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Abstrakt

Tato diplomové prace se zabyva metodikou tvorby a prostorového ukotveni syntetické populace
v prostiedi Ceské republiky, konkrétné na uzemi statutarniho mésta Brna. Synteticka populace
predstavuje stézejni vstupni datovou vrstvu pro pokrocilé mikrosimulacni a agentni modely (napf.
v dopravnim modelovani), jelikoz kombinuje vysokou miru demografického detailu s naprostou
ochranou osobnich tdaju. Cilem prace bylo adaptovat stavajici generovaci algoritmy na specifika
¢eskych datovych sad. Prace analyzuje a integruje dostupna data z narodnich registri (S¢itani lidu,
domt a byti1 2021, Registr s¢itacich obvodl a budov) i lokalnich geoportalii (data.brno.cz). Hlavni
pfinos spociva v identifikaci a algoritmickém feSeni datovych anomalii a v Gpravé procesu
formovani domacnosti tak, aby odpovidal redlnym biologickym a demografickym ptedpokladtim.
Zavérecnou tazi byla prostorova alokace vygenerovanych domécnosti na konkrétni adresni body
pomoci identifikator RUIAN. Vystupem prace je validovana syntetickd populace mésta Brna
a interaktivni webova aplikace postavena v prostiedi ArcGIS Experience Builder, ktera umoznuje

detailni hierarchické prohlizeni dat na tirovni budov, podlazi a jednotlivych domécnosti.

Abstract

This master's thesis focuses on the methodology of creating and spatially anchoring a synthetic
population within the Czech Republic, specifically in the territory of the statutory city of Brno.
A synthetic population represents a crucial input data layer for advanced microsimulation and
agent-based models (e.g., in transport modeling), as it combines a high degree of demographic
detail with the complete protection of personal data. The aim of the thesis was to adapt existing
generation algorithms to the specific characteristics of Czech datasets. The work analyzes and
integrates available data from national registers (the 2021 Census of Population, Houses and
Dwellings, and the Register of Census Districts and Buildings) as well as local geoportals
(data.brno.cz). The main contribution lies in the identification and algorithmic resolution of data
anomalies, as well as in modifying the household formation process to align with realistic
biological and demographic assumptions. The final phase involved spatially allocating the
generated households to specific address points using RUIAN identifiers. The thesis's output is
a validated synthetic population of the city of Brno and an interactive web application built in the
ArcGIS Experience Builder environment, which enables detailed, hierarchical viewing of the data
at the building, floor, and individual household levels.
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1 Uvod

V soucasné éte digitalizace a rozvoje konceptii Smart Cities nartsta potfeba presného modelovani
meéstskych systémd, at’ uz se jedné o planovani dopravy, optimalizaci vetejnych sluzeb ¢i analyzu
Siteni epidemii. Tyto pokrocilé simulacni nastroje, zejména agentni modely (Agent-Based Models
— ABM), vyzaduji vysoce detailni vstupni data o obyvatelstvu. Na strané¢ druhé vsak stoji
opravnény a legislativné ukotveny pozadavek na ochranu osobnich udaji, ktery znemoziuje
vyuziti redlnych, neagregovanych dat o konkrétnich jednotlivcich. Idedlnim feSenim tohoto
konfliktu je tvorba tzv. syntetick¢é populace. Jak zdlraziiuje vyzkumnd zprava Spole¢ného
vyzkumného stfediska Evropské komise (HRADEC A KOL. 2022), syntetické populace predstavuji
zcela klicovy a perspektivni nastroj. Generuji totiz depersonalizované databaze fiktivnich obyvatel
a domdacnosti, které nepodléhaji restrikcim GDPR, avsak jejichz statistické rozlozeni,
socioekonomické charakteristiky a prostorové ukotveni vérné zrcadli realny stav daného uzemi

a poskytuji tak nezbytny detail pro moderni politické a urbanistické rozhodovani.

Predlozena diplomova prace se zamétfuje na proces tvorby syntetické populace v narodnim
prostiedi Ceské republiky, a to na ptikladu statutarniho mésta Brna. Zatimco v zahraniéi je tato
problematika, i s ohledem na zminéné evropské iniciativy, metodicky a datové siln€ podporovéna,
aplikace stavajicich zahrani¢nich algoritmil na ceské prostiedi narazi na specifické prekazky. Ty
spocivaji predev§im v odli§né struktufe agregovanych dat z Ceského statistického tuadu (CSU),

v anomaliich obsazenych v otevienych datech a v absenci n€kterych detailnich registra.

Hlavnim cilem této prace je navrhnout, implementovat a kriticky zhodnotit metodicky postup
pro vygenerovani a nasledné prostorové ukotveni syntetické populace mésta Brna tak, aby mohla
slouzit jako validni vstup pro navazujici dopravni mikrosimulace (napt. v ramci projektu AMOS).
Jako vychozi nastroj pro praktickou realizaci byla zvolena softwarova knihovna GenSynthPop.
Dosazeni tohoto cile vyzaduje nejen integraci dat z celostatnich a lokalnich geoportald, ale
predev§im nutnost zasahli do vybraného generovaciho modelu. Prace se proto detailné vénuje
teSeni logickych rozpori v datech a optimalizaci procesu shlukovani jednotlivet do realistickych

domaécnosti, coz vede k maximéalnimu moZnému zptesnéni vysledného modelu.

V teoretické ¢asti prace jsou predstaveny zakladni koncepty syntetickych populaci a ptehled
dostupnych datovych zdroji. Praktickd c¢ast se nésledné zamétfuje na samotnou metodiku
generovani, ¢iSténi datovych anomalii a prostorovou alokaci obyvatel na konkrétni adresni body
a podlazi. Nedilnou soucésti vystupt je také névrh a realizace interaktivni webové vizualizace
v prostiedi ArcGIS Experience Builder, ktera umoziiuje plynulé prohlizeni vygenerovanych dat.
V zavéru prace jsou kriticky diskutovany inherentni limity zvolenych pfistupli a navrzeny sméry

pro budouci rozvoj tohoto vyzkumu.
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2 Zakladni pojmy

V této kapitole jsou popsany zakladni terminy, které se vztahuji k oblasti generovani syntetické

populace.

2.1 Synteticka data

Synteticka data predstavuji uméle vytvorend data, jejichz cilem je vérné reflektovat strukturu
a statistické charakteristiky ptivodnich (readlnych) dat (EVROPSKY INSPEKTOR OCHRANY OSOBNICH
UDAJU 2025). Podle Jordon a kol. (2022) zatim v odborné komunit¢ absentuje jednotna definice,
nacez autoii navrhuji vymezeni: ,,Syntetickd data jsou data, ktera byla generovana pomoci
specialné vytvofeného matematického modelu nebo algoritmu s cilem vyftesit (soubor) ukoli
v oblasti datové védy.* Pti ndslednych statistickych analyzach by mély obé datové sady poskytovat
velmi podobné vysledky. Mira podobnosti datovych sad pfimo indikuje uZite¢nost zvolené metody
a modelu. (EVROPSKY INSPEKTOR OCHRANY OSOBNICH UDAJU 2025)

Generovani, respektive syntéza, mize byt provadéna pomoci riznych technik jako je itera¢ni
proporcionalni prokladani (IPF, [lterative Proportional Fitting), rozhodovaci stromy, metody
hlubokého uceni (deep learning) anebo obecné systémy umélé inteligence (AI). Na zékladé
originalnich dat, kterd byla vyuzita v procesu syntézy, lze synteticka data rozd¢lit do tii skupin:
syntéza zalozena piimo na redlnych datech (mikrodatech/vzorku), syntéza vychazejici
z agregovanych statistickych vystupl (okrajové/marginalni rozdéleni, podminéné distribuce,
prumér...) asyntéza vyuzivajici kombinaci redlnych dat a statistik. (EVROPSKY INSPEKTOR
OCHRANY OSOBNICH UDAJU 2025)

Implementace syntetickych dat pfedstavuje zasadni posun v metodice prace s citlivymi nebo
divérnymi daty, protoZe zachovavaji bezpecnost, ale zaroven poskytuji cenné informace
k rozhodovani. Syntéza dat je financné 1 Casov€ méné narocna nez tradi¢ni metody sbéru dat, jako
jsou terénni prizkumy. Synteticka data se efektivnéji ukladaji a umoziuji snadnéj$i manipulaci.
Pouzivaji se pro testovani systémil nebo rychléd prototypovani. Dale mohou 1épe odpovidat

pozadovanym specifikacim na format nebo kvalitu.

Zasadnim analytickym pfinosem je také moZzZnost aktivné potlacovat tzv. systematické
zkresleni v datech (data bias). Zatimco realné datové sady Casto inherentné odréazeji existujici
spolecenské nerovnosti ¢i diskriminaéni vzorce, synteticka data l1ze algoritmicky vyvazovat. Tim
se minimalizuje riziko pfenosu téchto nepifesnosti do nésledné trénovanych modeli strojového
uceni, coz vede nejen ke zvySeni jejich ptesnosti, ale predevSim k zajiSténi vétsi objektivity
vystupi. Vzhledem ke své plné depersonalizované povaze jsou navic tato data bezpecné
distribuovatelnd v rdmci odbornych spolupraci, coz ve vysledku ptispiva k vyssi transparentnosti
a reprodukovatelnosti védeckého vyzkumu. (LAMBERTI 2023, EVROPSKY INSPEKTOR OCHRANY
OSOBNICH UDAJU 2025)
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V zavislosti na pouzitém modelu a kvalité vstupnich dat se mohou synteticka data v rizné
mife odchylovat od skutecnosti. Pokud model nezachyti kritické detaily, miize to vést ke Spatné
predpovédi a naslednym neadekvatnim rozhodnutim. Generovani syntetickych dat mize byt
vypocetné narocny proces, zejména v piipadé nestrukturovanych dat (obrazky nebo text). Je velice
obtizné validovat podobnost syntetickych a redlnych dat (které ani nemusi v takovém rozsahu
existovat), proto neexistuje zaruka, ze bude model pouzivajici syntetickd data vzdy presny. Dalsi
nevyhodou je zavislost na kvalit¢ skutecnych dat (slouzicich jako vstupy do syntézy), veskeré
chyby a zkresleni v podkladovych datech se v procesu syntézy propaguji do vysledku, pokud
nejsou zachyceny. Problematicky je i mozny inik podkladovych dat pti generovani. (LAMBERTI
2023, EVROPSKY INSPEKTOR OCHRANY OSOBNICH UDAJU 2025)

Pro dosazeni optimalniho vysledku je vhodné generovat rozmanitd data reflektujici
heterogenitu populace (nejen jednu izolovanou skupinu). Dale je potieba synteticka data popsat
metrikami kvality (Gplnost, pfesnost, preciznost) a otestovat je. Pro dlouhodobé vyuzivani je
nezbytné sledovat trendy v redlnych datech ana zakladé¢ nich aktualizovat ta synteticka.
(LAMBERTI 2023)

V odborné literatuie se pro hodnoceni uziteCnosti syntetickych dat navrhuje vyuzivat jiz
existujici zpusoby (viz Tab. 1).

Tab. 1 Hodnoceni uzitecnosti syntetickych dat (pielozeno: EL EMAM 2020)

Ptistup
k hodnoceni Vysvétleni Pouzitelnost
uZite¢nosti
Strukturalni To je velmi dilezité. Pokud data nejsou strukturalné . Y
, S M e Provést pro kazdou sadu dat
podobnost podobna, pak to analytikiim jen ztézuje jejich pouziti.

Obecné metriky
uzite¢nosti

To je velmi dilezité. Kazdy soubor dat musi spliiovat
minimalni sadu metrik uzite¢nosti. To je relativné snadné,
protoze to lze do znacné miry automatizovat.

Provést pro kazdou sadu dat

Replikace studii

Replikace je pfesvédCivy zplsob, jak prokazat, Ze se na
metodu syntetickych dat Ize spolehnout. Jedna se o ¢asové
naro¢ny proces, ktery vyZaduje odborné znalosti v dané
oblasti.

Vyhodnoceni metodiky

Subjektivni
hodnoceni
odborniky na danou
oblast

Tento typ hodnoceni metodiky syntézy muze byt také

voevr

Provést pro kazdou sadu dat

Posouzeni zkresleni

Jedna se o obecné uzitecny typ posouzeni, které je tfeba
provést u kazdého vydani syntetickych dat. Vaha dikazd,

zvySujici ochranu
soukromi

silnych a slabych strankéch jednotlivych PET pro
poskytovani piistupu k datm.

. f o A A L i R S Vyh { metodik
a stability které ptidava k uzitenosti souboru syntetickych dat, je vSak yhodnoceni metodiky
mensi nez u ostatnich pfistupi.
Srovnani Srovnani s verejnymi udaji, jsou-li k dispozici, zvysi divéru
s vefejnymi . 7y o) P 2V Vyhodnoceni metodiky
s v metodiku syntézy.
souhrnnymi udaji
Srovnani s jinymi Tento typ hodnoceni je uzite¢né v ur¢itém okamziku provést,
hnologiemi hl rozh i ant h lativnich , .
technologiemi aby pomohl rozhodovacim organiim rozhodnout o relativnic Vyhodnoceni metodiky
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Aby byla synteticka data strukturdln¢ podobna podkladovym datiim, je nutné, aby spliiovala
stejné typy a formaty proménnych, nazvy proménnych, metadata a formaty soubort. To umoziuje
aplikovat identicky analyticky kod na obé datové sady (ktery muze slouzit pro testovani této

metriky).

Obecné metriky uzite¢nosti porovnavaji jednoduché popisné statistiky (primér, rozpéti...),
rozdéleni hodnot (histogram) avztahy mezi proménnymi (korelacni matice). Patii sem
1 rozliSitelnost mezi redlnymi a syntetickymi daty. Se snizujici se rozliSitelnosti, roste podobnost,

a tak i1 uzite¢nost. Tyto metriky mohou byt automatizované.

Jestlize je provedena identicka analyza na syntetickych datech se stejnym vysledkem jako na
realnych, jsou ta syntetickd vysoce uzitecna podle metriky replikace studii. Analyza musi byt
smysluplna vzhledem k ucelu, za kterym byla syntetizovana. Provedeni jedné analyzy je pouze

castecné informativni o dalSich moznych.

Subjektivni hodnoceni odborniky probiha posouzeni vérohodnosti a reality v datech na jejich
vzorku. K vyhodnoceni se pouzivaji metriky pfesnosti jako F-skore. Nizkd piesnost odpovida

vysoké podobnosti syntetickych a redlnych dat. (EL EMAM 2020)

Podle EI Emam (2020) je syntéza stochasticky proces, tudiz pti kazdé iteraci vznikne odlisné
datova sada. Posouzeni zkresleni (bias) se provadi z velkého mnozstvi datovych sad pochéazejicich
ze stejného modelu a stejnych vstupti do modelu a nasledném vypoctu primérnych obecnych
metrik uZiteCnosti. Variabilita téchto parametrli urcuje jejich stabilitu. Zkresleni a stabilitu lze

urcovat 1 z replikaci.

Srovnanim vefejnych souhrnnych udaji se syntetickymi agregovanymi udaji se také zjistuje
uzitecnost, pii lepsi shod¢ je uzitecnost vyssi.

Pseudonymizace, deidentifikace, federovand analyza a protokoly zalozené na homomorfnim
Sifrovani jsou dalsi zptisoby anonymizace dat. Porovnanim datasetd téchto metod a syntetického

datasetu je ziskano relativni uzitecnosti syntézy dat. Mtize to slouzit jako faktor pii vybéru metody
anonymizace pfi poskytovani dal§im strandm. (EL EMAM 2020)

Syntetickd data se nachdzeji uplatnéni v dopravé pfi simulacich a testovani bezpecnosti
autonomnich vozidel. Ve finanénim sektoru napomahaji odhalovat podvody u kreditnich karet
a pojistnych udalosti u domécnosti. Ve zdravotnictvi umoziiuji simulovat dynamiku Sifeni nemoci

nebo urychlovat vyvoj farmaceutik. (IBM 2023)

2.2 Synteticka populace

Synteticka populace piedstavuje specifickou podmnozinu syntetickych dat. Je to uméle vytvoieny
model populace na vymezeném Uzemi, konstruovan pomoci realnych dat a statistickych metod
tak, aby se podobal té skutec¢né. Vysoka mira podobnosti se skute¢nou populaci umoziiuji simulaci

ruznych procest, mezi které patfi urbanistické procesy, dopravni poptavka, spotieba energii,
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hodnoceni dopadii riznych politik, prostorova dynamika Sifeni epidemii... Koncept neni omezen
pouze na lidskou populaci, muze jit tieba o zvifeci nebo soubory ekonomickych subjekti,

naptiklad firmy.

Teoretické zaklady tohoto koncept vychéazeji zpomezi statistiky a informatiky. Jedno
z prvnich vyuziti nalezla populace v planovani dopravy uz vroce 1996. Model Richard J.
Beckman a jeho kolektivu byl uveden i do praxe jako soucast projektu Transportation Analysis
and Simulation System (TRANSIMS). Model vyuzival algoritmu IPF. Syntetizoval silnice,
vetejnou dopravu i lidskou populaci ve zkoumanych oblastech. Populace jednotlived s riznymi
demografickymi udaji a simulace jejich kazdodenniho Zivota byly schopny zlepsit dopravu a jeji
vliv na kvalitu ovzdusi, spotfebu energie a emise COx.

------

a presn¢jsi vysledky a snazsi ptistup ke kvalitné¢jsim vstupnim udajam. (THE DECISION LAB 2025)

2.3 Mikrosimulace

Mikrosimulace predstavuji specifickou modelovaci techniku zalozenou na interakci
mikrojednotek, ktera se projevi na makrourovni. Slouzi k pochopeni vlivu riznych rozhodnuti
a zmén na budouci populaci. Cim vétsi pocet vzajemné zavislych procestim a faktora vstupujicich

N 24

statické a dynamicke.

Statické mikrosimulace se pouZivaji ke studiu kratkodobého uc¢inku zmény politik. Takovy
model se skladd ze dvou c¢asti: zdkladni databaze (jednotlivei, domécnosti, vstupem miiZe byt
synteticka populace) a soubor pravidel, kterd postihuji novou politiku. Piikladem statickym
modelem je EUROMOD, ktery umoZiluje srovnani mezi jednotlivymi zemémi majici k nému

pristup.

Dynamické modely umoziuji sledovat jednotlivee v pribéhu celého Zivota. Obecné modely
postihuji dva typy chovani, demografické udalosti a zmény zptisobené vnéjsimi faktory (zménou
politik). (SPIELAUER 2011)

2.3.1 Prostorova mikrosimulace

Podle ptirucky autorti Lovelace a Dumont (2018) lze prostorovou mikrosimulaci chapat jako
specificky pfistup nebo techniku. Mtize se jednat o metodu generovani prostorovych mikrodat, pti
které dochdzi k ptfifazovani jednotlivell do geografickych zon (pfiemZ jsou vyZadovany
minimalné dvé zdny, jinak se nejedna o prostorovou mikrosimulaci, ale pouze o mikrosimulaci),
nebo o néstroj k pochopeni jevll zalozenych na prostorovych mikrodatech. Definice terminu

,prostorova mikrosimulace* se miize liSit v zavislosti na kontextu a zaméteni uzivatele.

vvvvvv

poskytovanymi daty (v horni ¢asti).
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_ ] Udaje z prazkumu na
Geograficky agregovana individualni arovni
data (neprostorové)

o Prostorova Y —
mikrosimulace
Prostorova l mikrodata

Obr. 1 Prostorova mikrodata (pieloZzeno: DUMONT, LOVELACE 2018)

Metoda prostorové mikrosimulace zahrnuje syntézu dat (generovani syntetické populace je
prvnim krokem mikrosimulace), proto se hodi 1 pro analyzy, ke kterym jsou dostupna pouze
omezena data. Proces nekon¢i samotnou syntézou dat, nebot’ hlavnim cilem je néasledna analyza
vytvofenych dat. V rdmci syntézy se replikuji jednotlivei (nevytvari se novi), ¢imz se nezvySuje
rozmanitost. K tomu se vyuZivaji metody syntetické rekonstrukce a kombinatorické optimalizace
(nikoliv metody statistického uceni, vytvareji nové jednotlivce). (DUMONT, LOVELACE 2018)

2.4 Model zaloZeny na agentech (Agent-based model, ABM)

ABM jsou Casto povazovany za odliSnou metodu, nez piedstavuji mikrosimulace (SPIELAUER
2011). Neexistuje vSak jasné¢ vymezend hranice, nebot’ ze statistického a vypocetniho hlediska se
asto jednd o analogické principy. Mikrosimulace se primarné zabyvaji analyzou politik a jejich
dopadi, zatimco ABM jsou vice orientované na teorii a slouZzi k testovani vyzkumnych hypotéz ¢i
ke studiu chovani vyplyvajiciho z interakci. Mikrosimulace obecné vyuZivaji piistupu Castecné
rovnovahy (sleduji zménu v jednom trhu ¢i v jedné politice, zbytek zlstava konstantni), oproti
tomu ABM zase uzavieny systém (zadné vstupy nebo vystupy do vnéjsiho prostiedi). (CEMPA
2025)
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Prostorova mikrosimulace na rozdil od ABM nemusi nutn¢ zahrnovat analyzu interakci mezi
jednotlivei, vytvari jednotlivee a piifazuje charakteristiky v prostoru v rdmci jednodussich scénara
(zpravidla pro nékolik ¢asovych momentti). Naproti tomu ABM disponuji vétSim prostorovym
a ¢asové rozliSeni, coZ umoznuje modelovat chovani a interakce jednotlivcd v prostoru. Z toho
vyplyva, ze ABM je daleko naro¢néjsi na vypocetni kapacitu pfi stejném poctu jednotlivei.
Z tohoto uhlu pohledu je mozné prostorovou mikrosimulaci povazovat za hierarchicky nizsi
uroven ABM. (DUMONT, LOVELACE 2018) ABM vyuzivaji piistup zdola nahoru (bottom-up),
protoze se snazi odhalovat globalni vzorce pomoci interakci jednotlivct, zatimco mikrosimulace
Casto vyuzivaji odlisny ptistup (top-down), kdy se vyhodnocuji globalni zmény a sleduji se pomoci
ruznych ukazatelli (ZAGHENI 2015).
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3 Metody generovani syntetické populace

Metody generovani syntetické populace lze klasifikovat do tfi hlavnich kategorii: synteticka
rekonstrukce (SR), kombinatoricka optimalizace (CO) a statistické uc¢eni (SL) (viz Tab. 2). Dosud
vSak neexistuje unifikovand metodika pro vybér mezi témito kategoriemi (YAMEOGO A KOL.
2020). S ohledem na dynamicky vyvoj v oblasti umélé inteligence v poslednich letech je vSak
nezbytné tuto klasifikaci rozsifit o velké jazykové modely (LLM).

Tab. 2 Zékladni pfehled metod generovani syntetické populace (pielozeno: YAMEOGO A KOL. 2020)

Kategorie | Nahodnost Princip tvorby populace Vybrané metody

Hierarchical Iterative Proportional Fitting,
Iterative Proportional Update,

SR Deterministicka Kopie jednotlivch Generalized Raking,
Entropy maximization
Genetic algorithm,
o Stochasticka thlmglm okombmace Gyeedy heyrlstlc,
jednotlivch Hill-climbing,
Simulated annealing
Hierarchical Markov Chain Monte Carlo,
L, o “ Hierarchical Mixture,
SL Stochasticka Odhad spole¢ného rozdé€leni

Deep Generative Modeling,
Bayesian Network

Sémantické modelovani a
LLM Stochasticka autoregresivni syntéza GReaT (Generation of Realistic Tabular data)
sekvenci atributd

3.1 Synteticka rekonstrukce (SR)

Syntetické rekonstrukce je povazovana za tradi¢ni pfistup k modelovani syntetické populace, ktery
vyzaduje vstupni vzorek obsahujici vSechny atributy pozadované ve vysledné populaci. Tento
vzorek je nasledné zpracovan pomoci IPF nebo jiného algoritmu za el odhadu spole¢ného
rozdéleni tak, aby vysledné hodnoty odpovidaly zndmym margindlnim souctim jednotlivych

atributu.

Vzhledem k tomu, ze detailni mikrodatovy vzorek realné populace neni vzdy dostupny, byl
vyvinut alternativni pfistup v rdmci SR, ktery se obejde bez detailnich mikrodat, ale vyzaduje
dostatecné kvalitni agregovana data. Na zéklad€ studii Barthelemy, Toint (2013) a Lenormand,
Deffuant (2013) (in PELLEGRINO A KOL. 2023) jsou vysledky generované tradicnim pfistupem
1 touto modifikaci srovnatelné uspokojivé. Hlavnim negativem je €asta ignorace vnitini zavislosti

mezi urovni domécnosti a jednotlived (YAMEOGO A KOL. 2020).

Metody SR maji zdkladni dva kroky: ptizplisobeni se spole¢nému rozdéleni a alokace.
V prvnim kroku dochazi k pfifazeni vah jednotlivelm nebo domadacnostem, aby soucet vah

odpovidal marginalnim sou¢tiim dané oblasti. Vahy jsou vyjadieny obvykle kladnymi desetinnymi

18



Cisly. Pti alokaénim kroku jsou tyto vahy pfevedeny na cela Cisla a provede se replikace podle
vahy. Detailngjsi popis metody zndzoriiuje schéma (Obr. 2). VétSina modelt v této kategorii
vyzaduje reprezentativni vzorek, v némz je zachycena realna korelace mezi atributy, a marginalni
soucty. Kli¢ovou podminkou je, aby vzorek obsahoval alesponi jedno pozorovani pro kazdou
kombinaci atributli; v opaéném piipadé nemize byt jedinec s touto kombinaci vygenerovan (tzv.

problém ,,nulovych bunék®).

Inicializace vah

Vzorek populace

Vypoéet novych vah, aby sougasné
odpovidaly udajim o omezenich pro

obé vrstvy (domacnosti, jednotlive) Kontrolni (marginani) data

Ptizpusobeni

Dosahla optimalizace
poZadované presnosti?

Konverze
finalnich vah na
celofiselné

L

Replikace
domacnosti a
individui z
celociselnych vah

Alokace
|

Synteticka
populace

— e ————

Obr. 2 Zjednoduseny vyvojovy diagram metody syntetické rekonstrukce generovani dvoutiroviiové syntetické populace
(prelozeno: YAMEOGO 4 KOL. 2020)

Algoritmus IPF je béZzné standardné vyuzivany ndstroj vramci modelli syntetické
rekonstrukce. Princip spoc¢iva v iterativni upravé bunek vicerozmérné kontingenc¢ni tabulky tak,
aby vysledné hodnoty korespondovaly s marginalnimi soucty cilovych atributti. Metoda IPF je
cenéna pro svou vypocetni nendrocnost, rychlost, a schopnost zachovat vnitini korelacni strukturu
mezi atributy. Limitaci jeho zdkladni podoby je vSak neschopnost simultanné odhadovat

charakteristiky na dvou hierarchickych turovnich (detailni popis v kapitole 3.1.1)
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Pro generovani dvouurovitové syntetické populace se proto vyuzivaji pokrocilejsi algoritmy.
IPU (Iterative Proportional Update, iterativni proporcionalni aktualizace) upravuje vahy pro
domaécnosti a nasledné pro osoby, dokud neni dosazeno pozadované piesnost, pficemz tyto dvé
urovné pojima jako vzajemné provazanou kombinaci (piiklad v kapitole 3.1.2). HIPF
(Hierarchical Iterative Proportional Fitting, hierarchické iterativni proporcionalni pfizptisobeni)
na rozdil od IPU explicitn¢ respektuje hierarchickou strukturu (domacnost je vys nez jednotlivec).
Algoritmus stfidaveé aktualizuje vahy obou trovni tak, aby se vysledné feSeni v kazdém kroku
blizilo ptedchézejici iteraci.

Alternativami vyuzitelnymi pro generovani dvouvrstvé syntetické populace jsou metody
entropické optimalizace, respektive kalibracni odhad (Generalized Raking — GR). GR pfedstavuje
rdmec rdznych algoritm pozadujicich vstupni vahy, které jsou upravovany na zdkladé
minimalizace statistické vzdalenosti mezi vstupnimi (pocate¢nimi) a novymi (konecnymi)
vahami. Entropicka optimalizace je pouze jednim z algoritmii GR, konkrétné se snazi zmensit

logaritmickou vzdalenost.

3.1.1 Algoritmus IPF

IPF piedstavuje nejrozsifenéjsi metodu pro syntézu populaci v rdmci syntetické rekonstrukce.
Vstupni data tvofi pocatecni matice (seed matrix, viz Tab. 3) a marginalni soucet atributii (barevné
pole tabulky) roven. Je nutné, aby byl soucet sloupcti (zelené pole tabulky) a fadk (modra pole
tabulky). Zakladni podminkou je shoda celkovych souctii marginélii v obou dimenzich (soucet
barevného fadku a soucet barevného sloupce musi byt roven). Buniky vstupni matice by nemély
obsahovat nulové hodnoty, pokud se nejedna o strukturdlni nuly, pficemz plati, Ze ¢im
reprezentativnéjsi je pomér hodnot ve vstupnim vzorku vii¢i marginalnim omezenim, tim vyssi je
pravdépodobnost dosaZeni kvalitniho vysledku. Taktéz cilové marginalni hodnoty nesmi byt
nulové, v praxi se ptipadna 0 nahrazuje velmi malym kladnym ¢islem (napt. 0.001). Jelikoz IPF
v prub&hu vypoctu pracuje s redlnymi Cisly, vysledné hodnoty bunék jsou zpravidla desetinné. Pro
ziskani celociselné populace, kterd presné odpovida marginalnim 0dajim, je nutné aplikovat
dodatecné zaokrouhlovaci procedury, nebot samotné IPF k exaktni shod¢ s celociselnymi
okrajovymi Uidaji zpravidla nedospéje. (HUNSINGER 2008)

Tab. 3 Vstupni hodnoty do algoritmu IPF (2 proménné). Obarvené hodnoty v zdhlavi tabulky jsou soucty
sloupce/radku. (ptevzato: HUNSINGER 2008)

S N 1 ™)
20 6 6 3
30 8 10 10
35 9 10
15 3 14
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Jedna iterace obsahuje vzdy dva kroky, konkrétné uprava fadka a uprava sloupcti. Pro lichy
krok se pouzivaji hodnoty tadki, pro sudé hodnoty sloupcti. Algoritmus skonéi, kdyZz hodnoty

souctu fadki a sloupcti odpovidaji (se nejvice blizi) vstupnim.

V prvnim kroku (3.1) se vezme hodnota bunky ze vstupni (posledni) tabulky (x;,). Dana butika

je podélena souctem fadku (2ix;;) ze vstupni tabulky a vynasobena marginalii pro dany fadek (R;).

@k-1) _ _(2k-2) __ i -
ij L S x i(jk—z) .

Pro prvni buitku (B8, 20): 6 - 20/(6 + 6 + 3) = 8

V druhém kroku (3.2) se zpracovavaji hodnoty z posledni pfedchozi tabulky, dané bunka (x; )
podélena souctem sloupce (Zjx;;) z ptedchozi tabulky a vynasobena marginalii pro dany sloupec
(Ci) (je nutné vychazet z Tab. 4 — iterace 1, krok 1).

2K) _  (2k-1) C;

i j i j = k=D 3.2
i,j i iji(jk 1)

Pro prvni buiiku (88, 20 — 29%62, 20): 8- 35/(8 + 8.57 + 11.25 + 1.8) = 9.45

Tab. 4 Postup vypoctu algoritmu IPF (pievzato: HUNSINGER 2008)

Uprava Fadki Upavasiowed |
Iterace 1, krok 1 Iterace 1, krok 2
20 8.00 8.00 4.00 20.78 9.45 8.08 3.25
30 8.57 10.71 10.71 29.65 10.13 10.82 8.71
35 11.25 12.50 11.25 35.06 13.29 12.62 9.14
15 1.80 8.40 4.80 14.51 2.13 8.48 3.90
Iterace 2, krok 3 Iterace 2, krok 4
20 9.10 7.77 3.13 20.02 9.15 7.76 3.12
30 10.25 10.95 8.81 30.00 10.30 10.92 8.77
35 13.27 12.60 9.13 35.01 13.34 12.57 9.09
15 2.20 8.77 4.03 14.98 2.21 8.75 4.02
Iterace 3, krok 5 Iterace 3, krok 6
20 9.14 7.75 3.11 20.00 9.14 7.75 3.11
30 10.30 10.92 8.78 30.00 10.30 10.92 8.77
35 13.34 12.57 9.09 35.00 13.34 12.57 9.09
15 2.21 8.76 4.02 15.00 2.21 8.76 4.02
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3.1.2 Algoritmus IPU - priklad

IPU byl poprvé piedstaven vroce 2009. Poskytuje lepsi vysledky zejména pii generovani
dvouvrstvé populace nez IPF (JAIN, RONALD, WINTER 2015).

Obr. 3 obsahuje zjednoduseny vzorek: typ domacnosti (1, 2) atyp jednotlivee (1, 2, 3)
apocet domacnosti/jednotlivct daného typu v domadacnosti. VSechny typy domécnosti
a jednotlivcli maji stejnou pocatecni vahu (sloupec Weight). Pod tabulkou domdacnosti a osob jsou
parametry. Vazend suma (Weighted Sum) pfed zacatkem IPU odpovida souctu
domacnosti/jednotlivcit ve vstupnim vzorku. DalSim zndmym udajem je margindlni Udaj
,, Constraints “, coz je celkovy znamy pocet domacnosti/jednotliveit daného typu. Jako ukazatel
neshody je pouzita 6, ¢im mensi, tim lepsi shoda.

weighted sum — constraints

6= weighted sum, 33

Iterace zacina Upravou vah podle domécnosti prvniho typu, podle rovnice nize, kde i znaci

krok, ktery je pocitan (i = 0 — inicialni stav)

aht. = constraints aht 34
wetgiti = weighted sum;_, wetghti-1 ’
Po dosazeni:
bt = constraints aht — 35 1 = 1167
weig 1™ weighted sum wetgnt = g = A

Nasledné se vypocita Weighted Sum I jako vazeny pocet typi domécnosti/jednotlivct. Prvni
iterace skonc¢i po doplnéni piizplisobeni jednotlivce typu 3 (Weighted Sum 5). Po jedné iteraci
klesla primérna neshoda o témet 90 %. Po 638. iteraci je vysledek idealni, soucet finalnich vah
odpovid4 marginalnim tdajim. (YE A KOL. 2009)
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Household Type Person Type Weight

Final

Variable Weight 1 2 1 2 3 1 2 3 - 5 Weight
Household ID

1 1 1 0 1 1 1 11.67 11.67 9.51 8.05 1237 1.36

2 1 1 0 1 0 1 11.67 11.67 9.51 9.51 14.61 25.66

3 1 1 0 2 1 0 11.67 11.67 9.51 8.05 8.05 7.98

4 1 0 1 1 0 2 1.00 13.00  10.59 10.59  16.28 27.79

5 1 0 1 0 2 1 1.00 13.00  13.00 1100 1691 18.45

6 1 0 1 1 1 0 1.00 13.00  10.59 8.97 8.97 8.64

7 1 0 1 2 1 2 1.00 13.00  10.59 897 1378 1.47

8 1 0 1 1 1 0 1.00 13.00  10.59 8.97 8.97 8.64
Output measure

Weighted sum 3.00 5.00 9.00 7.00 7.00

Constraints 35.00 65.00 91.00 65.00 104.00

H 0.9143 0.9231 0.9011 0.8923 0.9327

Weighted Sum 1 35.00 5.00 51.67 28.33 28.33

Weighted Sum 2 35.00 65.00 111.67 88.33 88.33

Weighted Sum 3 28.52 55.38 91.00 76.80 74.39

Weighted Sum 4 25.60 48.50 80.11 65.00 67.68

Weighted Sum 5 35.02 64.90 104.84 85.94 104.00

ol 0.0006 0.0015 0.1521 0.3222 0.0000

Final weighted sum 35.00 65.00 91.00 65.00 104.00

NOTE: & = deviation measure. Text in bold signifies that the weighted sum for a control variable has been matched with the corresponding constraint.
“Average of 8, =0.9127.
b Average of §, = 0.0954.

Obr. 3 Generovani syntetické populace pomoci IPU (prevzato: KONDURI A KOL. 2016, YE A KOL. 2009)

3.1.3 Porovnani vysledku algoritmii IPF a IPU

V roce 2015 provedli Jain, Ronald a Winter porovnavaci studie dvou softwarovych nastrojii pro
tvorbu syntetické populace v australském Melbourne na zakladé dat ze s¢itani lidu v roce 2011.
Analyza se zaméfila na pfesnost a vykonnost obou nastroji pii generovani populaci na urovni

domaécnosti i1 jednotliveil s vyuZzitim metod syntetické rekonstrukce.

PopSynWin byl vyvinut Illinoiskou univerzitou v Chicagu v roce 2008. Vyuziva algoritmu
IPF. V soucasné dobé& software neni vetejné dostupny, pravdépodobné byl technologicky

zastaraly.

PopGen z Arizonské statni univerzity byl poprvé vydany v roce 2009, posledni verze je z roku
2016. V soucasné dobé ma dv¢ verze: prvni 1.1 s uZivatelskym rozhranim a druhé verze 2.0, ktera
pracuje s CMD (piikazovym tfadkem) a je 3-4krat rychlejsi diky novejSim standardiim (PopGen
2024). PopGen pracuje na principu jako I[PU ({terative Proportion Updating).

IPU (na rozdil od IPF) nevyuziva k ukladéni dat klasické kontingen¢ni tabulky, ale strukturu
zalozenou na fidkych seznamech (the sparse list-based data structure), coz je jeden z piepisu fidké
matice (viz Obr. 4) (MULLER, AXHAUSEN 2010). Matice je definovana jako fidka, pokud obsahuje
méné nez 5 % nenulovych prvkia a pokud jeji zpracovani pomoci specializovanych technik vede
k vyrazné tUspofe paméti a Casu pii feSeni uloh (TomSik 2012). Kontingencni tabulka
s pribyvajicimi atributy roste exponencialng, kdezto fidky seznam roste jenom linearng. Proto se
u IPU predpoklada i rychlejsi zpracovani. DalSim rozdilem je to, Ze IPF je vhodna pro data jenom

s jednou trovni, zatimco IPU dokaze efektivné pracovat s vice hierarchickymi irovnémi soucasné.
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Obr. 4 Mozny prepis ridké matice formou propojeného listu (zapisovani nenulového prvku (node structure) pomoci
indexu radku (0-3), sloupce (0-4), nenulové hodnoty a adresa dalsi nenulové hodnoty) (prevzato: GEEKS FOR
GEEKS 2023)

Po vygenerovani populaci byly vysledky agregovany za ucelem validace kontrolnich
proménnych. Na trovni domacnosti se jednalo o obytnou strukturu, pocet osob obvykle bydlicich
vdaném typu obydli, po¢et motorovych vozidel na domadicnost. u jednotlivych osob bylo
sledovano pohlavi, vé€k a ekonomicka aktivita. Dale byly vysledky zkoumany i podle regionil,

mensich uzemnich jednotek mésta Melbourne. (JAIN, RONALD, WINTER 2015)

Tab. 5 Vyhodnoceni generovani syntetickych populaci (pfelozeno: JAIN, RONALD, WINTER 2015)

Skutecna PopSynWin | % rozdil | PopGen % rozdil
Domacnosti 1430 581 1430387 -0.01| 1430581 0.00
Jednotlivci 3995 665 3 708 065 -7.20| 3763258 -5.82
)-4
.. i

PopSynWin PopGen

Obr. 5 Procentudlni rozdil v poctu generovanych osob ve srovnani se skutecnym poctem obyvatel (prevzato: JAIN,
RONALD, WINTER 2015)

V souladu s pfedpoklady autorti software PopGen poskytnul syntetickou populaci s lepSimi
vysledky (viz Tab. 5). Z vizualni reprezentace (Obr. 5) plyne, Ze presnost syntézy se v riznych

24



regionech studované oblasti lisi. Tato variabilita je zpisobena odlisSnymi charakteristikami regiont
oproti celkové studované oblasti. Tento problém by bylo mozné eliminovat generovani populaci

pro mensi tizemi s homogennéjSimi charakteristikami.

3.2 Kombinatoricka optimalizace (CO)

Jako u vétSiny modelit SR tvoti zakladni vstupy pro modely CO reprezentativni vzorek populace
a marginalni data. Vyznamnou piednosti modeld CO je schopnost generovat hierarchické tirovné
(domécnosti 1 jednotlivee) soucasné v ramci jednoho vypocetniho procesu. Metoda replikuje
konkrétni jednotlivce ze vzorku, aniz by vyzadovala explicitni definici spole¢ného rozdéleni
atributi. Na rozdil od SR, ktera v ivodni fazi pfifazuje jednotlivci desetinné vahy, pracuje
kombinatoricka optimalizace od pocatku s vahami celo¢iselnymi. Vyhodou tohoto pfistupu jsou
mén¢ striktni pozadavky na vstupni data, nevyhodou je del$i vypocetni ¢as a skutecnost, ze

u rozsahlych populaci nelze vzdy garantovat dosazeni globalniho optima.

V tivodnim kroku procesu se zajmové uzemi rozdé€li na mensi celky, pro které jsou dostupna
marginalni data. Pro kazdou oblast je ze vzorku vybran soubor domdacnosti (véetn¢ informaci
o prislusnych ¢lenech) a nésledn¢ je vyhodnocena mira shody (fitness) vzhledem k marginalnim
souctim. Algoritmus nasledné provadi iterativni proces, pifi kterém je domdcnost v modelu
pfiddna, odebrana nebo nahrazena jinou entitou ze vzorku a posléze se opétovné testuje shoda.
Jedna domacnost se ptida nebo nahradi za jinou a znovu se zjisti shoda. Pokud se shoda zlepsi, je
novéa domécnost v modelu ponechana; v opacném piipad¢ je zména zamitnuta. Tento cyklus se
opakuje do naplnéni zadaného poctu iteraci nebo do dosazeni uspokojivé trovné shody (schéma
principu metody vystihuje Obr. 6).

Shoda miize byt vyhodnocovdna napiiklad pomoci relativniho souctu ctverct Z-skore.
K minimalizaci této hodnoty a dosaZeni lepsi shody se vyuzivaji optimaliza¢ni algoritmy, jako je
geneticky algoritmus, greedy heuristika, hill-climbing nebo simulované Zihani.

Modely zalozené¢ na kombinatorické optimalizaci jsou v praxi méné Castéj$i nez modely
syntetické rekonstrukce a ve vétSiné pripadil pouziti ve studiich jsou jimi generovany populace
s nizsi poctem atributli (oproti modeliim SR) a ¢asto se omezuji jenom na jednouroviiové populace

(bud’ jednotlivci, nebo domacnosti). (YAMEOGO A KOL. 2020)

25



Pocatecni sada
domacnosti

L

Hodnoceni

vhodnosti Marginalni Gdaje

Y

Pridat, odebrat
nebo vymeénit
domacnosti

..\
Y

Pouzije se Ano Souzi ]
avodni Je model ouZije se nova
kc?mbinace vhodngjsi? kombinace

Synteticka
populace

Splfiuje mode
kritérium?

Obr. 6 Zjednoduseny diagram kombinatorické optimalizace (preloZzeno: YAMEOGO A KOL. 2020)

3.2.1 PorovnaniIPF a CO

Vramci studie bylo provedeno porovnani kombinatorické optimalizace (CO) a syntetické
rekonstrukce (konkrétné IPF) na modelové populaci firem. Byly zkoumany dva vlivy: velikost

vzorku a uroven detailu vstupnich marginalnich dat.
Byly zkoumany 1%, 2.5%, 5%, 7.5%, 10%, 20%, 50% a 100% vzorky dat a 3 Grovn¢ detailu:
Uroveii detailu a — 2 tabulky (nizka sloZitost)
1. Kategorie poctu zaméstnancti (EmpCat), lokace (CT — census tract)
2. Detailni typ primyslu (SIC-2d), lokace (CT)
Uroveii detailu B — 2 tabulky (stfedni sloZitost)

1. Kategorie poctu zameéstnancti (EmpCat), méné detailni typ primyslu (SIC-E), lokace

(CT — census tract)

2. Detailni typ primyslu (SIC-2d), lokace (CT)
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Urovei detailu C — 1 tabulka (vysoka sloZitost)
1. Kategorie poctu zaméstnancti (EmpCat), detailni typ pramyslu (SIC-2d), lokace (CT)

Bylo zjiSténo, Ze synteticka populace pti pouziti 100% vzorku a urovné detailu a vykazovala
horsi shodu s redlnou populaci nez pii pouziti 1% vzorku tirovné detailu C. Toto zjiSténi potvrzuje,
ze interakce mezi atributy zachycena v margindlnich datech ma na presnost modelu zasadnéjsi vliv
nez samotny objem mikrodat. Dale byl potvrzen piedpokladany kladny vztah mezi velikosti

vzorku a mirou podobnosti syntetické populace s realnou predlohou.

(a) (b)
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Obr. 7 Zavislost nepodobnosti syntetické a redalné populace (Freeman-Tukeyho statistiky) na velikosti vzorku pro 3
urovné detailu a 2 porovndvané modely (prevzato: RYAN, MAOH, KANAROGLOU 2009)

Na zdaklad€ vysledkl autofi navrhuji pouZiti metody IPF pouze v ptipadech nizkého az
sttedniho detailu omezujicich dat (arovné A, B) za ptedpokladu, Ze je k dispozici vzorek vétsi nez
20 %. Metoda CO je doporucovéna pro scénafe s maximalni trovni detailu (iroven C) nebo pro
situace s niz$im detailem dat, pokud je dostupny vzorek mensi nez 20 %.
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Obr. 8 Zavislost nepodobnosti syntetické populace s redlnou (Freeman-Tukeyho statistiky) a velikosti vzorku pro a)
CO a b) IPFSR (prevzato: RYAN, MAOH, KANAROGLOU 2009)

Hlavnimi limity tohoto srovnani jsou relativné maly rozsah testované populace (fadové tisice
subjektll) a omezeny pocet sledovanych atributi ptifazovanych jednotlivym firmam. (RYAN,
MAOH, KANAROGLOU 2009)

3.3 Statistické uceni (SL)

Statistické uceni predstavuje pfistup zalozeny na simulaci, pii které dochazi k odhadu
pravdépodobnosti kombinace atributd ve spolecném rozdéleni vSech sledovanych atributt
proménnych ve vstupnim vzorku. Pravdépodobnost je odhadovéana ipro kombinace, které ve
vzorku pfimo pozorovany nebyly. Hlavnimi vyhodami této metody jsou skutecnosti, Ze jako
vstupni data nejsou nezbytné vyzadovany souhrnné (marginalni) hodnoty, takze staci jenom
reprezentativni vzorek, a Zze model dokaze generovat jednotlivce s kombinacemi atributti, které se
ve vstupnim vzorku nevyskytuji. Diky tomu metody SL poskytuji kvalitn€jsi vysledky pfi pouziti
malého (méné reprezentativniho) vzorku nez metody SR a CO. V piipadé potieby kombinace
marginalnich udaji a vzorku je vSak nutny post-processing, kdy se doporucuje vyuzit hybridni
pristup. Pomoci SL se vytvoii dostatecné kvalitni synteticky vzorek, ktery vstupuje do SR spolu

s marginalnimi udaji o populaci. ZjednoduSeny proces je znazornén diagramem na Obr. 9.

Metoda Markov Chain Monte Carlo (MCMC) piedstavuje pokrocilou tfidu algoritmii
urcenych k algoritmickému vzorkovani z komplexnich, vicerozmérnych pravdépodobnostnich
rozdéleni. Jak jiz nazev napovida, spojuje dva matematické koncepty: metodu Monte Carlo, ktera
vyuziva opakovaného nihodného vzorkovani k odhadu vysledkl, a tzv. markovské fetézce
(Markov Chains), pro néz je charakteristicka bezpamétovost, kazdy nasledujici stav systému
zavisi vyluéné na stavu bezprostfedné predchdzejicim. Spojenim téchto pfistupt algoritmus
iterativné prochazi prostorem vSech moznych feseni a postupné konverguje k cilovému rozdéleni

pravdépodobnosti.
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V oblasti populacni syntézy se tento princip uplatiiuje piedevSim pro modelovani
vicerozmérnych vztahli mezi proménnymi (napt. vék, vzdélani, piijem). Na rozdil od jednodussich
metod dokdze MCMC efektivné zpracovat provazanost téchto atributli ve vstupnich datech tak,
aby vygenerovana fiktivni populace statisticky co nejvérnéji zrcadlila realitu. Standardni modely
MCMC vsak typicky operuji pouze na jedné Grovni, coz znamend, ze generuji bud’ izolované
jednotlivce, nebo pouze agregované domacnosti. Pro specifické ucely generovani tzv. dvouvrstvé
populace, ktera vyzaduje soucasnou simulaci charakteristik jednotliveil i formovani jejich pevnych
vazeb v ramci rodinnych jednotek, je nezbytné tento ptistup rozsitit. Z tohoto divodu se pro danou
ulohu jevi jako nejvhodnéjsi vyuziti hierarchické varianty (hMCMC).

V ramci procesu hMCMC probihd tvorba domécnosti sekvencné na zdkladé
pravdépodobnostniho vzorku. Nejprve je vybrana tzv. ,hlava domadcnosti“ (napf. osoba
s nejvyssim ptfijmem) a nasledné jsou do struktury dopliiovani dalsi clenové v definovaném potadi,
zpravidla partner, déti a ostatni osoby (napft. prarodice ¢i spolubydlici). Vybér kazdého dalsiho

¢lena je pfitom pifimo podminén vlastnostmi osob, které jiz byly do dané domécnosti zatazeny.

Hlavni pfednosti tohoto pfistupu je schopnost generovat ob& urovné populace simultanné
v ramci jednoho vypocetniho kroku. Jak vSak upozornuji Casati a kol. (2015 in YAMEOGO A KOL.
2020), nevyhodou metody hMCMC zlstava vysoka mira subjektivity pfi vybéru podminujicich
parametri. Pii generovani dalSich ¢lenli domécnosti totiz neni vzdy ziejmé, které atributy
jednotlivce by mély slouzit jako primarni podklad pro vybér vhodnych partnert ¢i déti, pficemz
model nedokaze o nejvhodnéjsi kombinaci téchto proménnych rozhodnout automaticky.

Dal§imi metodami statistického uceni jsou Bayesova sit’ (BN). Jejich zasadni vyhoda oproti
tradi¢énim modeliim neuronovych siti spociva v tom, Ze neposkytuji pouze deterministicky bodovy
odhad (jednu konkrétni hodnotu), ale pracuji s celym pravdépodobnostnim rozdélenim (Staff
2025). Vedle Bayesovskych siti se v soucasnosti prosazuji pokrocilé piistupy hlubokého
generativniho modelovani (Deep Generative Modeling — DGM), kam spadaji naptiklad
generativni adverzialni sit€¢ (GAN) nebo variacni autoenkodéry (VAE). Tyto modely jsou schopny
se naucit komplexni strukturu redlnych dat a nasledné generovat zcela nové, syntetické jednotky,
které¢ vykazuji identické statistick¢ vlastnosti jako originalni vzorek. Posledni vyznamnou
kategorii jsou modely hierarchickych smési (Hierarchical Mixture — HM), které umoznuji
efektivné zachytit heterogenitu populace tim, Ze ji dekomponuji na dil¢i, statisticky homogenné;jsi
podskupiny. (YAMEOGO A KOL. 2020)
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Obr. 9 Zjednoduseny diagram procesu generovani syntetické populace metodou statistického uceni (prelozeno:
YAMEOGO 4 KOL. 2020)

3.4 Velké jazykové modely (LLM)

Velké jazykové modely (LLM) ptedstavuji v sou€asnosti univerzalni technologii pro produkci
riznorodého syntetického obsahu napii¢ mnoha odvétvimi, od béznych administrativnich uloh,
jako je formulace e-mailii a shrnovani dokumentt, aZ po komplexni interakce v rdmci virtualnich
asistentll a pokrocilych prekladatelskych nastroji. Zasadni vlastnosti modernich LLM je jejich
nartistajici multimodalita, kterd t€émto modelim umoziuje v rdmci jednoho systému soucasné
interpretovat a generovat rizné datové typy, jako je text, obraz, zvuk ¢i video. Pravé schopnost
sémantického chapani svéta a prace s rozsadhlym kontextem umoziiuje témto modellim piesahovat
ramec Cistého textu a nachdzet uplatnéni i pfi modelovani strukturovanych dat, coz predstavuje

zakladni kdmen pro moderni metody populaéni syntézy.

Vyznamnou metodou generovani dat pomoci LLM je GReaT (Generation of Realistic
Tabular data), kterd vyuziva architekturu transforméru k modelovani distribuci v tabulkovych
souborech. LLM modely jsou primarné autoregresivni (generuji vystup jenom zleva doprava)
a nejsou prizpusobeny pro praci s 2D daty (¢teni tabulek), proto GReaT vyuZziva proces serializace.
V ramci serializace byly fadky tabulky prevedeny na textové sekvence (vek je 30, pohlavi je zena,
povolani je ucitel). Aby byl model schopen flexibiln€ chapat vztahy mezi proménnymi nezavisle
na jejich potadi v textu, vyuzivd metoda pfi tréninku tzv. permutace atributi (ndhodné michani
potadi ve vété). (BORISOV A KOL. 2023)
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Oproti algoritmiim strojového ufeni LLM rozeznava sémantické vztahy mezi atributy
a vyuziva znalosti nactené z rozsahlych textovych korpust (large-scale text corpora), proto jsou

vhodné pro minimalizaci strukturalnich nul vyskytujicich se v syntetické populaci (viz Obr. 10).
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Obr. 10 Koncepcni ramec strukturalnich nul a vzorkovacich nul v populacni syntéze (prevzato: LIM A KOL. 2025)

Pfti generovani syntetické populace je klicové rozliSovat mezi dvéma typy nulovych ¢etnosti
v kontingen¢nich tabulkéch. Strukturalni nuly (Structural Zero) ptedstavuji logicky neptipustné
kombinace atributll (vék 6 let a fidi¢sky prikaz sk. B). Vzorkovaci nuly (Sampling Zero) jsou
kombinace atributii nepozorované ve vzorku, ale jsou logicky v poradku, mohou se tedy
vyskytnout ve skutecné populaci. Idedlnim ptipadem pii generovani syntetické populace je
maximalizace poc¢tu vzorkovacich nul a minimalizace strukturdlnich. Kazdy generativni model
zaloZeny na algoritmech strojového uceni (Deep Generative Models — DGM) vytvaii oba typy nul,
s vétSim poctem vzorkovacich roste pravdépodobnost vyskytu strukturalnich. A prave tenhle
nedostatek mize byt piekonan vyuzitim modelu, ktery bude vnimat sémantické vztahy (chéape

vyznam generovanych hodnot).

BéZzn¢ dostupné proprietarni LLM mély problém s rozmanitosti populace nebo naopak
generuji prili§ mnoho strukturdlnich nul. Jako efektivni feSeni byl navrzen ptistup vyuzivajici
jednodussi open-source LLM, ktery je specificky natrénovéan pro tento ucel. Taktéz vyuzival
Bayesovu sit’, kterd obsahovala vztahy mezi atributy, pravdépodobnost jejich kombinaci a potadi
generovani atributll. V prvnim kroku bylo natrénovano LLM na vzorku redlné populace, dilezité
bylo nepfetrénovat, které by vedlo k pouhému kopirovani namisto uceni se wvnitini logice.
Spojenim sémantické kapacity LLM a statistické ptipustnosti Bayesovskych siti vznika rozmanita
populace s minimalni poctem strukturalnich nul. (LiM A KOL. 2025)
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Na Obr. 11 je srovnano 6 modeli:

e Prototypicky agent (prototypical agent): Deterministicka zakladna, ktera replikuje

marginalni distribuce z 5% vzorku (pravdépodobné metoda SR).
e DGM-VAE: Variaéni autoenkodér trénovany k rekonstrukei 5% vzorku.
e DGM-WGAN: Wasserstein GAN trénovany k rekonstrukci 5% vzorku.
e LLM-Few-shot: Proprietarni LLM (GPT-40) s few-shot u¢enim na 5% vzorku.

e LLM-Random: Jednodus$si LLM (GPT-2) vyladény na 5% vzorku pomoci ndhodnych

sekvenci atributu.

e LLM-BN: Jednodussi LLM (GPT-2) doladény na 5% vzorku pomoci sekvenci atributt
fizenych BN.

Byla sledovana distribu¢ni podobnost (distribution similarity), ktera indikovala nepodobnost
statistického rozdéleni syntetické a redlné populace. Marginalni SMRSE (Standardized Mean Root
Squared Error, standardizovana primérna odmocnina kvadratické chyby) sleduje celkové pocty
v jednotlivych kategoriich, kdezto bivariantni kontroluje vztahy mezi dvojicemi atributti. V obou
pripadech mensi SMRSE ukazuje lepsi shodu mezi syntetickou a redlnou populaci. Druhym
kritériem byla rozmanitost (diversity) jako pocet unikatnich kombinaci (# of combination)
a procentualni podil zachycenych kombinaci modelem na kombinacich ve skute¢né populaci
(recall). Posledni zkoumanou vlastnosti byla logickéa ptipustnost (feasibility / precision), ktera
predstavuje procento vygenerovanych agentli, ktefi jsou logicky v pofadku (zbytek tvofi
strukturalni nuly). Souhrnnym ukazatelem je celkova kvalita (overal quality / F1 score), ktera
kombinuje piedchozi kritéria.

LLM modely maji oproti ostatnim véts§i SMRSE, natrénované jednodussi modely LLM
poskytuji vice kombinaci obsazenych ve skute¢né populaci a méné strukturdlnich chyb nez
proprietarni LLM. Velmi dobrou celkovou kvalitu poskytuji také modely SL (DGM-VAE a DGM-
WGAN). Naopak proprietdrni LLM mé celkovou kvalitu hor§i nez vyuziti metody syntetické

rekonstrukce.
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Distributional
Diversity Overall
Similarity Feasibility
Model Quality
Marg. Bivar. (Precision) )
# of combinations Recall (F1 Score)
SMRSE SMRSE
Prototypical agent 0.008 0.020 30,837 56.4% 100.0% 72.1%
DGM-VAE 0.037 0.089 331747 81.5% 73.6% 77.3%
DGM-WGAN 0.032 0.094 263,925 80.8% 81.4% B1.1%
LLM-Few-shot 0.220 0.617 40,666 50.2% 84.6% 63.0%
LLM-Random 0.165 0.394 180,504 80.3% 90.8% 85.2%
LLM-BN 0.249 0.604 120,541 76.0% 95.3% 84.6%

Obr. 11 Srovnani vykonnosti modelii pro generovani syntetické populace (prevzato: LIM 4 KOL. 2025)

LLM ma vyznamny potencial pro predikovani chovani syntetickych jednotlivcd. Ovsem
dotazovani se na rozhodnuti jednotlivych agentid rozsdhlych syntetickych populaci se stava
neproveditelnym z vypocetniho hlediska. Tento problém je mozné feSit pomoci dotazi jen na
jednotlivé reprezentativni archetypy (prototypical agents). Namisto simulace kazdého jednotlivce
jsou dotazovany pouze vybrané typy agentl zastupujici specifické socioekonomické kohorty, coz
umoznuje Skalovat model i pro masivni simulace. (CHOPRA A KOL. 2024)

Vyzvou zlstavd generovat agenty nezépadni kultury. V soucasném dobé ve vyzkumu
dominuji tzv. WEIRD populace (Western, Educated, Industrialized, Rich and Democratic —
zapadni, vzd¢€lané, industrializované, bohaté a demograficke), které tvoti zhruba jen 13 % svétové
populace. Metodika generovani ,kulturnich agenti* vyZaduje nejprve extrakci specifickych
kulturnich profilQ, na jejichz zdkladé jsou nésledné vytvafeny persony agentl. Tito syntetiCti
kulturni agenti jsou podrobovéani klasickym behaviordlnim experimentim. Vysledky byly
porovnany sreadlnym lidskym chovanim dané kultury (pokud byli dostupné) a vykazuji
kvalitativni shodu v chovani. Takto vytvoiena populace je vhodny nastroj pro ladéni vyzkumnych
otazek nebo metodiky v socialnich védach. (GONZALEZ-BONORINO, CAPRA, PANTOJA 2025)

Problémem je také pamét LLM, ktera je znacn€ mald. Pokrocilé systémy vyuzivaji
architekturu externiho 0lozist€ vzpominek (Memory Stream), kam si agenti zapisuji vSe, co se jim
stalo. Kazdé udalosti pfitadi LLM 3 hodnoty: dileZitost, Cerstvost a relevantnost k tématu
(dynamické hodnota podle aktualniho jednani agenta). Agent je schopen se zamyslet, aby vyvodil
zavery ze svych vzpominek, nebo také planovat a dynamicky plan ménit. Diky témto schopnostem
je mozné pozorovat na virtudlni syntetické populaci realistické (nenaprogramované) chovani.
(PARK A KOL. 2023)

ree

Kvalitu simulace ovliviiuje také proces ,,zarovnani“ (Alignment) modelll. Standardni

rowr

chatovaci modely (napt. Mixtral) jsou cenzurované a maji byt ndpomocné, neskodné a etické, ¢imz

dochdzi pozitivnimu zkresleni (positivity bias) a k potlaceni negativnich vlastnosti. Nasledkem
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toho je deformace distribuce osobnosti v syntetické populaci. Oproti tomu zakladni modely (napf.

DarkLlama), které nepodléhaji cenzuie, dokazi vygenerovat Sir§i spektrum lidskych charaktert,

24

3.5 Porovnani metod pristupt

V Tab. 6 je pomoci generativni Al vytvorena tabulka podle Yameogo a kol. 2020 a kapitoly 3.4.
Z porovnani plyne, ze LLM piedstavuji alternativni vétev k SL.
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Tab. 6 Porovnani metod pfistupti (OPEN AI2025A)

maly vzorek

velkého
reprezentativniho
vzorku

dostate¢ny vzorek

fungovat
i s malym vzorkem

Kritérium SR (Synthetic CO SL (Statistical LLM (Large Language
Reconstruction) (Combinatorial Learning) Models)
Optimization)
Pristup Deterministicky Stochasticky Pravdépodobnostni | Sémanticky /
(fitting + alokace) (iterativni vybér + | (uceni rozdé€leni) Generativni
vymeéna) (autoregresivni
modelovani sekvenci)
Vstupni data Vzorek + marginaly Vzorek + Jen vzorek (mtiize | Extenzivni
marginaly fungovat bez predtrénované korpusy
marginalt) textll + vzorek (few-shot
/ fine-tuning)
Schopnost Ano (pfesn¢) Ano (presn¢) Ne — nutny Ne — vyssi chybovost
fitovat postprocessing SR | (SMRSE), vyzaduje
marginaly metodami integraci napft. s
Bayesovymi sitémi
Vhodné pro Ne — potieba Ne — nutny Ano — muze Ano — vyuziva

obrovskou globalni bazi
znalosti z pfedtrénovani

Pocet atributu

Vysoka — zvlada

Nizka — narazi

Omezena — napf.

Vysoka — limitovano

(Skalovatelnost) | mnoho atributti na vypocetni BN tézko skaluje pouze velikosti
narocnost s vice atributy kontextového okna a
procesem serializace
Zero-cell Ano — nelze Ano — podobné | Ne — umi Ne — exceluje v
problém generovat kombinace | jako SR interpolovat minimalizaci
mimo vzorek i nepozorované strukturalnich nul diky
kombinace chapani realné logiky
svéta
Spojeni Neékdy oddélené Ano — vybér Ano — pfirozené Lze definovat — zavisi
jednotlivca (HIPF, IPU to fesi celych v hierarchickych na struktufe promptu a
a domacnosti 1épe) domacnosti modelech schopnosti modelu
s osobami (hMCMC) formatovat vystup (napf.
JSON)
Slozitost Nizka az stiedni Stiedni Vysoka (napf. Velmi vysoka — naroky
implementace hMCMC, BN, na hardware, slozity
DGM vyzaduji prompt engineering a
pokrocilé modely) | alignment
Reprodukce Ne — omezeno na Ne — omezeno na | Ano — modeluje Vysoce rozmanité —
vzacnych vzorek vzorek kombinace i mimo | dokaze generovat nové
kombinaci vzorek realné vzorce diky

sémantické flexibilité

Pouziti v praxi

Bézné pouzivané
(napt. IPF, IPU,
PopSyn)

Malo pouzivané
(néro¢né na
vypocet)

Zatim spis
vyzkumné
prototypy

Nova experimentalni
sféra (cutting-edge
vyzkum)

Podle dostupnych dat a parametrii vysledné populace byl sestaven rozhodovaci strom pro

nalezeni idealni metody pro generovani dvouvrstvé syntetické populace, tak aby byl vysledek, co

nejlepsi. (YAMEOGO A KOL. 2020)
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Okrajové

Komplexni a
reprezentativni
vzorek (= 5 %)

Velikost populace

(marginalni) adaje

Poéet atributd

Pocet atributd

Mala Velky Maly Velky
SL metody hMngMnebo
SR a CO metody SR metody (+ postprocesing . SL metody hMCMC a DGM
N (+ postprocesing
pomoci SR) X
pomaoci SR)

Obr. 12 Rozhodovaci strom pro vybér metody generovani syntetické populace (prelozeno: YAMEOGO 4 KOL. 2020)
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4 Synteticka populace v prostoru

Synteticka populace se obvykle poji s ur€itym (vétSinou administrativnim) tzemim, pro které je
generovana. V mnoha aplikacich, jako je studium dojizd’ky za praci nebo simulace §ifeni epidemit,
je nezbytné doplnit k atributim iudaje o poloze, piicemz primarnim bodem zajmu je misto
bydlisté. Pro pfifazeni konkrétnich soufadnic neexistuje zavedend unifikovana metoda, protoze
rozlozeni objektl je velmi nerovnomérné, ¢imz mohou vzniknout velké prazdné prostory (LENTI
A KOL. 2025).

Nejjednodussim mechanismem je ndhodné umistovani domacnosti do budov v ramci dané¢ho
uzemi tak, aby byly respektovana kapacita a cel budovy (PEREIRA A KOL. 2022; MEISTER A KOL.
2008). Tento zpusob je nendrocny na vstupni data, ale asto opomiji socioekonomické odlisnosti.

Pro irskou populaci byl vyvinut pfistup (model SMILE), kdy se pro kazdou domécnost
vypocte pravdépodobnost umisténi v byté bytového domu (na zékladé poctu osob v domécnosti,
pfijmu, v€ku a pohlavi hlavy domécnosti a ndhodného ¢isla logistického modelu). Domacnosti
jsou nasledné serazeny podle této pravdépodobnosti, vybrany ty s nejvétsi pravdépodobnosti
aumistény do bytovych domt v obydlenych reziden¢nich oblastech pochazejicich
z GeoDirectory, databaze obsahujici vSechny byty a domy. Konkrétni byt byl vybran ndhodné. Po
naplnéni byly zbyvajici domacnosti pfifazeny obdobnou logikou do rodinnych domti. (CULLINAN
2010)

Dalsi pfistup byl vyvinut v rdimci MobiSim, francouzského agentniho LUTI (Land Use and
Transportation Interaction) modelu, ktery vyuzivd podminéné pravdépodobnosti. Generuje
jednotlivce, ktefi jsou seskupeni do domacnosti, nésledné kazdou domdcnost na zakladé
diskrétniho pravdépodobnostniho zakona zatfadi do bytové jednotky (bytového domu nebo
rodinného) na zaklad¢ rozdilu poctu jednotliveli v domécnosti a poctu pokoju bytu (které jsou
vysledkem ndhodného vybéru na zidkladé rozlohy bytu). Budovy jsou rozdéleny na bytové
a rodinné podle plochy a vysky. Ze sumy objemu kazdé budovy Ize vypocitat primérny objem
pokoje (pocet pokojti je znam pro kazdou domacnost). Pro kazdou budovu je potom vypocitan
pocet pokojl a na zdklad¢€ toho odvozen pocet podlazi. Poté dochdzi k pfifazeni bytu s domacnosti
do budovy poctu pokoji vbyté adomé, dochazi tedy k propojeni informaci z cenzu
a geografickych informaci. Vzhledem k tomu, Ze vstupy do modelu jsou zndmé pro celou Francii,
pochézeji z cenzu a IGN geografické databaze, je mozné generovat jakoukoliv oblast IRIS (oblast
¢itajici 1 800 — 5 000 obyvatel). Schéma jednotlivych datovych sad je na Obr. 13. (ANTONI, KLEIN
2017)
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Agent
Tid: String . - Household
-age: Integer — ~——-id: String
=sex: Enum -type: Enum
—activity: Enum 0..1
—-education: Enum
-income: Integer
-role: Enum

l..1

Building Housing
-id: String -id: String
—type: Enum 1..1 1..% -type: Enum
~height: Double . —— -occupation: Enum
-nbRooms: Integer -nbRooms: Integer
-nbFloors: Integer -floor: Integer
-geom: Polygon

Obr. 13 Vstupni datové sady a vztahy mezi nimi. Jednotlivci (agent) jsou charakterizovani vékem (age), pohlavim
(sex), ekonomickou aktivitou (activity), vzdélanim (education), prijmem (income) a postavenim v domdcnosti
(role). Domdacnost (household) je popsana poze typem (type). Byt (housing) ma typ (type), obsazenost
(occupation), pocet pokojii (nbRooms), podlazi (floor). Budova (building) se vyznacuje typem (type), vyskou
(height), poctem pokojii (nbRooms), poctem podlazi (nbFloors) a geometrii (geom). (prevzato: ANTONI, KLEIN
2017)

Alternativni metodou je vyuziti algoritmu Random Forest (RF), ktery je schopen predikovat
pocet obyvatel v konkrétni budové na zaklad¢ plochy budovy, vzdélenosti od silnic, fek a bodl
zajmu, land-use a miry vefejného osvétleni (odvozeni z nocnich satelitnich snimki). Na zékladé
takového vzorku je mozné odhadovat pocet lidi v jinych budovach. Vykonnost algoritmu Random
Forest byla porovnana s linearni regresi zaloZenou na strojovém uceni, kde byl kazdy parametr
vazen koeficientem tak, aby jejich suma predikovala vysledny pocet obyvatel budovy. Vysledky
studie potvrzuji vyssi presnost RF. Obr. 14 znazorfuje distribuci poctu budov v zavislosti na chybé
v absolutnim poctu obyvatel. (WANG A KOL. 2022)
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Obr. 14 Pocet budov v zavislosti na chybé v absolutnim poctu osob v budové (prevzato: WANG A KOL. 2022)

Dalsi moZnosti v ramci modernich pfistupil je vyuZziti geolokalizovanych dat jako pfimého

vstupniho vzorku. Pro tento ucel byl navrzen trojfazovy algoritmus (viz Obr. 15), ktery k syntéze
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vyuziva normalizacni toky (Normalizing Flows). V prvni fazi tyto toky transformuji vybraného
uzemi do pravidelného latentniho prostoru (odstrani neobyvatelné ¢asti a upravi ho tak, aby bylo
odpovidalo znamému teoretické rozdé€leni). Nasleduje aplikace variani autoenkodéru, ktery se
v latentnim  prostoru u¢i vztah mezi geografickou polohou a socioekonomickymi
charakteristikami populace. Nasledn¢ probiha inverzni normaliza¢ni krok, ktery mapuje
vygenerovana synteticka data zpét do realného geografického prostoru. Hlavni odliSnosti tohoto
piistupu je, ze nealokuje entity do konkrétnich budov, ale generuje pravdépodobné misto vyskytu
domacnosti. (LENTI A KOL. 2025)

Real Data Synthetic Data
: Normalizing flows Latent coordinates Variational auto-encoder
P '@ f
W, — | v
NN
/ \ S \\ —
" Geographic Latent
coordinates. coordinates.
AR AR
=]
® Garage @ Without garage Other features ® Garage ® Without garage

Obr. 15 Schéma fungovani trojfazového algoritmu (LENTI A KOL. 2025)

V ceském narodnim prostiedni je pii prostorové distribuci nezbytné pracovat primarn¢ na
urovni budov (pokud populace nebude generovana na soutadnice), protoze v soucasné dobé
neexistuje ucelena databaze ¢&i registr bytli (SANDA 2022). Pro mésto Brno existuji volné dostupné
datové sady ,,Prizkum budov v Brn¢®, ktera obsahuje udaje o poctu pater a funkéni vyuziti
jednotlivych pater, a ,,Pocet osob na adresnich mistech®, které by mohly stanovit kapacitu pro
konkrétni budovy. V této datové sad¢é probéhla anonymizace, pokud byly v budové registrovani
méné nez tii osoby, byl vytvoten centroid gridu s hranou 250 metrii s agregovanou hodnotou (viz
Obr. 16).
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Obr. 16 Centroidy gridu o hrané 250 metrii s agregovanou hodnotou poctu osob (prevzato: STATUTARNI MESTO BRNO
2025)
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Diky udajim ze SLDB, kdy se ziskavaji také informace o patru a typu domu, by se dala
teoreticky kazda budova sparovat s 0 az n domacnostmi. Pti praktické implementaci je nutné
vyftesit nesoulady. Data jsou z riznych zdroju a odlisSného stéii, tudiz s vysokou pravdépodobnosti
se nebude shodovat pocet obyvatel v datové sadé ,,Pocet osob na adresnich mistech® se syntetickou
populaci vygenerovanou podle dat CSU. Bude nutné vyiesit umisténi agregovanych tdajt
v podobé centroidii (cca 19 000 lidi). V neposledni fad¢ je potieba presné lokalizovat neprotinajici

se adresni body s ptislusnou budovou.

Dalsi vhodnou datovou sadou jsou geodata ,,Vchody do budovy s TEP (RSO)“ z CSU 2026b,
které poskytuji adresni body budovy s technicko-ekonomickymi parametry budovy. Vyuzitelnymi
atributy jsou: zptisob vyuziti budovy dle ISKN (parovatelné na typ budovy podle &iselniku (CUZK
2026)), pocet vSech podlazi budovy, pocet byti v budové, vchodu, pocet obvykle bydlicich
obyvatel dle SLDB 2021 a identifikator stavebniho objektu v RUIAN. Datova sada je dostupna
pro celou CR.
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S5 Pripadové studie

Pro podrobnéjsi demonstraci praktického vyuziti syntetické populace byly vybrany ti ptipadové
studie: jedna z Ceského prostfedi zamétfena na dynamické modelovani pohybu, druha staticka,
urcend k analyze dopadu politik, a posledni, ktera se tyka modelu vyuzitého jako zaklad pro

praktickou ¢ast této prace.

5.1 Pokrocily proces syntézy poptavky po dopravé pro vytvoreni modelu
aktivity MATSim: P¥ipad Usti nad Labem

Tento model vznikl jako soucast projektu ,, Smart City—Smart Region—Smart Community”
a predstavuje prvni aplikaci syntetické populace v Ceském prostiedi, konkrétné ve funkénim
regionu Usti nad Labem (zahrnujicim krajské mésto a piilehlé obce tvofici s nim provazany celek)
(PEREIRA A KOL. 2022). Celkové se jednd o 116 916 obyvatel v regionu, ktery v poslednich

dekadach prosel transformaci z ekonomiky orientované na primysl smérem k terciarnimu sektoru.

Synteticka populace zahrnujici cestovni poptavku byla vygenerovana s pomoci upravené¢ho
modelu Eqasim, ktery byl pivodné navrzen pro Sdo Paulo. Vzhledem k dostatecné
reprezentativnosti vstupnich dat byl aplikovan zédkladni scénaf. Samotny vypocetni kod byl
roz€lenén na mens$i moduldrni segmenty, aby byla usnadnéna naslednd manipulace a upravy

systému.

Vstupni databazi pro generovani syntetickych jednotlived tvofily tdaje CSU a data
z vybérovych Setfeni o mobilit¢ domacnosti. JelikoZ posledni dostupna data ze scitani
lidu pochézela roku 2011 (CD-2011), byla tato data transformovana pomoci demografického
algoritmu (Select data and demographic transition), aby se vymodelovala struktura obyvatelstva
odpovidajici roku 2016. Data z prizkumu mobility domacnosti (H7S data) poskytla vzorek
obyvatel obsahujici informace o preferovaném dopravnim modu, Gcelu, vzdalenosti a ase cesty.
V modelu byla kombinovéna dvé Setfeni — narodni prlizkum zpracovany Centrem dopravniho
vyzkumu a lokalni Setfeni na Urovni mésta, které zachycovalo cesty zaCinajici nebo koncici na
tizemi Usti nad Labem. Narodni prizkum byl vyfiltrovan, aby pokryval ostatni cesty po 23 obcich
v okoli. Pro zvySeni vypovidajici hodnoty byl vyuzit ,, EU Survey on Issues Related to Transport
and Mobility“, ktery poslouzil jako odhad pravdépodobnosti pobytu jednotliveli v doméacim
prostfedi v zavislosti na jejich ekonomické aktivité. Geograficky kontext modelu zajistily
prostorové datové sady (Geographic Datasets) zahrnujici funkéni vyuziti tzemi (land use),
budovy a vybavenost, které byly extrahovany z registru scitacich obvodli a budov. VSechna
demograficka data byla harmonizovana, aby si kategorie vzajemné odpovidaly. Pro upfesnéni
prostorovych informaci, jako jsou oteviraci doby, byla vyuzita data z projektu OpenStreetMap
(OpenStreetMap dataset) a Rejstiik skol a Skolskych zatizeni.

Procesni postup (Obr. 17) zahrnoval nejprve definovéani zdjmového Gzemi (Define zones of

the study area) na zakladé uzemniho &lenéni CR (Zoning — shapefiles). Nasledné probéhla
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modelace demografického vyvoje (Select data and demographic transition), kterd zohlednila
natalitu, mortalitu a migraci (Birth and mortality rates, and residential mobility) v ramci danych
uzemnich koda (Zoning — territorial codes). Data ze s¢itani lidu byla pro rok 2016 ocisténa (Clean
CD data), pticemz doslo k filtraci jednotlivcd ve studovaném uzemi a k harmonizaci kategorii
mezi cenzem a dopravnimi pruzkumy (CD and HTS data generalization and harmonization).
Vramci vybéru a filtrace dat mobility (Select HTS data and clean it) byly odstranény
nekonzistentni zaznamy s chybéjicimi klicovymi udaji. Vzhledem k tomu, Ze celostatni Setieni
neposkytovalo dostatecny vzorek pro studovanou lokalitu, byly definovany syntetické brany pro
tranzitni, piijezdové a odjezdové cesty (Assign synthetic gates to HTS data). Tyto brany byly
vytvoieny na zakladé primérnych dob cestovani a populace v cilovych obcich. Nasledné byla
cenzélni data sparovadna s daty z prazkuml (Sample population, match CD with HTS, def.
demographics and trips) na zékladé podobnosti sociodemografickych atribut, ¢imz byly
k syntetickym entitam ptifazeny konkrétni cestovni vzorce. Z databaze OSM byly vyextrahovany
budovy a plochy dle kli¢ovych slov definujicich jejich vyuziti (Extract OSM facilities' data). Podle
vzorku respondentd byly vypocitdny podily cest za primérni aktivitou, tedy praci ¢i vzdélanim
(Calculate demand of OD pairs). Extrahovana prostorova data byla klasifikovana a doplnéna
o externi registry, napiiklad Registr skol a Skolskych zatizeni (Define and classify facilities). Pro
kazdého jednotlivce byl definovan domov a lokalita primarni aktivity (Define home and primary
location zones given OD proportion), které byly nasledné pfifazeny pomoci dvou algoritmil
(4ssign residential and primary activity locations). Na zékladé prizkumi domacnosti byla
vygenerovana rozlozeni vzdalenosti pro kazdy dopravni mod (Generate distributions of travel
distance per journey transport modes). V zavéretné fazi byly svyuZitim relaxacné-
diskretizaniho algoritmu pfifazeny lokality pro sekundarni aktivity (volny cas, ndkupy ¢i
vyfizovani zaleZitosti), pficemZ systém vybiral zafizeni s volnou kapacitou a porovnaval

vypoctenou vzdalenost s redlnymi daty z prizkumi (4ssign secondary activity locations).
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Obr. 17 Schéma upraveného ramce Eqasim (Modified Eqasim Framework) pro modelovani regionu Usti nad Labem
(prevzato: PEREIRA A KOL. 2022)

Porovnani dat z prizkumt mobility (HTS) s modifikovanymi daty ze s¢itani (Actual) vkazuje

shodu v poméru pohlavi, avSak odhaluje vyrazné odchylky ve vekové struktufe, zejména

v centralni ¢4sti mésta. Tento nesoulad je zpiisoben omezenou velikosti vzorku lokalniho Setieni

v Usti nad Labem oproti robustnéjSimu narodnimu prizkumu vyuzitému pro okolni obce.

Vysledky potvrzuji nezbytnost vyuzivat cenzalni data jako kontrolni a podptirny mechanismus pro

vazeni vybérovych Setfeni. Spodni ¢ast grafi (Synthetic vs. Actual) v§ak prokazuje, Ze syntetickd

populace vérné replikuje redlné charakteristiky uzemi, ¢imz Usp&$né koriguje chyby vstupnich

prazkumt.
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Obr. 18 Socio-demografické charakteristiky populace pro centralni mésto (City Area) a okolni oblasti (Surrounding
Area) (prevzato: PEREIRA A KOL. 2022)

Analyza mobility ukazuje, Ze vetejnd doprava dominuje u primarnich aktivit (cesty do prace
a Skol), zatimco u sekundéarnich aktivit (ndkupy, volny cas) vyrazné naristd preference
individudlni automobilové dopravy. Sekundarni cesty vykazuji vys§i miru prostorové a asové
homogenity. Nejvyssi Cetnost cest u primarnich aktivit vykazuje vékova skupina > 40 let, coz
reflektuje jeji dominantni zastoupeni v populaci. Vyssi mira vyuzivani vefejné dopravy u zen je
v souladu s etablovanou literaturou v oblasti transportniho inZenyrstvi. (PEREIRA A KOL. 2022)
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5.2 Investigativni studie zmény energetické politiky v Amsterdamu

Tato kapitola hodnoti dotacni programy zaméfené na zvySovani energetické ucinnosti budov
v Amsterdamu. V ramci studie Hradec a kol. 2022 byly zkoumany a komparovany tii metodické

pristupy: deskriptivni statistika, strojové uceni (Machine Learning) a tvorba syntetické populace.

5.2.1 Deskriptivni statistika

Statisticky pfistup predstavuje metodicky nejsnazs$i cestu, nebot” se opird o porovnavani
margindlnich a primérnych hodnot. ZjiStény trend rostouci spotieby tepelné energie
v Amsterdamu naznacuje, ze navrhovana politika Gspor je relevantnim nastrojem. Na zakladé
udajii o poctu domacnosti a jejich primérném piijmu se energeticka ptjcka s minimalnim trokem
jevi jako vhodné a Siroce dostupné feseni. Ackoliv se jedna o velmi jednoduchy a pro politické
rozhodovéani pifesvédCivy nastroj, jeho limitaci je piiliSné zjednoduseni komplexnich
sociodemografickych vazeb. (HRADEC A KOL. 2022)

5.2.2 Strojové uceni

Tento analyticky nastroj pracuje s podrobnymi udaji o jednotlivych budovach (adresa, spotieba
energie, vyska a typ objektu) v kombinaci s charakteristikami obyvatel, jako je vek a piijem. Data
byla vizualizovdna pomoci vicerozmérné projekce UMAP (Uniform Manifold Approximation and
Projection), ktera slouzi k identifikaci shlukii domdacnosti s podobnymi vlastnostmi. Jelikoz
dochazelo ke shlukovani, byly vytvofeny dalsi grafy znazoriiujici spotiebu plynu podle typu
domacnosti v zavislosti na primérné ploSné spotiebé plynu. Korelacni vztahy byly analyzovany
pomoci Pearsonova korelacniho koeficientu mezi typem budovy a ostatnich charakteristik budov.
Z koeficientl plyne, Ze rodinné domy maji mensi energetickou stopu, diky vysokym soukromym

investicim.

Dalsi korelacni koeficienty byly vypocteny mezi demografickym sloZenim a spotfebou plynu
podle typu bydleni, rodinnym stavem a spotfebou plynu podle typu bydleni, pfijmem a spotfebou
spotiebu plynu (viz Obr. 19 Korelatni matice socioekonomickych, technickych
a environmentalnich atributl: modré kladna korelace, bild nulova korelace, cervena zaporna;

intenzita vyjadiuje silu korelace (ptelozeno: HRADEC A KOL. 2022)Obr. 19).
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Tab. 7 Faktory urcujici spotiebu plynu (pfelozeno: HRADEC A KOL. 2022)

Faktor Spotieba plynu Skore

Rodina s vysokym piijmem vysoka 133 679
Rodina s nizkym pfijmem nizka 88 963
Procento lidi nezapadniho ptivodu nizka 72 374
Procento lidi na socialnich davkach nizka 68 887
Samostatné stojici dim nizka 60918
Procento domt postavenych v letech 1965-1974 vysoka 2752
Procento domt postavenych po 2010 nizka 2217
Procento domt postavenych v letech 1992-2009 nizka 2115
Procento domt postavenych v letech 1946-1964 vysoka 2105
Procento domt postavenych v letech 1975-1991 vysoka 1678

Distribuce véku obyvatel ve vztahu k typu budovy byla analyzovana pomoci odhadu hustoty
jadra (Kernel Density Estimation — KDE), coz odhalilo, Ze star$i generace ¢asto obyva energeticky
neefektivni domy postavené v 60. a 70. letech. Pii zkoumani rozdéleni spotieby v oblastech podle
postovnich smérovacich ¢isel byla kvili vysoké Sikmosti dat aplikovana logaritmicka
transformace. Vysledkem této metody je zjiSténi, Ze stavajici politické néstroje fesi spiSe absolutni
¢isla nez podstatu problému; potiebu renovace domu totiz nelze spolehlivé urcit pouze na zékladé
aktualni spotfeby energie, kterd mize byt u nizkoptijmovych skupin uméle nizka kvili aspornému
chovani z donuceni. (HRADEC A KOL. 2022)

5.2.3 Synteticka populace

Pt agregaci dat dochazi k nevyhnutelné ztrat€ strukturnich informaci, cemuZz pfedchazi metoda
syntetické populace, ktera umozituje mapovat a aproximovat slozité nelinearni funkce. Cilem bylo
ov¢tit hypotézy, ze nizkopiijmové rodiny s détmi postradaji kapital na zatepleni a seniofi nemayji

zajem o dlouhodobé Givérové zavazky.

Pomoci algoritmu IPF byla vygenerovana rozmanita populace s vysokou mirou entropie
(rozptylenosti), aby se pfedeslo nadmérné koncentraci kolem stfednich hodnot. Jednotlivci byly

zatfidéni do domacnosti a jednotlivé domacnosti nasledné do budov.

Domacnosti byly sefazeny podle spotieby plynu normalizované na plochu bytu a rozdéleny
do decilii. V ramci nich byla provedena frekvenéni analyza k vytvoreni deseti reprezentativnich
profili. Téchto deset skupin bylo néasledné podrobeno shlukové analyze na zaklad€ podobnosti
atributtli, ¢imz bylo vyslednych deset decilii redukovano na pét kli¢ovych person (profilt). Z nich
pak byly identifikovany tii zcela unikétni behaviordlni vzorce, zatimco zbylé dva vykazovaly
vysokou miru korelace s jiz definovanymi profily.

Soucasti analyzy bylo také rozdéleni budov do Etyf umélych energetickych tfid (A—D) na
zaklad¢ normalizované spotieby plynu na m?. Vysledné rozlozeni (viz Obr. 20) odhalilo zasadni

rozdily mezi stavebnimi typologiemi. Zatimco moderni vysoké bytové domy (apartment
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highriser) a administrativni budovy (office buildings) spadaji v 60—62 % ptipadti do nejuspornéjsi
tfidy A, individualni formy bydleni vykazuji opac¢ny trend. Samostatné stojici domy (detached
house), rohové domy (corner house) a zejména domy fadové (terraced house) se drtivou vétSinou

(64—80 %) nachazeji v nejméné usporné tiidé D.

15% 62% 2% 20% % 10% 6% 60% 4% 8%
2 28% 31% 1% % 29% 4% 1%
2 24% 7% 14% 2% 19% 1% 15% 11%

- - o - - -
o .. 5

iddle

Building type

Obr. 20 Typ budovy v zavislosti na energetické tiide; outbuilding = venkovni pristavek, apartment low building =
nizké bytové domy, apartment middle = stredné-vysoké bytové domy, industrial buildings = priumyslové
objekty, semi-detached house = dvojdomek (prevzato: HRADEC A KOL. 2022)

Analyza prostorového rozloZzeni ukézala, Ze nejvyssi energetickou naro¢nost vykazuje starsi
nizkopodlazni zastavba v centru mésta. Smérem k novéjsim typologiim spotieba linearné klesa;
stitedné€ vysoké bytové domy vykazuji ptiblizné€ o tfetinu nizsi spotfebu plynu na m? a u modernich
vyskovych budov je tento rozdil jest¢ markantnéjsi (pokles o dalsi tfetinu). Specifickou kategorii
tvoii (polo)samostatné stojici domy, které sice predstavuji pouze 3,9 % domovniho fondu a obyva
je 1,4 % populace, avsak diky vysokym piijmim jejich majiteld disponuji tito agenti dostate¢nym

kapitalem pro investice do zatepleni bez nutnosti ¢erpani uveérovych programd.

Synteticka populace dale odhalila kritické signaly v chovani ohroZenych skupin. Domacnosti
zavislé na socialnich davkach vykazuji navzdory delSimu ¢asu stravenému v domacnosti o 20 %
niz$i spottebu energie, coz indikuje pfitomnost energetické chudoby a tsporného chovani
z donuceni. Nejniz$i spotfebu na obyvatele bez ohledu na typ bydleni vykazuji osoby starsi 75 let
a netplné rodiny. Na opacné stran¢ spektra stoji populace s vysS§im dosazenym vzdélanim, u které
pfima korelace s vy$§imi pfijmy vede k signifikantn€ vys$si celkové spotiebé energie. (HRADEC A
KOL. 2022)

5.2.4 Zavér

Zavéretna komparace potvrzuje, ze deskriptivni statistika (kapitola 5.2.1), ackoliv je diky své
casové avypocetni nendroCnosti nejcastéji vyuZivanym ndastrojem, poskytuje v kontextu
energetické politiky Casto zavadéjici vysledky. Agregovana data totiz maskuji individudlni
extrémy a vedou k ploSnym feSenim, ktera nefeSi podstatu problému.

Analyza cenzalnich dat pomoci strojového uceni (kapitola 5.2.2) sice nabizi detailni pohled

na jednotlivé proménné, avSak nedokaZze zachovat komplexni vztahy a interakce mezi nimi.
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V téchto datech se sice podafilo identifikovat urcité trendy, jednalo se vSak pouze o slabé signaly,

které vyzadovaly dals$i naro¢nou verifikaci.

Jako nejrobustnéj$i nastroj se profiluje synteticka populace (kapitola 5.2.3). Pfestoze je
zalozena na pravdépodobnostnich odhadech distribuci, poskytuje nejjasnéjsi analytické signaly
anejlépe ze vSech zminénych metod vysvétluje kauzalni mechanismy v chovéani jednotlivct.
Pravé schopnost zachovat strukturni integritu dat a vazby mezi atributy z ni ¢ini klicovy néstroj

pro simulaci dopadu politickych rozhodnuti na trovni mikrodat. (HRADEC A KOL. 2022)

5.3 GenSynthPop

Ptipadova studie od Pellegrino a kol. 2023 pokryva 14 sousedstvi ve mésté Haag (provincie Jizni
Holandsko). Autofi se museli vyporadat se situaci, kdy nékteré vstupni tabulky byly dostupné
pouze za celou obec ¢i vétsi administrativni celek, avSak bylo mozné je podminit atributy (tzv.

podminujici atributy), které byly zndmé i na nizsi prostorové tirovni jednotlivych sousedstvi.

Proces generovani syntetické populace primarné vychdzi z tvorby jednotlivcl. V prvnim
kroku je pro kazdé sousedstvi vygenerovan soubor datovych zaznamii (n-tic), jehoz velikost presné
odpovida celkovému poctu obyvatel dané uzemni jednotky. Zakladnim atributem kazdého
zaznamu je identifikator sousedstvi, ke kterému je jednotlivec prostorové pfifazen. Jelikoz
v kontingen¢nich tabulkach plni roli podmiiiujicich atributii nejcastéji vékova skupina a pohlavi,
byly tyto dvé charakteristiky k zaznamim pfifazeny jako prvni. Nasledné byl doplnén 1 konkrétni
veék, ato na zékladé¢ celoméstské marginalni distribuce véku uvnitt danych vékovych kohort.
Vzhledem k tomu, Ze pohlavi a vékova skupina jsou k dispozici na Urovni sousedstvi, ale
detailn¢j$i vazba (pohlavi podminéné vékovou skupinou) existuje pouze na Urovni meésta, byl
vyuzit algoritmus iterativniho proporcionalniho ptizplisobovani (IPF). Ten nejprve odhadl
sdruZené rozdéleni véku a pohlavi pro celou syntetickou populaci a nasledné jej aplikoval pro
kazdou ctvrt’ zvlast. Na zaklade téchto proporci byl kazdému syntetickému obyvateli pfifazen
finalni atribut pohlavi. Identicky postup byl uplatnén pro pfifazeni migracniho ptiivodu (kde byla
zdrojova data dostupnd pouze na Urovni obce), pficemz podminujicimi atributy byly opét vek
a pohlavi.

Komplexnéjsi vyzvu piedstavovalo modelovani vzdélani. Z divodu predpokladané vzajemné
korelace se autofi rozhodli implementovat dva odd€lené atributy: soucasné studium a nejvyssi
dosazené vzdélani. K tomuto ucelu byly slozité slouceny tfi rizné zdrojové tabulky do dvou
vyslednych kontingenénich tabulek, kde podmiiujicimi atributy byly vek, pohlavi a migracni
ptvod. Na zavér profilovani jednotliveli byly do zdznamu pfidany atributy definujici vlastnictvi
fidi¢ského opravnéni (pro automobil, motocykl a moped).

Nasledna faze spocivala ve sdruzovani vygenerovanych syntetickych jednotlivet do
domécnosti  prostfednictvim navazujiciho skriptu. Data o sloZzeni domadacnosti (napf.

sezdané/nesezdané pary s détmi ¢i bez déti, domacnosti jednotlivetll) byla dostupna na celoméstské
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urovni a byla podminéna vékem a pohlavim. Pocet déti v domacnosti byl odvozen pomoci rovnice
sousedstvi byla k dispozici marginalni data pouze o tfech zakladnich typech domécnosti
(jednotlivei, s détmi, bez déti). Tato data nasledné slouzila jako podmifujici atributy ke
stavajicimu véku a pohlavi. Z takto vzniklé kontingen¢ni tabulky byl syntetickému jednotlivci
pfifazen atribut ,,postaveni v domacnosti“ (napt. rodi¢ z netiplné rodiny se dvéma détmi, dité se

tfemi sourozenci).

Rovnice 5.1 vyjadiuje transformovanou pravdépodobnost, ze ndhodné vybrané dité pochazi

z domacnosti o velikosti ¢ déti:

PrC=c)= —L=0C 5.1
=9 socPC=or@ |

kde:

e P'(C =c) je transformovana pravdépodobnost, Ze ndhodné vybrané dit¢ pochazi
z domacnosti s presné ¢ détmi,

e P(C = c) je puvodni pravdépodobnost (relativni frekvence) existence domacnosti s presné
¢ détmi,

e ( je konkrétni pocet déti

ey

Tato rovnice de facto vazi pivodni podil domacnosti po¢tem déti v nich zijicich. Matematicky
tak kompenzuje skuteCnost, Zze ackoliv mize byt jednodétnych a vicecetnych rodin v populaci
stejny pocet, viceCetné rodiny generuji do celkového souboru syntetickych déti absolutné vyssi
pocet jedincti.

Na zékladé takto transformované pravdépodobnosti algoritmus nasledné vypocitd piesny
pocet domécnosti, které je nutné v prostorovém modelu fyzicky vytvofit, aby bylo mozné ubytovat
vSech n syntetickych déti. Tento krok definuje rovnice:

h(c) = {”'P'(CC = c)|

kde:

e h(c) je cilovy pocet domacnosti s pfesné ¢ détmi,

e 1 je celkovy pocet vygenerovanych syntetickych déti v populaci

Samotné formovani domacnosti probihalo pomoci parovéani na zéklad¢ predem definovanych
parametrit vhodnosti (tzv. fitness). Algoritmus dbal na to, aby vékovy rozdil mezi sourozenci byl
realisticky (blizky, avSak nikoliv totoZzny, nejednalo-li se o dvojcata), partnefi byli k sobé
pfifazovani s ohledem na vé€k a pohlavi, a parovani rodicti s détmi respektovalo biologicky mozny

veékovy odstup. Pokud algoritmus vygeneroval piebytek rodict vii¢i poctu déti, byly hufe
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hodnocené pary ponechdny bezdétné. V opaéném piipade (nedostatek rodicti) byly zbyvajici déti
alokovany 1 mezi pary ¢i jednotlivce pivodné zamyslené jako bezdétné.

Po zformovani rodinnych jednotek byl kazdé domacnosti piifazen atribut standardizované
ptijmové skupiny, ktery byl namodelovan pro celé¢ mésto s podminénim podle tfi zakladnich typt
domacnosti. Obdobnym zpiisobem byl ptipojen udaj o vlastnictvi a poctu automobiltl (vychéazejici
z dat na narodni urovni), ktery byl podminén piijmovou skupinou a strukturou domacnosti. Proces
generovani byl zavrien nahodnym pfidélenim postovniho smérovaciho &isla (PSC) v zavislosti na

sousedstvi, do které¢ho byla domécnost ukotvena.

V metodice autofi dlrazné obhajuji preferenci vyuziti podminénych pravdépodobnosti
(relativnich ¢etnosti) namisto redlnych absolutnich poctl. V praxi totiz dochézi k situacim, kdy se
agregovand data pochazejici z riznych zdrojii ¢i administrativnich Grovni (napt. data za mésto vs.
data za sousedstvi) vzdjemné rozchéazeji a matematicky si odporuji. Pfimé pouziti absolutnich
pocti by v takovém ptipadé vedlo k nefesitelnym konfliktim v algoritmu, zatimco pievod na
relativni pravdépodobnosti umoziuje modelu tyto datové nekonzistence elegantné pieklenout.
(PELLEGRINO A KOL. 2023)
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6 Dostupna vstupni data pro syntetickou populaci v Ceské republice

Pred zahijenim procesu generovani syntetické populace je nezbytné definovat dostupnost
a granularitu vstupnich informaci. Na zaklad¢ téchto parametri 1ze nasledné zvolit konkrétni
metodu generovani, pfipadné vybrat jiz existujici model. Tato kapitola pfedstavuje klicové
instituce a datové sady, které Ize pti tvorbé syntetické populace vyuzit. Zavérecna Cast kapitoly se
vénuje zdkonu o svobodném pfistupu k informacim, ktery ptedstavuje nastroj pro posileni

otevienosti dat nad rdmec standardné poskytovanych statistickych vystupti.

6.1 Cesky statisticky uiad

Cesky statisticky tfad (CSU) je tstfednim organem statni spravy, jehoZ ukolem je vytvafet
objektivni a komplexni obraz o ekonomickém, socialnim a demografickém vyvoji statu. CSU
organizuje S¢itani lidu, domt a byt (SLDB), které piedstavuje nejrozsahlejsi statistické Setieni
v Ceské republice, a v soucasnosti je nejvyznamnéj$im editorem otevienych dat o populaci

v tuzemsku.

6.1.1 Scitani lidu, domu a byti

S¢itani lidu probiha na ¢eském uzemi od roku 1869, zpravidla v desetiletych cyklech. Posledni
cenzus se uskuteCnil na jafe roku 2021, pficemz rozhodnym okamzikem byla stanovena ptlnoc
z26. na 27. bfezna. Dominantnim zpisobem sbéru dat byly online dotazniky, které vyuzilo
pfiblizné 86 % respondentii. Jednalo se o v pofadi druhé kombinované séitani v historii CR, kdy
byly vedle dotaznikového Setfeni v maximélni mife vyuzZity také administrativni zdroje dat
(registry). Cilem zapojeni registrt je dosazeni Gplné&jSich a kvalitnéjsich vysledkt pii sou¢asném
sniZeni zatéZe respondentii. Zatimco v roce 2011 byl vyuzit pouze Informaéni systém evidence
obyvatel (ISEO), pfi s€itani v roce 2021 bylo integrovano vice neZ deset riznych registrii. Tento
vyvoj potvrzuje postupny pifechod od tradi€nich metod s¢itani pfes kombinované az k Cisté
administrativnim, ktera nevyzaduji terénni Setfeni a spoléhaji vyhradné na existujici databaze
statni spravy. Vzhledem k vysoké mife pokryti populace ptedstavuje cenzus univerzalni a klicovy
zdroj dat pro tvorbu syntetickych populaci. (SANDA 2023)

6.1.1.1 SLDB 2011

Pii realizaci SLDB 2011 byl v ceském prostfedi ucinén prvni vyznamny krok k modelu
kombinovaného cenzu skrze integraci Informacniho systému evidence obyvatel (ISEO).
Administrativni data z tohoto registru, zahrnujici primarné jména, piijmeni a adresy, slouzila
k personalizaci a ptedvyplnéni scitacich formuléii. Tento postup mél usnadnit préaci séitacim
komisaitim, ktefi nasledné vyhledavali konkrétni osoby na nahldSenych adresach trvalého pobytu.
Logistickym tuskalim této metody se vSak stala skutec¢nost, Ze zna¢né mnoZzstvi pfedvyplnénych

dotaznikli zlistalo nevyuzito, pokud se adresati v misté registrace nezdrzovali. V piipadech, kdy
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byli respondenti zastizeni mimo nahldSenou adresu, jim byly distribuovany prazdné,

nepfedvyplnéné formulaie.

Metodicky bylo ISEO vyuzivano jako alternativni a doplitkovy zdroj. Ackoliv scitaci archy
obsahovaly otdzky na idaje, které jiz byly v registrech evidovany, v ramci zpracovani byla (az na
specifické vyjimky) prioritizovana data vyplnénd respondenty v dotazniku. K administrativnim
zdrojtim se pristupovalo teprve v okamziku, kdy udaj v papirovém archu absentoval, nebo pokud
se jednalo o proménné, které byly z ISEO ptebirany pfimo bez dotazovani. Klicovym ptinosem
této integrace byla moznost validace a nasledného doplnéni celkového poctu obyvatel; populace
seCtena pomoci dotaznikl byla v kone¢nych vystupech rozsitfena o osoby evidované v ISEO, které
se nepodafilo zkontaktovat vramci terénniho Setfeni, ¢imz bylo minimalizovano riziko
podhodnoceni celkového poétu obyvatel CR. (SANDA 2022)

6.1.1.2 SLDB 2021

S¢itani lidu, domt a byt 2021 (SLDB 2021) ptfedstavuje prozatim posledni cenzus realizovany
na tizemi Ceské republiky, pfi¢emz jeho rozhodnym okamzikem byla piilnoc z 26. na 27. bfezna.
Stejné jako vroce 2011 probehlo Setfeni kombinovanym zplsobem, avSak s vyrazné Sir§im
zapojenim administrativnich zdrojii dat. Tento posun byl umoznén zdsadnimi zménami v evropské
legislativé, zejména ptijetim nafizeni Evropského parlamentu a Rady (EU) 2015/759. Tato norma
udélila statistickym ufadim prdvo na bezplatny arychly pfistup ke vSem relevantnim
administrativnim zdznamim za u¢elem tvorby statni statistiky. Vedle tradi¢nich dotazniki tak byly
integrovany udaje ze Zakladniho registru obyvatel (ROB), Centralniho registru pojisténcii (CRP),
subsystémil Ceské spravy socialniho zabezpedeni, databazi regionalniho $kolstvi, SdruZenych
informaci matrik studentti (SIMS), systémi Ministerstva prace a socialnich véci (MPSV) a udaji

z danovych pfiznani fyzickych osob.

Zakladni registr obyvatel poskytl klicové identifika¢ni idaje, adresy pobytu a demografické
charakteristiky nejen ob¢ant CR, ale i registrovanych cizincti z EU, EFTA a osob s udélenym
azylem ¢i doplitkovou ochranou. Centralni registr pojisténcii, jakozto druhy nejrozsahlejsi zdroj,
umoznil prostfednictvim analyzy pferuseni zdravotniho pojiSténi identifikovat osoby dlouhodobé
pobyvajici v zahrani¢i. Z informac¢niho systému socialniho zabezpeceni byly vyuZzity subsystémy
dichodového pojisténi, penézité pomoci v matetstvi a pojistnych vztahii, coZ umoznilo piesné
zatazeni osob do kategorii ekonomické aktivity. Podobné data zrezortu Skolstvi poslouzila
k identifikaci studenti a ¢aste¢né k verifikaci dosazené Grovné vzdélani. Systémy MPSV (zejména
aplikace OK prace, OK nouze a OK registr) poskytly informace o uchazefich o zaméstnani
a ptijemcich socialnich davek. Udaje z danovych pfiznani byly vyuzity spise komplementarng,

vzhledem k ¢asovému nesouladu dostupnych dat za rok 2020.

VétSina téchto registrl, na rozdil od ROB a CRP, pokryva pouze specifické populacni
skupiny, coz se projevuje v rozdilné mife postizeni jednotlivych vékovych kategorii. Obr. 21

ukazuje procentudlni postihnuti vékové skupiny v ramci jednotlivych registri, které byly vyuzity

53



pfi s¢itani, oproti ROB (tvoii 100 %). ROB slouzil jako primarni referen¢ni ramec, podle n¢hoz
byly findlni udaje kalibrovany.
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Obr. 21 Procentudlni podil postihnuti populace v zavislosti na véku ve vybranych registrech v CR (pievzato: SANDA
2023)

Zasadnim krokem v procesu zpracovani bylo parovani dotaznik s ROB. Vzhledem k ¢astym
chybam v identifikacnich udajich vyplnénych respondenty byly aplikovany pokrocilé
deterministické a pravdépodobnostni algoritmy. Potvrdil se dlouhodoby trend klesajiciho pocétu
sectenych osob pomoci formulafi, coZ zvySuje vyznam administrativnich zdrojt.

A g Osoby registrované v ROB neseétené na formulafich S

5 Persons registered in ROB but not enumerated \
: 1004 413 ) -
1
1
g ] Celkem ROB
— ROB total
10 888 808

Osoby celkem
B Persons total
10 948 448

Celkem formulare
e Census forms total
9 944 035

Obr. 22 Schéma secteni pomoci ROB a scitacich formuldiii (prevzato: SANDA 2023)

Skupinu osob sectenych na formulafich, ale nenalezenych v ROB, pfedstavuji pfevazné
cizinci, ktefi na Gzemi statu pobyvaji, ale nejsou zde ptihlaSeni ke sc¢itani. Toto cislo bylo
zrevidovano na zhruba 36 000 poté, co byly vyskrtnuty dotazniky osob nespliiujicich podminky
pro zatazeni do obvykle bydliciho obyvatelstva (napi. osoby s neuplnymi ¢i chybné vyplnénymi
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identifika¢nimi 0daji). VétSina populace byla sectena prostfednictvim formuldit a zdrovei
registrovana v ROB; necelych 100 tisic osob vsak bylo vyfazeno, protoze uvedly obvykly pobyt

v zahrani¢i.

Ptiblizné milion osob registrovanych v ROB, které se s¢itani nezucastnily, tvoii lidé, ktefi
v CR fakticky neziji (pobyvaji v zahrani¢i bez ukon&eni pobytu v CR) nebo jde o nezaevidovana
Gmrti. Pro identifikaci osob, které se jiz na izemi CR nenachazeji, byla provedena analyza ,, sign-
of-life “, ktera zkoumala aktivitu danych osob v jinych administrativnich registrech. Po provedeni
této analyzy bylo z 1 004 413 osob do sc¢itani dodatecné zatazeno 702 214; odstranéné zaznamy
pfedstavovaly tzv. ptesah pokryti (over-coverage), ktery vyjadiuje nesoulad mezi
administrativnimi daty aredlnym stavem. Celkovy ptesah pokryti ¢inil 3,7 %, coZ je

v mezinarodnim srovndni vysoka hodnota.

Mira ucasti na s¢itani byla uzemné diferencovand. Nejvice nesectenych osob dopliiovanych
z ROB bylo v severozapadnich Cechach (Karlovarsky a Ustecky kraj), nejméné naopak v kraji
Vysocina. Patrnd byla souvislost mezi mirou participace a nékterymi socioekonomickymi
charakteristikami ¢i religiozitou. Podobny prostorovy vzorec jako nesecteni (dodatecné zatazeni)
vykazuje i skupina seétenych, aviak nasledn& vyiazenych osob. V severnich Cechach se v tomto
ptipadé jednalo piedev§im o obany Némecka. Kromé severozapadnich Cech byla vyrazna mira

vyfazovani zaznamenana také v Brné u cizinct registrovanych na adresach ohlasoven pobytu.

Vysledny pocet osob po SLDB 2021 (10 524 167) se lisil od dosavadni intercenzalni bilance
k1. 1. 2021 (10 701 777) o ptiblizn¢ 178 000. Na zaklad¢ téchto vysledkl byl stav populace
k pocatku roku zrevidovan na 10,5 milionu a vznikly statisticky rozdil (,,skok*) byl promitnut do
revize k za¢atku roku. (SANDA 2023)

6.2 Ministerstva

6.2.1 Ministerstvo dopravy

Ministerstvo dopravy disponuje piistupem k Centralnimu registru silni¢nich vozidel a eviduje
informace o fidi¢ich, fidi¢skych prikazech, piestupcich ¢i trestnych ¢inech. Vzhledem k tomu, ze
se velka cast syntetickych populaci vyuziva k modelovani dopravy, je vhodné zahrnout udaje
o fidi¢skych opravnénich, pfipadné informace o dostupnosti vozidla v domdacnosti, jako
modelované charakteristiky. Utad na svych webovych strankach pravidelné publikuje statistické
piehledy (MINISTERSTVO DOPRAVY 2026A), které mohou slouZit k nasledné validaci vérohodnosti
syntetické populace. Cennym zdrojem jsou rovnéz informace poskytnuté na zaklad¢ zadosti dle
zakona €. 106/1999 Sb., o svobodném pfistupu k informacim (MINISTERSTVO DOPRAVY 2026B).
Tyto vetejné dostupné odpovédi Casto obsahuji specifické a detailni datové sady, které byly

ufadem zpracovany nad ramec standardné zvefejiiovanych otevienych dat.
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6.2.1.1 Cesko v pohybu

V letech 2017 az 2019 byl realizovan historicky prvni celorepublikovy prizkum domdécnosti
zaméfeny na dopravni chovani obyvatel. Setfeni provedlo Centrum dopravniho vyzkumu, v. v. i.
(jehoz ztizovatelem je Ministerstvo dopravy). Cilem projektu bylo ziskat data pro celostatni model
poptavky po osobni dopravé a definovat charakteristiky dopravniho chovani pro potieby
efektivniho planovani rozvoje infrastruktury. Vysledkem je vybérovy dataset zahrnujici ptiblizné
10 000 domécnosti.

Sbér dat se zaméfil na Ctyfi zakladni jednotky: domacnost jako celek, jednotlivé Cleny
domécnosti, vSechna dostupna vozidla v domacnosti a veskeré vykonané cesty béhem piedem
uréeného rozhodného dne. Informace byly strukturovany do dvou hlavnich sekei: dotazniku pro
domacnost (zahrnujiciho i socioekonomické udaje za jednotlivce) a cestovniho deniku, ktery

vyplnoval kazdy ¢len domacnosti samostatn¢.

Piivodni vybérovy soubor ¢ital 17 822 adres. Vlivem nezastiZzeni respondentli nebo odmitnuti
ucasti byl soubor zizen na 9 419 domadcnosti (Cisty vybérovy soubor). Z tohoto poctu bylo
nasledné vytazeno dalSich 401 zaznaml z dGvodu jejich nepouzitelnosti, kterd vyplyvala
z nedostate¢né kvality ¢i netuplnosti vyplnéni. Tab. 8 uvadi strukturu vybérového souboru vcetné

poctu validnich a vytazenych zaznami. (CENTRUM DOPRAVNIHO VYZKUMU, V. V. 1. 2022)
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Tab. 8 Vyhodnoceni prizkumu domacnosti z hlediska pouzitelnosti (pfevzato: CENTRUM DOPRAVNIHO VYZKUMU, V.

V.1.2022)
.. Domacnosti Automobily Osoby Cesty
Pouzitelnost
ouziteinos 0 % 0 % 0 % 0 %
PouZitelné 9018 95.74| 9095 97.95| 21076 9527| 51396 99.93
Nepouzitelné 401 426 190 205 1046 473 38 0.07
:i‘i:)yorybemvy 9419| 100.00| 9285| 100.00| 22122| 100.00| 51434| 100.00

Data priizkumu byla vyuzZita napiiklad v ptipadé ptipadové studie v Usti nad Labem (5.1).
6.2.2 Ministerstvo Skolstvi a télovychovy

Statistické agendy Ministerstva $kolstvi, mladeZe a télovychovy (MSMT) spadaji do kompetence
Odboru skolské statistiky a analyz. Tento odbor spravuje kli¢ové administrativni zdroje, zejména
Rejstiik Skol a Skolskych zafizeni a matriky studenti, jako je systém SIMS (SdruZené informace

matrik studentll) pro vysoké Skoly.

Vyznam téchto agend zasadné vzrostl pii realizaci S¢itani lidu, domi a byta 2021, které bylo
koncipovano jako kombinované s¢itani s prioritnim vyuzitim administrativnich datovych zdroja
statu. Pravé data z rezortu kolstvi byla Ceskym statistickym tfadem (CSU) vyuzita jako jeden
z primarnich pilifd pro vymezeni obvykle bydliciho obyvatelstva a validaci jeho charakteristik.
Propojeni sé¢itacich formulatd s registry MSMT umoznilo zpfesnit udaje o nejvyssim dosazeném
vzdélani a aktualni Skolni dochdzce, coz eliminovalo nepfesnosti vznikajici pfi subjektivnim

vypliovani dotaznikil respondenty.

Data z matrik MSMT lze efektivné vyuzit pii generovani syntetické populace, a to zejména
pro piesné urceni ekonomické aktivity (identifikace statusu studenta) nebo pro detailnéjsi

modelovani prostorového rozlozeni zaki a studentil v ramci $kolské sité. (MSMT CR 2025)

6.2.3 Ministerstvo prace a socialnich véci

Ministerstvo prace a socialnich véci (MPSV) monitoruje a analyzuje trh prace z hlediska nabidky,
poptavky, ceny prace a struktury uchazecli o zaméstnani, véetné specifickych skupin, jako jsou
absolventi Skol. Vzhledem k podrobnému sledovani nezaméstnanosti pfedstavuji agendy
ministerstva vyznamny zdroj dat pro modelovani ekonomické aktivity jednotlived v ramci
syntetické populace. Utad tato data publikuje prosttednictvim svého datového portalu, ktery nabizi
detailni statistiky nezaméstnanosti (MINISTERSTVO PRACE A SOCIALNICH VECI 2026A) v Case
i specifické pololetni ptehledy o situaci absolventli na trhu prace (MINISTERSTVO PRACE A
SOCIALNICH VECi{ 2026B). Tyto vystupy umoziuji presnéjsi kalibraci pravdépodobnostnich modeld

pfifazovani zaméstnanosti v ramci mikrodat.
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6.2.4 Ministerstvo zdravotnictvi

Ministerstvo zdravotnictvi spolu s Ustavem zdravotnickych informaci a statistiky CR (UZIS)
spravuje Narodni zdravotnicky informacni portal (NZIP). Na tomto portalu jsou publikovana data
z riiznych 1ékarskych obort a o poskytovani zdravotni péce. Vyznamnym zdrojem jsou zadznamy
o pfirozeném pohybu obyvatel, které¢ 1ze vyuzit k predikci budouci velikosti a struktury populace.
(UZIS 20254)

Vzhledem k vysoké citlivosti spravovanych idaji nemtize UZIS poskytovat primarni data
odborné vetejnosti v jejich surové podobé. Z tohoto diivodu jsou generovana synteticka data, ktera
svou strukturou vérné odpovidaji datim primarnim. Tento specificky pfistup umoziluje
analytikiim pfipravit vypocetni skripty nad témito syntetickymi vzorky; po jejich zaslani do UZIS
je mozné danou analyzu provést pifimo nad primarnimi daty a tazateli vratit pouze vysledné
validované vystupy. (UZIS 2025B)

6.3 Lokalni prizkumy

Vedle plosnych Setieni a celostatnich administrativnich registrii predstavuji vyznamny zdroj dat
pro tvorbu a kalibraci syntetickych populaci také specializované lokalni prizkumy. Ty jsou
obvykle realizovany samospravami, méstskymi organizacemi ¢i univerzitnimi pracovisti
a zamé&fuji se na detailni zmapovani specifickych vzorcti chovani v konkrétnim uzemi. Ackoliv
tyto prizkumy disponuji menSim vzorkem respondentl oproti ndrodnim databazim, jejich ptinos
spociva ve vysoké prostorové granularité a schopnosti podchytit lokalni anomalie a specifika, kterd

agregovana narodni data nedokézou zohlednit.

Prikladem takového Setfeni je rozsahly Prizkum dopravniho chovani v Brné a okoli, ktery
vroce 2022 iniciovala Kancelat architekta mésta Brna (KAM) spolecné s Odborem dopravy
Magistratu mésta Brna. Cilem tohoto prizkumu bylo ziskat detailni a aktudlni informace
o mobilitnich navycich obyvatel brnénské metropolitni oblasti (Brnénské aglomerace), nezbytné
pro strategické planovani dopravy, nastaveni parkovacich politik a rozvoj vetejného prostoru.
(KAM BRNO 2022)

6.4 Zakon o svobodném pristupu k informacim

Zakon €. 106/1999 Sb., o svobodném pfiistupu k informacim, ptedstavuje kliCovy pravni ramec
pro transparentnost vefejné spravy v Ceské republice. Do &eského pravniho fadu implementuje
relevantni normy Evropské unie a definuje tzv. povinné subjekty — zejména organy statni spravy,
uzemni samospravné celky a vefejné instituce — pficemz se vztahuje 1 na dal$i subjekty rozhodujici
o pravech ¢i povinnostech osob ve vetejnopravni sféfe. Zakon vSak vyslovné vylucuje poskytovani
udajl, jejichZ rezim je upraven zvlaStnimi pravnimi ptedpisy (napf. centralni evidence uctl ¢i
ochrana primyslového vlastnictvi). Pravo na informace se rovnéz nevztahuje na dotazy na nazory,

budouci rozhodnuti ani na povinnost vytvaret nové informace (tzv. analyzy na zakazku).
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Dulezitym prvkem je definice vetejného podniku jako pravnické osoby ovladané povinnym
subjektem, kterd vykonava ¢innosti ve vefejném zajmu (napf. v oblasti vetejné dopravy ¢i sluzeb),
1 kdyz sama neni statni instituci. Celkové zdkon ¢. 106/1999 Sb. posiluje princip otevienosti,
zakotvuje procesni nastroje pro zadatele a definuje jasné limity pro odmitnuti zadosti, ¢imz tvori

zakladni pilif ochrany vetejnosti pfed netransparentnim rozhodovanim. (OPEN AI 2025B)
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7 Prostorova data vyuZzitelna pro syntetickou populaci

Zakladnim ptedpokladem pro praktické vyuziti syntetické populace v dopravnim ¢i urbanistickém
modelovani je jeji piesné prostorové ukotveni. Zatimco predchozi kapitola se vénovala generovani
demografickych a socioekonomickych atributii (tedy definovani kdo jsou aktéfi modelu), tato
alokovat vygenerované syntetick¢é domdacnosti na konkrétni adresni body a stavebni objekty

v ramci zajmového tizemi.
7.1 Datovy portal GIS

Zasadnim posunem v dostupnosti prostorovych informaci pro demografické a urbanistické
modelovani se stalo nedavné rozsifeni Statistického geoportalu Ceského statistického uradu (CSU)
o tzv. Datovy portal GIS. Tato platforma, spuSténd v ramci rozsahlejsi digitalizace a tvorby
novych otevienych datovych sad, predstavuje centralizovany katalog geografickych dat (Open
Data) pfimo navazanych na oficidlni statistiky.

Z metodického 1 praktického hlediska ptindSi tento portdl vyrazné zjednoduSeni prace
s prostorovymi daty. Umoziiuje interaktivni prohlizeni prostorovych sad v mapovém klientovi,
a predevsim jejich pfimé stahovani ve standardizovanych a strojové Citelnych formatech (napft.
Esri Shapefile, GeoJSON ¢i GeoPackage). Pro tcely prostorového ukotveni syntetické populace

ptredstavuje tento katalog klicovy a vysoce spolehlivy zdroj.

Datovy portal GIS poskytuje nejen presné vektorové vrstvy administrativniho a statistického
Clenéni tzemi (hranice méstskych ¢asti, zakladni sidelni jednotky, s€itaci obvody ¢i zemné&
technické jednotky), ale umoZiluje iprovazani téchto polygonovych vrstev s konkrétnimi
agregovanymi vysledky S¢itani lidu, domi a byt (SLDB 2021). Ptistup k datliim formou Open
zefektiviiuje integraci demografickych tdaji do prostiedi geografickych informacénich systémi
(GIS) za ucelem dalsi analytické prace.

7.1.1 Vchody do budovy s TEP (RSO)

Tato datova sada, referujici ke stavu k 1. 1. 2026, poskytuje v mnoha ohledech aktualné;jsi
informace neZ stavajici lokalni registry mésta Brna. Provedena datovéd analyza vSak odhalila
nékolik logickych a strukturalnich anomalii.

U nékterych objekti nabyval identifikator RUIAN nulové hodnoty. V ramci zajmového Gizemi
Brna se jednalo naptiklad o rozsahly areal Fakultni nemocnice u sv. Anny ¢i o neidentifikovanou
stavbu v Kralové Poli (bez piifazen¢ho Cisla popisného 1 orientacniho). Dale byly v sadé
detekovany objekty vykazujici nulovy pocet podlazi. Namatkovou prostorovou kontrolou byla
potvrzena chyba napfiiklad u objektu na ulici TteStiova 331 byl zjistén markantni nesoulad, kdy

databaze chybné evidovala 16 podlazi namisto skutecnych 4.
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Vyznamnym problémem byla rovnéz zjisténd demografickd nekonzistence. Celkovy pocet
obyvatel alokovanych k budovam m¢l teoreticky piesn¢ korespondovat se zdrojovymi tabulkami
syntetické populace, nebot’ oba zdroje vychazeji z t¢hoz cenzu. Pii porovnani byl vSak detekovan
deficit 1 610 prostoroveé umisténych obyvatel (Obr. 23). Ackoliv evidovany pocet byta v této sadé
prevysoval pocet generovanych domacnosti, vzhledem k primérné mensi velikosti syntetickych
rodinnych jednotek nebyl tento rozdil klasifikovan jako kriticky parametr.

Jelikoz zdrojova data neobsahovala atribut pfislusnosti k méstské ¢asti, bylo nutné provést
prostorové sjednoceni (spatial join) s polygonovou vrstvou brnénskych méstskych ¢asti. I v tomto
kroku byla identifikovana topologické nepiesnost, jeden zaznam z geodat CSU se nachazel zcela
mimo vymezené polygony Brna. Objekt, ktery vykazoval nulovy pocet obyvatel, byl v datech

ponechdn, avSak algoritmicky k nému nebyly pfifazeny zadné syntetické domacnosti.
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Obr. 23 Pocet nelokalizovanych obyvatel v jednotlivych méstskych castech Brna

7.2 Lokalni datové portaly

Lokalni datové portaly, vzhledem ke svému pfirozenému zaméfeni na konkrétni administrativni
uzemi, disponuji vyrazn€ mensim poctem jednotlivych zdznami neZ ty narodni. Tato prostorova
redukce dat pro uZzivatele predstavuje zasadni metodickou vyhodu v podobé vyssi relevance
informaci a mnohem efektivnéjsi orientace v databazi. Z tohoto ditvodu byla jako primarni zdroj

pro praktickou ¢ast diplomové prace zvolena platforma data.brno.cz.

Budovani vlastnich specializovanych katalogii otevienych dat (Open Data) pfitom neni
vysadou pouze statutdrniho mésta Brna; podobnymi platformami disponuji i dals§i velka mésta

(napf. Praha, Ostrava ¢i Plzen). Tento trend v decentralizovaném publikovani dat se v poslednich
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letech UspéSn¢ rozSifuje i na Uroven krajskych samosprav, coz vyznamné pfispiva k

transparentnosti a lepsi dostupnosti regionalnich informaci pro odbornou i laickou vetejnost.

7.2.1 Prizkum budov v Brné

Tato polygonova vrstva piedstavuje vysledky historicky prvniho plosného prizkumu budov
realizovaného v letech 2018-2020. Atributova tabulka detailn€ zachycuje pocet podlazi a primarni
vyuziti pro jednotliva patra (od 1. do 28. podlazi). Mira detailu postupné klesé s vyskou budovy:
pro 1. patro lze evidovat az 5 riznych funkci, pro 2. patro maximalné 3 funkce a pro kazdé¢ dalsi

vy$si podlazi pouze jedinou funkci.

Zvoleny databazovy model této sady maximalizuje deskriptivni detail na ukor efektivity
udrzby, datové velikosti a logické konzistence. Vysledkem je naddimenzovana atributova tabulka
s enormnim podilem prazdnych bunék. Extrémnim piikladem je sloupec definujici primarni
vyuziti 28. patra, kterym v celé datové sadé disponuji pouze dvé ¢asti téze budovy (se shodnym
identifikatorem RUIAN).

Tento format znacné komplikuje standardni analytickou praci. Manudlni filtrace v prostiedi
ArcGIS Pro, naptiklad vyhledani budov disponujicich alespoii jednim podlaZim s obytnou funkci,
se ukdzala jako uzivatelsky vysoce neefektivni kvili systémovému limitu piednastaveného
filtrovani (omezeni na max. 5 podminek). (STATUTARNI MESTO BRNO 2021)
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8 Generovani syntetické populace

Hlavnimi pozadavky na vybér vhodného modelu byla jeho vefejna dostupnost prostiednictvim
open-source repozitatre, schopnost generovani populace bez nutnosti vstupniho mikrodatového
vzorku (tzv. sample-free pfistup), aktualnost zdrojového kodu a implementace v jazyce Python,
pfipadné ptitomnost grafického uzivatelského rozhrani (GUI). Dale bylo zddouci tematické

zaméfeni korespondujici s projektem AMOS a dostupnost vzorovych dat pro prvotni testovani.

V ramci reSerSe byly hodnoceny a prakticky testovany tii konkrétni open-source modely,
avSak u vSech se projevily zasadni technické ¢i metodické prekazky. Prvnim testovanym néstrojem
byl model UrbanSim (MAURER 2020), u kterého se objevily nepiekonatelné problémy se
softwarovymi zavislostmi. Model tak nebylo mozné uspé$né nainstalovat ani spustit
prostiednictvim standardniho spravce balickti v jazyce Python. Podobné problematické bylo
nasazeni modelu SPENSER (LOMAX, ARCHER 2020), kde sestaveni funkéniho virtualniho
prostiedi znemozZnily zastaralé softwarové knihovny. Samotny repozitai na platformé GitHub
navic vykazuje znamky dlouhodobé neaktivity, o ¢emz svéd¢i i pritomnost nevytesenych
problémi z roku 2020. Tteti hodnocena platforma, SimMobility (MASSACHUSETTS INSTITUTE OF
TECHNOLOGY 2022), kombinuje jazyky Python a C++, coz pii lokdlnim nasazeni vyZaduje
narocnou kompilaci zdrojovych kodid. Pro Ucely prvotniho testovani navic chybéla vzorova

testovaci data a k dispozici byla pouze dokumentace popisujici jejich pozadovanou strukturu.

Zasadnim zjisténim pii bliz§Sim metodickém prizkumu vsak bylo, ze vSechny vyse jmenované
modely ve svém jadru vyuzivaji algoritmy, které ke svému béhu vyZzaduji vstupni vzorek mikrodat.
Piestoze by teoreticky bylo mozné o piisluind anonymizovana mikrodata zazadat Cesky
statisticky tfad (CSU), v praxi je tento postup znaéné problematicky. Z divodu striktni ochrany
soukromi obyvatel a pfisnych internich pfedpisti pfistupuje Gfad k poskytovani detailnich
mikrodatovych sad externim subjektim s velkou zdrZenlivosti a vysoce restriktivné. Tento fakt
definitivné vytadil zminéné modely z vybéru a potvrdil nutnost nalezeni striktné ,,sample-free*

generatoru, ktery je nezavisly na obtizné dostupné institucionalni podpoie.

Na zéklad¢ vySe zminénych technickych a datovych limith existujicich platforem byl pro
ucely této prace nakonec zvolen otevieny generator syntetické populace vyvinuty Pellegrino a kol.
2023, ktery autofii piedstavili pod nazvem GenSynthPop (kapitola 5.3). Vybér tohoto metodického
pristupu byl motivovan tfemi klicovymi faktory. Prvnim z nich je striktné sample-free charakter
modelu, ktery umoznuje generovani populace vyhradné pomoci agregovanych kontingencnich
tabulek a marginalnich distribuci, ¢imz zcela eliminuje zavislost na mikrodatech z CSU. Druhym
faktorem je jeho plivodni tematické zamétfeni — model byl primarn€ vyvinut v rdmci projektu
zkoumajiciho mobilitu obyvatel a volbu dopravniho prostfedku (konkrétné v kontextu budouci
autobusové dopravy), coz koresponduje scili projektu AMOS. Tretim a neméné dllezitym
divodem je architektura modelu, kterd umoznuje flexibilné kombinovat vstupni data o rizné
prostorové granularité (napf. propojeni dat z celoméstské urovné s daty za jednotliva sousedstvi).
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Ctvrtym, vysoce pragmatickym benefitem je pak celkova jednoduchost piistupu k nastroji
a aktivni dosazitelnost samotnych autort modelu. Moznost pifimé komunikace a absence
zbytec¢nych technickych bariér predstavuji vyraznou pfidanou hodnotu pfi feSeni implementacnich
vyzev, coz tvofi ostry kontrast sdiive testovanymi repozitdii. Stim se poji i vyuziti

nejrozsirenéjsiho programovaciho jazyka, Pythonu.

8.1 Metodika

V souladu s tematickym a prostorovym vymezenim projektu AMOS bylo jako zajmové Gzemi
definovano statutarni mésto Brno a jeho méstské ¢asti. Na zéklad€ ptivodni struktury modelu byly
namapovany a nasledn¢ modifikovany vstupni datové sady (Obr. 24) tak, aby vyhovovaly
specifickym potifebam projektu. Do struktury dat byly nové integrovany atributy ekonomické
aktivity a vyjizd’ky (cilové misto, frekvence, zvoleny dopravni prostfedek). Na trovni domacnosti
byla ptiddna charakteristika obydli (typ budovy a podlaznost), jejimz G€elem je umoznit ndsledné
parovani syntetické populace s datovymi sadami z prizkumu budov a s udaji o poctu osob na
adresnich mistech, jez poskytuje datovy portdl mésta Brna. Naopak byl z ptivodniho modelu
odstranén atribut ,,migra¢ni pozadi®, a to z divodu vysoké obtiznosti jeho mapovani na ceska data.
V ramci SLDB je totiZ mozné na otazky tykajici se narodnosti ¢i matetského jazyka uvést 1 dvé
hodnoty soucasné, coz by predstavovalo zasadni komplikaci pfi agregaci a tvorbé jednoznacnych
kategorii. Z diivodu vysoké datové a vypocetni narocnosti byl rovnéz odebran atribut ,,soucasné
studium®. Vysledné schéma pozadovanych dat bylo piedlozeno Ceskému statistickému ufadu
(CSU), ktery nasledné poskytnul agregované kontingenéni tabulky, primarné ze zdrojii SLDB,
v pozadovaném formétu. Ufad v$ak nebyl schopny neposkytnout udaje o vlastnictvi specifickych
typt fidi¢skych opravnéni, poctu vozidel v domacnosti, piijmech domacnosti a poctech snatka ¢i
registrovanych partnerstvi, které¢ se v pivodnim modelu vyskytovaly a byly relevantni pro tcely
projektu. (CSU 20218, Piil. 2)
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Obr. 24 Nd}lzlid na namapované vstupy, (zdroj dat: PELLEGRINO, Mool 2024), vice na Vstupni tabulky 2026 nebo
v Pril.

Absence datové sady pro siatky aregistrovand partnerstvi si vyZzadala doplnéni téchto
informaci z externich zdrojii do ptivodni (nizozemské) struktury tabulky. Udaje o registrovanych
partnerstvich nejsou standardné monitorovany v intercenzalni bilanci CSU (k jejich zavedeni
dochazi az v aktualnim roce), proto byla vyuZita tiskova zprava Sociologického ustavu Akademie
véd CR zroku 2020 (SOCIOLOGICKY USTAV AKADEMIE VED CR 2020). Ta sumarizuje
celorepublikové pocty uzavienych svazka za obdobi 2006-2019. Pro ucely modelu byla vyuzita
data za rok 2019, nebot’ novéjsi udaje blizsi referencnimu roku s€itani nebyly k dispozici.
Z divodu zachovani ¢asové konzistence byly pro stejny rok (2019) prevzaty

z CSU celorepublikové statistiky o siate¢nosti (CSU 2026A).

VétSina poskytnutych tabulek s podminénymi distribucemi neobsahovala pfimé textové
hodnoty, nybrz kodové oznaceni dle Ciselnikii dostupnych v dedikovaném seSitu MS Excel. Pro
zajisténi strojové Citelnosti byly jednotlivé listy Ciselnikli vyexportovany do formatu .csv.
Nasledna desifrace (pieklad) kodd probihala automatizované prostiednictvim vlastniho skriptu,

ktery byl integrovan piimo do vypocetniho béhu modelu.

V ramci piipravy modelu byly rovnéZ modifikovany funkce pro ¢teni souhrnnych udaji a pro
zpracovani podminénych distribuci (vék, vékova skupina, pohlavi). Prostfednictvim téchto funkci

byly kazdému zaznamu (jednotlivci) pfifazeny Ctyfi zakladni prostorové-demografické atributy:
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méstskd Cast, vékova skupina, pohlavi akonkrétni vék. Clenéni do vékovych skupin bylo

zachovano v identické podob¢ jako v piivodni nizozemské ptipadové studii (Tab. 9).

Tab. 9 Vékové skupiny

Vékova skupina Popis

0-14 déti, typicky bez vzdélani a zaméstnani

15-24 mladez a mladi dospéli, typicky ukonceni studia
25-44 sttedni dospélost, typicky reprodukéni veék
45-64 zrala dospélost

65+ dichodovy vék

Zpracovani atributu nejvysSiho dosazeného vzdélani vyzadovalo sjednoceni rozdilné
granularity vstupnich dat. Zatimco podminéné distribuce definovaly vzd€lani v detailnich
podskupinach (Tab. 10), marginalni soucty operovaly pouze se zakladnim délenim. Pro zachovani
datové konzistence bylo proto primarné aplikovano agregované ¢lenéni skladajici se ze Ctyr

nadfazenych kategorii: nezjisténo, bez vzdélani ¢i zékladni, stiedni a vysokoSkolské.

Zaucelem bezproblémového propojeni byl plivodni datovy ¢iselnik rozsifen o novy mapovaci
sloupec, ktery tyto urovné propojoval. Do profilu syntetickych obyvatel byla v prvnim kroku
prifazena tato agregovana (hruba) kategorie vzdélani. Nasledné¢ byl ke kazdému zaznamu,
s podminénim na jiz pfidélenou nadifazenou kategorii, pfipojen druhy atribut, ktery specifikoval

detailni stupeni vzd€lani presné dle originalni klasifikace SLDB.

Tab. 10 Ciselnik nejvyssiho dosazeného vzdélani (zdroj: CSU 20218, Piil. 2)

Kéd Text Kategorie

1 bez vzdélani Zadné nebo
zékladni

2 nedokoncené zakladni vzdélani Z,a dné ne bo
zakladni

3 zékladni vzd&lani Zadné nebo
zékladni

4 sttedni nebo vyuéeni (bez maturity) Stiedoskolské

5 uplné stiedni v§eobecné (s maturitou) Stiedoskolské

6 uplné sttedni odborné (s maturitou) Stfedoskolské

7 nastavbové/zkracené studium, absolvovani dvou a vice obori stfednich kol | Stredoskolské

8 pomaturitni studium Stiedoskolské

9 konzervator Stiedoskolské

10 vy$$i odborné vzdélani Stredoskolské

11 bakalaiské Vysokoskolské

12 magisterské Vysokoskolské

13 doktorské Vysokoskolské

88 nedefinovano - osoby ve véku 0-14 let Z’a dn€ ne bo
zakladni

99 nezjisténo Nedefinovano

Nasledné byl vytvoren skript pro ¢teni a pfifazovani atributu ekonomické aktivity. I v tomto

kroku byly kategorie dostupné v margindlnich a podminénych datech nejprve porovnany. Bylo
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zjisténo, ze v marginalnich datech byly kategorie ,,déti pfedSkolniho véku* a ,,ostatni zavisli
slouceny do jedné agregované skupiny (ktera byla dostupna v datech podminénych). Tato datova
nekonzistence byla vyieSena piidanim nového mapovaciho sloupce do ¢iselniku, obdobné¢ jako pfi

zpracovani atributu vzdélani.

Pro definovéani vyjizdky bylo nutné vytvofit odvozené pomocné atributy vychazejici
z hodnoty ekonomické aktivity. Misto vyjizd’ky a jeji frekvence totiz nebyly podminény pouze
pohlavim a v€kovou skupinou, ale pravé itypem ekonomické aktivity. Z tohoto diivodu byly
primarni kategorie ekonomické aktivity reklasifikovany do Ctyt zakladnich skupin: pracujici,
studujici, nezjisténo a ostatni. Volba dopravniho prostfedku byla taktéz podminéna ekonomickou

aktivitou, avSak vstupni data nerozliSovala mezi dojizd’kou do zaméstnani a do Skoly; proto byl

vewr

Zpracovani atributu ,,misto vyjizdky“ vyzadovalo rozdé€leni dat do dvou samostatnych
tabulek: pro pracujici a pro studujici. Do kazdé tabulky byl implementovan novy sloupec, jehoz
nazev korespondoval s pfisluSnym pomocnym atributem (s hodnotou ,Skola® pro tabulku
studujicich a ,,prace” pro tabulku pracujicich). Nasledné byly obé¢ tabulky slouceny zpét do
jednoho celku. Tento dataset byl vzapéti obohacen o udaje z podminénych distribuci ekonomické
aktivity, zahrnujici skupinu ostatni (nepracujici seniofi, déti predskolniho v€ku, nezaméstnani atd.)
a jednotlivee s nezjiSt€énou ekonomickou aktivitou. Osobam ze skupiny ostatni byla pfifazena
hodnota definujici absenci dojiZd’ky (nepohybuji se), zatimco osobam s nezjisténou ekonomickou
aktivitou byla explicitné pfifazena hodnota ,,nezjisténo* pro umoznéni piipadného dalsiho
datového zpracovani. Vysledna sloucena tabulka tak pokryvala 100 % obyvatel Brna a obsahovala
jejich vékovou skupinu, pohlavi, pomocny atribut ekonomické aktivity, misto vyjizd’ky a pocet
obyvatel v dané kategorii. Pro kalibraci modelu byly jako marginalni udaje pouZzity upravené
atributy o dojizd’ce doplnéné o vybrané kategorie ekonomické aktivity tak, aby se jejich celkovy

soucet piesné shodoval s podminénymi distribucemi.

Obdobnym algoritmickym postupem byly zpracovany i dil¢i zdrojové tabulky definujici
frekvenci vyjizdky. Podminéné distribuce byly slouceny a doplnény o celkovou tabulku
podminénych souctd, pficemz byly definovany jak ptislusné hodnoty frekvence, tak marginalie
vazané na ekonomickou aktivitu. Témét identicky postup byl aplikovéan i u podminéné distribuce
dopravniho prostiedku; vzhledem k chybé&jicimu rozliSeni mezi pracujicimi a studujicimi byl opét
vyuzit druhy odvozeny pomocny atribut ekonomické aktivity.

Ptifazovani pozice jednotlivce v domécnosti bylo z vypocetnich diivodii castecné predsunuto
mimo hlavni model. Pomoci samostatného skriptu v prostfedi Jupyter Notebook byla nejprve ze
dvou dil¢ich vstupnich sad vygenerovédna jedna komplexni podminéné distribuce. Déle byly na
zaklad¢ shodnych kodi méstskych Casti slouceny tabulky okrajovych souctii za jednotlivce
a domacnosti. V rdmci samotného béhu hlavniho modelu byl nasledné syntetickym jednotliveim

pfidan atribut pétileté v€kové skupiny a finalni pozice v domdcnosti byla pfifazena na zaklade
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vystupll z predzpracovani v Jupyter Notebooku a definovanych okrajovych soucti typt

domaécnosti.

V dalsim kroku byly jednotlivci spojeni v domacnosti na zakladé véku, pohlavi a pozice
domacnosti. A nasledné ptifazen typ budovy a rozsahem podlazim na zaklad¢ typu domacnosti.
8.2 Identifikace a FeSeni chyb (tvorba syntetické populace)

Vzhledem k rozdilné povaze ptivodnich nizozemskych dat od novych ¢eskych vznikaly chyby pfi
generovani. Pro ladéni skriptl bylo vyuzito Al
8.2.1 Logické nedostatky vstupnich datovych sad

Pii detailni analyze vstupnich dat agregovanych Ceskym statistickym ufadem (CSU) byly zjistény
logické nedostatky, které se tykaly predevsim vékové struktury matek a véku uzivateld u atributu

hlavni dopravni prostiedek (Tab. 11).

Tab. 11 Vyhatek ze vstupni tabulky zavislosti dopravniho prostfedku na pohlavi a vékové skuping (zdroj: CSU 20218,

Piil. 2)
Vékova skupina Hlavni dopravni prostiedek Pohlavi Pocet
0-14 automobil - fidi¢ muz 31
0-14 automobil - fidi¢ zena 29

Na tizemi CR bylo v dobé konani s¢itani (2021) mozné legalné ¥idit motorové vozidlo skupiny
»automobil“ nejdfive od 16 let (specificky vozidla pfestavénd na tiikolky, napt. Fiat 500
Ellenator), pfipadné standardni osobni automobil od 18 let. V poskytnutych datech se nicméné
vyskytovalo 60 fidict (31 muzt a 29 zen) spadajicich do vékové skupiny 0—14 let. Korekei této
datové anomalie bylo nutné algoritmicky oSetfit pfed samotnym spusténim modelu. Z ¢asovych
diivodi nebyl CSU zpétné kontaktovan se Zadosti o dopliujici informace a oprava probéhla
vramci zpracovani dat. Eliminace neexistujici skupiny 15letych fidi¢h nebyla vzhledem

k agregaci dat nutna, jelikoZ kohorta koncila 14. rokem.

Tab. 12 Pocet zivé narozenych v zavislosti na vékové skuping matky v celé CR v roce 2021 (zdroj: CSU 20218, P¥il.2)

Vékova skupina matky Pocet Zivé narozenych Procentualni podil

10-14 17 0.015
15-19 1923 1.720
20-24 10 954 9.798
25-29 33325 29.810
30-34 40 478 36.208
35-39 20 268 18.130
40-44 4469 3.998
45-49 348 0.311
50-54 9 0.008
55-59 2 0.002
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Dalsi zjisténa nesrovnalost se tykala dat o porodnosti. Podle vstupnich udajii se v roce 2021
narodilo 17 déti matkdm ve v€kové skupiné 10—14 let (viz Tab. 12). Z tohoto diivodu bylo nutné

piimo zasahnout do funkce, ktera piifazuje jednotlivce do rodinnych domacnosti (kapitola 8.2.7).

8.2.2 Pridavani ekonomické aktivity ve vékové skupiné 0-14 let

K vyrazné datové nekonzistenci doslo pfi mapovani ekonomické aktivity u nejmladsi populace.
V ramci vékové kategorie 0—14 let se ve vstupnich datech vyskytovaly dva odlisné typy:

nepracujici studenti a zaci a déti predskolniho véku a ostatni zavisli (Obr. 25).
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Obr. 25 Rozlozeni skupin nepracujicich studentii a Zakii (modre) a predskolnich déti a ostatnich zavislych (Cervené)
ve vekové skupine 0-14

Pro vyteSeni tohoto rozporu se nabizela tfi mozna feSeni:
1. Slouceni obou skupin do zcela nového typu ekonomické aktivity.

2. Relokace typil v rdmci vékové skupiny oddélen€ pro jednotlivé méstské ¢asti (nejvhodné;jsi

pfistup bez ptimého zasahu do celkovych dat).

3. Pevné vékové vymezeni (0—4 roky jako ptedskolni vék, 8—14 let jako zdk a hodnoty pro

5-7 let dopocitané podle marginalii).

Jako metodicky nejméné invazivni byl zvolen pfistup ¢. 2. Vypocetni rozdil mezi
odhadovanou pozici v kategorii (ziskanou odectenim piedpoklddanych marginalii) a redlnym
poctem v syntetické populaci se u jednotlivych méstskych ¢asti blizil nule (s maximalni odchylkou
2 osoby). Ptiznivym vedlejSim efektem tohoto postupu byla kompletni eliminace neznamych
hodnot atributu ekonomické aktivity v této vékové skuping. Z Obr. 26 zobrazujiciho vysledek
funkce je patrné, Ze v syntetické populaci existuji i 4leti a Sleti Zaci. Byt je to v redlné populaci
malo pravdépodobné, ukazuje to, ze aplikace pfistupu €. 3 by byla pfili§ invazivni, uméle by

ovlivnila vysledky modelu a zkreslila statistiky uspéSnosti.
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Obr. 26 Rozlozeni nepracujicich studentii a zakii a predskolnich deti a ostatnich zavislych ve veékove skupiné 0-14 po
korekci

Obdobnym zplsobem byla navrzena korek¢ni funkce pro atribut hlavniho dopravniho
prostiedku, ktera fesila pfitomnost 60 nezletilych fidi¢t automobilu (ve véku 0—14 let). Model
identifikoval nejstar$i jednotlivece v této skupiné (14 let) se zachovanim pohlavi a pfislusnosti
k méstské ¢asti. Zpisob dopravy byl nasledné algoritmicky prohozen mezi ptivodné vyfiltrovanym
(chybnym) zdznamem a timto 14letym jedincem. Tuto korekci bylo nezbytné aplikovat az
v samotném zaveru po eliminaci nezjisténych hodnot, aby nedoslo k situaci, kdy by byl zptisob
dopravy ,,fidi¢ automobilu®“ nahodné pfifazen jedinci ve véku 0-14 let v rdmci nahrazovani

hodnoty ,,nezjisténo* (viz kapitola 8.2.6).

8.2.3 Proces pridavani atributi do syntetické populace

Behem generovani bylo pozorovano neptirozené shlukovani vlastnosti, naptiklad vSichni pracujici
studenti byli pfifazeni jen k velmi uzkému spektru konkrétnich v€kovych ro€nikti (Obr. 27). Pro
zajisténi rovnomerngjs$i distribuce napti¢ celou populaci byl do algoritmu zaveden proces
automatického nahodného michani (shuffling) pole jednotlivct, ktery se inicializoval vzdy po

pfidani nového atributu.
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Obr. 27 Rozlozeni pracujicich studentii ve véku 15-64

8.2.4 Dojizd’ka

Pti blizsi analyze dat o dojizd’ce vyplynulo, Ze atribut ,,frekvence vyjizd'ky* je silné podminén
samotnym ,,mistem vyjizd’ky* (Tab. 13, kod 88), ptfi¢emz obdobna zavislost existovala i u volby
dopravniho prosttedku. Potadi generovani atributii dojizd’ky proto muselo byt restrukturalizovano
tak, aby logicky kopirovalo séitaci arch: nejprve misto, poté frekvence, a nakonec dopravni
prostiedek (CSU 2021A).

Do syntetické populace byl k tomuto Ucelu zaveden odvozeny pomocny atribut pro misto
vyjizd’ky. Ten nabyval hodnot: ,,zndmé misto vyjizdky*; ,,necestujici® (pro pracujici/studujici
z domova, osoby bez stalého pracovist¢ a pro nepracujici osoby, jako jsou seniofi ¢i déti);
a ,,nezjisténo* (pro jednotlivce s nezjisténou ekonomickou aktivitou ¢i nezjisténym mistem
dojizd’ky). B&hem tohoto procesu doslo k metodickému ptesunu kodu pro osoby s nezjiSténym
mistem dojizd’ky z hodnoty 88 na 99, aby byla usnadnéna algoritmicka imputace (nahrazovani)
nezjisténych hodnot.

Tab. 13 Ciselnik frekvence dojizd’ky (zdroj: CSU 20218, Piil. 2)
Kod Text

5x tydné a Castéji

1x — 4x tydné

Dojizdim/dochazim zcela nepravidelné

1
2
3 | Pravideln¢, ale mén¢ nez 1x tydné
4
5

Dochéazka z jiného mista nez z obvyklého bydlisté

Nedefinovéno - osoby nepracujici a nestudujici, s nezjiSténym mistem dojizd’ky,
pracujicim/studujicim doma a bez stalého mista pracovisté/skoly

99 | Nezjisténo
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Tabulka podminénych pravdépodobnosti pro frekvenci dojizd’ky byla pfebudovéna (véetné
indexace Skola/prace, slouceni a parovani pomocného atributu). Nasledné byly z tabulky mista
vyjizdky vyfiltrovany zaznamy o nepracujicich/nestudujicich jednotlivcich a o osobach
s nezjisténou ekonomickou aktivitou a pieneseny do upravované tabulky frekvence. Zaznamim
byla logicky pfifazena hodnota pomocného atributu ,,nevyjizdejici* a ,,nezjisténo* (podle Tab. 14).
Zavedeni pomocného atributu frekvence tak zajistilo, aby necestujicim osobam nebyl v dalSim
kroku nesmysIn¢ piid€len dopravni prostfedek. Zpracovani dopravniho prostiedku probihalo
obdobné, avSak bez pocatecniho rozliSeni na pracujici a studujici. Vysledné atributy dojizd’ky byly
tedy do syntetické populace pfidavany s podminénim na ¢tyfi az pét proménnych (pohlavi, vékova
skupina, ekonomicka aktivita a misto, resp. frekvence vyjizd’ky).

Tab. 14 Matice kombinaci ekonomické aktivity, mista vyjizd’ky a pomocnych atributi

Pomocny atribut
ekonomické aktivity (1)

Pomocny atribut mista

Ekonomicka aktivita vyjizd’ky

Misto vyjizd’ky

nezameéstnani, ve
starobnim/invalidnim
dichodu, s jinym
vlastnim zdrojem obzivy
déti predskolniho véku

a ostatni bez vlastniho
pfijmu, na rodi¢ovské
dovolené

nezjisténo nezjisténo nezjisténo nezjisténo
v ramci obce, do jiné obce
v okresu, jiny okres, jiny | znamé
kraj, zahranici

nevyjizdéjici nevyjizdéjici nevyjizdéjici

zaméstnanci, podnikatelé,
OSVC..., pracujici

dichodci, pracujici racujici e Py
¢, pracyjiet pracy nevyjizdéjici, bez stalého iy ixir
studenti, na matefské , . nevyjizdejici
. mista pracovisté
dovolené P s
nezjisténo nezjisténo
v ramci obce, do jiné obce
v okresu, jiny okres, jiny | znamé
nepracujici studenti a zaci | studujici kraj, zahraniéi
nevyjizdéjici nevyjizdéjici
nezjisténo nezjisténo

8.2.5 Pridavani na zakladé velkého mnozstvi atributu

Pfi vysokém poctu podminujicich atributi exponencialn€ roste riziko tzv. prazdnych
mnozin/situaci, kdy zdrojové tabulky neobsahuji vSechny teoreticky mozné kombinace. Pokud
tyto kombinace v algoritmu zcela chybi, dochdzi k chybam béhu (crash) modelu. Pro zajisténi
stability bylo nezbytné tyto kombinace programové definovat: logicky pfipustnym, avSak v datech
se nevyskytujicim kombinacim byla pfifazena marginalni pravdépodobnost (napi. 0,00001),

zatimco kombinacim logicky nemoznym byla explicitné dosazena pravdépodobnost nulova.

8.2.6 Metoda eliminace nezjiSténych hodnot atributu

Vstupni data obsahovala u fady atributii zdznamy typu ,,nezjisténo®, které bylo pro t¢ely presného
modelovani nutné nahradit redlnymi hodnotami. V ramci post-processingu byla implementovana
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funkce pro probabilistické nahrazovani (imputaci). Funkce seskupila jednotlivce podle shodnych
podminujicich atribut (vék, pohlavi apod.), naez z nich vypocitala vnitini pravdépodobnostni
rozdéleni dané¢ho znaku (pii ignorovani nezjisténych hodnot). Chybéjici hodnoty byly nésledné

nahrazeny ndhodnym losovanim z tohoto odvozeného rozdéleni.

8.2.7 Household Grouper

Sdruzovani jednotlivei do domacnosti zajistoval algoritmus Household Grouper, ktery je
standardni soucasti ptivodni knihovny GenSynthPop. Jeho ukolem je formovat domacnosti
(jednotlivce, sezdané/nesezdané pary a rodiny s riznym poctem déti) na zakladé veéku, pohlavi
a pozice jednotlivce. Plivodni algoritmus vyuzival jednoduchou heuristickou strategii bez iteraci,
coz sice zajiStovalo rychlost, avSak v ¢eském datovém prostfedi to vedlo k logickym chybam.
Plvodni skript v rdmci uzaviené knihovny navic neumoziioval standardni ladéni (debugging),

proto byl jeho zdrojovy kod vyjmut a ptepsan piimo do téla modelu.

Hlavni problém pivodni funkce spocival v deterministickém pfifazovani déti k rodi¢tm
(postupné od nejstar§iho ditéte k idedlni matce). Pokud vhodnd matka nebyla k dispozici,
algoritmus slevoval z kritérii, coz v praxi bézn¢€ vedlo k absurdnim situacim, kdy nejstar§im parim
byly systematicky pfifazovany nejmladsi déti. V piipad€ vycerpani volnych rodi¢li navic proces
skoncil kritickou chybou (Obr. 28). Tato systémova selhani vznikala jako pfimy dusledek
metodiky ptfedzpracovani, konkrétné¢ béhem faze, kdy byl jednotliveim pfiifazovan vék
a specificka pozice v domdacnosti jesté pred samotnym formovanim rodinnych jednotek. Z téchto
divodl bylo nezbytné zcela piepracovat logiku dvou hlavnich funkei: metodiku shlukovani
sourozencu a piifazovani déti k rodicim. Zakladnim limitem upraveného modelu ovSem nadale
zUstava jeho strukturalni omezeni, nedokéaze spolehlivé generovat domécnosti se tretimi dospélymi
osobami, vicegeneracni souziti nebo rodiny se Ctyfmi avice détmi. V disledku toho jsou
vygenerované syntetické domacnosti primérné¢ mensi nez domdacnosti realné, zjisténé béhem

SLDB 2021.

Exception has occurred: ValueError X
Child age gap too small: 76 - 69 = 7

s\Eliska\Documents\takuzkonecne\diplomka\generate households.py”, line 218, in partition_households
return hh_grouper.run()

File "C:\Users\Eliska\Documents\takuzkonecne\diplomka\generate households.py”, line 229, in perform stage
df synth pop, df synth households = action(df synth pop, df synth households)
File "C:\Users\Eliska\Documents\takuzkonecne\diplomka\generate households.py”, line 588, in <module>
df_synth_pop iteration, df synth_household iteration = perform stage(
ValueError: Child age gap too small: 76 - 69 = 7

Obr. 28 Kriticka chyba puvodniho skriptu, ktera zapvicila ukonceni generovani (rozdil mezi vékem matky a dité cinil
7 let)

8.2.7.1 Metodika shlukovani sourozencu
Nové€ navrzeny piistup opousti strategii tzv. hladového algoritmu (greedy algorithm) a posouva ho
k iterativni optimalizaci nad celymi skupinami sourozenct. Na rozdil od plivodniho feSeni, které

vybiralo sourozence sekvencné na zakladé lokalniho minima (tj. minimalizace vékového rozdilu
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vici jiz vybranym détem, konkrétn¢ vici vékoveé nejbliz§imu), je nova metoda zalozena na

hodnoceni kvality celé skupiny jako celku.

Proces za¢ina ndhodnym rozdé€lenim vSech dostupnych déti do skupin o pozadované velikosti.
Toto pocatecni feSeni slouzi jako vychozi stav pro néslednou optimalizaci. Kazdé skupiné je
ptifazena penalizacni funkce, ktera vyjadiuje miru biologické pravdépodobnosti vékového rozpéti
mezi sourozenci. Na rozdil od piivodniho linearniho pfistupu je zde pouzita penalizacni funkce
zaloZena na expertnim odhadu, protoze empiricka data nebyla k dispozici. Nizké nebo nulové
penalizace jsou pfifazeny skupindm s malym vékovym rozpétim, zatimco s rostoucim rozdilem
véku penalizace roste nelinearné. Specifickym ptipadem je identicky vék, ktery je penalizovan
samostatng, a extrémni veékové rozdily, které jsou hodnoceny velmi vysokou penalizaci jako

biologicky nepravdépodobné (Tab. 15).

Tab. 15 Pouzita penalizace pfi tvorbé sourozencti vytvorena na zdkladé expertniho odhadu

Rozsah Interpretace Penalizace
0 dvojcata 20

1-4 roky idealni sourozenci 0

5-10 ok 2 x rozdil
11-30 rychleji penalizuje 10 x rozdil
>3() biologicky nesmysl 5000

Samotnéd optimalizace probiha iterativné prostfednictvim lokdlnich zdmén mezi dvojicemi
skupin. V kazdé iteraci jsou identifikovany skupiny s nenulovou penalizaci, které jsou povaZzovany
za problematické, a u nichz se algoritmus snaZzi nalézt zlepSeni. Pro kazdou takovou skupinu jsou
testovany mozné zamény jednotlivych déti s détmi zjinych skupin stejné velikosti. Kazda
potencialni zaména je vyhodnocena pomoci penaliza¢ni funkce aplikované na obé¢ dotcené

sourozenecké skupiny.

Zameéna je piijata pouze v piipadé, Ze vede ke sniZeni penalizace u problematické skupiny
a zaroven nezpusobi zhorSeni druhé skupiny. Tim je zajiSténo, Ze kvalita jiz dobfe sestavenych
skupin neni narusena. Optimalizacni proces je tedy monotonni ve smyslu nezhorSovani feSeni
a postupné sméfuje ke stabilni konfiguraci. Algoritmus je ukoncen v okamziku, kdy jiZ nelze
nalézt zddnou zédménu vedouci ke =zlepSeni, pfipadné¢ po dosazeni pfedem stanoveného

maximalniho poctu iteraci.

Navrzeny pfistup umoznuje lépe kontrolovat globdlni vlastnosti vysledného rozdéleni
a soucasn¢ zachovat vypocetni efektivitu, jelikoZ pracuje pouze s lokalnimi Gpravami existujiciho
feSeni. Nevyhodou ziistdva skuteCnost, Ze parametry penaliza¢ni funkce jsou v soucasné fazi
zaloZzeny na expertnim odhadu, coz muze ovlivnit vyslednou kvalitu generovanych skupin.
V budoucnu by proto bylo vhodné tyto parametry kalibrovat na zaklad¢ redlnych dat, ptfipadné
nahradit pevné¢ dané prahy adaptivnim pfistupem. Limitem funkce taky zlstavd uviznuti

v lokalnim minimu, neni mozné udélat vicendsobnou vyménu.
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8.2.7.2 Ptirazovani rodic¢-dité

Pivodni pfistup k pfifazovani rodic¢i k détem byl zalozen na sekvencnim zpracovani s vyuzitim
externé definovaného rozdéleni vékovych rozdili mezi rodi¢i a détmi. Pro kazdou skupinu déti
byl postupné vybirdn nejvhodnéjsi rodicovsky péar na zékladé minimalizace rozdilu mezi
pozadovanym a skute¢nym vékovym odstupem. Vybér probihal deterministicky z mnoziny dosud
nepfifazenych rodicl, pficemz vhodnost byla urcena funkci penalizujici odchylku od piedem
definovanych intervala. Tento piistup vSak optimalizoval pfifazeni pouze lokalné pro jednotlivé

domaécnosti a nebral v tivahu globalni kvalitu vysledného rozd¢€leni.

Nové navrzeny algoritmus rozsifuje tento princip o vicekrokovou optimalizaci nad celou
mnozinou domadcnosti. V prvni fazi dochédzi k inicializacnimu pfifazeni, které kombinuje
nahodnost s jednoduchymi biologickymi omezenimi. Déti irodi€e jsou nejprve ndhodné
permutovani, ¢imz se eliminuje systematické zkresleni zplsobené poradim vstupnich dat.
Nasledné jsou skupiny déti pfifazovany rodicim tak, aby byl splnén zdkladni biologicky
predpoklad minimalniho a maximalniho vékového rozdilu. Pokud takové piifazeni neni nalezeno,

je pouzito nahradni feSeni bez ohledu na kvalitu, aby bylo zajisténo uplné pokryti populace.

Kvalita formovanych domaécnosti je algoritmicky hodnocena pomoci penaliza¢ni funkce,
ktera kvantifikuje vékové rozdily mezi rodi¢i a nejstarSim, respektive nejmladsim ditétem ve
skupiné. Tato funkce je matematicky navrzZena jako po ¢astech definovana a pln¢ reflektuje realna
biologické a demografickd omezeni. Nulova hodnota penalizace je pfifazena takovému vékovému
rozdilu, ktery odpovida realistickému véku matky pfi narozeni ditéte (Tab. 12). Konkrétné je tento
tolerovany interval stanoven na 15 az 50 let vékového rozdilu, ¢imz je s vysokou mirou

spolehlivosti pokryto 99,975 % vSech redlnych ptipadt v populaci.

Hlavni pfinos nové metody spociva v zavedeni iterativni optimalizace, kterd kombinuje prvky
nahodného prohledavani a lokalniho zlepSovani. V kazdém cyklu dochazi nejprve k ndhodnému
,haruseni aktudlniho feSeni, kdy jsou mezi vybranymi domacnostmi prohozeny skupiny déti.
Tento krok umoZiiuje opustit lokalni minima a prozkoumat §irSi prostor moznych konfiguraci.
Nasledné je aplikovana cilend lokalni optimalizace, kterd systematicky testuje zamény mezi
dvojicemi domécnosti. Zdmena je piijata v piipade, Zze vede ke snizeni celkové penalizace

posuzované dvojice a zaroven nevytvaii extrémné nevhodné kombinace.

Soucasti algoritmu je také mechanismus uchovavani nejlepsiho nalezeného feSeni v prubéhu
vypoctu. Po kazdé iteraci je vyhodnocen pocet problematickych domdacnosti a celkova vyse
penalizace. Pokud dojde ke zlepSeni oproti dosud nejlepSimu stavu, je aktualni konfigurace
uloZena. Tento pfistup zajist'uje, Ze vysledné feSeni odpovida nejkvalitnéjsi nalezené konfiguraci,

1 v ptipad¢, Ze béhem optimalizace dojde k docasnému zhorSeni.

Optimaliza¢ni proces je ukoncen pii dosazeni stabilniho stavu, kdy jiz nedochazi ke zlepseni,
pfipadné po dosaZeni maximalniho poctu iteraci. Vysledkem je pfifazeni rodict adéti do

domaécnosti, které 1épe odpovida biologickym a demografickym ptedpokladim nez ptvodni
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diky omezeni operaci na lokalni zamény a soucasn¢ vyrazné¢ zlepsuje globalni kvalitu vysledného

rozdéleni.

8.2.8 Prirazeni atributu typ budovy a patro budovy

Pro plvodni atributy vztahujici se k doméacnostem nebyly v eském prostiedi nalezeny
ekvivalentni zdroje. Pro lepsi vysledek ptifazovani domacnosti na adresni body byly k jednotlivym
domécnostem pfipojen typ budovy (rodinny, bytovy a ostatni) a rozmezi pater, ve kterém se
domacnost nachazi. Rozmezi pater bylo stanoveno kviili redukci poc¢tu kategorii pro jednotlivé
typy budov zvlast na zaklad¢ dostupnych dat. Pfifazovani bylo provedeno pomoci stejnych

funkcich jako atributy u jednotlivci.

8.3 Vystup

Model (Ptil. 3) uklad4 jednotlivé verze syntetické populace jako .csv vzdy po ptidani atributu nebo

agregaci v domécnosti. V Tab. 16 se nachdzi nazvy atributll vyuzitych v tabulkéch s vyznamem.

Tab. 16 Vysvétlivky jednotlivych nazvi atributi (Ciselniky k vybranym atributim jsou dostupné v modelu
/datasources/code_lists)

Tabulka Nazev atributu Vyznam
Jednotlivci agent id jednoznacny identifikator jednotlivce
dnotlivci . 1A XA op
e notivet, neighb code kod méstské casti
domacnosti -
Jednotlivci age_group vékova skupina
Jednotlivci gender pohlavi
Jednotlivci age vek
Jednotlivci education zakladni ¢lenéni vzdélani
Jednotlivci education_specific konkrétni vzdélani
Jednotlivci economical _activity ekonomicka aktivita
Jednotlivei ea school work pomocny atflbutvzalozeny n.awekv(??l(?mlcke aktivite (1) -
- - hodnoty: prace, Skola, nevyjizdejici
Jednotlivei ea_school work 2 pomocny atribut zalozeny na ekonomické aktivité (2) -

hodnoty: prace+skola, nevyjizdéjici

Jednotlivci place activity misto vyjizd’ky

pomocny atribut zalozeny na misté vyjizd’ky — hodnoty:
znamé, nezndmé (misto vyjizd’ky)

Jednotlivci frequency_activity frekvence vyjizd’ky

pomocny atribut zalozeny na frekvenci vyjizd’ky — hodnoty:
nevyjizdéjici, ostatni

Jednotlivci category place activity

Jednotlivci category f activity
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Tab. 16 Pokracovani

Tabulka Nazev atributu Vyznam

Jednotlivci vehicle_activity hlavni dopravni prosttedek
Jednotlivci small age group Sleta vékova skupina

Jednotlivci household_position pozice v domacnosti

éiﬁ;éﬁzgi’ household id jednoznacny identifikator domacnosti
Domacnosti hh_type typ domacnosti

Domacnosti hh_size pocet ¢lent domacnosti

Domaécnosti small hh_type obecny typ domacnosti

Domacnosti building_floor typ budovy + interval podlazi

Model automaticky hodnoti i svoji UspéSnost pomoci testu Chi-kvadrat. Béhem samotného
procesu generovani populace a sekven¢niho ptidavani atributi mtze dochazet k dil¢im
statistickym odchylkdm, na které hodnotici funkce algoritmu pribézné upozoriiuji varovnymi
hlaSenimi (poklesem p-hodnoty pod hladinu vyznamnosti o = 0.05). Jednou z hlavnich pficin
tohoto jevu je prostorova heterogenita dat. Algoritmus je nucen aplikovat agregované
pravdépodobnosti z celoméstské urovné na lokalni uroven jednotlivych sousedstvi, ¢imz dochazi
ke ztraté informaci o specifickych prostorovych vzorcich. S tim tzce souvisi i dal$i faktor, a to
vliv opomenutych proménnych (tzv. nepozorovana heterogenita). Zkoumany atribut totiz mize
byt v realité siln¢ podminén jinou socio-demografickou charakteristikou (napt. volba dopravniho
prostiedku zavisi nejen na véku, ale 1 na piijmu ¢i rodinném stavu). Pokud tato specificka vazba
neni z divodu datovych ¢i vypocetnich limiti explicitn€ zahrnuta v podmifujici matici, algoritmus
distribuuje vlastnosti na zékladé zprimérovanych trendd. V disledku téchto lokalnich
1 strukturélnich kompromisli se nasledné soucty ptirozen¢ odchyluji od dokonalé shody. Je vSak
nutné zddraznit, ze tyto odchylky jsou objektivnim a ocekdvanym limitem vstupnich dat.
Absolutni chyba se v kontextu celého mésta pohybuje v fadech desetin procenta, a celkova
reprezentativnost i validita vygenerované syntetické populace tak ziistdva pro ucely modelovani

plné zachovana.

S rostoucim poctem podmiiiujicich proménnych u komplexnich atributii dochazi v modelu
k logickému a ocekédvanému zhorSeni statistické shody (méfené testem Chi-kvadrat). S kazdou
dalsi pfidanou podminujici dimenzi (napf. pfi spolecné kombinaci veku, pohlavi, ekonomické
aktivity a dojizd’ky) roste poc¢et moznych kategorii exponencialni fadou. V takto fragmentované
vicerozmérné matici klesd ocekdvand absolutni ¢etnost v jednotlivych buiikach na velmi nizké
hodnoty, ¢asto az pod troven jednotek osob.

Nutnost ptevodu teoretickych spojitych pravdépodobnosti z IPF algoritmu na realné diskrétni
agenty (cela Cisla) nasledné generuje v téchto fidkych bunkach vyrazné relativni odchylky.
Zatimco chyba o jednoho agenta v buiice s ofekavanou cCetnosti tisic osob je statisticky zcela
zanedbatelnd, stejnd absolutni odchylka v okrajové butice s ofekavanou cetnosti dvou osob

ptredstavuje disproporci 50 %. Test Chi-kvadrat je svou matematickou podstatou na tyto relativni
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nepiesnosti u velmi nizkych cetnosti extrémné citlivy. Vysledny pokles p-hodnot u hluboce
podminénych atributi je tedy odrazem strukturalniho limitu vstupnich, nikoliv indikatorem selhani

optimaliza¢niho algoritmu.

Zavérecné statistické zhodnoceni kvality vygenerované syntetické populace je v rdamci modelu
realizovano prostfednictvim sady specializovanych evaluaénich funkci. Cilem téchto analytickych
nastrojl je systematické porovnani pozorovanych Cetnosti (rozlozeni atributli ve findlni syntetické
populaci) s cetnostmi ocekdvanymi (odpovidajicimi plvodnim margindlnim statistikam,
respektive teoretickym vicerozmérnym maticim odvozenym pomoci algoritmu IPF). Kazda
z téchto funkci hodnoti cilovy atribut napti¢ riznymi irovnémi podminujicich proménnych, jako
ptiklad je na Obr. 29 vytez ekonomické aktivity v zdvislosti na vékové skupiné€ a pohlavi (male —
muz; female — Zena, selfsufficient — s jinym vlastnim zdrojem obzivy, undefined — nedefinovéano,
unemployed — nezaméstnany, working retired — pracujici diichodce, working student — pracujici

student, employed — zaméstnany).

age_group gender economical_activit?_' . synthetic_population_counts fitted_sourc
25-44 female economical_activity_selfsufficient 108 105.7486
25-44 female economical_activity_undefined 1179 1150.398
25-44 female economical_activity_unemployed 2795 2774.695
25-44 female economical_activity_working_retired 978 983.8441
25-44 female economical_activity_working_student 3279 3275.909
25-44 male economical_activity_employed 56124 56263.59

Obr. 29 Porovnani pozorovanych (synthetic population counts) a ocekavanych (fitted source data counts) cetnosti

8.4 Prostorové rozmisténi

Prostorova alokace syntetické populace vramci zajmového uzemi vychazi zkombinace
celostatnich a lokalnich geodat. Konkrétné se jedna o propojeni narodni sady ,,Vchody do budovy
s TEP (RSO)“, pochézejici z Datového portalu GIS (CSU), a lokélni vrstvy ,Priizkum budov
v Brn¢*, ziskané z méstského geoportalu data.brno.cz. Ob¢ klicové datové sady byly vzajemné
ztotoznény prosttednictvim unikatnich identifikatort stavebnich objektdi v systému RUIAN.

Metodicky popis ptivodu téchto zdrojl a jejich analyza jsou soucasti kapitoly 7.

8.4.1 Postup zpracovani prostorovych dat

Datové sady (popsany v kapitolach 7.1.1, 7.2.1) byly v ArcGIS Pro slouc¢eny na principu jeden
vchod k prvni budové na zakladé RUIAN identifikatoru se zachovanim viech prvkd z bodové

vrstvy vchodu. Takto vytvorena vrstva byla uloZena jako geopackage.

Pocet podlazi byl vzat z prizkumu budov, protoze se jedna o ditvéryhodné;jsi zdroj, pokud
informace chybé¢la, bylo automaticky rozhodnuto, ze budova mé 1 podlazi.

Byl vytvoten skript pfifazujici domdacnosti do budov. Vstupem algoritmu jsou dvé hlavni

datové struktury. Prvni pfedstavuje soubor syntetickych domécnosti obsahujici informace
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o velikosti domacnosti, typu budovy a preferovaném rozmezi podlazi. Druhou tvoii tabulka budov
ziskana z geoprostorovych dat, kterd obsahuje identifikatory budov, pocet bytovych jednotek,
pocet obyvatel dle s¢itani a informace o poctu podlazi. V rdmci predzpracovani dochazi k ocisténi
dat (Ptil. 4) a k odvozeni seznamu obytnych podlazi pro kazdou budovu (Ptil. 5). Pokud tato
informace neni dostupnd, je generovana na zaklad¢ existence obyvatel ¢i bytovych jednotek, ¢imz

je zajisténo, Ze kazda relevantni budova ma definovany alespoii minimalni rozsah obytnych pater.

Samotny proces pfifazeni je rozdélen do tii na sebe navazujicich fazi. V prvni fazi dochazi
k primarnimu pfifazeni domdécnosti k budovam na zakladé lokalni optimalizace v ramci
jednotlivych izemnich jednotek. Doméacnosti jsou nejprve seskupeny podle uzemniho kédu a typu
budovy, coz umoziuje preferovat odpovidajici typy zéastavby (Pfil. 6). Pro kazdou budovu jsou
nasledné iterativné vybirdny domadcnosti tak dlouho, dokud neni dosazeno cilového poctu

obyvatel. Kapacita budovy je fizena hodnotou poctu obyvatel ze s¢itani lidu (Ptil. 7).

Vybér konkrétni domdacnosti je realizovan pomoci penalizac¢ni funkce, ktera hodnoti zménu
odchylky mezi aktudlnim a cilovym poctem obyvatel po hypotetickém pfiifazeni domacnosti.
Pteplnéni budovy je penalizovano vyrazné€ silnéji nez jeji nedostatecné obsazeni. Doplikové je
zohlednéna kompatibilita mezi pozadovanym typem podlazi domacnosti a dostupnymi obytnymi
podlazimi v budové. Vysledkem je vybér domacnosti, kterd nejlépe prispiva k dosazeni cilové

populace pfi zachovani zékladni prostorové konzistence.

Druha faze tesi situace (Obr. 30), kdy nékteré domacnosti zlstaly neptifazené. Tyto piipady
vznikaji zejména v disledku lokalnich omezeni béhem prvni faze. Algoritmus v tomto kroku
uptfednostnuje budovy, které dosud nedosahuji cilového poctu obyvatel. Pokud takové budovy
nejsou k dispozici, jsou vyuZzity budovy s volnou kapacitou bytovych jednotek, a teprve v krajnim
ptipad¢ dochézi k ndhodnému pfifazeni v ramci dané Gizemni jednotky. Tento postup zajistuje

uplné pokryti vS§ech domacnosti a souc¢asné minimalizuje odchylky od referen¢nich hodnot.

Ve tieti fazi je aplikovéana globalni optimalizace pomoci iterativnich zdmén mezi dvojicemi
domaécnosti. V kazdé iteraci jsou ndhodné vybrany dvé domdacnosti v ramci stejné izemni jednotky
a je testovana jejich vyména mezi budovami. Kritériem pro pfijeti zZdmeény je sniZeni kvadratické
chyby mezi aktualnim a cilovym poctem obyvatel v obou dotéenych budovach. Tento postup
umoziiuje postupné vyrovnavani odchylek avede ke =zlepSeni celkové shody modelu
s referencnimi daty. Soucasné je pfi kazdé zméné aktualizovano pfifazeni podlazi tak, aby

odpovidalo charakteristikam cilové budovy.
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Obr. 30 Druha faze algoritmu, vice na Zpracovani prostorovych dat 2026 nebo PrFil. 4-7

Cely algoritmus kombinuje deterministické i stochastické prvky. Nahodnost je vyuzita pfi
vybéru kandidatd i béhem optimalizacniho procesu, coz umoziuje efektivnéjsi prohledavani
prostoru feSeni a snizuje riziko uviznuti v lokdlnim minimu. Rozhodovani je vSak fizeno
penaliza¢ni funkci, kterd zajiStuje konzistenci s dostupnymi daty a zakladnimi prostorovymi

omezenimi.

Vysledkem je syntetickd populace, ve které jsou domadacnosti pfifazeny ke konkrétnim
budovam tak, aby co nejlépe odpovidaly zndmému rozlozeni poctu obyvatel. Omezenim piistupu
zUstava zavislost na kvalit€ vstupnich dat a na nastaveni penaliza¢ni funkce, ktera je zaloZena na

expertnim odhadu.

Konkrétnim limitem je zpiisob spojeni prostorovych dat v reZimu 1 : 1. V prizkumu budov se
vyskytuji ptipady, kdy jedna budova je rozdélena na nékolik ¢asti (Obr. 31). V dtsledku toho
dochdzi k vybrani pouze prvniho zidznamu, ktery muze obsahovat nelplné, zkreslené nebo
nereprezentativni informace. Typickym pfipadem je situace, kdy vybrany zdznam reprezentuje

pouze ¢ast budovy s nizkym poctem podlazi (napt. 2 podlazi namisto skute¢nych 28) a soucasné
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neobsahuje funkci bydleni. To nasledné negativné ovliviiuje pfesnost pfifazeni domacnosti,
zejména ve vztahu k uréeni odpovidajiciho podlazi.

gy,

Prazikoya

1:1
Prizkum_budov_v_Brné..ro_(2018-2020)
Field: Add Calculate Selection: Select By Attributes Zoom To Switch Clear Delete Copy Highlighted: *
Shape objectid join_count target fid fid_bld fid_bld_pa kod_ruian* npodl strpodl strecha_vy np1_1f np1_1f_
7 Polygon 98018 3 98 62 4 54091756 2 0 ne maloobchod
8 Polygon 9 98 4 3 4 6 4 0 ne maloobchod
Polygon 0 3 0 A7z 0 3 1 ne maloobchod
Polygon 4 4 04 AT 0917 3 1 ne maloobchod
Polygon maloobchod
Polygon maloobchod
'olygon maloobchod
Polygon 98049 maloobchod
Polygon 98050 maloobchod
Polygon 1 maloobchod
maloobchod

Polygon

Polygon maloobchod

A7
4
4
4
471

Polygon maloobchod

0 Polygon 3 0 66 47140 : 6 0 ne maloobchod

Polygon 3 47141 A( 6 3 0 ne maloobchod

Obr. 31 Priizkum budov Brna, ¢asti budovy AZ Tower

Dalsi je problém interpretace patra v ptipad¢ vicepatrovych byti typicky vyskytujicich se
v rodinnych domech. Ve vstupnich datech jednozna¢né definovano, jestli se hodnota vztahuje
k poctu podlazi obyvanych domacnosti nebo potfadovému cislu konkrétniho podlazi a zaroven
neni zfejmé, zda tato hodnota reprezentuje napiiklad prvni, posledni nebo primérmé podlazi
vramci bytu. Tato nejednoznacnost vede k nutnému zjednoduSeni v modelu, kdy je kazdé
domaécnosti pfifazeno pouze jedno reprezentativni podlazi, coz nemusi pln¢ odpovidat realnému
zpusobu vyuzivani prostoru.

MozZnym vylepSenim je vyuziti po¢tu podlazi zvchodi do budov pro zaznamy, kde
neprob¢hlo sjednoceni, ale vzhledem k neznamé kvalité¢ dat datové sady nebylo toto feSeni

implementovano. Vyznamny potencial pro budouci rozvoj modelu a dal$i zptesnéni prostorové

alokace pak predstavuje planované zavedeni registru bytt.
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8.5 Navrh vizualizace

Prvotnim navrhem byla interaktivni aplikace v ArcGIS Online pro pfipady kontroly
vygenerovanych prostorové umisténych domécnosti. Sloucena prostorova data budov s vchody
byla nahrana do programu Excel, kde byly zduplikovany fadky na zakladé poctu podlazi, ke
kazdému podlazi byla pfifazena jeho funkce, v ptipadé hodnot nul/l bylo podlazi doplnéno na
hodnotu 1 a funkce hodnotou 0. Nasledné byl sloucen unikatni identifikator (ne RUIAN kvuli
opakujicim se nulovym hodnotdm) pro kazdy vchod s konkrétnim podlazim jako unikatni
identifikator podlazi. Tabulka domécnosti byla doplnéna unikatni identifikator podlazi, aby bylo

mozné sparovat tabulku podlazi a domécnosti. Tabulka jednotlivcil byla prelozena a vyc¢isténa.

Tabulky podlazi, domacnosti, jednotlivci a bodova vrstva vchodt spolu s budovami byla
nahrana do cloudového prostiedi ArcGIS Online a v Experience Builderu vytvorena aplikace.

Byly nastaveny prokliky mezi jednotlivymi tabulkami.

Pti analyze moznosti vizualizace syntetické populace je nutné zohlednit, Ze dostupné ptistupy
jsou do urcité miry omezené. Klicové je proto vyuzit pridanou hodnotu syntetické populace oproti
vetejn¢ dostupnym okrajovym udajim. Jednou z hlavnich vyhod je moznost analyzovat vztahy
mezi netradiénimi kombinacemi proménnych, které nejsou v oficidlnich statistikdch bézné
publikovany. Dal$i moznosti je zobrazovani dat na jemng&jsi prostorové urovni, nez pro jakou jsou
dostupnéd agregovana data, pfi¢emz tyto vystupy mohou byt doplnény vhodnymi grafickymi

reprezentacemi.

Vzhledem k tomu, Ze potencidlni vyuZiti syntetické populace je velmi Siroké, 1ze oCekavat
potiebu uzivatelsky definovanych vstupii pro vizualizaci, které umozni pfizplisobit vystupy
konkrétnim pozadavktim. Rlizni uzivatelé mohou sledovat odlisné jevy a vztahy, a proto je vhodné

uvazovat flexibilni pfistup k tvorbé vizualizaci.

Soucasné je tfeba zdlraznit, Ze synteticka populace v této podobé¢ ptredstavuje statickd data,
ktera jsou typicky vyuzivana jako vstup do agentnich modelti (ABM). Z tohoto diivodu nebyva
jejich vizualizace primarnim cilem analyzy aje Casto upozadéna ve prospéch nasledné¢ho

modelovani a simulaci.

8.5.1 Popis aplikace

Vyslednd interaktivni aplikace (Finalni _apka 2026 nebo také Pfil. 8) plné reflektuje vySe popsanou
relacni datovou strukturu. Uzivatelské rozhrani je koncipovano hierarchicky tak, aby umoznovalo

plynuly priicchod od nejvyssi prostorové urovné az k nejmensimu demografickému detailu.

8.5.1.1 Uvodni obrazovka a navigace:
Pii prvotnim spusténi aplikace (nebo obnoveni okna prohlizece) je uZivatel seznamen
s informacnim panelem (Obr. 32), ktery shrnuje metadatovy kontext a pouzité zdroje. Pro ptistup

k mapé je nezbytné tyto informace potvrdit. K panelu se lze nasledné kdykoliv vratit pomoci
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tlacitka ,,Zdroje* v pravém dolnim rohu mapy (Obr. 33). Zakladni pohyb v mapovém poli je fesSen

standardné, pfibliZovani pomoci kolecka mysi a posun taZenim se stisknutym levym tlacitkem.

2ujici syntetickou populaci mésta Brna

Obr. 32 Informacni panel

8.5.1.2 Hierarchicka filtrace dat
Proces prohlizeni prostorové ukotvené populace probiha ve tfech logickych krocich, které tézi

z pfedem definovanych vazeb mezi tabulkami:

1.

Vybér adresniho bodu: Vstupnim bodem je volba konkrétniho vchodu na mapé
(fialovy kruhovy symbol). Po kliknuti je prvek zvyraznén tyrkysovym ohrani¢enim
a rozevie se vyskakovaci okno (pop-up) se zakladnimi informacemi o budove. Tento
ukon na pozadi aktivuje prvni Groven prostorového filtru (funguje jenom pro patra

a domécnosti, jednotlivci nemaji ptimou vazbu na budovu) (Obr. 34).

Vybeér podlazi: v postrannim panelu uzivatelského rozhrani se dynamicky vygeneruje
identifikator RUIAN, ¢&islo objektu a seznam vsech dostupnych podlazi vybrané
budovy vcetné¢ jejich funkci. Volba konkrétniho patra (indikovana fialovym
oramovanim) vyuziva pfipraveny unikatni identifikdtor podlazi ke sparovani

s navazujici tabulkou (Obr. 35).

Vybér domécnosti: Na zakladé zvoleného patra se ve spodni sekci panelu vyfiltruji
a zobrazi alokované domacnosti (identifikovatelné pomoci ID a poctu ¢lentt). Pokud
patro neobsahuje Zadné obyvatele, systém zobrazi hlaseni ,,zddna data® (Obr. 36).
Ackoliv je vyskyt domacnosti nejpravdépodobnéjsi v patrech s obytnou funkci,
systém vizualizuje realny vystup modelu, atedy 1 pfipadné domacnosti alokované

v nebytovych patrech (napi. AZ Tower — Obr. 37).
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Obr. 38 Vybrani domdcnosti otevielo skrytou atributovou tabulku jednotlivcii dané domdcnosti,

8.5.1.3 Detail jednotlivcti a pokrocilé nastroje
Finalnim krokem je vybér konkrétni domacnosti, ktery ve spodni ¢asti obrazovky inicializuje
zobrazeni atributové tabulky. Zde se nacitaji ptelozena a vycisténa data o charakteristikach vSech

jednotlivet tvoricich vybranou rodinnou jednotku (Obr. 38).

Pro maximalizaci uZivatelského komfortu a efektivity prace disponuje rozhrani dopliikovymi
ovladacimi prvky. ZruSeni vybérli l1ze provadét bud’ odznacenim konkrétni polozky (napf.
opétovnym klikem na patro/domacnost), zavienim vyskakovaciho okna na map¢, nebo plosné
pomoci ikony vymazani (Ctverec s kiizkem) u pfislusnych sekci. Pokrocilé kontextové menu
(ikona ¢tyt bodll) pak nabizi funkce jako export dat pro externi analyzy. Poslednim tlac¢itkem jsou
dvé fajfky s pomlckami, které filtruji vybrané prvky (skryji ty, co jsou nevybrané). Panely s vybéry
domécnosti i atributovou tabulku lze kdykoliv minimalizovat pomoci Sipek smétujicich dola

(tlacitka jsou zaznacena na Obr. 38). Filtraci jednotlivci ovliviiuje jenom vybér domacnosti.
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9 Diskuze

Kyvalita vystupt modelu je bezprostiedné zavisla na charakteru vstupnich dat, jejich vzajemnych
vazbach a inherentnich omezenich. Analyza ukazala, ze nejptesnéjSich vysledkt pii generovani
syntetické populace je dosahovano v geografickych celcich, které vykazuji podobné procentualni
zastoupeni klicovych atributli, a pii disledném vyuziti lokélnich okrajovych (marginalnich)

podminek.

Zasadnim uskalim procesu se ukazala byt surovost vstupnich dat ze s¢itani lidu, ktera obsahuji
zjevné anomalie. Tyto odchylky jsou pravdépodobné zpusobeny chybovosti na strané
respondentti, at’ uz v disledku nepochopeni metodiky dotazniku, nebo zamérného uvedeni
nepravdivych ¢i zkreslenych udajt. Typickym piikladem zachycenym v datech jsou osoby ve véku
0-14 let evidované jako tidi¢i osobnich automobiltl, pfipadné¢ matky ve stejné vékové kategorii.
Jelikoz pouzity model nedokaze tyto logické rozpory automaticky detekovat a korigovat, vyvstava
nutnost rozsahlé predbézné analyzy a manudlniho ¢i algoritmického ¢isténi dat. Tento krok je

navic ztizen absenci detailnéjsi metodické podpory ze strany poskytovatelt dat.

V této souvislosti se naplno projevuje limitace Ceské datové zékladny ve srovnani se
zahrani¢im. Na rozdil od pivodni nizozemské ptipadové studie, kterd tézi z vysoce rozvinuté
infrastruktury, v Ceské republice prozatim absentuji komplexni a snadno dostupné registry pro
tyto ucely (napft. registr bytd, centralni evidence piijma, statistiky poctu vozidel v domécnostech
¢1 kontinualni sledovani registrovanych partnerstvi). Tento deficit vyrazné komplikuje tvorbu

robustnich demografickych modelt.

Z metodologického hlediska predstavuje nejveétsi slabinu modelu samotny proces shlukovani
jednotlived do domacnosti. Soucasny algoritmus operuje s velmi omezenou typologii rodinnych
struktur, neumoziuje napiiklad generovani domacnosti se ¢tyfmi a vice détmi, opomiji pfitomnost
tretich osob a nedokéaze adekvatné modelovat vicegeneracni souziti. Disledkem této simplifikace
je systematické podhodnoceni primérné velikosti syntetickych domacnosti oproti redlnému stavu,
coz nasledné¢ vede kumélému nadhodnoceni celkového poctu generovanych domécnosti

v populaci.

Tato chyba se nasledné propaguje do faze prostorové alokace. Kvalita prostorovych dat (jak
geometrickd pro ucely prostorového spojeni, tak atributova) je pro vysledny model kriticka.
Zasadni komplikace pfineslo slu€ovani dataseti srozdilnym datem aktualizace, konkrétné
parovani definiénich bodli vchodi s polygony budov prostiednictvim identifikatoru RUIAN.
V praxi je nezbytné data validovat a konfrontovat se skutecnosti, nebot’ datové sady se Casto
rozchézeji v poctu podlazi, ptipadné obsahuji neplatné hodnoty (napt. pocet podlazi roven nule).
Tyto defekty musi byt oSetteny jiz ve fazi predzpracovani dat, ptipadné pfimo saturovany v logice
kédu.
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Samotné ptifazovani domacnosti k podlazim nardzi na problém vypoctu kapacit. Algoritmus
primarné vychazi z kapacity budov definované poctem obyvatel dle cenzu. Kvuli vysSimu poctu
syntetickych domaécnosti je nevyhnutelnym dusledkem pieplnéni urcitych budov nad jejich
nomindlni kapacitu. Situaci nelze uspokojivé fesit ani alokaci na zaklad¢é poctu byti, jelikoz ten
nekoresponduje ani s daji z cenzu, ani s poctem syntetickych domécnosti. Specificky problém
predstavuji objekty nebytového charakteru ¢i hromadného ubytovani (domovy pro seniory,
budovy vefejné spravy). Protoze tyto objekty nejsou ve vstupnich datech jednoznacné
klasifikovany a vydéleny, model k nim pfistupuje jako ke standardnimu reziden¢nimu bydleni.
Vysledkem jsou nelogické prostorové alokace, kdy je napiiklad do objektu domova pro seniory

umisténa Ctyf¢lenna rodina.

Pfes vySe zminéné limity spliiuje vytvorend synteticka populace svlij Gcel. Neni priméarné
urcena k plos$né vizualizaci, nybrz slouzi jako detailni datovy vstup pro navazujici analytické
nastroje. Vzhledem k vysoké mife detailu v parametrech dojizd’ky se vytvoreny model profiluje
jako vysoce vhodny néstroj pro modelovani dopravniho chovéani obyvatelstva v feSeném Uzemi
meésta Brna. K plnému vyuZiti v oblasti mobility by vSak bylo Zddouci model do budoucna obohatit
o atributy vlastnictvi fidicského opravnéni a poctu vozidel na domacnost, které tvorily soucast

puvodni nizozemské metodiky.

S ohledem na to, Ze se model v soucCasnosti spoléhd na data zcenzu provadéného
v desetiletych cyklech, nabizi se jako smér budouciho vyzkumu vyvoj intercenzalniho
demografického algoritmu. Takovy nastroj by dokdzal reagovat na meziro¢ni popula¢ni dynamiku
a prubézné syntetickou populaci aktualizovat. Dal$im zasadnim krokem pro budouci rozvoj je
restrukturalizace logiky tvorby domacnosti — uvazovat lze naptiklad o inverznim b&hu modelu,
kdy by primarné probihalo generovani struktury domdacnosti a teprve do nich by byli nasledné
dosazovani jednotlivei. Zasadnim posunem pro budouci prostorovou alokaci by bylo vyuZziti
chystaného registru byt a integrace dalSich socioekonomickych proménnych. To by umoznilo
modelovat logiku realitniho trhu a pfifazovat syntetické domacnosti ke konkrétnim bytovym
jednotkam na zékladé¢ multidimenzionalni shody (napf. korelace piijmu a velikosti domécnosti
s poctem pokojii ¢i celkovou vymérou bytu). Zavérecny prostor pro celkovou optimalizaci modelu
pak spociva v hlubsi metodické revizi stavajicich podminujicich atributi a v pokrocilej$im vyuziti

jejich vzajemnych statistickych korelaci jiz v uvodnich fazich generovani populace.
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10 Zavér

Hlavnim cilem pifedlozené diplomové prace bylo ovétit vybrané pristupy konstrukce syntetické
populace v podminkach Ceské republiky ana zvoleném vzorku dokumentovat moznosti jeji
vizualizace a dalSiho analytického vyuziti. Prace v tivodnich fazich zmapovala a analyzovala
dostupné metodické pristupy a nasledné je kriticky zhodnotila z hlediska aplikovatelnosti na

dostupnou tuzemskou datovou zakladnu.

Jako vychozi pro tvorbu modelu poslouzila agregovana a marginalni data ze Scitani lidu,
domu a byt poskytnuta Ceskym statistickym ufadem, doplnéna o prostorové databize RUIAN
a lokalni prizkumy budov. Béhem zpracovani se jasn¢ ukdzalo, ze surovost, nekonzistence
a specificka omezeni Ceskych datovych sad predstavuji pro ptresné mikrosimulacni modelovani
znacnou vyzvu. I pfes tyto deficity a absenci klicovych evidenci (napf. registru bytl) se vSak
podafilo navrhnout a realizovat funk¢ni postup pro generovani populace na Urovni jednotlivcl

1 domacnosti.

Stézejnim vystupem prace je optimalizace a implementace vlastniho algoritmu v prostiedi
jazyka Python, aplikovana na ptipadovou studii mésta Brna. Oproti pivodnim sekvencnim
metoddm (napf. v modulu Household grouper) byl navrzen a otestovan pfistup iterativni
optimalizace s vyuzitim expertné definovanych penalizanich funkci. Tento model prokazal
schopnost efektivnéji shlukovat jednotlivce do logickych rodinnych struktur s respektovanim
biologickych a demografickych limitd anasledné tyto domacnosti prostorové alokovat

k odpovidajicim obytnym budovam v zdjmovém uzemi.

Vytvofena syntetickd populace predstavuje cenny datovy konstrukt, ktery elegantné fesi
existujici konflikt mezi pottebou detailniho prostorového rozliSeni demografickych dat
a striktnimi poZadavky na ochranu osobnich daji. Jak bylo v praci demonstrovano, ackoliv Ize
tato data interaktivné€ vizualizovat, jejich hlavni aplika¢ni potencidl spociva ve vyuziti jakozto
vstupti do navazujicich agentnich modeli (ABM). Vysledny prostorovy dataset, obohaceny
o detailni atributy dojizd’ky, dopravy a ekonomické aktivity, otevird Siroké moznosti vyuZiti

pfedevsim v oblasti modelovani dopravniho chovani a urbanni mobility v Brné.

Do budoucna by dalSi rozvoj tohoto pfistupu mohl vést k vytvotfeni intercenzalniho
demografického algoritmu reagujiciho na meziroéni dynamiku. Za ptedpokladu integrace
chystanych celostatnich registrli a vyuZziti inverzniho modelovani domdécnosti ma tato metoda
potencidl stat se standardizovanym a robustnim nastrojem pro efektivni méstské planovani

a rozhodovaci procesy ve vetejné sprave.
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