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ANOTACE

Cilem di plomové prace bylo porovnat evropska mésta na zakladé frekventovanych sad
vyjadiujicich sousednost riznych landuse (vyuzitiizemi) v e vropskych méstech. Nasledné
byl zahrnut popis charakterlt mést, jejich porovnani a nalezeni podobnych mést. Dal§im
cilem byla realizace programu pro pripravu kategoridlnich nebo dichotomickych dat
souse dnosti polygont vyuziti izemi nutnych pro generovani fre kventovanych sad. Prace
vyuzila zdrojova data vyuzitituzemiz Copernicus Urban Atlas 2018.

Diplomova prace implementuje netradi¢ni metodu, bézZné nepouzivanou v ramci
geoinformatiky, a primarnim vysledkem je nalezeni postupl pro aplikovani této me tody.
Teoreticka cast prace se zaobirala obecnymi koncepty Data Miningu, popisem algoritmt
pro vypocet frekventovanych sada popisem studii, které vice ¢i méné implementuji metodu
frekventovanych sad na prostorova data.

V ramci prace byl vytvoren nastroj pro ge nerovani transakénich dat sousednosti vyuziti
uzemi a provedeny tfi pfipadové studie na ceskych méstech, evropskych meéstech
a porovnani vysledkt se studii (Dobesova 2020). Pro ¢eska mésta byly identifikovany
signifikantni frekventované sady a pro evropskda mésta byly pomoci hierarchického
shlukovani nalezeny skupin mést. Vysledky prace predstavuji novy pristup
v geoinformatice a mohou byt vyuzity pro porovnhavani mést a identifikaci podobnosti
a rozdilt mezi narodnimi staty, popfipadé mezi mésty.
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ANOTATION

The master thesis aimed to compare European cities based on Frequent Itemsets
expressing the adjacency of different land uses in European cities. Subsequently, a
description ofthe character ofthe cities was included, comparing them, andfinding similar
cities. Another objective was to implement a program for the preparation of categorical
or dichotomous landuse polygon adjacencydata necessary for the generation of Frequent
Itemsets. The work used the source land use data from the Copernicus Urban Atlas 2018.

The thesis implements a non-traditional method, not commonly used within
geoinformatics, and the primary outcome is to find proce dures for applying this method.
The theoretical part of the thesis dealtwith general concepts of Data Mining, a de scription
of algorithms for computing fre quentitemsets anda de scription of studiesthat implement
the FrequentItemset method on spatialdata.

The thesis developed a tool for generating transactional land use adjacency data and
conductedthree case studies on Czech citiesand Europe an cities andcomparedthe results
with the study (Dobesova 2020). Significant Frequent [temsets were identified for Czech
cities and city groups were found for European cities using hierarchical clustering. The
results of the work represent a new approach in geoinformatics andcan be used for city
comparisons and identification of similarities and differences between nation-states
or between cities.
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UVOD

Diplomova prace se zaméfuje na porovnani evropskych mést na zakladé
frekventovanych sad, které vyjadiuji sousednost riznych vyuziti izemiv méstech. Cilem
prace je identifikovat charakteristické vlastnosti mést a nalézt podobnosti mezi nimi.
K tomu je pouzita metoda frekventovanych sad, ktera je netradi¢ni metodou v oblasti
ge oinformatiky.

Frekventované sady jsou klicovym nastrojem v oblasti dolovani dat a hledani
asociacnich pravidel. Tyto sady jsou definovany jako soubory polozek, které se vyskytuji
spole¢né v datasetu s frekvenci prekracujici predem stanoveny prah, tzv. minimalni
podporu. Podpora souboru polozek je dilezitym faktorem pii urcovani frekvence vyskytu
téchto soubort v celkovém poctu transakci. V praxi se frekventované sady vyuzivaji
naprikladv oblasti marketingu k ide ntifikaci nakupnich vzorcti.

Prakticka ¢ast prace se zaméfuje na implementaci programu na pripravu
kategorialnich nebo dichotomickych dat sousednosti polygontui, které jsou nutné pro
generovani frekventovanych sad. Zdrojova data vyuziti izemi jsou pouzita z Copernicus
Urban Atlas 2018.V ramci prace jsou také pre zentovany tfi pfipadové studie, které ovéiuji
aplikovatelnost metody na prostorova data. Prvni pfipadova studie se zabyva ceskymi
mésty a poskytuje souhrnny popis vyuziti izemia identifikuje signifikantni frekventované
sady. Druha pripadova studie prozkoumava 100 evropskych mést a na zakladé
frekventovanych sad naléza podobnosti mez nimi. Tfeti navazuje na jiZ existujici studie
podobnosti evropskych mésta snazise potvrdit jejich vysledky.

Celkove lze tici, ze prace prinasinové poznatky o aplikaci metody fre kventovanych sad
na prostorova data a popisuje postupy pro aplikaci tétometody.
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1 CILE PRACE

Cilem prace je porovnat evropska meésta na zakladé frekventovanych sad vyjadiujici
sousednost rtiznych landuse (vyuziti izemi) ve méstech. Student realizuje program na
pripravu kategoridlnich nebo dichotomickych dat sousednosti polygont nutnych pro
generovani frekventovanych sad. Na zakladé zjiSténych frekventovanych sad popiSe
charakter mést, jejich porovnani a nalezeni podobnych mést, ¢i vyjimek. Zdrojova data
vyuzitiizemibudou pouzita z Copernicus Urban Atlas 2018.
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2 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

Data mining, také nazyvany dolovani dat, je disciplina v oblasti informacénich
technologii, ktera se zabyva vyuzivanim pokrocilych algoritmt k identifikaci skrytych
vzorcl, vztahti a trendd v obrovskych datovych souborech. Ce sky pojem dolovani dat je
potfeba chapat ve vyznamu dolovani znalostiz dat, které pfinasi nové poznatky, nikoliv
hromadéni (dolovani) dat be z dal§iho zpracovani. Data mining umoznuje obje vit informace,
které by jinak zastaly skryty a poskytuje moznost e fektivnéjsiho vyuziti t€chto informaci.
Na pocatku byla pro tuto oblast pouzivana nejrizné€jSi oznaceni jako napriklad
information harvesting, data archeology, data de stilery (Berka 2003). Rozdil oproti klasické
statistice a metodam strojovéhoucenije podle Berky v kladeni diirazu na pripravu dat a na
interpretaci vysledku.

2.1 Data mining

Urc¢it prvni vyznamny akademicky ¢lanek o dolovani dat je obtizné, jelikoz koncept
dolovani dat byl studovan a vyvijen po nékolik desetileti. Nicméné jeden z nejranéjSich
avlivnych ¢lankti o dolovani dat je "Knowledge Discovery in Databases: An Overview"
(Frawley et al. 1992). V tomto ¢lanku autort Frawley a Piatetsky-Shapiro byl predstaven
koncept obje vovaniznalosti v databazich (KDD - Knowle dge Discoveryin Databases), ktery
definovali jako "netrividlni proces identifikace platnych, novych, potencialné
uzitec¢nych a v koneéném dusledku srozumitelnych vzorcu v datech." Dale diskutovali
kroky, které jsou soucasti procesu KDD, jako naptriklad ¢iSténidat, integracidat, vybér
dat, transformaci dat, objevovani vzorcli, hodnoceni vzorcli a prezentaci znalosti.
Clanekrovnézzdiraznil vyzvy a prile Zitosti spojené s KDD, vce tné potfe by Skalovatelnych
algoritmu, diilezitosti odborné znalosti a potencialnich vyhod pouziti technik KDD
v raznych oblastech, jakojsou marketing, finance a zdravotnictvi.

Podle jedné z prvnich definic (Fayyadetal. 1996) 1ze data mining de finovat jako "proces
objevovani uziteénych znalosti z velkych datovych souboru". Zahrnuje to vyuziti
pokroéilych algoritmt k identifikaci trenddl, vzorct a skrytych vztahti v datech. Autofi se
zabyvali proce sem transformace surovych dat na uziteé¢né informace pomoci dolovani dat
a objevovani znalosti v databazich. Zdliraznuji vyzvy spojené s velkymi objemy dat
anutnost pouziti sofistikovanych algoritmt a technik pro extrakci smysluplnych
poznatkti. Popisuji klicové kroky v proce su KDD, veetné ¢iSténidat, integrace dat, vybéru
dat, transformace dat, dolovani dat, hodnoceni vzorti a re prezentace znalosti. Podtrhuji
diilezitost iterativniho zle pSovani v procesu KDD a také eticka zvazovani, ktera je tfeba
zohlednit. Celkové zdtiraznuji transformacéni potencial KDD v oblaste ch jako jsou obchod,
zdravotnictvi a vé decky vyzkum (Fayyadetal. 1996).

Data mining se ¢asto pouziva k analyze velkych objemu dat z rtiznych zdroja. Data
mininglze definovat také jako "proces analyzy velkého mnozstvi dat z raznych zdroju
s cilem najit v nich vzorce a vztahy, které mohou byt vyuzity pro pfedpovédi
budoucich chovani, tendencia vztaha' (Berry a Linoff2004). Data mining také umoznuje
identifikovat rizika a predpovédét vysledky pro podporu rozhodovacich procesti. Definice
pochazi z publikace: Data Mining Techniques: For Marketing, Sales, and Customer
Relationship Management, ktera prinasi uceleny prehled o pouziti technik dolovani dat
v oblasti marketingu, prodeje a fizenivztaht se zakazniky. Obsahem je podrobny popis
algoritmu a technik, které se pouzivaji pro analyzu dat a zjiStovani skrytych informaci,
vcetné shlukovani, klasifikace, regrese a asociace. Dale ukazuje, jak se tyto techniky
aplikuji v praxi, napfiklad pro identifikaci zakaznickych segmentti, predikci trzeb
a optimalizaci marketingovych kampani. Autofi dale diskutuji vyzvy a rizika spojena
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s pouzitim technik dolovani dat v oblasti marketingu a vysvétluje zakladni zasady
zabe zpe ¢enia ochrany soukromidat.

Data mining umoziuje organizacim zlepSit svou vykonnost a konkurenceschopnost
tim, Ze jim umoznuje analyzovat a vyuzit data k dosazeni efektivnéjsich vysle dkt. Data
mining také pomaha pfedvidat budouci chovani zakazniki a odhalit nové trhy
a prilezitosti. Autofi (Berry a Linoff 2004) definuji cyklus data miningu na piikladu
aplikace v ekonomické oblasti, ale tento cyklus lze zobe cnit na celou proble matiku dolovani
dat. Definuji4 faze:

1. Nalezenipfilezitosti, kde mohou byt data vyuzita.

2. Transformace dat v pouzitelnéinformace s pouzitim metod data miningu.
3. Konanina zakladé informaci.

4. Méfeni vysledku ziskanych procesem uceni.

Transformace dat
v pouZitelné informace
s pouzitim metod data miningu

=

Nalezeni prilezitosti
kde mohou bit data vyuzita

Méfeni vysledkn
ziskanjch procesem uceni

Obrazek 1 Cyklus data miningu — upraveno z (Berry a Linoff 2004).

V soucasné dobé existuje mnoho metod a technik pro aplikaci data mining, véetné
klasifikac¢nich algoritmti, shlukovani, asociaénich pravidel a regrese. Tyto metody se
pouzivaji k identifikaci vzorcti a vztahti v datech, které mohou byt vyuzity pro ptre dpovédi
a rozhodovani. Vyznam data miningu je stale vétsiv diisle dku velkého mnozstvidat, ktera
jsou k dispozici. V souvislosti s velkym mnozstvim dat ne smime opomenout koncept Big
Data (velka data), ktery se obecné odkazuje na obrovské mnozstvi dat, ktera jsou pfili§
velka, slozita a rychle se ménici, aby bylo mozné je zpracovat tradi¢nimi metodami.
V poslednich letech se stala Big Data klicovou soucasti informacnich te chnologii, které
umoznuji zpracovavat a analyzovat obrovské mnozstvi dat za ti¢elem odhaleni skrytych
informacia vztahu.
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Stézejni metodou, ktera je v praci aplikovana, je metoda frekventovanych sad. Prvnim
dtile zitym pfispévkem o frekventovanych sadach je "Fast Algorithms for Mining Association
Rules", publikovany autory R. Agrawal a R. Srikant v konferenénim sborniku
20. mezinarodni konference o velkych databazich (VLDB — Very Large Data Bases) v roce
1994. Autofi v tomto ¢lanku predstavili Apriori algoritmus, zasadni metodu pro
objevovani frekventovanych sad prvka v rozsahlych transakénich databazich. Dale byl
predstaven pojem asociaénich pravidel, které jsou generovany na zakladé
frekventovanych sad. "Fast Algorithms for Mining Association Rules" mél vyznamny dopad
na oblast dolovani dat a inspiroval mnoho naslednych vyzkumt a vyvojua v oblasti dolovani
frekventovanych sad prvk i a u¢eni se asociacnich pravidel.

2.2 Algoritmy pro ziskavani frekventovanych sad

Algoritmus Apriori je jeden z nejznaméjSich a nejpouzivanéjSich algoritm®i pro
dolovani asociacnich pravidel a frekventovanych sad v oblasti data miningu. Jeho
zakladnim principem je nalezeni vSech pravidel, kterd maji vysokou podporu v dané
databazi transakci. Hlavni mysSlenkou algoritmu Apriori je, Ze kazda podmnozina pravidla
musi mit minimalni podporu, aby pravidlo samo bylo zahrnuto mezi vysledna pravida
(Agrawal a Srikant 1994). Tento proces se opakuje postupné pro podmnoziny pravidla az
do doby, kdy uz neexistuje zadna podmnozina s minimalni podporou a vysledna pravidla
jsou tedyty, ktera spliuji stanovenou podporu a spole hlivost (Agrawal a Srikant 1994).

V oblasti data miningu ma algoritmus Apriori velky vyznam, protoze umoznuje
identifikovat asocia¢ni pravidla a vztahy mezi riznymi polozkami v datasetu. Pouziva se
naptiklad pro doporucovani produkti v obchodnich aplikacich, analyzu zakaznickych
nakupnich vzorcud, segmentaci trhu a dalSich oblastech, kde je potfeba analyzovat
a identifikovatvzorce a vztahy v datech.

Jednim z nejznaméjSich a nejcastéji citovanych ¢lankt o algoritmu Apriori je prace
Agrawal a Srikantové "Fast Algorithms for Mining Association Rules" z roku 1994, ktera
popisuje originalni verzi algoritmu Apriori a pfinasi detailni analyzu jeho sloZitosti
a vykonu. Jak uvadi (Salmenkivi 2017) na algoritmus Apriori navazali dalsiautofi, ktefi
prinesli komplexnéjsia efektivnéjSifesSeni (napf. (Zaki 2000)).

Dalsi z modifikaci algoritmu Apriori je algoritmus FP-growth. Ten lze povazovat za
inovativni v tom, ze pracuje s kategorialnimi daty namisto dichotomickych dat, jak je
tomu u klasického Apriori algoritmu. Jako zastfeSujici pojem je pouzivano oznaceni
transakénidata (Petr 2014a).

V ramci prace bylo navrzeno vyuziti algoritmu negFIN namisto klasického Apriori
algoritmu. Vramci odbornych konzultaci bylo navrzeno jeho vyuziti panem Tai Dinh (Kyoto
Colle ge of Graduate Studies for Informatics — Data Science and Al). Algoritmus negFIN se
od ostatnich algoritm®l pro dolovani frekventovanych sad 1isi tim, Zze dokaze zpracovat
ne gativni mnoziny poloze k, coz jsou mnoziny poloZzek, které se vdaném souboru dat ¢asto
spole ¢né nevyskytuji. Diky tomu je tento algoritmus uziteény pro aplikace, jakoje detekce
anomalii, kde ne pritomnost urcitych polozek mutize sv€dcit o anomalnim chovani. Celkové
lze tici, ze algoritmus negFIN je rychly a e fektivni algoritmus pro dolovani ¢astych mnozin
polozek, ktery dokaze zpracovatjak pozitivni, tak negativni asociace mezi polozkami. Blize
je algoritmus predstaven v praci (Aryabarzan et al. 2018). Autofi v ramci ¢lanku algoritmus
predstavili a srovnali jej s nejpouzivanéj§imialgoritmy pro dolovani fre kventovanych sad.

15



2.3 Frekventované sady

Pfi praci s technickymi a odbornymi texty je zasadni, aby byla pouzita sjednocena
terminologie, ktera bude zahrnovat pfesné definované pojmy a koncepty. V ¢estiné neni
ustaleny preklad terminu Frequent Itemset a Frequent Itemset Mining / Analysis.
DalSim casto pouzivanym vyrazem je M arket Basket Analysis (M BA). Ten jako jednu
z metod data miningu uvadi (Petr 2014b; Sarmanova 2012). Pojmy frekventované sady
a analyza nakupniho koSe lze chapat jako synonyma (Salmenkivi 2017). Néktefi autofi se
priklanéji k pouziti terminu frekventované sady instanci (DobeSova 2022). K dosazeni
vé t&i srozumitelnosti budou v§e chny tyto pojmy brany jako synonyma a v textu bude dale
pouzivan termin frekventované sady.

Frekventované sady lze definovat jako soubory polozek, které se casto vyskytuji
spoleéné v datasetu s frekvenci prekracujici pfedem stanoveny prah (threshold).
Frekventované sady jsou klicovym konceptem v dolovani asocia¢nich pravidel, které
zahrnuje hledanivzorct a vztahti v datech (Agrawal a Srikant 1994). "Soubor polozek je
oznacen jako frekventovany, pokud spliuje minimalni hodnotu prahu (Minimum
Threshold) pro hodnotu podpory (Support Count)" a ze frekventované sady mohou byt
pouzity k identifikaci asociaénich pravidel mezi polozkami. (Agrawal a Srikant 1994).
Podpora souboru polozek je definovana jako pomér poctu transakci, ve kterych se
frekventovana sada vyskytuje vG¢i celkovému poctu transakci. Je tedy vyjadrena
v proce ntech. Podpora mtize byt vy€islenaijen jakoabsolutnipocet transakci, ve kterych
se frekventovana sada vyskytuje. Pro srovnanivice sad transakci (vice nakupnich kosikt)
je le pSi proce ntualni vyjadireni podpory.

V praxi mohou byt frekventované sady pouzity k identifikaci béZnych soubori
polozek, které jsou ¢éasto nakupovany spolu zakazniky, jako jsou chléb, mléko a vejce
v supermarketu. Tyto informace mohou byt poté vyuzity obchodniky pro optimalizaci
umisténi produktli, ceny a propagacnich aktivit. Jedna se otzv. MBA analyzu (ang. Market
Basket Analysis) neboli analyzu nakupniho koSe. Predstavme si, Ze supermarket chce
identifikovat podmnoziny produkti, které jsou ¢asto spolu kupovany. K tomuto tcelu
uklada kazdou transakci zakaznika do databaze, kde fadky predstavuji transakce
a sloupce produkty (Tabulka 1). Hodnoty v tabulce ukazuji, zda byl konkrétni produkt
zakoupen v dané transakci. Cilem je najit frekventované sady, tedy mnoziny produktt,
které se castovyskytujiv téze transakci.

Tabulka 1 Vstupni tabulka pro priklad MBA, prevzato z (Petr 2014b).

Id Polozky Polozky: A: mléko

1 A, B E B: chléb

2 B, D C: cerealie
3 B, C D: cukr

2 A, B, D E: vejce

5 A, C

6 A, B, CE

7 A, B, C

Dle (Petr 2014b) je vhodné zpracovat data do podoby transakénitabulky (Tabulka 2).
Sloupce zastupuji produkty a radky reprezentuji transakce. Kazda bunka tabulky ma
hodnotu 1, pokud byl prislusny produkt zakoupenv dané transakci, a 0, pokud nehbyl
zakoupen. Ukolem je nalézt sady produktil, které se casto vyskytuji v jedné transakai (tj.
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produkty, které jsou casto zakoupeny spoleéné) (Salmenkivi 2017). Metoda ne pracuje
s mnozstvim nakoupenych véci, a tedy zapisuje vzdy kazdou polozku pouze jednou.

V MBA se podpora (support) pouziva jako mira frekvence vyskytu konkrétnich
kombinaci produkttli v transakénim souboru dat. Podpora je definovana jako
pravdé podobnost, ze dana sada ([temset) se vyskytne v transakci, tedy jako pomér poctu
transakciobsahujicich danyitemset a celkového po¢tu transakciv souboru dat. Jak uvadi
S. Han a M. Kamber v knize "Data Mining: Concepts and Techniques", podpora je
dilezitym ukazatelem v analyze nakupniho kosiku, protoze umoznuje identifikovat
vyznamné kombinace produktt, které jsou nejcastéji kupovany spoleéné a mohou byt
vyuzity pro ucely Cross-sellingu, tedy nabizeni dalSich produktta pfi nakupu. Vyssi
hodnota podpory pro dany itemset znamenad, ze kombinace produktt je popularni a je
vhodna pro cross-sellingové kampané (Han a Kamber2012).

Tabulka 2 Transakéni tabulka pro pfiklad MBA, prevzato z (Petr 2014b).

Id Mléko Chléb Cerealie Cukr Vejce
1 1 1 0 0 1
2 0 1 0 1 0
3 0 1 1 0 0
4 1 1 0 1 0
S 1 0 1 0] 0

V nasledujicim odstavci je vysvétlena podstata vypoétu frekventovanych sad
s interpretaci vysledkt na prikladu transakéni tabulky (Tabulka 2). Generovani bylo
provedeno v programu Orange. Uzivatel definuje minimalni podporu v procentech
(posunem modrého obdélniku na stupnici) (Obrazek 2). V prikladu nize je aplikovana
minimalni podpora 25 %. Podpora 25 % znamena, Ze aby byla sada frekventovana, musi
se nachazet alesponn v jedné ctvrtiné vSech vstupnich transakci. Vygenerované sady
v programu Orange maji hierarchickou strukturu. Sady zacinaji na jednoprvkovych
a rozvé tvujise do vice prvkovych (Obrazek 2). Frekventovana sada je zapsanataktoItemset
= Mléko, Support = 3, % = 60. To znaci, ze mléko samotné se nachazive tfech transakcich.
Jedna se tedy o jednoprvkovou frekventovanou sadu s podporou 60 %, ktera presahuje
definovany 25% prah. Obdobné je iterovano pres vSechny jednoprvkové kandidatni sady
a pokud prekroc¢i definovanou minimalni podporu jsou zapsany do vysledkd. V tomto
pripadé jdou vSechny jednoprvkové sady az na vejce nad stanovanym prahem. V pfipadé
vajec se nachazejiv 1 z 5 transakci, tedy maji podporu 20 %. Je dilezité fici, ze pokud
neni jednoprvkova sada frekventovanou, nemuze vstoupit do Zidné dvou &i
viceprvkové sady. Dale plati, ze ¢im je frekventovana sada vice prvkova, tim jeji podpora
klesa. Muzeme tedy fici, ze vejce se nebudou nachazet v zadné dvouprvkové sadé.
Generovani pokracuje hledanim dvouprvkovych sad. Ty jsou ve vizualizaci vysledkt
v programu Orange znazornény odsazenim fadku pod jednoprvkovou sadou. V ramci
datasetuexistuji dvé dvouprvkové sady a to Mléko, Chlébs podporou 40 % a Chléb, Cukr
rovnézs podporou 40 %.V ramcidatasetu neexistujizadné tfici viceprvkoveé frekventované
sady. Celkem bylo vypocitano 6 frekventovanych sad.

Na prikladu 20 domu s atributy vzdalenosti od vody, vzdalenosti od hluéné silnice,
tvarureliéfu a ceny vysvétluje v knize Orange, Prakticky navod do cviceni predmétu Data
Mining (Dobe Sova 2022) aplikaci metody fre kventovanych sad. Princip fungovani metody
je blize popsan také v knize Metody Data Miningu — ¢ast 2 (Petr 2014b).
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++= Frequent ltemsets - Orange - O *

View Window Help
Info

_ Itemsets Support %
Number o.f itemsets: 6 v 1=Migko 3 &0
Selected itemsets: 0 I=Chlch 2 20
Selected examples: 0 v 2=Chléb 4 a0
Expand all Collapse all 4=Cukr 2 40
3=Ceredlie 2 40
Find itemsets 4=Cukr 2 a0
Minimal support: I 25%
Max. number of itemsets: I 10000
Find Itemsets
Filter itemsets

Contains: | |

Min. items: EI Max. items:

Apply these filters in search

Send Selection Automatically

=2 |45 B-

Obrazek 2 Nastroj Frequent Itemsets v programu Orange — minimalni podpora 25 %, vstupni data
(Tabulka 2).

Primarnim cilem analyzy frekventovanych sad je odhalit vztahy mez ruznymi
polozkamivdatasetu aidentifikovat ty, které se vyskytujinejcasté&ji. Tuto metodu Ize pouzit
v raznych oblastech, jakojsou napriklad:

e Obchodni analyza: k identifikaci produktt, které se nejcastéji kupuji spolecné

a nasledné pro planovanistrategie prodeje a marketingu.

e Zdravotnickd a biologicka véda: k identifikaci souvislosti mezi symptomy, léky

a chorobami, coz mtze pomoci v diagnostice a 1€ Cbé.

e Finanénianalyza:k identifikaci vztahtimezi investicemia akciemi na burze.

V podstaté se analyzy frekventovanych sad pouzivaji tam, kde je potfeba odhalit vztahy
mez polozkamiv datasetu a identifikovat nejcastéjsi kombinace. V€ tSina aplikacianalyzy
je zaméfena na neprostorova data. Diplomova prace se zaméfuje na aplikacni stranku,
ktera doposud nebyla dominantni, a to aplikaci v oblasti prostorovych dat.

2.4 Asociacni pravidla

Asociaéni pravidla jsou technikou dolovani dat, ktera se pouziva k identifikaci vzora
a vztaht mez raznymi proménnymi v souboru dat. Tato pravidla se pouzivaji k odhaleni
zakladnich asociaci nebokorelaci mezi dvéma nebo vice proménnymi a lze je pouzit v §iroké
Skale oblasti. Asociacnipravidla jsou obvykle re prezentovanave formé zapisu "if-else", kde
antecedent neboli leva strana pravidla predstavuje podminku nebo vstupni proménnou
a konsekvent neboli prava strana predstavuje vyslednou nebo vystupni proménnou (Han
a Kamber2012). Sila asocia¢niho pravidla se obvykle méfipomoci me trik, jakoje support,
confidence a lift, které udavaji Cetnost, pre snost a vyznamnost pravidla. Jednou z klicovych
aplikaci asociac¢nich pravidel je analyza trzniho koSe, kde se pouzivaji k urceni, které
produkty zakaznici casto nakupuji spolecné. Asociaéni pravidla lze také pouzit
k identifikaci potencialnich prilezitosti ke kfizovému prodeji, ke zlepSeni segmentace
zakaznikt a k optimalizaci obchodnich procesu (Berrya Linoff2004).
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2.5 Zahranicni a domaci studie

Understanding Spatial Concentrations of Road Accidents Using Frequent Item Sets
(Geurts et al. 2005) - Pochopeni prostorové koncentrace dopravnich nehod pomoci
analyzy frekventovanych sad

Jednou z oblasti, ve které byla aplikovana analyza frekventovanych sad, je studium
dopravnich nehod. Ve svém ¢lanku zkouma Geurts et. al., pro¢ dochazi k dopravnim
nehodam naurcitych tisecich silnic, a pouziva te chniku frekventovanych sadk identifikaci
spoleénych okolnosti nehod. Studie se zaméfuje na porovnani charakteristik nehod
v "Cernych" zénach (nebezpecné lokality) oproti rozptylenym mistim v belgickém
primé stskémregionu. Vysledky ukazuji, Zze nehody v "¢ernych" zénach zahrnuji odbocovani
vlevo na signalizovanych ktizovatkach, srazky s chodci, ztratu kontroly nad vozidlem
a desStivé pocasi, zatimco nehody mimo "Cerné" zény zahrnuji odboCovani vlevo na
kfizovatkach s dopravnim znacenim, ¢elni srazky a opilé tcastniky silni¢niho provozu.
Studie naznacuje, Ze neexistuje jediné feSenipro snizeninehodovosti (Geurts etal. 2005).

A Survey of Itemset Mining (Fournier- Viger et al. 2017) - Pfehled vytéZovani
datovychsad

Clanek se zabyva oblasti vytézovani frekventovanych sad a jeho raznymi aplikacemi.
Pojednava také o rozSifenich zakladniho problému, aby bylo mozné pracovat
s dynamickymi databazemi, neurcitymi daty a omezenimi. Clanek se také dotyka
pribuznych problé mti dolovanivzorti, vée tné dolovanivzori, dolovaniasocia¢nich pravidel.
Nakonec ¢lanek upozornuje na moznosti vyzkumu a dostupné open-source implementace
algoritmu pro dolovanivzort (Fournier- Viger etal. 2017).Vramoci spoluprace s panem Tai
Dinh byl rovnéz doporuc¢en program SPMF autora tohoto ¢lanku (Fournier-Viger 2023)
Jedna se o open-source data miningovou knihovnu napsanou vjazyce Java, ktera
implementuje 254 data miningovych algoritmtl véetné vpraci vyuzivaného algoritmu
negFIN. Podrobnéji je program popsan v podkapitole SPMF (Sequential Pattern Mining
Framework).

Frequent Itemset Mining: A 25 Years Review (Luna et al. 2019) - Vytézovani
frekventovanych sad: pfehled za 25 let

Clanek autorti (Luna et al. 2019) se zabyva pre hledem existujicich algoritmt pro FIM
(Frequent Itemset Mining). Déli algoritmy a jejich feSeni na sekvencni, vicevlaknova
a s distribuovanym vypoctem. Cilem tohoto ¢lanku je ukazat zlepSeni, ktera byla
provede na za poslednich 25 let (Obrazek 3), tj. od doby, kdy byla tilloha FIM poprvé popsana
(Agrawal a Srikant 1994).

FIMI 04
(challenge)
FIM problem FP-Growth SPC, FPC, DPC
(Agrawal et al., 1993) (Han & Kamber, 2000) s (Lin, Lee & Hsueh, 2012)
FDM dECLAT BigMiner
(Cheung et al., 1996)) (Zaki & Ga‘rda, 2003) (Chon & "T"’f 2018)
1993 1995 1996 1997 2000 2001 2003 2004 2008 2012 2013 2018

|

Dist-ECLAT, BigFIM
(Moens et al., 2013)

L

Partition ECLAT
(Savasere et al., 1995) (Zaki, 2000)

Apriori | LM PFP
(Agrawal et al., 1993) (Brin et al., 1997) _ (Unoetal., 2004) (| et al., 2008)

(Agrawal & Srikant, 1994) L=
FIMI 03
(challenge)

Obrazek 3 Casova osa vyzkumu frekventovanych sad béhem 25 let, pfevzato z (Luna et al. 2019).
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From Frequent Itemsets to Semantically Meaningful Visual Patterns (Yuan et al.
2007)- Od frekventovanych sad k sémanticky vyznamnym vizualnim vzorim

Ve své praci se Yuan et. al. vénovali objevovani smysluplnych vizualnich vzort
v obrazovych databazich, které se od textovych a transakénich dat 1i§i svymi
vysokodi menzionalnimi vlastnostmia prostorovou strukturou. Autofi n avrhli novy pfistup,
ktery kombinuje techniky dolovani frekventovanych sad, samonavadéného shlukovani
a sumarizace vzoru, aby se s témito obtiZzemi vypofadali. Jejich metoda dokaze ti€inné
a efektivné objevovat sémanticky vyznamné vzory v realnych obrazech, jak dokazuji
experimentalni vysledky. Tento pristup aplikovali na realné obrazy automobilt a obliceja
a uspe Sne objevili sémanticky vyznamneé vizualnivzory (Yuan et al. 2007).

Obdobnou moznost aplikace nastinuje ve své knize vénujici se programu Orange pro
vyuku data miningu Dobe Sova. V ramci 8. kapitoly uvadi proble matiku neuronovych siti
a doplnku Image Analytics a v podkapitole 8.2 jej aplikuje k vyhledavani vizualné
podobnych mapovych vyfezt (Dobe Sova 2022).

The Similarity of European Cities Based on Image Analysis (Dobesova 2019) -
Podobnost evropskych mést na zakladé analyzy obrazu

Clanek se zaméfuje na moznost aplikace neuronovych siti a klasifikaci obrazu
ke zkoumani podobnosti evropskych mést. Autorka vyuziva data Urban Atlas v ramci
projektu Copernicus. K analyze dat byla pouzita natrénovana neuronova sit Painters,
Embeder dopliku Image Analytics v ramci programu Orange. Tvircem neuronové sité je
Nejc Ileni¢ (Kaggle 2016). Dale bylo pouzito hierarchické shlukovani k seskupeni meést
s podobnymi vzorci méstské struktury, zelené nebo tvart ploch. Analyzovano bylo 100
evropskych mést o velikosti 50 az 200 tis. obyvatel. V ¢lanku je uveden seznam
nejpodobnéjSich dvojic mést na zakladé téchto vzort. Je zminéno, Ze je uvazovano pouze
rozlozenia druh vyuziti izemi, nikoliv pocet obyvatel nebo velikost jednotlivych tizemi.
Vysledky jsou slibné a vhodné k dals§imu vyzkumu. Dale je nastinéna moznost aplikace
pouzitych postuptl pro vyuku pfedmeétu Data Mining, kterého je autorka garantem v ramci
magisterského studia. Moznostem aplikace dat Evropské Unie ve vyuce geoinformatickych
predméta se vénuje (Dobe Sova et al. 2022).

Experiment in Finding Look-Alike European Cities Using Urban Atlas Data (Dobesova
2020)-Experiment k nalezeni podobnych evropskych mést s uzitim dat Urban Atlasu

(Dobe sova 2020) pojednava o experimentu, ktery vyuziva strojové ucenik identifikaci
meést, ktera jsou si podobna na zakladé idajii o vyuziti izemi (landuse). Studie pouzila
datovou sadu Copernicus European Urban Atlas 2012 a pfedem natrénovanou
neuronovou sit Painters (software Orange) k identifikaci podobnych méstna zakladé vzorca
vyuziti pady. Analyzovano bylo priblizné 800 evropskych mést. Vysle dkem vyzkumu bylo
odhaleni vzorct a podobnosti mezi mésty na zakladé jejich usporadani vyuziti tzemi.
Priklady podobnych mést byly identifikovany na zakladé jejich dominantnich kategorii
vyuziti Gizemi, usporadani komerénich a primyslovych ploch, okolniho prirodniho
prostiedi a dalSich faktord. K vyhledani byla pouzita metoda k-Nearest Neigbour nad
feature vektorem ziskanym z neuronové sité Painters.

Discovery of Spatial Association Rules in Geographic Information Databases
(Koperskia Han 1995)- Nalezeni prostorovych asociacnich pravidel v geodatabazich

Koperskia Han (1995) ve své praci predstavujirozsireni dolovani asociaénich pravidel
na prostorova data. Studie probihala na méstech kanadské provincie Britska Kolumbie
a mezi zkoumané parametry mést patfila blizkost k vodé, komunikacim, administrativnim
hranicim ¢ doliim.
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A Typology of Street Patterns (Louf a Barthelemy 2014)- Typologie vzoru uliéni sité

Autori (Louf a Barthelemy 2014) navrhuji metodu klasifikace méstna zakladé jejich
uliénich vzort pomoci analyzy podminéného pravdé podobnostniho rozdélenifaktoru tvaru
blok®n s danou rozlohou. Dochazi k zavéru, ze metodou lze vytvorit "otisk prstu" mésta,
ktery lze nasledné pouzit jako zaklad pro typologii mé st pomoci me tody hierarchického
shlukovani. Autofi tuto metodu aplikuji na 131 mést a nachazeji 4 velké rodiny mést
(Obrazek 4), které se vyznacuji raznou Cetnosti blokt o urcité plose a tvaru. Ukazuji také,
ze otisk mésta lze povazovatza soucet
otiskti charakterizujicich rtizné ctvrti
uvnitf mésta. Metoda mtize pomoci
pochopit prfic¢iny, které stoji za

odliSnymi tvary méstskych ulic. Na
obdobné téma publikoval Boeing
nékolik studii (Boeing 2018; 2019;
2020).

Obrazek 4 Ctyfi skupiny mést podle struktury uliéni sité, prevzato z (Louf a Barthelemy 2014).

Similarities and Diversity of European Cities. A typology Tool to Support Urban
Sustainability (Mirko et al. 2018) - Podobnosti a rozdilnosti evropskych mést:
typologicky nastrojpro urbanni udrzitelnost

Zprava autorského kolektivu (Mirko et al. 2018) Evropské enviromentalni agentury
(Europe an Environment Agency — Europe an Topic Center on Urban Landand Soil Systems)
a nékolika spolupracujicich univerzit predstavuje typologicky nastroj zaloZeny na
analyze tidaji o vyuzitiizemiz té mér 385 evropskych mést, ktery podporuje udrzitelnost
meést. Nastroj rozdé luje mésta do Se sti typta na zakladé jejich vzorct a charakteristik vyuziti
uzemi, véetné méstskych jader, polycentrickych, priméstskych, pramyslovych, lesnich
a zemeédelskych mést. Autofi tvrdi, Ze tento nastroj mtize pomoci tviarctm politik pii
pochope ni rozmanitosti a spole cnych rysti e vropskych mést a pii vytvafreni politik na miru
na podporu udrzitelného rozvoje mést. Kazdy ze Sesti shlukt (Obrazek 5)
je charakterizovan socioekonomickymi a fyzickogeografickymi charakteristikami. Jsou
uve dena nejreprezentovanéj$imésta daného shluku s charakteristikou.

® Cluster A ® Cluster C Cluster E Outside coverage
® Cluster B ® Cluster D ® London No data

Obrazek 5 Prostorova distribuce shlukt mést na zakladeé typologie, prevzato z (Mirko etal. 2018).
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2.6 Diplomové a bakalarské prace

Porovnani urbanniho prostoru pomoci kruhovych vyseéi (Janousek 2019) -
Comparison of Urban Area by Circular Sectors

Ve své diplomové praci se (Janousek 2019) vénoval porovnavani urbannich ploch
vybranych mést. Navazal na bakalafrskou praci, v ramci které vznikl nastroj Area Index
From Circular Sectors (JanouSek 2017). Vysledky se skladaly z vypoc¢itanych ploSnych
indext vkruhovych vysecich, korelacnich a shlukovych analyz dat fady mésta vizualizace
vysle dkt. Byla nalezena podobna meésta na zakladé hodnot indext vkruhovych vysecich
ze zdrojovych dat Urban Atlas z proje ktu Copernicus. V ramci diskuse autor naznacuje, ze
zptisob umisténi poc¢atecnich bodl pri vypoctu ploSnych indext vyrazné ovlivituje konecné
vysledky. DalSim z parametri metody, ktera ovlivauje vysledky je poCet segment(
a kruznic. Pro porovnanivysledk je tedy dile zité zachovat jednotnou Sablonu pro vSiechna
mésta (Dobe sova 2019).

Podobnost evropskych mést a jejich funkcénich tdzemi (Urbandik 2022) -
The Similarity of European Cities and Their Functional Areas

Cilem diplomové prace (Urbancik 2022) bylo aplikovat rtizné metriky podobnosti
a ne podobnosti na parametry vyuziti izemi (landuse) Evropskych mést. V ramci prace byly
vypocitany krajinné metriky, a to jak nastrojem FRAGSTATS, tak nastrojem Patch Analyst.
Nasledné byla provedena hierarchicka shlukovaci analyza pro nalezeni podobnych mést.
Celkove bylo analyzovano 100 evropskych meést.

Aplikace vyhledavani kolokaénich vzoru na prostorova data (Buckova 2022) -
Application of Co-location Patterns Searching on Spatial Data

Autorka (Buckova 2022) se ve své diplomové praci vénovala analyze kolokac¢nich
vzorum v prostorovych datech. Podrobné zkoumala nastroj Colocation Analysis v ArcGIS
Pro, se zaméfenim na bodova data. Nastroj aplikovala ve tfech pfipadovych studiich,
pricemzvjedné znich aplikovany postup pouzila k tvorbé manualu. Prvni pfipadova studie
se zameéfovala na zdravotnicka zafizeni a lékarny a jejich kolokaci. Autorka se blize
seznamovala s nastrojem a blize zkoumala podstatu zkoumaného jevu. Ve druhé studii
byla zkoumana data kriminality na tizemi Filadelfie, USA. Specifikem této studie bylo
pridani casového aspektu do vyhledavani kolokac¢nich vzorti. Posledni studie se vénovala
namofnimu piratstvi. Analyza kolokaciv ArcGIS se vztahuje na dvé predem definované
tridy prvki, naprikladzdravotnicka zafizeni a lékarny. Nelze vyhodnotit kolokace mezi vice
nez dvéma tfidami prvkd. Tento postup umoznuje identifikovat frekvenci sousedicich
prvkl prostfednictvim poctu dvojic kolokovanych prvka. Jedna se tedy o podobnou
analyzu jako analyza frekventovanych sad, ale s omezenim na jeden vstupni soubor prvk,
ke kterému se vyhodnocuji kolokace s druhym souborem prvkd. Analyza kolokaci
predstavuje zjednoduSeny pripad vyhodnoceni soucasného vyskytu prvklt do urcité
vzdalenosti.

Aplikace asociacnich pravidel na prostorova data (Trnova 2020) - Application
of Association Rules on Spatial Data

Prace se vénovala generovani asocia¢nich pravidel na vhodnych prostorovych datech.
Autorka (Trnova 2020) vytvofila 3 modely, které lze aplikovat na prostorova data, ktera
jsou po aplikovanych upravach pouzitelna ke generovani asociaénich pravidel. V ramci
diskuse autorka uvadi, ze pfinosem prace je samotna schopnost ge nerovani asociacnich
pravidel bez zkoumani jejich pfinosnosti. Dulezitym vystupem prace je podrobny navod
pro zpracovaniprostorovych dat.
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2.7 Prfinos pro diplomovou praci

Tato prace se zabyva aplikaci data miningovych postupu v geoinformatickém
kontextu a zkouma moznosti vyuziti dolovanifrekventovanych sad na prostorovyjch
datech. V poslednich letech se zajem o aplikaci data miningu v geoinformatickych
aplikacich zvysuje, protoze muze poskytnout nové poznatky. Zatimco prostorova data maji
vramci celého Data Miningu jen okrajové postaveni, geoinformatika muize piispét
k vylepSeni interpretace vysledkt. Jeden z hlavnich pfinost aplikace data miningu
v prostorovych datech je schopnost detekovat vzorce a souvislosti, které by jinak ztstaly
skryty vmnozstvidat. Vysle dky ziskané z dolovani fre kventovanych sad mohou byt vyuzity
v mnoha rtiznych oblastech geoinformatiky a urbanismu, jako napriklad p¥i planovani
mést, dopravni infrastruktury, p¥i sledovani stavu a vyvoje méstskych oblasti nebo
pfi analyze vlivu zmén klimatu na Zivotni prostfedi.

Vramci reSerSe byl zkouman informaticky pohled na problematiku, ktery se
prevazné vénuje tématiim jako pre hled pouzitelnych algoritm, jejich slozitost a vypocetni
naroky. Vyvoj algoritmll voblasti frekventovanych sad zaznamenal za poslednich 20 let
vyznamny pokrok. Zlepsil je jak vypoce tni vykon pocitacl, tak i velikost vstupnich dat (Big
Data). V ramci reSerSe byly prozkoumany jednotlivé algoritmy a na zakladé konzultace
s odbornikem na data mining byl zvole n jeden z nejnovéjsich algoritmt negFIN.

V ramci odborné re SerSe byly zkoumany je dnotlivé aplikace ge ografickych problematik
s pouzitim Data Mining. Vét§i daraz byl kladen na socioekonomickou sféru geografie
z ddvodu zaméreni prace. Velmi pfinosnou byla prace autorského kolektivu (Mirko et al.
2018) Evropské enviromentalni agentury, ktera pre dstavila typologicky nastrojzalozeny
na analyze ddaja o vyuziti Gzemi z téméf 385 evropskych mést. Prace zkoumala velké
mnozstvi faktorl (pocet obyvatel, hustotu zalidnéni, nartst a pokles poc¢tu obyvatel,
vékovou strukturu, turismus, kvalitu ovzdusi, ohroze nost chudobou a dalsi). Celkové jako
nejprinosnéjsibyly prace vénujici se aplikaci evropskych dat (Dobe sova 2019;2020; Mirko
etal. 2018;Janousek 2019; Urbancik 2022).
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3 METODY A POSTUP ZPRACOVANI

V oblasti zkoumani podobnosti mést existuje mnoho pristupt. V ramci di plomové prace
je blize zkoumana moznost aplikace techniky frekventovanych sad, ktera je klasickou
metodou data miningu (Salmenkivi 2017). Tato technika je aplikovana na data vyuziti
uzemi (land use), ktera jsou dostupna na celoevropské trovni prostie dnictvim projektu
Copernicus.

Projekt Copernicus je iniciativou Evropské unie zaméfenou na vyvoj integrovaného
systému pro spravu a monitorovani zivotniho prostfedi. Jeho cilem je poskytovat véasné,
pfesné a spolehlivé informace o zivotnim prostfedi, zméné klimatu a pfrirodnich
katastrofach. Mé stska slozka projektu se zaméfuje na poskytovani podrobnych informaci
o méstském prostfedi, napfriklad o zptisobe ch vyuzivani tizemi, hustoté osidleni a kvalité
zivotniho prostredi. KliCovym vystupem projektu je Urban Atlas, ktery poskytuje podrobné
informace o vyuziti izemi pro vice nez 700 méstskych oblasti v Evropé.

3.1 Pouzité programy

3.1.1 ArcGIS Pro 2.8.3 a ArcGIS ModelBuilder

V ramci prace byl pouzit program ArcGIS Pro, jakozto sté€Zejni GIS program. Slouzil
prevazneé k pripravé prostorovych dat a k jejich naslednému zpracovani. ArcGIS M odel
Builder byl pouzit k implementaci nastroje pro pfipravu dichotomickych dat, ktery byl
pouzit k naslednému generovani vstupnich dat pro generovani frekventovanych sad
sousednosti polygonu vyuziti Gizemi.

ArcGIS Pro ModelBuilder je nastroj grafického uzivatelského rozhrani (GUI), ktery
slouzi k vytvafeni, Gpravam a spraveé pracovnich postupti nebo modelt v softwaru ArcGIS
Pro. Umoznuje uzivatelim automatizovat a ze fektivnit slozité tilohy ge oprostorové analyzy
a zpracovani dat, coz usnadnuje vytvafeni opakovatelnych a konzistentnich vysledkt.
Pomoci nastroje ModelBuilder mohou uzivatelé vytvaret a upravovat slozité modely
geoprocessingu pretazenim nastroji na platno a jejich propojenim se vstupnimi
a vystupnimi parametry. Nastroj podporuje Sirokou §kalu formata prostorovych dat
auzivatelé mohou do pracovnich postupll snadno integrovat skripty Pythonu a dalsi
vlastni nastroje. Celkové je ModelBuilder vykonny nastroj, ktery zvySuje efektivitu
a produktivitu geoprostorovych analytik(, vyzkumnikt a dal§ich odbornikt pracujicich
s prostorovymi daty.

3.1.2 MS Excel

Vysledky, které generuje nastroj vytvoreny v ArcGIS Pro ModelBuilder, jsou
prezentovany v podobé Excelovych tabulek. Tytotabulky obsahujiinformace o sousednosti
jednotlivych polygonti, kde hodnota 1 indikuje, ze dané vyuziti izemi se vyskytuje
v sousednosti s danym polygonem a tyto hodnoty spole ¢né tvori transakce. Vystupz tohoto
nastroje 1ze tedy oznadit jako transakéni tabulky. Pro tvorbu takovychto tabulek byl vyuzit
program Microsoft Excel. Data v tomto formatu jsou dale pouzitelna v programu Orange.
Program byl rovnézvyuzit pro tvorbu tabulkovych a grafovych vystupi v ramci prace.

3.1.3 Orange 3.34.0

Orange je open-source software pro dolovani dat, ktery uzivateliim poskytuje vizualni
programovaci prostfedi pro analyzu dat a strojové uceni. Vyvinula jej Laborator
bioinformatiky na Univerzité v Lublani ve Slovinsku a je k dispozici zdarma uzivatelim.

24



Software je navrzen tak, aby uzivateldm pomahal snadno manipulovat, vizualizovat
a analyzovat rozsahlé souborydat, aniz by vyzadoval jakékoli znalosti programovani.

Zasuvny modul "Associate" v aplikaci Orange je vykonny nastroj pro dolovani
frekventovanych sad a u¢eniasociacnich pravidel. Pouziva algoritmus FP-growth. Orange
umoznuje uzivatelim ziskavat z dat casté vzory a vztahy a pocitd pro nalezené
frekventované sady podporu (Support) jak v absolutnich hodnotach, tak v procentech.
Velkou nevyhodou je nemoznost exportu vysledkt do strojové Citelné podoby, a tedy
nutného ruéni zpracovani. Z tohoto diivodu bylo od programu Orange po testovani
upusténo. Urcitou vyhodou je, Ze program Orange umoznuje filtrovat frekventované sady
pomoci fadku Contains. Pfi vyplnéni hodnoty 31000 (lesy) jsou vyfiltrovany pouze sady
obsahujici tuto hodnotu. Zvyraznéna je pétiprvkova frekventovana sada obsahujici
hodnoty 11210, 11220, 12220, 21000 a 31000 znacici nesouvislou vysoce hustou
méstskou zastavbu, ne souvislou stredné hustou méstskou zastavbu, ostatni silnice, ornou
pldu a lesy s podporou 5,27 % (Obrazek 6). Jak Cist vysledky bylo vysvétleno v kapitole
2.3 Frekventované sady.

+++ Frequent ltemsets (1) - Orange — [m| *

View Window Help

Info
MNumber of itemsets: 253

[temsets Support % =
» 11210=1 2090 63.41

Selected itemsets: 1 v 11220=1 265 8.674

Selected examples: 161 W 12220=1 2685 8674

Cotpee vaoma m s
31000=1 161 5.27

Find itemsets 31000 311‘1"—1 193 6318

Minimal support: I 53 v 21000=1 | L5 209 6.841
31000: 161 5.27

Max. number of itemsets: I 10000 31000=1 | 2 193 6318

v 12100=1 31000=1 J1238 40.52

U T IEEEE v 12220=1 1234 4039

Filter itemsats v 14200=1 537 17.58

) v 21000=1 315 10.31

Contains: [31000 | 31000=1 167 5466

Min. items: EI Max. items: 31000=1 209 6.841

v 21000=1 641 20,93

Apply these filters in search v 23000=1 109 1011

31000=1 160 5.237

31000=1 290 5.493

v 23000=1 395 12.93

31000=1 189 6187

Send Selection Automatically 31000=1 a0 13.13 w

= 2 | M5 sl

Obrazek 6 Rozhrani programu Orange — nastroj Frequent Itemsets.

3.1.4 SPMF (Sequential Pattern Mining Framework)

Program SPMF je open source data miningova knihovna, kterou vyvinul Philippe
Fournier-Viger a jeho tym. BliZs§i popis knihovny je dostupny na internetovych strankach
(https:/ /www.philippe -fournier-viger.com/spmf). Soucasna verze je 2.59 a byla spusténa
25. prosince 2022. Stranky obsahuji mimo popisu knihovny a navodu pro stazenitaké
detailni popis jednotlivych implementovanych algoritmu.

V sekci Algoritmy se nachazi pfe hled vSech implementovanych algoritmti s odkazy na
odbornou literaturu (prvni uvedeni jednotlivych algoritmti). V sekci Dokumentace se
nachazi jiz zminény detailni popis vcetné typovych uloh doplnény o prikladova data.
V jednotlivych dokumentacich jsou popsana vstupnidata, vystupni data, priklad spravné
interpretace vysledku, struktura vstupnich a vystupnich soubori a odkazy na dalsi
informace. V sekci Videa jsou obsazeny prednasky k jednotlivym algoritmtm véetné
praktickych ukazek. Celkové lze program povazovat za vhodny pro vyuku data miningu,
popfipadé pro samostudium.Zde jsou velkym prinosem praveé video pre dnasky.
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Ve verzi s grafickym rozhranim je obsazeno 230 algoritmu. Verze ve zdrojové m kodu
obsahuje 254 algoritmt. Hlavnim kladem aplikace je jeji grafické rozhrani, Siroké
spektrum implementovanych algoritmu, a predevS§im rozhrani Pattern Viewer, které
umoznuje filtrovat napocitané frekventované sady v naSem pfipadé na zakladé jednotlivych
kod vyuziti izemi. Mtizeme tedy vyhledat v§echny frekventované sady, které obsahuiji
napriklad koéd vyuziti tizemi 13000. Vysledky programu lze exportovat do textového
souboru. Nevyhodou je, ze ne pocita relativni hodnoty podpory v procentech.

Uzivatel nahrava vstupni soubor ve formatu txt, nastavuje umisténi pro ulozeni,

specifikuje dal§iparametry.V pripadé algoritmu pri hledanifrekventovanych sad uzivatel
zada minimalni podporu (Obrazek 7).

*i# SPMF v2.59 - X
{r (J 1 F;
O e
Choose an algorithm: NegFIN [+] |I|
Choose input file anCore_FregltemsetsData.txt II'
Set output file Jihlava_NegFIN txt IIl
Minsup (%) 30% (e.g. 0.4 or 40%)

Open output file using:
O System text editor () SPMF text editor @ Pattern viewer
Options:

[] Runin a separated process  [_| Time limit (s):

B Run algorithm

Iigorithm is running . (04:42:27 pm)
========== negFIN - STATS ============
Minsup = 395

Number of transactions: 1314

Number of frequent itemsets: 413

Total ime ~2 18 ms

Max memory.27.75634765625 MB

Obrazek 7 Program SPMF pfi volani algoritmu negFIN na datech mésta Jihlava.

i85 SPMF - Pattern vizualization tool 2.05

*
Patterns:
Pattern #SUP Search:
31000 540
31000 21000 457
31000 12220 448
Apply filter(s):
"Pattern” contains 31000
=) Add afilter
EITEROE T Remove all filters
‘Paﬂern |v|
Choose a constraint: Export current view to:
SPMF format -
[contains the string: [=] [31000 [ El]
[ Addfiter | [ camcel |

Number of patterns: 3

File name: Jihlava_NegFIN File size (MB): 0.0007 Last modified: 2023-04-15, 17:24

Obrazek 8 Program SPMF pii realizacialgoritmu negFIN — Pattern Viewer.
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3.1.5 Fl.ipynb a negFl.py

V ramci konzultaci s expertem na data mining panem Tai Dinh z Univerzity Kyoto
v Japonsku byl pro potfeby generovani frekventovanych sad poskytnut Jupyter Notebook
Fl.ipynb a Python programovy kod funkce negFl.py. Jupyter notebook je webové
interaktivni vypoce tni prostredi, které 1ze pouzit k vytvareni dokumentt obsahujicich jak
pocitacovy kod (napf. Python), tak jiné textové prvky. Notebook FI.ipynbvola funkci negFIN
a hromadné zpracovava vSechna vstupni data nalezenad ve vstupnim adresafi
sinput_datasets“. Automaticky uklada textové soubory s frekventovanymi sadami a jejich
podporou (v procentech i absolutni hodnoté) pro kazdy ze vstupnich souborti. (priloha:
Vstupni_Data/JupyterNotebook FI/FLipynb).

3.2 Pouzita data

V ramci prace je vybrano 100 evropskych meést. Jako podklad byla vyuzita pfiloha
diplomové prace Janouska (priloha: Vstupni_Data/MSExcel_soubory/ cities100_Janousek
xlsx). Vybér probihal obdobné jakov diplomové praci (JanousSek 2019), kdy byla vybrana
mésta vrozsahu po¢tu obyvatel 50 000-200 000 obyvatel. Tento rozptyl je v datové sadé
nejcetnéjsi a obsahuje mésta zvétsiny statll. Vstupni data Urban Atlsu neobsahuji tidaj
o poctu obyvatela z tohoto dfivodu byl prevzatze statistik Eurostatu. Divodem k omezeni
velikosti mést byla nasledna potie ba srovnatelnosti vysledk. Blize se metodé vybéru mést
vénuje kap. 4.1 Vybérdat.

Mensicast (22) tvofimésta ze studie Experiment k nalezeni podobnych evropskych
meésts pouzitim data Urban Atlasu (Dobe sova 2020), ktery je blize predstaven v kapitole
2.5 Zahraniénia domaci studie. Vysle dkem vyzkumu bylo odhalenivzorcti a podobnosti
mezi mésty na zakladé jejich usporadani vyuziti tizemi. Vysledky tvofi vzdy dvojice
podobnych mést. Tatodata budou vyuzita k porovnaniziskané podobnosti v ramci studie
a aplikace metody frekventovanych sad v pripadové studii 5.4 Porovnanis vysle dky studie
(Dobe sova 2020).

3.3 Postup zpracovani

Prvnim krokem byla reSerSe odborné literatury a konzultace s odbornikem na data
miningp. Tai Dinh. Nasledné byl navrzen postup zpracovani (Obrazek 10).

Pfed samotnou analyzou dat a data miningem bylo potfeba vytvofit nastrojv ramci
ArcGIS Pro, ktery by generoval data vhodna pro pouziti v data miningu. Celkem byly
navrzeny 3 nastroje, ze kterych po testovani vykonosti a spravnosti vysledkt byl vybran
nastroj SearchDistinctLanduse_SpatialJoin blize predstaveny v kapitole
4.3 Implementace nastroje pro pripravu kategoridlnich a dichotomickych dat. Tento
nastroj umozinuje prevadét prostorova data, do formatu, ktery je kompatibilni s programem
Orange, SPMF a Jupyter Notebookem Fl.ipynb. Vystupem nastroje jsou tabulkova
transakéni data, jejichz struktura je blize predstavena vkapitole 4.3.3
SearchDistinctLanduse_SpatialJoin. Ce lkové vytvoreni tohoto nastroje vyrazné usnadnuje
praci s prostorovymi daty a zvySuje efektivitu jejich analyzy a umoznuje aplikaci metody
frekventovanych sad. Plivodné zamysSlenym programem pro samotny data mining byl
program Orange. Ten se ale ukazal jako neaplikovatelny z divodu nemoznosti exportovat
vysledky do strojové ¢itelné podoby. Data mining probihal v prostfedi programu SPMF
a Jupyter Notebooku Fl.ipynb.

Nasledné byla data vybranych mést stahnuta 2ze stranek Urban Atlas
(https:/ /land.copernicus.eu/local/urban-atlas /urban-atlas-2018). Pro kazdé mésto byla
vyfiznuta pouze oblast urbanniho jadra (urban core) pro rok 2018. Ktomu byl
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implementovan script v jazyce Python-Batch Clip (Urban Atlas). Nasledné byla pomoci
realizovaného nastroje vypocitana transakeni data sousednosti pro dalsi analyzu. Zadani
prace specifikuje vytvofeni kategorialnich nebo dichotomickych dat, z tohoto davodu je
vystupem programuje dnak textovy soubor a také soubor MS Excel.

Frekventované sady pro kazdé meésto byly vypocitany pomoci programu Fl.ipynb.
Nasledné byly odstranény duplicity pomoci scriptu Aggregation (4.6 Priprava dat pro
pfipadovou studii — evropska mésta). Frekventované sady byly graficky zpracovany do
podoby tabulky (Obrazek 9)s podbarve nim odpovidajicim legendé Urban Atlas s pouzitim
scriptu TXTtoEXCEL.py a podminéného formatovani. Script pfevani vypocitané textové
soubory programu Fl.ipynb do vysledné Excelové tabulky. Jednotlivé listy souboru
obsahuji vybranych 100 mést s vypocitanymi frekventovanymi sadami sousednosti vyuziti
uze mis minimalni podporou S %.

A B C D E F G H |
% Abs
Landusel |Landuse2 |Landuse3 |Landuse4 |Landuse5 |Landuse6 | Landuse7
1 Podp:vl Podpo] _ - N . . - - .
2 97 1266 12220
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17 44 579 14100
18 44 578 12220 14100
19 41 541 14200
20 41 538 12220 14200

14100

<« » ..| PRESOV | ZILINA | CAMBRIDGE | LINCOLN | WORCESTER |
Obrazek 9 Graficka vizualizace vypocitanych frekventovanych sad.

Prvnim cilem bylo pfedstaveni mozné intepretace zjisténych frekventovanych sad, coz
bylo provedeno pro dvé vybrana mésta Cheltenham a Pre Sov. Byly identifikovany typické
frekventované sady sousednosti doplnéné o mapové vyrezy a slovni popis. Nejedna se o
podobna mésta, kapitola ma 2za cil predstavit moznou interpretaci vysledk
frekventovanych sad pro jedno mésto samostatné.
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V navazné ¢asti byly provedeny tfi pripadové studie. Prvni se zamérovala na ceska
mesta a jejim cilem bylo popsani charakteru vSech 15 ¢eskych mést v ramci datasetu
Urban Atlas 2018. Cilem bylo komplexné popsat charakter ¢eskych mést jako celku. Druha
se zameéfovala na vybranych 100 evropskych mést, z nich ¢ast tvorily dvojice podobnych
mést zjisténych v ramoci studie (Dobe sova 2020). Cilem tfeti pfipadové studie bylo potvrdit
skupiny podobnych meést vramci studie (Dobe sova 2020). Cilem bylo nalezeni podobnosti
meést pomocipodobného vyskytu a hodnoty podpory frekventovanych sad. Tyto podobnosti
byly predstaveny v ramci kapitol 5.3 Pfipadova studie — evropska meésta a 5.4 Porovnani
s vysledky studie (Dobe sova 2020).

( A ( ) ( )
PP . 1. pfipadova 2. pfipadova
Zadani :l;zleomove studie - ceska studie - evropska
p meésta mésta
. S . J . J
( A ( ) ( - . )

Generovani 3. s::ll:;:?va
ResSerse odborné frekventovanych orovnani se
literatury sad sousednosti v tp dii (Dob
jazyce Python studii (Dobesova
J 2020)
\ J/ \ J \
( A ( ) ( )
Tvorba nastroje
Vybér mést pro pro vyhled?.nl Interpretace
analyzu transakci vosledki
podobnosti sousednosti v y
L ) ArcGIS Pro L )

Obrazek 10 Vyvojovy diagram postupu prace (zdroj: autor).
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4 VLASTNI RESENI

Nasledujici ¢ast prace se podrobné vénuje jednotlivym dil¢im kroktim zpracovani prace.
Klade si za cil podrobné popsat, jak byla vybrana vstupni data, jak byla tato data
zpracovana a jakymi postupy bylo dosaze novysledkt. Pro potfe by automatizace prace byly
vytvofeny nasledujici scripty a programy.

Program SearchDistinctLanduse_SpatialdJoin pro vypocet transakénich dat
sousednosti vyuziti uzemi, jehoz soucasti jsou dva scripty vjazyce Python
MakeDataDichotomous a ExportNonNullValues. Prvni zminény prevadi data do
dichotomického formatu (1 0), druhy e xportuje vS§echny hodnoty nenabyvajici hodnoty Null
(viz kapitola 4.3.3 SearchDistinctLanduse_Spatialdoin). Dale byly vytvofeny scripty
TXTtoEXCEL.py a Aggregation.py, které modifikuji vypocitané frekventované sady.
TXTtoExcel.py vytvariz jednotlivych textovych soubort pre hledny soubor ve formatu MS
Excel, ktery na kazdém listu obsahuje frekventované sady jednotlivych mést.
Aggregation.py modifikuje sumarizac¢ni matici a odstranuje z ni duplicity (viz kapitola 4.6
Priprava dat pro pfipadovou studii — evropska meésta). Dale vznikl Jupyter Notebook
JoinTXT Files.ipynb, ktery spojuje transakeni data nékolika mést do jednoho souboru.
TentoJupyter Notebook byl vyuzitv ramci kapitoly (5.2 Pfipadova studie — e ska mésta).

4.1 Vybér dat

Prace se zaméruje vyhradné na data evropskych mést, konkrétné na jejich méstska
jadra. Urban Atlas pouziva pojmy Urban Core (méstské jadro)a Functional Urban Area
(funkéniméstska oblast), které se dale vyskytujiv textu, proto je uvedena jejich definice.

Meéstské jadro oznacuje husté osidlenou centralni oblast mésta nebo me tropolitni
oblasti. Obvykle zahrnuje centrum mésta a okolni ¢tvrti s hustou zastavbou, obchodni
¢tvrti a kulturni ¢i historické pamatky. Funkéni méstska oblast (FUA)je §irSipojem, ktery
zahrnuje méstské jadro a okolni oblasti, které jsou s nim ekonomicky a socialné
integrovany. Zahrnuje dojizdkovou zéonu méstskéhojadra,kamlidé denné cestujiza praci,
studiem nebo za sluzbami. FUA predstavuje spiSe funkéni je dnotku pro planovania tvorbu
mestské politiky nez striktni administrativni hranici (Urban Atlas 2023).

V ramci datasetu Urban Atlas bylo vybrano 100 mést pro dalsi analyzu. Jako podklad
pro vybér slouzil vybér (Janousek 2019), ktery rovnéz analyzoval 100 mést. Autor navrhl
zameéfeni na mésta v rozmezi poctu obyvatel 50 000 — 200 000 obyvatel, protoze se jedna
0 nejcetnéjsi skupinu mést v ramci datasetu (ten ¢ita priblizné 800 mést). Rovnéz bylo
zahrnuto 22 meést ze studie Experiment in Finding Look-Alike Europe an Cities Using Urban
Atlas Data (Dobesova 2020). Jednalo se o dvojice mést (Obrazek 11), ktera byla
identifikovana jako podobna na zakladé zkoumani dat vyuzititizemidatasetu Urban Atlas
s vyuzitim metody k-Nearest Neighbor nad feature vektorem ziskanym zneuronové sité
Painters (Kaggle 2016).

Celkovy pocet 100 se tedy sklada z 24 mést studie (Dobesova 2020) doplnénych
0 76 mést. Vybér mést byl proveden s ohledem na populac¢ni zastoupeni stattv Evropé.
Zastoupeni jednotlivych stat bylo vypocitano na zakladé poctu obyvatel a vysledné
zastoupeni mensinez 1 bylo zaokrouhleno na 1, aby byla zajiSténa pritomnost ale sponi
jednoho meésta z kazdého statu. Nékteré zemé, jako Némecko, Francie, Italie, Velka
Britanie, Polsko a Spanélsko, byly ve finalnim vybéru zastoupeny ménékrat, nez by
odpovidalo jejich podilu poc¢tu obyvatel, a to z diivodu nadhodnoceni malych statta Ceské
republiky. Napfiklad Né mecko je zastoupeno 10 mésty. Podrobné lze metodu prifazeni
poctu statuvidétv (Tabulka 3). Udaje o poctu obyvatelbyly prevzaty ze statistik Eurostat.
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Tabulka 3 Prepocet podilu poctu obyvatel jednotlivych statli v ramci datasetu na pocet FUA pri

celkovém poctu 100.

13 dvojic

Stat Pocet obyvatel ::édtllll cl:l’l(:s‘trél::iggzx P.Oéet. FUA  ze studie Pli?l(;:t
obyvatel 100) prepocteno (Dgzezs(;’)"a CELKEM
Albania 2845955 0.0052 0.5157 1 1
Austria 9088681 0.0165 1.6468 2 2
Belgium 11730406 0.0213 2.1255 2 2
Bosnia and 3281000 0.0059 0.5945 1 1
Herzegovina
Bulgaria 6948445 0.0126 1.2590 1 1 1
Croatia 4048165 0.0073 0.7335 1 1
Cyprus 1212754 0.0022 0.2197 1 1
Czechia 10703131 0.0194 1.9394 2 2 8
Denmark 5845165 0.0106 1.0591 1 1
Estonia 1328535 0.0024 0.2407 1 1
Finland 5546901 0.0101 1.0051 1 1
France 67413000 0.1221 12.2149 12 3 8
Germany 83927971 0.1521 15.2073 15 4 10
Greece 10741165 0.0195 1.9462 2 2
Hungary 9660351 0.0175 1.7504 2 2
Iceland 347897 0.0006 0.0630 1 1
Ireland 4952473 0.0090 0.8974 1 1
Italy 60367477 0.1094 10.9383 11 3 9
Kosovo 1806199 0.0033 0.3273 1 1
Latvia 1882809 0.0034 0.3412 1 1
Lithuania 2722289 0.0049 0.4933 1 1
Luxembourg 633700 0.0011 0.1148 1 1
Malta 514564 0.0009 0.0932 1 1
Montenegro 628066 0.0011 0.1138 1 1
Netherlands 17399993 0.0315 3.1528 3 3 3
North 2077132 0.0038 0.3764 1 1
Macedonia
Norway 5448058 0.0099 0.9872 1 1
Poland 38369080 0.0695 6.9523 7 3 6
Portugal 10295000 0.0187 1.8654 2 1 2
Romania 19473936 0.0353 3.5286 3 3
Serbia 8737371 0.0158 1.5832 1 1
Slovakia 5462610 0.0099 0.9898 1 4
Slovenia 2100554 0.0038 0.3806 1 2 2
Spain 46954745 0.0851 8.5080 8 2 6
Sweden 10451295 0.0189 1.8937 2 2
Switzerland 8737795 0.0158 1.5832 2 2 2
United 68207116 0.1236 12.3588 12 8
Kingdom
Celkem 551891784 1.0000 100.0000 108 26 100
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(u) Ceské Budéjovice (Czech Republic) (v) Hradec Kralové (Czech Republic)

Obrazek 11 Podobna mésta na zakladé analyzy ploch vyuziti izemi a hierarchického shlukovani
prevzato z: (Dobesova 2020).

Dalsi zkoumanou skupinou mést byla ¢e ska mésta v ramci datasetu Urban Atlas2018
(15 mést). V ramci téchtomést bylo cilem nalezeni podobnosti na narodnitrovni, ne mezi
jednotlivymimésty (5.2 Pfipadova studie — ¢e ska mésta).

4.2 Zpracovani vstupnich dat

Na zakladé vybéru byla stazena nejaktualnéjsidata Urban Atlas, a to konkrétné ta pro
rok 2018 z we bovych stranek https:/ /land.copernicus.eu/local/urban-atlas /urban-atlas-
2018. Rozhrani bohuzel neumoziuje stazenicelé databaze najednou, uzivatel musizvolit,
pro ktera mésta chce data stahnout. Prokazdé méstoobsahuje stazeny archivnasledujici:

e Data-obsahuje geodatabaz ve formatu .gpkg

e Documents- obsahuje Delivery report a mapu

e Legend- obsahuje soubory le gendy (.lyr, .qml)

e Metadata —obsahuje .xmlsoubor s metadaty
V ramci kazdé prostorové databaze se nachazi tfi tfidy prvku v nasledujicim formatu
pojmenovani, ktery na prikladu mésta Praha je:

e CZOO1L2_PRAHA UA2018

e CZOO1L2_PRAHA UA2018_UrbanCore

e CZOO1L2_PRAHA UA2018_Boundary

Tiida prvktd CZOO1L2 PRAHA_UA2018 je polygonovou reprezentaci vyuziti tizemi
a zahrnuje celou oblast funkéniurbannioblasti (FUA — Functional Urban Area). Jeji hranici
odpovida tfida prvkt CZ001L2_PRAHA_UA2018_Boundary. Data v ramci celé datové sady
dodrzuji stejné pojmenovavani jednotlivych vrstev, coz vyznamneé zjednodusuje jejich
zpracovani. Pro potfeby prace jsou klicové tfidy prvku, jejichz nazev konéi _UrbanCore.
Jedna se ovymezeniurbannichjadermeést, se kterymije dale v praci pocitano.
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Moravsky Beroun

446

Mohelnice

37322

Prostejov Prerov

377

Obrazek 12 Zdrojova data Urban Atlas 2018 pro Olomouc — vymezeni Urban Core ¢ernym
ohrani¢enim (uprostied).

Zdrojova data bohuzel neobsahuji tfidu prvka, ktera by re prezentovala vyuziti tizemi
pouze pro Urban Core. Propotfe by prace byl vyvinut script v jazyce Python- Batch Clip
(Urban Atlas) v prostfedi ArcGIS Pro (pfiloha: Vystupni_Data/PROJECT_ARCGISPRO
/ MAIN /MAIN.atbx), ktery slouzi k hromadnému ofezani vstupnich dat pouze na oblast
Urban Core. Vznikly nastroj pracuje s konzistentnim pojmenovanim v ramci celého
datasetu. Vstupem je Workspace (ge odatabaze), ve které se nachazivSechna vstupnidata
(100 polygonti FUA, 100 polygont1 hranice FUA a 100 polygont hranice Urban Core). Script
si vytvari seznamvsSech tfid prvkt a hleda prvek, jehoz nazevkonéifetézcem “_UrbanCore“.
K nému hleda korespondujici prve k. Nastroj dale provede ofiznuti dvojice dat a vysledek
pojmenuje s priponou “_clipped®. Vysledkem je tedy 100 novych tfid prvk, které vstupuji
do dalsiho zpracovani. Nastroj pfinasido proce su zpracovani prvek automatizace. Klasicky
nastroj Clip disponuje Batch verzi, ta vSak umoznuje pouze pro nékolik vstupnich tfid
prvkl nastavit jednu konkrétni pfe kryvnou vrstvu. Z tohoto déivodu byl implementovan
jednoduchy script (Obrazek 13).

Vystupem této faze zpracovanijsou dvé geodatabaze v ArcGIS, a to konkrétné databaze
Europe UA2018 - obsahujici 100 mést a databaze Czechia UA2018 — obsahujici 15
ceskych mést. Tatodata dale vstupuji do nasledujicifaze zpracovani.

v [ x 4 B8 SPMFgdb
@ & AL00AL1_SHKODER_UA2018
& ALO0AL1_SHKODER_UA2018_clipped
(&) ALO0ALT SHKODER UA2018 UrbanCore
gorcspace (E) ATOD4L3 SALZBURG UA2013
() AT004L3_SALZBURG_UA2018_clipped
([E) AT004L3_SALZBURG_UA2018_UrbanCore
& AT00513_INNSBRUCK_UA2018
P Run |~ [& AT005L3_INNSBRUCK_UA2018_clipped
Catalog | Geoprocessing | Element Export & AT005L3_INNSBRUCK_UA2018_UrbanCore

Geoprocessing

® Batch Clip (Urban Atlas)

Parameters Environments @)

Obrazek 13 Nastroj pro hromadné ofezani vstupnich dat a nahled na databazi se zpracovanymi
vstupnimi daty.
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Import arcpy

workspace = arcpy.GetParameterAsText (0)

arcpy.env.workspace = workspace

fcs = arcpy.ListFeatureClasses ()

for fc in fcs:

if fc.endswith(, UrbanCore"):

fc name = fc[:-10] # remove , UrbanCore“

if arcpy.Exists(fc name):

in features = fc name
clip features = fc
out feature class = fc name + , clipped"

arcpy.Clip analysis(in features,clip features,
out feature class)
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4.3 Implementace nastroje pro pripravu kategorialnich
a dichotomickych dat

Stézejni Casti prace je implementace nastroje pro pripravu kategorialnich
a dichotomickych dat. Zadny z programu uvedenych vkapitole 3.1 Pouzité programy
neumoznuje pfimo pracovat s prostorovymi daty. Data miningové programy vyzaduji
spe cificky formatovana data, v naSem pfipadé ve formé transakénich tabulek a te xtovych
soubort. Konce pt transakénich dat je blize predstavenv kapitole 2.3 Frekventované sady.
Vystupem nastroje je transakéni tabulka vSech jedineénych koédd vyuziti tizemi
nachazejicich se do uzivatelem nastavené vzdalenosti.

Funkcionalita je blize pfedstavena na vesnici Stétovice (Obrazek 14), cast obce Vrbatky
v okrese Prostéjov. Jedna se o malou vesnici, jez je soucasti datasetu FUA Olomouc.
Nachazise asi 1,5 kmnajihovychodod Vrbatek.V roce 2009 zde bylo evidovano 132 adres.
Vesnice byla vyfiznuta pomoci kruhové vysece a je re prezentovana 18 polygony. Jedna se
o velmi malou reprezentaci realnych vstupnich dat, na které je mozno ruéné kontrolovat
vystupy jednotlivych nastrojii. Rovnéz se jedna o idealni reprezentaci pro predstaveni
funkcionality a architektury je dnotlivych nastroju.

Obrazek 14 Vesnice Stétovice v ramci FUA Olomouc, trénovaci data pro ladéni nastrojti.

V ramci prace byly pfipraveny 3 varianty nastroje, které se 1isi jak samotnou logikou
postupu zpracovani, tak vypoCetni rychlosti. V nasledujici ¢asti jsou postupné
predstaveny.

4.3.1 SearchDistinctLanduse GenerateNearTable

Jedna se o prvotni navrh na feSeni problematiky. Nastroj je vytvofen v prostfed
Mode1Builder v ArcGIS Pro. Pouziva kombinaci nastrojt Spatial Join, Generate Near Table
a Summary Statistics. Jeho hlavni nevyhodou a také dtvodem, pro¢ nebyl vyuzit pro
zpracovanidat, byla jehoneschopnost prizptisobenise tvaru vstupnich polygont. To bylo
zptsobeno funkcionalitou nastroje Generate Near Table, ktera hleda sousedni polygony
v zadané vzdalenosti.

U podlouhlych vstupnich polygont dochazi ke generovani sousednostive vét§im poctu
v jednom sméru nez v ostatnich smeérech. Nastroj vypiSe do tabulky vSechny souse dici
polygony podle centroidd, coz je dalsilogicky problé m, protoze podlouhly polygon mtize mit
centroid ve vét§ivzdalenosti, nezje prahova vzdalenost nastroje.
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4.3.2 SearchDistinctLanduse_OverlayLayers

Druhouiteracibyl nastroj vyuzivajici funkcionalitu nastroje Overlay Layers (Obrazek
15)v ramci ArcGIS Pro. Nastroj nejprve vytvori buffer s uzivatelem nastavenou vzdalenosti.
Tento buffer spole ¢né se vstupni vrstvou vstupuje do nastroje Overlay Layers. Ten prekryje
jednotlivé ge ometrie a zkombinuje jejich atributy. Nasledné byl pouzit nastroj Summary
Statistics. Ten vypocital poCet jednotlivych typ landuse v okoli. Celkové se nastroj ukazal
jakonepouzitelny pro velké vstupni datasety, protoze tvori velké docasné soubory v fadu
desitek GB u mést velikosti 200 000 obyvatel.

Input Data - Haighborhood Analysis

ar tain] - Buffar *  Buffer Cutput » Dwaisia Figld = Buftar Qutout (2] Ciniatn Flakd (2} * mﬁ;ﬁ
o +
-
=
O Layars
= » Ceriay Layers -
Owtput Data Statistical Oparatons
¥
Swummary .
Output Taxt Fla = TRlSPMF = It T e « Statictics Dulput =
_PhofTable 3 =
[ 4
- ¥
F ¥
- Mako Data e . Sumemary
Output Excal Fike = Tabda To Excal Output Tanle = Dichotomous Dabata Fiald (4 Stabictics Dutput o S -
12 Stabictics Dulput
f 4
4
L] ¥ ¥
Raplaca Valua 0 Pivat Tabke Summary Statietics Fiakd (3
Dutput Tabke [2} = it Oupea ¥ Pyt Tabie i 21 Daiats Fiid (3]

Obrazek 15 Nastroj SearchDistinctLanduse_OverlayLayers.

4.3.3 SearchDistinctLanduse_SpatialJoin

V ramci tfetiiterace byl vytvoren nastroj pracujici na principu Spatial Join. Model Ize
vidétna (Obrazek 21).Jedna se okombinaci geoprocesingovych nastroju a Python skriptt.
Jeho funkénost je nasledujici:

1. Vstupnimidaty je polygonova data z Urban Atlas2018.

2. Prvnimnastrojem v modelu je Buffer, je hozvzdale nost je nastavitelna uzivatelem.

3. Nasledné jsouz vysledného bufferu odstranény pomoci nastroje Delete Field viechna
pole, aby nedochazelo ke konfliktu pfi naslednych operacich (jak zdrojova data, tak
buffer obsahuje atribut “code_2018”, coz je nezadouci).

4. Dale je pouzit nastroj Spatial Join s nastavenim:

e Target Feature = vystupnastroje Buffer

e Join Feature = vstupni polygonova data Urban Atlas2018
e Join Operation =Join one to many

e Match Option = Intersect

Vysle dkem této operace je vrstva, ktera pro kazdy vstupni polygon (Join Feature), ktery
se protne s bufferem (Target Feature), vytvofi jeden zaznam (fadek) s idajem o vyuziti
Uzemi v originalni vrstvé. V tomto pripadé pro buffer polygonu TARGET_FID=6 s landuse
12100 vytvorfi nasledujici zaznamy (Obrazek 16). Vysledek nam fika, ze polygon ¢&. 6
vstupni vrstvy ma do vzdalenosti 100 m nasledujicich 7 vyuziti izemi jako své sousedy
(11210,11210, 12100, 11230, 11230, 12220,21000). Spravnost vystupu mtizeme vidét
na (Obrazek 17).V tuto chvili vysledky obsahujiduplicity a je potfeba je odstranit.
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Obrazek 17 Vizualni kontrola spravnosti generovani sousednich vyuziti pady.

9]

12

17

code_2018 country fua_name

11210
11210
12100
11230
11230
12220

21000

Olomouc
Olomouc
Olomouc
Olomouc
Olomouc
Olomouc

Olomouc

Obrazek 16 Vystup nastroje Spatial Join.

5. Data jsou dale zpracovana nastrojem Pivot Table s nastavenim:

existujici vyuziti izemi v datasetu, jsou vytvoreny nové sloupce, do kterych je vlozena
hodnota jednotlivych landuse. Pomoci nastroje jsou odstranény duplicity. Kazda hodnota

Input Field= TARGER_FID
Pivot Field = “code_2018“
Pivot Value = “code_2018“

Pomocinastaveni je docile no, Zze prokazdé TARGET_FID, coz re prezentuje jeden vstupni
buffer je vytvofen jeden fadek v nové tabulce. Z existujicich “code_2018¢ které re prezentuji

fua_code
CZ006L2
CZD0o6L2
CZ00eL2
CZD0EL2
CZ006L2
CZD06L2

CZ00eL2

landuse, ktera se v bufferunachazije zaznamenana pravé jednou (Obrazek 18).

fid * TARGET_FID

1 1

2 |2
3 3
4 4
5 5
6 16

1

2

w

11210

11210

11210

11210

<MNull>

11210

11210

11220

11220

<Null=

<Null=

<Null>

<Null=

<Null=

11230

11230

11230

<Null=

<MNull>

11230

11230

11240
<Null>
<MNull=
<Null>
<Null>
<Null>

<Null=

12100

12100

12100

12100

<MNull>

12100

12100

12220

12220

12220

12220

<MNull>

12220

12220

13300

13300

<MNull=

<Null=

<MNull>

<Null=

<Null=

Obrazek 18 Vystup nastroje Pivot Table.
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6. V zavérecCné casti nastroje dochazike generovani dvou typu vystupi. Jednim znich
je textovy soubor s nazvem %Input%_FreqltemsetData.txt jeZ je generovan scriptem
v jazyce Python (ExportNonNullValues.py) vytvofenym pro tuto praci. Script zpracovava
vystup nastroje Pivot Table (Obrazek 18). Script filtruje pry¢ v§echny hodnoty NULL a
také odstranuje pole s ID hodnotou a do vysledného textového souboru zapisuje pouze
jednotlivé hodnoty vyuzitilanduse oddélené mezerami (Obrazek 19). Vystupni soubor
tak obsahuje na kazdém fadku data jedné transakce. Modie zvyraznén je polygon ¢.
6, ktery byl v predchozich krocich pouzit k vysve tleni.

import arcpy

input table arcpy.GetParameterAsText (0)

output file arcpy.GetParameterAsText (1)

with open(output file, ,w') as f:

with arcpy.da.SearchCursor (input table, ,*‘) as cursor:

for row in cursor:
row values = [str(val) for val in row([l:] if val is not None]

f.write(, ,.join(row_values) + ,\n')

”7\ Stetovice_FregltemsetData.txt - Notepad

File Edit Format View Help

11210 11220 11230 12100 12220 21000

11210 11230 12160 12220 21000

11210 12100 12220 21000

21000 31000

11210 11230 12100 12220 21000

11210 11220 11230 12100 12220 21000

1121@ 11230 12100 12220 21000

11210 11220 11230 11240 12220 21000

11210 11220 11230 11240 12220 21000

11220 11230 11240 12220 21600

11210 11220 11230 11240 12100 12220 21000
1121@ 11230 11240 1210 12220 21000
11230 11240 12220 21000

11210 11230 11240 12220 21000

11210 11220 11230 11246 12100 12220 21000 31000
21000 31000

1121@ 11220 11230 11240 12220 21000

Obrazek 19 Vystup nastroje SearchDistinctLanduse_SpatialJoin — textovy soubor.

Druhym vystupem je soubor MS Excel (Obrazek 20) obsahujici dichotomickadata (pro
pouziti v programu Orange (hodnoty O a 1). Pro vygenerovani tohoto vystupu byl
implementovan dalSi script vjazyce Python Make Data Dichotomous priloha:
Vystupni_Data/PROJECT_ARCGISPRO /MAIN /SearchDistinctLanduse_SpatialJoin.atbx).

A B C D E F G H | J K L M N @] P
r ... ... r LA L4
OBJECTID 11100 11210 11220 11230 11240 11300 12100 12220 13100 13400 14100 14200 21000 22000 23000

1

DR wN
c oo ooo
B P OB R R
c o oo okR
==
oo oooo
c oo ooco
=N
B P OR R R
c oo ooo
c oo ooco
oo oooo
c oo ooo
e i
oo oooo

Obrazek 20 Vystup nastroje SearchDistinctLanduse_SpatialJoin — soubor MS Excel soubor.
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import arcpy
# Get input table from modelbuilder
input table = arcpy.GetParameterAsText (0)
# Get output table name and location from modelbuilder
output table = arcpy.GetParameterAsText (1)
# Create feature layer from input table
feature layer = arcpy.MakeTableView management (input table, "feature layer")
# Create list of field names (excluding ORIG FID) and update cursor
field list = arcpy.ListFields(input table)
field names = [field.name for field in field list if field.name != "ORIG FID"]
with arcpy.da.UpdateCursor (feature layer, field names) as cursor:
for row in cursor:
# Replace null values with 0, non-null values with 1
row = [0 1f value 1s None else 1 for value in row]
cursor.updateRow (row)
# Use the CopyRows tool to copy the updated data to the new table
arcpy.CopyRows management (feature layer, output table)
# Delete the feature layer

arcpy.Delete management (feature layer)

Tool sVarisbles 2. Spatial Join Analysis = 3. FivotTable Analysis o]
SpatialJoin 4.

1. Buffer Araiysis O] 4.Data Maripulation @

.
:\t ) B
@
@D
o

- Fivot Table

%‘Q

Delete FID (2

5. Output Generstion = ‘
_— .. i L

Obrazek 21 Nastroj SearchDistinctLanduse_SpatialJoin.

Z vySe zminénych 3 nastroju lze prvni dva povazovat za testovaci a tieti za realné
implementovany. Z vySe zminénych divodl byly prvni dva nastroje opustény. Treti nastroj
byl nakonec pfeveden do Batch formyumoznujici zpracovavat vice vstupnich dat najednou.
Nastroj byl nasledné aplikovan na specifikovana data z kapitoly (4.1 Vybér dat).

e Data pro pripadovou studii evropskych mést (100)
e Data pro pfipadovou studii ¢eskychmeést (15)

Vystupem této ¢asti prace jsou transakéni data sousednosti jednotlivych polygonu
landuse pro jednotliva mésta, a to jak ve formé textového kategorialniho souboru, tak
souboru MS Excel s dichotomickymidaty.
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4.4 Nastaveni vzdalenosti nastroje

Hlavnim parametrem nastroje SearchDistinctLanduse_SpatialJoin je vzdalenost
bufferu. Vzdalenost ovliviituje mnozstvi polygonti vstupujicich do zjiStovani sousednosti.
Obecné plati, ze ¢im je vzdalenost vétsi, tim vice ma polygon sousedd a tim delsi jsou
jednotlivé transakce. Pfi nastavovani vzdalenosti buffe ru je potfeba brat v potaz minimalni
mapovatelnou jednotku datové sady Urban Atlas (Tabulka 4). Ta je u tf¥id 1 (urbanni
tfidy): 0,25 ha a u tfid 2-5 (ruralni tfidy): 1 ha. To je rovno strané 50 re spektive 100
metrd. Nastavena vzdalenost by tedy nemeéla byt mens§inez 100 m.

Tabulka 4 Presnost produktu Urban Atlas 2018. (zdroj: land.copernicus.eu/user-corner/technical-
library/urban-atlas-mapping-guide)

Tfidy Urovné tiidy Minimalni Tematicka Prostorova
CORINE mapovaci pfesnost pfesnost
jednotka pixelu
Urbanni -1V 0,25 ha > 85% +/-5m
Rurdlni \ 2-5 I-1I 1,00 ha > 80% +/-5m
Celkova > 80%
presnost

V této fazi zpracovani dat byly experimentalné zjiStovany frekventované sady pro
ruznou vzdalenost bufferu kolem vstupnich polygonti landuse. Byly vygenerovany
sousednosti pro rozsah 10 az 200 m pro data meésta Olomouce a Enschede. Pocet
frekventovanych sad pfi podpofe 5 % v zavislosti na velikosti buffe ruukazuje (Obrazek 22).

VLIV VZDALENOSTI BUFFERU NA POCET FREKVENTOVANYCH SAD
(MINIMALN{ PODPORA 5 %, OLOMOUC A ENSCHEDE, UA 2018)

1600
1400
1200
1000
800
600
400

200 La

pocet frekventovanych sad pfi podpore 5 %

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
vzdalenost bufferu [m]

@ Olomouc 5% Enschede 5 %

Obrazek 22 Vliv vzdalenosti bufferu na pocet frekventovanych sad (miniméalni podpora 5 %,
Olomouc, UA 2018).
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Bylo zjiSténo, ze nastavena vzdalenost bufferu, ma vliv také na medianovou délku
transakce. Jedna se o median (stfedni hodnotu) poctu prvka v jednotlivych
frekventovanych sadach. Median byl pouzit z ddvodu minimalizovani vlivu extrémné
dlouhy transakci, které vznikaji z ddvodu struktury vstupnich dat Urban Atlas. Napf.
polygony tfidy silnice jsou v ramci datasetu reprezentovany velkymi polygony, které se
rozprostirajipfes celé zajmové izemi.

U takového vstupniho polygonu pfi aplikovani nastroje dochazik nalezenitémeér vSech
kategoriivramci datasetu, a tudiz i neumérné dlouhé transakci. Takovato transakce nema
na nalezeni vysledkl viznamny vliv, protoze takto dlouha transakce je vyhodnocena jako
nefrekventovana, a tudiz nevstupuje do vyhodnoceni. Naopak v pfipadé vypoctu
sousednosti z jinych malych polygont ne tvori velké polygony silnic problé m, protoze jsou
pre kryty buffe rem malého polygonu. Obecné, ¢im je vzdalenost vétsi, tim je medianova
délka transakce vétsi (Tabulka 5).

Tabulka 5 Vliv vzdalenosti bufferu na primérnou a medianovou délku transakce — méstské jadro
Olomouc (UA 2018).

Vzddlenost Prumérna Medianova
bufferu délka délka
transakce transakce

10 4.26923077 4
25 4.55649038 4
50 4.92908654 5
75 5.29206731 5
100 5.65444712 5
125 5.98918269 6
150 6.28906250 6
175 6.55649038 6
200 6.83653846 7

Ve fazi experimentovanis velikosti buffe ru byla nastavena i vzdalenost na400 metra a
napocitana transakéni data sousednosti pro mésto Olomouc. Tento navrh byl inspirovan
studiemi, které se zamérily na prahové vzdalenosti pro dochazkovou vzdalenost
k zastavkam hromadné dopravy (Burian et al. 2016) a vzdalenost od bydlisté. Pokud
bychom takovy navrh aplikovali, bylo by pravdépodobné, ze transakce by obsahovaly
vlastni bydlisté, misto pro volnocasové aktivity (nejblizsi zelen), obchody a dalsi sluzby,
které jsou v dochazkové vzdalenosti. Nicméne, vzhledem k metode frekventovanych sad se
ukazalo, ze tento navrh nepfinasi podstatna zjisténi. S rostouci vzdalenosti bufferu
skokové nartista pocet unikatnich frekventovanych sadv ramci mésta, které ale maji velmi
malou podporu napfi¢ méstem a v koneéném disledku i mez jednotlivymi mésty.
Re spektive se tyto fre kventované sady ne dostanou nad hranici minimalni podpory, a tudiz
se neberou vuvahu pfi vyhodnocovani. Ve vysledku prevazi frekventované sady
sousednosti, které jsou ve vétsi blizkosti. Tato situace také brani efektivnimu nalezeni
podobnosti, coz je jedenzcila tétoprace.

Po vyhodnoceni experiment byla vzdalenost nastavena na finalni hodnotu 100 m.
S touto hodnotou je potfeba pracovat pfi interpretaci vysledkli. Intepretace dat sousednosti
je nasledujici: jedna transakce v ramci transakénich dat reprezentuje vsSechna
unikatni (neopakujici se) vyuziti izemi v okoli vstupniho polygonu do vzdalenosti
100 m véetné vstupniho polygonu. Jakékoliv analyzy podobnosti v nasledujici casti
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prace pracuje se vzdalenosti 100 m, a tudiz je potfeba tuto vzdalenost pouzit pfi
interpretovani vysledkt. Jakakoliv podobnost nalezena na zakladé sousednosti se tedy
vztahuje na tutovzdalenost.

4.5 Vypocet frekventovanych sad

Na zakladé dat ziskanych v ramci kapitoly 4.3.3 SearchDistinctLanduse_SpatialJoin
bylo provedeno generovani frekventovanych sad. Vstupni data byla v nasledujicich
formatech: textovy soubor a soubor MS Excel. Pro generovani byly zvazovany 3 programy
a to Orange, SPMF a implementace algoritmu negFIN v Jupyter Notebooku (FL.ipynb).
Z divodli popsanych v kapitole (3.1 Pouzité programy) nebylo dale pracovanov programu
Orange. Pro shrnuti, program Orange neumoznuje export vysledkti do strojové Citelné
podoby a nelze snimi dale efektivné pracovat (fitrovat, raditatd.).

Vstupni textovy soubor z nastroje pro generovani sousednosti je ve formatu, ktery je
zpracovatelny programem SPMF a Jupyter Notebook. Program SPMF byl pouzit pro
testovani je dnotlivych algoritmti a nastaveni. Primarné byl pouzit méd Pattern Viewer,
kteryumoznuje interaktivné prohlizet vysledky, filtrovat je a dale exportovat pouze vybéry
dat. Hlavnim nedostatkem programu je vypoCet podpory frekventovanych sad
v absolutnich hodnotach (# SUP). Absolutni hodnoty podpory vyjadiuji ¢etnost transakci
ale zaroven i zavisina celkovém poctu transakci ve zdrojovych datech. Dvé sady transakci
(zde dvé meésta) s raznym pocet transakcia s raznou skladbou transakcinelze mezi sebou
porovnavat na zakladeé absolutni hodnoty podpory. Vysledky z programu SPMF obsahuji
pouze absolutni hodnoty podpory a bylo by nutné je mimo program SPMF pre pocitat pro
nasledné porovnanidvou sad transakci (v fe Seném pripadé dvou mést).

Hlavnim nedostatkem programu je vypis pouze absolutni podpory jednotlivych
frekventovanych sad. Pred pouzivinim implementace v Jupyter Notebooku bylo
uvazovano dopocitavani relativni podpory v ramci postprocesingudat. Zde by dochazelo
k jednoduchému prepoctu na relativni Cetnost. Od toho bylo upusténo a SPMF dale
figuroval pouze jako program pro interaktivni vypoCty a ge nerovani mezivystupQ, které do
dalsi prace nevstupovaly.

Po vytrazeni programu Orange bylo pristoupeno ke pracovani v programu FlL.ipynb
vyvinutého v ramci spoluprace s Univerzitou v Kyoto. Jedna se o program v prostfed
Jupyter Notebook umoznujici hromadné zpracovanidat. V nasledujicich podkapitolach je
predstaveno vyuzitijednotlivych programt a postupzpracovanidat.

4.5.1 Zavislost poctu frekventovanych sad na minimalni podpofte

Vztah mezi poctem frekventovanych sada minimalni podporou je dtlezitym konceptem
v dolovani dat. Minimalni podpora se nastavuje az pfi samotném generovani
frekventovanych sad, jak je popsano v kapitole 4.5 Vypocet frekventovanych sad. Obecné
plati, ze s rostoucim prahem minimalni podpory klesa pocet frekventovanych sad (sad,
které splnuji nebo prekracuji prah minimalni podpory). A naopak, s klesajicim prahem
minimalnipodpory se pocet fre kventovanych sad zvySuje.

Naptiklad pokud mame soubor dat se 100 transakcemi a nastavime prah minimalni
podpory na 10 %, coz znamend, ze se mnozina polozek musi objevit alespon v 10
transakcich, aby byla povazovana za cCastou, mUizeme nakonec ziskat jen nékolik
frekventovanych sad. Pokud v§ak snizime minimalni prah podpory na 5 %, mliZzeme najit
mnohem vice sad, véetné téch, které nebyly identifikovany pfi pouzitivys§siho prahu.
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Na (Obrazek 23)je vidét, Ze pri minimalni podpore 20 % se vliv vzdalenosti bufferu
vyrazné potlacuje, poCet pravidel je mezi do 200. Zatimco pfi podpore S5 % je pocet
frekventovanych sad vyrazné vyssipro vétsibuffer.

VLIV VZDALENOSTI BUFFERU NA POCET FREKVENTOVANYCH SAD
PRI MINIMALNI PODPORE 5, 10, 15 A 20 % (OLOMOUC, UA 2018)
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Obrazek 23 Vlivvzdalenosti bufferu na pocet frekventovanych sad pri minimalni podpotre 5, 10, 15
a 20 % (Olomouc, UA 2018).

Obecné plati, ze ¢im vy$Si je minimalni prah podpory, tim selektivnéj$ije proces
dolovani, coz vede k men§imu poctu ¢astych mnozin polozek. Pfili§ vysoké nastaveni
prahu minimalni podpory vSak mutize zplisobit, Ze nam uniknou nékteré potencialné
zajimavé nebo uzitecéné vzory. Na druhou stranu pfili§ nizké nastaveni prahu
minimalni podpory mlize vést k nadmérnému poctu frekventovanych sad, coz ztézuje
ziskani smysluplnych poznatk®i. Volbu minimalni prahové hodnoty podpory je proto treba
peclivé zvazit na zakladé konkrétniho souboru dat a danych vyzkumnych otazek.

4.5.2 Jupyter Notebook

V ramci spoluprace s Univerzitou Kyoto a panem Tai Dinh nam byla poskytnuta
implementace algoritmu negFIN (Aryabarzan etal. 2018), ktery pfedstavuje odklonéni se
od pavodni mySlenky pouziti algoritmu Apriory (Agrawal a Srikant 1994). Algoritmus
negFIN je rovnézimplementovan v programu SPMF.

Jupyter Notebook (Obrazek 24) je webovy interaktivni editor, ktery mtize obsahovat
jednak scripty vjazyce Python, dale potom strukturovany text, matematické vzorce (LaTeX)
a dalSi prvky. Rozhrani se zobrazuje ve webovém prohliZze ¢i. Notebook pracuje v ramci
slozky, ze které je spustén. Kazdy Jupyter Notebook se sklada z je dnotlivych bunék, které
mohou obsahovat jednotlivé ¢asti kodu.

Na zakladé konzultace svedouci prace byla pouzita minimalni podpora
frekventovanych sad 5 %. Tato hodnota generuje velké mnozstvi frekventovanych sad a
zaroven odfiltrovava velké mnozstvi velmi malo frekventovanych sad. VIliv nastaveni
minimalni podpory byl diskutovan vramci kapitoly 4.5.1 Zavislost poc¢tu fre kventovanych
sad na minimalni podpore .



In [1]:  for x in range(5):
print(x ** 2)

- ]

In [2]: cislo lekce = input('Zadej cislo lekce: ')

Zadej ¢islo lekce: 1

In [3]: print('Dnes mame {}. lekci'.format(cislo lekce))
Dnes mame 1. lekci
In [4]: if int(cislo lekce) < 1:
print('To nedava smysl!"')

else:
print('Korektni zadani')

Korektni zadani

Obrazek 24 Nahled webového rozhrani Jupyter Notebook — ukazkovy kod.

V ramci pracovniho adresafe poskytnutého programu byly vytvofeny slozky
input_datasets a outputs. Do slozky input_datasets byly vlozeny napocitané textové
soubory z prechoziho zpracovani (nastroj: SearchDistinctLanduse_Spatialdoin). Vystupem
jsou soubory s napocCitanymi frekventovanymi sadami. Tento pfistup je vyznamnym
krokem k automatizaci prace. Na jednu stranu nelze vysledky interaktivné prohlizet
(vystupy jsou textové soubory) ani filtrovat be z dal§iho softwaru. Na druhou stranu lze tyto
textové soubory dale pomoci naslednych scriptt zpracovavat.

Poskytnuty Jupyter Notebook je soucasti pfiloh. Minimalni podporu vypocitanych
pravidellze specifikovat vbunice ¢. 7 v ramci proménné minsup (Obrazek 25). Napocitané
frekventované sady pro jednotliva mésta ve formé textovych soubort lze nalézt ve slozce
outputs. Taktozpracovana mésta vstupujido dalsifaze zpracovani.

In [7]: | # Run the negFIN algorithm to find all FIs for each dataset from this cell
folders = list folders("input datasets")

for i in range(len(folders)):
# Create the output folder to maintain the mining results for each dataset
print(folders[i])
output_folder = "outputs/{}".format({basename(folders[i]))
makedirs(output_folder)
files = list_files(folders[i],"txt")
# This is the relative support
minsup = 8.1

# If you want to use the absolute support, declare minSup>1, for example:
# minSup = 58

Obrazek 25 Bunka Jupyter Notebooku Fl.ipynb s moznosti nastaveni minimalni podpory pravidel
(zdroj: Tai Dinh, University of Kyoto).
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4.6 Priprava dat pro pfipadovou studii — evropska mésta

V ramci prvni pripadové studie byla zkoumana vybrana evropska meésta. Vybér byl blize
predstaven v kapitole 4.1 Vybér dat. Pro vSechna mésta hromadné byly vypocitany
frekventované sady. Vystupem vypoctu bylo 100 textovych souborti. Na pfikladu Hradce
Kralové (Obrazek 26) muzeme vidét vycet prvnich 16 frekventovanych sad z celkového
poctu 147. Nazev souboru je kombinaci nazvu vstupnich dat méstského jadra UA2018
“CZ009L2_HRADEC_KRALOVE UA2018_clipped” a pripony “_FrequentltemsetsData.txt®
Textovy soubor obsahuje vSechny frekventované sady, které splnuji kritérium minimalni

podpory 5 %.

| CZ008L2_HRADEC_KRALOVE_UAZD18_clipped_FreqgltemsetsData.txt

Soubor  Upravy Formédt Zobrazeni Mapovéda
11388 #5UP:259 %:13

11388 21808 #5UP:255 ¥%:13

11388 21800 12220 #5UP:230 %:11
113860 12228 #SUP:234 X%:12

Seees #5UP:369 %:13

sSgeae 21808 #5UP:268 ¥%:13

50088 21800 12220 #5UP:219 %:11
Seeee 12166 #5UP:232 Xx:12

Seeee 1216 12228 #5UP:225 %:11
Seees 12228 #SUP:316 X%:16

31688 #5UP:451 %:22

3leee 23000 #SUP:272 X:14

3leee 22000 21000 #5UP:263 %:13
3leee 23008 21800 12228 #5UP:218 %:11
3leae 23800 12228 #SUP:227 %:11
3leee 21008 #SUP:366 X:18

Obrazek 26 Textovy soubor s vypoc¢itanymi frekventovanymi sadami — Hradec Kralové, minimalni
podpora S %, vybér hodnot.

Tatodata byla dale zpracovana do podoby matice,jezma nasledujici strukturu:

e Sloupce —vycet vSechunikatnich (neopakujicich se) frekventovanych sad

e Radky - vycet viech vstupnich mést

e Jednotlivé hodnoty — procentualni podpora jednotlivych frekventovanych sad
v daném meésté

Matice byla vytvofena pomoci scriptu v jazyce Python. Script je soucéasti Jupyter
Note booku. Skript provadi nasledujicitilohy:

e Vprvnim kole prochazi mésta a ziskava seznam nazvlti mést a FI (frequent itemsets).
Soubor se prohleda a kazdy FI se vlozi do seznamu FI_list a poté se vypiSe.

e Poté se odstrani duplicity FI v seznamu FI_list a vSechny FI v seznamu
unique_FI _listse sefadi podle abecedy a podle délky.

e Poslednim krokem je vytvofeni datovéhoramce s city_list profadky a unique_FI_list
pro sloupce.

e Ve druhém kole se opét prochazi mésta, tentokrat za i¢elem doplnéni hodnot
(procentualni podpory jednotlivych pravidel). Soubor se prohleda a hodnoty se
doplni do datovéhoramece.

e Nakonec se datovy ramec ulozi do vystupniho souboru MS Excel.
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def summarize result (input folder,cities):

FI list = []

city list = []

city index = []

files = list files(input folder, "txt")

for i in range(len(files)):
file name = basename (files[i])
start pos = file name.find(" ") + 1
end pos = file name.find (" UA2018")

city name = file name[start pos:end pos].rsplit(' ', 2)[-3:]
city name = ' '.join(city name)
if cities == 'all city' or city name in cities:

city list.append(city name)
city index.append (i)

with open(files[i], 'r') as reader:

for line in reader:

sup_pos = line.find ("#SUP")
FI = line[:sup pos].strip()

FI list.append(FI)
print ("Total of cities:",len(city list))

print ("Total of FIs in {} cities:{}".format(len(city_list),len(FI_list)))

unique FI list = list(set(FI list))

print ("Total of Fls in {} cities after
duplicate:{}".format (len(city list),len(unique FI 1list)))

unique sorted FI list = sorted(unique FI list, key=lambda s:

remove the

(len(s), s))

df city FI = pd.DataFrame (0, index=city list, columns=unique sorted FI 1list)

print (df city FI.shape)

city index name dict = dict(zip(city index,city list))

for 1 in city index:

with open(files[i], 'r') as reader:
for line in reader:
sup _pos = line.find("#SUP")
FI = line[:sup pos].strip()
percentage = line.split('%$:")[1l].strip()

df city FI.loc[city index name dict[i], FI] = percentage

if cities == 'all city':

df city FI.to excel('summary all cities.xlsx')
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else:
file name = '-'.join(cities) + '.xlsx'
df city FI.to excel(file name)

print ("Done!")

summarize result ("outputs\Europe UA2018 100m", 'all city"')

summarize result ("outputs\Europe UA2018 100m",
[ 'SHKODER', 'SALZBURG', 'USTI NAD LABEM'])

summarize_result("outputs\Europe_UA2018_lOOm", ['SHKODER'])

Vznikla matice ale bohuzel obsahovala duplicity. Program napf. nepovazoval
frekventované sady ,, 11100 12000“a ,12000 11100“ za totozné. Proto byl v ramci prace
implementovan dalSi script Aggregation.py (pfilohy: Vystupni_Data/SCRIPTY/
Aggregation / Aggregation.py), jeZ vzniklé duplicity odstranil. Skript nacte soubor aplikace
Excel s nazvem 'input.xlsx' do datového ramce (Data Frame) pandas. Poté vytvori slovnik
(Dictionary) pro uloZeni jedineénych nazvi sloupct a jim odpovidajicich dat tak, ze
prochazi jednotlivé sloupce v datovém ramci. Skript spoji kody vyuziti pady v abe cednim
poradi, aby vytvoril kli¢ pro slovnik, a odpovidajicim zptsobe m piipoji nebo vytvori dvojice
klic-hodnota pred vytvorenim nového datové horamece a jeho e xportem do nové ho souboru
aplikace Excels nazvem "output.xlsx".

import pandas as pd

df = pd.read excel('input.xlsx')
columns dict = {}

for col in df.columns:

land uses = sorted(col.split())

key = ' '.join(land uses)

if key in columns_dict:

columns dict[key] += df[col]

else:

columns dict[key] = df[col]
new df = pd.DataFrame (columns dict)
new df [df.columns[0]] = df[df.columns[0]]

new df.to excel ('output.xlsx', index=False)
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Vysledny soubor MS Excel obsahuje pro 100 vybranych evropskych mést 3460
unikanich frekventovanych sad sousednosti vyuziti izemi do 100 metru je soucasti
priloh  (pfilohy: Vystupni_Data/MSExcel soubory/PripadovaStudie2_mestaEVROPA_
sumarizacni_matice.xIxs).

Lze pfijmout pfedpoklad, Ze podobna mésta budou mit podobnou podporu stejnych
frekventovanych sad. Obdobné lze hledat nepodobnosti za predpokladu, Zze nepodobna
mésta budou mit rozdilnou podporu stejné frekventované sady, popfipadé ze se
frekventovana sada nebude u srovnavanéhomésta viibec nachazet.

Obecné lze fici, ze éim vétsi je vzdalenost bufferu u analyzy sousednosti v ramci
ArcGIS Pro, tim delSi je medianovy pocet prvku v jedné transakci. Pfi experimentovani
s raznymi vzdalenosti bylo zji§téno, ze napr. u vzdalenosti 400 m je pocet unikatnich
frekventovanych sadu 100 vybranych méstroven priblizné 180 000. Zde jiZ narazime na
to, ze klesa vypovidajici hodnota pouzité metody. Lze fici, Ze pfi nastaveni vy$sivzdalenosti,
napr. zminénych 400 m sousedi “v§e se v§im” a z transakci se vytracilokalnivzory, které
jsou klicové pronaslednou analyzu. Dale vznika velké mnozstvi unikatnich sad, které maji
zastoupeni pouze v malém poctu mést a uvétsSiny datasetu nabyvaji podpory O %.

4.7 Prtiprava dat pro pripadovou studii — ceska mésta

V ramci druhé pripadové studie byla zkoumana vSechna ¢ceska mésta z datové sady
Urban Atlas 2018. Pro vSechna mésta byla stazena zdrojova data, pomoci nastroje
v prostfedi ArcGIS Pro byla vypoc¢itana data sousednostis parametrem vzdalenosti 100 m.
Vystupem je tedy 15 textovych souborti reprezentujici sousednosti. Nasledné byla tato data
spojena do jednoho souboru pomoci realizovaného scriptu JoinTXT_Files.ipynb (pfiloha:
Vystupni_Data/SCRIPTY /JoinTXT_Files/JoinTXT_Files.ipynb).

Vystupem scriptu je jeden textovy soubor s nazvem cities merged.txt (pfiloha:
Vystupni_Data/FREKVENTOVANE_SADY/FS_Czechia merged/cities_merged.txt), ktery
obsahuje vSechna transakénidata vSech 15 mést dohromady. Takto pfipraveny soubor je
dale pouzit pro vypocet frekventovanych sad pomoci Jupyter Notebook s minimalni
podporou 5 %. Vypocitana data byla dale zkoumana ve snaze nalézt spole ¢né rysy ¢eskych
meést a vysledky jsou prezentovany v kapitole 5.2 Pfipadova studie — ¢eska mésta.

from ntpath import basename
import os, glob, shutil

import importlib

def list folders(folder path):
return glob.glob(os.path.join(folder path, '*'))

def list files(folder path, file type):

return glob.glob ("{}/*.{}".format (folder path,file type))

def makedirs(folder path):
if not os.path.exists(folder path):
os.makedirs (folder path)
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f =

else:
shutil.rmtree (folder path)
os.makedirs (folder path)

open("data/cities_merged.txt","w")

print ("Open")

counter=0

files = list files("datal\\input data","txt")

print (files)

print(len(files))

for j in range(len(files)):

input file = files[]]
print (input file)

g = open(input file,"r")
row = g.readline ()

while row !="":

row = g.readline()
f.write (row)

counter=counter+1l

print (counter)
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5 VYSLEDKY

5.1 Popis vybranych mést

V ramci této kapitoly je popsan zpuasob, jak lze interpretovat vysledky vypocCitanych
frekventovanych sad sousednosti vyuziti tizemi. Tento krok je predstupném k analyze
podobnosti vramci kapitoly 5.3 Pfipadova studie — evropska mésta a 5.4 Porovnani
s vysledky studie (Dobe sova 2020). Jsou blize popsana 2 vybrana mésta a to: Cheltenham
(Spojené kralovstvi) a PreSov (Slovensko). Pro kazdé méstoje vytvofena pfiloha obsahujici
vypocCitané frekventované sady s minimalni podporou 5 %. Nasledné jsou identifikovany
potencionalni spe cifické frekventované sady v ramci mést. Ty jsou nasledné popsany.

5.1.1 Cheltenham (Spojené kralovstvi)

Cheltenham je lazenské mésto v jihozapadni Anglii, v hrabstvi Gloucestershire. Mésto
se nachazina tipati CotswoldHills a je znamé svou architekturou a elegantnimi zahradami.
Méstoma pfiblizné 116 000 obyvatel a diky malebnému okoli a kulturnim pamatkam je
oblibenym cilem turistl. Vyznacuje se kombinaci obytnych, komerénich a pramyslovych
ploch. Mésto ma dobre rozvinuté centrum s fadou obchodt, restauraci a zabavnich
podnik®i. V okoli méstské Casti se nachazeji také rozsahlé venkovské oblasti, véetné
ze médélskeé pudy a volnych zelenych ploch.

Frekventované sady byly vypocitany na zakladé transakénich dat sousednosti
ziskanych aplikaci nastroje SearchDistinctLanduse_SpatialJoin pri nastaveni vzdalenosti
bufferu 100 m. Minimalni podpora pro frekventované sady byla stanovenana 5 %. Bylo
vypocitano celkem 277 frekventovanych sad. Vycet sad do podpory 20 % lze vidét
v (Tabulka 7). Kompletni vycet frekventovanych sad do podpory 5 % je soucasti priloh
(pfiloha: Vystupni_Data/MSExcel _soubory/ PripadovaStudie2_mestaEVROPA xlsx) na
listu CHELTENHAM.

Vramci Cheltenhamu jsou nejfrekventovanéj§i sady sousednosti obsahujici
prumyslové, komeréni a vefejné plochy (12100) s nesouvislou hustou méstskou
zastavbou (11210) [i2100[B s rodporou 60 % (Obrazek 27). Takovato mista
muizeme vidét ve stfedu mésta, kde je nesouvisla husta zastavba (tmaveé ¢ervena) doplnéna
o pravdé podobné komercniplochy (fialova). Pro mésto je typicka kombinace pramyslové,
komercéni a vefejné zastavby (12100), nesouvislé husté méstské zastavby (11210)

a nesouvislé stfedné husté méstské zastavby (11220) [[Ti2i00/EER11220]

s podporou 45 %. Vybrané frekventované sady sousedstvilze vidét v (Tabulka 6).
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Obrazek 27 Typicka stfedné husta zastavba (11220) v Cheltenhamu (Spojené kralovstvi) — (zdroj:
https://cs.wikipedia.org/wiki/Cheltenham_%28Spojen%C3%A9_kr%C3%A1lovstv%eC3%AD%29# /
media/Soubor:Cheltenham.from.leckhampton.arp.jpg).
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Tabulka 6 Vybrané FS pro mésto Cheltenham (Spojené kralovstvi).

Po;f)ora Pc;o:jbpsc;ra Landusel | Landuse2 | Landuse3
60 714
56 663
54 644
45 539
28 331
28 332
27 322
24 289
24 288
23 275
23 277

Rovnéz pomérné castou je frekventovana sada nesouvislé stfedné husté zastavby
(11220) s nesouvislou mélo hustou méstskou zastavbou (11230) [[#i220] 11230]
s podporou 28 %. Tentodruh sousedstvimutizeme nalézt napriklad v ¢asti mésta Charlton
Kings, Prestburynebo Leckhampton (Obrazek 28).

Obrazek 28 Ukazka nesouvislé malo husté méstské zastavby (12230) v ¢asti Cheltenhamu
(Charlton Kings) — (zdroj:
https://en.wikipedia.org/wiki/Charlton_Kings#/media/File:Charlton_Kings.jpg).

Co se tyce okoli mé sta, nejfrekventovanéjSim sousedstvim v okoli s podporou 24 % je
kombinace | 23000] 21000| pastviny (23000) a orné pudy (21000). Tento druh
sousedstvilze vidét ve vychodni¢asti vymezeného tizemi (Obrazek 29). Malé nerovnomérné

rozmisténé oblasti orné pudy jsou obklopeny pastvinami a také malymi lesy.

Obrazek 29 FS - orna ptuda (21000) a pastviny (23000) - pfi vychodni hranici vymezené tizemi
Cheltenhamu - (zdroj: mapy.cz).
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Tabulka 7 Frekventované sady mésta Cheltenham (Spojené kralovstvi) - do podpory 20 %.

1:50000

Obrazek 30 Cheltenham (Spojené kralovstvi) - UA 2018.

% Abs.

Podpora | Podpora Landusel | Landuse2 | Landuse3 | Landuse4
95 1129 12220
75 887
74 880 12220
72 857
72 856 12220
69 815
69 813 12220
60 714
60 713 12220
56 663
56 663 12220
54 644
54 643 12220
45 539
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% Abs.

Podpora | Podpora Landusel | Landuse2 | Landuse3 | Landuse4
s5]  s39] 12200 |7 12300 [N 11220
34 404 23000
33 387 14100
32 379 11230
32 378 12220 11230
32 383 12220 14100
29 345 14200
29 343 12220 14200
29 348 12220 23000
28 331
28 331
28 332
28 331
27 322
27 321
27 320
27 318
25 295
25 295
25 296
24 287
24 287
24 289
24 288
24 287
23 275
23 275
23 267
23 267
23 274
23 273
23 275
23 275
23 277
23 276
22 255
22 255
22 256
22 256
22 263
22 262
21 248
21 248
21 245
21 243
21 243
20 238
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5.1.2 PreSov (Slovensko)

PreSov se nachazina vychodé Slovenska v PreSovském kraji. Méstolezi v tidoli feky
Torysa, obklopené vychodnimi Karpaty. PreSov ma priblizné 90 000 obyvatel a je tretim
nejvetsim méstem na Slovensku. PreSov se vyznacuje kombinaci obytnych, obchodnich
a prumyslovych ploch. V centru mésta se nachazeji historické pamatky, obklopené
komerénimi ¢astmi, jako jsou obchody, restaurace a kavarny. Prumyslové oblasti jsou
soustiedény predevSim v jizni ¢asti mésta, kde se nachazeji razné vyrobni podniky
a podniky sluzeb, vée tné automobilového primyslu. PreSovma dobfe rozvinutou dopravni
sit, vée tné hlavnich silnic, Zeleznic a vefejné dopravy, ktera ho spojuje s ostatnimi ¢astmi
Slovenska a sousednimi zemémi.

Kompletni vycet frekventovanych sad do podpory S % je soucasti (pfiloha:
Vystupni_Data/MSExcel_soubory/PripadovaStudie2_mestaEVROPA .xlsx) A% zalozce
PRESOV. Pro mésto PreSov bylo pfi minimalni podpore S5 % vypocitano 455
frekventovanych sad. Pro Presov je nejfrekventovanéjsi sadou sousedstvi pramyslovych,
komercnich a vefejnych ploch (12100) a souvislé husté méstské
zastavby (11100)s podporou 51 %. Z tétodvouprvkové frekventované sady vznikla také
tfiprvkova frekventovana sada doplnéna o nesouvislou hustou
mestkou zastavbu (11210) s podporou 40 %. Vybrané frekventované sady sousedstvi lze
vidétv (Tabulka 8).

Tabulka 8 Vybrané FS pro mésto PreSov (Slovensko).

% Abs.
Landusel | Landuse2 | Landuse3 | Landuse4 | Landuse5

Podpora| Podpora

51 671

49 637

40 522 21000

40 524 21000

40 519

35 463 14100

35 452 14100

34 448 14200

28 361 12220 14100

22 285 21000

22 283 14100 14200

Obrazek 31 Kombinace souvislé husté méstské zastavby (11100) a prumyslové, komercni a vefejné
zastavby (12100) v PreSové — (zdroj: mapy.cz).
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Pomérné casté jsou rovnéz sousednosti s ornou piudou (21000), ktera opklopuje
mésto ze vSech stran kromé severozapadu, kde se nachazi souvisly les. S sousedstvi
s ornou padou se vyskytuje nesouvisla husti méstaka zastravba
(11210) s podporou 40 %. Takovyto typ sousedsvi lze vidétv méstské ¢asti Solivar, kde
nesouvisla zastavba prechazi v ornou plidu (Obrazek 32). Dale se orna ptida nachaz
v sousedstvi s prumyslovymi, komerénimi a vefejnymi plochami

(12100) s podporou 40% (Obrazek 31). Souvisla husta méstska zastavba (11100), ktera
se nachaziv centru mésta, s ornou plidou nesousedi.

Obrazek 32 Kombinace orné ptdy (21000) a nesouvislé husté méstské zastavby (11210) v okrajové
casti PreSova Solivar — (zdroj: https://domalenka.cz/atrakce/solivar-pri-presov).

Zajimavou Ctyfkombinaci je sousednost pramyslovych, komerénich a vefejnych
ploch (12100), nesouvislé husté méstské zastavby (11210), souvislé husté méstské
zastavby (11100) a méstské zelené (14100).
Jedna se oroz§ifeni triprvkové sady s podporou 40 % o méstskou zelen. Sadama podporu
28 %. Mé stska zelen se nachazi prevazneé ve sttedu mésta a také v severni ¢asti mésta podél

teky Torysy. Méstska zelen se rovnéz vyskytuje v sousedstvi v kombinaci se sportovisti
(14200) s podporou 22 %.

Obrazek 33 Kombinace méstské zelené (14100) se souvislou hustou méstskou zastavbou (11100),
nesouvislou hustou méstskou zastavbou a primyslovymi, komerénimi a vefejnymi plochami
(12100) — (zdroj: https://sk.wikipedia.org/wiki/Torysa_%28rieka%29# /media/S%C3%BAbor:
Slovakia_Town_Presov_Pc333.jpg)
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Obrazek 34 PreSov (Slovensko) - UA 2018.

Tabulka 9 Frekventované sady mésta PreSov (Slovensko) - do podpory 20 %.

PO(;%;)ora Pc;o:jbpsc;ra Landusel | Landuse2 | Landuse3
97 1266 12220
73 948
72 941 12220
69 898
69 898 12220
61 802
61 802 12220
60 789 21000
58 755 12220 21000
51 671
51 671 12220
49 637
49 637 12220
49 634
49 634 12220
44 579 14100
44 578 12220 14100
41 541 14200
41 538 12220 14200
40 522 21000
40 522 12220 21000
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%

Abs.

Podpora | Podpora Landusel | Landuse2 | Landuse3 | Landuse4 | Landuse5
40 524 21000
40 519 12220 21000
40 519
40 519 12220
39 515 14100
39 515 12220 14100
39 505 14100
39 504 12220 14100
35 463 14100
35 463 12220 14100
35 452 14100
35 452 12220 14100
34 448 14200
34 448 | 12220 14200
31 408 14100
31 408 12220 14100
30 385 14100
30 385 12220 14100
29 382
29 384 14200
29 384 12220 14200
29 376 21000
29 376 12220 21000
28 361 14100
28 361 12220 14100
27 354 12220
26 333 14200
26 333 12220 14200
26 335 21000
26 335 12220 21000
25 323 21000 14200
25 322 12220 21000 14200
24 311
24 310 12220
24 310 14200
24 310 12220 14200
24 311 21000
24 311 12220 21000
23 298 21000
23 298 12220 21000
22 285 21000
22 283 14100 14200
22 283 12220
22 287
22 287 14200
21 278
21 278
21 276
21 276 14200
20 261
20 262
20 262
20 267
20 267 14200
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V Cheltenhamu jsou nejfrekventovanéjsi sady sousednosti obsahujici pramyslové,
komercni a vefejné plochy (12100) s nesouvislou hustou méstskou zastavbou
(11210). Rovnéz casto se vyskytuji kombinace s nesouvislou stfedné hustou méstskou
zastavbou (11220) a nesouvislou malo hustou méstskou zastavbou (12230). Okoli
meésta je vyznacuje kombinaciorné ptdy (21000) a pastvin (23000).

Naopak pro PreSov je pomérné typickd kombinace sousedstvi prumyslovych,
komercnich a vefejnych ploch (12100) a souvislé husté méstské zastavby (11100),
ktera u Cheltenhamu neni frekventovana. Sousedstvi s ornou ptdou (21000), které
obklopuji méstoze vSech stran s vyjimkou severozapadu, kde se rozklada souvislyles, jsou
také pomeérneé casta.

Celkem prekvapivé jsou sousedstvi se zeleni frekventovanéjsi v PreSové, které je
pramyslovym méstem oproti lazenskému méstu Cheltenham. Na druhou stranu je
Cheltenham obecné charakteristictéjsi fidSim typem zastavby (Ctvrti rodinnych domu),
které pravdé podobné maji vlastni zahrady. Celkové lze Fici, ze se jedna o dvé velice riizna
meésta. Podstatnou rozdilnost naznacuji znacné rozdilné frekventované sady vyuziti
uzemi. Lze tedy do urcité miry fici, Zze frekventované sady sousedstvi charakterizuji
uspofadani mésta.

5.2 Pripadova studie — ceska mésta

Cilem pfipadové studie bylo souhrnné popsat ceska mésta v ramci datové sady UA
2018. Tato datova sada obsahuje celkem 15 éeskych mést a jsou jimi: Praha, Brno,
Ostrava, Plzen, Usti nad Labem, Olomouc, Liberec, Ceské Budéjovice, Hradec Kralové,
Pardubice, Zlin, Karlovy Vary, Jihlava, Most a Chomutov. Jedna se tedy o krajska mésta
Ceské republiky doplnéné o Most a Chomutov.

Po vypocditani transakénich dat sousednosti jednotlivych mést byly vypocitiny
frekventované sady vSech mést dohromady, cehoz bylo docileno sloucenim
transakénich dat jednotlivych mést do jednoho souboru, ktery dale vstupoval do vypoctu
frekventovanych sad. Byla stanovena minimalni podpora S %. Celkem bylo zjiSténo 319
sad. Medianova délka transakce byla 3.

Mezi sady s nejvyssi podporou patfily je dnoprvkové frekventované sady (Tabulka 10):
ostatni silnice (12220) = 97 %, nesouvisla husta zastavba (11210)= 69 %, souvisla
méstska zastavba (11100) = 61 % atd. Tyto frekventované sady vznikaji z podstaty
metody (viz kapitola 2.3 Frekventované sady) a nevypovidaji o konkrétni sousednosti.
Nicméné jednoprvkové transakce fikaji, ze dany typ landuse existuje ve zdrojovych
transakcich vkombinaci s néjakym dalSim typem landuse. Je tovlastné poce t konkrétniho
landuse, ktery se vykytuje ve vSech vstupnich transakcich. Takovéto sady nesou jen
zakladnivychozi informaci, kdy mlzeme porovnat, ktera kategorie je v pravidlech ¢etnéjsi
nezjina. Na prikladu tabulky 10 je ¢etnéjsi kategorie nesouvisla husta zastavba (11210)
= 69 % nezsouvisla méstska zastavba (11100)= 61 %. V pripadé kategoriizastavby se
mohou mésta pravé lisit podporou a pofadim podle druhu zastavby. Informace
z jednoprvkovych sad lze povazovat za méné dilezitou. Obdobné méné dilezité jsou
pravidla s dvé ma hodnotami vyuziti zemi, z nichz jedna je silnice (12220, 12210). Tyto
sady z pohledu sousednosti pouze reflektuji vstupni data, ve kterych silnice ,kraj“
meéstskou mozaiku na ¢asti. Rovnéz neni pre kvapujici, ze se v blizkosti vé tSiny polygont
v méstech nachazisilnice a je totypickyjev.
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Tabulka 10 Ukazka jednoprvkovych frekventovanych sad a dvouprvkovych frekventovanych sad pro
ceska mésta (jeden z prvkd je vzdy silnice 12220).

PO(:f)OFa P(;Adbpso.ra Landusel | Landuse2
97 44975 12220
71 32694
70 32414
69 31777
68 31670
61 28458
61 28446

Prvnim zajimavou fre kventovanou sadou je kombinace 12100 a 11210 s podporou
49 %. Jedna se o kombinaci prumyslové, komeréni a vefejné zastavby (12100)
a nesouvislé husté méstské zastavby (11210). Hlavnim problé mem interpretace je prili§
Siroké rozpetikategorie 12100.Jedna se o primyslovou, komeréni, ve fejnou ¢i vojenskou
zastavbu. VySe zminéna frekventovana sada tedy muze poukazovat na kombinaci
nesouvislé husté méstské zastavby s pramyslovou zénou, nakupnimi zénami, §kolami,
nemocnicemi ¢i dokonce voje nskymi objekty. Je tedy potfeba zminit, Ze vramoci této sady
muze vySe zminény typ zastavby sousedit se vSemi zminénymi kategoriemi najednou. Na
zakladeé vstupnich dat (UA 2018) neni mozné je dnotlivé kategorie dale odliSovat. Nelze tedy
vyvozovat zavéry typu: husta zastavba sousedi s komercéni plochou, protoze se
ve skutecnosti mtize jednat o plochu priimyslovou, ¢i kombinaci vice typa vyuziti izemi.
Tabulka 11 FS - primyslové, komeréni a vefejné plochy (12100) s nesouvislou hustou méstskou
zastavbou (11210).

% Abs.
Podpora | Podpora Landusel | Landuse2
49 22703

Obrazek 35 Ukazka FS — priimyslové, komercéni a vefejné plochy (12100) s nesouvislou hustou
méstskou zastavbou (11210) — Liberec ¢ast Horni Hanychov.
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Dalsi frekventovanou sadou je kombinace 12100 a 11100 s podporou 48 %. Zde se
jedna o kombinaci pramyslové, komeréni a vefejné zastavby (12100) se souvislou
hustou méstskou zastavbou (11100). Takovato kombinace indikuje nahu§téné bloky
budov doplnéné o pravdépodobné komeréni ¢i vefejnou zastavbu. Tento druh zastavby
(souvisla husta méstska zastavba) se vyskytuje napriklad v historickych centrech mést
nebo se jedna o starsi hustou zastavbu ptivodnich vesnic (kolem navsi apod.), ktera byla
pripojenak vét§im méstiim.

Tabulka 12 FS - pramyslové, komercni a vefejné plochy (12100) se souvislou hustou méstkou
zastavbou (11100).

% Abs.
Podpora | Podpora Landusel | Landuse2
48 22459

razirvlé;y|~

Obrazek 36 Ukazka FS - primyslové, komeréni a vefejné plochy (12100) s nesouvislou hustou
méstskou zastavbou (11210) - pfiklad Olomouc Holice.

Dal§im typickym rysem ¢eskych mést je pfechod mezi souvislou méstskou zastavbou
(11100) a nesouvislou hustou méstskou zastavbou (11210) s podporou 47 %. Jedna
se pfevazneé o prechody mezi husté zastavénym historickym centrema zastavbou, ktera jej
obklopuje. Popfipadé se jedna ookrajové casti sidlist.

Tabulka 13 FS - nesouvisla hustd meéstska zastavba (11210) se souvislou hustou méstskou
zastavbou (11100).

% Abs.
Podpora | Podpora Landusel | Landuse2
47 21981
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Obrazek 37 Ukazka FS — nesouvisla husta méstska zastavba (11210) se souvislou hustou
méstskou zastavbou (11100) - pfiklad Brno Zidenice.

Dalsi skupinou vyuziti tizemi, ktera je v ramci vybranych cesky mést typicka, je
méstska zelef. Zelenn se nejcastéji nachazi v sousedstvi silnic (podpora 48 %)
a pramyslovych, komerénich a vefejnych ploch (podpora 40 %). Pokud bychom chtéli
méstskou zastavbou (11100) s podporou 37 %. Druhou nejcetnéjsi zastavbou
v kombinaci se zeleni je nesouvisla husta méstska zastavba(11210)s podporou 35 %.
Zajimavou sadou s pé€ti vyuzitimi tizemi je kombinace silnice (12220), primyslové,
komerénia vefejné zastavby (12100), nesouvislé husté méstské zastavby (11210), souvislé
husté méstské zastavby (11100) a méstské zelené (14100) s podporou 23 % (posle dni radek
Tabulka 12). Méstska zelen se tedy vétSinou nachazi v blizkosti dvou nejsytéji cervenych
zastaveb. Tato sada poukazuje na urcitou pe strostvyuziti izemiv ramci ¢e skych mést.

Tabulka 14 FS vyuziti tizemi — méstska zeleni (14100).

% Abs.
Podpora | Podpora
48 22182 14100
48 22116 12220 14100

Landusel | Landuse2 | Landuse3 | Landuse4 | Landuse5

40 18410
37 17176
35 16431
23 10584

61



Obrazek 38 Ukazka FS — souvisla husta méstska zastavba (11100) s méstskou zeleni (14100) a
pramyslové, komercénia vefejné plochy (12100) s méstkou zeleni (14100) — priklad Komenského

sady Ostrava a Smetanovy sady Olomouc.

Stale pomérné casto zastoupenym typem zastavby je nesouvisla stfedné husta
méstska zastavba (11220). Tento typ zastavby se nejcastéji nachazi v sousedstvi
v kombinaci ne souvislou hustou méstskou zastavbou (11210) podporou 18 %. Dale pak
v kombinaci s pramyslovymi, komerénimi a vefejnymi plochami (13 %) a v kombinaci
s pastvinami (13 %), ornou padou (21000) s podporou 12 %. Jedna se opredmeésti.

Tabulka 15 FS vyuziti tizemi — nesouvisla stfredné husta zastavba (11220).

PO(;%;)ora Pcﬁ:lbpi).ra Landusel | Landuse2
18 8327
13 6027
12 5428 23000
12 5360 21000

Obrazek 39 Ukazka FS — nesouvisla stfedné husta zastavba (11220) s pastvinami (23000) — priklad

Liberec OstaSov a okoli.
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zastavby — nesouvislou méstskou zastavbu nizké hustoty (11230) a nesouvislou
meéstskou zastavbu velminizké hustoty (11240). Podpora pravidel obsahujicityto typy
zastavby ma podporu okolo 7 %. Pod témito typy zastavby si mlzeme predstavit ctvrté
rodinnych domt s velkymi zahradami a rozestupy mez jednotlivymi domy. V ramci
vybranych ¢eskych mést nejsou vyrazné zastoupeny. Naopak velmi typické jsou napriklad
pro britska mésta (kapitola 5.3).

Tabulka 16 FS vyuziti tizemi — nesouvisla méstska zastavba nizké (11230) a velmi nizké hustoty
(11240).

% Abs.
Podpora | Podpora Landusel | Landuse2
6 2756 11240
5 2455 11230

V ramci mést se kromé komercni, vefejné a bytové zastavby (Cervené kategorie) nachazi
rovnéz sportovisté (14200). Sportovisté se nejcastéji nachazeji v sousedstvi dohromady
s prumyslovymi, komerénimi a vefejnymi plochami (12100) s podporou 24 %. Dale pak
v kombinaci s nejhustSimi typy zastavby — se souvislou hustou méstkou zastavbou (11100)
s podporou 21 % a s nesouvislou hustou méstskou zastavbou (11210) s podporou 23 %.
Zajimavou kombinaci je rovnéz ¢tvefice vyuziti ize mi: souvisla husta méstska zastavba
(11100), nesouvisla husta méstska zastavba (11210) a sportovi§té (14200) samoziejmé
v kombinaci se silnici. Tatosada indikuje sousedstvidvou typl zastavby se sportovi§tém.
Jedna se pravdépodobné o vefejna sportovisté mezi jednotlivymi ¢tvrtémi.

Tabulka 17 FS vyuziti tizemi — sportovisté (14200).

PO(;%;)ora Pcﬁ:lbpso.ra Landusel | Landuse2 | Landuse3 | Landuse4 | Landuse5
24 11119
23 10803
21 9821
17 7990 14200

Obrazek 40 FS sportovi§té (14200) v kombinaci s primyslovymi, komerénimi a vefejnymi plochami
(12100) — Olomouc okoli fotbalového stadionu.
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Z ruralnich kategorii vyuziti izemi na Gizemi urbannich jader vybranych meést maji
nejvétsi podporu pravidla obsahujicilesy (31000),ornou pudu s jednoletymi rostlinami
(21000) a pastviny (23000). Naopak nejsou zastoupeny sady (25000), pGida s trvalymi
plodinami (22000) a komplexni ptida se smiSenym type m pé stovani (24000). Orna piida se
nachazi v sousedstvi v kombinaci s nesouvislou hustou meéstkou zastavbou (11210)
s podporou sady 24 %. Dale se nachazi v sousedstvi v kombinaci s primyslovymi,
komerénimi a ve fejnymi plochami (12100) s podporou 22 % napfi¢ vybranymi mésty.

To dokladuje trend poslednich 20 let, kdy se mésta rozrastaji na okrajich na ukor
plivodni orné pidy a vznikaji zde logisticka centra a primyslové arealy. Méné casté je
v soucasnosti rozristani mést formou suburbanizace fidkou zastavbou rodinnych domk.

Tabulka 18 FS vyuziti tizemi — orna pada (21000).

% Podpora Polzk;sc.)ra Landusel | Landuse2
24 11206 21000
22 10101 21000

Obrazek 41 Ukazka FS - vyuziti izemi orna ptida (21000) v kombinaci s primyslovymi,
komerénimi a vefejnymi plochami (12100) — pfiklad Brnénské Ivanovice.

Celkove byly pro vybrana ceska mésta nalezeny vypovidajici fre kventované sady. Jejich
vyCet pfi minimalni podpofe 20 % lze vidétv (Tabulka 19). Cela tabulka pfi podpofe 5 % je
soucasti priloh (pfiloha: Vystupni_Data/MSExcel _soubory/PripadovaStudie1_mestaCR.
xlsx ). VySe zminéné kombinace vyuziti izemi jsou pro ¢e ska mésta typické. Pokud by byly
provedeny obdobné studie pro jednotlivé narodni staty v ramci datasetu, bylo by mozné
jednotlivé staty porovnat a nalézt podobnosti, popripadé rozdilnosti. V ramci aplikované
metodiky je mozno zmeénit minimalni podporu FS, velikost buffe ru pro analyzu sousednosti
a samotnou oblast zajmu. Namisto urbannich jader by mohlo byti pouzito FUA nebo
administrativnije dnotky.
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Tabulka 19 Frekventované sady vSech ¢eskych mést v ramci datasetu UA 2018, do podpory 20 %.

% Abs.
Podpora | Podpora
97 44975 12220
71
70
69
68
61
61
49
49
48
48
48
48
47
47
40
40
37
37
37
36
36
35
35
35
32
32
31
31 14197 12220 14200
31
31
30
29
29
29
28
28
24
24
24
24
23
23
23
23
22
22
22
21
21
21
21
21
20
20
20

Landusel | Landuse2 | Landuse3 | Landuse4 | Landuse5
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5.3 Pripadova studie — evropska mésta

Cilem této pripadové studie je nalezeniskupinv ramci vybranych evropskych mést
(100). Metodika vybéru byla pfiblizena v ramci kapitoly 4.1 Vybér dat. Vybér se sklada
z Castiz dvojic, jejichz podobnost byla zjiSténa na zakladé obrazové podobnosti (Dobe sova
2020) doplnéné podle me todiky predstavené v kapitole 4.1 Vybér dat.

Hlavnimys$lenkou pro hle dani podobnosti je,Ze podobna méstabudou mit podobnou
procentualni podporu stejnych frekventovanych sad sousednosti vyuziti dzemi.
Abychom mohli tyto procentualni shody hledat, bylo potfeba vytvorit program, ktery by
sumarizoval vysledky jednotlivych mést. V ramci spoluprace s Univerzitou Kyoto byla
vyvinuta sumarizac¢nifunkce v rameci jiz existujiciho Jupyter Notebooku. Tato funkce, ktera
vytvaii sumarizacni matici byla blize predstavena vramoci kapitoly 4.6 Pfiprava dat pro
pripadovou studii — evropska mésta. Rovnéz byla predstavena struktura sumarizacéni
matice. Pro pfipomenuti, sloupce matice tvofi unikatni (neopakujici se) frekventované sady
napric vSemi 100 mésty. Radky tvofi je dnotliva mésta a hodnoty matice tvofi proce ntualni
podpory jednotlivych frekventovanych sad v danych méstech. Pro vybrana meésta studie
byla vypo¢itana sumarizacni matice, jejiznahledlze vidét v (Tabulka 20), cela sumarizaéni
matice je soucasti pfiloh (pfiloha: Vystupni_Data/MSExcel_soubory/PripadovaStudie2_
mestaEVROPA_sumarizacni_matice.xlsx).

Tabulka 20 Nahled (prvnich 20 mést a 6 frekventovanych jednoprvkovych sad) sumarizaé¢ni matice —
procentualni podpora vSech unikatnich frekventovanych sad pfi minimalni podpofe S % ve
vybranych evropskych méstech.

11100 11210 11220 11230 11240 11300
SHKODER 34 56 30 48 16 6
SALZBURG 22 74 67 33 0 13
INNSBRUCK 22 59 62 32 8 19
MOSTAR 27 79 48 35 16 0
KORTRUK 26 48 55 47 21 24
OOSTENDE 63 58 34 13 7 11
PLOVDIV 69 50 12 0 8 6
BASEL 16 70 68 36 8
BERN 6 46 67 60 22 23
LEMESOS 58 70 53 36 22 11
PLZEN 65 68 11 0 0 6
USTI_NAD_LABEM 52 78 28 10 13 9
oLomMoucC 76 52 9 0 8 7
LIBEREC 45 79 50 9 14 14
CESKE_BUDEJOVICE 68 64 26 6 0
HRADEC_KRALOVE 50 70 24 0 9 13
PARDUBICE 48 72 29 0 10 0
KARLOVY_VARY 41 69 42 15 5 10
AUGSBURG 69 66 19 8
NEUMUNSTER 17 42 70 21 12 9

Nad touto matici bylo provedeno hierarchické shlukovani v programu Orange
(Obrazek 42) s cilem nalézt skupiny (klastry) mést s podobnymi frekventovanymi sadami
sousednosti. Byla aplikovana nasledujici nastaveni. Byla vypoc¢itana euklidovska
vzdalenost. V dendrogramu hierarchického shlukovani pre dstavuje vzdalenost v horni
¢asti dendrogramu vzdale nost nebo rozdilnost mezi nejodli$né&j§imi shluky v souboru dat.
Tato vzdalenost se obvykle méfi pomoci metriky vzdalenosti. Jako mezni hodnota byla
stanovena vzdalenost 125. VySka dendrogramu je grafickym znazornénim vzdalenosti mezi
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shluky. Cim del$ije svisla ¢ara, ktera spojuje dva shluky, tim vétsije mez nimi vzdalenost.
Proto jsou si shluky, které jsou spojeny kratSimi ¢arami, navzajem podobnéjsi nez shluky,
které jsou spojeny del1§imi ¢arami. DalSim nastavenim hierarchického shlukovaniv Orange
je typ vazani (linkage). Bylo zvoleno Wardovo spojovani (Ward linkage). Tato metoda
spojovani se snazi minimalizovat rozptyl v ramci kazdého shluku pfi vytvafeni novych
shlukt. Jinymi slovy se snazi vytvorit shluky, které jsou co nejhomogennéjsi, a to
minimalizaci souétu ¢tvercovych rozdilti v ramci kazdého shluku.

D Data Distances Data -I-
A = !
=,

File Distances (1) Hierarchical Clustering Box Plot
(1)

HIH #+

Obrazek 42 Hierarchické shlukovani v programu Orange.

Aplikaci tohoto nastaveni vzniklo celkem 12 shluku. 27 mést se nachaziv celkem 12
skupinach po dvou nebo tfech méstech. Ostatnich 77 mést se pri tomto nastaveni
nenachazi vzadném shluku a vystupuji samostatné (vlivem nastavené prahové
vzdalenosti). Cely dendrogramu je soucasti priloh (pfiloha: Vystupni_Data/IMG/
Europe 100_HierarchicalClustering.png). Pfi nastaveni krat§ivzdalenosti neni kazdé mésto
zatazeno do shluku, ale zaroven jsou vzniklé shluky homogennéjsi a vystiznéjsi. Vzniklé
shluky meést (Obrazek 43) byly dale zkoumany.
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Obrazek 43 Hierarchické shlukovani — graf siluety jednotlivych shluk.
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Intepretace shluku

Pro kazdy se shlukt byly vybrany nejtypictéjsi frekventované sady, a to pomoci
manudlniho prochéazeni krabicovych grafi (box plotd) v programu Orange, které
zobrazovaly vzdy pro vybranou fre kventovanou sadu primérnou podporu v ramci shluku
a prumérnou hodnotu v ramci ostatnich mést spolec¢né se Studentovych t-testem
a hodnotou p pro usuzovani statistické vyznamnosti (Obrazek 44).

Funkce "Uspofadat podle v§znamu pro podskupiny" v programu Orange je nastroj,
ktery je k dispozici v raznych widgetech pro analyzu dat. Ve widgetu krabicovy graf (box
plot) umoznuje sefadit data na zakladé toho, jak dobfe mohou hodnoty v ur¢itém sloupci
rozliSovat mezi podskupinami pritomnymi v datech.

Tato funkce funguje tak, ze pro kazdy sloupe c vypocita skoére relevance, které méri silu
asociace mezi hodnotami sloupce a podskupinamiv datech. Skére relevance se vypocita
pomoci statistického testu, ktery je vhodny pro typ dat ve sloupci. Konkrétné pokud
sloupe c obsahuje kategorialni idaje, jako jsou nominalni nebo ordinalni proménné, pouzije
se k vypoctu skore relevance test chi-kvadrat. Pokud sloupec obsahuje spojité udaje,
naptiklad ¢iselné proménné, pouzije se test ANOVA.

Test chi-kvadrat porovnava pozorované a ocekavané cetnosti je dnotlivych kategorii ve
sloupci, aby se posoudilo, zda existuji vyznamné rozdily v téchto Cetnostech mezi
podskupinami. Test ANOVA naproti tomu porovnava prauméry je dnotlivych podskupin ve
sloupci, aby zjistil, zda se tyto priméry od sebe vyznamné lisi.

Po vypoctu skore vyznamnosti pro kazdy sloupec sefadi Orange data sestupné na
zakladeé techto skore. Toumoznuje uzvateli urcit sloupce, které majinejvyssirelevanci pro
podskupiny, a jsou tedy nejucinné;jsi pii rozliSovani mezi podskupinamiv datech.

Tatometoda umoznuje nalézt sloupce (frekventované sady), kterymise dany shluk mést
odliSuje od zbyvajicich mést. Jinymi slovy, které frekventované sady jsou pro dany shluk
typické a nejvice zapfric¢inily zafazeni danych mést do odpovidajicich shluk.

it Bax Plat - Orange — m] ®
File Edit View Window Help
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11100_12100_14200 A

@ 11100_12100_14200_21000
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@ 23000_50000

@ so000

@ 2300032000 Mo: 5.58 6.4

Location v é
Order by relevance to subgroups é 6| 9.|50
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Filter... Yes: 17.I50 +0.5
None -+
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Display

Annotate
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=7 B | Hiwo 5-[100

Obrazek 44 Krabicovy graf frekventované sady 11100_12100_14200 pro shluk mést Plzeni a Zilina.
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Dale je potfeba brat pfi interpretaci skupin vuvahu, Zze se nejedna o obrazovou
podobnost. Obdobna podpora urcité frekventované sady sousednosti nevypovida nic
o prostorovém rozlozeni jednotlivych vyuziti tizemi. Napfiklad, kdyz je nalezena
frekventovana sada s vysokou podporou pro dvé mésta, mlize toznamenat pouze to, ze
urcité vyuziti izemi se vyskytuje v téchto oblastech s podobnou frekvenci. Nicméné
prostorové usporadani, velikost a dalsi charakteristiky mohou byt naprosto odlisSné.
Frekvence ale mtize byt v zavislosti na velikosti mésta v absolutnich hodnotachjina.

Je tedy diilezité, aby se vysledky analyzy fre kventovanych sad interpretovaly opatrné
a zohlednovaly dalsi faktory. Analytické metody zalozené na lokalnich vzorech vyuziti
uze mi mohou poskytnout uziteéné informace o trendech a vzorech vyuziti iizemi, ale
je dilezité si byt védom omezeni téchto metod a interpretovat vysledky s ohledem na
konkrétni kontext. V ramci je dnotlivych shlukt byly identifikovany pote ncionalni typické
frekventované sady, které byly statisticky porovnany s ostatnimi mésty. Soucasti popisu je
vycet typickych frekventovanych sad a jejich proce ntualni podpory.
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5.3.1 Plzei (CZ), Zilina (SK) - C1

Plzei je méstoleziciv zapadnich Cechach, v blizkosti feky Radbuzy a Berounky. Je to
ctvrté nejvétsiméstov Ce ské republice s poéte m obyvatel pres 170 000. Plzeni je historicky
vyznamna jako centrum pivovarnictvi. Mésto je také znamé svymi historickymi pamatkami.
Plzen je dilezitym priimyslovym a obchodnim centrem regionu. Zilina je mésto na
severnim Slovensku, lezici v tdoli feky Vahu. Mésto ma priblizné 80 000 obyvatel. Je to
dulezité primyslové mésto s dlouhou historii a mnoha kulturnimi pamatkami. Zilina je
také dulezitym dopravnim uzlem, s dalniciD1 a Zelezniéni trati spojujici mésto s ostatnimi
¢astmi Slovenska a Polska. Méstoje také vychozim bode m pro vylety do slovenskych hor.
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Obrazek 45 Nahled - vlevo Plzeni (CZ) a vpravo Zilina (SK) (zdroj: data UA 2018).

Centra obou meést se vyznacuji souvislou hustou méstskou zastavbou (11100),
prumyslovymi, komerénimi a vefejnymi plochami (12100) a sportovisti (14200).
Ve mésté Plzeh ma tato sada podporu 18 % a v Ziliné 17 %.
Primeérna hodnota podpory v ramci shluku je 17,5 %. U ostatnich mést vramci sady 100
evropskych mést je podpora tohoto pravidla v praméru 5,58 % +6,4 (Obrazek 46). Hodnota
Studentova t-testu 16,116 ukazuje, ze mezi prumeéry obou srovnavanych skupin je velky
rozdil, ktery je statisticky vyznamny. Absolutni hodnota t-hodnoty je velka, coz naznacuje,
ze rozdil mezi praméry pravdé podobné nenizpisoben pouze nahodou. Hodnota p rovna
0,000 naznacuje, ze rozdil mez priméry je vysoce statisticky vyznamny (pozn. Orange
zaokrouhluje hodnotu p na 3 desetinna mista, hodnota 0,000 neznamena4, Zze se hodnota
p rovna presné hodnoté nula. Interpretace takového hodnoty je, Ze se jedna o hodnotu
velmimalou, ne v§ak nulovou).

MNo: 5.58 £6.4

0 5 10 15 20 25
Student's t: 16.116 (p=0.000, N=100)

Obrazek 46 FS souvislé husté méstské zastavby (11100), primyslovych, komercnich a vefejnych
ploch (12100) a sportovi§t (14200).
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Pfechodz urbanniho centra mésta do ruralniho okoli se vyznacuje nesouvislou hustou
méstskou zastavbou (11210) pfechdazejici v ornou pudou (21000) a lesy (31000)
nachazejici se v sousedstvi. Ve mésté Plzen ma tato sada
podporu 19 % a v Ziliné 18 %. Pramérna hodnota podpory v ramci shluku je 18,5 %.
U ostatnich mést vramci sady 100 evropskych méstje podpora tohotopravidla v priméru
3,19 % £ 5,0 (Obrazek 47). Hodnota t-testuje rovna 24,694 s hodnotou p 0,000.

MNo: 3.19 £5.0
|

‘Yes: 18.50 £0.5

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Student's t: 24,694 (p=0.000, N=100)

Obrazek 47 FS nesouvislé husté méstské zastavby (11210), orné piidy (21000) a lesa (31000).

Na tzemi obou meést se typicky vyskytuje vodni plocha (50000) sousedici s ornou

pudou (21000) a lesy (31000) s primérnou podporou 9 %

v ramci shluku. U ostatnich mést se tato sada vyskytuje s prumeérnou podporou 1,29 %
*+ 3,0 (Obrazek 48).

Mo: 1.29 £3.0
|

Yes: 9=1.0

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Student's t: 10,024 (p=0.028, N=100)

Obrazek 48 FS orné pady (21000), lest (31000) a vodni plochy (50000).
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5.3.2 Nitra (SK), Ceské Budéjovice (CZ), Augsburg (DE) - C2

Nitra je méstov zapadnim Slovensku, leZici na bfehu feky Nitra. Mésto ma pfiblizné
80 000 obyvatel a je to vyznamné kulturni a hospodafské centrum regionu. Mezi
nejvyznamnéjsi pamatky patfi Nitransky hrad a historické centrum mésta. Ceské
Budé&jovice jsou méstov jiznich Cechach, lezicina bre hu feky Vitavy. Mé sto ma pfiblizné
100 000 obyvatel a je to vyznamné hospodafské a kulturni centrum regionu. Ceské
Budéjovice jsou také znamé svym pivem, Budéjovickym Budvarem, které je exportovano
do celého svéta. Augsburg je mésto v jiznim Némecku, lezici na fece Lech. Mésto ma
priblizné 300 000 obyvatel a je to vyznamné kulturni a hospodarské centrum regionu.
Augsburg je znamy svou dlouhou historii a mnoha pamatkami. Mésto je také diilezitym
pramyslovym centrem, s vyznamnymi firmamijakojsou Siemens a MAN.
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Obrazek 49 Nahled - vlevo nahofe Nitra (SK), vpravo nahofe Augsburg, vlevo dole Ceské Budéjovice
(zdroj: UA 2018).

Centra mést se vyznacuji mozaikou vyznacujici se sousednosti souvislé husté
méstské zastavby (11100), pramyslovych, komerénich a vefejnych ploch (12100) a
méstské zelené (14100). Ve mésté Nitra ma tato sada
podporu 29 %, v Augsburgu ma podporu 29 % a v Ce skych Budéjovicich 27 %. Primérna
hodnota podpory v ramci shluku je 28,33 % * 0,9. U ostatnich mést vramci sady 100
evropskych mést je podpora tohoto pravidla v priméru 12,29 % + 9,4 (Obrazek 50).
Hodnota Studentovat-testu 14,658 ukazuje, ze mezi prumeéry obou srovnavanych skupin
je znacny rozdil, kteryje statisticky viyznamny. Hodnota p rovna 0,000 naznacuje, Ze rozdil
mezi praméry je vysoce statisticky vyznamny.
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Student's t: 14.658 {p=0.000, N=100)

Obrazek 50 FS souvislé husté méstské zastavby (11100), priimyslové, komeréni a vefejné plochy
(12100) a vefejné zelené (14100).

V okoli centra mésta se nachazi v sousedstvi souvisla husta méstska zastavba
(11100) s nesouvislou hustou méstskou zastavbou (11210) a sportovisti (14200).

Primeérna podpora pravidla vramci shluku je 17 % £ 1,6

(Obrazek 51).

Mo 5.77 £6.5
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0 5 10 15 20 25
Student's t: 9.752 (p=0.000, N=100)

Obrazek 51 FS souvislé husté méstské zastavby (11100), nesouvislé husté méstské zastavby
(11210) a sportoviste (14200).

Pomérné casté je sousedstvi | 14100] 50000 méstské zelené (14100) s vodni
plochou (50000), které se vyskytuje vramci shluku s primé rnou podporou 10,33 % = 0,5
(Obrazek 52). Centrem mést prochazivodni tokyv jejichz blizkosti je méstska zelen.

Mo 3.20 £ 4.9
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Student's t: 12,682 (p=0,000, N=100)

Obrazek 52 FS meéstské zelené (14100) a vodni plochy (5S0000).
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5.3.3 Orleans (FR), Hradec Kralové (CZ), Pardubice (CZ) - C3

Orléans je méstove stfedniFrancii,lezicina fece Loife. Mé stoje vyznamné historické
centrum. PoCet obyvatelje pfiblizné 115 000. Mezi nejvyznamnéj§i pamatky v Orléansu
patii katedrala svatého Kfize, goticky kostel sv. Pavla a historické centrum mésta, které je
plné malebnych ulicek a namésti. Hradec Kralové je mésto vychodnich Cech, leZici na
soutoku fek Labe a Orlice. Méstoma priblizné 92 000 obyvatela je to vyznamné kulturni
a hospodarské centrum regionu. Hradec Kralové je také vyznamnym turistickym cilem,
diky svym historickym pamatkam. Pardubice jsou méstove vychodnich Cechach, leZicina
fece Labe. Méstoma priblizné 93 000 obyvatel a je to vyznamné hospodatrské a kulturni
centrum regionu. Mésto je vyznamnym Ze lezni¢nim uzlem, s dile zi tymi tratémi ve doucimi
do Prahya dalSich ¢asti Ce ské republiky.
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Obrazek 53 Nahled - vlevo nahofe Orleans (FR), vpravo nahofe Hradec Kralové (CZ), vlevo dole
Pardubice (CZ) (zdroj: UA 2018).

V porovnani s pfedchozim shlukem C2, ve kterém dominuje souvisla husta méstska
zastavba (11100) nad nesouvislou hustou zastavbou (11210)v tomto shluku je to pravé
naopak. Celkové se ale jedna o pomérné podobné skupiny mést. Vyznamné zastoupenou
sousednosti je sousednost jiz zminéné nesouvislé husté meéstské zastavby
s prumyslovymi, komerénimi a vefejnymi plochami (12100) _
s primérnou podporou 52,67 % vramci shluku. U ostatnich mést je podpora niZzsi,
v pruméru 39,19 % + 14,3. Rozptyl podpory napfi¢ mésty je pomérné velky, hodnota t-
testu je niz§Sinezu predchozich fre kventovanych sad.
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Obrazek 54 FS nesouvislé husté méstské zastavby (11210) a pramyslovych, komerénich a
vefejnych ploch (12100).

Dalsi frekventovana sada podporuje mySlenku, ze v ramci shluku je typictéjsi
nesouvisla husta zastavba (11210) na ukor souvislé husté méstské zastavby (11100).
Tento typ zastavby se vyskytuje také vkombinaci s méstskou zeleni
(14100) s pramérnou podporou 32,33 % + 3,3. Primérna podpora v ramci datasetu je
21,42% = 12,2 (Obrazek 55).

Mo; 21,42 £ 12,2
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Student's t: 4,803 (p=0.008, N=100)

Obrazek 55 FS nesouvislé husté méstské zastavby (11210) s méstskou zeleni(14100).

Prechodz urbanniho centra mésta do ruralniho okoli se vyznacuje nesouvislou hustou
méstskou zistavbou (11210) pie chazejiciv ornou pudou (21000) a pastviny (31000)
nachazejici se v sousedstvi. [l 21000] 23000] Priumérna podpora tétosady je
21,67 % £ 2,1. U ostatnich mést vramci datasetu je podpora tohoto pravidla v praméru
8,71 % £ 8,0 (Obrazek 56). Hodnota t-testuje rovna 9,015 shodnotou p 0,001.
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Student's t: 9.015 (p=0.001, N=100)

Obrazek 56 FS nesouvislé husté méstské zastavby (11210), orné pady (21000) a pastvin (23000).
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5.3.4 Oostende (BE), Plovdiv (BG) - C4

Plovdiv ma priblizné 340 000 obyvatel a je to druhé nejvétsi mésto v Bulharsku po
Sofii. Lezivjizni ¢asti zemé na obou brezich feky Maricy. Mésto méa bohatou historii sahajici
azdo starovéku, coz je zfejmé zmnoha dochovanych pamatek. Oostende je méstov Belgii,
lezici na pobfezi Severniho mofe. Mésto ma priblizné 70 000 obyvatel a je popularnim
turistickym letoviskem, diky svym plazim a promenadé. Oostende ma také bohatou historii
a kulturu, ktera se odrazi v mnoha pamatkach a muzeich.
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Obrazek 57 Nahled - vlevo Oostende (BE), vpravo Plovdiv (BG) (zdroj: UA 2018).

Mésta v ramci shluku maji vyznamneé odliSny pocet obyvatel, Plovdiv ma priblizné
pétkrattolik obyvatel nez Oostende. Rozdilny je tim padem i po€et polygont vyuzitiizemi,
ktery bude u Plovdivu vét&i. Prvni ze dvou zjisténych fre kventovanych sad sousednosti,
kterou se shlukovana mésta odlisuji od ostatnich je kombinace souvislé husté méstské
zastavby (11100) s prumyslovymi, komercnimi a vefejnymi plochami (12100).
2100l Prtimérna hodnota podpory pravidla je 48 % + 2,0. Hodnota Studentova
t-testu je 9,856 s p-hodnotou 0,000, tedy se jedna o statisticky vyznamnou frekventovanou
sadu v ramci shluku.

MNo: 27.63 = 14.9
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Student's t: 9.856 (p=0.000, N=100)

Obrazek 58 F'S souvislé husté méstské zastavby (11100) s pramyslovymi, komerénimi a vefejnymi
plochami (12100).
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Pfi interpretaci je potfeba brat v potaz také negativni pravidla. Pfi bliZ§im pohledu na
shlukovana mésta je patrna absence lesu (31000), - které vramci urbanniho
jadra Plovdivu a Oostende pfi minimalni podpofe S % netvofizadné frekventované sady
sousedstvi. U ostatnich mést je podpora pravidel obsahujicich le sy znaéné nekonzistentni
s prumérnou hodnotou 30,35% + 21,7.

Yes: 0 £0.0
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Student's t: 13,818 (p=0.000, N=100)

Obrazek 59 FS lesy (31000).
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5.3.5 Lincoln (UK), Worcester (UK) - C5

Dalsi skupinou podobnych mést nalezenych pomoci hierarchického shlukovani je
dvojice britskych mést Lincoln a Worcester. Lincoln je historické méstov centralni Anglii
s populaci priblizné 100 000 obyvatel. Je to vyznamné kulturni a turistické centrum
s mnozstvim historickych pamatek. Worcester je historické mésto v Anglii, leZici na fece
Severn v hrabstvi Worce stershire. Mésto ma priblizné 100 000 obyvatel a je znamé svou
bohatou historii a kulturou.
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Obrazek 60 Nahled - vlevo Lincoln (UK), vpravo Worcester (UK) (zdroj: UA 2018).

Vyznacuji se typickou britskou nesouvislou stfedné hustou zastavbou (11220)
v kombinaci s nesouvislou hustou méstskou zastavbou (11210) a prumyslovymi,
komerénimi a vefejnymi plochami (12100) . [JEEE 1210011220 Ve mésté
Worce ster ma tato sada podporu 57 % a v Lincolnu 44 %. Primérna hodnota podpory
v ramci shluku je 50,5 %. U ostatnich méstv ramci sady 100 evropskych méstje podpora
tohoto pravidla v pruméru 18,77 (Obrazek 61). Hodnota Stude ntova t-testu 6,739 ukazuje,
ze mezi priuméry obou srovnavanych skupin je rozdil, kteryje statisticky vyznamny.
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Student's t: 6,733 (p=0.079, N=100)

Obrazek 61 FS nesouvislé husté méstské zastavby (11210), nesouvislé stfedné husté zastavby
(11220) a primyslovych, komerc¢nich a vefejnych ploch (12100).
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Vyznamné se tato dvojice mést odliSuje od ostatnich pfitomnosti fre kventované sady
sousedstvi nesouvislé stfedné husté zastavby (11220) s méstskou zeleni (14100) a
sportovisti(14200). - 14100] 14200] Prumérna podpora této sady je 16 %
*1,0. Primérna podpora napfi¢ ostatnimi mésty je 2,37 % * 4,4. Studentav t-test
s hodnotou 16,328 a hodnota p 0,004 indikuje statistickou vyznamnost této sady (Obrazek
62).
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Obrazek 62 FS nesouvislé stfedné husté méstské zastavby (11220) s méstskou zeleni (14100) a
sportovisti (14200)

Razantné zastoupenéjsi je frekventovana sada sousednosti nesouvislé husté méstské
zastavby (11210) a nesouvislé stfedné husté meéstské zastavby (11220). _
Primérna podpora pravidla v ramci datasetu je 62,5 % + 5,5. Primérna podpora sady
u ostatnichmeést je 27,48 % + 13,2.
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Obrazek 63 FS nesouvislé husté méstské zastavby (11210) a nesouvislé stfedné husté méstské
zastavby (11220).
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5.3.6 Cambridge (UK), Dundee City (UK) - C6

Cambridge je univerzitniméstov Anglii, leziciv hrabstvi Cambridgeshire na fece Cam.
Méstoma priblizné 140 000 obyvatela je znamé diky své mu vyznamu v oblasti vzdélania
vyzkumu. Univerzita v Cambridge je jednou z nejstarSich a nejuznavané€jSich v Evrope.
Mésto je plné historickych budov, jako je napriklad katedrala svatého Jana Evangelisty a
univerzitni knihovna. Cambridge je také oblibe nym turistickym cilem, predevsim diky svym
krasnym parktm a zahradam. Dundee City je mésto v severovychodnim pobfeznim
regionu Skotska. Mésto ma priblizné 150 000 obyvatel a je ¢tvrtym nejvét§im méstem ve
Skotsku. Dundee ma bohatou historii, ktera saha az do 12. stoleti, a v minulosti bylo
dtile zitym pristavem a centrem textilniho primyslu. Dnes je Dundee vyznamnym centrem
vyzkumu a vzdélani, s univerzitou Dundee. Dundee se také nachazina tipati kopce Law.
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Obrazek 64 Nahled - vlevo Cambridge (UK), vpravo Dundee City (UK) (zdroj: UA 2018).

Tato mésta se opét vyznacuji typickou britskou nesouvislou stfedné hustou
zastavbou (11220) v kombinaci s nesouvislou hustou méstskou zastavbou (11210).
220 Ve méste Cambridge ma tatosada podporu 50 % a v Dundee City 60 %.
Primeérna hodnota podpory v ramci shluku je 55 %. U ostatnich mést v ramci sady 100
evropskych mést je podpora tohoto pravidla v priméru27,63 % (Obrazek 65). Hodnota
Studentova t-testu 7,221 ukazuje, ze mezi praméry obou srovnavanych skupin je rozdil,
kteryje statisticky vyznamny. Hodnota p je 0,051.
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Obrazek 65 FS nesouvislé husté méstské zastavby (11210) a nesouvislé stfedné husté méstské
zastavby (11220).
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Dalsi frekventovanou sadou, kterou se mésta ve shluku odlisuji je sousedstvi
nesouvislé stfedné husté zastavby (1 1220) a méstské zelené (14100).
Primérna podpora pravidla je 44,5 % % 0,5. U ostatnich mést je podpora vyznamneé nizsi
s prumérem 11,72 % + 10,8. Hodnota Studentova t-testu nabyva hodnoty 28,565 a
hodnota p 0,000 coz poukazuje na statisticky vyznamnou odli$nost primérnych hodnot
(Obrazek 66).
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Obrazek 66 FS nesouvislé stfedné husté zastavby (11220) a méstské zelené (14100).

Druhou obdobnou frekventovanou sadou sousednosti je kombinace nesouvislé malo
husté méstské zastavby (11230) se sportovisti (14200). | 14200[ 11230
Primeérna podpora pravidla nabyva hodnoty 14 % = 1,0. Zbyvajici mésta maji podporu sady
niz8§iv pruméru3,49 % + 5,7 (Obrazek 67).
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Obrazek 67 FS nesouvislé malo husté méstské zastavby (11230) se sportovisti (14200).
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5.3.7 Plauen (DE), Gera (DE) - C7

Plauen a Gera jsou mésta v Némecku, nachazejici se vregionu Sasko. Plauen je méstem
s pfiblizné 65 000 obyvateli a je znamé diky své textilni historii a pramyslu. V minulosti
bylo Plauen jednim z nejvyznamnéjSich center textilni vyroby v Evropé. Dnes je mésto
turistickym cilem diky svym historickym budovam. Plauen se nachazivmalebném krajiné
s mnoha lesy a jezer, coz nabizi prilezitosti pro turistiku a rekreaci. Gera je mésto
s priblizné 95 000 obyvateli a je znamé diky své historiiv oblasti primyslu a vyroby. Mezi
nejvyznamnéjsi pamatky patfinaprikladhradOsterstein. Gera je také diile zitym kulturnim
centrem s mnoha divadly a muzei. Mésto se nachaziv udoli feky Weifde Elster a okolni
krajinu tvofikopce a le sy, coz nabizi prile zitosti pro turistiku a outdoorové aktivity.

) gl S T
\ g i) o7 g

0 2,000

Obrazek 68 Nahled - vlevo Plauen (DE), vpravo Gera (DE) (zdroj: UA 2018).

Vramci analyzy sousednosti mést Gera a Plauen byly nalezeny 4 vyznamné
frekventované sady. Prvniz nich je sousedstvi nesouvislé malo husté méstské zastavby
(11230), nesouvislé velmi malo husté méstské zastavby (11240), orné pudy (21000)
a pastviny (23000). [ 23000] 21000] 11230] 11240| Tento typ sousedstvi se
vyskytuje pfi pre chodu z urbanniho ce ntra mésta, které se vyznacuje hustsizastavbou, do
ruralniho okoli. Primérna podpora této frekventované sady ¢ini 15,5 % * 2,5. U ostatnich
meést je podpora tétokombinace nizsi (primér2,6 % * 4,7) (Obrazek 69).
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Obrazek 69 FS nesouvislé malo husté méstské zastavby (11230), nesouvislé velmi malo husté
meéstskeé zastavby (11240), orné pudy (21000) a pastvin (23000).

Okoli mésta je typické kombinaci orné pudy (21000), pastvin (23000) a lesi (31000),
které se navzajem misia tvofi typickou trojbarevnou mozaiku. [ 23000] 21000-
Podpora tohoto typu sousedstvinabyva v ramci shluku primérné hodnoty 35 % * 3,0.

82



Mo: 12,20 £12.7

] |
0 9 0

Yes: 35 £ 3.0
|

——
5

0 10 20 30 40 50 &0
Student's t: 9.203 (p=0.015, N=100)

Obrazek 70 FS orné pidy (21000), pastvin (23000) a lest1 (31000).

Centrum mésta je typické dvé ma kombinacemi sousedstvi vyuziti izemi. Prvniz nich
obsahuje nesouvislou malo hustou méstskou zastavbu (11230) v kombinaci
s prumyslovymi, komerénimi a vefejnymi plochami (12100) a sportovisti (14200).
[12100] 11230 14200] Pramérnapodpora sady je 14 %. U ostatnich mést je podpora
niz§iato 1,93 % + 4,0. Studentuv t-test i hodnota p ukazuji na vyznamnou statistickou

vyznamnost rozdilti priméra (Obrazek 71).

Mo 1.93 £4.0
|

Yes: 14 0.0
|

|
|
14

0 2 4 & 8 10 12 14 16 18 20 22
Student's t: 29,533 (p=0.000, N=100}

Obrazek 71 FS nesouvislé malo husté méstské zastavby (11230), pramyslovych, komercénich a
vefejnych ploch (12100) a sportovist (14200).

Druhou z nich je sousedstvi nesouvislé stfedné husté méstské zastavby (11220) a

nesouvislé malo husté méstské zastavby (11230). Tato sada ma
v primeéru podporu 30,5 % + 0,5. Studentv t-testi hodnota p ukazuji na vyznamnou

statistickou vyznamnost rozdilt priméri (Obrazek 72).

Mo: 15.52 £ 12.6
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i 10 20 30 40 50 60 70 80
Student's t: 11.334 (p=0.000, N=100)

Obrazek 72 FS nesouvislé stfedné husté méstské zastavby (11220) a nesouvislé malo husté
meéstské zastavby (11230).
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5.3.8 Odense (DK), Celle (DE) Osnabruck (DE) - C8

Odense je tretim nejvétSim méstem Danska s poc¢te m obyvatel priblizné 200 000.Je to
rodi§té znamého spisovatele Hanse Christiana Andersena a mésto je také znamé pro sviyj
stfedovéky stred s gotickou katedralou a hradem. Mésto ma také mnoho muzei, galerii a
parkt a je diile zi tym kulturnim centrem Danska. Celle je mensi némecké méstos poCtem
obyvatel priblizné 70 000, nachazejici se v Dolnim Sasku. Mésto je znamé pro svij
historicky stfed s mnoha malebnymi ulic¢kami a hrazdénymi domy. Celle se nachazi
v krajiné s mnoha lesy a jezery, coz nabizi prilezitosti pro turistiku a re kreaci. Osnabriick
je méstov Dolnim Sasku s po¢tem obyvatel priblizn€ 170 000 a je jednim z nejdalezitéjsich
mést v regionu. Je znamé pro svuj historicky stfed s mnoha gotickymi budovami a
katedralou svatého Petra. Osnabrtick se nachazi v blizkosti pohofi Teutobursky les a ma
mnoho parkt a zelenych ploch, coz nabizi prile Zitosti pro turistiku a rekreaci v prirodé.
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Obrazek 73 Nahled - vlevo nahofe Odense (DK), vpravo nahote Celle (DE), vlevo dole Osnabruck
(DE) (zdroj: UA 2018).

Okoli mést vramci shluku je typické kombinaci orné pudy (21000), pastvin (23000)
a lesu (31000), | 23000] 21000- které se navzajem misi a tvofi typickou
trojbarevnou mozaiku, obdobou jakou shluku C7 Plauen - Gera. Podpora tohoto typu
sousedstvinabyva vramci shluku praimérné hodnoty 33,33 % + 6,6 (Obrazek 74).
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Student's t: 5.268 (p=0.021, N=100)

Obrazek 74 FS orné pdy (21000), pastvin (23000) a lesta (31000).

V centru mésta se vyskytuje v sousedstvi nesouvisla husta méstska zastavba
(11210), nesouvisla stfedné husta méstska zastavba (11220)a prumyslové, komeréni
a vefejné plochy (12100). _ Primeérna podpora pravidla ¢inila
27,67 % = 1,2 (Obrazek 75).

Mo: 19,14 £ 11.1
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Student’s t: 6,371 (p=0.000, N=100)

Obrazek 75 FS nesouvislé husté méstské zastavby (11210), nesouvislé stfedné husté méstské
zastavby (11220) a pramyslové, komercni a vefejné plochy (12100).

Druhou zajimavou kombinaci v centru téchto mést je sousedstvi nesouvislé stfedné
husté méstské zastavby (11220) a primyslové, komerénia vefejné plochy (12100)

v blizkosti méstské zelené (14100). Priimérnou hodnotou

podpory bylo 14 % + 0,8 (Obrazek 76).
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Obrazek 76 FS nesouvislé stredné husté méstské zastavby (11220), pramyslové, komeréni a vefejné
plochy (12100) a méstské zelené (14100).
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5.3.9 Liibeck (DE), Pila (PL) - C9

Liibeck je historické némecké mésto s poctem obyvatel priblizné 220 000, nachazejici
se v severnim Némecku u Baltského mofe. Je znamé pro svij historicky stfed s mnoha
gotickymibudovami,jakoje napfiklad katedrala svatého Petra a stara radnice. Mésto bylo
drive ddilezitym obchodnim centrem, zejména v oblasti obchodu s mofskou soli a
jantarovym zbozim. Dnes je Liibe ck turistickym cilem a ma také dulezity pristav. Pila je
menSi mésto v severozapadnim Polsku s poctem obyvatel priblizné 75 000. Nachaz se
v blizkosti feky Gwda a je znamé pro své parky a zelené plochy. Mésto ma také mnoho
kulturnich instituci. Pila je dalezitym pramyslovym centrem, zejména v oblasti
drevafského pramyslu.
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Obrazek 77 Nahled - vlevo Lubeck (DE), vpravo Pila (PL) (zdroj: UA 2018).

Okoli mést je typické kombinaci pastviny (23000), lesa (31000) a vodni plochy

(50000). Tato kombinace ma pramérnou podporu 9,5 % + 0,5.

Takovato kombinace neniu ostatnich mést tak frekventovana, jejich pritmérna podpora
¢ini 1,89 % + 4,0. Studentlv t-test s hodnotou 14,138 a hodnota p 0,000 naznacuji
statisticky vyznamny rozdil v primérnych hodnotach skupin (Obrazek 78).

Mo: 1.89 £4.0
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Student's t: 14,138 (p=0.000, N=100)

Obrazek 78 FS pastvin (23000), lesta (31000) a vodnich ploch (50000).

Kombinaciruralnich a urbannich vyuziti izemivznikla frekventovana sada obsahujici
nesouvislou hustou méstskou zastavbu (112 10), primyslové, komeréni a vefejné

plochy (12100) a vodni plochy (50000) . Tento typ

sousednosti vznika v disle dku pfitomnosti vy§§iho mnozstvi vodnich ploch. Celkové jsou
obé méstabohata na frekventované sady sousednosti obsahujicivodni plochy.
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MNo: 3,142 4.7

Yes: 8 £0.0
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Student's t: 12,414 (p=0.000, N=100)

Obrazek 79 FS nesouvisla husta méstska zastavba (11210), primyslové, komercéni a vefejné plochy
(12100) a vodni plochy (50000).

Dalsi frekventovanou sadou, ktera ma mirné vyssi primérnou podporu oproti ostatnim
méstium je kombinace primyslovych, komerénich a vefejnych ploch (12100), méstské
zelené (14100) a vodnich ploch (50000). [[42100] 50000] 14100
Priimérna podpora v ramci shlukucini7 % + 1,0.

Mo: 2,57 £4.3
|
l |}
1
| |
0 5.50
Yes: 7+ 1.0
|
|
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0 2 4 ] ] 10 12 14 16 18 20

Student's t 5.334 (p=0.037, N=100)

Obrazek 80 FS priimyslovych, komercénich a vefejnych ploch (12100), méstské zelené (14100) a
vodnich ploch (50000).
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5.3.10 Le Mans (FR), Enschede (NL)- C10

Enschede je méstona vychodé Nizozemska s populaci priblizné 160 000 obyvatel. Je
to vyznamné primyslové centrum a také kulturni a vzdélavaci stredisko, diky mistni
univerzité a technické vysoké Skole. Le Mans je mésto v zapadni Francii s populaci
priblizné 150 000 obyvatel. Je to vyznamné prumyslové a obchodni centrum a také
turisticka destinace, diky slavnému zavodu 24 hodin Le Mans a mnoha historickym
pamatkam, jakoje katedrala a hrad. Mé sto ma bohatou historii, ktera saha az do fimskych
dob.

:::::

jpi4s]

Champagné Saint-Mars-

[p1a2)

i 2.500 5,000 m

Obrazek 81 Nahled - vlevo Le Mans (FR), vpravo Enschede (NL) (zdroj: UA 2018).

Pomérné netypickou je kombinace sousednosti prumyslovych, komerénich a
vefejnych ploch (12100), izolovanych staveb (11300) a lesa (31000). Tento druh
sousedstvi _ se nachazi vruralnich oblastech pfilehajicim
k lestim. Priimérna podpora sady ¢ini 6,5 % + 0,5 (Obrazek 82). Hodnota Studentova t-
testu 9,814 ukazuje, ze mezi priméry obou srovnavanych skupin je znacény rozdil, ktery je
statisticky vyznamny. Hodnota p rovna 0,001 naznacuje, ze rozdil mezi praméry je vysoce
statisticky vyznamny.

MNo: 1.60 £ 3.5
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‘fes: 6,50 £0.5
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Student’s t: 9,814 (p=0.001, N=100)

Obrazek 82 FS pramyslovych, komerénich a vefejnych ploch (12100), izolovanych staveb (11300) a
lesa (31000).
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Castou kombinaci vramci tohoto shluku byla kombinace pastvin (23000)
s nesouvislou malo hustou méstskou zastavbou (11230), | 23000] 11230] popripadé
doplnéna o izolované stavby (11300). U obou sad je
primérna hodnota podpory vyssi nezu ostatnich mést. Podpory ¢ini23 % a 7,5 % + 0,5.
U obou frekventovanych sad je rozdil priimé i statistiky vyznamny.
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Obrazek 83 FS nesouvislé malo husté zastavby (11230) a pastvin (23000).
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‘Yes: 7.50 £0.5
|

+
7.50
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Student's t: 10,703 (p=0.000, N=100)

Obrazek 84 FS nesouvislé malo husté zastavby (11230), izolovanych staveb (11300) a pastvin
(23000).
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5.3.11 Toledo (ES), Avila (ES) - C11

Toledo a Avilajsou dvé historickd mésta nachazejici se v centralni ¢asti Spanélska.
Toledo je hlavni mésto stejnojmenné provincie a ma pocet obyvatel priblizné 83 000.
Nachazi se na kopci nadfekou Tajoa je znamé pro své historické pamatky. Toledo je také
dtile zitym kulturnim centrem Spanélska a ma mnoho fe stivaltl a slavnosti. Avila je mensi
meésto s poCtem obyvatel priblizné 57 000 a nachazi se asi 100 kilometrt zapadné od
Madridu. Mésto je obehnané gotickymi hradbami, které jsou jednim z nejvyznamnéjsich
symbolti mésta.
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Obrazek 85 Nahled - vlevo Toledo (ES), vpravo Avila (ES) (zdroj: UA 2018).

Okoli obou Spanélskych mést je typicky pokryto tizemim s bylinnou ve getaci (32000).
Prvni frekventovanou sadou sousednosti je kombinace pramyslovych, komerénich a
vefejnych ploch (12100),0orné pidy (21000)a iizemi s bylinnou vegetaci (32000). Tato
[ 32000] 21000- sada se vyskytuje vroz§ifeném centru mésta ¢i mimo centrum.
Primeér je roven21 % £ 1, zatimco u ostatnich mést nabyva hodnot 1,17 % +4,8. Studenttv
t-tests hodnotou 22,554 a p hodnotou 0,001 znaci, ze se jedna o vyznamnou odliSnost

v primeéru (Obrazek 86).
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Student's t: 22,554 (p=0.001, N=100)

Obrazek 86 FS prumyslovych, komerénich a vefejnych ploch (12100), orné ptidy (21000) a tzemi
s bylinnou vegetaci (32000).

Dalsi frekventovanou sadou je kombinace souvislé husté méstské zastavby (11100)
prumyslovych, komercénich a vefejnych ploch (12100) a iizemi s bylinnou vegetaci

(32000). Pfitomnost této sady vypovidd o prechodu husté

zastavéného centra mésta do okolni vegetace. Prumér v této sadé s hodnotou 8 % = 1 je
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vyS§i nez prumeér ostatnich meést, ktery je 0,91 % = 2,9. Hodnota Studentova t-testu je
9,286, p hodnota je 0,034 (Obrazek 87).
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Student's t: 9,286 (p=0.034, N=100)

Obrazek 87 FS souvislé husté méstské zastavby (11100), pramyslovych, komercénich a vefejnych
ploch (12100) a izemi s bylinnou vegetaci (32000)

Dalsimi zajimavymi frekventovanymi sadami je sousednost Gzemi s bylinnou vegetaci
(32000) s nesouvislou milo hustou méstskou zastavbou (11230) | 32000] 11230]

éi sizolovanymi stavbami (13400) . Toto sousedstvi nastava
v oblastech mimo centrum meésta. V prvnim pripadé se jedna o pramérnou podporu 14 %

* 1 (Obrazek 88). Vdruhém pfipadé 8,5 % = 0,5 (Obrazek 89). V obou pifipadech je
prumérna hodnota vostatnich méstech nizsi. Studenttv t-test s hodnotami 14,515 a

16,788 s p hodnotami pod 0,005 znacio statistické vyznamnosti odliSnosti praméru.
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Student’s t: 14.515 (p=0,004, N=100)

Obrazek 88 FS nesouvislé malo husté méstské zastavby (11230) a tizemi s bylinnou vegetaci

(32000).
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Obrazek 89 FS izolovanych staveb (13400) a tizemi s bylinnou vegetaci (32000).
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5.3.12 Vasteras (SE), Norrkoping (SE) - C12

Visterds a Norrkdping jsou dvé mésta nachazejici se ve Svédsku. Visteras je mésto
v centralni casti Svédska s poctem obyvatel pfiblizné 150 000. Nachazi se na bifehu jezera
Mélaren a je jednim z nejstarsich mést Svédska. Mésto ma mnoho historickych pamatek,
jako je napriklad katedrala, hrad a mnoho dalSich kostell a palact. Vasteras je také
diile zitym pramyslovym centrem, ze jména v oblasti energetiky a elektrotechniky. Mésto ma
také mnoho parkt a zelenych ploch, coz ho ¢inioblibe nym turistickym cilem. Norrkoping
je mésto s poctem obyvatel priblizné 100 000, které se nachazi na vychodé Svédska
u pobrezi Baltskéhomote. Mésto je znamé pro své prumyslové dédictvi, ze jména v oblasti
textilniho priimyslu. Mésto je také dulezitym kulturnim centrem Svédska a ma mnocho
fe stivali a kulturnich akci.

75

 Enkping

Obrazek 90 Nahled - vlevo Vasteras (SE), vpravo Norrkoping (SE) (zdroj: UA 2018).

Pfi bliz§im pohledu na urbannijadra mést vrameci shluku si mtzeme pov§imnout velké
ruralni ¢asti. Proble matice vymezenych tizemi je vénovana ¢ast v ramci kapitoly Diskuze.
Vyznamné odli$nou je tedy fre kventovana sada sousednosti orné pudy (21000), pastvin
(23000) a lesu (31000) [BEEOE] 23000] 21000] s prumérnou podporou 52 %.
Primeérna podpora napric¢ ostatnimi méstyje 11,96 + 11,8, tedy vyrazné nizsi. Pfi pohledu
na krabicovy grafmtizeme u této frekventované sady vidét, ze zadné dalsi mé stonenabyva
vySSi hodnoty pravidla nez priblizné 45 %. Hodnota Studentova t-testu 33,744 a hodnota
p 0,000 indikuje vyznamnou statistickou vyznamnost odliSnosti praméru.
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Obrazek 91 FS orné pady (21000), pastvin (23000) a lest1 (31000).
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Dalsi vyznamné odliSnou frekventovanou sadou je kombinace izolovanych staveb

(11300)a pastvin (23000), ktera se nachazi rozeseta v Sirokém okoli
mést vramci shluku. Pramérna podpora pravidla ¢ini 36,5 % + 1,5 (Obrazek 92). Obdobné

¢etnou podporu majii sady izolovanych stavebs lesy (31000) a ornou padou (21000).
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Obrazek 92 FS izolovanych staveb (11300) a pastvin (23000).

Co se tyce zastavby, typickou je kombinace sousedstvi nesouvislé velmi malo husté
zastavby (11240) a pastviny (23000) . | 23000] 11240 Tento druh sousedstvi se
nachazipfi okrajich zastavéného ize mivlastnich mést. Primérna podpora frekventované
sady ¢ini24 % £ 1,0 (Obrazek 93) a na zakladé hodnoty Stude ntova t-testu a hodnoty p je
jedna o statisticky vyznamny rozdil oproti priméru ostatnich mést (9,98 % + 10,4).
Obdobné jakou pfedchoziho pravidla jsou rovnéz frekventované kombinace s le sy (31000)

a ornou ptdou (21000).
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Obrazek 93 FS nesouvislé velmi malo husté zastavby (11240) a pastviny (23000).
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5.4 Porovnani s vysledky studie (Dobesova 2020)

V ramci vstupnich dat bylo zahrnuto 22 mést ze studie Experiment in Finding Look-
Alike European Cities Using Urban Atlas Data (Dobe sova 2020).Jednalo se o dvojice mést
(Tabulka 21), ktera byla identifikovana jako podobna na zakladé zkoumani dat vyuziti
uzemidatasetu Urban Atlas s vyuzitim metody k-Nearest Neighbor nad fe ature vektorem
ziskanym zneuronové sité Painters (Kaggle 2016).

Studie v ramci této prace méla za vstup vyznamné mensidatovou sadu. Bylo poc¢itano
s vybérem 100 mést namisto kompletni datové sady v ramci porovnavané studie (pfiblizné
800 mést). Toto zmenseni datové sady mélo pravdé podobné vliv na nalezené podobnosti.
Na druhou stranu byly zahrnuty v§echny zji§téné dvojice v ramci porovnavané studie
(24 mést). Cilem porovnani bylo potvrdit, ¢i vyvratit zjiSténé podobnosti. DalSim
vyznamnym rozdilem oproti pGvodni studii je vymezené Uzemi. Srovnavana studie
vyuzivala kruhové vysece se stfedem v centru mésta s pouze minimalnim pfesahem do
okolni krajiny. Tato prace pracuje s vymezenim urbannich jader v ramci datasetu Urban
Atlas 2018. Blize se proble matice vymezeného tizemiveé nuje kapitola Diskuze.
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Obrazek 94 Hierarchické shlukovani s prahovou vzdalenosti 200.
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Tabulka 21 Dvojice podobnych mést ze studie (Dobesova 2020) — cervené zjiSténa stejna podobnost.

Maribor Bern

Le Mans Enschede
Ceské Budéjovice Hradec Kralové
Modena Parma
Plovdiv Perpignan
Bielsko-Biala Basel
Perugia Plauen
Guimaraes Osnabruck
Ljubljana Libeck
Enschede Oviendo
Glogow Maastricht

Podobnost je vyhodnocovana za zakladé hierarchického shlukovani na zakladé
euklidovské vzdalenosti a Wardovy metody. V ramci de ndrogramu jsou jako podobna
meésta povazovanata, kterase spolecné nachazejiv ramci shlukus prahovou vzdalenosti
200. Tato vzdalenost je vétsi, nez pfi zkoumaniv ramci studie 5.3 Pfipadova studie —
evropska mésta, kde byla pouzita vzdalenost 125. Rovnézje zkoumana kvalita shlukovani
pomoci graft siluety a jednotliva shlukovani jsou hodnocena.

Pfi porovnanimeést mez studiemi byla zjiSténa stejna podobnost mezi mésty Le Mans
ve Francii a Enschede v Nizozemsku a Ceskymi Budéjovicemi a Hradcem Kralové
v Ceské republice. Dtivody podobnosti byly dfive pfedstaveny v ramci kapitoly 5.3
Pripadova studie —evropska mésta.

5.4.1 Maribor (SI) - Bern (CH)

Podobnost Mariboru ve Slovinsku a Bernu ve Svycarsku se na zakladé hierarchického
shlukovaninepotvrdila. Nejpodobneé jSim méstem Mariboru na zakladé analyzy sousednosti
vyuziti izemi do 100 metrt byla Cosenza v Italii. Hodnota grafu siluety O pro Maribor
naznacuje nejednoznacnost pfifazenidatovéhobodu ke shluku, zatimcozaporna hodnota,
-0,1 pro Cosenzu, naznacuje, ze datovy bod nemusi patfit do prifazeného shluku a mtize
byt nutné jej znovu prifadit nebo dale prozkoumat. Na zakladé hodnoceni konzistence
shluku Ize rici, ze se nejedna o vyznamné podobna mésta. Bern se v dané prahové
vzdalenosti nestal soucasti zadného shluku.

| | MARIEOR.
| COSENZA

-U‘.Z 0 U‘IZ U‘I4 U.‘G
Obrazek 95 Graf siluety shluku Maribor a Cosenza.

5.4.2 Le Mans (FR) - Enschede (NL)

Podobnost Le Mansve Franciia Enschede v Nizozemsku se potvrdila. V ramci nastaveni
prahové vzdalenosti pfi hierarchickém shlukovani do skupiny podobnych mést pribylo
Livornov Italii. Hodnoty grafu siluety (Obrazek 96) 0,2, 0,3 nebo 0,4 obecné znamenaji, ze
datové body jsou pomérné dobfe shlukovany a maji pomérné vysoky stupen podobnosti
s ostatnimi datovymi body v ramci pfifazeného shluku. Cim vétsije hodnota koeficientu
siluety, tim 1é pe dany datovy bod odpovida shluku.
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Obrazek 96 Graf siluety shluku Le Mans, Livorno a Enschede.

5.4.3 Ceské Budéjovice (CZ) - Hradec Kralové (CZ)

Tatodvé ceskakrajska méstavramoci detailniho hierarchického shlukovani skoncila ve
dvou samostatnych shlucich, které se ale v ramci dendrogramu vyskytovaly vedle sebe.
Nasledné doslo ke slouceni téchto dvou shluka [Nitra (SK), Ceské Budéjovice (CZ),
Augsburg (DE) — C2] a [Orleans (FR), Hrade c Kralové (CZ), Pardubice (CZ) — C3]. Méstalze
prohlasit za podobna. Hodnoty grafu siluety (Obrazek 97) poukazujina pomeérné vysoka
stupné podobnosti v ramci shluku.

HRADEC_KRALOVE
NITRA

I

I

] CESKE_BUDEIOVICE
] AUGSEURG
I ORLEANS
] PARDUBICE

Obrazek 97 Graf siluety shluku Hradec Kralové, Nitra, Ceské Budéjovice, Augsburg, Orleans a
Pardubice.

5.4.4 Modena (IT) - Parma (IT)

Podobnost Modeny a Parmy se aplikaci metody analyzy frekventovanych sad
sousednosti nepotvrdila. Parma se pfi prahové vzdalenosti 200 neslucovala do zadného
shluku. Mode na tvofila dvojici s méstem Farov Portugalsku. Kvalita shlukunebyla dobra.
Zaporné i kladné hodnoty grafu siluetyve stejném shluku naznacuji, ze shluk nemusi byt
dobfe oddélen od ostatnich shlukti a ze nékteré datové body v ramci shluku mohou byt
chybné klasifikovany nebo nejednoznacné.

FARD
MODENA

Obrazek 98 Graf siluety shluku Faro a Modena.

5.4.5 Plovdiv (BG) - Perpignan (IT)

Podobnost Plovdivu v Bulharsku a PerpignanuvItalii se nepotvrdila. Perpignan v ramci
prahové vzdalenosti dendrogramu nevstupoval do zadného shluku. Plovdiv tvofil shluk
s mésty Panevezys vLitvé, Liepaja v LotySsku a Oostende v Belgii. Kvalita shluku je
suboptimalnise smésikladnych a zapornych hodnot koeficientu siluety (Obrazek 99), coz
svédcio nespravné klasifikaci nebo nejednoznacnosti nékterych datovych bodt.

0.2 1] 0.2 0.4 0.6

PLOVDIV
PANEVEZYS
LIEPAJA
OOSTENDE

Obrazek 99 Graf siluety shluku Panevezys, Liepaja, Oostende a Plovdiv.
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5.4.6 Bielsko-Biala (PL) — Basel (CH)

Podobnost dvojice mést se nepotvrdila. Bielsko-Biala netvorila pfi tomto nastaveni
zadny shluk s ostatnimi mésty. Basel se vyskytovala v ramci shluku Narva, Ljubjana,
Newport. Kvalita shluktl neni optimalni (Obrazek 100), protoze zaporné hodnoty
koeficientu siluety (-0,2) naznacuji, ze dva z datovych bodi mohou byt Spatné klasifikovany
nebo vice podobné datovym bodiim v jinych shlucich.

0.2 0.4 0.6

-0.2

o

[ NEWPORT

[ NARVA

] BASEL
| ] NEUMUNSTER
] LIUBLIANA

Obrazek 100 Graf siluety shluku Narva, Ljubjana, Newport a Basel.

5.4.7 Perugia (IT) - Plauen (DE)

Mé sta Perugie v Italii a Plauen v Né mecku netvofila spole ény shluk v ramci nastaveni
hierarchického shlukovani. Perugia tvofila shluk s méstem Pesaro rovnéz v Italii. Kvalita
shluku je stfedni, protoze oba datové body maji kladné hodnoty koeficientu siluety
(Obrazek 101) (0,2 a 0,3), coz naznacuje, ze jsou poméerné dobie shlukovany a maji uréitou
podobnost mezi sebou v ramci prifazeného shluku. Plauen tvofilo shluk s méstem Gera
rovnéz v Némecku. Kvalita shluku je dobra, protoze oba datové body majivysoké kladné
hodnoty koeficientu siluety (Obrazek 102) (0,6 a 0,7), coz znamena, Zze jsou dobie
shlukovany a majivysoky stupen podobnosti mezi sebou v ramci ptrifazeného shluku.

PERUGIA
PESARC

Obrazek 101 Graf siluety shluku Perugia a Pesaro.

0.2 0 0.2 0.4 0.6

GERA
PLAUEN

Obrazek 102 Graf siluety shluku Gera a Plauen.

5.4.8 Guimaraes (PT) - Osnabruck (DE)

Podobnost mést Guimares v Portugalsku a Osnabruck v Némecku se nepotvrdila.
Guimaraes se v ramci nastavenych prahovych hodnot neshlukovalo s ZAdnym méstem.
Osnabruck tvofil shluk s mé sty Odense v Dansku a Celle v Némecku (5.3.8 Odense (DK),
Celle (DE) Osnabruck (DE) - C8). Kvalita shlukuje stfedniaz dobra, protoze dva z datovych
bodi majivysoké kladné hodnoty koeficientu siluety (Obrazek 103) (0,55), coz znamena,
ze jsou dobfe shlukovany a maji vysokou miru podobnosti s ostatnimi datovymi body
v ramci prifazeného shluku. Odense ma o né conizsi hodnotu koeficientu siluety (0,3), coz
naznacuje, ze je stale pomérné dobre shlukovan, ale mtze mit o né€co niz§i stupen
podobnosti s ostatnimi datovymibody v ramci shluku.
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Obrazek 103 Graf siluety shluku Odense, Celle a Osnabruck.

5.4.9 Ljubjana (SI) - Liibeck (DE)

Podobnost mést Ljubjana a Lubeck se pfi hierarchickém shlukovani neprokazala.
Ljubjana se vyskytovala vjiZ popsaném shluku Narva, Ljubjana, Newport a Basel se
Spatnou kvalitou shlukovani. Liibeck se nachazel v ramci shluku s meésty Pila v Polsku,
Chalons en Champagne ve Franciia Elblag v Polsku. Kvalita shlukt je stfedniaz Spatna,
protoze kladné hodnoty koeficientu siluety (0,2 a 0,1) naznacuji, ze dva z datovych bodi
(Pila, Elblag) jsou pomérné dobfe shlukovany a maji urcitou podobnost s ostatnimi
datovymi body v ramci pfifazeného shluku, ale zaporna hodnota koeficientu siluety (-0,1)
naznacuje, ze jeden datovy bod (Ltibeck) mtize byt Spatné klasifikovan nebo vice podobny
datovym bodiim v jinych shlucich. Pfitomnost zaporné hodnoty koeficientu siluety
naznacuje, ze dany shluk nemusi byt dobfe oddélen od ostatnich shluku.

[ ] PILA

| ] ELELAG

[ ] CHALONS_EN_CHAMPAG. .
| | LUBECK

Obrazek 104 Graf siluety shluku Luibeck, Pila, Chalons en Champagne a Elglag.

5.4.10 Enschede (NL) - Oviendo (ES)

Podobnost mést Enschede a Oviendo se neprokazala. Oviendo ve Spanélsku se
nenachazelo v ramci zadného shluku. Naopak Enschede se nachazelo v ramci shluku
Le Mans, Livorno, Enschede blize popsaného v ramci podkapitoly 5.4.2 Le Mans (FR) —
Enschede.

5.4.11 Glogow (PL) — Maastricht (NL)

Podobnost na zakladé analyzy sousednosti vyuziti izemi a frekventovanych sad se
u mést Glogow v Polsku a Maastricht v Nizozemsku neprokazala. Maastricht se nenachazel
vramci zadného shluku. Mésto Glogow tvofilo shluk s méstem Bamberg v Némecku.
Kvalita shluku je stfedni az Spatna, protoze oba datové body maji kladné hodnoty
koeficientu siluety Obrazek 105 Grafsiluety shluku Glogow a Bambe rg.(Obrazek 105) (0,3
a 0,2), které jsou vSak relativné nizké, coz naznacuje, ze jsou pouze stfedné dobie
shlukovany a majiurcity stupen podobnosti mezi sebou v rameci pfifazeného shluku.
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Obrazek 105 Graf siluety shluku Glogow a Bamberg.
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6 DISKUZE

Prace aplikuje data miningovou techniku dolovani fre kventovanych sad na prostorova
data. Frekventované sady se pfevazné pouzivaji pri analyzovani transakénich sad typu
nakupnikosik. V ramci reSer§e nebyly nalezeny zadné studie, které by te chniku aplikovaly
pravé na prostorova data. Hlavni vyzvou nasazeni frekventovanych sad byla podstata
prostorovych dat. Podstatou metody frekventovanych sad je snaha fici, co se vyskytuje,
s ¢im a s jakou podporou a v tomtofeSeném pfipadé prenesené do prostoru, kdy soucasny
vyskyt je zaznamenan jako sousednost typti landuse. Prace aplikuje metodu na transakéni
data sousednosti polygont vyuzititizemiv ramci datasetu Urban Atlas2018.

Prikladem aplikace analyzy frekventovanych sad muze byt aplikace na data Twitteru.
Metoda umoznuje ziskat shrnuti nejcastéji pouzivanych slovnebo fraziv daném datasetu
tweett. Tento proces zahrnuje extrakci slov nebo frazi z tweetll, odstranéni stop slov
a nasledné spocitani jejich vyskytti. Stop slovo je slovo, které se vyskytuje velmi c¢asto
v jazyce a obvykle nese malo vyznamu pro porozuméni textu. Tato slova jsou obvykle
vyloucena zanalyzy textu, protoze neodrazeji konkrétni obsah nebo téma, na které se text
zameériuje. Priklady stop slov v angli¢tiné zahrnujislova jako "the", "and", "of", "a", "an", "in"
a "to". Odstranéni stop slov z textovych dat mtize pomoci zlepSit kvalitu analyzy a snizit
mnozstvi Sumu v datovych sadach. Kdyz se preneseme na aplikaci této metody na
transaké¢ni data sousednosti vyuziti izemi, mizeme za ,stop slovo“ povazovat souse dstvi
se silniciv ramci mésta. Silnice se v ramci evropskych mést vyskytuji ve velké mife a
podpora pravidel s nimineni pro urceni podobnosti klicova, protoze podpora dosahuje ve
vSech méstech vysokych hodnot. V budoucich aplikacich by tedy bylo mozné dopredu
vybrat pouze nékteré typy vyuziti izemi.

Samotna metoda nepracuje s éetnosti jednotlivich prvku v ramci transakce
sousednosti. Pfi generovani transakénich dat sousedstvi pomoci implementovaného
nastroje tak sta¢i prozaneseniuidaje o sousednosti pouze maly prekryva na druhou stranu
vyznamneé velky pfe kryv bude také odpovidat jednomu zaznamu v ramci transakce. Tento
nedostatek je ¢astecné odbouran velkym mnozstvi transakcénich dat v ramci datasetu,
a tak tentodruh ne pfesnosti se ¢astecné odstranivelkym mnozstvim zaznamd.

Dalsi vyzvou pii aplikaci metody na data vyuziti izemi je tematicka obsahlost
nékterych kategorii landuse vstupnich dat. Napriklad kategorie 12100 zahrnuje
pramyslové, komeréni, vefejné a vojenské plochy. Tato kategorie je Siroka a znemoziuje
rozliSovani mez skute¢nym funkénim vyuzitim utzemi. Komeréni plochy (napf.
supermarkety) vyuzivaji obyvatelé mésta zcela jinak nez vojenské plochy a plni i jinyucel
Zde by bylo do budoucna mozné néjakym zplisobem zpiesnit nékteré Siroce definované
kategorie pouzitim zpre snujicich dat. To by bylo ale pomérné komplikované napfic¢ celym
datasetem, ktery obsahuje pre vaznou vétSinu evropskych statd.

Pro detailnéjsi vyhodnoceni mést a jejich rtiznorodosti je problematické i vlastni
rozdéleni kategorii landuse Urban Atlas. Prvnich Sest kategorii— 11100 az 11240 jsou
kategorie Urban Fabric — méstské zastavby s rliznou trovni hustoty zastavby. Tyto
kategorie vyjadiuji pouze strukturu, ¢i hustotu zastavby, nikoliv jeji konkrétni vyuziti
(landuse), které mutize byt i napr. smiSené pro bydleni a obchod. Ostatnikategorie naopak
vyjadiuji pouze vyuziti (landuse), nikoliv strukturu (hustotu) jakojsou kategorie zastavhby.
Z frekventovanych sad tudiz nelze usuzovat na de tailnéjSifungovanimeésta.

Nicméné lze vyslovit mysSlenku, ze vice prvkové frekventované sady (4 a vice prvku)
s vy$§i hodnotou podpory (10 az 30 %) poukazuji na riznorodéjsi mix landuse, ktery je
vniman urbanisty jako vhodnéjs§i pro zivot obyvatel mést. Pfitomnost jedno, dvou a tfi
prvkovych frekventovanych sad s vysokou podporou poukazuje na homogenni oblasti ve
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mesté s nizkym landuse mixem. Zejména frekventované sady s kombinacikategorie 12100
(pramyslové, komercni a vefejné plochy) a 12220 (silnice) a vysokou podporou lze
povazovat za mésta orientovana vice na ekonomické funkce nez funkce spravni, kulturni
¢i pro bydleni. Tyto mySlenky, kdy urc¢ité kombinace frekventovanych sad s uréitou
podporou muizou indikovat riazné funkéniuréeni mést, ¢i jejich historiia vyvoj méstského
planovani, maji potencial rozvinuti v dalsim vyzkumu.

Vyznamnym problé mem vstupnich dat je nekonzistentnost definice méstského jadra
(Urban Core) napri¢ jednotlivymi staty datasetu. V ramci prace je striktné pracovano
s administrativni jednotkou hranice meéstského jadra definovaného v ramci datasetu
Naptriklad Albanie a Severni Makedonie pouzivaji k vymezeni méstského jadra ¢tvercovou
sit o strané 1 km. Naopak Norsko a Svédsko zahrnuji vyznamneé velké oblasti lest1a pastvin
v okoli mést. Takovéto méstoma nasledné vysoké podpory ruralnich typa frekventovanych
sad. Problém by Sel castecné odstranit pouzitim napt. kruhové vysece z prace (JanousSek
2017), popripadé vlastniharmonizacirozsahu vymezenéhouzemi.

Jako problémové se ukazalo vyhodnoceni frekventovanych sad. Na procentualni
podporu jednotlivych sadlze pouzit shlukovaci metody typu hierarchického shlukovani,
ale nalezenikonkrétnich frekventovanych sad, které zptsobuji dané shlukovanije obtizné.
V ramci prace byly takové sady hledany manualné, a to na zakladé vizualniho prochazeni
meést vramci shluki vmapé. Dale je potfeba zminit vliv celkového po¢tu unikatnich
frekventovanych sad. Sumariza¢ni matice v pripadové studii (5.3 Pripadova studie —
evropska mésta) méla 3460 unikatnich frekventovanych sad (tj. sloupct), kdy rada
obsahovala nulovou hodnotu podpory. Jak bylo zji§téno v kapitole (4.4 Nastaveni
vzdalenosti nastroje) vybrana vzdalenost ma vyznamny vliv na celkovy pocet
frekventovanych sad.
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ZAVER

Cilem prace bylo srovnani evropskych mést na zakladé frekventovanych sadvyjadiujici
sousednost rtiznych landuse (vyuziti izemi) v méstech. DalSim cilem byla realizace
programu na pripravu kategorialnich nebo dichotomickych dat sousednosti polygont
nutnych pro generovani frekventovanych sad. Na zakladé zjisténych frekventovanych sad
bylo cilem popsat charakter mést (1), jejich porovnani a nalezeni podobnych mést (2).
Zdrojova data vyuzitituzemi byla pouzita z Copernicus Urban Atlas 2018.

Celkové Ize tici, ze prace implementuje netradicni metodu, béZné nepouzivanou
v ramci geoinformatiky. Samotné pripadové studie mély za cil primarné ovéfit moznosti
vyuziti metody. Primarnim vysledkem prace je nalezenipostupt pro aplikovani metody.

Teoreticka cast prace se zaobirala obe cnymi koncepty Data Miningu, popi sem algoritmu
pro vypocet frekventovanych sada popisem studii, které vice ¢i méné implementuji metodu
frekventovanych sad na prostorova data.

Prvnim mezvysledkem prace byla implementace nastroje pro gemnerovani
transakcénich dat sousednosti vyuziti izemi blize pfedstavenéhov ramci kapitoly 4.3.3
SearchDistinctLanduse_SpatialJoin. Nastroj v softwaru ArcGIS Pro zjisti v§e chny kédy
vyuziti landuse sousednich polygonti az do uzivatelem definované vzdalenosti. Vystupem
nastroje jsou transakéni data sousednosti ve dvou formatech vystupnich dat. Prvnim je
textovy soubor obsahujici kategorialni data —kody landuse dle Urban Atlas. Textovy soubor
lze dale zpracovavat v programu SPMF nebo programem negFI. Druhym vystupem je
soubor MS Excel obsahujici dichotomicka data, kde hodnoty O a 1 nesou informaci
o pritomnosti nebo nepritomnosti kazdého z 27 kédu landuse v sousedstvi. Format MS
Excel je vhodny pro nasledné pouzitiv programu Orange.

V ramci kapitoly (5.1 Popis vybranych mést) byla predstavena mozna intepretace
vypocitanych frekventovanych sad na prikladu mést Cheltenham (UK) a PreSov (SK).
Nasledné byly zpracovany 3 pripadové studie s cilem otestovat aplikovatelnost metody na
prostorova data.

Cilem 1. pripadové studie (5.2 Pfipadova studie - éeska mésta) bylo poskytnout
souhrnny popis ¢e skych méstv ramci sady UA 2018, ktera zahrnuje celkem 15 mést. Tato
skupinameést zahrnuje krajska mésta Ceské republiky a dale také mésta Most a Chomutov.
Pro vybrana ceska meésta byly identifikovany signifikantni frekventované sady. Byly
nalezeny kombinace vyuZti tizemi, které jsou typické pro mésta v Ceské republice.
Provedeni podobnych analyz pro je dnotlivé narodnistaty vramci daného datového souboru
by umoznilo porovnat a identifikovat podobnosti a rozdily mezi témito staty.

Cilem 2. pripadové studie (5.3 Pfipadova studie — evropska mésta) bylo prozkoumat
100 vybranych evropskych mést a na zakladé frekventovanych sad sousednosti vyuziti
uzeminalézt podobna mésta. Pomoci hierarchického shlukovanibylo nalezeno 12 skupin
0 27 méstech, jejichz charakter byl popsan v podkapitolach 5.3.1 az5.3.12.

Cilem 3. pripadové studie (5.4 Porovnanis vysledky studie (Dobesova 2020)) bylo
porovnat ziskané skupiny s vysledky jiné studie. Jako vstupnidata bylo pouzito 22 mést
ze studie (Dobesova,2020). Tatostudie identifikovala dvojice mést, ktera jsou si podobna
na zakladé vyuziti izemi datasetu Urban Atlas pomoci metody k-Nearest Neighbor nad
feature vektorem ziskanym z neuronové sité Painters (Kaggle, 2016). Byla potvrzena
podobnost dvou dvojic méstLe Mans — Enschede a Ce ské Budéjovice — Hrade c Kralové.
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