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ANOTACE  
C²lem diplomov® pr§ce bylo porovnat evropsk§ mōsta na z§kladō frekventovanĪch sad 

vyjadŠuj²c²ch sousednost rŨznĪch landuse (vyuĥit² ¼zem²) v evropskĪch mōstech. N§slednō 

byl zahrnut popis charakter Ũ mōst, jejich porovn§n² a nalezen² podobnĪch mōst. Dalģ²m 

c²lem byla realizace programu pro pŠ²pravu kategori§ln²ch nebo dichotomickĪch dat 

sousednosti polygonŨ vyuĥit² ¼zem² nutnĪch pro generov§n² frekventovanĪch sad. Pr§ce 

vyuĥila zdrojov§ data vyuĥit² ¼zem² z Copernicus Urban Atlas 2018.  

Diplomov§ pr§ce implementuje netradiľn² metodu, bōĥnō nepouĥ²vanou v r§mci 

geoinformatiky, a prim§rn²m vĪsledkem je nalezen² postupŨ pro aplikov§n² t®to metody. 

Teoretick§ ľ§st pr§ce se zaob²rala obecnĪmi koncepty Data Miningu, popisem algoritmŨ 

pro vĪpoľet frekventovanĪch sad a popisem studi², kter® v²ce ľi m®nō implementuj² metodu 

frekventovanĪch sad na prostorov§ data. 

V r§mci pr§ce byl vytvoŠen n§stroj pro generov§n² transakľn²ch dat sousednosti vyuĥit² 

¼zem² a provedeny tŠi pŠ²padov® studie na ľeskĪch mōstech, evropskĪch mōstech 

a porovn§n² vĪsledkŨ se studi² (Dobesova  2020 ). Pro ľesk§ mōsta byly identifikov§ny 

signifikantn² frekventovan® sady a pro evropsk§ mōsta byly pomoc² hierarchick®ho 

shlukov§n² nalezeny skupin mōst. VĪsledky pr§ce pŠedstavuj² novĪ pŠ²stup 

v geoinformatice a mohou bĪt vyuĥity pro porovn§v§n² mōst a identifikaci podobnost² 

a rozd²lŨ mezi n§rodn²mi st§ty, popŠ²padō mezi mōsty. 
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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. 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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ĒVOD 

Diplomov§ pr§ce se zamōŠuje na porovn§n² evropskĪch mōst na z§kladō 

frekventovanĪch sad, kter® vyjadŠuj² sousednost rŨznĪch vyuĥit² ¼zem² v mōstech. C²lem 

pr§ce je identifikovat charakteristick® vlastnosti mōst a nal®zt podobnosti mezi nimi. 

K tomu je pouĥita metoda frekventovanĪch sad, kter§ je netradiľn² metodou v oblast i 

geoinformatiky.  

Frekventovan® sady jsou kl²ľovĪm n§strojem v oblasti dolov§n² dat a hled§n² 

asociaľn²ch pravidel. Tyto sady jsou definov§ny jako soubory poloĥek, kter® se vyskytuj² 

spoleľnō v datasetu s frekvenc² pŠekraľuj²c² pŠedem stanovenĪ pr§h, tzv. minim§ln² 

podporu . Podpora souboru poloĥek je dŨleĥitĪm faktorem pŠi urľov§n² frekvence vĪskytu 

tōchto souborŨ v celkov®m poľtu transakc². V praxi se frekventovan® sady vyuĥ²vaj² 

napŠ²klad v oblasti marketingu k identifikaci n§kupn²ch vzorcŨ. 

Praktick§ ľ§st pr§ce se zamōŠuje na implementaci programu na pŠ²pravu 

kategori§ln²ch nebo dichotomickĪch dat sousednosti polygonŨ, kter® jsou nutn® pro 

generov§n² frekventovanĪch sad. Zdrojov§ data vyuĥit² ¼zem² jsou pouĥita z Copernicus 

Urban Atlas 2018. V r§mci pr§ce jsou tak® prezentov§ny tŠi pŠ²padov® studie, kter® ovōŠuj² 

aplikovatelnost metody na prostorov§ data. Prvn² pŠ²padov§ studie se zabĪv§ ľeskĪmi 

mōsty a poskytuje souhrnnĪ popis vyuĥit² ¼zem² a identifikuje signifikantn² frekventovan® 

sady. Druh§ pŠ²padov§ studie prozkoum§v§ 100 evropskĪch mōst a na z§kladō 

frekventovanĪch sad nal®z§ podobnosti mezi nimi. TŠet² navazuje na jiĥ existuj²c² studie 

podobnosti evropskĪch mōst a snaĥ² se potvrdit jejich vĪsledky. 

Celkovō lze Š²ci, ĥe pr§ce pŠin§ģ² nov® poznatky o aplikaci metody frekventovanĪch sad 

na prostorov§ data a popisuje postupy pro aplikaci  t®to metody. 
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1  CĊLE PRćCE 

C²lem pr§ce je porovnat evropsk§ mōsta na z§kladō frekventovanĪch sad vyjadŠuj²c² 

sousednost rŨznĪch landuse (vyuĥit² ¼zem²) ve mōstech. Student realizuje program na 

pŠ²pravu kategori§ln²ch nebo dichotomickĪch dat sousednosti polygonŨ nutnĪch pro 

generov§n² frekventovanĪch sad. Na z§kladō zjiģtōnĪch frekventovanĪch sad pop²ģe 

charakter mōst, jejich porovn§n² a nalezen² podobnĪch mōst, ľi vĪjimek. Zdrojov§ data 

vyuĥit² ¼zem² budou pouĥita z Copernicus Urban Atlas 2018 . 
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2  SOUĽASNĩ STAV şEĢEN£ PROBLEMATIKY 

Data mining, tak® nazĪvanĪ dolov§n² dat, je discipl²na v oblasti informaľn²ch 

technologi², kter§ se zabĪv§ vyuĥ²v§n²m pokroľilĪch algoritmŨ k identifikaci skrytĪch 

vzorcŨ, vztahŨ a trendŨ v obrovskĪch datovĪch souborech. ĽeskĪ pojem dolov§n² dat je 

potŠeba ch§pat ve vĪznamu dolov§n² znalost² z dat, kter® pŠin§ģ² nov® poznatky, nikoliv 

hromadōn² (dolov§n²) dat bez dalģ²ho zpracov§n². Data mining umoĥřuje objevit informace, 

kter® by jinak zŨstaly skryty a poskytuje moĥnost efektivnōjģ²ho vyuĥit² tōchto informac². 

Na poľ§tku byla pro tuto oblast pouĥ²v§na nejrŨznōjģ² oznaľen² jako napŠ²klad: 

information harvesting, data archeology, data destile ry (Berka 2003) . Rozd²l oproti klasick® 

statistice a metod§m strojov®ho uľen² je podle Berky v kladen² dŨrazu na pŠ²pravu dat a na 

interpretaci vĪsledkŨ.  

2.1  Data mining  

Urľit prvn² vĪznamnĪ akademickĪ ľl§nek o dolov§n² dat je obt²ĥn®, jelikoĥ koncept 

dolov§n² dat byl studov§n a vyv²jen po nōkolik desetilet². Nicm®nō jeden z nejranōjģ²ch 

a vlivnĪch ľl§nkŨ o dolov§n² dat je "Knowledge Discovery in Databases: An Overview" 

(Frawley et al. 1992) . V tomto ľl§nku autorŨ Frawley a Piatetsky-Shapiro byl pŠedstaven 

koncept objevov§n² znalost² v datab§z²ch (KDD ð Knowledge Discovery in Databases), kterĪ 

definovali jako "netrivi§ln² proces identifikace platnĪch, novĪch, potenci§lnō 

uĥiteľnĪch a v koneľn®m dŨsledku srozumitelnĪch vzorcŨ v datech." D§le diskutovali 

kroky, kter® jsou souľ§st² procesu KDD, jako napŠ²klad ľiģtōn² dat, integraci dat, vĪbōr 

dat, transformaci dat, objevov§n² vzorcŨ, hodnocen² vzorcŨ a prezentaci znalost². 

Ľl§nek rovnōĥ zdŨraznil vĪzvy a pŠ²leĥitosti spojen® s KDD, vľetnō potŠeby ģk§lovatelnĪch 

algoritmŨ, dŨleĥitosti odborn® znalosti a potenci§ln²ch vĪhod pouĥit² technik KDD 

v rŨznĪch oblastech, jako jsou marketing, finance a zdravotnictv².  

Podle jedn® z prvn²ch definic (Fayyad et al. 1996)  lze data mining definovat jako " proces 

objevov§n² uĥiteľnĪch znalost² z velkĪch datovĪch souborŨ". Zahrnuje to vyuĥit² 

pokroľilĪch algoritmŨ k identifikaci trendŨ, vzorcŨ a skrytĪch vztahŨ v datech. AutoŠi se 

zabĪvali procesem transformace surovĪch dat na uĥiteľn® informace pomoc² dolov§n² dat 

a objevov§n² znalost² v datab§z²ch. ZdŨrazřuj² vĪzvy spojen® s velkĪmi objemy dat 

a nutnost pouĥit² sofistikovanĪch algoritmŨ a technik pro extrakci smysluplnĪch 

poznatkŨ. Popisuj² kl²ľov® kroky v procesu KDD, vľetnō ľiģtōn² dat, integrace dat, vĪbōru 

dat, transformace dat, dolov§n² dat, hodnocen² vzorŨ a reprezentace znalost². Podtrhuj² 

dŨleĥitost iterativn²ho zlepģov§n² v procesu KDD a tak® etick§ zvaĥov§n², kter§ je tŠeba 

zohlednit. Celkovō zdŨrazřuj² transformaľn² potenci§l KDD v oblastech jako jsou obchod, 

zdravotnictv² a vōdeckĪ vĪzkum (Fayyad et al. 1996) . 

Data mining se ľasto pouĥ²v§ k analĪze velkĪch objemŨ dat z rŨznĪch zdrojŨ. Data 

mining lze definovat tak® jako "proces analĪzy velk®ho mnoĥstv² dat z rŨznĪch zdrojŨ 

s c²lem naj²t v nich vzorce a vztahy, kter® mohou bĪt vyuĥity pro pŠedpovōdi 

budouc²ch chov§n², tendenc² a vztahŨ" (Berry a Linoff 2004) . Data mining tak® umoĥřuje 

identifikovat rizika a pŠedpovōdōt vĪsledky pro podporu rozhodovac²ch procesŨ. Definice 

poch§z² z publikace: Data Mining Techniques: For Marketing, Sales, and Customer 

Relation ship Management, kter§ pŠin§ģ² ucelenĪ pŠehled o pouĥit² technik dolov§n² dat 

v oblasti marketingu, prodeje a Š²zen² vztahŨ se z§kazn²ky. Obsahem je podrobnĪ popis 

algoritmŨ a technik, kter® se pouĥ²vaj² pro analĪzu dat a zjiģŦov§n² skrytĪch informac², 

vľetnō shlukov§n², klasifikace, regrese a asociace. D§le ukazuje, jak se tyto techniky 

aplikuj² v praxi, napŠ²klad pro identifikaci z§kaznickĪch segmentŨ, predikci trĥeb 

a optimalizaci marketingovĪch kampan². AutoŠi d§le diskutuj² vĪzvy a rizika spojen§ 
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s pouĥit²m technik dolov§n² dat v oblasti marketingu a vysvōtluje z§kladn² z§sady 

zabezpeľen² a ochrany soukrom² dat.  

Data mining umoĥřuje organizac²m zlepģit svou vĪkonnost a konkurenceschopnost 

t²m, ĥe jim umoĥřuje analyzovat a vyuĥ²t data k dosaĥen² efektivnōjģ²ch vĪsledkŨ. Data 

mining tak® pom§h§ pŠedv²dat budouc² chov§n² z§kazn²kŨ a odhalit nov® trhy 

a pŠ²leĥitosti. AutoŠi (Berry a Linoff 2004)  definuj² cyklus data miningu  na pŠ²kladu 

aplikace v  ekonomick® oblasti, ale tento cyklus lze zobecnit na celou problematiku dolov§n² 

dat. Definuj² 4 f§ze: 

1.  Nalezen² pŠ²leĥitosti, kde mohou bĪt data vyuĥita. 

2.  Transformace dat  v pouĥiteln® informace s pouĥit²m metod data miningu. 

3.  Kon§n² na z§kladō informac². 

4.  MōŠen² vĪsledkŨ z²skanĪch procesem uľen². 

 

Obr§zek 1 Cyklus data miningu ð upraveno z (Berry a Linoff 2004) .  

V souľasn® dobō existuje mnoho metod a technik pro aplikaci data mining, vľetnō 

klasifikaľn²ch algoritmŨ, shlukov§n², asociaľn²ch pravidel a regrese. Tyto metody se 

pouĥ²vaj² k identifikaci vzorcŨ a vztahŨ v datech, kter® mohou bĪt vyuĥity pro pŠedpovōdi 

a rozhodov§n². VĪznam data miningu je st§le vōtģ² v dŨsledku velk®ho mnoĥstv² dat, kter§ 

jsou k  dispozici. V  souvislos ti s  velkĪm mnoĥstv²m dat nesm²me opomenout koncept Big 

Data (velk§ data), kterĪ se obecnō odkazuje na obrovsk® mnoĥstv² dat, kter§ jsou pŠ²liģ 

velk§, sloĥit§ a rychle se mōn²c², aby bylo moĥn® je zpracovat tradiľn²mi metodami. 

V posledn²ch letech se stala Big Data kl²ľovou souľ§st² informaľn²ch technologi², kter® 

umoĥřuj² zpracov§vat a analyzovat obrovsk® mnoĥstv² dat za ¼ľelem odhalen² skrytĪch 

informac² a vztahŨ.  
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Stōĥejn² metodou, kter§ je v pr§ci aplikov§na, je metoda frekventovanĪch sad. Prvn²m 

dŨleĥitĪm pŠ²spōvkem o frekventovanĪch sad§ch je "Fast Algorithms for Mining Association 

Rules", publikovanĪ autory R. Agrawal a R. Srikant v konferenľn²m sborn²ku 

20.  mezin§rodn² konference o velkĪch datab§z²ch (VLDB ð Very Large Data Bases) v roce 

1994. AutoŠi v tomto ľl§nku pŠedstavili Apriori algoritmus , z§sadn² metodu pro 

objevov§n² frekventovanĪch sad prvkŨ v rozs§hlĪch transakľn²ch datab§z²ch. D§le byl 

pŠedstaven pojem asociaľn²ch pravidel, kter® jsou generov§ny na z§kladō 

frekventovanĪch sad. "Fast Algorithms for Mining Association Rules" mōl vĪznamnĪ dopad 

na oblast dolov§n² dat a inspiroval mnoho n§slednĪch vĪzkumŨ a vĪvojŨ v oblasti dolov§n² 

frekventovanĪch sad prvkŨ a uľen² se asociaľn²ch pravidel. 

2.2  Algoritmy pro  z²sk§v§n² frekventovanĪch sad 

Algoritmus  Apriori  je jeden z nejzn§mōjģ²ch a nejpouĥ²vanōjģ²ch algoritmŨ pro 

dolov§n² asociaľn²ch pravidel a frekventovanĪch sad v oblasti data miningu. Jeho 

z§kladn²m principem je nalezen² vģech pravidel, kter§ maj² vysokou podporu v dan® 

datab§zi transakc². Hlavn² myģlenkou algoritmu Apriori je, ĥe kaĥd§ podmnoĥina pravidla 

mus² m²t minim§ln² podporu, aby pravidlo samo bylo zahrnuto mezi vĪsledn§ pravidla 

(Agrawal a Srikant 1994) . Tento proces se opakuje postupnō pro podmnoĥiny pravidla aĥ 

do doby, kdy uĥ neexistuje ĥ§dn§ podmnoĥina s minim§ln² podporou a vĪsledn§ pravidla 

jsou tedy ty, kter§ splřuj² stanovenou podporu a spolehlivost (Agrawal a Srikant 1994) . 

V oblasti data miningu m§ algoritmus Apriori velkĪ vĪznam, protoĥe umoĥřuje 

identifikovat asociaľn² pravidla a vztahy mezi rŨznĪmi poloĥkami v datasetu. Pouĥ²v§ se 

napŠ²klad pro doporuľov§n² produktŨ v obchodn²ch aplikac²ch, analĪzu z§kaznickĪch 

n§kupn²ch vzorcŨ, segmentaci trhu a dalģ²ch oblastech, kde je potŠeba analyzovat 

a identifikovat vzorce a vztahy v datech.  

Jedn²m z nejzn§mōjģ²ch a nejľastōji citovanĪch ľl§nkŨ o algoritmu Apriori je pr§ce 

Agrawal a Srikantov® "Fast Algorithms for Mining Association Rules" z roku 1994, kter§ 

popisuje origin§ln² verzi algoritmu Apriori a pŠin§ģ² detailn² analĪzu jeho sloĥitosti 

a vĪkonu. Jak uv§d² (Salmenkivi 2017)  na algoritmus Apriori nav§zali dalģ² autoŠi, kteŠ² 

pŠinesli komplexnōjģ² a efektivnōjģ² Šeģen² (napŠ. (Zaki 2000) ).  

Dalģ² z modifikac² algoritmu Apriori je algoritmus FP -growth . Ten lze povaĥovat za 

inovativn² v tom, ĥe pracuje s kategori§ln²mi daty nam²sto dichotomickĪch dat, jak je 

tomu u klasick®ho Apriori algoritmu. Jako zastŠeģuj²c² pojem je pouĥ²v§no oznaľen² 

transakľn² data (Petr 2014a) . 

V r§mci pr§ce bylo navrĥeno vyuĥit² algoritmu negFIN  nam²sto klasick®ho Apriori 

algoritmu.  V r§mci odbornĪch konzultac² bylo navrĥeno jeho vyuĥit² panem Tai Dinh  (Kyoto 

College of Graduate Studies for Informatics ð Data Science and AI) . Algoritmus negFIN se 

od ostatn²ch algoritmŨ pro dolov§n² frekventovanĪch sad liģ² t²m, ĥe dok§ĥe zpracovat 

negativn² mnoĥiny poloĥek, coĥ jsou mnoĥiny poloĥek, kter® se v dan®m souboru dat ľasto 

spoleľnō nevyskytuj². D²ky tomu je tento algoritmus uĥiteľnĪ pro aplikace, jako je detekce 

anom§li², kde nepŠ²tomnost urľitĪch poloĥek mŨĥe svōdľit o anom§ln²m chov§n². Celkovō 

lze Š²ci, ĥe algoritmus negFIN je rychlĪ a efektivn² algoritmus pro dolov§n² ľastĪch mnoĥin 

poloĥek, kterĪ dok§ĥe zpracovat jak pozitivn², tak negativn² asociace mezi poloĥkami. Bl²ĥe 

je algoritmus pŠedstaven v pr§ci (Aryabarzan et al. 2018) . AutoŠi v r§mci ľl§nku algoritmus 

pŠedstavili a srovnali jej s  nejpouĥ²vanōjģ²mi algoritmy pro dolov§n² frekventovanĪch sad.  
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2.3  Frekventovan® sady 

PŠi pr§ci s technickĪmi a odbornĪmi texty je z§sadn², aby byla pouĥita sjednocen§ 

terminologie, kter§ bude zahrnovat pŠesnō definovan® pojmy a koncepty. V ľeģtinō nen² 

ust§lenĪ pŠeklad term²nu Frequent Itemset  a Frequent Itemset Mining / Analysis . 

Dalģ²m ľasto pouĥ²vanĪm vĪrazem je Market Basket An alysis  (MBA) . Ten jako jednu 

z metod data miningu uv§d² (Petr 2014b; Ģarmanov§ 2012). Pojmy frekventovan® sady  

a analĪza n§kupn²ho koģe lze ch§pat jako synonyma (Salmenkivi 2017) . NōkteŠ² autoŠi se 

pŠikl§nōj² k pouĥit² term²nu frekventovan® sady instanc² (Dobeģov§ 2022). K  dosaĥen² 

vōtģ² srozumitelnosti budou vģechny tyto pojmy br§ny jako synonyma a v textu bude d§le 

pouĥ²v§n term²n frekventovan® sady.  

Frekventovan® sady lze definovat jako soubory poloĥek, kter® se ľasto vyskytuj² 

spoleľnō v datasetu s frekvenc² pŠekraľuj²c² pŠedem stanovenĪ pr§h (threshold). 

Frekventovan® sady jsou kl²ľovĪm konceptem v dolov§n² asociaľn²ch pravidel, kter® 

zahrnuje hled§n² vzorcŨ a vztahŨ v datech (Agrawal a Srikant 1994) . "Soubor poloĥek je 

oznaľen jako frekventovanĪ, pokud splřuje minim§ln² hodnotu prahu  (Minimum 

Threshold) pro hodnotu podpory  (Support Count)" a ĥe frekventovan® sady mohou bĪt 

pouĥity k identifikac i asociaľn²ch pravidel mezi poloĥkami. (Agrawal a Srikant 1994) . 

Podpora souboru poloĥek je definov§na jako pomōr poľtu transa kc², ve kterĪch se 

frekventovan§ sada vyskytuje vŨľi celkov®mu poľtu transakc². Je tedy vyj§dŠena 

v procentech. Podpora mŨĥe bĪt vyľ²slena i jen jako absolutn² poľet transakc², ve kterĪch 

se frekventovan§ sada vyskytuje. Pro srovn§n² v²ce sad transakc² (v²ce n§kupn²ch koģ²kŨ) 

je lepģ² procentu§ln² vyj§dŠen² podpory. 

V praxi mohou bĪt frekventovan® sady pouĥity k identifikaci bōĥnĪch souborŨ 

poloĥek, kter® jsou ľasto nakupov§ny spolu z§kazn²ky, jako jsou chl®b, ml®ko a vejce 

v supermarketu. T yto informace mohou bĪt pot® vyuĥity obchodn²ky pro optimalizaci 

um²stōn² produktŨ, ceny a propagaľn²ch aktivit. Jedn§ se o tzv. MBA analĪzu (ang. Market 

Basket Analysis) neboli analĪzu n§kupn²ho koģe. PŠedstavme si, ĥe supermarket chce 

identifikovat podmn oĥiny produktŨ, kter® jsou ľasto spolu kupov§ny. K tomuto ¼ľelu 

ukl§d§ kaĥdou transakci z§kazn²ka do datab§ze, kde Š§dky pŠedstavuj² transakce 

a sloupce produkty (Tabulka 1). Hodnoty v tabulce ukazuj², zda byl konkr®tn² produkt 

zakoupen v dan® transakci. C²lem je naj²t frekventovan® sady, tedy mnoĥiny produktŨ, 

kter® se ľasto vyskytuj² v t®ĥe transakci.  

Tabulka 1 Vstupn² tabulka pro pŠ²klad MBA, pŠevzato z (Petr 2014b) . 

Id  Poloĥky 

1 A, B, E  

2 B, D  

3 B, C  

4 A, B, D  

5 A, C 

6 A, B, C, E  

7 A, B, C  

 

Dle (Petr 2014b)  je vhodn® zpracovat data do podoby transakľn² tabulky (Tabulka 2). 

Sloupce zastupuj² produkty a Š§dky reprezentuj² transakce. Kaĥd§ buřka tabulky m§ 

hodnotu 1, pokud byl pŠ²sluģnĪ produkt zakoupen v dan® transakci, a 0, pokud nebyl 

zakoupen. Ēkolem je nal®zt sady produktŨ, kter® se ľasto vyskytuj² v jedn® transakci (tj. 

Poloĥky: A: ml®ko 

   B: chl®b 

   C: cere§lie 

   D: cukr  

   E: vejce  

 



17  

produkty, kter® jsou ľasto zakoupeny spoleľnō) (Salmenkivi 2017) . Metoda nepracuje 

s mnoĥstv²m nakoupenĪch vōc², a tedy zapisuje vĥdy kaĥdou poloĥku pouze jednou.  

V MBA se podpora (support)  pouĥ²v§ jako m²ra frekvence vĪskytu konkr®tn²ch 

kombinac² produktŨ v transakľn²m souboru dat. Podpora je definov§na jako 

pravdōpodobnost, ĥe dan§ sada (Itemset) se vyskytne v transakci, tedy jako pomōr poľtu 

transakc² obsahuj²c²ch danĪ itemset a celkov®ho poľtu transakc² v souboru dat. Jak uv§d² 

S. Han a  M. Kamber v knize "Data Mining: Concepts and Techniques" , podpora je 

dŨleĥitĪm ukazatelem v analĪze n§kupn²ho koģ²ku, protoĥe umoĥřuje identifikovat 

vĪznamn® kombinace produktŨ, kter® jsou nejľastōji kupov§ny spoleľnō a mohou bĪt 

vyuĥity pro ¼ľely Cross -sellingu, tedy nab²zen² dalģ²ch produktŨ pŠi n§kupu. Vyģģ² 

hodnota podpory pro danĪ itemset znamen§, ĥe kombinace produktŨ je popul§rn² a je 

vhodn§ pro cross -sellingov® kampanō (Han a Ka mber 2012) . 

Tabulka 2 Transakľn² tabulka pro pŠ²klad MBA, pŠevzato z (Petr 2014b) . 

Id  Ml®ko Chl®b Cere§lie 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 

 

V n§sleduj²c²m odstavci je vysvōtlena podstata vĪpoľtu frekventovanĪch sad 

s interpretac² vĪsledkŨ na pŠ²kladu transakľn² tabulky ( Tabulka 2). Generov§n² bylo 

provedeno v  programu Orange.  Uĥivatel definuje minim§ln² podporu v procentech  

(posunem modr®ho obd®ln²ku na stupnici) (Obr§zek 2). V pŠ²kladu n²ĥe je aplikov§na 

minim§ln² podpora 25 %. Podpora 25 % znamen§, ĥe aby byla sada frekventovan§, mus² 

se nach§zet alespoř v jedn® ľtvrtinō vģech vstupn²ch transakc². Vygenerovan® sady 

v programu Orange maj² hierarchickou strukturu. Sady zaľ²naj² na jednoprvkovĪch 

a rozvōtvuj² se do v²ceprvkovĪch (Obr§zek 2). Frekventovan§ sada je zaps§na takto Itemset 

= Ml®ko, Support = 3, % = 60. To znaľ², ĥe ml®ko samotn® se nach§z² ve tŠech transakc²ch. 

Jedn§ se tedy o jednoprvkov ou frekventovanou sadu  s podporou 60 %, kter§ pŠesahuje 

definovanĪ 25% pr§h. Obdobnō je iterov§no pŠes vģechny jednoprvkov® kandid§tn² sady 

a pokud pŠekroľ² definovanou minim§ln² podporu jsou zaps§ny do vĪsledkŨ. V tomto 

pŠ²padō jdou vģechny jednoprvkov® sady aĥ na vejce nad stanovanĪm prahem. V  pŠ²padō 

vajec se nach§zej² v 1 z 5 transakc², tedy maj² podporu 20 %. Je dŨleĥit® Š²ci, ĥe pokud 

nen² jednoprvkov§ sada frekventovanou, nemŨĥe vstoupit do ĥ§dn® dvou ľi 

v²ceprvkov® sady. D§le plat², ĥe ľ²m je frekventovan§ sada v²ceprvkov§, t²m jej² podpora 

kles§. MŨĥeme tedy Š²ci, ĥe vejce se nebudou nach§zet v  ĥ§dn® dvouprvkov® sadō. 

Generov§n² pokraľuje hled§n²m dvouprvkovĪch sad. Ty jsou ve vizualizaci vĪsledkŨ 

v programu Orange zn§zornōny odsazen²m Š§dku pod jednoprvkovou sadou. V r§mci 

datasetu existuj² dvō dvouprvkov® sady a to Ml®ko, Chl®b s podporou 40 % a Chl®b, Cukr 

rovnōĥ s podporou 40 %.  V r§mci datasetu neexistuj² ĥ§dn® tŠ² ľi v²ceprvkov® frekventovan® 

sady. Celkem bylo vypoľ²t§no 6 frekventovanĪch sad.   

Na pŠ²kladu 20 domŨ s atributy vzd§lenosti od vody, vzd§lenosti od hluľn® silnice, 

tvaru reli®fu a ceny vysvōtluje v knize Orange, PraktickĪ n§vod do cviľen² pŠedmōtu Data 

Mining (Dobeģov§ 2022) aplikaci metody frekventovanĪch sad. Princip fungov§n² metody 

je bl²ĥe pops§n tak® v knize Metody Data Miningu ð ľ§st 2 (Petr 2014b) . 
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Obr§zek 2 N§stroj Frequent Itemsets v programu Orange ð minim§ln² podpora 25 %, vstupn² data 

(Tabulka 2).  

Prim§rn²m c²lem analĪzy frekventovanĪch sad je odhalit vztahy mezi rŨznĪmi 

poloĥkami v datasetu a identifikovat ty, kter® se vyskytuj² nejľastōji. Tuto metodu lze pouĥ²t 

v rŨznĪch oblastech, jako jsou napŠ²klad: 

¶ Obchodn² analĪza: k identifikaci produktŨ, kter® se nejľastōji kupuj² spoleľnō 

a n§slednō pro pl§nov§n² strategie prodeje a marketingu.  

¶ Zdravotnick§ a biologick§ vōda: k identifikaci souvislost² mezi symptomy, l®ky 

a chorobami, coĥ mŨĥe pomoci v diagnostice a l®ľbō. 

¶ Finanľn² analĪza: k identifikaci vztahŨ mezi investicemi a akciemi na burze. 

V podstatō se analĪzy frekventovanĪch sad pouĥ²vaj² tam, kde je potŠeba odhalit vztahy 

mezi poloĥkami v datasetu a identifikovat nejľastōjģ² kombinace. Vōtģina aplikac² analĪzy 

je zamōŠena na neprostorov§ data. Diplomov§ pr§ce se zamōŠuje na aplikaľn² str§nku, 

kter§ doposud nebyla dominantn², a to aplikaci v  oblasti prostorovĪch dat. 

2.4  Asociaľn² pravidla 

Asociaľn² pravidla jsou technikou dolov§n² dat, kter§ se pouĥ²v§ k identifikaci vzorŨ 

a vztahŨ mezi rŨznĪmi promōnnĪmi v souboru dat. Tato pravidla se pouĥ²vaj² k odhalen² 

z§kladn²ch asociac² nebo korelac² mezi dvōma nebo v²ce promōnnĪmi a lze je pouĥ²t v ģirok® 

ģk§le oblast². Asociaľn² pravidla jsou obvykle reprezentov§na ve formō z§pisu "if -else", kde 

antecedent neboli lev§ strana pravidla pŠedstavuje podm²nku nebo vstupn² promōnnou 

a konsekvent neboli prav§ strana pŠedstavuje vĪslednou nebo vĪstupn² promōnnou (Han 

a Kamber 2012) . S²la asociaľn²ho pravidla se obvykle mōŠ² pomoc² metrik, jako je support , 

confidence  a lift, kter® ud§vaj² ľetnost, pŠesnost a vĪznamnost pravidla. Jednou z kl²ľovĪch 

aplikac² asociaľn²ch pravidel je analĪza trĥn²ho koģe, kde se pouĥ²vaj² k urľen², kter® 

produkty z§kazn²ci ľasto nakupuj² spoleľnō. Asociaľn² pravidla lze tak® pouĥ²t 

k  identifikaci potenci§ln²ch pŠ²leĥitost² ke kŠ²ĥov®mu prodeji, ke zlepģen² segmentace 

z§kazn²kŨ a k  optimalizaci obchodn²ch procesŨ (Berry a Linoff 2004) . 
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2.5  Zahraniľn² a dom§c² studie  

Understanding Spatial Concentrations of Road Accidents Using Frequent I tem Sets  

(Geurts et al. 2005)  ð Pochopen² prostorov® koncentrace dopravn²ch nehod pomoc² 

analĪzy frekventovanĪch sad  

Jednou z  oblast², ve kter® byla aplikov§na analĪza frekventovanĪch sad, je studium 

dopravn²ch nehod. Ve sv®m ľl§nku zkoum§ Geurts et. al., proľ doch§z² k dopravn²m 

nehod§m na urľitĪch ¼sec²ch silnic, a pouĥ²v§ techniku frekventovanĪch sad k identifikaci 

spoleľnĪch okolnost² nehod. Studie se zamōŠuje na porovn§n² charakteristik nehod 

v "ľernĪch" z·n§ch (nebezpeľn® lokality) oproti rozptĪlenĪm m²stŨm v belgick®m 

pŠ²mōstsk®m regionu. VĪsledky ukazuj², ĥe nehody v "ľernĪch" z·n§ch zahrnuj² odboľov§n² 

vlevo na signalizovanĪch kŠiĥovatk§ch, sr§ĥky s chodci, ztr§tu kontroly nad vozidlem 

a deģtiv® poľas², zat²mco nehody mimo "ľern®" z·ny zahrnuj² odboľov§n² vlevo na 

kŠiĥovatk§ch s dopravn²m znaľen²m, ľeln² sr§ĥky a opil® ¼ľastn²ky silniľn²ho provozu. 

Studie naznaľuje, ĥe neexistuje jedin® Šeģen² pro sn²ĥen² nehodovosti (Geurts et al. 2005) . 

A Survey of Itemset Mining  (Fournier Viger et al. 2017)  ð PŠehled vytōĥov§n² 

datovĪch sad 

Ľl§nek se zabĪv§ oblast² vytōĥov§n² frekventovanĪch sad a jeho rŨznĪmi aplikacemi. 

Pojedn§v§ tak® o rozģ²Šen²ch z§kladn²ho probl®mu, aby bylo moĥn® pracovat 

s dynamickĪmi datab§zemi, neurľitĪmi daty a omezen²mi. Ľl§nek se tak® dotĪk§ 

pŠ²buznĪch probl®mŨ dolov§n² vzorŨ, vľetnō dolov§n² vzorŨ, dolov§n² asociaľn²ch pravidel. 

Nakonec ľl§nek upozorřuje na moĥnosti vĪzkumu a dostupn® open-source implementace 

algoritmŨ pro dolov§n² vzorŨ (Fournier Viger et al. 2017) . V r§mci spolupr§ce s panem Tai 

Dinh byl rovnōĥ doporuľen program SPMF autora tohoto ľl§nku (Fournier -Viger 2023)  

Jedn§ se o open-source data miningovou knihovnu napsanou v  jazyce Java, kter§ 

implementuje 254 data miningovĪch algoritmŨ vľetnō v pr§ci vyuĥ²van®ho algoritmu 

negFIN. Podrobnōji je program pops§n v podkapitole  SPMF (Sequential Pattern Mining 

Framework) . 

Frequent I temset Mining: A 25 Years Review  (Luna et al. 2019)  ð Vytōĥov§n² 

frekventovanĪch sad: pŠehled za 25 let 

Ľl§nek autorŨ (Luna et al. 2019) se zabĪv§ pŠehledem existuj²c²ch algoritmŨ pro FIM  

(Frequent Itemset Mining) . Dōl² algoritmy a jejich Šeģen² na sekvenľn², v²cevl§knov§ 

a s distribuovanĪm vĪpoľtem. C²lem tohoto ľl§nku je uk§zat zlepģen², kter§ byla 

provedena za posledn²ch 25 let (Obr§zek 3), tj. od doby, kdy byla ¼loha FIM poprv® pops§na 

(Agrawal a Srikant 1994).  

 

Obr§zek 3 Ľasov§ osa vĪzkumu frekventovanĪch sad bōhem 25 let, pŠevzato z (Luna et al. 2019) . 
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From Frequent Itemsets to Semantically Meaningful Visual Patterns  (Yuan et al. 

2007)  ð Od frekventovanĪch sad k s®manticky vĪznamnĪm vizu§ln²m vzorŨm 

Ve sv® pr§ci se Yuan et. al. vōnovali objevov§n² smysluplnĪch vizu§ln²ch vzorŨ 

v obrazovĪch datab§z²ch, kter® se od textovĪch a transakľn²ch dat liģ² svĪmi 

vysokodimenzion§ln²mi vlastnostmi a prostorovou strukturou. AutoŠi navrhli novĪ pŠ²stup, 

kterĪ kombinuje techniky dolov§n² frekventovanĪch sad, samonav§dōn®ho shlukov§n² 

a sumarizace vzorŨ, aby se s tōmito obt²ĥemi vypoŠ§dali. Jejich metoda dok§ĥe ¼ľinnō 

a efektivnō objevovat s®manticky vĪznamn® vzory v re§lnĪch obrazech, jak dokazuj² 

experiment§ln² vĪsledky. Tento pŠ²stup aplikovali na re§ln® obrazy automobilŨ a obliľejŨ 

a ¼spōģnō objevili s®manticky vĪznamn® vizu§ln² vzory (Yuan et al. 2007) .  

Obdobnou moĥnost aplikace nastiřuje ve sv® knize vōnuj²c² se programu Orange pro 

vĪuku data miningu Dobeģov§. V r§mci 8. kapitoly uv§d² problematiku neuronovĪch s²t² 

a doplřku Image Analytics a v podkapitole 8.2 jej aplikuje k  vyhled§v§n² vizu§lnō 

podobnĪch mapovĪch vĪŠezŨ (Dobeģov§ 2022). 

The Similarity of European Cities Based on Image Analysis  (Dobesova 2019)  ð 

Podobnost evropskĪch mōst na z§kladō analĪzy obrazu 

Ľl§nek se zamōŠuje na moĥnost aplikace neuronovĪch s²t² a klasifikaci obrazu 

ke zkoum§n² podobnosti evropskĪch mōst. Autorka vyuĥ²v§ data Urban Atlas v r§mci 

projektu Copernicus. K analĪze dat byla pouĥita natr®novan§ neuronov§ s²Ŧ Painters, 

Embeder doplřku Image Analytics v r§mci programu Orange. TvŨrcem neuronov® s²tō je 

Nejľ Ileniľ (Kaggle 2016) . D§le bylo pouĥito hierarchick® shlukov§n² k seskupen² mōst 

s podobnĪmi vzorci mōstsk® struktury, zelenō nebo tvarŨ ploch. Analyzov§no bylo 100 

evropskĪch mōst o velikosti 50 aĥ 200 tis. obyvatel. V ľl§nku je uveden seznam 

nejpodobnōjģ²ch dvojic mōst na z§kladō tōchto vzorŨ. Je zm²nōno, ĥe je uvaĥov§no pouze 

rozloĥen² a druh vyuĥit² ¼zem², nikoliv poľet obyvatel nebo velikost jednotlivĪch ¼zem². 

VĪsledky jsou slibn® a vhodn® k dalģ²mu vĪzkumu. D§le je nast²nōna moĥnost aplikace 

pouĥitĪch postupŨ pro vĪuku pŠedmōtu Data Mining, kter®ho je autorka garantem v r§mci 

magistersk®ho studia. Moĥnostem aplikace dat Evropsk® Unie ve vĪuce geoinformatickĪch 

pŠedmōtŨ se vōnuje (Dobeģov§ et al. 2022). 

Experiment in Finding Look -Alike European Cities Using Urban Atlas Data  (Dobesova 

2020)  ð Experiment k nalezen² podobnĪch evropskĪch mōst s uĥit²m dat Urban Atlasu  

(Dobesova 2020)  pojedn§v§ o experimentu, kterĪ vyuĥ²v§ strojov® uľen² k identifikaci 

mōst, kter§ jsou si podobn§ na z§kladō ¼dajŨ o vyuĥit² ¼zem² (landuse). Studie pouĥila 

datovou sadu Copernicus European Urban Atlas 2012 a pŠedem natr®novanou 

neuronovou s²Ŧ Painters (software Orange) k identifikaci podobnĪch mōst na z§kladō vzorcŨ 

vyuĥit² pŨdy. Analyzov§no bylo pŠibliĥnō 800 evropskĪch mōst. VĪsledkem vĪzkumu bylo 

odhalen² vzorcŨ a podobnost² mezi mōsty na z§kladō jejich uspoŠ§d§n² vyuĥit² ¼zem². 

PŠ²klady podobnĪch mōst byly identifikov§ny na z§kladō jejich dominantn²ch kategori² 

vyuĥit² ¼zem², uspoŠ§d§n² komerľn²ch a prŨmyslovĪch ploch, okoln²ho pŠ²rodn²ho 

prostŠed² a dalģ²ch faktorŨ. K vyhled§n² byla pouĥita metoda k-Nearest Neigbour nad 

feature vektorem z²skanĪm z neuronov® s²tō Painters.  

Discovery of Spatial Association Rules in Geographic Infor ma tion Databases  

(Koperski a Han 1995)  ð Nalezen² prostorovĪch asociaľn²ch pravidel v geodatab§z²ch 

Koperski a Han (1995) ve  sv® pr§ci pŠedstavuj² rozģ²Šen² dolov§n² asociaľn²ch pravidel 

na prostorov§ data. Studie prob²hala na mōstech kanadsk® provincie Britsk§ Kolumbie 

a mezi zkouman® parametry mōst patŠila bl²zkost k vodō, komunikac²m, administrativn²m 

hranic ²m ľi dolŨm.  
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A Typology of Street Patterns  (Louf a Barth elemy 2014)  ð Typologie vzorŨ uliľn² s²tō 

AutoŠi (Louf a Barthelemy 2014)  navrhuj² metodu klasifikace mōst na z§kladō jejich 

uliľn²ch vzorŨ pomoc² analĪzy podm²nōn®ho pravdōpodobnostn²ho rozdōlen² faktoru tvaru 

blokŨ s danou rozlohou. Doch§z² k z§vōru, ĥe metodou lze vytvoŠit "otisk prstu" mōsta, 

kterĪ lze n§slednō pouĥ²t jako z§klad pro typologii mōst pomoc² metody hierarchick®ho 

shlukov§n². AutoŠi tuto metodu aplikuj² na 131 mōst a nach§zej² 4 velk® rodiny mōst 

(Obr§zek 4), kter® se vyznaľuj² rŨznou ľetnost² blokŨ o urľit® ploģe a tvaru. Ukazuj² tak®, 

ĥe otisk mōsta lze povaĥovat za souľet 

otiskŨ charakterizuj²c²ch rŨzn® ľtvrti 

uvnitŠ mōsta. Metoda mŨĥe pomoci 

pochopit pŠ²ľiny, kter® stoj² za 

odliģnĪmi tvary mōstskĪch ulic. Na 

obdobn® t®ma publikoval Boeing 

nōkolik studi² (Boeing 2018; 2019; 

2020) . 

 

Obr§zek 4 ĽtyŠi skupiny mōst podle struktury uliľn² s²tō, pŠevzato z (Louf a Barthelemy 2014) . 

Similarities and Diversity of European Cities. A typology Tool to Support Urba n 

Sustainability  (Mirko et al. 2018)  ð Podobnosti a rozd²lnosti evropskĪch mōst: 

typologickĪ n§stroj pro urb§nn² udrĥitelnost 

Zpr§va autorsk®ho kolektivu (Mirk o et al. 2018)  Evropsk® enviroment§ln² agentury 

(European Environment Agency ð European Topic Center on Urban Land and Soil Systems) 

a nōkolika spolupracuj²c²ch univerzit pŠedstavuje typologickĪ n§stroj zaloĥenĪ na 

analĪze ¼dajŨ o vyuĥit² ¼zem² z t®mōŠ 385 evropskĪch mōst, kterĪ podporuje udrĥitelnost 

mōst. N§stroj rozdōluje mōsta do ģesti typŨ na z§kladō jejich vzorcŨ a charakteristik vyuĥit² 

¼zem², vľetnō mōstskĪch jader, polycentrickĪch, pŠ²mōstskĪch, prŨmyslovĪch, lesn²ch 

a zemōdōlskĪch mōst. AutoŠi tvrd², ĥe tento n§stroj mŨĥe pomoci tvŨrcŨm politik pŠi 

pochopen² rozmanitosti a spoleľnĪch rysŨ evropskĪch mōst a pŠi vytv§Šen² politik na m²ru 

na podporu udrĥiteln®ho rozvoje mōst. KaĥdĪ ze ģesti shlukŨ (Obr§zek 5) 

je charakterizov§n socioekonomickĪmi a fyzickogeografickĪmi charakteristikami. Jsou 

uvedena nejreprezentovanōjģ² mōsta dan®ho shluku s charakteristikou.  

 

Obr§zek 5 Prostorov§ distribuce shlukŨ mōst na z§kladō typologie, pŠevzato z (Mirko et al. 2018) . 
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2.6  Diplomov® a bakal§Šsk® pr§ce 

Porovn§n² urb§nn²ho prostoru pomoc² kruhovĪch vĪseľ² (Janouģek 2019) ð  

Comparison of Urban Area by Circular Sectors  

Ve sv® diplomov® pr§ci se (Janouģek 2019) vōnoval porovn§v§n² urb§nn²ch ploch 

vybranĪch mōst. Nav§zal na bakal§Šskou pr§ci, v r§mci kter® vznikl n§stroj Area Index 

From Circular Sectors (Janouģek 2017). VĪsledky se skl§daly z vypoľ²tanĪch ploģnĪch 

indexŨ v kruhovĪch vĪseľ²ch, korelaľn²ch a shlukovĪch analĪz dat Šady mōst a vizualizace  

vĪsledkŨ. Byla nalezena podobn§ mōsta na z§kladō hodnot indexŨ v kruhovĪch vĪseľ²ch 

ze zdrojovĪch dat Urban Atlas z projektu Copernicus. V r§mci diskuse autor naznaľuje, ĥe 

zpŨsob um²stōn² poľ§teľn²ch bodŨ pŠi vĪpoľtu ploģnĪch indexŨ vĪraznō ovlivřuje koneľn® 

vĪsledky. Dalģ²m z parametrŨ metody, kter§ ovlivřuje vĪsledky je poľet segmentŨ 

a kruĥnic. Pro porovn§n² vĪsledkŨ je tedy dŨleĥit® zachovat jednotnou ģablonu pro vģechna 

mōsta (Dobesova 2019) . 

Podobnost evropskĪch mōst a jejich funkľn²ch ¼zem² (Urbanľ²k 2022) ð 

The  Similarity of European Cities and Their Functional Areas  

C²lem diplomov® pr§ce (Urbanľ²k 2022) bylo aplikovat rŨzn® metriky podobnosti 

a nepodobnosti na parametry vyuĥit² ¼zem² (landuse) EvropskĪch mōst. V r§mci pr§ce byly 

vypoľ²t§ny krajinn® metriky,  a to jak n§strojem FRAGSTATS, tak n§strojem Patch Analyst. 

N§slednō byla provedena hierarchick§ shlukovac² analĪza pro nalezen² podobnĪch mōst. 

Celkovō bylo analyzov§no 100 evropskĪch mōst. 

Aplikace vyhled§v§n² kolokaľn²ch vzorŨ na prostorov§ data (Buľkov§ 2022) ð 

Application of Co-location Patterns Searching on Spatial Data  

Autorka (Buľkov§ 2022) se ve sv® diplomov® pr§ci vōnovala analĪze kolokaľn²ch 

vzorŨm v prostorovĪch datech. Podrobnō zkoumala n§stroj Colocation Analysis v ArcGIS 

Pro, se zamōŠen²m na bodov§ data. N§stroj aplikovala ve tŠech pŠ²padovĪch studi²ch, 

pŠiľemĥ v jedn® z nich aplikovanĪ postup pouĥila k tvorbō manu§lu. Prvn² pŠ²padov§ studie 

se zamōŠovala na zdravotnick§ zaŠ²zen² a l®k§rny a jejich kolokaci. Autorka se bl²ĥe 

seznamovala s n§strojem a bl²ĥe zkoumala podstatu zkouman®ho jevu. Ve druh® studii 

byla zkoum§na data kriminality na ¼zem² Filadelfie, USA. Specifikem t®to studie bylo 

pŠid§n² ľasov®ho aspektu do vyhled§v§n² kolokaľn²ch vzorŨ. Posledn² studie se vōnovala 

n§moŠn²mu pir§tstv². AnalĪza kolokac² v ArcGIS se vztahuje na dvō pŠedem definovan® 

tŠ²dy prvkŨ, napŠ²klad zdravotnick§ zaŠ²zen² a l®k§rny. Nelze vyhodnotit kolokace mezi v²ce 

neĥ dvōma tŠ²dami prvkŨ. Tento postup umoĥřuje identifikovat frekvenci soused²c²ch 

prvkŨ prostŠednictv²m poľtu dvojic kolokovanĪch prvkŨ. Jedn§ se tedy o podobnou 

analĪzu jako analĪza frekventovanĪch sad, ale s omezen²m na jeden vstupn² soubor prvkŨ, 

ke kter®mu se vyhodnocuj² kolokace s druhĪm souborem prvkŨ. AnalĪza kolokac² 

pŠedstavuje zjednoduģenĪ pŠ²pad vyhodnocen² souľasn®ho vĪskytu prvkŨ do urľit® 

vzd§lenosti. 

Aplikace asociaľn²ch pravidel na prostorov§ data (Trnov§ 2020) ð Application 

of  Association Rules on Spatial Data  

Pr§ce se vōnovala generov§n² asociaľn²ch pravidel na vhodnĪch prostorovĪch datech. 

Autorka (Trnov§ 2020) vytvoŠila 3 modely, kter® lze aplikovat na prostorov§ data, kter§ 

jsou po aplikovanĪch ¼prav§ch pouĥiteln§ ke generov§n² asociaľn²ch pravidel. V r§mci 

diskuse autorka uv§d², ĥe pŠ²nosem pr§ce je samotn§ schopnost generov§n² asociaľn²ch 

pravidel bez zkoum§n² jejich pŠ²nosnosti. DŨleĥitĪm vĪstupem pr§ce je podrobnĪ n§vod 

pro zpracov§n² prostorovĪch dat. 
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2.7  PŠ²nos pro diplomovou pr§ci 

Tato pr§ce se zabĪv§ aplikac² data miningovĪch postupŨ v geoinformatick®m 

kontextu  a zkoum§ moĥnosti vyuĥit² dolov§n² frekventovanĪch sad na prostorovĪch 

datech . V posledn²ch letech se z§jem o aplikaci data miningu v geoinformatickĪch 

aplikac²ch zvyģuje, protoĥe mŨĥe poskytnout nov® poznatky . Zat²mco prostorov§ data maj² 

v r§mci cel®ho Data Miningu jen okrajov ® postaven², geoinformatika mŨĥe pŠispōt 

k  vylepģen² interpretace vĪsledkŨ. Jeden z hlavn²ch pŠ²nosŨ aplikace data miningu 

v prostorovĪch datech je schopnost detekovat vzorce a souvislosti, kter® by jinak zŨstaly 

skryty v mnoĥstv² dat. VĪsledky z²skan® z dolov§n² frekventovanĪch sad mohou bĪt vyuĥity 

v mnoha rŨznĪch oblastech geoinformatiky a urbanismu , jako napŠ²klad pŠi pl§nov§n² 

mōst, dopravn² infrastruktury, pŠi sledov§n² stavu a vĪvoje mōstskĪch oblast² nebo 

pŠi analĪze vlivu zmōn klimatu na ĥivotn² prostŠed². 

V r§mci reģerģe byl zkoum§n informatickĪ pohled na problematiku , kterĪ se 

pŠev§ĥnō vōnuje t®matŨm jako pŠehled pouĥitelnĪch algoritmŨ, jejich sloĥitost a vĪpoľetn² 

n§roky. VĪvoj algoritmŨ v oblasti frekventovanĪch sad zaznamenal za posledn²ch 20 let 

vĪznamnĪ pokrok. Zlepģil je jak vĪpoľetn² vĪkon poľ²taľŨ, tak i velikost vstupn²ch dat (Big 

Data).  V r§mci reģerģe byly prozkoum§ny jednotliv® algoritmy a na z§kladō konzultace 

s odborn²kem na data mining byl zvolen jeden z  nejnovōjģ²ch algoritmŨ negFIN.   

V r§mci odborn® reģerģe byly zkoum§ny jednotliv® aplikace geografickĪch problematik 

s pouĥit²m Data Mining. Vōtģ² dŨraz byl kladen na socioekonomickou sf®ru geografie 

z dŨvodu zamōŠen² pr§ce. Velmi pŠ²nosnou byla pr§ce autorsk®ho kolektivu (Mirko et al. 

2018)  Evropsk® enviroment§ln² agentury, kter§ pŠedstavila typologickĪ n§stroj zaloĥenĪ 

na analĪze ¼dajŨ o vyuĥit² ¼zem² z t®mōŠ 385 evropskĪch mōst. Pr§ce zkoumala velk® 

mnoĥstv² faktorŨ (poľet obyvatel, hustotu zalidnōn², n§rŨst a pokles poľtu obyvatel, 

vōkovou strukturu, turismus, kvalitu ovzduģ², ohroĥenost chudobou a dalģ²). Celkovō jako 

nejpŠ²nosnōjģ² byly pr§ce vōnuj²c² se aplikaci evropskĪch dat (Dobesova 2019; 2020; Mirko 

et al. 2018; Janouģek 2019; Urbanľ²k 2022).  
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3  METODY A POSTUP ZPRACOVćNĊ 

V oblasti zkoum§n² podobnosti mōst existuje mnoho pŠ²stupŨ. V r§mci diplomov® pr§ce 

je bl²ĥe zkoum§na moĥnost aplikace techniky frekventovanĪch sad, kter§ je klasickou 

metodou data miningu  (Salmenkivi 2017) . Tato technika je aplikov§na na data vyuĥit² 

¼zem² (land use), kter§ jsou dostupn§ na celoevropsk® ¼rovni prostŠednictv²m projektu 

Copernicus.  

Projekt Copernicus je iniciativou Evropsk® unie zamōŠenou na vĪvoj integrovan®ho 

syst®mu pro spr§vu a monitorov§n² ĥivotn²ho prostŠed². Jeho c²lem je poskytovat vľasn®, 

pŠesn® a spolehliv® informace o ĥivotn²m prostŠed², zmōnō klimatu a pŠ²rodn²ch 

katastrof§ch. Mōstsk§ sloĥka projektu se zamōŠuje na poskytov§n² podrobnĪch informac² 

o mōstsk®m prostŠed², napŠ²klad o zpŨsobech vyuĥ²v§n² ¼zem², hustotō os²dlen² a kvalitō 

ĥivotn²ho prostŠed². Kl²ľovĪm vĪstupem projektu je Urban Atlas , kterĪ poskytuje podrobn® 

informace o vyuĥit² ¼zem² pro v²ce neĥ 700 mōstskĪch oblast² v Evropō. 

3.1  Pouĥit® programy 

3.1.1  ArcGIS P ro  2.8.3 a  ArcGIS ModelBuilder  

V r§mci pr§ce byl pouĥit program ArcGIS P ro, jakoĥto stōĥejn² GIS program. Slouĥil 

pŠev§ĥnō k pŠ²pravō prostorovĪch dat a k jejich n§sledn®mu zpracov§n². ArcGIS Model 

Builder  byl pouĥit k implementaci n§stroje pro pŠ²pravu dichotomickĪch dat, kterĪ byl 

pouĥit k n§sledn®mu generov§n² vstupn²ch dat pro generov§n² frekventovanĪch sad 

sousednosti polygonŨ vyuĥit² ¼zem².  

ArcGIS P ro ModelBuilder je n§stroj grafick®ho uĥivatelsk®ho rozhran² (GUI), kterĪ 

slouĥ² k vytv§Šen², ¼prav§m a spr§vō pracovn²ch postupŨ nebo modelŨ v softwaru ArcGIS 

Pro. Umoĥřuje uĥivatelŨm automatizovat a zefektivnit sloĥit® ¼lohy geoprostorov® analĪzy 

a zpracov§n² dat, coĥ usnadřuje vytv§Šen² opakovatelnĪch a konzistentn²ch vĪsledkŨ. 

Pomoc² n§stroje ModelBuilder mohou uĥivatel® vytv§Šet a upravovat sloĥit® modely 

geoprocessingu pŠetaĥen²m n§strojŨ na pl§tno a jejich propojen²m se vstupn²mi 

a vĪstupn²mi parametry. N§stroj podporuje ģirokou ģk§lu form§tŨ prostorovĪch dat 

a uĥivatel® mohou do pracovn²ch postupŨ snadno integrovat skripty Pythonu a dalģ² 

vlastn² n§stroje. Celkovō je ModelBuilder vĪkonnĪ n§stroj, kterĪ zvyģuje efektivitu 

a produktivitu geoprostorovĪch analytikŨ, vĪzkumn²kŨ a dalģ²ch odborn²kŨ pracuj²c²ch 

s prostorovĪmi daty.  

3.1.2  MS Excel  

VĪsledky, kter® generuje n§stroj vytvoŠenĪ v ArcGIS Pro ModelBuilder, jsou 

prezentov§ny v podobō ExcelovĪch tabulek. Tyto tabulky obsahuj² informace o sousednosti 

jednotli vĪch polygonŨ, kde hodnota 1 indikuje, ĥe dan® vyuĥit² ¼zem² se vyskytuje 

v sousednosti s danĪm polygonem a tyto hodnoty spoleľnō tvoŠ² transakce. VĪstup z tohoto 

n§stroje lze tedy oznaľit jako transakľn² tabulky. Pro tvorbu takovĪchto tabulek byl vyuĥit 

program Microsoft Excel . Data v  tomto form§tu jsou d§le pouĥiteln§ v programu Orange.  

Program byl rovnōĥ vyuĥit pro tvorbu tabulkovĪch a grafovĪch vĪstupŨ v r§mci pr§ce. 

3.1.3  Orange 3.34.0  

Orange je open -source software pro dolov§n² dat, kterĪ uĥivatelŨm poskytuje vizu§ln² 

programovac² prostŠed² pro analĪzu dat a strojov® uľen². Vyvinula jej LaboratoŠ 

bioinformatiky na Univerzitō v Lublani ve Slovinsku a je k dispozici zdarma uĥivatelŨm. 
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Software je navrĥen tak, aby uĥivatelŨm pom§hal snadno manipulovat, vizualizovat 

a analyzovat rozs§hl® soubory dat, aniĥ by vyĥadoval jak®koli znalosti programov§n². 

Z§suvnĪ modul "Associate" v aplikaci Orange je vĪkonnĪ n§stroj pro dolov§n² 

frekventovanĪch sad a uľen² asociaľn²ch pravidel. Pouĥ²v§ algoritmus FP-growth. Orange 

umoĥřuje uĥivatelŨm z²sk§vat z dat ľast® vzory a vztahy a poľ²t§ pro nalezen® 

frekventovan® sady podporu (Support) jak v absolutn²ch hodnot§ch, tak v procentech. 

Velkou nevĪhodou je nemoĥnost exportu vĪsledkŨ do strojovō ľiteln® podoby,  a tedy 

nutn®ho ruľn² zpracov§n². Z tohoto dŨvodu bylo od programu Orange po testov§n² 

upuģtōno. Urľitou vĪhodou je, ĥe program Orange umoĥřuje filtrovat frekventovan® sady 

pomoc² Š§dku Contains. PŠi vyplnōn² hodnoty 31000 (lesy) jsou vyfiltrov§ny pouze sady 

obsahuj²c² tuto hodnotu. ZvĪraznōna je pōtiprvkov§ frekventovan§ sada obsahuj²c² 

hodnoty 11210, 11220, 12220, 21000 a 31000 znaľ²c² nesouvislou  vysoce hustou  

mōstskou z§stavbu, nesouvislou stŠednō hustou mōstskou z§stavbu, ostatn² silnice, ornou 

pŨdu a lesy s podporou 5,27 %  (Obr§zek 6). Jak ľ²st vĪsledky bylo vysvōtleno v kapitole 

2.3  Frekventovan® sady. 

 

Obr§zek 6 Rozhran² programu Orange ð n§stroj Frequent Itemsets.  

3.1.4  SPMF ( Sequential Pattern Mining Framework)  

Program SPMF je open source data miningov§ knihovna, kterou vyvinul Philippe 

Fournier -Viger a jeho tĪm. Bliĥģ² popis knihovny je dostupnĪ na internetovĪch str§nk§ch 

(https://www.philippe -fournier -viger.com/spmf ). Souľasn§ verze je 2.59 a byla spuģtōna 

25. prosince 2022.  Str§nky obsahuj² mimo popisu knihovny a n§vodu pro staĥen² tak® 

detailn² popis jednotlivĪch implementovanĪch algoritmŨ.  

V sekci Algoritmy se nach§z² pŠehled vģech implementovanĪch algoritmŨ s odkazy na 

odbornou literaturu (prvn² uveden² jednotlivĪch algoritmŨ). V sekci Dokumentace  se 

nach§z² jiĥ zm²nōnĪ detailn² popis vľetnō typovĪch ¼loh doplnōnĪ o pŠ²kladov§ data. 

V jednotlivĪch dokumentac²ch jsou pops§na vstupn² data, vĪstupn² data, pŠ²klad spr§vn® 

interpretace vĪsledkŨ, struktura vstupn²ch a vĪstupn²ch souborŨ a odkazy na dalģ² 

informace. V sekci Videa jsou obsaĥeny pŠedn§ģky k jednotlivĪm algoritmŨm vľetnō 

praktickĪch uk§zek. Celkovō lze program povaĥovat za vhodnĪ pro vĪuku data miningu, 

popŠ²padō pro samostudium. Zde jsou velkĪm pŠ²nosem pr§vō video pŠedn§ģky. 

https://www.philippe-fournier-viger.com/spmf
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Ve verzi s  grafickĪm rozhran²m je obsaĥeno 230 algoritmŨ. Verze ve zdrojov®m k·du 

obsahuje 254 algoritmŨ. Hlavn²m kladem aplikace je jej² grafick® rozhran², ģirok® 

spektrum implementovanĪch algoritmŨ, a pŠedevģ²m rozhran² Pattern Viewer , kter® 

umoĥřuje filtrovat napoľ²tan® frekventovan® sady v naģem pŠ²padō na z§kladō jednotlivĪch 

k·dŨ vyuĥit² ¼zem². MŨĥeme tedy vyhledat vģechny frekventovan® sady, kter® obsahuj² 

napŠ²klad k·d vyuĥit² ¼zem² 13000. VĪsledky programu lze exportovat do textov®ho 

souboru.  NevĪhodou je, ĥe nepoľ²t§ relativn² hodnoty podpory v  procentech.  

Uĥivatel nahr§v§ vstupn² soubor ve form§tu txt, nastavuje um²stōn² pro uloĥen², 

specifikuje dalģ² parametry. V pŠ²padō algoritmŨ pŠi hled§n² frekventovanĪch sad uĥivatel 

zad§ minim§ln² podporu (Obr§zek 7).  

 

Obr§zek 7 Program SPMF pŠi vol§n² algoritmu negFIN na datech mōsta Jihlav a.  

 

Obr§zek 8 Program SPMF pŠi realizaci  algoritmu negFIN ð Pattern  Viewer.  
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3.1.5  FI.i pynb  a negFI.py  

V r§mci konzultac² s expertem na data mining  panem  Tai Dinh z Univerzity Kyoto 

v Japonsku  byl pro potŠeby generov§n² frekventovanĪch sad poskytnut Jup yter Notebook 

FI.ipynb a Python programovĪ k·d funkce negFI.py. Jupyter notebook je webov® 

interaktivn² vĪpoľetn² prostŠed², kter® lze pouĥ²t k vytv§Šen² dokumentŨ obsahuj²c²ch jak 

poľ²taľovĪ k·d (napŠ. Python), tak jin® textov® prvky. Notebook FI.ipynb vol§ funkci negFIN  

a hromadnō zpracov§v§ vģechna vstupn² data nalezen§ ve vstupn²m adres§Ši  

ăinput_datasets ò. Automaticky ukl§d§ textov® soubory s frekventovanĪmi sadami a jejich 

podporou (v procentech i absolutn² hodnotō) pro kaĥdĪ ze vstupn²ch souborŨ. (pŠ²loha: 

Vstupni_Data/JupyterNotebook_FI /FI.ipynb) . 

3.2  Pouĥit§ data 

 V r§mci pr§ce je vybr§no 100  evropskĪch mōst. Jako podklad byla vyuĥita pŠ²loha 

diplomov® pr§ce Janouģka (pŠ²loha: Vstupni_Data/MSExcel_soubory/ cities100 _Janousek  

.xlsx). VĪbōr prob²hal obdobnō jako v diplomov® pr§ci (Janouģek 2019), kdy byla vybr§na 

mōsta v rozsahu poľtu obyvatel 50 000 -200  000 obyvatel. Tento rozptyl je v  datov® sadō 

nejľetnōjģ² a obsahuje mōsta z vōtģiny st§tŨ. Vstupn² data Urban Atlsu neobsahuj² ¼daj 

o poľtu obyvatel a z tohoto dŨvodu byl pŠevzat ze statistik Eurostatu. DŨvodem k omezen² 

velikosti mōst byla n§sledn§ potŠeba srovnatelnosti vĪsledkŨ. Bl²ĥe se metodō vĪbōru mōst 

vōnuje kap. 4.1  VĪbōr dat. 

Menģ² ľ§st (22) tvoŠ² mōsta ze studie Experiment k nalezen² podobnĪch evropskĪch 

mōst s pouĥit²m data Urban Atlasu (Dobesova 2020) , kterĪ je bl²ĥe pŠedstaven v kapitole 

2.5  Zahraniľn² a dom§c² studie . VĪsledkem vĪzkumu bylo odhalen² vzorcŨ a podobnost² 

mezi mōsty na z§kladō jejich uspoŠ§d§n² vyuĥit² ¼zem². VĪsledky tvoŠ² vĥdy dvojice 

podobnĪch mōst. Tato data budou vyuĥita k porovn§n² z²skan® podobnosti v r§mci studie 

a aplikace metody frekventovanĪch sad v pŠ²padov® studii 5.4  Porovn§n² s vĪsledky studie 

(Dobesova 2020) .  

3.3  Postup zpracov§n² 

Prvn²m krokem byla reģerģe odborn® literatury a konzultace s  odborn²kem na data 

mining p. Tai Dinh. N§slednō byl navrĥen postup zpracov§n² (Obr§zek 10).  

PŠed samotnou analĪzou dat a data miningem bylo potŠeba vytvoŠit n§stroj v r§mci 

ArcGIS P ro, kterĪ by generoval data vhodn§ pro pouĥit² v data miningu . Celkem byly 

navrĥeny 3 n§stroje, ze kterĪch po testov§n² vĪkonosti a spr§vnosti vĪsledkŨ byl vybr§n 

n§stroj SearchDi stinctLanduse_SpatialJoin  bl²ĥe pŠedstavenĪ v kapitole  

4.3  Implementace n§stroje pro pŠ²pravu kategori§ln²ch a dichotomickĪch dat. Tento 

n§stroj umoĥřuje pŠev§dōt prostorov§ data, do form§tu, kterĪ je kompatibiln² s programem 

Orange , SPMF a Jup yter Notebookem FI.ipynb. VĪstupem n§stroje jsou tabulkov§ 

transakľn² data, jejichĥ struktura je bl²ĥe pŠedstavena v kapitole 4.3.3  

SearchDistinctLanduse_ SpatialJoin . Celkovō vytvoŠen² tohoto n§stroje vĪraznō usnadřuje 

pr§ci s prostorovĪmi daty a zvyģuje efektivitu jejich analĪzy a umoĥřuje aplikaci metody 

frekventovanĪch sad. PŨvodnō zamĪģlenĪm programem pro samotnĪ data mining byl 

program Orange. Ten s e ale uk§zal jako neaplikovatelnĪ z dŨvodu nemoĥnosti exportovat 

vĪsledky do strojovō ľiteln® podoby. Data mining prob²hal v  prostŠed² programu SPMF 

a Jup y ter Notebooku FI.ipynb . 

N§slednō byla data vybranĪch mōst st§hnuta ze st r§nek Urban Atlas 

(https://land.copernicus.eu/local/urban -atlas/urban -atlas -2018 ). Pro kaĥd® mōsto byla 

vyŠ²znuta pouze oblast  urb§nn²ho j§dra (urban core) pro rok 2 018.  K tomu byl 

https://land.copernicus.eu/local/urban-atlas/urban-atlas-2018
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implementov§n script v  jazyce Python ð Batch Clip (Urban Atlas) .  N§slednō byla pomoc² 

realizovan®ho n§stroje vypoľ²t§na transakľn² data sousednosti pro dalģ² analĪzu. Zad§n² 

pr§ce specifikuje vytvoŠen² kategori§ln²ch nebo dichotomickĪch dat, z  tohoto dŨvodu je 

vĪstupem programu jednak textovĪ soubor a tak® soubor MS Excel.   

Frekventovan® sady pro kaĥd® mōsto byly vypoľ²t§ny pomoc² programu FI.ipynb. 

N§slednō byly odstranōny duplicity pomoc² scriptu Aggregation (4.6  PŠ²prava dat pro 

pŠ²padovou studii ð evropsk§ mōsta). Frekventovan® sady byly graficky zpracov§ny do 

podoby tabulky  (Obr§zek 9) s podbarven²m odpov²daj²c²m legendō Urban Atlas s pouĥit²m 

scriptu TXT toEXCEL.py a podm²nōn®ho form§tov§n². Script pŠev§n² vypoľ²tan® textov® 

soubory programu FI.ipynb do vĪsledn® Excelov® tabulky. Jednotliv® listy souboru 

obsahuj² vybranĪch 100 mōst s vypoľ²tanĪmi frekventovanĪmi sadami sousednosti vyuĥit² 

¼zem² s minim§ln² podporou 5 %. 

 

Obr§zek 9 Grafick§ vizualizace vypoľ²tanĪch frekventovanĪch sad. 

 Prvn²m c²lem bylo pŠedstaven² moĥn® intepretace zjiģtōnĪch frekventovanĪch sad, coĥ 

bylo provedeno pro dvō vybran§ mōsta Cheltenham a Preģov. Byly identifikov§ny typick® 

frekventovan® sady sousednosti doplnōn® o mapov® vĪŠezy a slovn² popis. Nejedn§ se o 

podobn§ mōsta, kapitola m§ za c²l pŠedstavit moĥnou interpretaci vĪsledkŨ 

frekventovanĪch sad pro jedno mōsto samostatnō. 
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 V n§vazn® ľ§sti byly provedeny tŠi pŠ²padov® studie. Prvn² se zamōŠovala na ľesk§ 

mōsta a jej²m c²lem bylo pops§n² charakteru vģech 15 ľeskĪch mōst v r§mci datasetu 

Urban Atlas 2018.  C²lem bylo komplexnō popsat charakter ľeskĪch mōst jako celku . Druh§ 

se zamōŠovala na vybranĪch 100 evropskĪch mōst, z nich ľ§st tvoŠily dvojice podobnĪch 

mōst zjiģtōnĪch v r§mci studie (Dobesova 2020) . C²lem tŠet² pŠ²padov® studie bylo potvrdit  

skupiny  podobnĪch mōst v r§mci studie (Dobesova 2020).  C²lem bylo nalezen² podobnost² 

mōst pomoc² podobn®ho vĪskytu a hodnoty podpory frekventovanĪch sad. Tyto podobnosti 

byly pŠedstaveny v r§mci kapitol 5.3  PŠ²padov§ studie ð evropsk§ mōsta a 5.4  Porovn§n² 

s vĪsledky studie (Dobesova 2020) . 

 

Obr§zek 10  VĪvojovĪ diagram postupu pr§ce (zdroj: autor). 
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4  VLASTNĊ şEĢENĊ 

N§sleduj²c² ľ§st pr§ce se podrobnō vōnuje jednotlivĪm d²lľ²m krokŨm zpracov§n² pr§ce. 

Klade si za c²l podrobnō popsat, jak byla vybr§na vstupn² data, jak byla tato data 

zpracov§na a jakĪmi postupy bylo dosaĥeno vĪsledkŨ. Pro potŠeby automatizace pr§ce byly 

vytvoŠeny n§sleduj²c² scripty a programy. 

Program SearchDistinctLanduse_SpatialJoin  pro vĪpoľet transakľn²ch dat 

sousednosti vyuĥit² ¼zem², jehoĥ souľ§st² jsou dva scripty v jazyce Python 

MakeDataDichotomous  a ExportNonNullValues . Prvn² zm²nōnĪ pŠev§d² data do 

dichotomick®ho form§tu (1 0), druhĪ exportuje vģechny hodnoty nenabĪvaj²c² hodnoty Null 

(viz kap itola  4.3.3  SearchDistinctLanduse_ SpatialJoin ). D§le byly vytvoŠeny script y 

TXT toEXCEL.py  a Aggregation.py , kter® modifikuj² vypoľ²tan® frekventovan® sady. 

TXTtoExcel.py vytv§Š² z jednotlivĪch textovĪch souborŨ pŠehlednĪ soubor  ve form§tu MS 

Excel, kterĪ na kaĥd®m listu obsahuje frekventovan® sady jednotlivĪch mōst. 

Aggregation.py modifikuje sumari zaľn² matici a odstrařuje z n² duplicity (viz k apitola  4.6  

PŠ²prava dat pro pŠ²padovou studii ð evropsk§ mōsta). D§le vznikl Jupyter Notebook 

JoinTXT_Files.ipyn b, kterĪ spojuje transakľn² data nōkolika mōst do jednoho souboru. 

Tento Ju pyter Notebook byl vyuĥit v r§mci kap itoly (5.2  PŠ²padov§ studie ð ľesk§ mōsta).    

4.1  VĪbōr dat 

Pr§ce se zamōŠuje vĪhradnō na data evropskĪch mōst, konkr®tnō na jejich mōstsk§ 

j§dra. Urban Atlas pouĥ²v§ pojmy Urban Core (mōstsk® j§dro) a Functional Urban Area 

(funkľn² mōstsk§ oblast), kter® se d§le vyskytuj² v textu , proto je uvedena jejich definice .  

Mōstsk® j§dro oznaľuje hustō os²dlenou centr§ln² oblast mōsta nebo metropolitn² 

oblasti. Obvykle zahrnuje centrum mōsta a okoln² ľtvrti s hustou z§stavbou, obchodn² 

ľtvrti a kulturn² ľi historick® pam§tky. Funkľn² mōstsk§ oblast (FUA) je ģirģ² pojem, kterĪ 

zahrnuje mōstsk® j§dro a okoln² oblasti, kter® jsou s n²m ekonomicky a soci§lnō 

integrov§ny. Zahrnuje doj²ĥňkovou z·nu mōstsk®ho j§dra, kam lid® dennō cestuj² za prac², 

stud iem nebo za sluĥbami. FUA pŠedstavuje sp²ģe funkľn² jednotku pro pl§nov§n² a tvorbu 

mōstsk® politiky neĥ striktn² administrativn² hranici (Urban Atlas 2023) . 

V r§mci datasetu Urban Atlas bylo vybr§no 100 mōst pro dalģ² analĪzu. Jako podklad 

pro vĪbōr slouĥil vĪbōr (Janouģek 2019), kterĪ rovnōĥ analyzoval 100 mōst. Autor navrhl 

zamōŠen² na mōsta v rozmez² poľtu obyvatel 50 000 ð 200 000 obyvatel, protoĥe se jedn§ 

o nejľetnōjģ² skupinu mōst v r§mci datasetu (ten ľ²t§ pŠibliĥnō 800 mōst). Rovnōĥ bylo 

zahrnuto 2 2 mōst ze studie Experiment in Finding Look -Alike European Cities Using Urban 

Atlas Data  (Dobesova 202 0). Jednalo se o dvojice mōst (Obr§zek 11), kter§ byla 

identifikov§na jako podobn§ na z§kladō zkoum§n² dat vyuĥit² ¼zem² datasetu Urban Atlas 

s vyuĥit²m metody k-Nearest Neighbor nad feature vektorem z²skanĪm z neuronov® s²tō 

Painter s (Kaggle 2016) . 

CelkovĪ poľet 100 se tedy skl§d§ z 24 mōst studie (Dobesova 2020)  doplnōnĪch 

o 76 mōst. VĪbōr mōst byl proveden s ohledem na populaľn² zastoupen² st§tŨ v Evropō. 

Zastoupen² jednotlivĪch st§tŨ bylo vypoľ²t§no na z§kladō poľtu obyvatel a vĪsledn® 

zastoupen² menģ² neĥ 1 bylo zaokrouhleno na 1, aby byla zajiģtōna pŠ²tomnost alespoř 

jednoho mōsta z kaĥd®ho st§tu. Nōkter® zemō, jako Nōmecko, Francie, It§lie, Velk§ 

Brit§nie, Polsko a Ģpanōlsko, byly ve fin§ln²m vĪbōru zastoupeny m®nōkr§t, neĥ by 

odpov²dalo jejich pod²lu poľtu obyvatel,  a to z  dŨvodu nadhodnocen² malĪch st§tŨ a Ľesk® 

republiky . NapŠ²klad Nōmecko je zastoupeno 10 mōsty. Podrobnō lze metodu pŠiŠazen² 

poľtu st§tŨ vidōt v (Tabulka 3). Ēdaje o poľtu obyvatel byly pŠevzaty ze statistik Eurostat. 
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Tabulka 3 PŠepoľet pod²lu poľtu obyvatel jednotlivĪch st§tŨ v r§mci datasetu na poľet FUA pŠi 

celkov®m poľtu 100. 

St§t Poľet obyvatel  

Pod²l 

poľtu 
obyvatel  

Poľet FUA (pŠi 

celkov®m poľtu 
100)  

Poľet FUA 

pŠepoľteno 

13 dvojic 

ze studie 

(Dobesova 

2020)  

Poľet 

FUA 
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 

Herzegovina  

3281000  0.0059  0.5945  1 
 

1 

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 
Macedonia  

2077132  0.0038  0.3764  1 
 

1 

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 

Kingdom  

68207116  0.1236  12.3588  12  
 

8 

Celkem  551891784  1 .0000  100 .0000  108  26  100  
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Obr§zek 11  Podobn§ mōsta na z§kladō analĪzy ploch vyuĥit² ¼zem² a hierarchick®ho shlukov§n² 

pŠevzato z: (Dobesova 2020). 

Dalģ² zkoumanou skupinou mōst byla ľesk§ mōsta v r§mci datasetu Urban Atlas 2018 

(15 mōst). V r§mci tōchto mōst bylo c²lem nalezen² podobnost² na n§rodn² ¼rovni, ne mezi 

jednotlivĪmi mōsty (5.2  PŠ²padov§ studie ð ľesk§ mōsta). 

4.2  Zpracov§n² vstupn²ch dat 

Na z§kladō vĪbōru byla staĥena nejaktu§lnōjģ² data Urban Atlas,  a to konkr®tnō ta pro 

rok 2018 z  webovĪch str§nek https://land.copernicus.eu/local/urban -atlas/urban -atlas -

2018. Rozhran² bohuĥel neumoĥřuje staĥen² cel® datab§ze najednou, uĥivatel mus² zvolit, 

pro kter§ mōsta chce data st§hnout. Pro kaĥd® mōsto obsahuje staĥenĪ archiv n§sleduj²c²:  

¶ Data  ð obsahuje geodatab§zi ve form§tu .gpkg 

¶ Documents  ð obsahuje Delivery report a mapu  

¶ Legend  ð obsahuje soubory legendy ( .lyr, .qml)  

¶ Metadata  ð obsahuje .xml soubor s  metadaty  

V r§mci kaĥd® prostorov® datab§ze se nach§z² tŠi tŠ²dy prvkŨ v n§sleduj²c²m form§tu 

pojmenov§n², kterĪ na pŠ²kladu mōsta Praha je: 

¶ CZ001L2_PRAHA_UA2018  

¶ CZ001L2_PRAHA_UA2018_UrbanCore  

¶ CZ001L2_PRAHA_UA2018_Boundary  

TŠ²da prvkŨ CZ001L2_PRAHA_UA2018 je polygonovou reprezentac² vyuĥit² ¼zem² 

a zahrnuje celou oblast funkľn² urb§nn² oblasti (FUA ð Functional Urban Area) . Jej² hranici 

odpov²d§ tŠ²da prvkŨ CZ001L2_PRAHA_UA2018_Boundary. Data v  r§mci cel® datov® sady 

dodrĥuj² stejn® pojmenov§v§n² jednotlivĪch vrstev, coĥ vĪznamnō zjednoduģuje jejich 

zpracov§n². Pro potŠeby pr§ce jsou kl²ľov® tŠ²dy prvkŨ, jejichĥ n§zev konľ² _UrbanCore. 

Jedn§ se o vymezen² urb§nn²ch jader mōst, se kterĪmi je d§le v pr§ci poľ²t§no.   

https://land.copernicus.eu/local/urban-atlas/urban-atlas-2018
https://land.copernicus.eu/local/urban-atlas/urban-atlas-2018
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Obr§zek 12  Zdrojov§ data Urban Atlas 2018 pro Olomouc ð vymezen² Urban Core ľernĪm 

ohraniľen²m (uprostŠed). 

Zdrojov§ data bohuĥel neobsahuj² tŠ²du prvkŨ, kter§ by reprezentovala vyuĥit² ¼zem² 

pouze pro Urban Core. Pro potŠeby pr§ce byl vyvinut script v  jazyce Python  ð Batch Clip 

(Urban Atlas)  v prostŠed² ArcGIS Pro (pŠ²loha: Vystupni_Data/PROJECT_ARCGISPRO  

/ MAIN / MAIN .atbx), kterĪ slouĥ² k hromadn®mu oŠez§n² vstupn²ch dat pouze na oblast 

Urban Core.  VzniklĪ n§stroj pracuje s konzistentn²m pojmenov§n²m v r§mci cel®ho 

datasetu. Vstupem je  Workspace  (geodatab§ze), ve kter® se nach§z² vģechna vstupn² data 

(100 polygonŨ FUA, 100 polygonŨ hranice FUA a 100 polygonŨ hranice Urban Core). Script  

si vytv§Š² seznam  vģech tŠ²d prvkŨ a hled§ prvek, jehoĥ n§zev konľ² Šetōzcem ò_UrbanCore ò. 

K nōmu hled§ koresponduj²c² prvek. N§stroj d§le provede oŠ²znut² dvojice dat a vĪsledek 

pojmenuje s pŠ²ponou ò_clippedò. VĪsledkem je tedy 100 novĪch tŠ²d prvkŨ, kter® vstupuj² 

do dalģ²ho zpracov§n². N§stroj pŠin§ģ² do procesu zpracov§n² prvek automatizace. KlasickĪ 

n§stroj Clip disponuje Batch verz², ta vģak umoĥřuje pouze pro nōkolik vstupn²ch tŠ²d 

prvkŨ nastavit jednu konkr®tn² pŠekry vnou vrstvu. Z  tohoto dŨvodu byl implementov§n 

jednoduchĪ script (Obr§zek 13). 

 VĪstupem t®to f§ze zpracov§n² jsou dvō geodatab§ze v ArcGIS,  a to konkr®tnō datab§ze 

Europe_UA2018  ð obsahuj²c² 100 mōst a datab§ze Czechia_UA2018  ð obsahuj²c² 15 

ľeskĪch mōst. Tato data d§le vstupuj² do n§sleduj²c² f§ze zpracov§n². 

  

 Obr§zek 13  N§stroj pro hromadn® oŠez§n² vstupn²ch dat a n§hled na datab§zi se zpracovanĪmi 

vstupn²mi daty. 










































































































































