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ANOTACE

C2l em di plomov® pr8ce bylo porovnat evropsk8 most
vyjadSuj2c2ch sousednost rUznkohopmbmdsseckhvyN&BS I edm
byl zahrnut popis charakter Umo6st jejich porovng&n2 a nalezen? podc
c2lem byla realizace ©programu pro pS2pravu katego
sousednosti vgahygen@zeméh pro generovg§n2?2 frekventov
vyuhila zdrojov§ d&oparnicus/Uiban Atles 2048 e m?

Di plomov8 pr8ce implementuje netradiln2 met odu,
geoi nformati ky, a prim8&rn2m visledkem je nalezen?2 g
Teoretick8 [ 8§8st pr8ce se zaob2rala, opbephbeiim &Bbgoept
pro vipolet frekventovanlch sad a popisem studi?2, kt
frekventovanlch sad na prostorov§ dat a.

V r8§mci pr8ce byl vytvoSen n§stroj pro generov§gn?
Yuzem2 a pr@iededypatdov® studie na Tesklch mdostech

aporovngn? vi sl e @Dodgsova e2026)t udPir® [ esk§ mosta byly id:¢
signifikantn? frekventovan® sady a pro evropsks§s n
shlukovgn? s&lu@ieny mbdisgl.edky pr 8§ce pSedstavuj 2 n
vgeoinformatice a mohou blt vyuhity pro porovn§v§gn
arozd21 U mezi ngrpdpSmpaddbs§megzi mosty

KLCLOVE SLOVA

Vyuhit2 %zem2, frekventovan® sardypslk®umedinast, podo

Polet str&n pr 8ce:



ANOTATION

The master thesis aimed to compare European cities based on Frequent ltemsets
expressing the adjacency of different land uses in European cities. S ubsequently, a
description of the character of the cities was included, comparing them, and finding similar
cities. Another objective was to implement a program for the preparation of categorical
or dichotomous land use polygon adjacency data 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 procedures for ap plying this method.
The theoretical part of the thesis dealt with general concepts of Data Mining, a description
of algorithms for computing frequent itemsets and a description of studies that implement
the Frequent Itemset method on spatial data.

The thes is developed a tool for generating transactional land use adjacency data and
conducted three case studies on Czech cities and European cities and compared the results
with the study (Dobesova 2020). Significant Frequent Itemsets 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 and can be used for city
comparisons and identification of similarities and differences between nation -States
or between cities.
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EVOD

Di pl omov § pr8ce s e zamoSuj e na porovngn? evro
frekventovanlich sad, kter® vyjadSuj2? sousednost r U0z
pr8ce je identifikovat charakteristick® vlastnosti
Ktomu je pouhita metoda frekvent ov metddauhv oblasdi, kter§
geoinformatiky.

Frekventovan® sady j sou kl2lovim n8strojem v ob
asocialn2ch pravidel. Tyto sady jsou definovs8ny jak
spolelnd v datasetu s frekvenc? pSekr aniuji2ncgl np Sed
podporu. Podpora souboru polohek je dUlehitim faktoren
tochto souborU v celkov®m poltu transakc?. V prax
napS2klad v oblasti marketingu k identifikaci n8kup

Prakticks§g plr8s<e s e zamoSuj e na i mpl ement aci pr
kategori 8l n2ch nebo dichotomicklch dat sousednosti
generovsg8§n?2 frekventovanlch sad. ZogooahaChenkcast a vyubhi
Urban Atlas 2018. s\Wur §mki® przent ovs8ny tSi pS2padov
apli kovatelnost metody na prostorovg8 data. Prvn? p
mosty a poskytuje souhrnnl popis vyuhit?2 %Yzem2 a id
sady. Dr uh§ pfupdadovpsr ozkoumsgv § 100 evropsklch m o

frekventovanlich sad nal ®z & Spd ¢ o mmosatziuj me mia rjiirhi .exi
podobnosti evropskIl phtmasti ta jserfjafc?h svd sl edky .

Celkovdo lze S2ci, he préaplpRianggmenod® pozkathy oc
na prostorov8§ data a popacisW®te pmestodyy pro aplik

11



1CCLE PRECE

C2lem pr8ce je porovnat evropsk8 mosta na z8kl addcd
sousednost rUznlich |l anduse (vyuhi tedlizujgspregrat pa ve most
pS2pravu kategori 8l nzch nebo dichotomicklch dat S C
gener ov§gn? frekventovanlch sad. Na =z8kl adbo zjigto
charakter most, jejich porovn8n2 a n &ldezdgm2?v §p cddad ban |
vyuhit?2 %zem?2 budou pouhita2M8.Copernicus Urban Atl a

12



2 SOULASNT STAV SsSEGENE£ PROBLEMATI

Data mining, tak® nazlvanl dol ov §n? dat , je di:
technol ogi 2, kter§ se zablv§ vyuhi2d/emt2inf i pkoakcriol's Ky
vzorcU, vztahU a trendU v obrovsklch datovich soubc

pot Seba chg&pat ve viznanluwatdo lkove&n® pzSnanl§ays’t 2nozv® po z
hromadon? (dolovgn2) dat bez daulnip2ht¥oujzep rosbg cews 2 .i n aot
kter® by jinak zUstaly skryty a poskytuje mohnost e
N a pol 8t ku byl a pr o tuto obl ast pouh2vgna nejr Oz
information harvesting, data archeology, data destile ry (Berka2003) . Rozd?21|l oproti kI
statistice a metod8m str oj okv@hdoe el aeznz njae ppSo2dg rea vBue r dkay
interpretaci visledkO.

2.1 Data mining

Urlit prvn2 viznamnl akademickIl T 18nek o dol ov§gn?:
dol ovgn? dat bwlyvsdfedop®n n@akol i k desetilet?2. Ni cm®
avliivnlich T18nkU o dolovg&n2 dat je "Knowledge Disc
(Frawley etal. 1992) . V tomto [ | 8nku autor$hapimbyWip&edat Bvanet s
koncept obj evovd8ant?2a bz8nza?l colsno@l€ddd Discoveryin Dat abases), Kkter
definovali jako " netri vi 81 n?2 proces identifikace pl atnlch

uhitelnVkbdnal n®m dUsl edku srozumitel i§dt wadvairkauld v de
kroky, kter® jsou soul §8st2 procesu KDD, jako napS2ik

dat , transfor maci dat , objevovgn? vzorcQ, hodnoce
L'l §nrekvnoh zdUOraznil vizvy a pS2lehitosobvasebpeal® s
algoritmQ, dUl ehi tosti odborn® znal osti a potenci
viUznlch oblastech, jako jsou marketing, finance a :

Podl e jperdmm®? zh (Hagyhdenal k996) Ize datamining definovatjako" proces
objevovsgn2 wuhitelnich znalost? z" .veZahchujdatbel wiy!
pokridTch algoritmU k identifikaci trendU, vzorcU a

zablvali procesem transformace surovlich dat na uhit
a objevovsgn: znal ost? v databg8§z2?2 okl kzZaiOr adijejmy wla
anut nost pouhit? sofistikovanlch algoritmOU a tech
poznat k. Popisuj?2 kl2lov® kroky v procesu KDD, vl e
dat , transformace dat, do!l oviigempr edzag n t ahcoed nzoncaeln®?s tv2z o |
dbehitost iterativn2ho zlepgovg&n2 v procesu KDD a
zohlednit. Celkovo zdUrazFuj? toblastech jako jsauabchod, pot enci
zdravotnictv2 a WFayyhead N996)1.zkum

Data mining se lasto pouh2v§8 k anallze velklich ot
mining | ze defko'pawatest akn@ ljlzy vel k®ho mnohstv?2 dat
sc2l em najixth wzorce a vztahy, kter® mohou blt VYL

budouc2ch chovgn2, t"¢gBedyahinof20@4) vzthah @ mi ning tak® umc
identifikovat rizika a pSedpovodot visledky pro pod

poch§gz? z publi kace: Data Mining Techniques: For
Relaions hi p Management, kter8&8 pSing§g2 wucelenl pSehled
vobl asti marketingu, prodeje a S2zen2 vztahU se z§k
algoritmUO a techni k, kter® se pouh?2vaj?2 pro anallz
vitend shlukov§gn2z, kl asi fikace, regrese a asociace.
aplikuj? v praxi, napS2kl ad pro identifikaci zZ §Kki
aoptimalizaci mar ketingovich kampan?2uri AukaSispdj§ées§

13



spouhi t2m technik dob lorgtniz Marnt kew i ngu a vysvotluje
zabezpelen2 a ochrany soukrom2 dat.

Data mining umohfuje organi zac?2 konkadnaeschippnbst svou v I |
t2m, he jim umohfuje analyzovat aopvgubdBRtvidsateadkO.dol
mi ning tak® pom8hs§g pSedv2dat budouc?2 chovgn? z 8k
apS21l ehit os(Bdrry a lAnoft 208) de f i reyklus? data miningu na pS2kladu

aplikacev ekonomi ck® oblasti, ale tento cyklus | ze zobect
dat. Definuj2 4 f8gze:
1. Nal ezen? pS§2 lkedhei tnooshtoiu bilt data vyuhita.
2. Transformacedat vpouhi tel n® ipmfudrimhameed osd data miningu.
3. Kong8§na z8kladodo informac?2.
4. MoSen?2 visiseka&atWlch procesem ulenz.

Transformace dat
v pouditelné informace
s pouzZitim metod data miningu

Nalezeni piileZitosti
kde mohou bit data vyuzita

Konani
na zakladé informaci

Meéfeni vysledkn
ziskanych procesem uceni

Ob r § zZ1eClgklus data miningu 8 upraveno z (Berry a Linoff 2004)

V soulasn® dobo existuje mnoho metod a technik p

klasifikaln2ch algomisomUal she¢hkpvawi del a regrese.
pouh?viagentki fi kaci vzorcU a vztahU v datech, kter® |
a rozhodovg8n2. VIiznam data miningu je st8le votg2 v
jsou k dispozici. V souvislostis vel kT m mnohstv2m dat nesm2rmBig opomen
Data (vel k8 dat a), kterl se obecnd odkaz8ujjseoun ap S®b riojv s
velk §, sl§mhirtychl e cge amgn2byl o mohn® je zpracovat tr a
Vposl edn2ch | etBgcDat ae kst hAbaou soul §st? i nformal nzcl

umohftuj?2 zpracov§vat a analyzovat obrovsk® mnohst v?
informac2 a vztahO.

14



Stohejn2 metodmwru§cikteaepl§i etvddha ,f fjekventovBnVohmsad

dUlehin pS2spovkem o frekventovanich sad8§8ch je "Fast
Rul es ", publikovanl autory R. kéagfewah! n2Z mR.s b dSrrn 2
200 mezin8rodn2 konference o Vv éNéylLarge DdtaBaseb)yméech ( VLDB
1994. Aut aDimt o Il §nkuApnos aldositnesy i,l i Zz§sadn? metodu ¢
objevovgn2 frekventovanlich sad prvkUO v rozs&hlTch
pSedstaven apogieal n2ch krt v i®d el s ou generovsgny na

frekventovanlch daddns "fastMiAliggr iAssoci ation Rul es"
na oblast dolospntodat @mnoho n8&slednlich vizkumOU a vI
frekventovanlich sad prvkU a ulen2? se asocialn2ch pr

2.2 Algoritmypro z2sk8v8§n2 frekventovanlch ¢

Algoritmus  Apriori j e j eden z nej zn8moj g2ch a nejpouh?va

dol ovgn? asocialn2zch pravidel a frekventovanlch S
z8kl adn2m principem je nalezen? vgech pravidel, kt
datab§zi tran?s amkycfl.enkoawnal gori t mu Apriori je, he ke
mu s 2 m2 t mi ni m8I n?2 podpor u, aby pravidlo samo byl o
(Agrawal a Srikant 1994) . Tento proces se opakuje postupnd pro
do doby, kdy uh neexistuje h&8dn§8 podmnohina s mininm
jsou tedy ty, kter8 splfuj? st dAgawakarSokant®®dpor u a sp

V obl asti data miningu m§ al goritmus Apriori vV e
identifikovatvadbai al wnZtphg mezi rUznl mi pol ohkami
napS2klad pro doporulov§gn?2 produktU v obchodn2ch a
ng§kupn2ch vzorc0, segment aci trhu a dalg2ch obl as
a identifikovat vzorce a vztahy v datech.

Jedn2m z nejzn8mojg2ch a nejlastoji citovanlch T1
Agr awal a Srikantov® "Fast Algorithms for Mining As
popisuje origingln?2 ver zi al goritmu ApsiohitastdSi
avl konu. J a(Balmenkig d027) na al goritmus Apriori navsgzaldi
pSinesli komplexndoj §g2 a &&ke2ROO)i)vnoj g2 Segen2 (naps§S.

Dal gmodzi f i kac?2 al goralgoritmus FRp rgiowth i Ten |l ze povahova
i novativn2 v tokat dgo mpir&@lcnifjaah2sdtac ot omi c k,jakjp dat
tomu u kl asick®ho Apriori al goritmu. Jako zastSegi
t r ans ak/l n(Petrd0dda)a

Vr§mci pr8ce byl o mlgoitmhmeegrtN viyami $”2o0o kl asi ck®ho Aj
algoritmu. Vr §mci odbor nlach obgraulhte n o jpankno TaiDinh h(Kyotd
College of Graduate Studies for Informatics 0 Data Science and Al) . Algoritmus negFIN se

od ostatn2ch algoriftrrelkvemao odalhib@g®Bnes2ad, he dok&he z
negativn2 mnohbhyjpouomekhi ay p odaonh®nk ,s okutbeorr@ sdeatv | a

spolelnd nevyskytuj 2. D2ky tomu je tento algoritmus
anom§8li2, kde nepS2tomnost urlitich poloRekkmUbe sv
lze S2citmhe mégbBrN je rychll a efektivn2 algoritmu:
pol ohek, kterl dok&8he zpracovat jak pozitiBIn2he t ak
je algoritmus pp S@dabarzmveeah2088) . AutmoSmciv | §nku al gori

pSedst avindligjsansjrpouh2vandj g2mi algoritmy pro dol ov§l
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23 Frekventovan® sady

PSi prg8ci s technickImi a odbornIimi texty je z8§s
terminol ogi e, kter§ bude zahrnovat pSesnodo definovan
ust 8l enl p S e k IFreqlienttltemnset 2 nai Frequent Itemset Mining / Analysis

Dal g2anstlo pouh?2vanl mVaket r Bagket mAn dlysis (MBA). Ten jako jednu
zmet od data mi niPregu WwWVOSLH2D ; GarFopmbodv @8k 26 h P padya n ®
aanallza n8kuph2zdockdgat | a(SamenkyiRold)y.maNokt eS2 aut oSi
pSikl &§noj2 k poubBkventevamA®usgddobiegovgdKaseahpn:?
vot g2 srozumitelnosti budou vgechny vttytxd up djurdye mWrgs re
pouh2vsgn ftrerkm?2emtovan® sady

Frekventovan® sady |l ze definovat jako soubory p
spolelnd v datasetu s fp@&&kdemcst pSekeml ujprdgzh (th
Frekventovan® sady |jsou kl2Tovim konceptem v dol o

zahrnuje hled§8n?2 vdamahcAbrawal avSrikarat h994) v. " Soubor pol ohek
oznal en j ako frekventovanl, pokud prap | Minimen mi ni m§ |
Threshold) pro hodnotu  podpory (Support Count ) " a he frekventovan® sa
pouhi idgntifikac i asoci al n2ch pravi d@grawaha Siikantpl®34)p h k a mi

Podpora souboru pol ohek |je pohdftansak&ha yakdkt eoméh
frekventovang sawd@livys&lykadju®muanmoake?2 tedy vyj§dSen
vprocentech. Podpora mUhe bit vyl2slena i jen jako
se frekventovan8 sada vyskytujamsakrcd wévcre8§mBkwuPpmé c
je lepg2 procentu8ln2 vyjg8§dSen2 podpory.

V praxi mohou bit frekventadean®f skdyi pbahnt gh ks
pol ohek, kter® jsou [astzkmakhdékyy8rykdpglswu chl ®b,
vsupermarketu. T yt o i nformace mohou blt pot® vyuhity obc!
um2ston2 produktU, ceny a propagaln2ch aktivit. Jedr
Basket Anal ysi s) nebol i anallzu n8kupn2ho koge. PSedst
identifikovat podmn o hi ny produkt O, kter® jsou lasto spolu k
ukl §8d8 kahdou transakci z8kazn2ka do datab8ze, k¢
a sloupce produkty (Tabulka 1) . Hodnoty v tabulce wukazuj 2, zda b
zakoupen v dan® transakci. C2lem je naj?2t frekvent
kter® se lasto vyskytuj2 v t®he transakci

Tabulka 1Vstupn2 tabul ka pro pS?%Petr20tb)MBA, pSevzato z

Id Pol ohky Polohky: A: ml®ko
1 A /B, E B : chl ®b

2 B,D C: ceres8lie
3 B,C D: cukr

4 A B,D E: vejce

5 A C

6 AB,C E

7 A B, C

Dle (Petr2014b) j e vhodn® zpracovat data do pabukalRy tr ansa
Sl oupce zastupuj? produkty a S8dky reprezentuj? tr
hodnotu 1, pokud byl pS2slugnl produkt z ankbylupen v
zakoupen. Ekolem je nal ®zt sady produktU, kter® se
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produkty, kter® jsou [ as t(Salmenkivk 2017p e Metodasnepdcugel n 0 )
smnohstv2m nakwouple,hbdlg zapisuje vhdy kahdou pol ohku
V MBA se podpora (support) pouh2v§ jaakfor emkkvrence viskytu kon

kombinac? produkt U v transakl n2zm souboru dat . P
pravdopodobndgsts,adme (b@remyskytne v transakci, tedy |
transakc?2 obsahuj2c2ch danl itemgesoaboeruUkdat®holalklt
S. Han a M. Kamber v knize "Data Mining: Concepts and Techniques" , podpora je

dUOl ehitim ukazatelem v anallze ng§kupnzho kog2ku,

viznamn® kombinace produkt O, kter® jsomohoej bastoji
vyuhity p r*Coss-&d lell iyn g u , tedy nab2zen? dal g2ch pr oduk
hodnota podpory pro danl i temset Znamen§, he kombi
vhodn§8crgss-®el | i ngov ®(Hanamp mber®012) .

Tabulka 2Transakln2 tabul ka pro p@erkodldy. MBA, pSevzato z

Id Ml ®k o Chl ®b Cer e81 i| 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

5 1 0 1 0 0

Vng8sleduj2c2m odstavpodsjteat @aysvdptollegrua frekventova
sinterpretacta y3$sk letalkaln s atabulky? ( Tabulka 2). Generovg&n2 byl o
provedeno v programu Orange. Uhi vat el definuje mi procergechn 2 podp
(posunem modr ®ho obd®l @bk § zBmkpSaklpadwi h2he je apli
mini mg§l n2 podpPodpora 25 % zabaymemy§l,a hseada frekventov.
se nach8zet jeldei®polfitvw ti nd vgech WwWytgeprrrolvan®asadl
vprogr amu Orange maj 2 hierarchickoujsdnofgtwukaoavI cShac
arozvotvuy2cepr dkoowi8c2x Kr ekventovang8 sada je zaps8na
= M| ®ko, SupporTo=zmal % =hé0ml ®ko samotn® se.nach§z?2
Jedn8 s e jednepdvigov ou frekventovanou sadu spodporou 60 %, kter8& pS
definovanl Db%opndh,j emoi tpsSresv& gechny jednoprvkov® k.

apokud pSekrol?2 definovanou mini m8l n2 podommr u j sou
pS2padou vgechny jednoprvkov® sady ah n¥pS%paeodnad
vajec se nacrhs§zreadsakc?22 poedpormae20d 0%.ehi tp@kudS2ci , he
nens? jednoprvkovs§g sada frekventovanou, nemUhe Vst
v2ceprvkov®8ilseadpyl at 2, he I'2m je frekventovan§ sada
kl esMUheme tedy S2ci, he vej teh&dn®nebwadbpur vikdow®§ zse:

Gener ovgn? pokraldvipeiphvVikedc®mdém Ty jsou ve vizualiza
vprogramu Orange zn8zornony odsazen2m S¥dBmcipod | e
datasetu existuj?2 dvdo dvouprvipodpo®u stad% a Cll ®b ®kGy k|
rovn bdpasoud0%. Vr §mci datasetu neexistuj2 hg§dn® tS2 [

sady. Celkem bylo vypol2tg&8&no 6 frekventovanlch sad.

Na pS2 KRI0Oadduwo mdlt rsi buty vzd8&lenosti od vody, vzdS§ler
tvaru reli®ysvatkieg®ange, Prakt n8«bd do cvilen2 pSedmod
Mining ( Do b e § o v 8a p2 0i 2k2a)c i met ody f r eRrviennctiopv afnul ncgho vs8and? me

j e bl 2het apke@nigeSMetody Data Miningu 81 § s t(Pet2 2014b) .
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+++ Frequent ltemsets - Orange - O *

View Window Help
Info

) ltemsets Support %
Mumber U.f itemsets: & v 1=Miko 3 60
Selected itemsets: 0 2-Chléb 2 A0
Selected examples: 0 w 2=Chléb a4 a0
Expand all Collapse &l 4=Culr 2 40
I=Ceredlie 2 40
Find itemsets A=Cukr 2 a0
Minimal support: I 25%
Max. number of itemsets: I 10000
Find Itemsets
Filter itemsets

Contains: | |

Min, items: Max. items:

Apply these filters in search

Send Selection Automatically

=72 | A5 B-

Obr §2NKEstr o] Frequent |t Oagedmni vi pPlogpama 25 %, vstupn?
(Tabulka 2).

Prim8&rn2m c¢c2lem anallzy frekventovanlircbzndand | e
pol ohkami v datasetu a identifikovat ty, kter® se vy
viUznlch oblastech, jako jsou napS2kl ad:

T Obchodn? anad Tzdentifikaci produkt U, kter® se n e

ang8sl edno pr o pl §gmprodej§ armarketibgu.at e g
T Zdravotnickg 8 a biiollbgidlks®tivididlaac i souvislost? me

achorobami, coh mUhe pomoci v diagnostice a | ®bo.
f Finanln2 anklildantifikaci vztahU mezi investicemi

V podstato sekarmaltiomyanfich sad pouh2vaj?2 tam, kde |
me z i pol ohkami v datasetu a identifikovat nejlastoj
je zamoSena na neprostorov§ data. Di pl omovs8 pr8ce
kter8 dopolsaddomibrya naplikdciv abt ast i prostorovich dat

24 Asocialn?2 pravidla

Asocialn2 pravidla jsou technikou dolovsg§n2z dat, k
avztahU mezi rUznl mi promonnl mi V souboru dat. Tato
z8kl athnaasoci ac? nebo korelac? mezi dvoma nebo v2ce ¢
k8l e oblast?2. Asocialn?2 pravidl a jzsSopui"ifeelse/ kdel e r epr «
antecedent nebol i |l ev8 strana pravidla pSedustavuje
akonsekvent nebol i pravg§ strana pSedstavuj(anvi sl edn
aKamber2012) . S22l a asocialn2ho pravidla se obuppoit] e moS?
confidence alift, kter ® udgwvajpSéenost a viznamnost pravidla
apli kac? asocialn2zch pravidel je anallza trhn2ho k
produkty z8kaznz2ci ast.oAsmak mdwj22 pgpolidlimd | ze t
kidentifikaci pothen oiskISr fkatv ®m& 2 lIpga odej i, ke zlepger

z8kaznkkbpPtamalizaci obc hRedymidinoff2004) o.ces U
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25 Zahranil n2 satudie@ o m8 c 2

Understanding  Spatial Concentrations of Road Accidents Using Frequent Item Sets
(Geurts et al. 2005) 0Pochopen2 prostorov® koncentdr apcoemodc@pr av I

anallzy frekventovanlch sad

Jednouz obl ast2, va &plir®owg§rda anallza fjesudiwvent ovanl
dopravn2ch nehod. Ve sv®m Il 8nku zkoum8§ Geurts et.
nehod8&m na urlitlch %sec2ch fsrielknviecnt oav apridbmtfiiacissa ¢ ekc h n i
spolelnlch okol nost 2 nehod. Studie se zamdoSuje na
v'lernlch" z-n8ch (nebezpel n® l okality) oproti rc
pS2mostsk®m regionu. VIisledky uzk-anz8gh ,z shrer mwejh2o doyd bvo I
vlievo na signalizovanich kSihovatk©§ch, srg§hky s c¢h
adegtiv® polas?2, zat 2 mco nehody mi mo "Il'ern®" Z-ny
kSi hovatk&ch s dopravn2m znalen2rmy Isdllm? I sie&hbkyrav
Studie naznaluje, he neexistuje | edGeursetdle2008n2 pr o sr
A Survey of Itemset Mining (Fournier Viger et al. 2017) dPSehl ed vyt ohov§gn

datovlich sad

Ll §nek se zablvg§ oblast?2 vyt ahoveshno? rflzenkivnei n taopvlaink e
Pojedn8vs§ tak® o] rozg2Sen2ch z8kl adn?2ho probl ®mt

sdynami ckI mi dat abg8zemi, neur i tl mi daty a omezen
pS2buznich probl ®mU dolovg&g§n2 vzorU, vIehpravidelo! ov §n?2
Nakonec [l 8nek upozorFfuje na mohnessurceimpldneitacemu a dos

algoritmU pro dFourdev &igeretal.2017)U.Vr §mci spolpaemEat e s
Dinh byl dopomafirrcmgr am SPMF aut or a(Fournidr eMiger 2023) § n k u

Jedns§ s e -source gatanminingovou knihovnu napsanou v jazyce Jav a, kter§

i mpl ementuje 254 data minitm@ opwiSchi avlyguohr2iviam®hw!l eal g
negFIl N. Podrobnoji j epodkapitolg r SPMF (Begyestigl fPattern Mining

Framework) .

Frequent Itemset Mining: A 25 Years Review (Luna et al. 2019) dVytohovgn?

frekventovanlich sad: pSehled za 25 | et

L'l §nek autorU (Luna et al. 2019) se zabl#® pSehl e
(Frequent Itemset Mining) . Dol 2 algoritmy a jejich Segen? na
asdistribuovanlm vmpobhemo C?1Beku je wuk§zat zl epg

provedena za pogQberdénBgckht 25 dktdoby, kdy byl a % oha F
(Agrawal a Srikant 1994).

FIMI 04
(challenge)
FIM problem FP-Growth SPC, FPC, DPC
(Agrawal et al., 1993) (Han & Kamber, 2000) (Lin, Lee & Hsueh, 2012)
FDM dECLAT BigMiner
(Cheung et al., 1996)) (Zaki & Gofda, 2003) (Chon & Kfm. 2018)
1993 1995 199% 1997 2000 2001 2003 2004 2008 2012 2013 2018
|
|
|
|
N
Partition ECLAT ,“ Dist-ECLAT, BigFIM
(Savasere et al., 1995) (zaki, 2000) (Moens et al., 2013)
Apriori pIC / Lem PFP
(Agrawal et al., 1993) (Brin etal,, 1997) _/ [(Unoetal,2004) (;etal, 2008)
(Agrawal & Srikant, 1994) 4
FIMI 03

(challenge)

Obr §zBdksovg osa vizkumu frekventovanlclflumatdl. 20l®hem 25 | et
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From Frequent Itemsets to Semantically Meaningful Visual Patterns (Yuan et al.

2007) 80d frekventovanlch sad k s®manticky viznamnlim v
Ve sv® pr 8ci se Yuan et . al . vonovali obj evov§gn

vobrazovlich datab8z2ch,ovKtcehr ®a ser amda a klenx2tc h dat

vysokodi menzion8l n2zmi vlastnostmi a prostorovou str.

kterl kombinuje techniky dolovg&n2 frekventovanlch
asumarizace vzor U, aby se 8sdatldmi tloejdhkth? hneemio dwvay pdooSk §
aefektivnd objevovat s®manticky viznamn® vzory v
experiment8ln2 visledky. Tento pS2stup aplikovali n
a Y%spognd objevili s®mant ioykywanetlalz20(@mn® vi zu§l n2 vz

Obdobnou mohnost aplikace nastifuje ve sv® knize
viukuadmtni ngu Dobegow&piVol §mauivg82 problemati ku ne
adopl fku | mage A padkapitolé 8.2 jej aaplikuje k vyhl ed8v§gn?2 vizus§gl
podobnlch mapo v(TDohb evgioSie§z (202 2)
The Similarity of European Cities Based on Image Analysis (Dobesova 2019) o
Podobnost evropskIch mmoasltl znya ozb&kalzaud 6 a

Ll 8nek s e zamoSuj e na mohnost apli kace neuronov
kezkoum§n?2 podobnosti evropsklch most. Autorka vyuh
projektu Copernicus. K anallze dat byla pouhita na
Embeder doplfku I mage Analytics v r8mci programu Or
Nej I'nil(Kaggle 2016). D§l e byl o pouhito hierarchick® shluko
spodobnl mi vzorci mostsk® struktury, zel endo nebo t
evropskich mostti o50vedh k60 tis. obyvatel. V [1 §nk
nej podobndoj g2ch dvojic most na z8klado teéemobhzeo vzor U
rozlohen2 a druh vyuhit?2 Y%zem2, nikoliv polet obyv

Visledky jsoudsa® kn®@&ad gé¢ma vIizkumu. D8le je nast2n
pouhitich postupU pro viuku pSedmétu Data Mining, Kkt

magi stersk®ho studia. Mohnostem aplikace dat Evrops.
pSedmotU seDobegpes et al. 2022)
Experiment in Finding Look -Alike European Cities Using Urban Atlas Data (Dobesova

2020) 8Ex peri ment k nalezen? podobnubhtdamrbanpg8agul ch mo st

(Dobesova 2020) poj edn&v§i meexperkterl vyuh?2 wéntfikatir oj ov®
most , kter8& jsou si podobng8 na z8klado wdaj U o vyu

datovou sadu Copernicus European Ur ban At | as 201
neuronovou s2F Painterdefsofitkwacie Podobe)ck most na
vyuhit2 pUOdy. AnpaSiybzl@eh®noe vbylpskli ch most. VIisledkem
odhal en? vzorcU a podobnost 2 me z i mosty na z8kl ado
PS2klady podobnlch mosy myl y8§kildahdi fekbuBndominant
vyuhit?2 %zem?, uspoS8dsgn2 komerfn2ch a prUmyslovl
prost Sed? a dal gyhh eddap oubfyilt aKk meeacest Aeigkour nad

feature vektor exre uz2onkamntess?z 6

Discovery of Spatial Association Rules in Geographic Infor mation Databases
(Koperski a Han 1995) dNal ezen2 prostorovich asgeoddmnadb®zpchvi

Koperskia Han (1995)ve sv® pr 8§ci pSedstavuj2 rozg2Sen2 dol ov

na prostorovs8§ data. Studie prob2hala na mostech ka
amezi zkouman® parametry nvoosdto ,p aktoSmulnai kbal c22znk, ansatd nki ni s
hranic2 mi i dol Um.
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A Typology of Street Patterns (Loufa Barth elemy2014) 8Typol ogie vzor U wuliln
Aut o(l®uf a Barthelemy 2014) navr hujo?dumektl asi fi kace mdst na z8

ulirnzch vzorU pomoc?2 anallzy podm2ndon®ho pravdopod
bl okU s danou rozlo&wdar u,Dofteh§mét kdou | ze vytvoSit "
kterl |l ze n8&§slednodo pouméltogdgiaikoma@&sstk| ma@ampa2 met ody hi
shl ukovgnz, Aut oSi tuto metodu apUlivkedk® maadlBY mos
Obr 84k kter® se vyzeahopt2rbBbro&eldd b urlit® ploge a t
ﬂ he otisk mosta | ze povahov
L. 1H otiskU charakterizuj2c2ch
uvnitS Mesobda mUhe pomoci
] pochopit pS2Tliny, kter®
ST T odl i gnl mi tvary mostskIch

+

obdobn® t ®ma pwdingi koval
nokol i k (Boeingd2D18; 2019;
2020) .

Obr §z4dk ySi skupiny most podl e st r loufaBaghelenlyPOl4) 2. s2t o6, pS
Similarities and Diversity of European Cities. A typology Tool to Support Urban
Sustainability (Mirko et al. 2018) 0 Podobnosti a rozd2lnosti evrop
typologickl n8stroj pro urb8&8nn2 wudrhitelnost

Zpr8va autor sk ®Miokoletoal. 20k8) i 'fwvur opsk® enviroment 8l n?2
(European Environment Agency 8 European Topic Center on Urban Land and Soil Systems)

a nokolika spolupracuj?2c?2cthypohniogérckilit ngSe¢dot avzugleo
anallze %dajU o wmytu@dmaS 3I&=nvropskich most, kterl p
most. N8§stroj rozdoluje mosta do gebarakyptisai k8kla
Yaz e m2 | vietndo mostsklch jader, polycentrickIlch, pS
azemddol ski.chAumbdés3i tvrd2, he tento n§stroj mUhe p
pochopen? rozmanitosti a spolelnlich rysU evropsklch
na podporu udrhitel n®ho r oezgvecsjteih | ma@br § zk6x hd 1 z
jecharakterizovg8n socioekonomickI mi a fyzickogeogra

uvedena nejreprezent ovan oy gcharaki@ristkoa. dan®ho shl uk

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

Obr §BePkostor ovs distribuce shlukU most naMikdeka. 2048 .t ypol ogi e
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26 Diplomov® a bakal §Ssk® pr &ce

Porovngn?2 urb8&8nn2ho prostoru ponfolca2n o kg ek od20cih9 ) v I
Comparison of Urban Area by Circular Sectors

Ve sv® dipl omo(viRa nprugeik vedwy l porovng8v§g8n? ur b8nn
vybranlch most. Navsg§zal ,mar fmkal 88sek®uvpngki nN8str
From Circular Sectors (Janougek 2MJlsd)edky seyspbl &8dphpghlch
ndewkd uhovi ch ,vikscerfelcahl n2 ch a sdéhatuk9dadgviveienda | 1 z
ITsledkBy |l a nalezena podobrm® dmodt a rkdauxddsvidiicane d 2 ¢ h
e zdroj oWrlzahn dAattl as z projektu Copernicus. V r 8mci
pUsob um2ston2 pol 8teln2ch bodU pSi vipoltu plognlc
ITsledky. Dal g2m z parametrU metody, stlegm@ ntoU | i v
akruhnic. Pro porovng8n2 visledkUO je tedy dUlehit® z
mo s t(obesova 2019) .

N N < —

<

i
a

Podobnost evropskIch mo st a j ej(ilcrhb a K lu n2k0lI2d22) ¢ h Yaz

The Similarity of European Citiesand Their Functional Areas
C2lem diplomouU®bpnrl§cleby2l022apli kovat rUzn® metri k
anepodobnosti na parametry vyuhit?2 %%zem2 (landuse) E

vypol 2t §nyméikyajai nm®) ak n8strojeamk FRAGISTATSEM Pat ch A
Ng8§sl edndo byla provedena hierarchick8 shlukovac?2 ana
Cel kovd bylo analyzov8no 100 evropskIlch most.

Apli kace vyhledgvsgn2 WBolnakap'rn?scthor 9B@&fF kdoavt§8&a & 02 2)
Application of  Co-location Patterns Searchingon Spatial Data

Autorka ( Bul kov § s202v2) sv® diplomov® pr8ci vonoval a
vzorUm v prostorovich datech. Podrobndo zkoumala n§s
Pro, se zamdoSen2m na bodov§ data. N8stroj aplikoval
pSirTemh v jedn® z nich aplikovanl postup pouhila k t
se zamdoSovala na zdravotnick§8 zaS2zen2 a | ®kS§rny
seznamovala s n§strojem a bl2he zkoumala podstatu :
byla zkoum8na data kriminality na %%zem?2 Filadelfie
pSidg&n2 [asov®ho aspektu do vyhledg§§vg&n2 kolokaln2ch
ngmoSn2mu pAngtbta2kolokac?2 v Arc@GpbSedemvdehhopeamd
t S2pdryv k U, napS2klad zdravotnick§8 zaS2zen2 a | ®8&rny.
neh dvto$radamivkU. Tento postup umohFuje identifikov
prvkU prostSednictv2m poltu dvojic kolokovanlch pr
anal Tl zu | akfor eaknvael nitzewaan| @ah e s omezen2m na jeden vstu

ke kter®mu se vyhodnocuj?2 kol okaceAnsal dezahlkm!| e kab?
pSedstavuje zjednodhpamiosedBPr dad®ho viskytu prvkU0
vzd8l enosti

Apli kace asocialnzch pravide(lTrmav $r @ Agplicatiory § dat a
of Association Ruleson Spatial Data

Pr8ce se vonovala generov8§n?2 asocialn2ch pravidel
Autorka ( Trnov§ vy@ax®)Sila 3 model y, kt ero® olv&8e dap lai, k &ku atr

jsou po aplikovanlich %¥pravg8§ch pouhiteln§ rkencgener o
di skuse autorka wuv§gd?2, he pS2nosem pr§8§ce je samotn§
pravidel bez zkoum§8n2 jejich pS2nosenomadr.obmdl erh§wvdd

pro zpracovg8§n?2 prostorovlich dat.
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27 PS2nos pro diplomovou pr §ci

Tato pr8ce saplizkkdbddvy §data miningovich postupU v
kontextu azkoum8§& mohnosti vyuhit2 dolovg&n2 frekventovan
datech . V posl edn2ch | etech se z8jem o aplikaci dat a
aplikac2ch zvyguje, protofomatkpUhat pocskygmositomow® dat
vr 8 mcciel ®bData Miningu jen okrajov ® post aveg®oinformatika mUh e
kvyl epgenpretmacer visl edkUU. Jeden z hlavn2ch pS2nos
vprostorovlich datech je schopnost detekovat vzorce
skryty v mnvhstedkgaz2skan® z dolovg§n2 frekventovani
v mnohalctlzabl ast ech gauwhansmor, mgtaikloy n@BS$2 kll eé8h ov § n 2

mostdopravn? infrastrukt stawwa vp Sioj =l embosvt &rk2l ch obl ast:
pSi anallze vliivu zmdén klimatu na hivotn2 prostSed?
Vr §mci regerge bwlf ozmaumékl apwobiematlu n kterl se

pSevghnotwiatjUen j ako pSehled pouhitelnl ohpalgomit mU
ngrokyvVialogori bpmODagt i frekventovanlch sad zaznamenal
viznamnl .poXkilreokgi|l jev] epoVPpa@ldtn2ak i velikost vst

Data). Vr 8§ mc i regerge byly prozkoum8ny | e dkonaultdcé v® al go
sodborn2kem na dat anjedeni mgj byvojzyodte al goritmU negFlI
Vr&§mci odborn® redgerge bW pwptkeamé&nygepgdadi ckVvch
spouhi ba&amMining. Vot § 2 dUraz myl skdiadekhonomi ckou sf ®ru
zdUOvodu zamoS&mrd mpr Sénosnoaubgit sk @h & ciokb etklt i v u
2018) Evropsk® enviromentigtl ar 8 apbadput ggilckl n§stroj za
na anallze %dajU oz viy@ahs83 2ewisizepek PclBcmogkoumal a vel
mnohstv2 faktor(U ppetetuobwptvadebn2, ng&rUst a pokl e
vokovou struktyrkyvattintiusmwsgdug?2, oahrdodhi@gioksav & hjuadkod o
nej pS2nosnoj g2 byl gplpirk8accei vedvnrudBlsestivacgbd9;@e20; Mirko

et al. 2018; Janougdgek .2019; Urbanl 2k 2022)

23



3METODY A POSTUP ZPRACOVEéNC

Vobl asti zkoum8n2 podobnosti mo0srt8 mncii sdiupleo momvo@ op rp
je bl2he zkoum§8§na mohnofst e lkawd r tkawan Tt éehcendedickgy
metodou data miningu  (Salmenkivi 2017) . Tato technika je aplikovgna
Y2z e m?2 (land wuse), kter8 jsou dostupn8 na celoevrop:
Copernicus.

Projekt Copernicus je iniciativou Evropsk® wunie
syst®mu pro sprrSoww ng nrmhdmiotton2 ho prost Sed2. Jeho c21 ¢
pSesn® a spolehliv® informace 0 hi votn2zm prostSe
katastrof 8ch. Mostsk§ slohka projektu se zamoSuje n
0 mostsk®m pr ostdSeod 2z, p UsaoppS2cknl av yuh2 v&n2 Yizem2, hust ¢

hivotn2ho prostSed2. KI 2/ OreahAilasy ] sk u@eim ppoosdirgtbunj®e j e
informace o vyphot %2 @Wevdafitkl ch oblBwHtEpoO.

31 Pouhit® progr amy

3.1.1 ArcGISP ro 2.8.3a ArcGIS ModelBuilder

Vr&§mci pr8ce byl AroQShRiro, pjraolgoafatmo st ohejn2 GI'S pro
pSevs§hm®2 kravo prostojeyich on&ts| edk ®nmucGI3 Modalcov §n 2 .
Builder byl poufmptl ementaci ng§stroje pcll pi2patavukudercho
pouhing&sk edn®mu generovsgn? vstupn2ch dat pr o gener

sousednosti polygonU vyuhit2 %zem?.

ArcGIS Pro Model Bui |l der je n8stroj grafick®ho uhivate
slouh2 k vytvgSen2, Ypravsm a sprg&§vo pracovn2ch pos
Pro. Umohtfuje uhivatel Um automati zovat a zefektivnit
azpracov8n2 dat, coh usnadfuje vytvg§Sen2 opakovatelnl
Pomoc? ng§stroje Model Buil der mohou uhivatel ® vytyv
geoprocessingu pSetahenzm ngstroj U na pl 8t no a i
avlistupn?2 mi pamN&me troy podporuje ¢girokou ¢gks8lu for
auhivatel ® mohou do pracovn2ch postupU snadno inte
viastn? ngstroje. Celkovd je Model Builder vikonnl

aproduktivitu geampalogtiokOvIiehzkumn2kU a dal g2ch odkt
sprostorovIimi daty.

3.1.2 MS Excel

Visledky, kter® generuje Ngstroj vytvoSenl v A
prezentov8ny v podobdo Excelovlich tabulek. Tyto tabul
jednotli v T ¢ h polygon0U, kde hodnota 1 indi kuj e, he dan
vsousednosti s danlim polygonem a tyto hodnoty spolefl
ng§stroje | ze tedy oznal i tPrjoak o otrrbaun & aklonv2 ctha bou It kayb.u |
program Microsoft Excel . Datavt omt o for m§tu | sou phbgameOpme hi t el n§
Program byl rovndoh vyuhit pro tvorbur §mdbiul kro&¥de.h a

3.1.3 Orange 3.34.0

Orangejeopen -source software pr o udhoilvoavt§8enl2Und apto, s kkytteurjTe v
programovac? prost Sed? pr o anallzu dat a strojov
bioinformatiky na Univerziwaodoje kuhlliampiozvei Szdair maku
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Software je navrhen tak, aby uhiipuvate Vidlatizovgto m§hal s
aanalyzovat rozs8hl ® soubory dat, anih by vyhadoval
Z8suvnl modul "VAssapti anet Orange je vlikonnl n§s
frekventovanich sad a uleRduhbh3wvgi al g a@oith. @rangey FB e |
umoh¥fuje uhivatel Um z2sk§gvat z dpofl 2ltaSsn@Plreozzmm®y a
frekventovan® sady podpdrsw| Swmp pdr th)o djpedentechh , tak v
Vel kou nevihodou je nemohnost expor tpedoby fastédg dk O do
nut ho®r ul n?2 zpraconw®nd. d¥vodu byl o od progr amu Or a
upugtdnrd.itou vihodogr am, Ohange umohfuje filtrovat f
pomof88dku ConPtSayps non2 hodndlesy)y sdUOWOy f i |uzesady§ny po
obsahuj 2 c? tutZool hadmona | e potiprvkov®bdakkjvemi ov
hodnoty 11210, 11220, 12220, nRsbwWifldu \vgsocd huxtow znal 2
mostskfatambsouvislou stfesndkbasawbuatn? silnice, c
pUdu a Ipedpoyou 527 % (Obr §z6KWak [ 2st vIisledky képioleo vysvot
23Frekventov.an® sady

+++ Frequent ltemsets (1) - Orange — O X

View Window Help
Info

_ ltemsets Support % 2

Number of itemsets: 263 v 11210=1 2000 63.41

Selected itemsets: 1 v 11220=1 265 8674

Selected examples: 161 W 12220=1 265 3.674
Colapre vam=l 29 am
31000=1 161 5.27

Find itemsets 31000: ;111ﬂ_1 193 6318
Minimal support: I 5% v 21000=1 11335.;1 209 6.841
31000: 4 161 5.27

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

v 12100=1 31000=1 [1238 40.52

O pndiiests v 12220=1 1234 4039

Filter itemsets v 14200=1 537 17.58

) v 21000=1 315 10.31

Contains: (31000 | 31000=1 167 5.466
Min, items: Max. items: 31000=1 209 6841

v 21000=1 641 20,98

Apply these filters in search v 23000=1 309 1011

31000=1 160 5.237

31000=1 290 9.493

v 23000=1 395 12,93

31000=1 189 6.187

Send Selection Automatically 31000=1 201 13.13 v

= 9 | M35 sl
Obr 8zeRlozhr an?2 pr ogrdaniisn Ereqaemtdteamsets.

3.1.4 SPMF ( Sequential Pattern Mining Framework)

Program SPMF je open source data mi ni kiegoa vygnullPhilipgeo v n a
Fournier -Vi ger a jeho tI m. Blihg? popis knihovny je dos
(https://www.philippe  -fournier -viger.com/spmf ) . Soulasn8 verze je 2.59 a
25. prosince 2022. Str&§nky obs aBwjod umiprem 2 pd miksBu k1
detailn2 popis jednotlivich implementovanlch algori

Vsekci Algoritmy se nach§z2?2 pSehled vdgech i mpodeamenat ovanl c
odbornou | iteraturu (prvn? uv e ¥ esaké Dokentemtamwe | $ev 1 ch al
nachg8z2 jih zim2nopbpidsetwalietno typovdS2hklaldoh §d odpaltmad
Viednotlivich dokumentac2ch jsou pops8&na vstupn?2 da
interpretace visledkO, struktura vsadkam2Zyx hna ddlsg?2
informace. V sekci Videa jsou obsaheny pSedng&§dgky k jednotlivim
prakticklch uk8zek. Cel kovodo | ze program povahovat z
popS2paddé pro samostudium. Zde jsou velkIm pS2nosem

25


https://www.philippe-fournier-viger.com/spmf

Veverzisgrafickim rozhran?23m jad gobsafmdno V2rze ve zdr
obsahuje 254 al goHIi awilzm k|l ademj apliiekdcegrafick® rozhr .

spektrum implementovanlich al gor i Pateth, Viemer p Sekdteevrg8 m r
umohtfuje filtrovat napol2tan®$rpadeniadvaiikkl addayj edm
k-d0O vyuhit2z vzem2. MUheme tedy vyhledat vgechny f

napS2kl ad k-d vyuhit?2 ¥z e m2 13000. Visl edky progr
souboru. Nevi hodou je, he nepol 2t &ywmdcemtechvn2 hodnoty poc
Uhivatel nahr 8vsg§ wvstupn? soubor ve form8tu txt,
specifikuje dal g2 par gpdetprayd.0 \pSwolired )2 frekventovanlch s
zadng&i ni m8l n2 (@bdpgarkk

» SPMF v2.59 - X
0w e

O e

Choose an algorithm: NegFIN [~]
Choose input file anCore_FregitemsetsData.txt Iil

Set output file Jinlava_NegFIN.txt E

Minsup (%) 30% (e.g. 0.4 or 40%)

Open output file using:

© System text editor (O SPMF text editor ® Pattern viewer

Options:
[ Run in a separated process [ | Time limit (s):

[P Run aigorithm

INigorithm i running... (04:42:27 pm)
========== negFIN - STATS ============
Minsup = 395

Number of transactions: 1314

Number of frequent itemsets: 413

Total time ~: 18 ms

Max memory-27 75634765625 MB

Obr §7Z7ePk ogr am S RMAF $ig&itmu negFIN nadatech mo s tliblav a.

¥ SPMF - Pattern vizualization tool 2.05 - X
Patterns:
Pattern #5UP Search:
31000 540
31000 21000 467
31000 12220 448

Apply filter(s).

“Pattern” contains 31000

2 Add a filter
Choose a column: Remove all filters
-]

|Patten|
Choose a constraint: Export current view to:
-
|conla|n5 the string: |v‘ ‘31000 |
| madfiter || cancel |

Number of patterns: 3

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

Obr §z8ePk ogr am S Redizacipafgoritmu negFIN & Pattern Viewer.
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3.1.5 FLi pynb a negFl.py

Vr §mci k 0o n zexpertem @ data mining panem Tai Dinh z Univerzity Kyoto
v Japonsku by I pro potSeby gener ov §podkytrfur dupyter Ndatebaokanl ch s a
FI .ipynb a Pyt hon p r ke negfhpyy Dupytér - ndtebdoku n je we bov ®

interaktivn2 vipoletn2 progpt¥gdfen2 kdek®méneUpoh$iahu
pol2talovl k-d (nap$S. Pyt hblotepookH.ipyhb jvion & tf eegRiNcv ® pr v k
a hromadpdbaodv8§vgechman2vsdat a nal ezen§ Ve vstupn
dnput_datasets 0. Automaticky ukl 8d§rte«kvteat®vaaolor s asl ami

podporou (v procentectd) ipradbsloafudin2 z é od s gpuF2ni2ochha :s o u
Vstupni_Data/JupyterNotebook_FI [FlLipynb) .

32 Pouhit§ dat a

Vr §mci pr8ce Jl0eevybp8§kbch most. Jako podklad byl
di pl omov® pr §cmSalamai:g k\as tMBExoel_solbary/ acities100 _Janousek
. Xl sx). VIbor pr ob2dniapll oonbodvo@Jnpon § caikeok vE@ Y9 byl a vybr §
most aovsahu pol tu 00020 @O0 eblyvatd. Oento rozptyl je v  datov®s a d 0
nejletnodoj g2 a obvsdahjujney nsa s§ttal. 2Jrbas Atlsup méobsd bt p 2 ¥id a j
opoltu obyvathetoadtivodu byl pSevzatDUvedesomm&zen’P k Eu
velikosti mdost byla n8sledn§ p.otBle?bfae s e vmettced i owsith o
vonukppe 41 VI bor. dat

Meng?2 TI28stvop®2 mos€Eapeei meaoti & nalezen2 podobnlch

most s pouhit?2m da t(Robesowveb2820) , Atkltaessd j e bl 2Kaptolep Sedst av
25Zahrani I n2 studiedom8ics?l edkem vIizkumu bylo odhalenz v
me z i mosty na z8klado |jej¥zxem2us pWwiSsEldhky vtywdh$za 2 vh

podobnich most. Tato dpotmobuodony xyshan@Spoidodbnwdit e
a aplikace metody f rvepkeemtdowaBdiPdm dvand8 h3 |1 edky studie
(Dobesova 2020) .

33 Postup zpracov§8n?

Prvn2m krokem byla regerdlonzutatd® ond® ofF ne & eat mray dat
mining p. TaiDinh. N&§sl ednd byl navr hen (ObasstziB)k zpracov§gn?2

PSed samotam@al l zou dat a dat@motm$@b ao®Smstt wylf § mci
ArcGIS Pro, kterl by generoval d a t data mihirgw n Eelkenr byly pou hi t 2
navrheny 2,ng®trtkdjerich po testovg&n2 vikgphostybr&nspi

n8st r o$earchDi stinctLanduse_SpatialJoin bl 2he p Seds tkapitaen I %
431 mpl ement ace ng§stroje pro pé? phavamikcaktiengoo r d 8t n 2 c
ngstroj umohfuje pSev§dot prostorov§ data, do form§t

Orange, SPMF a Jupyter Notebookem Flipynb. Vistupem n8§sttralhwel kjosvdBu
transakl n2 jedatcd h struktur a j e bvikdpible 4B88edst ave
SearchDistinctLanduse_ SpatialdJoin .Cel kovd vytvoSen2 tohoto n8§stroje

pr8§cprwstorovIl mi daty a zvyguje efektivitu jejich a
frekventovamlUvlmdead.zaml gl enlm programem pro samotn
program Orange. Tens e al e uk§8zal |jako dilevaomlui knewethenlorsit iz expo.
visledky do strojovdo liteln@appdobkby Sedat SRMRgnamg p

a Jup yter Notebooku Fl.ipynb

Ng§sl edno dhyla vybranlch mo e strSh&knutymban At | as
(https://land.copernicus.eu/local/urban -atlas/urban -atlas-2018). Pr o kahd® mosto by
vyS2znut aoblasb wzreb §nnz2 ho j 8dr a proumlkb @ 918. ckotonau) byl
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i mpl e me ndcripw § jazyce Python dBatch Clip (UrbanAtlas) . N8 s | eld/la p o mo c 2

reali zovan®ho n8stroje vypol2t8na transakZland2§nkata s
pr&8§ce specifi kkugtee gvoyrtivgo She2ncch ne b o tditahod too ndiUovkoldeuh j dea
vistupem programu jedmak atke®x tsowlb ogo MSBorExc el

Frekvent ovamr@ skaalfyd ®b yroyst eypol 2t §§ny pomoc2 progr a
N8§sl edno byly odst pamonoy dopi ptutdsPSregatviaondat pr
pS2padetwid Bevropmég) &rekvent odyan®ylsya grafickdy zprac:«
podoby tabulky (Obr § O¢kpodbar ven2 m ond ploevgednadi @ cUr peoru hAttI2ams s
scriptu TXT toEXCELpy a podm2ndon®ho .fSocrrm8pttovighev g§nz vypol2tar
soubory progr amu FIl . i pyneél od® Mladleddky®| i v® | i sty S
obsahwyj®ranich 109pmdédtanimi frekvesbosedhmbstsadgmhi
Yoz emmi ni m§l n2 podporou 5 %.

A B C D E F G H |

Landusel |Landuse2 |Landuse3 |Landuse4 |Landuse5 |Landuse6 | Landuse7

- - - - - - - -

97 1266 12220

12220
44 579 14100
44 578 12220 14100
41 541 14200

41 538 12220 14200

PP P M — 1 4 a1 a1 a1
WMN OO 0m—ton BwWwm o9~ s wn =

32 14100

4« » ..| PRESOV | ZILINA | CAMBRIDGE LINCOLN | WORCESTER 3
Obr 8§29eGk afi ck8 vizualizace vypol2tanlich frekvent o

Pvnth c21 enp Seydisot aven2 mohmr®iigntoemprcéet daekventovanliec
bylo provedeno pr o dWwboam® satChel tenham a Pregov. Byly identi
frekventovan® sadypypboosa®dwosnaimo vs® owIinSH epyoepdins§ se o
podobns§ mdost a, kapit @lS® dsm8 vizta m&fnou interpreta
frekventovanlch s ads apmoos tjaetdnnoio mo st o
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Vng§vazn® [ 8sti byly provedeny tSi pS2padov® stud
mosata jej2m c2lem bylo pops8&8&n2 <charakfeciu dgeabetlh
Urban Atlas2018. C2 1 em byl o kompl exnd popsatjakachllur Bkt B8 I es ki
se zamdoSovala na vybranlchnl@h é8saopdhkioSh | mositv,oj i c ¢
moszji gt 6nBmhbi v s(Dobeddvae2020).C2 1 em? t E&8dov ® st ypdirdt byl o
skupiny podobnrha@shtr ¥mci studi e20O0RECB ¢ anvadyl o nal ezen2 poc
most pomoc2 podobn®ho vIiskytu a hodnodlytypogolnasp ory f r ek
byly pSedsrt8nvceinykapP$0padov §desviruodpisek 8§ amdBoO B OV NEN?2
svl1 sl edky(Dsbesova 2020) .

( ) ( ) ( )
' 1. pS2padovs 2. pS2padovs
Zad§r;2§cde|plom studie -I es k § studie -evropsk§
P most a most a
& J & J & J
e N s N e - )
Generovs§nz 3'stud’i)es-2paCOV§
Regerge odbor|frekventovanl orovnsn? se
literatury sad sousednosti v s?udi > (Ddbesova
jazyce Python 2020)
\ J § J
e N s N e a
B Tvorba n§straoje
VIibor mos prl provyhl ed§n?2
anall zu transakc|? Int/erlprgtalceedkc
podobnosti sousednosti v
ArcGIS Pro
\ J § J § J
Obr 8§zieWl vojovl diagram postupu pr8ce (zdroj: au
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4VLASTNC SEGENC

Ng§sl eduj2c?2 | 8st pr8§ce se podrobnd vdonuje jednotl:i
Kiade si padr clprd@psat , jak byla vybr8na vstupn? dat
zpracovg8na a jakIimi post upyPrboy |poo adtestingce po §wies Ibegd ky 0.
vytvoB&ayeduj2c?2 scripty a programy.

Program  SearchDistinctLanduse_SpatialJoin pr o vipolet transakl n2g
sousednosti vyuhijterh o h%az esm2u | §st 2 j s gazyce dPytaon scr i pt
MakeDataDichotomous a ExportNonNullValues . Pr v n?2 zm2nonl pSev§gd? d

dichotomick®ho ,fdrm&tiuekpobdlhmuyroty nenhodnbtwNalj 2 c 2

(viz kapitola 4.3.3 SearchDistinctLanduse  Spatialdoin ). D§1 e y ylt v ¢ Sseript y

TXT toEXCEL.py a Aggregation.py , kt er ® mo dviyfpioklw?tjt2zan® frekventovan
TXTtoExcelpy vyt v§S®e2dnzotlivich textovl csoubsrowe ofrdr mSteth | M3 n
Excel, kterl n a kahd®m i stu obsahuje frekventoval
Aggregation.py modifikuje sumariz al n2 matdisd¢ ir azin®j ed u p (viz kcapitbly 4.6
PS2prava dat prsudipSéprdpmo&) ®8l e vzni kl Jupyter Nc
JoinTXT_Files.ipyn b, ktseprolj uje transakbhtkdamast do jednoho
TentoJu pyt er Not ebook rbym&apitglyu(6.2 PS¥padov 8 tsikdBi gndost a

41 VI bor dat

Pr8§ce se zamoSuje vihradno ,nak amkra®tenvor ompa kil € jhi and s
j §didanAtlas p ouh pomy Urban Cor e ( mo st s ka®unftindlr dJjban Area
(funklntskn® sobl ese) ® se dS8texa ,pofojekuyeteny jgich definice

Most sk® ¢gABmalbuje hustd os2dlenou centr8&8ln2 obl ast

obl asti. Obvykle zahrnuje centrum mosta a okoln?2 I
't vrkul taurn2 T i hi stFournikdkn® preons& tskky8. jod | Gaisrt § A FUA)) e m, Kk
zahrnuje mostsk® j8dro a okol n?2 obl asti, kter® | ¢
integrovs§ny. Zahrnuje doj2hikovou z-nu mdostsk®ho | §
studi em nebo za sluhbami. FUA pSedstavuje sp2ge funkl |

mostsk® politiky neh stri k@UmanAtas2023ni strativn2 hrani
Vr8§mci datasetu Ur ban 12t0l avspshoy | dba |lvgy2blas@menkliddz u .
pro vibor sl(ouahniolu gwelkb ok® 9)Y rovnoh anaAuorznawha|l 100 m
zamoSen? nar omonsetza2 vpol tu oBDRVOt OIO05®bY@&t §le,dnir ot oh
o nejl estknwpigtu m@smti vdatasetu (ten [2)t8RpSndhi hbpbo ¢
zahrnuto2 2mo st z e EsperimdntireFinding Look  -Alike European Cities Using Urban
Atlas Data (Dobesova 202 0). Jednal o se o (Qlbvro§ zi Ethe mbet § byl a
identifikovg8na jako podobd&t nayulBki adBzemdud&nadset u
svyuhit2m nNeetaordeystk Nei ghbor nad f eat nmreurvoerka vo® egr tz@
Painter s (Kaggle 2016) .
Cel kovli polet 100 24 madastdy s t¢Dodepans202@) dopl nonl ch
076 mostvl bor most byl pr ov epdoepnu | sz laod?tl ewpemn 2nast §t U v E:

Zastoupen2 jednotlivich st8&8tU byl obywypel2ta8nwl snlaed:
Zzastoupen? me n ¢ 2 neh 1 bylo zaokrouhleno na 1, aby
jednoho moasft e®ho st §t u. Nokter ® zemo, j ako NO me c k c
Britg&nie, GPaln®Reska, byly ve fingl m®malklnhedhr ubyzast o
odpov2dal o j ej i abpwate,oad®zldudvpoodiut madhodnocen? mallch st
republiky . NapS2klad Nomecko |je Pasrobménd zB0 mmdotdw. pS

poltu st §t(Kabuka 8)0Edaj e o poltu obyvatel byly pSevzat.y
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Tabulka 3 PSepol et pod2l u poltu obyvatel jednotlivich stg§gt0O
cel kovo®@m up 100.
Pod?l Polet FUA o, _,  .odvoie Pol et
St 8t Pol etyvateb poltit cel kov®m rpéepol’t(Dobesova FUA

obyvatel 100) 2020) 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
Croatia 4048165 0.0073 0.7335 1 1
Cyprus 1212754 0.0022 0.2197 1 1
Czechia 10703131 0.0194 1.9394 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 8
Germany 83927971 0.1521 15.2073 15 10
Greece 10741165 0.0195 1.9462 2
Hungary 9660351 0.0175 1.7504 2
Iceland 347897 0.0006 0.0630 1
Ireland 4952473 0.0090 0.8974 1 1
Italy 60367477 0.1094 10.9383 11 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
North 2077132 0.0038 0.3764 1 1
Macedonia
Norway 5448058 0.0099 0.9872 1 1
Poland 38369080 0.0695 6.9523 7 6
Portugal 10295000 0.0187 1.8654 2 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
Spain 46954745 0.0851 8.5080 8 6
Sweden 10451295 0.0189 1.8937 2 2
Switzerland 8737795 0.0158 1.5832 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 Budé&jovice (Czech Republic) (v) Hradec Kralové (Czech Republic)

Obr §zZ1eRodobng mosta na z§kladodo anahleyapkcbcbhk®phohsh? uipe
pSevzato z: (Dobesova 2020).

Dal g2 zkoumanou skupinou mo8§mcbyHdatheskf8 mobaa At
(15 mos®8mciVtochto most bylo c2lem nalezen? podobno
jednot !l i vIi@®dPSropadoyv 8/ etsikdBi gno st a

42 Zpracovs8§n?2 wvstupn2ch dat

Na z8klado vibdmunkeylaktauttamne|Aflds aata Womlam®t no t a
rok2018z we bov 1 c h sttps:/BEndedpernicus.eu/local/urban -atlas/urban -atlas -
2018. Rozhran?2 bohuhel neumoh¥fuje stabhénvatel ®mdat albs
pro kterghcenddta s a §hn®udb kahd® mossobabkshhajehi:v n§sl e
Data dobsahuje geodat ab8zi ve form8tu .gpkg

Documents & obsahuje Delivery report a mapu

= =4 =

Legend & obsahuje soubory legendy ( .lyr, .qml)

1 Metadata & obsahuje .xml soubors metadaty
Vr §mkiahd® ostorov® databg§8eé s&S2dgcdpSlaelkdlij2c2m for m§
poj menovsgn2, kterl na pS2kladu mosta Praha je

1 CZzZ001L2_PRAHA_UA2018

1 CzZ001L2_PRAHA_UA2018_UrbanCore

1 Cz001L2_PRAHA_UA2018_Boundary

TS2da paz2vokollL2 PRAHA_UA2018 je polygypnmbivbd ¥eem?:
azahrnuje celou oblast f un KFunctionalUrteBAreaf .db) aasdit a FUA
odpov2d§ tS2da prvkU CZ0O0O1L2 PRDRdAr8mz0l8eB®uddaoy®
dodrhuj?2 stejn® pojmenov§8§v&n¥l jramwdl zyedhodugujee ,
zpraco®PBn2 pot Sebsyouprk8iclel ojv® , i 83 dgyhprwiE@ev konl2 _Ur
Jedms® o vymeb&nh2ch jader most,ps8cktpolmt8&pe. d§l e
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https://land.copernicus.eu/local/urban-atlas/urban-atlas-2018
https://land.copernicus.eu/local/urban-atlas/urban-atlas-2018

Obr 8zl12REdroj ovg data Urban At |&vsy nPeOzle8n 2p rUor lb@Ima riCoour ce
ohrani l(eunprnrost Sed) .

Zdrojovg data bohuhel neobsahuj2 tS2du prvkO, kte
pouze proUrban Core. Pr o pot Seby pr 8scrigtvb jpdyce Pyyhen ndBatch Clip
(Urban Atlas) vprost Sed?2 Ar(e $2 ISo hPa:o i DatadPRQIEGT _ARCGISPRO
I/ MAIN/ MAIN .atbx), kter T Isd ®mddn®&mu oSez§&§n2 vstupn2ch dat
Urban Core. Vzni k11 nN8§str &kjonpr smemejnmenovE§m&mciv cel ®ho
datasetu. Vstupem je  Workspace (geod at ab,&%ze )kt er ® se nach8z2 vgechna
(100 polygonU FUA, 100 polygonU hranicc€or&lBaripa 100 po
si vysean&mSvegech t SadhpredUprvek, | BbbbzoWBmcCoedonl| 2
Knomu hlked®sponduj 288t mpajveks§!l &N provede o0S2znut?2 dvo
pojmenuje sp S2 pomaippedd. VI sl edkem je tedy 100 khoef ®hvsSugup
do dal §2ho NEgsacoy&§mSing§g2 do procesu zpracovsgn2 pr:
nNgstroj Clip tdihs pweruj %2, Btaa vgak umohfuje pouze pro
prvkU nastavit | pSdkryunokwstvik Z &tonttot o dUvodu byl i mplem
j ednoduc hlObsrc8rzidpkt (

Vistupem t®t o f8ze zpr acov 8ACEIS,jas otuo dkvoon kgre®tdnadt adbadt zae
Europe UA2018 & obsahuj 2c? 100 moCzachiadUA2018t dlmHzseahuj 2 ¢ 2 15
l'esklch most.8lMatwstdap@aj d do n8&sl eduj2c2 f8&ze zprac

Geoprocessing =1
® Batch Clip (Urban Atlas) @

Parameters Environments

* Workspace

Run  ~

Catalog lGeo:J'ocess 1gJ Element Export

Obr §z18K8stroj pro hromadn® oSe&hIneed vrsa udant2achh§ zdiatsea mpr ac
vstupn?2mi daty.

33















































































































































































































