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Anotace

Tato prace se zabyva vyuzitim data miningovych postupti v oblasti prevence kriminality.
V prvni ¢asti prace kratce predstavuje data mining jako védni obor. Nésleduje ¢ast, ktera se
vénuje oblasti prevence kriminality Vv nékolika vybranych zahrani¢nich statech. Jsou zde
popsany postupy a algoritmy, které se v riznych statech svéta pouzivaji za ucelem prevence
kriminality. Vedle postupt jsou také zminény softwarové nastroje, které policejni organy
téchto statl vyuzivaji. Nalezené algoritmy a softwarové nastroje jsou poté predstaveny blize.
Dal§i ¢ast se vénuje zkoumanému datasetu, ktery pochézi zrealného prostiedi Ceské
republiky, konkrétné z okoli Liberce. Nejprve je vénovéana pozornost zplisobiim rozsifeni
zékladniho datasetu, poté se autor prace veénuje ovéfovani nékterych predpokladanych
anomalii. Ke konci prace je vyuzito nékterych popsanych algoritmd K nalezeni moznych

hlubsich vztahu.

Klic¢ova slova: data mining, kriminalita, deskripce, algoritmus, analyza



Annotation

This thesis deals with the use of data mining techniques in the field of crime prevention. The
first part of the thesis briefly introduces data mining as ascientific discipline. This
is followed by a section that examines the field of crime prevention in a few selected states.
a larger section is devoted to foreign countries. The procedures and algorithms used
in different countries around the world for crime prevention are described. In addition to the
procedures, the software tools used by the police authorities of these countries are also
mentioned. The algorithms and software tools found are then presented in more detail. The
next section is devoted to the dataset under study, which comes from the real environment
of the Czech Republic, specifically from the surroundings of Liberec. First, attention is paid
to the ways of extending the basic dataset, then a significant part of the paper is devoted
to the verification of some assumed anomalies. Towards the end of the paper some of the
described algorithms are used to find possible deeper relationships.

Keywords: data mining, crime, description, algorithm, analysis
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Uvod

Ve, co ¢lovék vidi, slysi, citi nebo ochutna je néjakym druhem informaci. Clovék, potazmo
lidsky mozek, jakozto nejvykonné&jsi pocita¢ na svété, tyto informace zpracovava velmi
houzevnaté. Sdm 0 sobé¢ je schopny nalézt a pochopit mnoho dodatec¢nych informaci z téch
primarnich. Pocitac je to sice nejvykonnéjsi, ale ne dokonaly, a proto je potfeba mu Vv lecCem
pomoci. Informaci je n€kdy az ptili§ velké mnozstvi, aby na jejich zpracovani a nasledné
vyvozeni vysledkl staCil mozek sdm. Za timto ucelem je tfeba informace V prvni fadé

zaznamenat. Tyto zaznamenané informace se daji nazyvat data.

Pokud jsou mozku ptedlozena data bez dokonalého vysvétleni, pravdépodobné si z nich nic
sdm neodvodi. Obzvlast, pokud je dat velky objem. v tomto ohledu miize pomoci praveé
vypocetni technika. Védni obor, ktery se zabyva vyuzitim vypocetni techniky v oblasti
zpracovani dat, se nazyva data mining. Jde 0 Sirokou oblast, ktera nabizi celou fadu zptisobti

a postupd, jak data zpracovat, pochopit a vyuzit.

Jednou z oblasti, ve které se data mining zacina také vyuzivat, je pravé oblast kriminality.
Kriminalita je nezdkonna a amoralni oblast lidského jednani s cilem poskodit druhou osobu,
piipadné obohatit jedince na ukor druhého jedince. Pro civilizovanou spolecnost je tedy
dosahnout, je kvalitni prevence. Aby se néCemu mohlo pfedchazet, je nejprve potieba

dokonale pochopit pfi¢iny. Pravé zde nastupuje data mining.

V riznych statech svéta je pristup K prevenci kriminality odlisny, véetné pfistupu
v Ceské republice. Ukolem této prace je seznamit zevrubné s pouzitim data miningovych
metod v prevenci kriminality v n€kolika vybranych statech. Zjistit, co se v ramci prevence
pouziva ajakym zplUsobem. Nabyté znalosti jsou pak pouzity na redlnych datech
z Ceské republiky, konkrétné z oblasti Liberce. S odborniky byly diskutovany nékteré

mozné piipady, které je z dat mozné zjistit.

Jednim z hlavnich cili prace je poskytnout nahled na data z riznych pohledi. Data jsou
nejprve obohacena o dalsi dostupna data, ktera by mohla vést K lepSimu vysvétleni vztaht
Vv datech. Jsou zkoumany spojitosti z hlediska zemé&pisné polohy, Casu ¢i pocasi. Nekteré
zjednodusujici teze byly po diskusi s odborniky vyvraceny, a proto nebyly dale zkoumany
(vliv vetejného osvétleni neni plosny, ale ovliviiuje pouze urCité druhy kriminality,

vandalismus neni vazén jen na rezidenc¢ni oblasti apod.), avSak naopak byly doporuceny
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a prozkoumany jiné (napf. vliv pietnich svatkli na protipravni ¢innost na hibitovech apod.).
Z analyz vzesly vysledky, které jsou popsany a prezentovany pomoci grafii. Po deskriptivni
kterych jsou zkouméany hlubsi vztahy. Pouzity jsou napiiklad algoritmy shlukové analyzy,

¢i asociacnich pravidel.

Dalsim hlavnim cilem této prace je vyuzit studiem nabyté zkusenosti autora S dostupnym
data miningovym softwarem a tyto teoretické znalosti vyuzit v praktickém piipad€. Znalosti

autora a jeho schopnost prace s danym softwarem jsou prohloubeny a jdou nad ramec vyuky.
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1 Uvod do problematiky data miningu

Data mining je obor na pomezi pocitacovych véd a matematiky, konkrétné matematické
statistiky. Jeho hlavnim ukolem je ziskat informace, které nejsou na prvni pohled vidét, ze
zdanlivé nesouvisejicich velkych objemi dat. Tato data mohou byt vice ¢i méné rozsahla.
Jejich charakter mtze byt rtizny a jejich podrobnost také. Témto datim se obecné fika
dataset neboli sada dat, na kterych ma byt provedena data miningova uloha. Pojem
data mining, tedy ,dolovini dat* je vSak jakymsi nadnesenym vyrazem. Spravnym
prekladem neni ,.dolovdni dat”, ale spise ,,dolovani z dat. Ulohou data miningu totiz neni
dolovani, (ziskavani) dat jako takovych, ale zjistovani vztahti a vzorcu, které data mezi
sebou maji. Mezi hlavni cile data miningu patii tyto spojitosti odhalit, spravné popsat

a vysledky interpretovat.

Postupem casu, kdy data mining zacal ziskavat na vyznamu, bylo potieba ucelit zakladni
postup FeSeni uloh, ze kterého by se mélo vychazet. Existovalo n¢€kolik variant, avSak

nejrozsifenéjsim se stal postup CRISP-DM (Martinez-Plumed et al. 2021).

Jednotlivé faze postupu CRISP-DM (Martinez-Plumed et al. 2021):

e Porozuméni problematice (Business understanding) — v této fazi dochazi ke
stanoveni charakteru a cilt projektu, v jehoz ramci ma byt data miningova uloha
feSena. Jsou jasné stanoveny pozadavky na vysledky, které ma feSeni poskytnout.
Vedle téchto pozadavkil jsou také hodnocena rizika a pfinosy feSeni. V neposledni
fad¢ se berou ohledy na néklady s feSenim spojené. Dale je nutno stanovit zakladni
informace o0 daném odvétvi, které jsou potieba k pochopeni problému, ktery ma byt

fesSen.

e Porozuméni datim (Data understanding) — Tato faze se sklada z nékolika dil¢ich
krokd, které je nutné provést, aby vibec bylo mozné provadét budouci analyzy.
Zakladnim krokem je samotny sbér vstupnich dat. N&kdy byva tento krok jiz
proveden zadavatelem projektu, nékdy je soucésti postupu. Nésleduje popis dat,
zevrubné a povrchové nahlédnuti na charakter dat, tedy typicky na datové typy,
hodnoty jednotlivych poli v datasetu apod. Jako dalsi je zkoumani dat. Tento krok
zajisti zékladni ptehled o vlastnostech informaci, jez jsou V datech obsaZeny.
Typicky je vyuzito deskriptivnich technik, napiiklad frekvence vyskytu, modus,

median, maximum a minimum. Po zkoumani je tfeba ovéfit kvalitu dat.
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e Piiprava dat (Data preparation) — Jednd se 0 Casové nejnarocnéjsi fazi. Tato faze
zahrnuje veskeré pfipravy datasetu pro budouci analyzy. Vramci této faze jsou
napiiklad vybirany takové atributy, které maji nejlepsi vztah vzhledem K ciltim feSeni
ulohy. Dale je pak velmi dulezité cisténi dat od chyb, chybé&jicich udaju
a nerelevantnich zaznamd, které nevedou K vylepseni feSeni. Mezi dalsi Cinnosti
patii naptiklad integrace dat a vytvareni odvozenych atributi. Odvozené atributy
jsou vytvareny kombinaci ne€kterych jiz existujicich atributl, naptiklad mtze byt
odvozenym atributem doba letu jako rozdil mezi Casem odletu a Casem pfiletu.
Vystupem této faze je upraveny auceleny dataset, ktery je podle pozadavki

pfipraven pro nasledné analyzy.

e Modelovani (Modelling) — Faze, ve které probihd vybér vhodného nastroje pro feseni
ulohy. Po vybéru musi probéhnout nastaveni parametra nastroje a jeho kalibrace, aby

nastaveni bylo optimalni a poskytlo relevantni vysledky.

e Vyhodnoceni vysledki (Evaluation) — Ukolem této faze je zprostiedkovat informace
zjisténé vV ramci modelovani a analyz. Je nutné zvolit vhodné metody, jak vysledky
interpretovat  a poskytnout ucelené akompletni informace jako zaklad

k rozhodnutim, ktera maji byt zalozena na vysledcich feSeni zadané ulohy.

e Vyuziti vysledki (Deployment) — Zde dochézi ke shrnuti procesu feSeni
data miningové ulohy. Jsou zde definovany zptisoby, jak mohou byt vysledky feseni
vyuzity zadavatelem ajak maji byt vysledky chapany. Typicky se jedna

0 zavérecnou zpravu ¢i report.

Existuje n¢kolik zédkladnich podminek, které je nutné splnit a pochopit jesté pred zapocetim
feseni data miningové tlohy. Tato faze se nazyva pre-processing. Pomoci data miningovych
postuptl 1ze odhalit pouze takové vzorce a vztahy, které v datech skute¢né jsou. Data je
potieba seskladat v celistvy dataset. Dataset by m¢l byt dostate¢né velky, aby mohly byt
vzorce a vztahy odhaleny. Na druhou stranu musi byt ale jen tak velky, aby mohla byt uloha
vyfeSena V piijatelné dob&. Zpracovani pfili§ velkého datasetu zabere mnohdy i nasobné
delsi dobu, ale nevede k vyrazné piesnéjsim vysledktim. Data je také potieba o€istit od Sumu

a duplicit.

Data miningové metody mohou fesit celou fadu riznych uloh. Dnesni doba je velmi bohata

na data, coZ velmi napomaha rtistu tohoto védniho oboru. Postupem ¢asu se vyvinuly typické
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ulohy, jez lze ftesit. Tyto ulohy se daji rozdélit do Sesti zékladnich kategorii

(Chapman et al. 2000):

Popis dat a sumarizace — Popis dat a jejich sumarizace se zamé&fuje na popis zakladni
charakteristiky dat, typicky v jejich jednoduché formé&. To poskytuje obecny piehled
0 datech ajejich struktufe. Mnohdy je deskripce dat dostate¢nou analyzou, ktera
soucasné S jinymi technikami, typicky jako prvni faze rozsahlejsiho feSeni. Kromé
prvotniho zjisténi zdkladnich informaci 0 konkrétnich datech také hraje tato technika
jako je clustering?, je tieba spravné a detailné popsat. Technika popisu a sumarizace
dat je nedilnou soucasti faze porozuméni datim ze zminéného

CRISP-DM algoritmu.

Segmentace, clustering — Segmentace rozdé¢luje data do zajimavych a smysluplnych
celkii ¢i skupin. VSechny prvky dané skupiny spolu sdili né&jaké spolecné
charakteristiky. Rozdé¢leni do skupin pomaha k identifikaci vSech prvka, tedy
odhaleni jejich piislusnosti k néjaké skupiné. Vedle této funkce mize segmentace
pomahat naptiklad pfi rozd€leni dat v feSeni ulohy S velkym objemem informaci,
které jsou na prvni pohled velmi provazané. Segmentace pomaha sjednotit velké
objemy dat do mensich sobé podobnych celku, které se pak analyzuji snadné&ji. Mezi

nejbeéznéjsi algoritmy patii techniky clustering, neuronové sité¢ apod.

Klasifikace — Piedpokladem této techniky je sada objekta, které jsou
charakterizovany urcitymi vlastnostmi, diky kterym spadaji do jistych skupin. Kazdy
prvek ma svij tiidni popisek (class label), coz je symbolicka informace. Ukolem této
techniky je sestavit klasifikacni model — klasifikator, ktery ptifadi spravné tfidni
popisky Kk pfedtim neznamym, atedy nepopsanym, objektum. Klasifikator je
vytvofen na zdklad¢ pfedem zndmych vlastnosti U existujicich objektl, které urcité
spadaji do zminénych tfid/kategorii. Klasifikator je tzv. naucen na trénovaci mnozing
dat, ktera je pfedem spravné popséana. Piikladem mtzZe byt identifikace, zda zvite je
pes ¢i kocka. Trénovaci sada obsahuje obrazky pst, které jsou popsany popiskem

»pes* a kocek s popiskem ,.kocka*. Klasifikator se z obrazkli nauci nékteré stéZejni

! Clustering je metoda tfidéni dat do shluki (cluster = anglicky shluk).
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vlastnosti a podle nich surcitou chybou tfidi nové obrazky. Mezi hlavni algoritmy

klasifikatort patti diskrimina¢ni analyza, rozhodovaci stromy, neuronové sité apod.

Predikce — Technika predikce slouzi hlavné k pfedpovédi hodnoty néjakého atributu.
Na rozdil od klasifikace jsou tyto predikované atributy vétSinou kvantitativni. Na
zaklad¢ dalSich pfedem znamych informaci se model snazi piredpovédét hodnotu
atributu pro danou kombinaci konkrétniho zaznamu. Jako pfedem zndmé informace
slouzi hlavné atributy piedeslych zaznami, napiiklad k predikci vyvoje ceny ropy je

potieba znat dosavadni pribéh vyvoje.

Analyza zavislosti — Technika analyzy zavislosti slouzi k odhaleni pravdépodobnych
zéavislosti urc¢itych dat na kombinaci jinych dat v datové sad¢€. Prvky, které urcuji
danou zavislost, se nazyvaji antecedenty. Prvky, jejichz zavislost je tvofena
antecedenty, se nazyvaji consequenty (,,konsekventy*). Typickym piikladem
data miningové ulohy, ktera je feSena pomoci analyzy zavislosti, je analyza
nakupniho koSiku zdkaznika. Pomoci této analyzy se daji odhalit vztahy mezi
riznymi druhy nakupovaného zbozi, naptiklad zda se d4 prohlésit, ze clovek,

kupujici mléko a mouku, koupi také cukr spise nez clovek, ktery koupi vino a banan.



2 Data mining a predikce kriminality

Kriminalita neboli zlo¢inné chovani, jde paralelné s ¢lovékem jiz od pravéku. Jedna se
0 chovani, které je tzv. spolecensky nepiipustné a narusuje bézny spolecensky chod. Toto
chovani je zlo¢inné, a tedy je jeho jedinym ucelem zpisobit skodu jedné strany na druhé.
Skody mohou byt riizného druhu — majetkové, dusevni, na zdravi apod. Obor, ktery se vice

zabyva vyzkumem kriminality, se nazyva kriminologie.

V rdmci moralniho kodexu kazdého ¢loveéka je se v zasad€é krimindlnimu jednani vyhnout,
pokud ho k tomu nedovedou zvlastni doprovazejici okolnosti a situace. Je jen velmi malo
lidi, ktefi se dopoustéji zlofinného chovani tzv. ,,zrozmaru“, neboli z vlastniho
dobrovolného rozhodnuti bez zjevné dalsi pfic¢iny. Z toho plyne, Ze vétSina lidi se snazi
kriminalité vyhnout. Nejen jejimu pachani, ale hlavné jejimu dopadu na n¢ samotné. Odtud
vyplyvé fakt, ze lidem je pfirozené podnikat takové kroky, které snizi pravdépodobnost

vyskytu zloc¢inného chovani.

Metody, jejichz tikolem je zamezit trestné Cinnosti, zazily bohaty vyvoj. Diky moderni dobé
je lidstvo jesté o kousek bliz k zasadnimu snizeni kriminality. Vykonné vyspélé pocitace
a bohaty obor matematické statistiky a analyzy totiz nabizi zasadni pomocnou ruku ve sméru
predikce, atedy i prevence, kriminality. Velka datova tlozisté poskytuji moznost ukladat
velké objemy dat. Velké objemy dat mohou poskytovat na prvni pohled neznamé informace.
Obecné se da fict, ze ¢im vice dat je shromadzdéno, tim pfesnéjsi informace mohou
poskytnout. Tato data mohou mj. odhalit vzorce chovani. Svét jsou data. Kazdy spachany
trestny ¢in generuje také urcité mnozstvi dat jako svou charakteristiku — misto, Cas, typ

zlo¢inu, nadmoiskou vysku, aktualni pocasi, v€k a pohlavi pachatele apod. VSechna tato

data, pokud jsou zaznamenana, mohou poskytnout kli¢ k predikci takové kriminality.

Predikce je jedna ze zakladnich uloh data miningu. Vyuziva znalosti pfedem zjisténych
informaci, na jejichz zékladé je vytvoren model, ktery s urcitou pravdépodobnosti odhaduje
(predikuje) zavislou skutecnost. Zavislou skutecnosti je v tomto ptipad€ myslen trestny Cin.
Ze zminénych informaci 0 trestném cinu, tedy dat, 1ze pomoci urcitych metody vytvofit
modely, které mohou vést K predikci vyskytu trestného ¢inu. Tato predikce ma samoziejmé

jistou miru chyby a nikdy se ned4 povaZovat na naprosto bezchybnou.

Predikce kriminality by meéla hlavné slouzit Kjeji prevenci. To zahrnuje snizeni

pravdépodobnosti vyskytu na co nejniz§i mozné minimum. SniZeni poctu trestnych ¢ini
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vede k vétsimu pocitu bezpeci ¢lovéka, a tedy K nizsi mife stresu z bézného Zivota. Mezi
dalsi diivody, pro¢ podnikat kroky v prevenci kriminality, je sniZzeni ndkladt z neefektivniho
vyuzivani ochrannych prostiedkd, at’ uz policejnich hlidek, ¢i kamerového systému apod.
Efektivni rozmisténi hlidek PCR &i MP snizuje riziko efektu ,,ptilezitost déla zlodgje®, tedy
predchazi trestnym Cintim, tak, Ze policisté hlidkuji na mistech s pfedpovézenym vysSSim
vyskytem trestné ¢innosti spiSe nez na mistech S niz§im vyskytem. Omezi se chyby prvniho
a druhého typu, tedy moment, kdy byla spachana trestna ¢innost a nebyl u ni policista, nebo

naopak, kam byl poslan policista, ale nebyla spachana trestna ¢innost.

2.1 Predikce kriminality v zahrani¢i

K predikci kriminality je vyuzivana cela fada riznych metod, algoritmti a softwarovych

nastroji, které se vice ¢i méné li§i v riznych zemich svéta.
2.1.1 Némecko

Jednim z prvnich protagonistii prevence kriminality je Némecko. Némecko, jakozto velmi
konzervativni a pokrokovy stat, podnika kroky ve snizeni poctu trestnych ¢ind kvalitnim
syst¢tmem ochrannych slozek. Policie v Némecku je jedna z nejlépe organizovanych na
svété. Prevence kriminality S ohledem na big data a moderni metody data miningu je
Vv Némecku stale vrané fazi. Doposud nejsou pfili§ aktivni v prevenci ani predikci

kriminality.

O trestnych ¢inech neukladaji mnoho informaci. VétSinou se jedna jen 0 misto a ¢as nebo
¢in a cas. Jak jiz bylo feceno, vice dat znamend vice informaci, tedy vice nalezenych
spojitosti mezi nimi. Bez dostatecného poctu informaci se nedaji efektivné zjistovat
charaktery trestnych ¢ind a vytvaret modely K jejich predikci, potazmo prevenci. Nemécka
policie pti ukladani dat o trestnych Cinech nespojuje Ciny S Zadnymi osobnimi daty, napft.
veékem, vahou, pfijmem, majetkem, vzdélanim apod. Toto jsou vSak zasadni vlastnosti, které

mohou pomoci k navySeni piesnosti modelt (Bauer 2019).

Data miningové metody se U némecké policie omezuji spiSe jen na statistické vyhledavani
nez na predikci. Doposud nepracuji pfili§ aktivné sumélou inteligenci. Jednim

z nejefektivnéjsich nastroju, které jejich policie pouziva, jsou tzv. heat mapy.

Heat mapa je clusterova metoda, ktera generuje matici sloupct a radkt. Jednotlivé bunky
této matice jsou zbarvené podle miry pravdépodobnosti vyskytu zkoumaného jevu

(Wilkinson a Friendly 2009). Pomoci heat mapy se da zobrazit pravdépodobnost vyskytu
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urcitého jevu ve 2D prostoru. Heat mapou se zobrazuje naptiklad nejsledovanéjsi oblast

webové stranky, vyska nové napadlého snéhu apod.
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Obr. 1 — Heat mapa vyskytu studentit TUL ve vecernich hodindch

Mezi ¢iny, na které se némecka policie hlavné zaméfuje, jsou kradeze a loupeze. Jen velmi
ziidka se zabyvaji jinym typem trestného ¢inu. Jednou z hlavnich teorii, které v tomto ohledu
testuji, je tzv. near-repeate hypothesis. Tato teorie vychazi z ptedpokladu, Ze budovy ¢i
obydli, které se nachazeji v blizkosti jiz vykradené budovy ¢i obydli, maji vyssi riziko byt
vykradené také (Egbert 2019).

Jako hlavni nastroj vyuZivda némeckd policie pfevazné komercni software

PRECOBS Enterprise.

2.1.2 Indie

Indie je jednim z nejvétsich statd na svété co do poctu obyvatel. S velkym poctem obyvatel
také roste pocet spachanych trestnych ¢inl. Indickad policie si tento fakt velmi dobie
uvédomuje, aproto Vtomto ohledu aktivné vyviji snahu, jejimz cilem je sniZit miru
kriminality. v ramci zlepSeni sluzeb k odhaleni a omezeni trestné ¢innosti indicka policie
spolu s ufady vyviji pocitacovy systém, ktery jim bude v tomto ohledu velkou pomoci.
Automatizace systému pro sbér dat 0 trestnych ¢inech pfinasi velké pozitivum ve formé
Sirokého zabéru dat 0 kriminalité.
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V roce 1986 byl v tomto ohledu zalozen Narodni ufad pro sbér dat 0 kriminalit¢ NCRB
(NCRB 2018). Policie spolu s védci na poli kriminality a odborniky na kriminologii vyuziva
data z NCRB ke statistickym analyzam, aby spole¢n¢ snizili miru kriminality. Aby ale data
mohla byt efektivné vyuzZita, je potieba zvolit spravnou metodu. K tomu vyuzivaji metody

data miningu. Ten hraje zasadni roli v popisu profili trestnych ¢ina a také predpoveédi.

Indické NCRB je soucasti pomérné zdafilého a funkéniho e-governmentu. v ramci tohoto
fizeni byly vybudovany i dalsi elektronické systémy, které maji za ukol digitalizovat
V podstaté veskeré déni ve staté€. Jsou jimi napiiklad The Crime Criminal Information System
(CCIS), Prison Statistics, Jail Management a dalsi (Gupta a Chandra 2006).

Pro zlepseni ptistupu do databaze trestnych ¢int byla vyvinuta aplikace Crime Analysis Tool,

které se sklada ze 3 modult:
e Data Extraction Module — modul pro stahovani dat z databaze,
e Crime Analysis Module — modul pro zakladni analyzu ziskanych dat,
e Data information and Comparison Module — modul pro porovnani dat.

Vystupem prvniho modulu jsou datasety, které odpovidaji vlastnostem, které si uzivatel
nastavi. Tato data jsou urCena pro dal$i moznou analyzu mimo tuto aplikaci. Zakladnimi
vystupy druhého modulu jsou hot spoty trestnych ¢inu, oblasti S vysokou mirou kriminality
aoblasti snizkou mirou kriminality. Vystupem posledniho modulu jsou popisné

charakteristiky dat, jako naptiklad grafy.

Nektefi autofi upozornuji (Institute of Electrical and Electronics Engineers 2012), Ze na miru
kriminality maji ptimy vliv nékteré zakladni lidské charakteristiky, jako jsou vé€k, pohlavi,
ptijmy, zda cloveék pracuje ¢i ne, Groven atyp vzdélani apod. Tyto faktory se mohou
u trestného Cinu zjistit a zaznamenat. Na jejich zdklad¢ se da s urcitou pravdépodobnosti
predikovat, jak je dany jedinec nachylny K trestné ¢innosti. Tyto faktory vSak nejsou

efektivni ke geografické predikci.

V soucasné dob¢é pouzivaji v Indii k prevenci kriminality algoritmy Multiple Linear

Regression, K-Means Clustering a Asociacni pravidla (Singh et al. 2018).
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2.1.3 Rusko

Studie (Ingilevich a lvanov 2018) se vénuje predikei kriminality v oblasti Petrohradu. Ruska
policie, podobné jako ta v CR, sbird data 0 spachanych trestnych &inech. Mistni instituce
Ministerstva pro vnitini udalosti Ruské federace, ma na starosti sbér téchto dat od policie
a jejich nasledné zpracovani. Data, ktera jejich policie zaznamenava, maji stejnou strukturu,
jako ta u PCR. Zaznamy obsahuji datum a &as trestného &inu, polohu v podob& zemépisné
Sitky a délky (GPS soutadnice) a také popis typu trestného Cinu (zda se jedna o kradez,

vytrznictvi apod.).

Jako hlavni faktory, jeZ maji vliv na kriminalitu, byly vysledovany vyse HDP, hustota
zalidnéni, mira nezaméstnanosti a pocet lidi bez domova. Vedle téchto faktort existuji také
geografické faktory, které maji zésadni vliv. Téchto faktort je celd fada a je potieba je
nejprve fadné posoudit, aby vysledny prediktivni model nebyl ptili§ komplexni a nezabiral
zbytecn¢ Siroké oblasti (pokud algoritmus oznaci celé mésto, je pravdépodobnost predikce

100 %).

Datiim je potieba nejprve dobie porozumét, a tak je dilezité z nich odstranit Sum. Riskem
u velkého objemu dat je, Z¢ budou obsahovat $um. Sumem se mysli odlehlé nebo
nesouvisejici hodnoty, které jen zvysuji pamét'ovou naro¢nost, ale nijak neptispivaji kvalité
modelu. Jednou z nejefektivnéjSich metod pro odstranéni Sumu je clustering. Clustering
rozdéli data do shlukli vzajemné podobnych zaznamii. Tyto vytvoiené shluky je pak mozné
dale blize zkoumat a s jejich pomoci je mozné nalézt jejich hlavni ovliviiujici faktory. Studie
v zasad¢ objevila osm =zakladnich faktori. Tyto faktory vSak zplisobuji vysokou
komplexnost, proto je potieba vybrat ty podstatngjsi. Pomoci testu X2 (,, chi kvadrat“, pozn.
autora) byly vybrany jako zasadni faktory hustota obyvatel dané oblasti, pozice bart, skol

a kostelu.

Na datech byly aplikovany celkem ti'i metody — linearni regrese, logisticka regrese a gradient
boosting. Jejich vysledky byly porovnany pomoci Mean Absolute Error (MAE)? a také
pomoci R? koeficientu determinace®. Ze studie vyplyva, ze logisticka regrese neni piilis
vhodna, zatimco linearni regrese a gradient boosting jsou pomérné piesné metody a vhodné

k predikci kriminality. Linearni regrese bohuzel predikuje také zaporné hodnoty, coz U poctu

2 Mean Absolute error je jednotka chyby mezi dvéma parovymi pozorovéanimi stejného jevu (Willmott a
Matsuura 2005).

3 Koeficient determinace je &islo, které vyjadiuje kvalitu regresniho modelu, tedy jak dobfe model popisuje
zkoumanou problematiku (Yin a Fan 2001).
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trestnych ¢inll neni relevantni ani logické. Jako nejlepsi metoda se tedy jevi gradient

boosting.

2.1.4 USA, Chicago

Spojené staty Americké se dlouhodobé potykaji S vysokou mirou kriminality. Obecné
nejhor$im méstem, dle slov samotné FBI, je mésto Chicago, které bylo oznaceno za ,,Hlavni

mésto zlocinu®. To zapti€inilo vznik n€kolika riiznych studii, které maji napomoci ke snizeni

miry kriminality pravé na izemi Chicaga.

Data jsou zdejsi policii sbirana riznymi zpusoby a také maji rizné formy. Tato data je
potieba prevést do relevantni formy — tedy hlavné na zdznamy se strukturou typ ¢inu, jeho
soutadnice a ¢as. To slouzi jako zaklad ke geografické analyze a clusteringu. Vstupni data
pro analyzy se skladaji celkem ze tii ¢asti. Prvni ¢ast obsahuje oblasti (méstské ¢asti, ctvrte)
se soufadnicemi. Dalsi ¢ast obsahuje data 0 trestnych ¢inech spachanych v téchto oblastech
a tfeti ¢ast obsahuje informace o populaci, tedy hustoté zalidnéni kazdé oblasti, véku,

vzdélani apod.

Mezi hlavni pouzivané nastroje ve studiich (Algahtani et al. 2019) jsou softwarové nastroje
WEKA a SaTScan. Nastroj WEKA je pouzivan hlavné pro clusteringovou metodu K-means
a nastroj SaTScan slouzi pro geografickou analyzu. Pomoci softwaru WEKA je aplikovan
algoritmus K-means clustering, ktery slouzi také k detekci shlukti a ovéfeni kvality detekce.
Ovéfteni probihd pomoci vypoctu rezidualniho souctu ctverci. Tim se rozumi soucet druhych
mocnin rozdilu mezi modelovanou funkci a skute¢nymi hodnotami, tedy jak dobie model
popisuje skutecnd data. Vypocet rezidualniho souctu ¢tverci miize ukdzat na ty clustery,
které mohou obsahovat odlehlé¢ hodnoty. Ptili§ velkd hodnota tohoto souctu znamena, Ze
data jsou geograficky velmi rozptylend a s nejvétsi pravdépodobnosti jsou spiSe ndhodné
rozmisténé, nez aby mezi nimi existoval vztah. Odlehlé hodnoty je moZné odhalit naptiklad
pomoci mezikvartilového rozpéti. Hlavnim ucelem SaTScan je vyhledavani clustert, tedy

vvvvv

Vystupem tohoto nastroje je seznam shluki, sefazeny sestupné podle miry rizika.
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2.1.5 Novy Zéland a Velka Britanie

Na Novém Zélandu pouzivaji data mining v prevenci kriminality Kk urceni geografické
oblasti s nejvyssim rizikem trestné ¢innosti S ohledem na jeji dopad na spole¢nost. K uréeni
dopadu trestného ¢inu pouzivaji CHI — Crime Harm Index (Curtis-Ham a Walton 2018).
Jedna se o celostni metriku, ktera napomaha uréeni zavaznosti ¢int vzhledem Kk jejich

podstatnému okoli.

CHI na Novém Z¢landu urcuji podobné jako ve Velké Britanii, dle modelu Univerzity
v Cambridge. k vypoctu vahy daného trestného ¢inu je nejprve nutné dany trestny ¢in pievést
na jeho ekvivalent doby stravené ve vézeni. U trestnych ¢int, které projdou soudnim fizenim
a pachatel je skute¢n¢ uvéznén, je bran pramér doby stravené za miizemi. U téch, u kterych
nedojde k uvéznéni, je vypocet aproximovan. Jedna se naptiklad 0 vefejné prospésné prace,
Skody na majetku atp. Dle Cambridge je CHI patnactym percentilem rozdéleni u daného
trestného ¢inu. Novozélandské CHI je komplexnéjsi. Rozd€luji trestné Ciny do vice

specifickych kategorii, zatimco britské je vice obecné.

Na Novém Z¢landu slouzi urceni CHI jako ptedchazejici etapa pro vypocet PLI (Priority
Location Index), coz je hlavni méfitko deskripce a predikce. Toto ¢islo uruje miru
kriminality v dané oblasti. Slouzi k uréeni oblasti S nejvyssi socialni nevyhodou a nejvyssim
vyskytem trestnych ¢inti S vysokym socialnim dopadem. Jedna se 0 socio-demograficky
ukazatel, ktery se skladd celkem z osmi demografickych ukazateli atfi proménnych,
vlastnich trestnym c¢inum. Jako vychozi oblasti (geografické Sablony) pouzivaji vlastni
rozdéleni do komunit, tzv. CAU (Census Area Unit), coz se da ptipodobnit ¢eskym sidlistim,

obvykle ¢itajici 3000-5000 obyvatel (Curtis-Ham a Walton 2017).

Trestnou ¢innost ovlivituje cela fada neuvazovanych faktorti @ zna¢ny vliv na Sum v datech
ma i fakt, ze mnoho trestnych ¢intt miize byt spachano pachateli ze vzdalenych oblasti, coz

umeéle zvedd dopad Vv jiné oblasti.

K vypoctim zminénych indext a odhaleni rizikovych oblasti je pouZita nemala fada socio-
demografickych ukazateli. Ze vSech komunit ma 60 % rozdil mezi CHI a PLI do jednoho
decilu, 81 % ma rozdil do dvou decili. To potvrzuje vztah mezi socialni urovni oblasti
a zavaznosti zde spachanych trestnych ¢inti. z toho plyne, Ze CHI je moZnym ukazatelem
pro identifikaci rizikové oblasti a muze slouzit k efektivngjsi distribuci sil ochrannych

slozek.
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2.2 Predikce kriminality v Ceské republice

Data mining a s nim spojena prevence kriminality je na tizemi CR zatim pouze spise
teoretickym pojmem. VétSina piislusnikd je k tomuto pfistupu skepticka. AvSak oddéleni
informatiky, které se této problematice vénuje, vyviji snahu vV tomto sméru. Policie pouziva
software na serveru kriminalita.policie.cz (GIS PCR 2022). Tento software mé celkem
3 vrstvy. Prvni vrstva je verejnd — dostupna vSem, kdo stranku navstivi. Poskytuje zakladni
piehled 0 kriminalité na daném tizemi. Druhou vrstvou je vrstva obce — tato vrstva poskytuje
presnéjsi nahled na kriminalitu, véetné geografickych informaci. Data, ktera jsou zkoumana
V této praci, pochdzi praveé z vrstvy obce. Tato vrstva je vefejnosti nedostupna a je vyuzivana
meéstskou policii piislusné obce. Tieti vrstva je stdtni. Ta je ptistupnd pouze statni policii
a obsahuje veskeré informace 0 trestnych ¢inech. Navic, oproti pfedchozim dvéma vrstvam,
obsahuje i zakladni moduly pro statistiku, zahrnuje i jiné faktory jako naptiklad pocasi.
Obsahuje také predikéni modul, ktery urcuje pravdépodobnost vyskytu néjakého deliktu

Vv dané oblasti.

Vzhledem k dosavadni skepsi je toto odvétvi na uzemi CR zatim nepiili§ rozvinuté, aviak
Vv posledni dobé je na vzestupu, véetné novych projektd, které maji byt v tomto ohledu do

budoucna napomocné.
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3 Software

V této kapitole jsou predstaveny nékteré softwarové nastroje, které jsou Vv riznych statech

na svété pouzivany za ucelem predikce a prevence kriminality.

3.1 PRECOBS

PRECOBS je zkratka Pre Crime Observation System. Jedna se 0 softwarovy nastroj, ktery
vyuziva nékterych data miningovych algoritmt ke zjisténi charakteru a podstaty trestnych

¢ind, V navaznosti na dfive sesbirana data.

Software se vyuziva hlavné k prevenci nepfili§ zavaznych trestnych ¢int, typicky vloupani.
Vloupani spadaji do kategorie zlo¢int blizkého opakovani. Charakteristickym rysem téchto
trestnych ¢ind je, ze se vyhradné nevyskytuji v ¢ase ani prostoru samostatné. Z toho plyne

pfedpoklad, Ze se v dané oblasti stanou vicekrat a béhem kratké doby, vétsinou do 72 hodin.

Software vyuziva diive nabytych znalosti 0 trestnych ¢inech k vypoctu pravdépodobnosti
vyskytu takového zlo¢inného fetézce. Mezi zdkladni charakteristiky ¢inti patii misto zlo¢inu,
zpusob, jakym byl spachan, odcizené véci ataké datum a Cas spachani. Vedle téchto

hlavnich spoustéct vyuziva také tzv. anti-spoustéCe, coz jsou okolnosti, které naopak

naznacuji, ze se jedna spiSe 0 spontanni Cin. Tyto rysy miva vétSinou vandalstvi.

Software analyzuje vyse zmin¢éna data a nasledné piedpovida budouci mozné trestné ¢iny
Vv poloméru do 250 m od ptivodniho mista spachani a v ¢asovém rozmezi 24 az 72 hodin od
casu spachani. Tato piredpovéd je zobrazena na mapé€, vcetn¢ Casovych a prostorovych

informaci. Piesnost softwaru PRECOBS je okolo 80 %.

Do budoucna se uvazuje, ze by PRECOBS mohl sbirat ivice dat z riznych zdroju

(napt. Twitter), aby pfedpovéd’ byla efektivnéjsi a rychle;jsi.

PRECOBS neni bézn¢ dostupnym softwarovym nastrojem. Je vyvijen V Institutu pro
predikéni techniky (Institut fiir musterbasierte Prognostechnik), ktery sidli v Némecku

(Institute fiir musterbasierte Prognostechnik 2022).
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3.2 WEKA

WEKA je jednodussi software, ktery obsahuje celou fadu algoritmii pro feSeni
data miningovych uloh. Jeho aktualni verze WEKA 3 obsahuje nastroje pro pfipravu dat,
klasifikaci, regrese, clustering, asocia¢ni pravidla a vizualizaci. Tento software podporuje
i tzv. deep learning, coz jsou algoritmy strojového uceni, které se skladaji z mnoha vrstev.
Jedna se 0 jednodussi typ programu, do kterého je nahran soubor obsahujici data. s daty jsou
pak provadény jednotlivé operace a vypocty. Obsahuje pouze zdkladni zplisoby vizualizace
a poskytuje pouze jednoduché akce, které je mozné s daty provadet. Jednotlivé vypocty se
nedaji zfet€zit, to znamena, ze vystup jednoho algoritmu se neda pouzit jako vstup pro dalsi

algoritmus bez toho, aniz by musel byt predchozi vystup ulozen do samostatného souboru.

WEKA je vyvijen na univerzit¢ Waikato na Novém Zélandu Vv ramci projektu piibliZzeni
metod strojového uceni vetejnosti a zptistupnéni jejich pouzivani v riznych odvétvich, jako
je napt. prevence kriminality. Je vyvijen pod GNU General Public License” a je publikovan

jako open-source® program (University of Waikato 2018).

3.3 KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner) je velmi sofistikovany a komplexni nastroj, ktery
umoziuje odbornou praci V ramci analyzy dat. Umoziiuje praci od zékladnich jednoduchych
jako jsou napt. neuronové sit¢ apod. KNIME ma, na rozdil od WEKA, ptivétivé uzivatelské

rozhrani.

Program je schopen pracovat s celou fadou vstupnich typt soubort: od textovych (CSV,
PDF, XML atd.) ptes nestrukturované datové typy az po €asové fady. Umoziiuje také praci

S daty, ktera nejsou uloZena lokalné, ale v néjaké databazi.

S daty je mozné provadét nékolik zékladnich operaci, jako je transformace, filtrovani,
CiSténi. Déle pak je mozné data velmi dobfe vizualizovat pomoci piehlednych grafi. Vedle

zpracovani je také mozné aplikovat n¢kolik jiz zminénych algoritmti data miningu.

* GNU General Public License je licence pro svobodny software. Software pod touto licenci je volng
pouzitelny V jinych dilech, ta v§ak nemohou mit jinou licenci, napt. nemohou byt komeréné vyuzita.

% Open-source program je takovy program, ke kterému jeho tviirce poskytuje kompletni zdrojové kody veetné
dokumentace.
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Sdaty se pracuje vtzv. pracovnim workflow. Jednotlivé kroky workflow jsou
reprezentovany jednotlivymi komponentami, které jsou spojeny. Komponenty pak

predstavuji konkrétni operace. Ukazka vybranych komponent je na obrazku (Obr. 2).

o e B

FILE SELECTION COLUMN FILTER TABLE VIEW SCATTER PLOT
Komponenta pro vybér Komponenta pro Komponenta pro Komponenta pro
a import souboru s daty filtrovani sloupct v zobrazeni dat v zobrazeni dat v

datové matici prehledné tabulce bodovém grafu

Obr. 2 — Ukdzka vybranych komponent z programu KNIME

KNIME Analytics Platform je open-source program, poskytovany zdarma. Je vyvijen na
Svycarské univerzité Konstanz pod ochranou GNU General Public License, podobné jako
WEKA. Nabizi Sirokou $kéalu zdrojii @ navodi, jak s programem pracovat. Program ma také

velmi Sirokou komunitu a sva vlastni diskusni fora (University of Konstanz 2022).

3.4 SPSS Modeler

SPSS Modeler je program vyvijen celosvétov€é znamou spoleCnosti Vv oblasti
informatiky — IBM. Program jako takovy je velmi komplexni anabizi Sirokou Skalu

moznosti prace s daty.

Jako vstupy sdaty mohou pro Modeler byt razné typy, podobné jako u KNIME,
napf. textové, databazové, strukturované a nestrukturované apod. Vramci programu se
pracuje s tzv. datovymi proudy neboli streamy. Datovy stream prochazi skrze uzly, které
reprezentuji jednotlivé operace, které jsou S daty provadény. Uzly jsou rozdéleny do Ctyt

kategorii, kdy kazda ma vlastni tvar ikony (Obr. 3).

@ Record Ops @ Field Ops A Graphs @ Modeling M Output

Obr. 3 — Kategorie uzlit a vzhled jejich ikon
Jednotlivé kategorii obsahuji n€kolik uzli a maji rizny ucel:

e Record a Field operations — Jedna se 0 operace se zaznamy (fadky datové matice)
a proménnymi (sloupce datové matice). Patii sem napt. funkce Select (vybér), Sort

(tfazeni), Filter (tfidéni) apod.

e Graphs — Uzly s grafy. Data je pomoci tohoto uzlu mozné zobrazit prostiednictvim

vvvvvv
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e Modeling — Uzly slouzici k modelovani. Tyto uzly jsou jednotlivé data miningové
algoritmy. Jsou propojené s upravenym zdrojem dat, na jejichz zakladé jsou modely
nauceny a piipraveny K pouziti na konkrétni aplikaci. Typicky je potieba je naucit na
trénovaci sad¢ a model pak ovérit na testovaci sadé. Modeler obsahuje Sirokou skalu

algoritmu, od linearni regrese, pfes K-means az po neuronové site.

e Output — Uzly v této kategorii slouzi k nahledu na data jinym zptisobem nez pomoci

grafli. Jednd se 0 zobrazeni Vv tabulce, datové matici apod.

Software IBM SPSS Modeler je uzavieny program S placenym piistupem. Je ale velice
komplexni, nabizi celou fadu silnych nastrojt pro praci s daty a ma rozsahlou dokumentaci.
z téchto divodu byl vybran jako hlavni program pro praci s daty v ramci této diplomové

prace. Ptiklady jednotlivych uzll jsou zobrazeny na obrazku (Obr. 4).

() AN =

Select Plot K-Means Table
Uzel pro vybér Uzel pro vytvoreni Uzel pro vytvoreni Uzel pro zobrazeni
dat dle kritéria grafu pro dvé modelu algoritmu dat v matici
proménné K-means

Obr. 4 — Priklady uzlii z programu SPSS Modeler
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4 Algoritmy

K ziskavani informaci z velkého objemu dat se v ramci data miningu vyuziva cela fada rizné
naro¢nych metod. Data mining je chapan jako proces hledani vzorct v datech. Vzorec
V tomto ptipad¢é znamena urcity platny a vysvétleny vztah. v této kapitole jsou piedstaveny

nékteré pouzivané metody data miningu.

4.1 Statistical finding

Jednou z nejjednodussich metod data miningu je obecna statistika. Tato metoda neslouzi
primarn¢ pro ziskavani novych slozitych vzorcd, které se v datech skryvaji, ale spiSe
k popisu dat a jejich vlastnosti. Typicky je tato metoda soucasti druhé faze postupu fesSeni,
tedy porozuméni datiim. Dataset se V piipad¢ statistiky nazyva statistickym souborem, coz
je kone¢na mnozina zkoumanych dat. Velikost této mnoziny, tedy pocet prvki, které

mnozinu tvofi, Se nazyva rozsah vybéru.

V ramci obecné statistiky se zjiStuje nékolik zakladnich parametri a vlastnosti daného

vybéru:

e Cetnost — Cetnost jevu oznaGuje absolutni pocet vyskyt daného jevu.
Priklady: pocet stiskl jednotlivych klaves na klavesnici, pocet jednotlivych znamek

na vysvédceni V celé tfide, pocet aut, kterd projela na dané komunikaci apod.

e Aritmeticky pramér — Znaci se X (,,x S pruhem®). Aritmeticky prumér je ¢islo, které
ukazuje, jaka hodnota statistického znaku pfipadd rovnomérné kazdému prvku
statistického souboru, tedy jakd hodnota je primérnad napiic¢ celym souborem.

Ptiklady: primér zndmek na vysvédceni, primérna hmotnost déti ve tfid€ apod.

e Modus — Znaci se X. Modus 0znacuje takovou hodnotu statistického znaku, ktera se
VvV celém souboru vyskytuje nejcastéji. Ptiklady: druh vozidla, ktery lidé kupuji
nejcastéji, nejprodavanéjsi velikost bot nebo obleceni apod. Oproti priiméru se jedna
vzdy 0 skute¢nou hodnotu ze souboru. Primér mize byt vyjadien i ¢islem, které
v souboru neexistuje (napi. znamka 1,8 neni platna znamka, velikost bot 45,68 neni

platna velikost).

35



e Median — Znaci se x,5 nebo X. Median oznacuje takovou hodnotu statistického
znaku, ktera déli cely soubor na dvé presné poloviny, tedy 50 % vSech hodnot je
mens$i nez medidn a 50 % je vétsich. Vyhodou medidnu oproti priméru je, ze je

robustni vici odlehlym hodnotam.

4.2 K-Means clustering

K-means je jednou z metod shlukové analyzy. Data miningovou ulohou je zjistit vztahy
a vzorce mezi daty, které nejsou na prvni pohled patrné. Shlukova analyza pomaha odhalit
vzorce mezi daty pomoci roztfidéni do shlukt. Shluk je chépan jako mnozina bodu s co
nejvice vzajemné podobnymi prvky. Zaroven plati, Ze shluky by mély byt vytvoreny tak,

aby prvky jednotlivych shlukl byly co nejvice odlisné od prvki z jiného shluku.

Algoritmus zpravidla ndhodné zvoli tzv. centroid. Centroid je takovy bod kazdého shluku,

ke kterému maji vSechny ostatni prvky daného shluku nejmensi vzdalenost. Centroid je tedy

A%

tézistém shluku. Ukolem je minimalizovat vzdalenost mezi jednotlivymi prvky Vv daném
shluku a centroidem, aby shluk co nejlépe popisoval danou mnozinu prvkd. Jedna se

0 minimaliza¢ni metodu.

Obr. 5 — Prvky datového souboru rozmisténé v prostoru

K-means je iteracni metoda, proto je jeji vypocet provadén postupné. Na zacitku je

v zakladni mnoziné dat (Obr. 5) centroidem zvolen nahodn¢ jeden prvek (Obr. 6).

Obr. 6 — Zvoleni centroidit mezi existujicimi daty
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Pro vSechny centroidy jsou spoéteny vzdalenosti ke vSem bodim. Body jsou pak dle

vzdalenosti piitazeni jednotlivym centroidim. Tim vzniknou primarni shluky (Obr. 7).

Obr. 7 — Primarni shluky dat pred dalsim vypoctem

Pro v8echny shluky je nasledné piepocitan novy centroid. Tyto nové vypocitané centroidy
jiz nejsou konkrétni prvky z datového souboru. Po vypoctu maji nové centroidy zpravidla

polohu mezi jednotlivymi prvky (Obr. 8).

»
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Obr. 8 — Nové vypoctené centroidy shlukii
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Nové teézisté je pak pouzito pro dalsi vypocet, kterym se data opé€t rozttidi do novych shlukt

WV

(Obr. 9). Algoritmus je takto opakovan, dokud se poloha t¢Zist’ neustali.

Obr. 9 — Finalni podoba shlukii S ustalenymi tezisti

Pocet kone¢nych shlukii mlZe byt definovan na zacatku na zaklad€ odhadu. Neékteré
programy (SPSS Modeler) maji navic funkcionalitu, Ze pomoci dopliujicich dat
v zaznamech jsou schopny identifikovat pocet potiebnych shlukii, ve kterych jsou si prvky
podobné na zakladé jinych vlastnosti, nez je jejich vzajemna poloha. Algoritmus ma celkem

tii zakladni podminky uspésného ukonceni (Sharma 2019):
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o t&zist¢ nove vzniklych shlukd uz se neméni (neméni svou polohu),
e jednotlivé prvky zlstavaji stale ve stejnych shlucich (neméni shlukovou ptislusnost),
e maximalni pocet iteraci byl dosazen.

K-means Vv prevenci kriminality 1ze pouzit pro hledani shlukt trestnych €ind, které maji
spole¢né vlastnosti, hlavné geografické. Lze zohlednit naptiklad typ ¢inu nebo ¢asové

rozmezi, kdy byly trestné Ciny spachany.
4.3 K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor (zkracené KNN), nebo také K-Nejblizsi soused, je dalsi z metod
shlukové analyzy. Jedna se 0 algoritmus strojového uceni, ktery je fizeny. DéEli se na dvé
zakladni ulohy — klasifikacni aregresni. JelikoZ se jedna 0 algoritmus strojového ucent,
dochazi zde k predikci na zakladé nauceni na trénovaci mnozing. Ta se sklada z prediktort

a predikovanych vlastnosti.

Klasifika¢ni uloha ma za ukol na zakladé prediktoru pfifadit piisluSnost prvkim z datasetu
k ur€ité skupiné ¢i kategorii sobé nejbliz§ich sousedi. Vystup této ulohy je diskrétni. To
znamena, ze na zakladé mnoziny prediktorii algoritmus predikuje piislusnost ke konkrétni
skupin€. Napf. je mozné predikovat, zda mé dany clov€ék rad ananas na pizze (zavisla
proménna, 1 ano, 0 ne) na zdklad¢ veéku dotycného Cloveéka (nezavisla promeénnd). To
predpoklada, Ze dana skupina lidi pfiblizn¢ stejného véku mé podobna rozhodnuti, napt. lidé

ve véku 20-30 let maji ananas spiSe radi a lidé ve véku 50-60 let spise ne.

Regresni uloha je podobna klasifika¢ni tloze, avsak algoritmus zde piifazuje konkrétni
(spojitou) hodnotu predikovanému znaku na zakladé odhaleni sousedstvi, které vyplyva ze
sady prediktori, napt. predikce hmotnosti Elovéka (predikovana, zavisld proménnd)
v zavislosti na vySce. Hmotnost je pak predikovana na zakladé podobnosti lidi s podobnou

vyskou.

KNN algoritmus predpoklada, ze vzajemné podobné prvky jsou zaroven isobé blizké
(nejsou vyrazné daleko). KNN algoritmus vychazi ze zvoleného &isla K, které oznacuje

pocet nejblizsich prvki noveé pridanému prvku.

Postup algoritmu je nasledujici. Nejprve je nutné zvolit optimalni ¢islo k sousedi. Pro kazdy
prvek v datasetu je spoctena vzdalenost S novym dotazovanym prvkem (ten, u kterého ma

byt predikovana vlastnost). Tyto vzdalenosti jsou spolu S indexy spojeny do jedné fady
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a nasledn¢ sefazeny vzestupné. z této fady jsou pak zkoumany vlastnosti prvki od 1 do K.
Vzhledem k postaveni fady se jedna 0 k nejblizSich sousedi zkoumaného prvku. v ptipadé
klasifikacni ulohy je pak predikované vlastnosti (proménné) piifazen modus hodnoty této
proménné U K sousedti. Vv ptipad¢ regresni tlohy je predikované proménné pfifazen median

této proménné U K souseda (Harrison 2019).

44 HDBSCAN

Algoritmus HDBSCAN (Hierarchical Density-based Spatical Clustering of Applications

with Noise) je ¢elenem rodiny algoritmt shlukové analyzy zalozenych na hustotg.

Algoritmus vyhledava shluky na zaklad¢ hustoty. Béznym zplisobem vypoctu hustoty je
pomoci tzv. core distance. Ta oznacuje vzdalenost daného bodu k jeho k-tému sousedu.
Zvolené k oznaluje pofadi nejbliz§iho souseda. Cim krat$i je tato vzdalenost k napf.

desatému sousedu napfic celym datasetem, tim vétsi je hustota bodl v okoli daného bodu.

Vyhledavani shlukti probihd na zakladé zvolené hladiny (Grovn¢€) hustoty. Tuto uroven je
mozné nastavit globalné. Lze si ji pfedstavit naptiklad jako hladinu mote a shluky jako
ostrovy. Cim vice se zveda hladina mofe, tim vice je jednotlivych ostrovil, pfi¢emz nékteré
mohou zmizet pod hladinou. Naopak, ¢im nizs$i hladina je, tim vétSi ostrovy se tvofii
a objevuji se 1 nepomérné malé ostrovy. To miize byt problém v piipadé, ze je pouzit na
datech, které maji proménlivou hustotu. Prace s daty o kriminalité je pravé takovy ptipad.
Tento problém fesi praveé pifevod klasického DBSCAN na HDBSCAN, ktery je hierarchicky.
Tento algoritmus totiZ rekurzivné hleda shluky bez ovlivnéni jiz nalezenych shlukii. Zaroven
algoritmus také rozhoduje, zda je vhodné jednotlivé vrcholy dale rozdélit, ¢i ponechat
v jednom shluku. Jinymi slovy rozeznava, zda se jedna o dva vrcholky jedné hory, ¢i o dvé

rizné hory. Situace je znazornéna na nasledujicim obrazku (Obr. 10):

O+-0O0-.

O+-0O0<.
Obr. 10 — llustrace rozhodnuti o shluku pomoci HDBSCAN
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Algoritmus (Obr. 10) o rozdéleni do shluki rozhoduje na zakladé plochy (ptipadné objemu).
Pokud soucet ploch pod kiivkou potencialnich vrcholl (svétle zelené) je vétsi nez obsah
plochy jejich spolecné zakladny, pak jsou vrcholy jednotlivymi horami. Pokud je obsah
plochy zékladny vétsi, pak se jedna pouze o vrcholy jedné hory (shluku).

Vyhodou algoritmt zalozenych na hustoté je bezpochyby jejich moznost detekce Sumu.
Algoritmy K-means nebo K-NN nutné¢ zatadi uplné vSechna data do shlukd. Oproti témto
algoritmiim umi HDBSCAN zatadit data do tzv. ,,Zadné¢ho shluku.“ Tim oznacuje ta data,
ktera logicky nezapadaji do zadného shluku, a tedy se pravdépodobné jedna o Sum v datech.

To napovida, ze dany zaznam je pravdépodobné nahodné rozmistén (Berba 2022).

4.5 Genetic algorithm

Genetic algorithm (GA) spada do oblasti evoluénich algoritml, coZ jsou algoritmy
strojového uceni aumélé inteligence na bazi biologickych procest. Podobnost
S biologickymi procesy je V podobé mutaci a postupné zpiesnovani algoritmu, aby co

nejlépe odpovidal konkrétni aplikaci a co nejlépe plnil dany ucel.

Genetické algoritmy slouzi k rozpoznavani vzorci mezi daty nebo K jejich optimalizaci.
v zakladu se genetické algoritmy K rozpoznavani vzorcu pouzivaji dvéma riznymi zpusoby.
Prvnim zptsobem je piimy vybér vzorct a Sablon na konkrétnich datech. Druhym zptisobem
je vyuziti schopnosti optimalizace pro vypocet vah jednotlivych proménnych (vlastnosti dat)
ajejich ptiprava do nasledny klasifikator, napit KNN. Tato moznost upravuje vahy
jednotlivych proménnych optimalné tak, aby nasledna klasifikace byla co nejptesnéjsi. Vahy

piitazuje dle jejich relevance vzhledem K vysledku klasifikace (Verma a Verma 2012).
Existuji tfi obecné ulohy, ve kterych mohou genetické algoritmy najit uplatnéni:

1. Optimalizace — Pro konkrétni feSeny a jasné definovany problém mohou genetické
algoritmy na zéklad¢€ vstupnich dat sestrojit optimalni feSeni, tedy optimalni hodnoty
proménnych tak, aby vysledek byl co nejoptimalngjsi (nejlépe odpovidal zadanym

vlastnostem). MiliZe se jednat napf. 0 maximalizaci zisku vyroby atp.

2. Predikce — Genetické algoritmy mohou piedpfipravit pudu pro nasledujici
data miningové metody a algoritmy, atim jim usnadnit praci a zaroven zpfesnit
vysledky. Mohou rozhodnout 0 relevanci jednotlivych proménnych. Rozlisuji, které

proménné jsou vhodné k predikci dané vlastnosti, a které jsou naopak redundantni.
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3. Simulace — v nékterych ptipadech je konkrétni definice feSeného problému slozita,
napf. existuje mnoho vstupnich proménnych a neexistuje jedno konkrétni optimalni
feSeni. v takovém piipadé mohou genetické algoritmy nasimulovat jak optimum, tak

prabéh optimalnich feseni a prubézné meénit strategii tak, aby bylo optima dosazeno.

V prevenci kriminality pomoci data miningu je mozné genetické algoritmy pouzit jako
optimaliza¢ni algoritmus. Pokud existuje nékolik separovanych datasetli S raznymi
informacemi, jejichz vzajemné korelace je zkoumana, pak je mozné nejprve oddélené
Vv téchto datasetech aplikovat algoritmy pro zjiSténi asociacnich pravidel. Tato asociaéni

pravidla je pak mozné dale zkoumat pomoci genetickych algoritmi.

4.6 Linearniregrese

Lineérni regrese spada do oblasti statistiky. Jedna se 0 metodu predikce, ktera se snazi data
prolozit vhodnym zplisobem (matematickou funkci), ktery nejlépe popisuje chovani dat.
Pokud je nalezena takova funkce, je mozné dle této funkce piedpovidat nasledny vyvoj

uréitého statistického znaku.

Regresi existuje cela fada. vtomto piipadé se jednd o linearni regresi, tedy hledana

matematicka funkce je prave linearni funkce. Zakladni piedpis linearni funkce:

y=ax+b 1)
kde:
a ... smérnice linearni funkce
b ... posun po ose Yy
Yy ... zavisla proménna
X ... nezavisla proménna
V software SPSS Modeler k vypoctu linearni regrese slouzi uzel Linear Regression.
Vhodnost vypoéteného modelu ukazuje vypoéteny koeficient determinace (R?). Koeficient
determinace vyjadfuje kvalitu regresntho modelu. Obecné vyjadiuje, jaké procento

variability dat dany model vysvétluje (Rao a Machek 1978).

Pomoci linearni regrese je mozné sestavit piimku, dle které se dand data pfiblizné chovaji.
Dle ptedpisu této piimky se tak da predikovat (odhadnout), jakym zplisobem se budou data
chovat v dosud neznamych podminkach. Pt. pokud existuji data vyvoje poctu trestnych ¢inti
v konkrétni oblasti v letech 2012-2019, je mozné s pomoci linearni regrese odhadnout, kolik

trestnych ¢inti bude v dané oblasti spachéno v roce 2020.
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4.7 Gradient boosting

Gradient boosting spada do oblasti strojového uceni. Je jednim z nejsilnéjSich nastrojii pro
predikci a klasifikaci. Zakladnim principem gradient boostingu je spojovani nékolika
tzv. slabych uc¢nu (weak learner) do soustavy jednoho silného u¢né. Hlavnim cilem tohoto
algoritmu je minimalizovat ztratu modelu, tedy snizit podil téch dat, které model neumi

pokryt, na co nejmensi mozné minimum.
Obsahuje tf1 zakladni elementy:
e ztratovou funkci, ktera ma byt optimalizovéna;
e jeden ¢i vice slabych ucni;
e aditivni model, ktery pfida dal§iho slabého ucné pro lepsi popis a snizeni ztraty
modelu.

Ztratova funkce se 1isi dle charakteru feSeného problému. Naptiklad pro regresni modely je

tato funkce rezidualni soudet ¢tvercu.

Slaby uceni je algoritmus strojového uceni nizs$iho fadu. Typicky se jedna 0 rozhodovaci
strom. Rozhodovaci stromy vypocitaji délici hodnotu a dle ni rozd¢€luji data do dvou skupin

na dané vrstve. Pri gradient boostingu je diillezité omezovani, aby slaby ucen zstal slabym.

Jedna se 0 itera¢ni metodu, ktera po kazdé iteraci odd€li snadno klasifikovana data a prida
novy rozhodovaci strom, ktery vypoclte nové parametry. Tento strom pak slouzi
k dodefinovani zbylé mnoziny dat a je pfidan do celkového modelu. Model jako celek je pak

vylepsen a je schopny pokryt vice riznych pozorovani (Boehmke a Greenwell 2019).

4.8 Asociacni pravidla

Algoritmus asocia¢nich pravidel umoziuje ziskat zavislost né€kterych vlastnosti zdznamt na
jeho jinych vlastnostech. Jinymi slovy, jeden konkrétni znak je tvofen ptislusnou kombinaci
jinych znaki. Znaky, které jsou tvlirci zavislosti, tedy ji predchéazeji, se nazyvaji antecedenty
(antecedents) neboli predpoklady. Znaky, které jsou touto zavislosti tvofeny, se nazyvaji

konsekventy (consequents) neboli zavéry ¢i nasledky.

Asociacni pravidlo byva psano ve tvaru X, Y — Z, kde X a Y jsou antecedenty dané zavislosti

a z je konsekventem. v obecné feci tento zapis znamena, ze pokud plati X a zaroven Y, pak
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ma dany prvek i vlastnost Z. Tento algoritmus se v praxi pouziva naptiklad v tloze analyzy
nakupniho kosiku. Existuji zdznamy 0 nakupnich koS$icich vérnych zakazniki. Tyto kosiky
mohou obsahovat rizné typy zbozi a ukolem asociac¢nich pravidel je odhalit kombinace
druhtt zbozi, které zakaznici kupuji. Naptiklad, pokud koupi kvétiny a parfém,

pravdépodobné koupi lahev vina spise nez ¢lovek, ktery koupil mouku a cukr.

vvvvvv

Asociacni  pravidla maji nékolik charakteristik, znichz nejdialezitéjsi jsou

dv¢é — podpora (support) a spolehlivost (confidence) (Garcia et al. 2007).

Podpora je cislo, které vyjadiuje pomér poctu zaznami, které spliuji jak predpoklad, tak
zaveér, ku poctu vSech zaznami. Vyjadieno rovnici (2):

a (2)

SUPPOTE S bt d

kde:

a ... poCet zaznami, které spliuji predpoklad i zavér

b ... poCet zaznamu, které spliuji pfedpoklad, ale ne zavér

C ... pocet zaznamu, které spliuji zavér, ale nespliuji predpoklad

d ... poCet zaznamii, které nesplnuji ani predpoklad, ani zavér.

Spolehlivost je Cislo, které vyjadiuje pomér poctu zaznamu, které splituji predpoklad, ku

poctu vSech zaznam, které spliuji zavér. Vyjadieno rovnici (3):

(3)

Confidence =
a+c

kde
a ... poCet zaznami, které spliuji predpoklad i zavér

C ... poCet zaznamil, které splituji zaver, ale nespliiuji predpoklad.
4.9 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou algoritmy slouZzici ke klasifikaci zdznamii. Model rozhodovaciho
stromu je naucen na trénovaci sad€ zaznamu, Ze které vydestiluje pravidla pro rozhodovani.
Pomoci tohoto modelu pak mizou byt novd data zafazena do pfislusnych skupin dle

nalezenych pravidel.

Rozhodovaci stromy pracuji na principu ,,rozdé¢l a panuj*. Kazdy strom se sklada z alespoil
jednoho rozhodovaciho rozvétveni. Tomuto rozvétveni se tikd vrstva. Kazdd vrstva

predstavuje jedno konkrétni pravidlo s jeho vlastni prahovou hodnotou pro rozhodnuti. Pro
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inicializaci modelu je nutné urcit cilovou proménnou (target field). U algoritmu C5.0 muize
byt cilovd proménnad pouze nomindlni ¢i kategoridlni. Model pifi ufeni nejprve vybere
proménnou (sloupec), kterd poskytne maximalni informacni zisk. Pak model rozhodne
0 prahové hodnoté dané proménné, dle které bude zakladni vzorek rozdélen do dvou skupin.

Strom pracuje rekurzivné, a tak déleni pokracuje na jiz rozdéleném vzorku.

Volba fyzické aktivity.

Kolektivita
Sam | S prateli
v v
Prostredi Prostredi
Venku Uwnitf Venku Uwnitf
Béh Plavani Fotbal Basketbal

Obr. 11 — Prikiad rozhodovaciho stromu

Na obrazku (Obr. 11) je zobrazen piiklad jednoduchého rozhodovaciho stromu, jehoz
ukolem je urcit vhodnou fyzickou aktivitu dle zadanych kritérii. Rozhodovaci proménné
mohou byt jakéhokoli druhu, ne pouze nominalni ¢i kategorialni, jako cilova proménna.
Strom mtize rist teoreticky donekonecna, dokud nenajde definici, tedy sekvenci pravidel,
pro kazdou podmnozinu cilové proménné. Omezeni stromu mize byt zadano pied

modelovanim jako maximalni pocet rozhodovacich trovni (Yobero 2018).

Dal8imi druhy rozhodovacich stromi jsou napiiklad C&RT, CHAID ¢i MARS.
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5 Dataset

Dataset, ktery je zpracovany V ramci této diplomové prace, je sloZen ze skuteénych zaznamu
0 kriminalit& na tizemi Ceské republiky, konkrétné na izemi okolo mésta Liberce. Zaznamy

byly potizeny piislusniky méstské policie. Data jsou ovétena a pravdiva.
5.1 Zakladni dataset

Dataset obsahuje zaznamy Vv obdobi od zac¢atku roku 2013 do konce roku 2021, konkrétné

od 1. ledna 2013 do 22. prosince 2021. Celkem obsahuje pét poli:

id — Jedna se 0 unikatni ¢iselné oznaceni konkrétniho incidentu,
e X — Ciselna hodnota, kterd odpovida zemépisné délce,

e y— Ciselna hodnota, kterd odpovida zemépisné Siice,

e date — datum a ¢as spachani incidentu,

e type — druh incidentu a rodina, do které dany druh spada.

5.1.1 Priprava dat

Dataset byl poskytnut v datovém formatu ,,.csv*, nebyl vSak spravné strukturovany.

Jednotlivé zaznamy byly ve formé:

1d, XX XXXXX,YY.yyyyy,RRRR-MM-DDTHH:MM:SS.SSSS+0Z.00, “typ

Z této formy lze data, pomoci programu Microsoft Excel, snadno pievést tak, aby sloupce
byly oddéleny a hodnoty napii¢ sloupci atadky také. SPSS Modeler obsahuje podobné

funkce, avSak pro jednodussi naslednou préci s datasetem byl vyuzit MS Excel.

Hromadnou tpravou musel projit sloupec se zdznamem casu. Format casu, ktery byl
Vv datasetu, nebyl rozpoznany jako platny ¢asovy format. Pomlcky byly nahrazeny lomitkem,
misto pismena ,,T* byly vloZeny mezery a byla odstranéna ¢ast, ktera urcuje ¢asové pasmo.
Po této Uprave uz je Casovy format SPSS Modelerem rozpoznan jako spojita veli¢ina a je

pfipraven K analyze.

Dale pak bylo nutné upravit sloupec s oznac¢enim typu incidentu. Kazdy incident je oznaceny
n¢kolika kody, kdy kazdy kéd odpovidéd konkrétnimu typu. VSechny kédy byly uvedené

V jedné butice, proceZ S nimi nebylo mozné pracovat oddélené. Pfed zapocetim analyz bylo
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nutné jednotlivé kody oddélit. Po této upravé bylo mozné dataset nahrat do programu

SPSS Modeler.

® -
G:\MUj diskiDP\data\KompletiKomplet 2013-2021.csv
File Dpata Filter Types Annotations
File: l “:I
Read field names from file [] specify number of fields

Skip header characters: 0 ‘3 EOL comment characters

Strip lead and trail spaces: @ None (O Left O Right O Both

Invalid characters: @ Discard O Replace with

Encoding: UTF-8 » | Decimal symbol: Stream default v
D Line delimiter is newline character Lines to scan for column and type: :

Automatically recognize dates and times

€1d denmiers.

=
D Space D Comma D Tab |:| Treat square brackets as lists

Newline other | ‘ Quotes

[] Non-printing characters Single quotes:  |Pair and discard v
[:] Allow multiple blank delimiters Double quotes: |Pair and discard v |

Obr. 12 — Nastaveni vstupniho uzlu SPSS Modeler

Na obrazku (Obr. 12) je mozné vidét nastaveni uzlu pro vstup datového souboru. Kodovani
je nutné nastavit na UTF-8, aby souhlasilo s kddovanim datasetu. Dale je nutné oznacit, kde
se Vv datech nachazi novy fadek (zaSkrtnuté policko Newline) ajakym zptsobem jsou
vzajemn¢ oddéleny sloupce (v tomto piipadé stiednikem). Od tohoto momentu je datovy

soubor dostupny pro vSechny upravy.

Upraven musel byt i sloupec ,,typ“. Tento sloupec obsahoval slou¢ena oznaceni deliktu
V jednom textovém fetézci. Kazdy delikt ma své oznaceni neboli tag. Tagy jsou definovany
tak, jak je vymezuje zakon. Tento tag jednoznacné urcuje podstatu daného deliktu. Tyto tagy
maji hodnotu fazenou vzestupné dle zavaznosti daného ¢inu. Napiiklad tag A je nasilna
trestna ¢innost, B jsou pozary az po Z — prestupky. Kazdy delikt mize byt oznacen nékolika
riznymi tagy podle své podstaty. Zaznam tedy mize obsahovat vice tagii najednou. VSechna
tato oznaceni jsou sloucena V jednom fetézci jako hodnota sloupce typ. Naptiklad, pokud
byla spachana trestna ¢innost nasilna zaroven s pozarem, bude mit zaznam o tomto deliktu
ve sloupci typ hodnotu ,,A, B*. Kazdy delikt miZe byt oznacen nékolika tagy. Situace je

znazornéna V nasledujicich tabulkach.
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Tabulka 1 — Ukdzka zaznamu 0 deliktu véetné oznaceni typu V piivodni tabulce

id typ
1234 A B, Z
5678 A, D

Jak je znazornéno v tabulce (Tabulka 1), kazdy delikt mtize mit vice oznaceni. Pocet tagi se
pohybuje mezi 2 az 19 tagy. V tomto formatu nebylo mozné s oznacenimi nijak pracovat,
a proto musela byt jednotliva oznaceni od sebe oddélena. Prvni zplisob oddéleni je naznacen

Vv nasledujici tabulce (Tabulka 2).

Tabulka 2 — Ukdzka zdaznamu 0 deliktu véetné oznaceni V upravené tabulce

id .. typ_1 typ_2 typ_3
1234 s A B Z
5678 e A Z -

Timto zptasobem je mozné od sebe oddé¢lit jednotlivd oznaceni. Problém je ale rizny pocet
tagl pro jednotlivé delikty. Kdyby bylo potieba filtrovat naptiklad vSechny prestupky (pro
tento pfipad oznaceni Z), neni mozné urcit, ve kterém sloupci se ma dand hodnota nachazet.
Pokud by byla data filtrovana podle sloupce typ_2, jako piestupek by byl oznacen pouze
delikt s id = 5678 a delikt s id=1234 by byl vyfazeny. Naopak, pokud by bylo filtrovano
podle sloupce typ_3, situace by byla opa¢na. Z tohoto diivodu bylo nutné data dale upravit,
aby bylo mozné data filtrovat bez opomenuti vSech tagi, kterymi je oznaCen. Situace je

znazornéna V nasledujici tabulce (Tabulka 3).

Tabulka 3 — Ukdzka zaznamu 0 deliktu véetné oznaceni po transponovani

id A B F Y4
1234 1 1 0 1
5678 1 0 0 1

Data byla transponovana. Ze vSech hodnot, kterymi mtiZe byt delikt oznacen, byly vytvoteny
sloupce. Pro datovou reprezentaci byla pomoci téchto sloupcti vytvorena matice sousednosti.
Kazdy tadek (zdznam) S deliktem byl tedy rozSifen 0 vSechny mozné tagy (pro tento

modelovy pfipad A, B, F aZ) a hodnota sloupce byla nastavena na 1 pokud dany delikt
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obsahoval pfislusné oznaéeni a hodnotou O pokud danym tagem oznacen nebyl. Po této
uprave bylo mozné s daty efektivné a spravné pracovat. Pokud bylo naptiklad nutné filtrovat
vSechny piestupky jako Vv pfedchozim ptipadé, staci nastavit podminku Z > 0, pak budou
vybrany vSechny fadky matice, kde Z je rizné od O a tedy se jednd 0 vSechny piestupky.
Vybér je pak nezavisly na vSech ostatnich oznacenich deliktu. Data byla restrukturalizovana

pomoci programu MS Excel.

Jednotlivé tagy maji hodnotu 1 az 102 podle typu daného deliktu. VSechny tyto tagy byly
V jednom textovém fetézci v ramci jednoho sloupce u kazdého zaznamu o deliktu. Jednotlivé
tagy od sebe byl odd€leny carkami. MS Excel nabizi moznost rozdélit textové fetézce do
jednotlivych sloupcti, pokud je textovy fetézec konkrétnim zpisobem strukturovany.
V tomto piipadé byly jednotlivé tagy rozdéleny pomoci oddélovace ¢arka. Do matice byly
piidany sloupce, v jejichz hlavicce byly hodnoty 1 az 102, které reprezentuji tagy delikti.
Pro kazdy sloupec byla definovana funkce IF (kdyz). Ta zkouma, jestli na fadku v nové
vzniklych sloupcich po rozdéleni tagii existuje prava hodnota z hlavicky konkrétniho
sloupce. Pokud existuje, dany delikt ma onen tag a hodnota sloupce je rovna 1, pokud tag

z daného sloupce neobsahuje, hodnota je rovna 0 (viz. Tabulka 3).

Cely takto upraveny fadek je pak spojen do jednoho fetézce, ktery obsahuje pouze Cislice
1 a 0. Napiiklad vznikly fetézec 10001101 ma tagy 1, 5, 6 a 8. Jednotlivé tagy jsou sefazeny
vzestupné podle zavaznosti. Ukolem této restrukturalizace bylo mj. také uréit dominantni
prvni Cislice 1 ve vzniklém fetézci. Funkce Najit vrati pozici prvniho vyskytu daného znaku

Vv fetézci. Pozice 1 v fetézci odpovida danému tagu.

5.1.2 Porozumeéni datiim

Prvnim krokem je zakladni analyza dat. Tu poskytne uzel Data Audit, ktery slouZzi
k zobrazeni nékolika zékladnich charakteristik zdznamu, napi. jaké jsou datové typy
jednotlivych sloupcti (proménnych), a také slouzi k odhaleni vlastnosti datasetu, napt. pocet

chybéjicich hodnot aj.

Field Sample Graph Measurement Min Max Mean Std. Dev Skewness Unique Valid

& x & Continuous 14.960 15.132 15.056 0.019 -0.008 = 109112
&y ﬂﬂ]" & Continuous 50.708 50.823 50.763 0.015 0.018 - 109112

Obr. 13 — Vystup z uzlu Data Audit
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Vystup z uzlu Data Audit (Obr. 13) zobrazuje tabulku s n¢kolika sloupci. Sloupec Field
oznacuje, ke které proménné z datasetu se vazou. Sample Graph ukazuje hruby nahled na
vzhled grafu této dané proménné. Jedna se 0 graf Cetnosti. Sloupec Measurement oznacuje,
0 jaky typ proménné se jedna, V tomto piipadé se jedna 0 proménnou spojitou (Continuous).
Uzel Data Audit ukazuje informace o proménnych x ay, tedy o zemépisné délce a Sifce.
Sloupce Min a Max uvadé¢ji minimalni a maximalni hodnoty ze vsech, které se v datasetu
objevuji. Z toho vyplyva, Ze zkoumana oblast se nachazi mezi 14,96 ° az 15,132 °© vychodni
délky a 50,708 © az 50,823 © severni $itky. Dle méfeni ma oblast 12,1 km od vychodu na
zapad a 12,78 km od severu k jihu. Sloupec Mean je pro pramér. Sloupec Std. Dev odpovida
smérodatné odchylce Normalniho rozdéleni a Skewness ukazuje Sikmost daného rozdéleni.
Tyto dva sloupce vSak v tomto piipadé nejsou relevantni. Dulezity je sloupec Valid, ktery

ukazuje celkovy pocet zaznamu Vv datasetu. Ten ¢ini celkem 109 112 zaznamu.

Relativni ¢etnost druht incidentl
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Jind majetkova
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Kradeze vloupanim
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Podvody
‘A =
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\ Dopravni nehody

1%

Prestupky
87%

Obecné nebezpecna
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0%

Pozary vybuchy
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Graf 1 — Graf relativnich Cetnosti jednotlivych druhii incidentii

V grafu (Graf 1) je mozné vidét rozlozeni jednotlivych druhii incidentii v celém datasetu.
Typem ¢inu, ktery se vyskytuje nejéastéji, je ¢in spadajici do kategorie Prestupky. Celkem
tvoti 87 % vsech incidentt. Kategorie Prestupky ma své jemnéjsi déleni: prestupek v oblasti
dopravy, pfestupek s pfitomnosti alkoholu ¢i jinych omamnych latek, prestupek proti
vetejnému potradku, prestupek proti majetku, ostatni prestupky (bez specifického zatazeni).
Rozd¢leni jednotlivych druhi prestupku je zobrazeno v grafu (Graf 2).
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Graf 2 — Graf relativnich cetnosti druhii prestupkii

Dilezitym aspektem, ktery mutize hrat velkou roli v prevenci, piipadné predikci, incidentu,
je ¢as. z hlediska ¢asu mohou (ale nemusi) byt incidenty nahodné rozmisténé. To je vSak

vhodné ovéfit.

Zaznamy 0 piestupcich jsou bohuzel zaznamenany jen mélce. U jednotlivych prestupkil
nelze urcit, 0 jaky konkrétni piestupek slo. Pod oznaceni piestupek proti vefejnému poradku
se fadi naptiklad ruseni no¢niho klidu ¢i poskozeni turistické znacky apod. Z tohoto divodu

byly na doporuéeni odborniky vyfazeny z datasetu.

e e R
Sit]/ X2
Y

e

Hustota
3000

2000

1000

Obr. 14 — Heat mapa trestnych cinii V oblasti mésta Liberce (obdobi 2013-2019)
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Heat mapa (Obr. 14) je vystupem uzlu Heatmap v programu SPSS Modeler. Poskytuje
prvotni ndhled na situaci ohledné rozlozeni trestnych ¢ind ve zvolené zemépisné oblasti.
Barva oznacuje (dle stupnice vpravo) hustotu deliktd v dané oblasti. Pomérné zfetelné husta
oblast je v centru mésta. Vedle tohoto ohniska je pak zvyraznéno nékolik dalSich oblasti.
Vlevo nahofe je mensi shluk v okoli ndkupniho centra NC Gécko, vlevo dole okolo
nakupniho centra OC Nisa. Vpravo jsou zvyraznéné oblasti sidlisSt — vpravo nahote
Stary Harcov (okoli univerzitnich koleji), pod ni sidlisté Kunraticka a vpravo dole méstska
Cast Vratislavice nad Nisou. Nevybarvené oblasti maji v poméru ke zvyraznénym oblastem

vyrazné€ nizsi hustotu delikti.

5.2 RozSireni datasetu

Zakladni dataset poskytuje jen velmi malo informaci, které by mohly vést k efektivni
predikci kriminality. Jak napovidaji zminéné publikace na toto téma V reSersi, je vice nez
zédouci zékladni dataset vhodnym zplisobem rozsitit 0 dopliiujici data, kterd by mohla vést
k detailnéjsimu porozuméni vztahti mezi jednotlivymi daty v zakladnim datasetu. Data
mohou byt rizného druhu. V tomto piipadé¢ bohuzel nejsou znamé zadné doplnujici
informace 0 pachateli, demografickych aspektech nebo ekonomicko-zemépisnych
aspektech. Je tedy nutné vychdzet pouze z dat vetfejné dostupnych atémé vylucné

geografickych.

5.2.1 OpenStreetMaps

Jednim z vetfejné dostupnych zdroji s (nejen) geografickymi udaji je webova stranka
OpenStreetMaps (Allan 2022). Diky této webové strance je mozné nahlizet do zaznamu
globalni databaze open source projektu OpenStreetMap, jehoz hlavnim cilem je shromazdit
veskeré dostupné geografické informace ze vSech zemi, které jsou ochotné se projektu
zicCastnit. Zminénad webova stranka je ale vyhradné prosttedkem pro zobrazeni a ma jen
velmi omezené moznosti exportu dat. Z predchozi kapitoly je zndmé, Ze zkoumana oblast se
nachazi mezi souradnicemi 14,960 ° a 15,132 ° vychodni délky a 50,708 ° a 50,823 ° severni
sirky. Takto velka oblast (cca 150 km?) je pro export ze zminéné stranky prilis velka. Jsou
vSak dostupné dal$i nastroje, které poskytuji kompletni databazovy soubor se vSemi
geografickymi udaji, jako jsou uzly, cesty i relace. Webova stranka (OSMF Data Working
Group 2022) nabizi moznost stazeni kompletni databaze pro cely svét. Ta je bohuzel pro
ucely této prace zbyte¢né velka (112 GB) a jeji zpracovani by bylo pfili§ ¢asoveé narocné.

Nékolik stati vsak spravuje vlastni datovou oblast dané databaze, atak poskytuje
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databazovy soubor, ktery jiz obsahuje pouze data z daného statu. Neni poté nutné stahovat
soubor obsahujici cely svét, ale stadi jen soubor piislugného statu. V Ceské republice takovy
soubor poskytuje, spravuje a pravideln¢ aktualizuje instituce Vysoké uceni technické v Brné
(VUT Brno 2022). Velikost tohoto souboru je pouze 770 MB.

Ackoliv je soubor dostatecné maly na to, aby prace S nim nebyla pfili§ ¢asové narocna,
obsahuje stale pfili§ velkou oblast (azemi celé CR). Proto je nutné data dale extrahovat.

Soubor ma koncovku ,,pbf 8

, COZ Znamena, Ze je pro praci S nim potieba specialni program.

K tomuto ucelu slouzi program Osmosis (Migurski 2020), ktery je zalozen, podobn¢ jako

cely projekt, na principu open source. Program je urCen pro uZivatele operaniho systému

Linux, avSak existuje iverze pro uZzivatele opera¢niho systému Windows. Program se

instaluje pomoci balicku v souboru s ptiponou ,,bat“. Program funguje pouze v textovém

rozhrani ptikazové fadky jako terminal pro dotazy do databaze. Ta je vSak uloZena lokéalné

ve zminéném PBF souboru.

D:\TUL\Studium\EF - SI\DP\Osmosis\bin>osmosis --read-pbf CR_big.osm.pbf --bounding-box
left=14.96 right=15.132 top=50.823 bottom=50.708 --write-xml liberec.xml

Led 17, 2022 5:48:01 ODP. org.openstreetmap.osmosis.core.0Osmosis run

INFO: Osmosis Version ©.48.3

Led 17, 2022 5:48:02 ODP. org.openstreetmap.osmosis.core.0Osmosis run

INFO: Preparing pipeline.

Led 17, 2022 5:48:02 ODP. org.openstreetmap.osmosis.core.0Osmosis run

INFO: Launching pipeline execution.

Led 17, 2022 5:48:02 ODP. org.openstreetmap.osmosis.core.0Osmosis run

INFO: Pipeline executing, waiting for completion.

Led 17, 2022 5:49:49 ODP. org.openstreetmap.osmosis.core.0Osmosis run

INFO: Pipeline complete.

Led 17, 2022 5:49:49 ODP. org.openstreetmap.osmosis.core.0Osmosis run

INFO: Total execution time: 167834 milliseconds.

Obr. 15 — Vystup z programu Osmosis

Na obrazku (Obr. 15) je mozné vidét zadani piikazu pro extrakci dané oblasti ze souboru,
ktery obsahuje informace o celé Ceské republiky. Program se spusti ptikazem, ktery za¢ina
,,osmosis®, nasleduje ¢ast ptikazu, ktera udava, co je tikolem programu — ,,--read-pbf™
Znamena, ze ma program oteviit soubor typu PBF. Poté nasleduje ndzev daného souboru
,,CR_big.osm.pbf*, za nim nasleduje ¢ast piikazu ,,--bounding-box*“. Pomoci tohoto ptikazu
dojde k extrakei urcité oblasti, ktera je definovana parametry geografickych soutadnic, a sice
zapadni, vychodni, severni a jizni hranice oblasti. Posledni ¢ast piikazu ,,--write-xml*
urcuje, co se ma S vystupem stat. vV tomto piipad¢ jde 0 zapis do XML souboru, jehoz ndzev

je ,liberec.xml®. s timto souborem je jiz mozné dale pracovat. Veskeré uzly, cesty a vztahy

® PBF — Protocol Binary Format, datovy formét, ktery je alternativou ke XML
(Extensible Markup Language) (OSMF Data Working Group 2021)
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mezi nimi ztéto oblasti jsou piehledné ulozené v jednom malém souboru 0 kone¢né

velikosti 80 MB.

Soubor je kompaktni a dobie strukturovany, neobsahuje vsak strukturu, ktera by byla dobie
zpracovatelna do takové miry, aby bylo jednoduché z néj extrahovat potiebnd data
(naptiklad vSechny autobusové zastavky se soutradnicemi atd.). Nahled XML souboru je

vidét na obrazku (Obr. 16).

<?xml version="1.8" encoding="UTF-8'2>
<osm version="0.6" generator="Osmosis ©0.48.3">
<bounds minlon="14.96000" minlat="50.70800" maxlon="15.13200" maxlat="50.82300" origin="0.48.3"/>
<node id="73280136" version="3" timestamp="2011-09-22T711:44:287" uid="0" user="" 1lat="50.8181121" lon="15.0365272">
<tag k="source" v="HELP SERVICE - REMOTE SENSING spol. s r.o. http://www.bnhelp.cz"/>

</node>
<node id="73280474" version="6" timestamp="2014-12-18T721:52:07Z" uid="0" user="" 1lat="50.7798737" lon="15.0304471">

<tag k="source" v="HELP SERVICE - REMOTE SENSING spol. s r.o. http://wwa.bnhelp.cz"/>
</node>

Obr. 16 — Nahled XML souboru s daty

Z tohoto divodu bylo potifeba napsat jednoduchy program, ktery umozni pohodiné
extrahovat data zvoleného typu S vlastnostmi, které jsou zadouci pro doplnéni zakladniho

datasetu. Ukazka kodu je vidét na obrazku (Obr. 17).

class Program

{
static void Main(string[] args)
ReadRecords();

Console.ReadKey();
¥

static void ReadRecords()
{

XmlDocument doc = new XmlDocument();
int idnum = @;
doc.Load("D:\\TUL\\Studium\\EF - SI\\DP\\Mapa\\liberec.xml");
XmlNodelist nodes = doc.SelectNodes("nodes/node");
foreach (XmlNode node in nodes)
{
if (node.Name == "node")
{
if (node.HasChildNodes)
{
foreach (Xmllode cnodes in node.ChildNodes)
{
if (cnodes.Attributes[@].Value == "highway" && cnodes.Attributes[1].Value == "bus_stop")
{
foreach (XmlNode cnodes2 in node.ChildNodes)
{
if (cnodes2.Attributes[@].Value == "name")
{
idnum++;
Console.WriteLine(idnum + " " + node.Attributes[@].Value + " " + node.Attributes[5].Value + " " +
node.Attributes[6].Value + " " + cnodes2.Attributes[1].Value);
¥
¥
iz
}

Obr. 17 — Ukdzka kédu vytvoreného programu pro extrakci dat
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Program byl nasledné doplnén 0 moznost exportu extrahovanych dat do datového souboru
typu CSV, ktery je mozné piipojit Kk zakladnimu datasetu (zakladni dataset je také ve formatu

CSV). S datovym formatem tohoto typu umi pracovat vétSina data miningovych softward.

Ze zminéného souboru se vSemi daty z dané oblasti bylo pomoci tohoto programu
extrahovano celkem osm doplnujicich datasetli — zastavky, restauracni zatizeni, hibitovy,
bankomaty, obchody, policie (policejni stanice), posty a benzinky. VSechny dopliujici
datasety obsahuji informace 0 poloze ve stejném formatu jako zdékladni data,
tedy x a y zemé&pisné soutadnice. K soufadnicim je vétSinou pfipojen popis ve formé nazvu.
Datasety s restauracemi a obchody obsahuji jesté informaci 0 typu. Obchody mohou byt
napiiklad s elektronikou nebo potravinami. Restaurac¢ni zatizeni mohou byt restaurace,

kavarny, hospody a bary.

Tato data byla pouZita tak, aby ke kazdému zaznamu o0 deliktu byl pfifazen pravé jeden
takovy zaznam. Jinymi slovy, aby kazdému deliktu byl pfifazen nejblizs§i bod z daného

datasetu, tedy nejblizsi zastavka, nejblizsi bankomat apod.

Dataset_zakladni.csv <>:_>> _».@ _>- e

Merge Derive Distinct dataset_doplneny.csv

Dopln_dataset.csv

Obr. 18 — Stream pro nalezeni nejblizsiho prvku danému deliktu

Stream (Obr. 18) se sklada celkem z Sesti uzlt. Prvni uzly (nejvice vlevo) jsou uzly, které
nahraji datasety do prostfedi programu. Uzel Merge slouZi ke spojeni dvou ¢i vice datasetl
do jednoho na zakladé zvolenych pravidel. Radky nové matice jsou tvofeny prinikem viech
deliktt z ptivodniho datasetu a vSech moznosti z dopliiujiciho datasetu. Situace a princip
spojeni dataset jsou znazornény V nasledujicich tabulkach. Tabulky (Tabulka 4, Tabulka 5)
predstavuji modelové puvodni datasety pied spojenim. Tabulka (Tabulka 6) zobrazuje

vysledny dataset po spojeni uzlem Merge.
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Tabulka 4 — Modelovy dataset 1

Néazev Hodnota
A AA
B BB

Tabulka 5 — Modelovy dataset 2

Néazev Hodnota
C CcC
D DD

Tabulka 6 — Modelova tabulka jako vystup uzlu Merge

1 _Nazev 1 Hodnota 2 Nazev 2_Hodnota
A AA C CC
A AA D DD
B BB C CC
B BB D DD

Pokud jeden dataset ma m fadki a druhy dataset mé n fadkt, pak vysledna datova matice ma

m xn fadka.

Uzel Derive slouzi k vytvofeni nového sloupce Vv datové matici pomoci vypocltu Z jiz
existujicich sloupct. V tomto piipadé je piidan sloupec vzdalenost. Vzdalenost je vypoc¢tena
jako vzdalenost dvou bodii mezi pozici deliktu a pozici pfislusného bodu (bankomat,
obchod apod). Pro realnou hodnotu v mérnych jednotkach je nutny piepocet. Hodnota

sloupce vzdalenost 0,001160666 ptiblizné odpovida vzdalenosti 100 m.

Uzel Distinct slouzi k vytazeni fadkd datové matice, pokud spadaji do néjaké skupiny. Uzel
je nastaven tak, aby data seskupil podle vSech sloupcti, kromé vypoctené vzdalenosti. Ta pak
slouzi k sefazeni vzniklé skupiny vzestupné. S nastavenim ,,include only the first record in
each group® vynecha vSechny fadky kromé& prvniho v dané skupiné. To znamena, Ze je
ponechan pouze fadek s nejnizsi hodnotou vzdalenosti véetné informace, k jakému bodu je
tato vzdalenost nejmensi. Postupné jsou takto pfidany vSechny dopliujici datasety, ¢imz se

zjisti, K jakému bodu (zastavce, obchodu apod.) ma dany delikt nejblize.
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5.2.2 Hydrometeorologické udaje

Dalsim zpiisobem, jak rozsitfit dataset, je pfidat informace 0 hydrometeorologickych
podminkéch, které panovaly v den, kdy k deliktu doglo. Server www.chmi.cz (CHMU 2022)
poskytuje zdznamy 0 pocasi pro konkrétni stanici zpétné az do roku 1961. Pro ucely této
prace byly vybrany zdznamy 0 primérné teploté vzduchu, tlaku, relativni vlhkosti, thrnu

srazen a poctu hodin slune¢niho svitu na tzemi Liberce.

Dataset_zakladni.csv @ s
/ Merge dataset_doplneny.csv

Dopln_dataset.csv

Obr. 19 — Spojeni datasetu s delikty a pocasim

V tomto piipadé (Obr. 19) je uzel Merge pouzit jinym zpisobem. Data S po¢asim obsahuji
datum, stejné jako dataset s delikty. Spojeni probéhlo na principu ,,inner join“ — spojeni na
zakladé shodné hodnoty. Pro kazdy fadek s deliktem je vyhledan takovy fadek v datasetu
s pocasim, kde datum deliktu odpovida datu S pocasim. Nasledné¢ jsou data 0 pocasi
piipojena k deliktu. Vysledny pocet fadkti se nezméni, pocet sloupci je navysen 0 pocet

pridanych proménnych, v tomto ptipad¢ 0 pét sloupct.
5.2.3 QGIS

Dalsim moznym zptisobem, jak rozsitit dataset, je vyuzit schopnosti a moznosti programu
QGIS, ktery spada do rodiny programii GIS. Tento program obecné slouzi k praci s mapami
a mapovymi vrstvami. Program jako takovy je schopny pracovat s rozsdhlou skalou dat.
Velmi dobré a uZitetné je spojeni s vySe zminénym OpenStreetMaps. Na rozdil od
ptedchoziho ptipadu extrakce jednotlivych zdznam o bodech umi program QGIS
z databaze vyextrahovat také oblasti, tzv. polygony. Témito polygony jsou popsany plosné

geografické utvary. Jedna se typicky o louky, pole, mokiady apod.

Do programu QGIS je pro praci s OSM nejprve nutné doinstalovat doplnék, ktery je schopny
zachazet s OSM databazi. Tento doplnék se jmenuje QuickOSM. Hlavni funkci dopliiku jsou
dotazy do databaze ve formé zadosti o poskytnuti n¢jaké konkrétni informace. Data v OSM

databazi jsou bud’ bodové, nebo plosné. VSechny zdznamy maji své atributy a jejich hodnoty.
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Vyhledavani v databazi pak probihé na zakladé atributu (klice) a hodnoty daného atributu.
V tomto piipad€ poslouzi k rozsifeni datasetu informace, zda byl dany trestny ¢in spachan
V ramci rezidenc¢ni Ctvrti nebo napf. v primyslové zong. Atribut, ktery se tyka tohoto tfidéni,
se nazyva landuse, neboli typ uziti dané plochy. Kazdy atribut ma vlastni seznam moznych
hodnot daného atributu. Zptisob, jakym se voli parametry dané¢ho dotazu, je zobrazen na

nasledujicim obrazku (Obr. 20):

Key Value Add Delete

1 landuse v | Query on all values v ‘i‘f}ﬂ =

[farmland B

farmyard

flowerbed

forest

garages

grass

greenfield

ireenhouse_horticulture

landfill v

Obr. 20 — Volba parametrii dotazu v QUicCkOSM

V ramci jednoho dotazu je mozné pouzit vice vnoienych dotazi. V tomto ptipad¢ byl zvolen
kli¢ landuse a jeho hodnota residential, ktera oznacuje rezidenéni oblast, a industrial, ktera
oznacuje prumyslovou zoénu. Vysledkem dotazu je pak nova vrstva nad ptivodni mapou,
ktera obsahuje polygony (mnohouhelniky), které vymezuji dané oblasti. Ukazka mapy po

spusténi dotazu je v nasledujicim obrazku (Obr. 21):

| P Ve

Obr. 21 — Ukdzka vystupu dotazu QuickOSM

Na obrazku (Obr. 21) jsou zobrazeny polygony obou typti oblasti. Zluté polygony oznaéuji
pramyslové oblasti, tyrkysové polygony oznacuji reziden¢ni Ctvrti. Nevyznacené oblasti
jsou jiného typu vyuZiti, napt. $kola, les, obecnd plocha apod. Informace o polygonech, tedy
jejich polohy a vymezeni oblasti, je pak mozné exportovat do souboru typu shapefile, se
kterym je mozné dale pracovat v jinych programech, jako naptiklad software KNIME. Na

zaklade takto exportovanych polygoni lze ke kazdému zaznamu doplnit informaci, zda byl
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delikt spachan v rezidenéni oblasti, primyslové zoné, ¢i jiné dalsi. V tomto ptipadé€ se jedna
pouze o tyto dva typy oblasti. K piifazeni oblasti kazdému zaznamu byl pouzit software
KNIME s vyuzitim rozsiteni Palladian a ESRI Shapefiles.

Latitude/Longitude
File Reader to Coordinate

|}b- > &>

Node 23 Node 22
Shapefile Coordinate
Polygon Reader Row Filter CSV Writer
> »
P Py
- HE ¢
Node 15 Node 17 Node 18

Obr. 22 — Workflow z programu KNIME — vyuziti polygonii

Za timto ucelem byl sestaven workflow (Obr. 22). Workflow ma dva vstupni uzly. Prvni
uzlem je File Reader, ktery slouzi k nahrani datasetu (v tomto piipadé dataset se zdznamy
0 trestnych ¢inech). Tento dataset je zdrojem geografickych znacek —kazda pro jeden trestny
&in. Druhym vstupnim uzlem je uzel Shapefile Polygon Reader. Ukolem tohoto uzlu je nagist
a zpracovat soubor ve formatu shapefile, ktery obsahuje geometrické daje o polygonech
danych oblasti. Tento soubor je vystupem z diive zminéného programu QGIS. Za uzlem File
Reader nasleduje uzel Latitude/Longitude to Coordinate. Tento uzel pfevadi data ze sloupcti
xay, coz jsou zpohledu programu pouze ¢isla, na geografickou polohu s konkrétni
zemeépisnou Sitkou a délkou. Tento krok je nutny pro spravnou praci s geografickymi daty.
Data po této tpraveé spolu se zpracovanymi polygony putuji do uzlu Coordinate Row Filter.
S pomoci tohoto uzlu je mozné vyfiltrovat, které trestné ¢iny svou polohou spadaji do oblasti
daného polygonu. Jinymi slovy zachova pouze ty zaznamy, které byly spachany na tzemi
dané oblasti. Pomoci uzlu CSV Writer je pak vytvofen novy csv soubor, ktery jiz obsahuje

pouze tyto trestné Ciny.

Postup je opakovan dvakrat — jednou pro polygony rezidencnich oblasti ajednou pro

pramyslové zény. Pomoci MS Excel jsou pak oba soubory spojeny a kazdému ¢inu jsou
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pridany ptiznaky residential (O nebo 1) a industrial (0 nebo 1) podle toho, do které oblasti
spadaji. Na zakladé téchto znacek je vytvoren dalsi sloupec zone_type, ktery ma hodnotu
,prumyslova zona* pokud industrial = 1, ,,rezidencni oblast“ pokud residential = 1. Pokud
jsou oba parametry rovny 0, pak ma sloupec zone_type hodnotu ,,jina“. Tato informace mize

poskytnout ndhled na to, jaka oblast ptitahuje jaky typ trestné ¢innosti.

50.82

50.8

50.76

Obr. 23 — Vyobrazeni trestnych cinu, zabarvenych podle oblasti

Na map¢€ (Obr. 23) jsou zobrazeny trestné ¢iny véetné zabarveni podle piislusnosti do dané
zony. Tyrkysova je opét rezidencni oblast, Zluta je primyslova zéna a rlizova reprezentuje

vSechny ostatni typy oblasti.

5.2.4 DalSi moznosti

Vedle vySe zminénych zdroji informaci existuje celd fada dalSich, které by mohly
poskytnout nové informace pro rozsifeni puvodniho datasetu. Jednim z nich je server
data.gov.cz (Ministerstvo vnitra Ceské republiky 2022). Na tomto je mozné najit riizné

datové sady z mnohych ¢eskych ufadi a ministerstev.
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Dals$im  moznym  zdrojem je  webovd  aplikace na  principu  GIS
systému — marushka.liberec.cz (Geovap 2008). Tato aplikace poskytuje nahled do
vSeobecnych datovych sad mésta Liberce, jako jsou napiiklad urbanistické studie, rozdéleni
do méstskych ¢asti, sit’ vefejného osvétleni apod. Zakladni nevyhodou aplikace je ale fakt,
ze se z ni nedad exportovat zadny druh dat. Z tohoto diivodu neni mozné data pouzit pro

rozSifeni datasetu.

Na technické univerzité v Liberci je provozovan vlastni vyzkumny server, ktery poskytuje
oteviené datové sady. Server lze nalézt na adrese opendata.tul.cz (Fakulta pfirodovédné-
humanitni a pedagogicka TUL 2021). Tento server bohuZel obsahuje zatim jen 19 datovych

sad, ze kterych ani jedna neposlouzi ucelu této prace.

Existuje vice dalsich moznych zdroji, jako je napiiklad server data.mpsv.cz
(Ministerstvo  prace a  socialnich  véci  2022) nebo server data.cssz.cz
(Ceska sprava socialniho zabezpeéeni 2022), piipadné www.czso.cz (Cesky statisticky uiad
2022). Bohuzel, stejn¢ jako piedchozi piipady, neposkytuji data relevantni vzhledem
k ptipadu této prace. Pokud uz obsahuji data, ktera by byla relevantni, bohuzel jsou
lokalizovana pouze na troven kraji, maximalné okresti. Vzhledem k faktu, ze data, kterymi
se tato prace zabyva, se nachdzi pouze Vv oblasti jednoho okresu (Liberec), nejsou takova

data pfinosna.
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6 Pripadova studie

Tato kapitola se vénuje analyzam rozsifené¢ho datasetu a nékterym zajimavym piipadtm,
které byly odborniky doporu¢eny K prozkoumani.

v

6.1 Cas

Vyobrazeni na asové ose muize poskytnout zakladni nahled na vyvoj trestné ¢innosti. Z této
analyzy je mozné zjistit, jaky je trend trestné ¢innosti na daném tzemi.
Pocet incidentl dle kalendarniho roku
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Graf 3 — Pocet deliktii v jednotlivych letech 2013-2019

Z grafu (Graf 3) je patrné, Ze ve zkoumaném intervalu vrcholila kriminalita v roce 2017. Od
tohoto roku trend klesa. V letech 2013 a 2014 je pocet deliktti vyrazné nizsi nez v ostatnich
letech. To je zptisobeno niz§i mirou zadavani zaznamu 0 deliktech do systému. Realny pocet
deliktti takto vyrazn€ nizsi nebyl, jen 0 nich nejsou zaznamy V systému, ze kterého dataset

pochazi.

Zajimavou anomalii jsou prudké poklesy kriminality v letech 2020 a 2021. To je zpisobeno
dvéma pficinami. Ob& pfi¢iny jsou Vuzkém vztahu s propuknutim pandemie viru
COVID - 19. Prvni je, Ze volny pohyb obyvatel byl znaéné¢ omezen, coZ znamena mén¢ aut
na vozovkach, méné lidi ve méstech atd. Dusledkem tohoto bylo sniZeni poctu piileZitosti
ke spachéni trestného ¢inu. Druhou ptic¢inou bylo také vyhlaseni nouzového stavu. Pokud je
vyhlaSen nouzovy stav, vSechny trestné sazby jsou piisnéjs$i. Nutno také nezapominat na

fakt, ze mnoho provozoven bylo uzavieno a v urcitych hodinach byl zdkaz vychazeni. To
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zpusobilo do jisté miry zastraSeni delikventii a nasledné vedlo ke sniZzeni miry kriminality.
z tohoto diivodu byly z datasetu vytazeny vSechny zaznamy, které se staly v letech 2020
a 2021.

Relativni pocet deliktl
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Graf 4 — Relativni pocet deliktii v zavislosti na dni v tydnu

Z pohledu ¢asu se také nabizi analyza zavislosti poc¢tu delikti na dni v tydnu. To je
zobrazeno na grafu (Graf 4). Z grafu je ztetelné, Ze nejvyssi pocet deliktt se stava v pondé€li.

Naopak, o vikendu je pocet deliktti vyrazné nizsi.

V navaznosti na pfedchozi graf je zajimavé prozkoumat vyvoj této zavislosti U jednotlivych

vybranych typt deliktd (Graf 5).

Relativni Cetnost vybranych trestnych Cin(
0.2

0.18

0.16

n

e ©
[
N ~

0.1

Relativni &

Pondéli Utery Stieda Ctvrtek Patek Sobota Nedéle
Den v tydnu

MKradeze MNasilnd M Vioupani MLoupei

Graf 5 — Graf relativnich cetnosti vybranych trestnych c¢init dle dne V tydnu
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Na grafu (Graf 5) je mozné vidét n€kolik zajimavych anomalii. Kradeze jsou bézné ve vSedni
den, zatimco 0 vikendu je jich vyrazn€¢ mén¢. Nasilna trestna Cinnost je naopak pomérné
konstantni béhem celého tydne. Zajimavou anomalii je také vyrazny pocet vloupani
v pondéli. Oproti dalSim dnim je pocet vloupani v pondéli vyssi o vice nez 30 %. Loupez

ma tyto anomalie dv¢, a sice v pondéli a ve stiedu.
Hypotéza

Graf (Graf 4) napovida, Ze rozdéleni poctu trestnych ¢int v tydnu mize byt zavislé na tom,
zda je vSedni den ¢i vikend. Je vhodné ovéfit, zda je tato hypotéza i statisticky vyznamna.

K jejimu ovéteni byl pouzit program STATGRAPHICS 18.

Nejprve je nutné data rozdélit do vybéru. Jedna proménna je kategorialni (vSedni den nebo
vikend) a druha proménna kardinalni (pocCet trestnych ¢int Vv daném dni). Z divodu
zptesnéni vypoctll byla data rozdélena podle dni v letech 2016 az 2019. Hodnoty jsou
zapsany V nasledujici tabulce (Tabulka 7). Poéty trestnych ¢int 0 vikendu odpovidaji
poctim trestnych ¢ind spachanych v sobotu nebo v nedéli. Pocty trestnych ¢inti ve vSednich

dnech odpovidaji po¢tim trestnych ¢ind spachanych ve dnech pond¢li az patek.

Tabulka 7 — Rozdéleni poctu trestnych cinit vikend/vSedni den

Vikend | 350 | 290 | 287 | 238 | 302 | 297 | 306 | 290
Vsedni | 456 | 449 | 435 | 421 | 437 | 409 | 451 | 369 | 439 | 362 | 442 | 370 | 427 | 394 | 351 | 393 | 468 | 399 | 367 | 338
den

Nulova hypotéza zni, jestli je primérny pocet trestnych ¢inii spachanych o vikendu stejny
jako prumérny pocet trestnych ¢inti spAchanych v pracovnich dnech. JelikoZz se jedna o dva
nezavislé vybéry a je testovana vyznamnost rozdilu dvou primért, hypotéza je ovéfena

pomoci dvouvybérového t-testu.

Nejprve je otestovana shoda rozptylii pouZzitych vybéri. Shoda je ovéfena pomoci F-testu.

Tabulka 8 — Smérodatna odchylka a rozptyl vybérii

Vikend Vsedni den
Primér 295,0 408,85
Vybérova smérodatna odchylka 30,6175 39,1021
Vybérovy rozptyl 937,429 1528,98
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V tabulce (Tabulka 8) jsou vypsany charakteristiky obou vybéri. Pomér mezi vybérovymi
rozptyly je 937,429 /1528,98 = 0,613109. Tato hodnota je také hodnotou testové statistiky F.
Interval spolehlivosti pro pomér rozptyl je [0,20962; 2,74851] a P-value = 0,52314. Paklize
P-value > 0,05 (hladina vyznamnosti), nezamitame nulovou hypotézu 0 shodé rozptyla. To

zde plati, predpoklad t-testu je splnén.

Dalsim piedpokladem t-testu je, Ze oba vybéry pochazeji z normalniho rozdéleni. K ovéeni,
zda jednotlivé vybéry mohou pochézet z normalniho rozdéleni, je pouzit Shapiro-Wilkav

test, ktery ma testovou statistiku W.

Hypotéza, Ze data pochazeji z normalniho rozdéleni, je zamitnuta, pokud hodnota testové
statistiky W je mensi, nez tabelovand hodnota pro danou hladinu vyznamnosti (0,05).

V nasledujici tabulce (Tabulka 9) jsou zobrazeny vysledky testu pro oba vybéry.

Tabulka 9 — Vysledky Shapiro-Wilkova testu normality

W Statistika P-Value
Vikend 0,886561 0,217324
Vsedni den 0,941989 0,26139

Vzhledem k tomu, Ze P-value je u obou vybéra vétsi, nez hladina vyznamnosti (0,05), nulova
hypotéza neni zamitnuta ani V jednom pfipad¢. Rozdéleni obou pouzitych vybért je mozné

povazovat za normalni.

Oba piedpoklady t-testu jsou splnény aje tedy mozné ho pouzit k ovéfeni hypotézy.
Hypotéza predpoklada, ze stfedni hodnota poctu trestnych ¢inti spachanych o vikendu se
nelisi od stfedni hodnoty poctu trestnych ¢ind spachanych v pracovnich dnech. To je nulova
hypotéza. Jako alternativni hypotéza je zvolena ta, Zze 0 vikendu je tento primeér nizsi nez

V pracovni dny.
HO vee H’l = H’Z
HI ...py < py

Kriticky obor je v tomto piipadé t < t,(ny +n, —2) tedy t < tg95(8 + 20 — 2). Testova
statistika t musi byt mensi nebo rovna hodnoté¢ —1,706. Vypoctena t statistika je
rovna —7,35359.
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Jelikoz —7,35359 < —1,706 a vypoctena P-value je 4,135 x 1078 < 0,05, tudiz je na
hladin€¢ vyznamnosti 0,05 zamitnuta hypotéza 0 shod¢ stfednich hodnot aje pfijata
alternativni hypotéza. O vikendu je spachéno V priméru méné trestnych ¢ind nez ve

v$ednich dnech.

6.2 Vztah dat k rozsireni

Tato kapitola se zabyva vztahem puvodnich dat K rozsifujicim informacim, které byly

doplnény v kapitole 5.2.

6.2.1 Zemépisna poloha a vzdalenosti

S pomoci OpenStreetMaps byly ziskany informace o urcitych mistech na mapé, jako jsou
zastavky, bankomaty, restauracni zatizeni, obchody apod. Vzajemna poloha téchto mist
a trestnych ¢ind by mohla vysvétlit podstatu nékterého druhu trestné Cinnosti. Z polohy
jednotlivych zaznaml a vSech zminénych mist byly spoéteny vzdalenosti kazdého ¢inu
k nejbliz§imu zastupci dané kategorie. Zakladni mySlenka byla takova, ze néktery typ trestné
¢innosti bude naptiklad blize k bankomattim (kradeze) nebo k restauracim (nasilna trestna
¢innost). Za timto Gcelem slouzi v SPSS Modeleru uzel Means, ktery porovna praméry

n¢kolika vybranych proménnych.

Field Kradeze KradeZe vloupanim | Majetkova TC Nasilna TC Toxikomanie Importance
vzdalenost_zastavka_m | 159.9074783855 157.3531772841| 1582377015367 |160.2070857780|151.87359087...| 0.4110416987
[=] Unimportant

vzdalenost_shop_m 2152242697012 217.9300619246| 2145099910171 222 4704197226 202.04913302.| 02926014864
[=] Unimportant
vzdalenost_rest_m 324 5635588881 3391879308306 331.2742072495 353.5604353928|333.53084613... 07272024921
[=] Unimportant
vzdalenost_posta_m 593 9466723766 584 3797216169| 5827601656042 598 1629265796 591.06243478... 02116831647

[=] Unimportant
vzdalenost_hrbitov_m 1052 5286374206 1068.6824682309(1043 2725722712 1055 3568816, 1058 5373223 02783126685
[=] Unimportant
vzdalenost_fuel_m G03.4860666461 588.0612845260 601.8189126393 612.4977615579|577.30509480...| 0 6685612955
[=] Unimportant
vzdalenost_bankomat_m| 577.5377826812 BB6.3227037097| 5783806872408 590 2068788351 557 28079103, 0.21582302544
[=] Unimportant

Obr. 24 — Tabulka porovnani vzddlenosti dle typu trestné cinnosti

V tabulce (Obr. 24) je mozné vidét porovnani primérnych vzdalenosti k jednotlivym
mistim. Vybrano bylo pouze pét nejcetnéjsich skupin trestnych ¢int. Jednotlivé hodnoty
jsou uvedeny v metrech [m]. Jak je z tabulky mozné vidét, primérna vzdalenost vSech typi
trestné ¢innosti ke vSem vybranym mistim (bankomat, posta, ...) se vzdjemné vyrazné
nelisi. Jinymi slovy, Zadnd ztestovanych proménnych nevykazuje tak velké rozdily

Vv primérnych hodnotach, aby se dana proménna dala prohlésit za defini¢ni pro druh trestné
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¢innosti, resp. druh trestné ¢innosti neni mozny hodnotou dané proménné rozlisit. Roz§iteni
datasetu vtomto sméru tedy nebylo pfili§ pfinosné s ohledem na lepsi vysvétleni

jednotlivych druhti trestné ¢innosti.

6.2.2 Pocasi a hydrometeorologické udaje

Nékteré studie (Reichhoff 2017) naznacuji, Ze by mohl existovat vztah nékterych druhd
trestné ¢innosti K pocasi, zejména k teploté. Dataset byl rozsifen o udaje o pocasi, které
panovaly v den spachani daného trestného ¢inu. Jedna se o teplotu vzduchu, Ghrn srazek,

relativni vlhkost vzduchu, dobu slune¢niho svitu a tlak.

Field KradeZe KradeZe vioup. | Majetkova TC Nasiing TC Toxikomanie Importance
teplota [FC]| 9.0532200803 9.0755820896) &8.9750861079 91756097561 8.8658064516 0.0749243608
[=] Unimportant
tlak [hPa] 969.0478213209 959.1976716418 959.4475315729 9691752613240 9687791935484 | 0.7857301310

[=] Unimportant
uhrn_srazek [mm] 212460948200  1.9511641791 20548794489 23398954704 22243548387 0.6B09E254817
[=] Unimportant

vihkost [Ye] T73.0465881063 72.8507462687 73.1833141982 73.0069686411 729064516129 0.0449993175
[=] Unimportant
slunce [h] 44904357358 44341492537 44966322235 46321428571 45124193548 01670961370

[=] Unimportant

Obr. 25 — Tabulka porovndni udajit o pocasi dle typu trestné cinnost

Ve vystupu zuzlu Means (Obr. 25) vprogramu SPSS Modeler je vidét porovnani
prumérnych hodnot proménnych, které¢ nesou udaje o pocasi. Priméry téchto hodnot jsou
rozdéleny dle typu trestné ¢innosti. Sloupec Importance ukazuje hodnotu vypoctené
statistiky. Podobné¢ jako v predchozim ptipad¢ se vzdéalenostmi byly vSechny proménné
oznaceny jako nedulezité. Rozdily v primérech vSech proménnych nejsou dostatecné velkeé,
aby popisovaly jednotlivé druhy trestné ¢innosti a vzajemné je od sebe odlisovaly. Z tohoto

divodu nebylo toto rozsiteni datasetu ptinosné.

6.2.3 Oblasti a zony

Jednotlivé zaznamy byly obohaceny o informaci, zda byly spachdny Vv primyslové,
reziden¢ni nebo jiné oblasti. To mlZe naptiklad podat informaci, jestli kazda z téchto zoén
pfitahuje vice n&jaky konkrétni typ trestné ¢innosti. Nejprve je vhodné zobrazit rozloZeni

v danych zonach. Rozlozeni je zobrazeno v nasledujicim grafu (Graf 6).
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Graf 6 — RozloZeni trestnych inii dle oblasti

Z grafu (Graf 6) je patrné, ze vétSina (67 %) trestnych ¢inti byla spachana v rezidenéni

oblasti, zatimco mizivé minimum (6 %) bylo spachano v primyslovych oblastech.

Zékladni mySlenka tohoto postupu je odhalit, zda néjaky typ oblasti pfitahuje n¢jaky druh
trestné ¢innosti vice nez jiné oblasti. K tomu mtize poslouzit zobrazeni relativnich ¢etnosti
jednotlivych typl trestné cinnosti podle typu oblasti. Toto rozlozeni je zobrazeno

Vv nasledujicim grafu (Graf 7).
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Graf 7 — Rozdéleni relativnich cetnosti dle typu oblasti

Z grafu je mozné vidét, Ze v ramci jednotlivych oblasti jsou vSechny druhy trestné ¢innosti
spiSe rovnomérné rozloZené. Jedinym rozdilem, ktery i tak neni pfili§ signifikantni, je pocet
kradezi vloupanim. Z grafu vyplyva, Ze relativni pocet tohoto druhu trestné ¢innosti je lehce
zvyseny v oblastech primyslovych zén. Zadny z rozdili ale neni piili§ markantni natolik,
aby se zavislost dala prokazat. V tomto sméru tedy rozsifeni datasetu o oblasti nebyl ptilis
piinosny.
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6.3 Konkrétni pripady

Tato kapitola se zabyva konkrétnimi ptipady, které byly odbornikem doporuceny

k prozkoumani.
6.3.1 Hrbitovy a jejich okoli

Vétsina deliktil je zavisla nejen na Case, ale také na jejich zemépisné poloze. V tomto piipadé
se jedna 0 prizkum deliktt v okoli hibitovti v navaznosti na den Vv roce. Zakladni teze je, zda
se pocet deliktl v okoli hibitovii néjak zdsadné méni béhem roku. Hibitovy jsou vétSinou
odlehla, Spatné osvétlend amalo hlidand mista. Takova mista kriminalitu pfitahuji.
V urcitych obdobich roku ale ptitahuji pozornost i vétsi ¢asti obyvatel, jako naptiklad v dobé
Dusicek (2.11.) ¢i v obdobi Vanoc (23.-26.12.). V této dobé mnoho lidi navstévuje hroby
svych blizkych. To by teoreticky mohlo mit za nasledek zvySeni poctu delikt v dané oblasti.

Graf (Graf 8) na nasledujici strané zobrazuje ¢asovou osu dnii béhem roku a pocet deliktt
v oblasti 400 m od hibitova. Tato vzdalenost je zvolena, protoze soufadnice hibitova je vzdy
umisténa uprostied hibitova. Hibitovy jsou razn¢ velké, vzdalenost 400 m zabezpeci, ze se

jedna i 0 okoli hibitova, ne pouze 0 jeho vlastni oblast.

Ackoliv je pocet deliktii v roce proménlivy, ukazuje zietelné Spicky v obdobi 29.10. az 5.11.
a pak v obdobi 17.12. az 24.12., tedy obdobi tésné¢ pfed Vanocnimi svatky. To podporuje
puvodni tezi. Nejvyssi hodnoty poctu deliktl jsou 4.11. (14 delikt) a 18.12. (13 delikth).

Odlehlost hodnot lze ovéfit pomoci medianovych soufadnic. Ty se vypocitaji

nasledovné (4):

M (x; — Xo,5) 4)
madl ™ (1,483 x MAD)

Pti¢emz MAD je median absolutnich hodnot odchylek od medidnu. Pokud je hodnota Xmadi
vétsi nez 3, pak je dana hodnota odlehla. Pro hodnotu 13 je Xmadi rovna 3,03439, pro hodnotu
14 je Xmadi rovna 3,371544. Ob¢ tato Cisla jsou vétsi, nez 3. Dané hodnoty lze povazovat za
odlehlé. Pocet trestnych ¢inl spachanych v obdobi pietnich svatkd je oproti zbytku roku

skute¢né zvyseny.
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6.3.2 Kradeze vozidel

Jednim z nejbéznéji rozsitenych druhii kradezi jsou kraddeze vozidel. Vozidla mohou byt
kradena z n¢kolika divodu, at’ uz je to pro osobni potiebu zlodéje, pro nouzové feseni v dané
situaci, na dalsi pfeprodej, na zakazku ¢i na nahradni dily. V zasad¢ se rozdéluji na dva
zakladni typy — kradeze motorovych a nemotorovych vozidel. Motorova vozidla se dale déli
na dvoustopa a jednostopa. Dvoustopymi motorovymi vozidly se mysli osobni automobily,
nakladni vozy apod. Jednostopymi motorovymi se mysli pfevdzné motocykly. Mezi
nemotorova vozidla se tfadi jizdni kola. Jednotlivé druhy kradezi mohou byt zavislé na
riznych veli¢inach. Jednim takovym faktorem muze byt naptiklad den v mésici. Nahled na

situaci mize poskytnout nasledujici graf (Graf 9):

Kradeze dvoustopych motorovych vozidel
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Graf 9 — Mapa hustoty kradezi dvoustopych motorovych vozidel

Na grafu (Graf 9) je zobrazeno rozloZeni kradeZi dvoustopych motorovych vozidel napfic
mésici a dny v daném mésici. Cim tmavsi je barva, tim vyssi je poéet kradeZi daného typu.
Z grafu vyplyva, Ze nejméné kradena jsou vozidla v dobé letnich prazdnin (6. a 7. mésic
v roce). To mize byt zpiisobeno dvéma faktory. Béhem prazdnin jsou lidé na dovolenych,
tim padem je méné aut v provozu. Druhym faktorem je pak fakt, Ze je déle svétlo. Zajimavou
vychylkou je 19. prosinec, tedy tésné pied Vanoci. V tydnu pred Vanoci je obecné vyssi
pocet vyjetych automobilli, coZ zvySuje Sanci ke kradezi. Dopliujicim faktorem je
vSeobecny shon a stres lidi, coZ miiZze vést ke zvySeni nepozornosti a nedbalosti naptiklad

na uzamceni vozidla.
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Obr. 26 — Heat mapa kradezi dvoustopych motorovych vozidel (obdobi 2013-2019)

Pted Vanoci je pocet automobilll V provozu zvysSeny hlavné z divodu ptedvanocnich
nakupl. Z tohoto divodu by se vétsi pocet kradezi automobild mohl vyskytovat v okoli
nakupnich center. Heat mapa (Obr. 26) ale tuto tezi, vzhledem k rozmisténi kradezi, vyvraci.
ZvySena Cetnost je V oblasti centra mésta a pak okoli ndkupniho centra Gécko. Vedle téchto

mist se ale kradeze vyskytuji i v oblastech, které s nakupy nesouviseji.
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Kradeze jednostopych motorovych vozidel
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Graf 10 — Mapa hustoty krdadezi jednostopych motorovych vozidel

Na grafu (Graf 10) je zobrazena mapa kradeZi jednostopych motorovych vozidel. Z grafu je

patrné, ze kradeze tohoto typu jsou méné cetné. Kradeze téchto vozidel jsou spise ojedinélé.
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Graf 11 — Mapa hustoty kradezi jizdnich kol

v

Grafu (Graf 11) zobrazuje mapu kradeZi jizdnich kol. Cim tmavsi je barva, tim &etn&jsi jsou
kradeZze. Tmavsi souvisla oblast je v dobé od 10. do 24. biezna. Toto obdobi byva po zimé
prvni, kdy je vice slune¢no a tepleji. Pocet vyjetych kol je tedy zvysSen a s tim i pocet kradezi.
Dalsi velmi tmava oblast je pak na podzim v zafi a fijnu. Nejtmavsi oblast je okolo 14. fijna.
V této dobé byvaji v roce posledni slunné a teplé dny, kdy 1idé chtéji pred zimou jeste vyjet
na kolo. To znamena opét vyssi pocet vyjetych kol a s tim spojenych kradezi. Graf (Graf 12)

pak zobrazuje primérnou teplotu vV mésici fijnu.
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Primérna denni teplota v Fijnu
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Graf 12 — Prumérnd denni teplota v mésici rijnu

Z grafu (Graf 12) je vidét, Ze okolo 14. fijna je skute¢né v pruméru nejvyssi teplota. Od
tohoto data zaCina teplota postupné klesat. Jedna se tedy opravdu o jedny z poslednich

teplych dni v roce.

6.3.3 Kradeze na osobach v okoli post

Jednou z nejohrozenéjSich skupin jsou lidé v dichodovém véku. Vzhledem K jejich
zvyklostem jich vétSina neni zvykla vlastnit a pouzivat bankovni ucty. Tim, Ze nevlastni
bankovni ucet (vétsina), jsou odsouzeni Kk vyplaté dichodu v hotovosti. Dichod ve formé
hotovosti byva zasildn na postu, kam si pro né¢j dotycna osoba musi dojit. Vedle post mtze
byt také zasldna do socidlniho zafizeni dlouhodobého pobytu. Tento piipad ale nebude
zkouman. Clovék v diichodovém véku, ktery obdrzi jisty obnos penéz v hotovosti, se miize
stat potenciadlni obéti kradeze v dobé, kdy penize vyzvedava. Z tohoto diivodu je vhodné

prozkoumat vyskyt trestnych ¢inti kradezi na osobé Vv blizkém okoli post (do 500 m).

Diichod je v Ceské republice vyplacen v sudych dnech mésice v obdobi od 2. dne v mésici
do 24. dne v mésici. Vétsina jich je ale vyplacena v obdobi mezi 10. az 15. dnem m¢ésice.
Pokud vyplata ptfipada na sobotu, je vyplacena V patek. Pokud ptfipadd na nedéli, je
vyplacena az v pondé€li. Vzhledem Kk oteviraci dobé post a podstaté vyplaty dichodu byly

tedy dny sobota a nedé¢le vytazeny.
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KradeZe na osobach v okoli post (500 m)
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Graf 13 — Graf zavislosti poctu krddezi na osobdach v okoli post (500 m) a dni v mésici

Z grafu (Graf 13) je vidét, ze v obdobi mezi 10. az 13. dnem v mésici je pocet kradezi na
osobach zvySeny. Pivodni myslenku 0 zvySeném poctu kradezi z davodu vyzveddvani
dachodi to ale nepotvrzuje. V druhé poloviné mésice je pocet kradezi velmi podobny.
Vhodnym doplnénim dat by bylo zahrnuti podstaty kradeze — jestli byla penézni nebo
materialni. Rozsifeni by mohlo pomoci identifikovat, zda je kradeZ spojena S dichodem c¢i
nikoliv. Dalsim vhodnym doplnénim by mohla byt také ¢astka, ktera byla v ptipadé penézni
kradeze odcizena. Pomoci ¢astky by se dalo rozhodnout, zda §lo 0 penézni obnos mensiho

charakteru nebo o narazovou velkou ¢astku, ktera by byla odlehlou hodnotou.

6.3.4 Bary a hospody

Bary a hospody jsou bezpochyby zafizeni, ktera svou podstatou trestné Ciny piitahuji.
Hlavnim divodem nachylnosti ke spachani trestnych ¢inli je jednoznaéné prodej
a konzumace alkoholickych napoji. Prodej a konzumace alkoholu mohou byt podpotfeny
také uzivanim drog ajinych omamnych latek. Tato kombinace obecné snizuje pud
sebezachovy abofi socialni bariéry, takze ijinak stabilni jedinec muze inklinovat ke
spachani trestného ¢inu. Restaura¢nich zatizeni typu bar je v Liberci celkem 17 a hospod je
celkem 35.

Je vhodné prozkoumat, jaky typ trestné Cinnosti bary a hospody ptitahuji. Z datasetu byly
vyfiltrovany ty pfipady, které maji jako nejblizsi restauracni zafizeni pravé bar nebo

hospodu. Z nich pak byly vybrany ty, které jsou do vzdalenosti 100 m od daného zatizeni.
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Paret(iv diagram - trestné Ciny v okoli bart a hospod
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Graf 14 — Paretitv diagram trestnych c¢inii V okoli hospod a barii

Na Paretové diagramu (Graf 14) jsou vyobrazeny relativni ¢etnosti trestnych ¢ind, které byly
spachany do vzdalenosti 100 m od baru ¢i hospody. Kumulativni kiivka (Cervena) pomaha
rozhodnout, které &iny jsou z hlediska Getnosti nejbézngjsi. Ciny jsou rozdéleny do tii
skupin. Skupina A (tmavé zelené) jsou Ciny, jejichZ relativni ¢etnost je >7 %. Tyto Ciny se
Vv okoli barti a hospod vyskytuji nejcastéji. Dalsi skupina B (stfedné zelené) jsou Ciny, jejichz
relativni ¢etnost se pohybuje mezi 3 % a 7 %. Tteti skupina C (svétle zelené¢) maji relativni
getnost od 1 % do 3 %. Ciny, které maji relativni Getnost pod 1 %, jsou zahrnuty jako ostatni,

nebot’ jsou spiSe ojedinélé.

Nejdilezitéjsi jsou skupiny A a B. Z diagramu (Graf 14) je patrné, ze se jedna pievazné
0 rizné druhy kradezi. Mezi krddeZemi jsou dvé€ vyjimky — ostatni formy toxikoménie

vcetné prestupkll a pak trestné Ciny proti vetejnému potradku.

RozlozZeni jednotlivych trestnych ¢ind se ale miize lisit podle toho, jestli byly spachany
Vv okoli baru nebo hospody. Z toho mtize vyplynout, Ze jeden typ zatizeni ptitahuje konkrétni

typ deliktd spise, nez druhy a naopak. Situace je znazornéna na nasledujicim grafu (Graf 15).
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Graf relativnich €etnosti trestnych ¢inl - bary a hospody
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Graf 15 — Graf relativnich cetnosti TC dle barii a hospod zvldst

Z grafu (Graf 15) je patrné, Zze U obou typu restauracnich zatizeni dominuje trestny ¢in
kradeZe na osobéch. V ostatnich trestnych ¢inech se uz pomérné rizni. Bary (svétle zelena
barva, nahote) pfitahuji krom¢ kradezi obecné spiSe ¢innost rusivou. Oproti hospodam se
zde objevuje vytrznictvi (bez mravnostniho charakteru). Naopak hospody kromé béznych
trestnych ¢inl pfitahuji také trestnou Cinnost neobvyklou, ktera je spojena S uZivanim
a drzenim drog. O tom vypovidaji trestné €iny ostatni formy toxikomdnie vcetné prestupkii
a také nedovolend vyroba, drzeni a prodej omamnych latek a jedii. To mize byt nasledkem
nékolika riznych faktor. Je nutné podotknout, ze v centru mésta jsou hospody a bary
pomérné blizko u sebe ajednotlivé oblasti v okoli téchto restauracnich zafizeni se

prekryvaji, coz mlzZe zplsobit zkresleni vysledkd.

V ramci této analyzy by bylo mozZzné oznalit nejhorSi bar a hospodu z hlediska trestné
¢innosti. To by vSak bylo v rozporu s ochranou osobnich udajli a zdroveii mohlo poskodit

dobré jméno daného zatizeni.
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6.4 Hledani ohnisek (hotspota) kriminality

V ramci této kapitoly je provedena data miningova uloha. Tato Uloha se zaméfuje na

odhaleni ohnisek, tzv. hotspotli, kriminality v oblasti mésta Liberce a jeho blizkého okoli.

6.4.1 Porozuméni problému

Hledani hotspotu, tedy ohnisek kriminality, je jedna z data miningovych tloh, ktera mize
policii pomoci k optimalizaci rozmisténi hlidek. Cilem je odhalit takova mista, kolem
kterych je ¢etnost vyskytu trestné ¢innosti vyssi. To mize polozit zaklad k analyze a definici
charakteru danych mist. Na zakladé€ zjisténych informaci je pak mozné sestavit optimalné;si

mapu pro kontrolu kriminality.

Ke hledani hotspotil vyskytu trestnych ¢inll Ize pouzit nékolik rznych algoritmi. Trestné
¢iny jsou ve svém charakteru geograficka data. K analyze geografickych dat se pouzivaji
dva typy algoritmt — algoritmy zalozené na mfiizce a algoritmy zalozené na hustoté. Praveé
algoritmiim zalozenych na hustoté se vénuje tato kapitola. Jako dva zéstupci tohoto druhu
byly vybrany algoritmy DBSCAN a jeho vylepsena verze HDBSCAN. Cilem je odhalit
vhodnost téchto algoritmi, a hlavné jejich optimalni nastaveni parametri, které poskytne

nejlepsi vysledky pii hledani shlukt kriminality.

K ovéfeni uspéSnosti ¢i vhodnosti daného nastaveni neexistuje vhodna metrika, kterd by
mohla poskytnout nezavislou a robustni informaci. Proto je vhodnost ovéfena pouze pomoci
srovnani nalezenych shlukt s mapou. Jako vhodné nastaveni bude povazovano takové, které

dle tisudku autora vytvori nejvice smysluplné vysledky vzhledem k pohledu na mapu.

6.4.2 Porozumeéni datim

Nejprve je nutné ziskat zakladni piehled o datasetu. Dataset je prevzaty po predchozich
upravach a nékteré jeho charakteristiky jsou pfedstaveny v piedchozich kapitoldch. Hledani
ohnisek je geografickd Uloha. StéZejnimi proménnymi pro tuto Ulohu jsou tedy pozice
trestnych ¢inti ve formé zemépisnych soutadnic x a y. Zakladni charakteristiky vstupnich

proménnych jsou zobrazeny v nasledujicim obrazku (Obr. 27).

Field Sample Graph IMeasurement Min Iax Mean Std. Dev Skewness Unique | Valid

< 1id & Continuous 119767 14920332 9284747 12033, 2287281.2067 .| -0.2163634726 - 11219
& x nh & Continuous 14.9642400000) 1512635000000 15.0571860790 00173220745 01226307856 - 11219
@y h:” & Continuous 50.7181500000 508229800000 50.7623157162 0.0136427883 -0.0577358746 - 11219

Obr. 27 — Charakteristika promennych x a y
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Sloupce Min a Max ukazuji minimalni a maximalni hodnotu dané¢ proménné. V tomto
pfipadé je oblast vymezena mezi 14,96 °az 15,132 ° vychodni délky a 50,708 ° az
50,823 ° severni $ifky. Sloupec Mean ukazuje primérnou hodnotu proménnych. Hodnoty

Vv tomto sloupci lze oznacit za stfed oblasti.

Jak jiz bylo zjisténo v kapitole 6.2, rozsifujici udaje nebyly ptinosné, a proto byly ptidané
proménné z datasetu odstranény. Dataset ma po této Upravé pouze 8 proménnych. Jejich

nazvy a vlastnosti jsou popsany v nasledujici tabulce (Tabulka 10).

Tabulka 10 — Proménné datasetu

Nazev proménné Typ Popis

1id Spojita Unikatni identifikator trestného ¢inu

X Spojita Hodnota soutadnice — vychodni délka

y Spojita Hodnota soutfadnice — severni Sitka

date Spojita Datum zadznamu spachani trestného ¢inu

dominant_type Spojita Nejzavaznéj$i typ trestného ¢inu daného
zaznamu

dominant_type_group | Spojita Rodina, do které spada nejzavaznéjsi typ

o 24

dtg_name Nominalni Nazev rodiny, do které spada nejzavaznéjsi typ

o 24

label Nominalni Slovni popis nejzavaznéjsiho typu trestného ¢inu

daného zaznamu

6.4.3 Priprava dat

V datasetu se po upravach v predchozich kapitolach nachazi 11 219 zaznamt o deliktech.
Data jsou podle typu trestné ¢innosti rozdélena do skupin. Zastoupeni jednotlivych skupin

je zobrazeno v nasledujicim grafu (Graf 16).
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Walue Fropaortion Ba Count
Kradeze | 3253 3649
Majetkova TC ] 2329 2613
KradeZe vioupanim___ | 14.93 1675
Masilna T 10.23 1148
Podvody_| .20 773
Toxikomanie_] 553 520
Diopravni nehody ] 339 380
Obecné nebezpeténa] 152 171
Extremismus ] 1.32 148
PoZary a vibuchy| 0.37 42

Graf 16 — RozlozZeni druhii trestné innosti

Trestné ¢iny ze skupiny podvody jsou svou podstatou z hlediska geografické polohy obtizné
predikovatelné a zpravidla nejsou vazané na polohu. Proto jsou z datasetu vyfazeny.
Dopravni nehody jsou ovliviliovany celou fadou faktorti a jejich vyzkum neni predmétem
této prace, a proto jsou z datasetu také vyfazeny. Obecné nebezpecna trestnd cinnost,
extremismus a pozary a vybuchy jsou v datasetu spiSe vyjimecné a jejich Cetnost je velice
nizka. O jejich rozmisténi se da predpokladat, Ze je spiSe nahodné. Z tohoto divodu jsou

Z datasetu také vytazeny. Celkovy pocCet zdznaml v novém datasetu je 9 705.

Odbornici upozornili, ze nékdy dojde k potizeni zdznamu o deliktu az na misté policejni
sluzebny. Zaroven se miize stat, Ze je dany trestny ¢in nahlasen na policejni sluzebné. V obou
téchto ptipadech je k zaznamu pfipojena zemépisna poloha dané sluzebny. Tento fakt mtze
zkoumani zavislosti vyskytu trestnych ¢inli na zemépisné poloze zkreslit. Takové zdznamy
je tedy nutné z datasetu také vyradit. Vyfazeny jsou tedy zdznamy, u nichz je proménna
vzdalenost_police mensi nez 0,000232, coz odpovida piiblizné vzdalenosti 20 m. Celkovy

pocet takovych zaznamt je 470. Po jejich odebrani méa novy dataset celkem 9 235 zdznamii.

6.4.4 Modelovani

V této kapitole jsou analyzovény oba vySe zminéné algoritmy. Nejprve je zkouman
algoritmus HDBSCAN vV prostiedi programu SPSS Modeler a poté algoritmus DBSCAN
Vv prostfedi programu KNIME. U obou je provedeno nékolik testl s riiznym nastavenim

s cilem odhalit to nejvhodné;jsi pro zvoleny dataset.
HDBSCAN

Algoritmus HDBSCAN je, zaloZen na hustoté. V zakladu ma dva parametry, které jsou
stézejni pro tvorbu shlukl. Tyto parametry jsou Min Cluster Size a Min Samples. Oba
parametry jsou zkoumany zvlast. Parametr Min Cluster Size Vv podstaté oznacuje minimalni
pocet prvkil ve shluku, ktery je povazovan za shluk. Jinymi slovy, v tomto pfipadé znamena
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Min Cluster Size minimalni pocet prvki, od kterého je dany shluk povazovan za hotspot.
Parametr Min Samples je &islo, které oznaduje konzervativnost algoritmu. Cim vy3§i je toto
Cislo, tim konzervativnéjsi je rozhodnuti, zda jde o shluk nebo ne. To znamen4, ze ¢im vyssi
je toto Cislo, tim vice dat je prohlaseno za Sum. Se zvétSujicim se ¢islem Min Samples roste

hustota nalezenych shlukd.

Nejprve je testovano nastaveni hodnoty Min Cluster Size, tedy optimalni ¢islo, u které¢ho 1ze
predpokladat, Ze nalezne hotspoty kriminality. Parametr Min Samples byl tedy ponechan
roven 0 (nejméné konzervativni) a ménén byl parametr Min Cluster Size. Nejprve byly
zkoumany hodnoty 100 a 200. Jejich vysledkem ale byly pfili$ velké shluky (jednotlivé ¢iny
byly v ramci shluki velmi daleko od sebe). Nékteré shluky se takto rozkladaji na plose

S polomérem i vét§im, nez 1 km. Situace je zndzornéna v nasledujicim obrazku (Obr. 28).
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Obr. 28 — Prehled clusterit HDBSCAN pri Min Cluster Size = 100

Bylo tedy odhaleno, ze 100 neni nejlepsi hodnota. Déle proto byly postupné vyzkouSeny
hodnoty 10, 20 a 30. Vystup z algoritmu pro vSechna nastaveni je zobrazen v nasledujicim
obrazku (Obr. 29).
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Z jednotlivych testii vyslo najevo, ze Min Cluster Size roven 10 je mald hodnota, protoze

vytvoti pfili§ jemné shluky. Dtvod je zobrazen v obrazku (Obr. 29), ¢ast A v ¢erveném

krouzku. Oznacena ¢ast je jedno sidlisté. Jako shluky jsou tedy oznaceny tii rizné panelové

domy v ramci jednoho sidlisté. Opacna situace je znazornéna v ¢asti C v ¢erveném krouzku.

Hodnota Min Cluster Size rovna 30 naopak vytvari ptilis velké shluky. Dand oblast ma

rozlohu vice nez 1 km. Z tohoto diivodu se jevi Min Cluster Size = 20 jako nejvhodné&jsi

hodnota. Parametr Min Samples tedy bude testovan pfti této hodnot¢.

V piipad¢ testovani parametru Min Samples byly nejprve provedeny testy s velmi malymi

hodnotami (Min Samples = 1). Ty vedly k pfili§ jemnému rozdéleni shlukt. Naopak velké

hodnoty (Min Samples = 100) zptasobyly slouceni shlukti do velkych, které spolu vzajemné

uzce sousedi. Vysledek je mozné vidét na obrazku (Obr. 30).
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Obr. 30 — Prrehled clusterit HDBSCAN pri Min Cluster Size = 20, Min Samples = 100

Nastaveni pak bylo upraveno a otestovany byly postupné hodnoty Min Samp
a 50. Vysledky téchto testl jsou pak zobrazeny na dal§im obrazku (Obr. 31).
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Jak je vidét z obrazku (Obr. 31), hodnota Min Samples = 10 vytvaii pfili§ jemné shluky
v ramci jednoho viditelného shluku. Naopak hodnota Min Samples = 50 sluc¢uje nékteré

shluky do pfili§ velkych shlukd, které nepoukazuji na konkrétni oblast.

Ze zjisténych testd vyplyva, ze optimalnim nastavenim uzlu HDBSCAN v SPSS Modeler
pro tento ptipad je Min Cluster Size = 20 a Min Samples = 30.

DBSCAN

DBSCAN je jednim ze zastupct algoritmt zalozenych na hustoté. Je to jeden z mnoha
algoritmil, které jsou svou podstatou vhodné k analyze geografickych dat. Oproti
HDBSCAN vyzaduje vyssi uroven znalosti daného problému. DBSCAN ma také dva
zakladni parametry — Minimum Points a Epsilon. Minimum Points je parametr, ktery uréuje
minimalni poc€et prvka ve shluku, aby byl vytvofen shluk. Epsilon oznacuje vypoctenou
vzdalenost mezi prvky, které tvofti shluk. Prakticky to znamena, Ze tzv. core point se stava
ten bod, ktery m4 do vzdalenosti Epsilon alespon Minimum Points bod{. Hrani¢ni bod
shluku, tzv. border point, je takovy, ktery je do Epsilon vzdalenosti od core point, avSak
nema Minimum Points v Epsilon vzdéalenosti od sebe. VSechny ostatni body jsou
povazovany za Sum nebo odlehlé hodnoty. Epsilon je vtomto pfipadé pocitan jako
Euklidovska vzdalenost (vzdalenost dvou bodt v soufadném systému). Pokud je Epsilon
nastavené pfili§ velké, budou vSechny body v datasetu zafazeny do jednoho shluku. Pokud
bude naopak Epsilon piili§ malé, nebude vytvoren zadny shluk a vSechny body budou

oznaceny jako Sum.

Na obrazku (Obr. 32) je vidét workflow z programu KNIME s vyuzitim komponenty
DBSCAN.

File Reader Row Filter Row Filter Row Filter Row Filter Row Filter Row Filter

- - - —| - -
D-r e e i e i e i e e e e

—*

Mode 12 Node 41 MNode 42 Node 43 MNode 44 MNode 45 Mode 46
Scatter Plot
Column Filter Joiner Color Manager (JFreeChart)
Normalizer DBSCAN > > >
> iy il o > L
R L » >
| 4
Node 28 Node 35 Node 47 Node 48
Node 30 Numeric Distances MNode 29 Table View
> 2 » 0>
Node 31 Node 56

Obr. 32 — Workflow z programu KNIME s vyuzitim DBSCAN
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Na zacatku workflow jsou provedeny upravy popsané v ¢asti ,,Priprava dat“. Prvni stézejni
komponentou je Normalizer. Komponenta DBSCAN totiz pracuje s normalizovanymi daty
(zemépisna poloha je pfemapovana na rozsah 0.0 az 1.0). Komponenta Numeric Distances
pak vypocita Euklidovské vzdalenosti mezi vSemi prvky a poskytne je jako matici. Tato data
putuji do DBSCAN. Kvuli normalizaci je néasledné¢ nutné prepocitat i vzdalenost. Jako
vychozi je pocitana vzdalenost 100 m, pro niz odpovida Epsilon = 0,00794. Jako vychozi
nastaveni parametri zde bylo vyuzito zjisténi o velikosti shluku z pfipadu s HDBSCAN.
Minimum points je tedy nastaven na 20 a je hledano optimalni Epsilon. Prvni test prob¢hl
S parametry Epsilon = 0,007945 a MinPts = 20. Bohuzel, pro toto nastaveni bylo zjiSténo, Ze
neni nalezen Zadny shluk. V druhém piipadé bylo Epsilon = 0,01589, coz odpovida
vzdalenosti 200 m. Vystup z komponenty je vidét v nasledujicim obrazku (Obr. 33).
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Obr. 33 — Pirehled shiukit DBSCAN pro MinPts = 20, Vzddlenost 200 m

Z tohoto zjisténi vyplyva, Ze DBSCAN potiebuje trochu jiné nastaveni nez HDBSCAN.

Proto byla vyzkouSena rizna nastaveni.
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Na obrazku (Obr. 34) je mozné vidét vysledky nékolika riznych nastaveni algoritmu
DBSCAN. Testy probéhly s nastavenim o poctu prvki shluku (tadky; 50 a 100 prvki) a pro
ruzné vzdalenosti (sloupce; 50, 100 a 200 m). Z obrazki plyne, Ze nejslibnéjsi nastaveni jsou
pro MinPts = 50 a vzdalenost 50 a 100 m. Nastaveni 50 m by odpovidalo, pokud by cilem
bylo odhalit ohniskovou budovu kriminality. Nastaveni 100 m je vhodngjsi spiSe pro

identifikaci oblasti se zvySenou kriminalitou.

6.4.5 Evaluace

Parametry modeld byvaji v praxi Casto voleny odborniky na danou problematiku. Volb¢
parametrti také ptispivd zkuSenost nejen s modelovanim, ale hlavné s redlnou situaci.
V tomto ptipadé€ byly parametry voleny nahodné, pouze s ohledem na charakter vytvofenych

shlukii. Cilem bylo také porovnat dva pouZité algoritmy.

V nasledujicim obrazku (Obr. 35) jsou porovnany vystupy dvou nalezenych nejslibnéjsich
nastaveni obou algoritmd. Nékteré shluky nalezly oba algoritmy shodné, v drtivé vétSing se
ale lisi.
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Obr. 35 — Porovnani vystupu algoritmiit DBSCAN a HDBSCAN

Algoritmus DBSCAN vyzaduje dobrou znalost problematiky, hlavné piehled
0 vzdalenostech v modelovaném prostoru. DBSCAN mé oproti HDBSCAN velikou
nevyhodu v tom, ze shluky jsou pomoci fixnich parametr hledané napfti¢ celou oblasti. To
mj. zpusobuje, ze se zménou parametrti se nékteré shluky postupné bud’ objevuji, nebo
naopak jiz objevené mizi (podobné, jako kdyz se zveda hladina mote — ostrovy se objevuji

amizi). To je hlavni vyhodou napiiklad v problémech, u kterych jsou jasné Spicky.
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V ptipad¢ hledani hotspotii kriminality, kdy je hustota proménliva a Spicky jsou rtzné
vysoké, je vhodngjsi algoritmus HDBSCAN diky svému charakteru hierarchie. Algoritmus
totiz po nalezeni zfetelnych shlukti vyhledava shluky i v oblastech s nizsi hustotou, nez ma
hlavni shluk. Vyhledava je do doby, dokud spliuji pozadavky parametri. Paklize je
nesplituje, oznacuje prvky za Sum. Tato vlastnost je velikou vyhodou praveé pti zkoumani dat
o kriminalité, ktera je pachana ve mésté, kde je riznd hustota osidleni, rtizna hustota
vetejnych komunikaci, pohybu lidi aj. Vzhledem k proménlivé hustoté téchto faktort je
skoro nutné predpokladat, Ze 1 vyskyt trestné ¢innosti bude mit proménlivou hustotu. Tento

fakt algoritmus HDBSCAN prave zohlediuje.
6.4.6 Vyuziti vysledka

Vysledky obou algoritmi je mozné vyuzit k identifikaci mist se zvySenym poctem
spachanych trestnych ¢int, a tak odhalit ohniska kriminality. V takovém ptipad¢ je mozné
podniknout kroky k jejimu sniZeni. Vedle tohoto piipadu je ale vhodné nalezené shluky

podrobit hlubsi analyze, kterd by mohla vést k lepSimu pochopeni trestné ¢innosti.

Jednim ze zplsobii, jak provést hlubsi analyzu vytvorenych shluk, je zjistit, ¢im je dany
shluk typicky, resp. vyjimecny oproti ostatnim. Takovou charakteristikou muize byt
naptiklad odhaleni nejcastéji se vyskytujici trestné ¢innosti pro kazdy shluk. Toto hledéni
bylo uskute¢néno v prostiedi programu KNIME. Workflow je zobrazen v nasledujicim
obrazku (Obr. 36).

Hledani nejtastéja TC v ramci shluku

File Reader Row Filter Row Filter Pie/Donut Chart
[} » > > »n
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Scatter Plot
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Obr. 36 — Workflow s urcenim nejcastéjsi TC v ramci shluki

Na zacatku workflow je nutné nahrat soubor s pfifazenymi shluky z pfedchozi kapitoly.
Stézejni je spodni vétev ve workflow. Po nahrani komponentou File Reader putuji data do

komponenty GroupBy (na Obr. 36 ¢ervené oznacena). Tato komponenta slouzi k seskupeni
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dat dle zvoleného sloupce a k nasledné agregaci seskupenych dat. Nejprve jsou data
seskupena podle sloupce $HDBCluster. Komponenta seskupi data do fadkt podle hodnot
v daném sloupci. V tomto ptipade vzniklo 50 shlukt (viz. Obr. 35). Seskupenim tedy vzniklo
50 tadka. Po seskupeni prijde agregace. Komponenta nabizi nékolik zptisobti agregace.
Nejvhodnéjsim zptisobem je agregace podle jiného sloupce, v tomto piipadé podle sloupce
dtg_name. Tento sloupec miize obsahovat pouze pét hodnot (dle typu TC) — kradeze, kradeze
vloupanim, majetkova TC, nasilna TC a toxikomanie. Data byla seskupena podle shlukd
a agregovana podle sloupce dtg_name. V ramci agregace je mozné pouzit n¢kolik zpisobt
v zavislosti na hodnotach ve sloupce, dle které¢ho se agreguje. V tomto ptipad¢ nejcastejsi
trestnou Cinnosti v kazdém shluku je pravé modus sloupce dtg_name pro kazdy shluk.
Jinymi slovy, pro kazdy fadek noveé matice (shluk) je nalezen modus hodnot ve sloupci
dtg_name. Komponentou Joiner je pak spojena nové vznikla matice S ptivodni matici, kde
je ke kazdému zadznamu o trestné Cinnosti piidana hodnota zjisténého modu. Prinikem je
zde prislusnost zaznamu ke clusteru z jedné tabulky a néazev clusteru z nové tabulky.
Zaznamy jsou pak zobrazeny v obrazku (Obr. 37). Shluky jsou zabarvené podle modalniho
druhu trestné cinnosti. Jako modalni byly odhaleny pouze dva — kradeze (zelen¢)

a majetkova trestna ¢innost (Cervena).
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Obr. 37 — Shluky se zabarvenim podle nejcastejsi trestné c¢innosti
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7 Doporuceni

V ramci ptipadové studie jsou ovéfeny ¢i vyvraceny nékteré mozné zavislosti, které v datech
mohou existovat. Nejprve jsou data analyzovéana z hlediska ¢asu. Pocet trestnych cintl je

vyrazné nizsi v letech 2013 a 2014. To je zptisobeno mensim po¢tem zaznamu v systému.

V roce 2020 propukla pandemie viru COVID-19, coz zpusobilo zna¢ny pokles kriminality
a z tohoto divodu byly vSechny zaznamy od data 1. ledna 2020 z analyz vytazeny. Dale pak
bylo prozkoumano rozlozeni trestnych ¢ind v tydnu. Bylo zjisténo, Ze pocet trestnych ¢ind
spachanych o vikendu je mensi, nez pocet Cinll spachanych v pracovni dny. Pomoci
statistické hypotézy je mozné ovéfit, zda je tento rozdil statisticky vyznamny. Na hlading
vyznamnosti 5 % byla zamitnuta hypotéza o shod¢ primérti a je ptijata alternativni hypotéza.

O vikendu je spachano pramérné mén¢ trestnych ¢inl nez ve vSedni dny.

Dalsi ¢ast prace se vénuje oveéirovani ¢i vyvraceni nékterych moznych ptipadii. Prvni takovy
ptipad je teze, jestli je v okoli hibitovli zvySend kriminalita v dobé pro hibitov vyznamnych
dnu v roce. V grafu (Graf 8) jsou zietelné Spi¢ky v poctu trestnych ¢inti ve vzdalenosti do
400 m od hibitova v obdobi na zacatku listopadu a ke konci prosince. To podporuje fakt, ze
je kriminalita v okoli hibitovii je skute¢né zvySena v obdobi, kdy je hibitov navstévovan
frekventovanéji. Z tohoto dtvodu je vhodné oblasti v blizkém okoli hibitovii kontrolovat

frekventované;ji.

Dalsim ptipadem je zjisténi mozné zavislosti mezi datem a kradezemi vozidel. Bylo zjisténo,
7e motorova vozidla dvoustopa jsou nejvice kradena v tydnu pied Vanoci, coz mize byt
zpusobeno zvySenou fidi¢skou aktivitou Vv dobé piedvanocnich nakupt. Kradeze
jednostopych motorovych vozidel jsou spiSe ojedinélé a Zadné konkrétni vztahy mezi jejich
kradezemi a datem nebyly nalezeny. U kradezi jizdnich kol bylo zji§téno, Ze pocet kradezi
je zvySen v obdobi bfezna a pak v obdobi zaii a fijna. Bfezen je doba, kdy zaéinaji byt prvni
hezké dny, a tak lidé zacinaji po zim¢ vice jezdit na kole. Se zvySenym poctem vyjetych
Jizdnich kol se zveda i pocet jejich kradezi. Naopak na podzim jsou v fijnu posledni dny,
kdy je pfed zimou hezké pocasi. Plati stejny piipad, jako v bifeznu. ZvySeny pocet kol mé za
nasledek zvySeny pocet jejich kradezi. Na zaklad€ tohoto zjisténi by bylo vhodné zvysit
pocet hlidek. Toto doporuceni je ale vhodné k diskusi. Pro policistu je témét nemozné zjistit,
zda kradez probiha &i probéhla, proto piimy vliv na kriminalitu neni mozny. Uel hlidek

Vv této dobé je spiSe odstrasujici. Tim se mysli nepfimo potencidlniho pachatele odradit.
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Dalsi myslenkou, ktera byla prozkoumana, jsou kradeze na osobach v okoli post v dobé
dichodi. Lidé v dichodovém véku jsou pro pachatele snadngjsi cile. Mnoho starSich lidi
nepouziva bankovni ucty, a proto si pro své diichody musi chodit na postu. Dlichody nejvice
chodivaji v dobé mezi 10. a 15. dnem mésice. Byla prozkouména oblast ve vzdalenosti do
500 m od vsech post. Pokud je teze spravna, mél by v této dob¢ byt pocet kradezi na osob&
zvySeny. Graf (Graf 13) skute¢né naznacuje zvySeny pocet kradezi v tomto obdobi. Teze ale
neni jednoznacné potvrzena, nebot v druhé poloviné meésice se objevuji velké vykyvy.
Doporuceni, které vzeSlo z této analyzy, je pfidani informace, jestli dana kradez byla
materidlni nebo penézni. Penézni kradeze budou s kradezi dichodti souviset, materidlni
nikoliv. To by mohlo vést k izolaci kradezi diichodi. Dale by bylo vhodné ziskat skute¢na
data ohledn& vybéru dichodl na postach. Mohlo by tak byt naptiklad odhaleno, Ze hlavni
dobou pro vybér diichodl neni obdobi mezi 10. a 15. dnem mésice. Vedle informace o typu
kradeZe (penézni nebo materialni), by vhodnym doplnénim byl i v€k obé&ti. To by mohlo veést
k lepsi izolaci deliktt, v nichz jsou obétmi napf. seniofi. Obecné v této problematice figuruje

vice faktori, které by zminéna doporuceni mohla omezit.

Existuji oblasti, které kriminalitu pfitahuji vice nez jiné. Z tohoto diitvodu byly prozkouméany
oblasti v blizkosti barti a hospod. Tato restaura¢ni zafizeni, vzhledem ke svému charakteru,
kriminalitu logicky pfitahuji. Konzumace alkoholu a omamnych latek mé na kriminalitu
zasadni vliv. Pomoci Parctova diagramu (Graf 14) byly identifikovany nejbéznéjsi typy
deliktq, které byly spachany do 100 m od baru ¢i hospody. Je ziejmé, ze nejbéznéjsim typem
je n&jaky druh kradeze. Typy trestnych ¢int se nepatrné odlisuji podle toho, jestli byly
spachany v blizkosti baru nebo hospody (Graf 15). Ve vétsin¢ jsou si vyéty podobné.
Rozdilem je, Ze bary ptitahuji vice vytrznosti, zatimco hospody pfitahuji trestné ¢iny spojené

S drogami, jako je toxikomanie ¢i nedovolené drzeni omamnych latek.

Dalsim doporucenim, které by mohlo vést k vétsi uspéSnosti data miningu v prevenci
zaznamy nemaji nutné piesny c¢asovy udaj ohledné hodin. Pokud bude ¢asovy udaj presnéjsi,
muze to vést k lepsi identifikaci urcitych trestnych ¢ind (den/noc, odpoledne/dopoledne

apod.).

Dale bylo zjiSténo, ze popis prestupkll neni dostatecné jemny. Pod oznaceni piestupek proti

vetejnému potradku se fadi naptiklad ruSeni no¢niho klidu ¢i poskozeni turistické znacky.
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Z diivodu nedostateéné hloubky popisu musely byt piestupky z datasetu vytazeny. Pokud

budou piestupky popsany detailnéji, bude mozné je 1épe analyzovat, piipadné predikovat.

DalSim moznym zlepSenim je zapis typu kradeze v piipad¢ kradeze na osob¢. Je vhodné
oddg¢lit, jestli se jedna o materialni ¢i penézni kradez. To by mohlo vést k lepsi identifikaci

napftiklad v ptipadé kradezi diichodl v okoli post.

Jako nejvétsi mozny piinos autor hodnoti propojeni s dalSimi nevefejnymi daty po vzoru
zahrani¢nich zkuSenosti. Vzhledem k nedavnému s¢itani lidu jsou nyni dostupna rtizna data,
jako je napiiklad nabozenstvi, pfijem, pocet 0sob v obydli, etnika apod. v navaznosti na
adresu bydlisté. Na zakladé téchto dat by mohly vzniknout specialni mapy. Tyto mapy by
pomoci zminénych dat mohly poskytovat informace o oblastech. Takto vznikla data by se
dala prolozit se zdznamy o trestnych Cinech. Dusledkem by mohlo byt lepSi vysvétleni
nekterych trestnych €inti. Tato data bohuzel nejsou vetfejné dostupnd, a proto nemohla byt

zohlednéna v této praci.
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Zaver

Prace se zabyvala vyzkumem pfistupu k prevenci kriminality. V prvni ¢asti prace jsou
predstaveny pfistupy, které jsou aplikovany v zahrani¢i. Vedle zahrani¢i je také ptidan
nahled na data mining a prevenci kriminality v oblasti CR. Na zakladé tohoto piehledu
vznikl seznam nékolika vybranych algoritmi, které jsou Vv riznych statech svéta pouzivané.

Nekteré z téchto postupt byly déle pouzity v praci k analyze poskytnutého datasetu.

Dataset, ktery je analyzovany v této praci, pochazi z prostiedi Ceské republiky, konkrétné
Z oblasti mésta Liberce. Tato data byla sbirana od roku 2013 aZ do soucasnosti, pficemz pro
ucely této prace data konci 31. prosincem roku 2021. Dataset tvoti celkem 109 112 zaznamt
o trestnych ¢inech a piestupcich ze zminéného obdobi. Data pochazi z oblasti 14,96 ° az
15,132 © vychodni délky a 50,708 ° az 50,823 © severni Sitky. Jednd se tedy o Ctverec
S pribliznymi rozméry 12x12 km. Vzhledem k ovlivnéni dat v letech 2020 a 2021, které bylo
zpusobeno pandemii koronaviru COVID-19, jsou data z téchto let vynechana a data konci
31. prosincem roku 2019. Data byla upravena a restrukturalizovana tak, aby prace s nimi
byla jednodussi a mohly byt aplikovany nékteré postupy. Bylo zjiSténo, Ze 87 % vSech
zdznamu jsou prestupky. Vzhledem k nedostate¢né jemnému oznaceni prestupki nejsou

vhodné k analyzam, a proto byly z datasetu vyfazeny.

Déle byly prozkoumany dal$i moznosti rozsifeni datasetu. Drtiva vétSina dat, které jsou
vefejné¢ dostupné a pouzitelné, jsou vztazena pouze na oblasti okresti. Cely poskytnuty
dataset pochazi z jednoho okresu. Takova data k lepSimu pochopeni trestné Cinnosti ne
urovni mésta nepomohou. Data byla rozsifena dvéma veiejné dostupnymi zptsoby. Prvnim
zpiisobem jsou data z OpenStreetMaps. Tato celosvétova databaze poskytuje geografické
udaje téméf o vSem. Z této databaze byly ziskany udaje o zastavkach MHD, bankomatech,
policejnich stanicich, postach, obchodech, restauracnich zatizenich, hibitovech a ¢erpacich
stanicich. Tato data byla k piivodnimu datasetu pfidana. Ke kazdému trestnému ¢inu byl
pfidan jeden nejblizsi prvek z kazdé kategorie veetn€ vzdalenosti k nému. Za ucelem tohoto
rozsifeni datasetu autor prace naprogramoval miniaplikaci v programu C#. Tato aplikace
zZ databazového souboru vyexportuje zaznamy spadajicich do zminénych skupin. Druhym
zpiisobem jsou hydrometeorologické tidaje. Ty byly ziskany z portalu CHMU. K datiim byly
pfidany na zdklad€ priiniku datumu spachani trestného ¢inu. Bohuzel, bylo zjisténo, Ze toto

obohaceni dat nebylo pfili§ pfinosné a nepomohlo odhalit nové vysvétlujici charakteristiky.
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Jednim z hlavnich pfinosi této prace bylo obohaceni autorovych zkuSenosti v oblasti
zpracovani dat. Autor si mohl vyzkouset, jaké to je zpracovat skute¢na data, kterad pochazeji
z redlného prostiedi. Vyzkousel si cely proces piipravy dat. Oproti modelovym datim je to
narocna prace. Dale si také autor ovéfil teorii. Piiprava a zpracovani dat je v celém postupu
ten nejzdlouhavéjsi proces. Dale se autor zdokonalil v pouzivani programu SPSS Modeler,
V jehoZz ramci se autor snazil ziskat nové informace z dat pomoci deskripce, a také se pokusil
ziskat dal$i informace pomoci nékterych modelovacich algoritmii. Zaroven autor ziskal

zkuSenosti a dalSimi programy, jako KNIME nebo QGis.

Cast prace se také vénoval pouziti algoritmi DBSCAN a HDBSCAN. Prozkouman byl nejen
zpusob pouziti, ale také bylo do zna¢né miry provéfeno mozné nastaveni parametrti obou
algoritmi tak, aby vystupem byly kvalitni shluky. Na zaklad€ vystupti z téchto algoritml by
mohly byt provedeny dalsi analyzy jednotlivych nalezenych shlukd.

Do budoucna mé data mining ve spojeni s kriminalitou své uplatnéni. Tato oblast je stale
rozvijena a méla by byt podrobena dal$im studiim. Béhem tvorby této diplomové prace byla
odhalena néktera doporuceni, ktera by do budoucna mohla zkvalitnit modely a pochopeni

trestné ¢innosti.

Prevence kriminality pracuje stzv. plovoucim tzkym mistem. Odbornici spravné
argumentovali, ze celkova uspésnost prevence kriminality je slozita zalezitost. Pokud
pomoci data miningu bude identifikovana konkrétni oblast s danou trestnou cinnosti,
podnikne policie ptislusné kroky ke snizeni kriminality pomoci opattfeni, jako je napiiklad
vysSi pocet hlidek. V dané oblasti, ktera byla odhalena algoritmem, dojde ke sniZeni
kriminality. Nasledkem ale bude, Ze bude jina kriminalita rist v jiné oblasti. Tento cyklus se
bude dale opakovat. Vysledkem tedy mlzZe byt pouze celkové sniZeni kriminality. SniZeni

bude ale pouze na minimalni uroven, nikoliv nulovou.
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