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Aplikace pro hledani skrytych zavislosti v
datech o kriminalité

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva pruzkumem vyuziti data minin-
govych nastroju pro hledani skrytych zavislosti v datech o krimi-
nalité, a naslednym vyvojem aplikace, ktera tyto nastroje pouziva.

Teoreticka cast obsahuje prehled o vyuziti kriminalnich dat v za-

hranié¢i, kde jsou popsany principy prediktivnich systému.

V praktické ¢asti byla na zakladé tohoto prehledu naprogramovana
desktopova aplikace, ve které jsou implementovany nejpouzivanéjsi
postupy a algoritmy pro hledani skrytych zavislosti v datech o kri-
minalité.

Soucasti prace je popsan i obecny pohled na vyvoj desktopovych
aplikaci v programovacim jazyce Python.

Klicova slova: kriminalita, data mining, PyQt, Python, folium



Application for finding hidden dependencies
in criminal data

Abstract

This bachelor thesis explores the use of data mining tools to find hi-
dden dependencies in crime data, and the subsequent development
of an application that uses these tools.

The theoretical part contains an overview of the use of crime data
abroad, where the principles of predictive systems are described.

In the practical part, based on this review, a desktop application
was programmed that implements the most commonly used pro-
cedures and algorithms for finding hidden dependencies in crime
data.

The thesis also describes a general view of desktop application de-
velopment in the Python programming language.

Key words: criminality, data mining, PyQt, Python, folium
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Seznam zkratek

APIT Sbirka procedur, funkci, tiid a protokolu knihovny
DBSCAN Shlukovani metodou hustoty bodu

GUI Grafické uzivatelské rozhrani

IDE Vyvojové prostiedi

KMEANS Shlukovani metodou nejblizsich stredu

UI User Interface

UIC User Interface Compiler

QML Programovaci jazyk Qt Modeling Language
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1 Uvod

V soucasné dobé dochézi k rychlému rozvoji a vzniku novych technologii, coz muzeme
pozorovat postupnym zavadénim vypocetni techniky do prakticky vsech aspektu
naseho zivota. Implementace vypocetni techniky je ve vétsiné odvétvich vitana,
protoze s sebou pfinasi nové moznosti a urychluje proces feSeni jiz existujicich
problémi. Diky neustalému kontaktu siroké verejnosti s témito technologiemi dochazi
k hromadeéni velkého mnozstvi dat (big data), které obsahuji velmi cenné skryté
zavislosti, ze kterych je mozné vyvozovat netriviadlni zavéry o celém datasetu. Obor
zabyvajici se analyzou big data pomoci specializovanych algoritmu, se nazyva data-
mining.

Jednou z velmi atraktivnich aplikaci data-miningu je analyza dat o kriminalite,
jejiz studium a rozvoj muze prinaset dalekosahlé dopady (jak pozitivni, tak nega-
tivni) na spolecnost jako takovou. Proto je tato problematika zaméfenim mnoha
studii a soukromych firem po celém svéte. Prestoze diky prudkému rozvoji data-
miningu a ptribuznych oboru, napt. uméla inteligence, vznikaji snahy cely proces
analyzy krimindlnich dat automatizovat, stale je potieba znalého odbornika, ktery
dokaze upravena data konzistentné interpretovat a vyvodit spravny zaver.

Cilem této prace je ziskat uceleny prehled o nejpouzivanéjsich nastrojich data-
miningu pro hledani skrytych zavislosti v datech o kriminalité v celosvétovém méritku
a nasledné naprogramovat aplikaci, ktera tyto nejvyuzivanéjsi nastroje dokaze vyuzivat.
Jiz existujici aplikace se vyznacuji prilisnou obecnosti (nebyly vytvorené piimo pro
hledédni skrytych zévislosti v datech o kriminalité), tudiz pii jejich uzivani vyzaduji
pokrocilé technické znalosti. Vysledkem programovéani by tak méla byt v idedlnim
pripadé aplikace, ktera bude sofistikovanéjsi a uzivatelsky privétivéjsi pro uzivatele
bez hlubsiho porozumeéni algoritmu, které jsou k analyze vyuzivany.
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2 Hledani skrytych zavislosti v datech o kri-
minalité

Hledéni skrytych zavislosti (data-mining) je analytickd ¢innost, pii které se zpra-
covavaji data. Ucelem této ¢innosti je vyhledavani skrytych zavislosti, vzoru a trendu
za pomoci matematickych a statistickych algoritmu, ¢i algoritmu strojového uceni.
Data mining pracuje s velkym mnozstvim dat ruzného formatu.

2.1 Metodika CRISP-DM

Data mining je komplexni zalezitosti, kde se postup analyzy lis{ piipad od ptipadu.
Existuje vsak metodika, kterd tento proces obecné popisuje [13].

Porozuméni Porozuméni
problematice datum

Transformace
dat

yuziti vysledkd

r

Analyticke
procedury

Interpretace
Obrazek 2.1: Proces data-miningu dle CRISP-DM [14]

2.1.1 Porozuméni a transformace dat

Nejcastéjsi formou dat, se kterou se muzeme u data miningu setkat, jsou databéze,
datové sklady nebo transakéni data [3]. VSechna tato data se nazyvaji dataset,
nebo datova matice. Entitou databédze je datovy objekt. Aby byl dataset validni pro
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analyzu, je nutné, aby datovy objekt vlastnil alespon jeden atribut, ktery uchovava
nenulovou hodnotu. Informace vyplyvajici z hodnoty atributu zavisi nejen na da-
tovém typu, ale i na zakladé diskrétnosti hodnot. Existuji ¢tyfi typy atributu,
kterymi jsou: nominalni, binarni, ordindlni a numerické. Vybér spravného datového
typu je dulezitym krokem, ktery je nutné provést jesté pred analyzou.

Stejné jako u statistické analyzy, tak i u data miningu je dulezity vybér dat. Pocet
dat by nemél byt nizky a obecné data musi mit urcitou kvalitu, aby byl vysledek
analyzy co nejvice smérodatny. Kvalita dat zavisi na vhodném filtrovani a poctu
atributu.

V data miningu se na zacatku casto pracuje s obrovskym mnozstvim dat. Tato
data nazyvame big data. Kromé velké velikosti byvaji data také nestrukturované
nebo nekompletni. Z tohoto duvodu je nutné tato data pred analyzou nejprve trans-
formovat.

Soucasti transformovani dat je odstranéni zaznamu s chybéjicimi hodnotami
v atributech nebo naopak doplnéni téchto chybéjicich hodnot. Déale dochéazi k od-
stranéni redundantnich zdznamu nejen z duvodu optimalizace, ale i ke zlepSeni
vysledkt. Data lze rozsitit o dalsi atributy napiiklad pomoci API, nebo extrakci
dat.

2.1.2 Analytické procedury

Soucasti analytické procedury je tvorba modelu. Pii tvorbé se vybirda modelovaci
technika, dale pak parametry pro tuto techniku.

Existuji dva typy modelu. Nazyvaji se prediktivni a deskriptivni. Vybér typu
modelu vychézi z predstavy analytika o vysledku analyzy, respektive z celkového
porozumeéni problematiky.

Prediktivni model pracuje s historickymi daty a hleda v téchto datech vzory.
Tyto vzory se pozdéji aplikuji na aktudlni data. Dale tento model pracuje napiiklad
s klasifikaci, regresi a ¢asovymi rfadami.

Deskriptivni model je spiSe statistickou zalezitosti. Vytvoii zavér z dat, ktery je
pak pro clovéka lehce ¢itelny. Tento model pracuje naptiklad se shlukovanim nebo
s asociacni analyzou.

Vybér vhodného algoritmu vychéazi z typu modelu. Tyto algoritmy se dale déli
na klasifika¢ni, asociac¢ni, regresivni a shlukovaci. Dohromady jsou tyto algoritmy
nastroji strojového uceni.

2.1.3 Strojové uceni

Strojové uceni je odvétvim umélé inteligence, které se mimo jiné vyuziva i pti data-
miningu. Vyznacuje se efektivitou ve zpracovani velkého mnozstvi dat. Funguje na
principu uceni, kdy se pocita¢ nejprve uci z dat, a nasledné pak naucené zavislosti
aplikuje v nadchazejicich datech. Strojové uceni se déli na: uceni se s ucitelem, nebo
uceni se bez ucitele [18].

V kontextu strojového uéeni se také mluvi o hlubokém ¢teni (deep learning), kde
pomoci neuronovych siti se poc¢ita¢ snazi napodobit lidsky mozek.
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2.2 Asociacni analyza

Asociacni analyza se zabyva hleddanim asocia¢nich pravidel, nebo-li vzorcu a trendy
v datech.

Asocia¢ni pravidla se nejcastéji vyskytuji v oblastech marketingu, nicméné i pii
hledani skrytych zavislosti v datech o kriminalité. Data jsou zpracovana pomoci
asociacnich algoritmu. Mezi algoritmy asociac¢ni analyzy se fadi algoritmus Apriori.

2.2.1 Apriori algoritmus

Algoritmus Apriori funguje na principu hledéni nejcastéjsich sad prvku, které se
vyskytuji v celé datové matici [12].
Princip algoritmu je popsan v téchto krocich:

1. Definujeme minimalni podporu a minimélni spolehlivost. Minimalni podpora
je minimalni procento transakci v datové matici, které obsahuji urc¢itou sadu
prvku, aby sada byla povazovana za castou sadu prvku. Minimalni spolehlivost
je minimalni procento transakci v datové matici, které obsahuji urcitou sadu
prvku, aby byla povazovana za pravidlo.

2. Algoritmus za¢ind vytvorenim prvniho seznamu jednoprvkovych sad. Poté
vypocitava podporu pro kazdou sadu prvku v seznamu. Pokud je podpora
vétsi nebo rovna minimalni podpore, pak je sada prvku povazovana za castou
sadu.

3. Dalsim krokem je kombinace castych sad prvku pro vytvoreni nové sady prvku
obsahujicich vice nez jeden prvek. Opét se vypocitdava podpora pro kazdou
novou sadu prvku.

4. Postupné se takto vytvareji stale vetsi a vétsi sady prvku, dokud jiz nelze dale
vytvaret nové sady prvku. Tyto sady prvku jsou poté pouzity v nasledujicim
kroku pro tvoreni pravidel.

5. Pravidla jsou vytvofena z kombinace prvku v ¢astych sadach prvku. Pod-
poru a spolehlivost kazdého pravidla je opét vypocitana. Pokud je spolehlivost
pravidla vétsi nebo rovna minimalni spolehlivosti, pravidlo je povazovéano za
platné.

Algoritmus je ukoncen, kdyz uz nelze vytvorit novou sadu prvku nebo nové pravidlo.

2.3 Mapova analyza

Pii mapové analyze se zpracovavaji data, kterda obsahuji prostorovou informaci,
pricemz typicky se jednad o soutadnice v podobé zemépisné sitky a délky. K témto
soufadnicim jsou mimo jiné pritazeny dalsi atributy nesouci informace vztahujici se
pravé k tomuto mistu. Vysledkem analyzy vznikd podmnozina dat, ze které jsou
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pak jednotlivé polozky graficky znazornény, napiiklad na rastrové, nebo vektorové
mape.

Ze studie Mapy budoucnosti [16] vyplyvd, Ze existuje Sest metod a postupu
mapové analyzy pro predikci kriminality. VSechny metody a postupy jsou popsany
v tomto seznamu:

e Hot-spot analyza,

teplotni mapa,

e repeat victimisation,

risk terrain modeling,

geografické profilovani.

2.3.1 Hot-spot analyza

Metodou hot-spot analyzy vznikaji oblasti, které nazyvame shluky. Na mapé jsou
graficky zndzornény jako mista, ve kterych je koncentrace pachani zlo¢inu nejcastéjsi,
nebo kde je riziko spachani zlo¢inu nejvétsi.

Prvnim krokem je pouziti algoritmu provadéjici shlukovou analyzu, ktera z dat
vytvori shluky. Poté se pomoci metody identifikace hot-spotu urci hranice kazdého
vytvoreného shluku. Nakonec se podle ticelu hot-spot analyzy urci relativnost kazdého
hot-spotu a dle potieby se rozlisi na mapé.

Hot-spot analyzou je mozné ziskat dva ruzné vystupy, které se lisi svoji vy-
povidajici hodnotou [17]. Jednd se o ,repeat places hot spots“ a ,repeat victimi-
zation hot spots®.

Repeat places hot spots

Je to nejcastejsi forma hot-spotu. Kazdy hot-spot v tomto pripadé reprezentuje
jednu oblast na mapé, ve které dochazi k castéjsimu vyskytu trestni ¢innosti, avsak
typ této krimindlni ¢innosti je irelevantni. Z této analyzy vyplyva, ze konani trestné
¢innosti v oblasti neméa vliv na charakter obéti [17].

Repeat victimization hot spots

Druhou formu nazyvame mapovani opakované viktimizace, pii které se hledd vztah
mezi druhem zlo¢inu a o jakou obét se jednd. Hot-spot je vytvoien v mistech, kde
je vysoka koncentrace téchto potencialnich obéti.

Naptiklad kdyz bude druh zlo¢inu kapsaistvi a obéti diichodce, tak se predpoklada,
ze pachatelem bude znovu vybréan senior. Nepredpoklada se tedy, ze by se tyto
scénare odehravaly castéji na néjakém konkretnim misté. Z toho duvodu hot-spoty
vznikaji tam, kde se tyto obéti (seniofi) nejcastéji nachazeji [17].
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Tvorba shluku

Shluky jsou vystupem shlukovacich algoritmu. Jsou to mnoziny, do kterych jsou
zlo¢iny vkladany na zakladé predem urceného pravidla. Mezi pravidly je napiiklad
pritazeni ke shluku podle eukleidovské vzdalenosti. Ke shluku se pritadi zlo¢in, ktery
je zrovna nejblize, nebo naopak ten nejdale.

Shlukovacich algoritmu je mnoho, lisi se vstupnimi parametry. Vétsina z nich
vyzaduji jako parametr vzdalenost.

2.3.2 KMEANS algoritmus

KMEANS je nehierarchicky shlukovaci algoritmus. Nékdy tento algoritmus nazyvame
jako metoda shlukovani nejblizsich sttedi. Od tohoto nézvu je ziejmé, ze se jed-
notlivé body prifazuji ke nejblizsimu stiedu shluku. Stredy shluku také nazyvame
centroidy. Pfifazenim bodu méni shluk svuj tvar tvofeny z bodu, a tudiz i stied.
Prvotni souradnice stfedu shluku jsou zvoleny ndhodné, a proto vice iteraci tohoto
algoritmu muze mit rozdilny vysledek.

KMEANS vyzaduje jeden parametr, a to pocet shluku.

Cluster plot
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Obrazek 2.2: KMEANS algoritmus se 3 shluky [20]

2.3.3 DBSCAN algoritmus

DBSCAN je zkratka pro algoritmus zvany , Density-based spatial clustering of ap-
plications with noise“. Jedna se o shlukovaci algoritmus, ktery stejné jako KME-
ANS shlukuje data do shlukta. Shluky neméni tvar a tudiz vznikaji i body, které se
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nepiiradi do zddného shluku. Tyto body nazyvame jako sum [11] a pro analyzu jsou
nerelevantni. Sum (noise) je casto klasifikovan jako shluk s éislem -1 a je znacen
¢ernou barvou.

DBSCAN vyzaduje dva paremetry:

e minimalni pocet bodu — tento parametr udava minimalni pocet bodu, aby

vznikl shluk.

e ¢ — parametr udava maximalni hodnotu vzdélenosti, do které jsou body povazovany

jako sousedici body, z kterych je vytvoren shluk.

DBSCAN narozdil od KMEANS algoritmu nevyzaduje pocet shluku jako para-
metr. Z tohoto duvodu je pocet shluku soucésti vysledku analyzy, coz muze vést
ke spravné interpretaci dat. Skutecnost, ze DBSCAN dokaze urcit hraniéni body,
které nezatrazuje do zadného shluku, snizuje pozadavky na kvalitu vstupnich dat.
Protoze data, jejichz ptritomnost je irelevantni maji mensi Sanci ovlivnit vysledek
analyzy.

Porovnani shlukovacich algoritmii

V nigérijské univerzité probéhla studie, ve které autofi pouzili krimindlni data od
policie nachazejici se v hlavnim mésté Nigérie Abuja. Vysledkem bylo porovnani
ti{ shlukovacich algoritmu [15]. Mezi témito algoritmy patii KMEANS, hierarchické
shlukovani a EM algoritmus.

Vsechny analyzy probéhly v analyza¢nim programu WEKA | a cilem bylo porov-
nat presnost a ¢asovou narocnost téchto zminénych algoritmu. Ze studie vyslo na-
jevo, ze nejpresnéjsim algoritmem je EM algoritmus, avSak za cenu ¢asové narocnosti.
Naopak dva zbylé algoritmy provedly analyzu mnohem rychleji, nicméné s mnohem
mensi presnosti.

Tabulka 2.1: Porovnani ¢asové narocnosti a presnosti pouzitych algoritmu

Pouzity algoritmus Presnost | Casova narocnost
EM algoritmus 90,5% 8,5s

K-Means 62,6% 0,09s

Hierarchické shlukovani | 51,9% 0,11s

Tvorba hot-spoti

Hot-spoty je mozné vytvorit vicero zpusoby. Lisi se ve tvaru, ktery muze byt jak
pravidelny, tak i naopak nepravidelny [16].
Mezi tyto zpusoby patii:

e Kernel Density Estimation.
e elipsy smérodatné odchylky,

e kvadrantovd metoda.
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2.3.4 Teplotni mapa

Teplotni mapy jsou grafickd znazornéni dat, kterd pomoci barev znazornuji hus-
totu datovych bodu v urcité oblasti. Tepelné mapy lze pouzit k vizualizaci ohnisek
kriminality a identifikaci vzoru trestné ¢innosti.

Teplotni mapy zobrazuji koncentraci trestné c¢innosti na konkrétnich mistech, ve
kterych pak policie zvysi hlidkovou ¢innost.

Pomoci teplotni mapy a ¢asové osy lze identifikovat zmény v kriminalnim chovéani
a podle toho upravit strategii policejnich slozek.
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3 Vyuziti kriminalnich dat v zahranic¢i

3.1 Systémy predictive policing

K analyze kriminalnich dat mohou organy c¢inné v trestnim tizeni a dalsi interni
bezpecnostni slozky vyuzivat systém predictive policing, a to k predvidani trestné
¢innosti. Jejim cilem je bud’ dopadnout podezielého, nebo zabranit spachani trestniho
¢inu. Dle tcelu analyzy toho se systém deéli do ti{ kategorif [1]:

e Predikce trestného cinu,

e predikce podezielého,

e predikce obéti.

Zvolena kategorie zavisi na vstupnich datech. Dle toho lze vybrat nejvhodnéjsi
systém, ktery pouzije jednu z analytickych metod a snazi se co nejpresnéji vytvorit
hot-spoty, nebo nalézt spojitosti (pattern) mezi jiz spachanymi trestnimi ¢iny [2].

3.1.1 PredPol

PredPol je nejpouzivanéjsi predictive policing systém, ktery na zakladé historickych
dat o kriminalité pfitazuje oblastem 150m x 150 m pravdépodobnost, zZe se zde
v nasledujicich nékolika hodinach odehraje konkrétni krimindlni aktivita. Oblasti
s nejvétsi pridélenou pravdépodobnosti jsou pred zacatkem kazdé hlidky vizua-
lizovany na mapé. Poté jsou pridéleny policistim, ktefi jsou v téchto oblastech
pobidnuti travit vice casu a dbat zvysSené pozornosti. Systém se snazi predchazet
zlocinum v téchto oblastech tim, ze zvysi pritomnost policistu, ¢imz dochazi k odrazu
potencidlniho pachatele [5].
PredPol aplikuje strojové uceni na historickou databézi a vytvaii prognézu z téchto

ctyt faktoru:

1. Unikatni ID zloé¢inu,
2. typ zlocinu,
3. souftadnice,

4. casovy usek, ve kterém se zloc¢in odehral.
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Model, pomoci kterého strojové uceni vytvoii pfedpoved, je zalozen na tiech predpokladech
o chovani pachatele:

1. Repeat victimization — v oblastech, kde jiz byl trestny ¢in spachan, je vétsi
pravdépodobnost, ze bude spachan v blizké budoucnosti znovu.

2. Near-repeat victimization — pokud se v oblasti odehral ur¢ity zlocin, zvysuje
se pravdépodobnost odehrani tohoto zlocinu i v sousednich oblastech.

3. Local search — predpoklada se, ze se pachatel pohybuje v blizkosti mista svého
zaméstnani nebo bydlisté. V dusledku toho se stejné trestné ¢iny obvykle vy-
skytuji v tésné blizkosti.

V [4] je tento model prirovnavan k seismologii. Konkrétni zlo¢in vysila do svého okoli
vlny, které pti pruchodu dalsimi oblastmi zvysuji riziko opakovani tohoto zlo¢inu.
Viny maji docasny efekt a v pribéhu c¢asem slabnou. Tim se pravdépodobnost
zlo¢inu v oblastech vraci na normélni (predeslou) hodnotu.

3.1.2 HunchLab

HunchLab od spolecnosti Azavea patii mezi predictive policing systémy, ktery stejné
jako systém PredPol vyuziva strojového uceni za icelem vytvoreni hot-spotii. Systém
je navrzen tak, aby pfijimal nespocet vstupnich parametru. Ty sice zvySuji presnost
predikce, ale zaroven znatelné zhorsuji standardizaci vstupu. Parametry jsou rozdéleny
na povinné/nepovinné a jsou klasifikovany do nékolika kategorif [7].

Mezi povinné parametry patii:

e Oznaceni jurisdikce/okrsku,

e vysledna data o trestné ¢innosti (vystup této predikce),

e unikatni identifika¢ni ¢islo zlo¢inu, typ zlocinu, soufadnice, adresa, ... .
Mezi nepovinné parametry patii:

e Soufadnice zajimavych mist (nemocnice, restaurace, autobus. zastavky),

spolecensko-ekonomické indikéatory (chudoba, hustota bezdomoveu),

¢as (dny v tydnu, roéni obdobi),

specidlni udélost (statni svéatky, sportovni zapasy),

e pocasi.
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Souédsti postupu je rozdéleni oblasti do 150m x 150 m kvadrantu [16], kde je pro
kazdy kvadrant vytvoren samostatny model. Model je vytvoren pomoci ,gradient
boosting“ regrese za pomoci optimalizaéni funkce AdaBoost. Regrese vytvoii roz-
hodovaci strom (decision tree) na zdkladé toho, jestli k trestné ¢innosti doslo ¢i
nikoliv. Pokud ano, rozhodovaci strom se za¢ne rozsitovat aby zjistil pri¢inu vzniku
¢inu. Tento cely proces je opakovan hned nékolikrat, aby doslo k co nejptresnéjsimu
vysledku. Postup lze shrnout do téchto kroku [7]:

1. Selekce trénovacich dat,

2. obohaceni variabilnimi vstupy,
3. vytvoreni modelu,

4. hodnoceni vysledku,

5. vybér nejlepsiho vzoru.

Po vybéru nejlepsitho vzoru vznikne model, ktery obsahuje informace o tom, zda
za urcitych podminek dojde, nebo nedojde k trestné c¢innosti. Na tento model je
nasledné pouzito Poissonovo rozdéleni. Vysledkem je mira pravdépodobnosti kazdého
typu zlocinu pro kazdy kvadrant.

3.1.3 RAIDS

RAIDS je systém od spole¢nosti BAIR, Analytics. Pomoci strojového uceni a pouziti
historickych dat systém definuje hot-spoty s vysokym vyskytem krimindalni ¢innosti.
Systém také predpovida typ spachanych zlo¢inu na nasledujicich 30 dni. Policie na
tyto oblasti reaguje zvysenou hlidkovou ¢innosti [19].

RAIDS vyuziva tato data:
e Lokace spachané ¢innosti,
e informace o podezfelém (rasa, pouzitd zbran, pohlavi),

data o pocasi,

demograficka data,

e socioekonomickd data.

3.2 Vyuziti v jednotlivych zemi

3.2.1 Spojené staty americké

Spojené staty americké (ddle USA) patii mezi nejvyspélejsi stéty svéta. Neni tedy
divu, ze prvni implementace modelu predpovidajicich kriminalitu se odehraly praveé
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v tomto staté. Diky tomuto prvenstvi nyni vétsina nejvétsich spolecnosti, které se
zabyvaji vyvojem a prodejem prediktivnich modelu, sidli pravé v USA. Kazdé po-
licejni oddéleni trapi specifické problémy spjaté s jurisdikci mésta jejich pusobent,
proto je vyuziti prediktivnich algoritmu velmi riznorodé. V této sekci se zaméiime
na tii nejvétsi poskytovatele predictive policing technologii, a to PredPol, RTM
a HunchLab (systémy, které tyto spolecnosti nabizeji, maji ¢asto stejnd jména jako
spolec¢nosti samotné) [4].

V roce 2015 byla ve mésté Los Angeles provedena studie trvajici 117 dni. Po
tuto dobu mél tym kriminalnich analytiki policejniho oddéleni Los Angeles za tikol
predpoveédét misto a cas co nejvice zlocinu, za pomoci dosavadnich klasickych metod.
Na konci experimentu byly vysledky analytiku porovnany predpovédi PredPolu.
Ukézalo se, ze analytici predpovedeli uspésné 2,1 % zlocinu, zatimco PredPol jich
predpovedeél 4,7 % [4]. Objektivnost této studie je ovsem rozporuplnd, jelikoz se na
ni podileli ¢élenové vedeni spole¢nosti PredPol [6].

3.2.2 Némecko

Spolkova republika Némecko se zacala zajimat o systémy predikujici kriminalitu
jiz v roce 2014. V roce 2018 systém pak v Némecku fungoval az v Sesti spolkovych
zemich. Kvuli rozdilné jurisdikci mezi spolkovymi zemémi je v kazdém spolku pouzit
jiny systém [8].

Bavorsko a Badensko-Wiurttembersko

Tyto spolkové zemé zacali jiz od roku 2015 pouzivat systém Precobs, ktery se
zameéruje na predikci vloupani. Systém potiebuje pouze policejni databdazi se zaznamy
o predchozich vloupanich. Cely systém poté funguje na dvou pilitich. Prvnim pilifem
je definice piedmétu. Piedmét muze byt bud misto, nebo informace o jakou odcize-
nou véc se jedna. Druhym pilitem je filtrovani oblasti, ve kterych se stal podobny
¢in. Tyto oblasti jsou vybirany na zékladé tzv. ,near repeat data“, které se nasledné
véetné tohoto zaznamu znovu pouziji. Vysledkem predpovédi je pro kazdou oblast o
velikosti 250 m x 250 m znézornéno riziko podle vypocitané pravdépodobnosti. Tento
proces je vSak nepouzitelny pro méné zalidnéna mésta a vesnice. Pro tyto oblasti je
pouzit tzv. ,far repeat approach®, ktery misto predikce vloupani monitoruje mozny
pohyb pachatele mezi regiony [8].

Svycarsky denik Aargauer Zeitung v roce 2015 uvedl, ze diky systému Precobs
doslo v téchto spolkovych zemich az o 30 % méné vloupani oproti minulému roku
2014 [9].

Berlin

Statni urad pro vySetfovani trestnich ¢inu za podpory Microsoftu zacal v roce
2016 vyvijet prediktivni systém KrimPro. Narozdil od bavorského Precobs se také
zamefuje na kradeze. KrimPro oproti Precobsu bere v potaz také spolecensko-
ekonomickd data a uroven infrastruktury v dané oblasti. Systém je schopny predpovidat
kradeze a vloupéani pro oblasti o velikosti az 400 m x 400 m na tii dny doptedu [8].
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Hesensko

V Hesensku je od roku 2017 pouzivan systém KLB-operativ. System se opét snazi
predpovidat co nejvice loupezi. Pro predikci je pouzita krimindlni a spolec¢ensko-
ekonomickd databaze. Systém funguje na principu ,near repeat approach®, kde na
zacatku dne policista obdrzi mapu s hot-spoty (oblasti) mozného vyskytu nedovo-
lené ¢innosti. Cely systém je v podobé mobilni aplikace, kterd mimo hot-spotu umi
i filtrovat a zobrazovat podezfelé ¢innosti na interaktivni mapé [8].

Dolni Sasko

V roce 2016 mistni policie spustila aplikaci PreMAP (Predictive Mobile Analytics
for Police). PreMap za pomoci ,near repeat data“ predava policejnim hlidkam in-
formace v podobé heat mapy, na které jsou znazornény oblasti moznych kradezi.
Jaké data policie pro tento systém pouziva, autor v tomto ¢lanku neuvadi [8].

Severni Poryni-Vestfalsko

STCPONW (The State Office of Criminal Investigations in North Rhine Westphalia)
spustilo v roce 2015 systém SKALA. Tento systém podobné jako KLB-operativ
vyuziva kriminalni a spolec¢ensko-ekonomicka data. Dale také dodatecné informace
o lokaci, jako napiiklad droven infrastruktury. Cilem je opét co nejlépe predpovidat
vloupéani, ktera byla blize specifikovana jako domaci vloupani. Analyza je provedena
v data miningovém programu SPSS Modeler. Vysledek analyzy je vizualizovan na
mapé spolecné s heat mapou, kterd znézornuje oblasti s nejveétsi pravdépodobnosti
vyskytu doméctho vloupani [8].

3.2.3 Francie

Ke konci roku 2017 obdrzelo jedendct oddéleni francouzské vojenské policie (Gen-
darmerie) predictive policing systém PAVED [10]. Jako vétsina predictive policing
systému, je PAVED pouze dalsim nastrojem, ktery mé zefektivnit a usnadnit praci
policejnim oddélenim. Jeho pouziti proto neni povinné.

PAVED byl vyvinut odnozi francouzského ministerstva vnitra. Systém je zalozen
na ,near repeat data“ teorii a jako vstup vyzaduje dva typy dat:

1. Historicka data o zlo¢inech z databaze francouzského ministerstva vnitra (vefejné
nepiistupnd) — presnou podobu dat z této databéze [10].

2. Spolecensko-ekonomicka data, ktera dodava francouzsky narodni institut sta-
tistiky a ekonomickych studii — naptiklad mnozstvi domu v urcité ¢tvrti, nebo
pocet automobilu spadajicich pod danou doméacnost [10].

Hlavnim zaméfenim systému PAVED je predikce vloupéani a kradezi aut. Pomoci
strojového uceni je na zakladé vyse uvedenych dat vytvorena hotspot mapa, ktera
znazornuje oblasti s vysokym rizikem odehrani urcitého zlo¢inu. Tato mapa je pro
uzivatele pristupna pouze z jejich pracovnich pocitacu, ¢imz se lisi napiiklad od
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systému PredPol nebo Hunchlab, ktery umoznuje policejnim hlidkam ptistup k vysledkum
analyzy pfimo z jejich vozidla.
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4 Vyvoj desktopové aplikace v Pythonu

Nejvhodnéjsi verzi programovaciho jazyka Python pro tvorbu desktopové aplikace je
verze 3.8. Podporuje nejen nejznameéjsi, v budoucnu zminéné, knihovny grafického
uzivatelského rozhrani, dédle ale také vSechny popularni knihovny pro manipulaci
a analyzu dat jako je pandas, folium nebo maptlotlib.

4.1 Grafické uzivatelské rozhrani

Soucasti kazdé moderni aplikace je grafické uzivatelské rozhrani (zkracené GUI),
pomoci néhoz je umoznéno uzivateli aplikaci mnohem 1épe a komfortnéji ovladat.

Mezi nejpopuléarnéjsimi GUI knihovnami pro Python se fadi PyQt, PySide, Kivy
nebo PySimpleGUI.

Pti vybéru vhodné knihovny bylo brano v potaz nékolik faktoru. Typ licence, roz-
manitost a srozumitelnost referenci a mira upravitelnosti vSech objektu, ze kterych je
GUI tvoren. Cilem bylo najit kompromis mezi vSemi dostupnymi GUI knihovnami,
aby bylo mozné vytvorit dobie vypadajici moderni aplikaci.

Tkinter a PySimpleGUI

Principem téchto knihoven je pokladani widgeti. Tyto knihovny obsahuji vsak jen
nékteré zakladni widgety, jelikoz se jedna o knihovny pro tvorbu spise odlehc¢eného
(light-weight) grafického rozhrani. Jsou open-source. Vyhodou téchto knihoven je do-
stupnost mezi vSemi opera¢nimi systémy a hardwarovymi platformami podporujici
jazyk Python. Hlavni nevyhodou téchto knihoven je absence moderniho vyvojového
prostiedi obsahujici designer.

Kivy

Multi-platformni GUI knihovna. Opét je hlavnim elementem widget. Soucasti je
,Kv language”, diky kterému je mozné tyto widgety do detailu rozlozit a upravit.
Nevyhodou je nizsi popularita, a tudiz chuda dokumentace a nedostatek prikladu.

PyQt a PySide

Knihovna PyQt je soucasti volné dostupného frameworku Qt, ktery umoznuje pouziti
tohoto frameworku v kombinaci s Pythonem. Nejvétsi vyhodou této knihovny je
kompatibilita napti¢ vSemi systémy, bohatd dokumentace a dostupnost rozsirujicich
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modulu. Dale také existuje pro tuto knihovnu vice designert, které rapidné zjed-
nodusi tvorbu front-endové ¢asti aplikace. Existuje také jind varianta této knihovny
s ndzvem PySide, jez se lisi v pouziti jiné licence, umoznujici komeréni pouziti apli-
kace bez poplatku.

4.1.1 Qt Designer

Qt Designer je jeden z vyvojovych prostiedi pro Qt. Tento designovy nastroj umoznuje
tvorit okna a do nich vkladat widgety pomoci techniky tdhni a pust (drag and drop).
Timto zpusobem lze bez rué¢niho kédovani vytvorit plné funkéni grafické uzivatelské
rozhrani. Vystupem je soubor ve formatu ui, ktery je timto nastrojem vygenerovan

v XML jazyce.
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Obrazek 4.1: Ukazka Qt Designeru

RozloZeni aplikace Qt Designer

Editor se sklada z nékolika ¢asti.

V levé casti se nachazi ,Widget Box*“, ve kterém je seznam vSech widgetu.
Widget, ktery bude pouzit, se pretdhne do pozadovaného okna, které se nachdazi
uprostied editoru. Zobrazena okna se dynamicky méni na zakladé iprav, a po imple-
mentaci predstavuji totoznou podobu, ktera je shodna se samotnou aplikaci. V tomto
editoru lze zobrazit a upravovat vice oken zaroven.

Seznam vsech oken a jiz polozenych widgetu se nachazi vpravo nahote v ,,Object
Inspector “. Je zde také znazornéno jaky objekt dédi od kterého.

Kazdy widget ma své vlastni atributy, které jsou zobrazeny nize v ,,Property
Editor“. Druh a cetnost atributu zavisi na tom, o ktery widget se jedna.
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Obecné schéma aplikace

Kazda vytvorena aplikace v Qt Designeru obsahuje nékolik vrstev.

Okno
Layout
4 N
Widget Widget
Widget Widget
Widget Widget
- J

Obrazek 4.2: Schéma aplikace s mtizkovym rozlozenim

Okno

Prvni vrstvou je okno, na které se pokladaji dalsi vrstvy widgetu, nebo dalsich oken.
Existuji dva druhy oken. Zakladnim oknem je ,,MainWindow “, které slouzi jako
uvodni okno. Obsahuje totiz prosttedky pro spusténi aplikace a pripravuje prostor
pro naviga¢ni menu, panel nastroju a dalsi panely.

Druhym oknem je dialogové okno. Toto okno slouzi jako prazdny vzor a neobsa-
huje zadné, jiz zminéné, prostiedky nachazejici se v ,MainWindow “. Typicky toto
okno slouzi pro zadavani vstupu, informovani nebo upozornéni uzivatele.

Rozlozeni widgetii

Dalsi vrstvou je rozlozeni. Slouzi k rozvrzeni plochy pro pozice, do kterych se budou
vklddat widgety. Zajistuji rovnomérnou vzdalenost mezi widgety nebo okrajem okna.
Dalsi vyuziti je skalovatelnost celého okna v zavislosti na rozliseni. Widgety jsou poté
responsivni a cela aplikace se stane adaptivni aplikaci. Rozlozeni se déli na tyto tii
druhy:

e Vertikalni rozlozeni,
e horizontalni rozlozeni,

e mrizkové rozlozeni.

Widget

Posledni vrstvou jsou samotné widgety. Jednotlivé widgety mohou byt navzajem
oddéleny pomoci rozpérek. Rozpérky se déale déli na vertikdlni a horizontalni. Wi-
dgetem je kazdy dalsi objekt v okné. Nejcastéji se jedna o textové pole, ruzna tlacitka
nebo kontejnery pro dalsi widgety.
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4.1.2 Implementace grafického uzivatelského rozhrani

Qt Designer exportuje vytvorené GUI do souboru ve formatu ui. Po exportu nasleduje
implementace do back-endu. Existuje vice zpusobu implementace.

Nejjednodussim zpusobem je vSechny soubory forméatu ui nac¢ist pomoci modulu
UIC (User Interface Compiler). Jedna se o preklada¢ umoznujici preklad z XML ja-
zyka do C++ nebo Pythonu. Nevyhodou tohoto zpusobu je nefunkénost napovidace
v pouzivaném vyvojovém prostiedi. Soubory jsou precteny az pii spusténi aplikace,
a tudiz vyvojové prostiedi nemuze védét, jaké widgety se v souborech nachézeji. Z
tohoto duvodu je tento zpusob doporuceny pro znalejsi vyvojare, které jiz maji s Qt
frameworkem znalosti.

Dalsim zpusobem je pouziti sofistikovaného programu nebo skriptu pyuich. Stejné
jako uic se jedna o kompilator s rozdilem toho, ze k prekladu dochézi jesté pred
spusténim celého programu. Vyvojar manualné pomoci tohoto skriptu prelozi XML
soubor do Python jazyka. Vysledkem je tedy py soubor, ktery staci do aplikace
naimportovat. Implementace probéhne vytvorenim instance této t¥idy, se kterou se
pak dale pracuje. Diky tomuto je pak napovida¢ plné funkéni a vysledek je témér
identicky jako kdyby bylo grafické rozhrani napsano ru¢né v jazyce Python, a tudiz
je napovidac¢ plné funkéni.

4.2 Qt Creator

Qt Creator obsahuje vyvojové prostiedi nejen pro Python, ale také i pro C++.
Soucasti je designer, ktery je vSak v kombinaci s jazykem Python nestabilni, pomaly
a ¢asto nefunkéni. Qt Creator umi stejné jako Qt Designer nejen vytvaret Ul soubory,
ale také i modernéjsi QML soubory.

(@9 BottomBar.qmi (content\gui @ VeloGIS2) - Qt Creator - a *

File Edit View Build Debug lyze Tools Window Help

Top And Bottom Lekt AndRight | & ol e d

h

ssues 2 Search Results 3 Application Output 4 Compile Output 5 QML Deb

Obrazek 4.3: Ukazka Qt Creatoru
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QML

QML je deklarativni jazyk, diky kterému lze za pomoci znacek vytvaret komplexni
uzivatelska rozhrani. QML nabizi jednoduchou syntaxi, je moderni, rychly a reak-
tivni. Dalsi vyhodou je multiplatformnost mezi zafizenimi.

4.3 Qt Design Studio

Nejnovéjsim nastrojem pro Qt je Qt Design Studio. PIné podporuje tvorbu aplikaci
i na mobilnim zatizeni. Nevyhodou je nutna znalost QML jazyka, tedy nemoznost
vygenerovat ui soubor.

4.4 Vyvojové prostredi pro Python

Vybeér vyvojového prostiedi (IDE) byva spise osobni preferenci. Nicméné cilem bylo
najit takové vyvojové prostiedi, ve kterém by bylo mozné co nejjednoduseji imple-
mentovat soubory grafického uzivatelského rozhrani.

4.4.1 \Vyvojové prostfedi Visual Studio

Visual Studio je vyvojové prostiedi od firmy Microsoft. Jedna se o popularni IDE
podporujici mnoho plugini a modulua, které mimo jiné také dovoluji pouziti Vi-
sual Studia spolu s jazykem Python. Sparovani s Qt Designerem je mozné pomoci
rozsiteni ,,Qt for Python“ vytvorené autorem Shuang Wu. Rozsiteni vsak nebylo
odzkouseno z duvodu technickych problému spjatych s Visual Studiem.

4.4.2 \Vyvojové prostiedi PyCharm

Vyvojové prosttedi PyCharm od firmy JetBrains je moderni vyvojové prostiedi
pro Python. Umoznuje sparovani s Qt Designerem, avsSak sparovani je neintui-
tivni. Neexistuje totiz zadné rozsiteni a je nutné vsechno nastavit ru¢né. Nevyhodou
PyCharmu je ob¢asna potiz importovat nékteré knihovny. Mnoho pluginu, véetné
pluginu podporujici QML, byvaji placené.

4.4.3 Editor Visual Studio Code

Univerzalni editor pouzitelny pro spousty jazyku. Funkce tradicniho IDE jsou na-
hrazovéany v podobé pluginu. Pro Qt framework existuje nespocet rozsiteni a diky
jednoduchosti a nenaroc¢nosti na hardware je Visual Studio Code dobrou volbou.
Narozdil od PyCharmu je zde lepsi synchronizace editoru s Python knihovnami.
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4.5 Kompilace zdrojového kodu

Kompilace komplexniho projektu vytvoreného v jazyce Python do spustitelného
exe souboru je slozitou zélezitosti. Prestoze existuje spoustu nastroju, tak program,
ktery pracuje s vétsim poc¢tem knihoven, zptsobuje témto nastrojum problémy, které
vytstuji v koneéné nefunkénosti a obecné nestabilité aplikace. Program se kompiluje
do exe souboru, aby bylo umoznéno spusténi aplikace na vice zafizenich nezavisle na
tom, zda zafizeni disponuje nainstalovanym Pythonem nebo pritomnosti piislusnych
knihoven.

4.5.1 Kompilace v Pylnstaller

Jednou z variant je pouziti modulu s ndzvem Pylnstaller. Jednoduchym ptikazem
v prikazové tadce pretvoii Python skript do exe souboru, vcetné importovanych
knihoven nachézejici se v tomto skriptu. Pfednosti tohoto modulu je tendence neim-
portovat nepotiebné knihovny, které by v prekompilovaném programu pouze prekazely
a pouze by zbytecné zvySovaly velikost programu na disku. Pfi této snaze vsak
casto dochazi k nespravné detekci potiebnych knihoven. Pravdépodobné se jedna
o knihovny, které jsou vyzadovanymi dalsimi knihovnami.

Dalsi potize nastavaji ve chvili, kdy se v projektu nachazi vice py souboru. Ne-
hledé na to, Ze jsou tyto py soubory importovany, Pylnstaller je ignoruje. Stejné
na tom jsou i dalsi soubory, které slouzi jako assety. Mezi nimi jsou napftiklad
ikony, obrazky nebo UI soubory. V dusledku toho se stava prekompilovana apli-
kace nestabilni, nebo dokonce i nespustitelnd. Moznym fesenim téchto potizi je,
mimo manudalniho pfesouvani soubort, pred kompilaci vytvorit konfiguracni sou-
bor, ve kterém lze definovat které soubory zahrnout do kompilace. Pti kompilaci 1ze
také urcit, zda spusténi aplikace probéhne pres ptrikazovy fadek nebo jestli ma byt
prekompilovany projekt uchovan v co nejméné souborech.

Existuje také varianta PylInstaller s grafickym uzivatelskym rozhranim s nazvem
auto-py-to-exe, ktera slouzi k jednodussimu konfigurovani nasledné kompilace.

4.5.2 Kompilace v cx_Freeze

Dalsi variantou je cx_Freeze. Oproti Pylnstaller je konfigurac¢ni soubor nutnou podminkou
pro kompilaci. V konfiguracnim souboru je nezbytné urcit systémovou platformu, pro
kterou bude aplikace ur¢ena. Dalsim nastavenim je napiiklad definice souboru, které
se pii kompilaci kopiruji. Konfiguracni soubor obsahuje seznam knihoven, které ma
pii kompilaci zahrnout, a které naopak vyloucéit. Z tohoto duvodu nezbyva nic jiného
nez knihovny ruéné zapsat do konfigurace. Prestoze se do seznamu zahrnutych kniho-
ven definuji pouze ty skutecné potiebné, kompilator prevede i nékteré navic i presto,
ze je aplikace nevyzaduje. Moznym fesenim je definovanim nechténych knihoven do
seznamu vyloucenych, nebo izolovat projekt do virtualniho prostiedi, a tim minima-
lizovat Sanci pro naimportovani nepotiebnych knihoven. Nicméné tato chyba nema
zadny vliv na chod programu.
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Pro Qt framework je dostupna upravena varianta konfigura¢niho souboru, ve
které je prednastaveny seznam knihoven nutnymi pro Qt projekt.

4.5.3 Porovnani Pylnstalleru a cx_Freeze

Pfi porovnavani téchto tvou kompilatoru vznikl zaveér, ze Pylnstaller je idealnim
kompildtorem k pouziti na projekt mensich rozmeéru, kde se predpoklada ze neob-
sahuje vétsi pocet knihoven. Tim dochazi k mensi pravdépodobnosti nekompletniho
presunuti knihoven. Ackoli lze urcitym zpusobem tento problém vyfesit, pro tento
projekt je vhodnéjsim kompilatorem cx_Freeze.

4.5.4 \Virtualni prostiedi

Zejména pii pouziti kompilatoru cx_Freeze je doporuceno vytvorit Python projekt ve
virtualnim prostiedi. Ve virtualnim prostiedi se projekt izoluje od ostatnich kniho-
ven, a tim zamezi nespravné presunuti knihoven, které se, jak jiz bylo feceno vyse,
tyka zminovaného kompildtoru.

K tomu dostatecné staci modul venv, ktery je jiz soucasti kazdého instalacniho
balicku Pythonu.
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5 Aplikace VeloGIS

Pro moderni aplikaci s grafickym rozhranim, ktera manipuluje se spousty dat bylo
nutné aplikaci rozdélit na front-endovou a back-endovou ¢ast. Back-endova cést
komunikuje s daty, provadi na téchto datech ruzné logické operace. Skrze front-
endovou ¢dst uzivatel program ovladd a zadava vstupy (viz obr. 5.1).

Back-end je napsan v jazyce Python ve verzi 3.8.10. Jako vyvojové prostiedi
byl pouzit PyCharm od spole¢nosti JetBrains. Pro grafické uzivatelské rozhrani byl
vybran Qt framework.

Aplikace nepracuje s zadnou rela¢ni databazi, veskera data jsou ulozena v Da-
taFrame od pandas.

Front-end byl vytvoren v jazyce QML za pomoci designeru Qt Creator. Soucasti
QML jazyka je i JavaScript.

BACKEND FRONTEND

main.py

Sloty a signaly

VeloGIS

> maingml ApplicationWindow

A
A

Viewer

DataAP| MapAPI OsmAPI

ViewslInteractiveMap || ViewsEditTable ‘
1L

Obrazek 5.1: Obecné schéma aplikace

Hlavnim elementem back-endu je tfida VeloGIS. Ttida je singletonem, tedy pfi
spusténi aplikace se vytvori pouze jedna instance této tridy. Tato tiida uchovava
vétsinu atributu, jako je napiiklad pravé pouzivany dataset, nactena data, nebo
reference na vs8echna dostupnd API. Jeji hlavni funkci je komunikace mezi front-
endem, back-endem a vSech implementovanych API.
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5.1 Komunikace back-end a front-end

Komunikace mezi front-endem a back-endem probihd skrze sloty a signély (viz kéd
5.1). Slot zajistuje komunikaci z front-endu do back-endu a signdl naopak. Aby byla
komunikace mozna, musi tiida, ve které jsou signély a sloty definovany, dédit z t¥idy
QODbject. Tato deédici tiida se nastavi jako soucast kontextu (ContextProperty) apli-
kace.

class Velogis (QObject):

backend = VeloGIS ()
engine = QQmlApplicationEngine ()
engine.rootContext () .setContextProperty ("backend", backend)

Zdrojovy kéd 5.1: Definovani kontextu aplikace

Back-end je ulozen pod klicovym nézvem v podobé textového tetézce ”"backend”.

V Pythonu se deklaruje slot skrze anotaci pred prislusnou funkei. V této anotaci
je nutné definovat datové typy vSech parametrii. Datovy typ musi byt bud’ klasického
datového typu (str, int, list, ...), nebo datového typu definovanou knihovnou PyQt /-
PySide (QAbstractTableModel, QObject, ...). Télo funkce je pak stejného formatu,
dle syntaxe jazyka Python.

Signal je narozdil od slotu trida. Datové typy jsou vlozeny jako parametry kon-
struktoru. Pfi inicializaci se tiida ulozi do proménné. Nazev proménné je dulezity,
protoze dle konvenci ,,Handler Event“ systému bude funkce v QML definovana jako
JavaScript funkce s obdobnym nazvem jako proménnd (viz kéd 5.3).

optics_result = Signal ()

@Slot (float, int)
def optics(self, max_distance, min_points_count):
Clustering.my_optics(self._current_dataset.get_df (),
max_distance, min_points_count)
self .optics_result.emit ()

Zdrojovy kéd 5.2: Ukézka komunikace mezi front-endem a back-endem

Tato metoda (viz kéd 5.2) obdrzi dva nutné parametry zadané uzivatelem pro pro-
vedeni OPTICS algoritmu. Metoda nevraci zadny vystup do front-endu, pouze vy-
generuje graf a posle prazdny signal informujici aplikaci o ispésném vytvoreni.

Ve zdrojovém kédu (viz kéd 5.2) je definovana metoda ,,optics“ vyzadujici dva
zminéné parametry, které jsou datového typu float a integer. Tyto parametry jsou
déle zpracovany jinou metodou ,,my_optics“. Jelikoz vystup této metody neni ulozen
do proménné, tak i signél, tedy odpovéd pro front-end, bude bez parametri. Signdl
je poslan pomoci funkce ,jemit“.
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Connections {
target: backend

function onOptics_result () {
image.source = ’../../tmp/optics.png’

3

Zdrojovy kéd 5.3: Reference na back-end v QML

Ve front-endu je pak signél nadefinovan jako funkce v objektu Connections (viz
kéd 5.3). V tomto objektu je nejprve nutné urcit cil, tedy referenci, kam mé front-end
naslouchat pro ptipadny piichozi signdl. V tomto ptipadé je cil ,,backend“, jak bylo
popséno v textu vyse. Nazev funkce musi mit presny format, a to ,,on[Nazev signalu
definovany v back-endu zac¢inajici velkym pismenem]“. Pokud byl signdl definovén
jako ,optics_result“, tak nazev funkce v QML bude nazvana jako ,,onOptics_result “.

5.2 Zpisob uloZeni dat

DataFrame

DataFrame je datova struktura, nahrazujici relacni databédzi. Data jsou ulozena
ve sloupcich a tadcich, tedy ve dvou osach. Kazdy sloupec méa vlastni datovy typ.
Vyhodou DataFramu je vysoky vykon pti transformaci dat a zadavani funkef a vyrazu.
Dalsi vyhodou je vyuziti ptfi analyze dat z duvodu toho, ze mnoho téchto knihoven
vyzaduje DataFrame jako parametr pro své metody.

Pro autora prace bylo pouziti DataFrame misto rela¢ni databaze vhodnéjsi alter-
nativou z duvodu jednodussi implementace pravé do zminénych analytickych kniho-
ven, nebo jiz stavajici znalost této datové struktury.

TableModel

TableModel je vlastni ttida, ktera vychazi z abstraktni tridy QAbstractTable. Kazdy
TableModel obsahuje referenci na jednu instanci tiidy DataFrame. Implementace
této tiidy je nutnd k tomu, aby bylo mozné data zobrazit ve front-endu jako ta-
bulku. Z duvodu toho, ze pro vytvoreni dynamické tabulky je potfeba znat pocet
radku, nebo na zakladé indexu radku a sloupce hodnotu na této pozici, je nutné v
téchto preddefinovanych metod doprogramovat logiku na zakladé datové struktury,
ve které se data nachazeji. Mezi povinné metody patii: rowCount, columnCount,
data a headerData. Pro nazornou ukazku se nize nachazi implementace metody
wdata“ (viz kéd 5.4).

def data(self, index, role=Qt.DisplayRole):
if index.isValid():
if role == Qt.DisplayRole:
return str(self._df.iloc[index.row(), index.column

OD

return None

Zdrojovy kéd 5.4: Implementace metody ,,data“ pro QTableModel
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Dataset

TableModel obsahuje referenci vzdy na jeden DataFrame. Ttida Dataset obsahuje
referenci na tento TableModel a ma ptistup jak TableModelu, tak i k DataFramu
(viz kod 5.5).

Kazdy Dataset ma svoje vlastni unikatni identifika¢ni cislo, které slouzi pti se-
lektovani tohoto Datasetu.

class Dataset:
_id = 0
_name = ""
_delimiter = ""
_coding = ""
_header =
_data_path =
_file_suffix =
_table_model = None
_backup_df = None
_important_attributes =

True

{3
Zdrojovy kéd 5.5: Seznam atributu tiidy Dataset

Koédovani, hlavicka nebo oddélovac je zadan dle toho, z jakého souborového
formatu jsou data nacitdna. Seznam podporujicich souborych formatu se nachdazi
v tabulce 5.1.

Tabulka 5.1: Podporované souborové formaty

Format souboru | Hlavicka | Oddélovaé
csv ano ano

xls ne ne

xlsx ne ne

ods ne ne

DataAPI

DataAPI je tiida obsahujici statické metody. Toto API se stard o veskerou manipu-
laci s daty, at uZ jiz nactenych dat v paméti, tak i dat ze souboru.

K datum se pristupuje, a s nimi pak dale manipuluje, pomoci funkci knihovny
pandas.
@staticmethod

def remove_attribute (df,
df .drop (attribute, axis=1,

attribute):
inplace=True)

Zdrojovy kéd 5.6: Odstranéni atributu v DataFrame

Statickd metoda ,remove_attribute (viz kéd 5.6) odstrani v DataFrame defino-
vany atribut. K tomu poslouzi funkce ,,drop“, ktera je pro DataFrame jiz imple-
mentovana. Aby k odstranéni atributu doslo, je nutné uré¢it, na jaké ose se atribut
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nachazi. Osa cislo jedna se vztahuje na sloupce, naopak osa ¢islo nula na radky. Pa-
rametr ,inplace* vynuti provedeni této funkce na zvoleny DataFrame. V opac¢ném
pripadé by doslo k vytvoreni nového DataFrame.

Pro porovnéani se zde (viz kéd 5.7) nachazi obdobna funkce napséna v jazyce
SQL pro relacni databéaze, kde z databaze ,,criminality “ dojde k odstranéni atributu
,Date*.

ALTER TABLE criminality
DROP COLUMN Date;

Zdrojovy kéd 5.7: Odstranéni atributu v SQL jazyce

5.3 Pouzita data a rozsifeni dat

Pro kvalitnéjsi analyzu je vhodné datovou matici rozsitit o dalsi atributy. K tomu lze
vyuzit volné dostupna API, nebo nové atributy vytvorit z jiz existujicich atributu,
na zakladé pravidel.

5.3.1 Pouzita data

Prestoze aplikace umi nacist jakakoliv data v ramci podporovanych souborovych
formatu, tak pro testovani byly pouzity data z Mapa kriminality (dostupné z https:
//kriminalita.policie.cz/). Tyto data jsou neverejnd, respektive data lze za-
darmo ziskat pouze s faleSnymi hodnotami. Pro spravné hodnoty je nutné zazadat
o piistup. Data je mozné stahnout manualné skrze webovy prohlize¢ nebo pomoci
API. Toto API vyuziva autentifikaci pomoci bearer tokenu a HT'TP metody GET.
Jako argument je pravé token, casovy interval a identifika¢ni ¢islo okrsku.

Data jsou ve souborovém formatu CSV a struktura dat je popsana v tabulce 5.2.

Tabulka 5.2: Struktura dat ziskanych z Mapy kriminality

Atribut | Popis

id identifika¢ni ¢islo zlo¢inu

X zemeépisna Sitka

y zemeépisna délka

mp ?

date datum a cas

state identifika¢ni ¢islo zavéru
relevance relevance soufadnic
types identifikacni ¢islo typu zlocinu

5.3.2 Verejné zdroje dat

Jako vetejny zdroj dat je pouzita webova stranka Open-Meteo (dostupné z: https:
//open-meteo.com/).
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Pomoci API a HTTP metody GET jsou z této stranky ziskavany data o pocasi.
Jako argument jsou pouzity soutadnice a datum s ¢asem. Pro zredukovani poctu
zadosti GET jsou data o pocasi ziskana jako celek, v celém ¢asovém intervalu dat
a jako souradnice je vypocitan centroid (stied) tvoreny ze vSech téchto dat.

Jako relevantni rozsiteni o data pocasi byly urceny tyto atributy:

e Minimalni teplota,
e maximalni teplota,

e prumérna teplota,

celkové mnozstvi srazek,

celkové mnozstvi napadaného snéhu.

5.3.3 Extrakce dat

Jednou z moznosti, jak rozsitit datovou matici je extrakei dat (feature engineering).
Nové atributy a hodnoty téchto atributu jsou ziskavany z existujicich atributu, pro
které se definuje pravidlo, na zakladé kterého budou do nového atributu vkladany
hodnoty.

Jako priklad (viz kéd 5.8) bude popséno extrahovéani dat pro tvorbu nového atri-
butu ,,roéni obdobi“. Jak je znamo, rocni obdobi déli rok do 4 ¢asti. Tyto ¢asti jsou
definovany casovym intervalem. Jelikoz krimindlni zaznamy jiz obsahuji hodnoty
s datem, je mozné toto pravidlo na tyto data aplikovat.
def extend_data_season(data_set):

df = data_set.get_df ()
date_column = data_set.get_important_attributes().get(’date’)
date_column = to_datetime (df [date_column], format="%d-%m-%Y")
def get_season(row):
if 80 <= row.day_of_year < 172:
return ’Jaro’
elif 172 <= row.day_of_year < 264:
return ’Leto’
elif 264 <= row.day_of_year < 355:
return ’Podzim’
else:
return ’Zima’
df [’season’] = date_column.apply(lambda row: get_season(row))

Zdrojovy kéd 5.8: Rozsiteni datasetu o hodnoty ro¢niho obdobi

7 datumu je nejprve ziskan den. Den v mésici je pfepocitan na den v roce, ktery je

nasledné poslan jako parametr do vnitini funkce ,,get_season®. Vnitini funkce vraci

textovy fetézec s hodnotou roéniho obdobi. Z duvodu toho, ze ro¢ni obdobi zac¢ina

a koné¢i v ruznych dnech v meésici, je tato implementace na den v roce jednodussi.
Tato aplikace obsahuje tento seznam rozsiteni extrakei dat:

e Den v tydnu (pondéli, utery, ...),
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e meésic (leden, dnor, ...),

e rocni obdobi (jaro, 1éto, ...),

e pracovni den (v¢. stdtnich svatku),
e Cast dne (noc, den).

7 VeloGlS - X
2017.8k ~
working_day part_of_day
DULEZITE ATRIBUTY E3 SLOUEIT EE§ PRIPOJIT PREDNASTAVENI 1

Tru Noc
Tru Noc

Zemépisnd $ifka:  x -
Tru Noc
Zemipisns délka: - Tru o
Datum: date - True Noc
Tru Noc

Cas: time v
Tru Noc
APLIKOVAT Tru Noc
u Noc
Tru Noc
Tru Noc
u Noc
Priimemé teplota Tue Noc
Celkem srazek Tue Noc
Tru Noc

Celkem snih
Tru Noc
ROZSIRIT True Noc
Rozsifit data - zajimavé mista Tue Noc
Tue Noc
. _____________________________________________________________________________________________________________________|

Obrazek 5.2: Ukazka datasetu po extrakci dat

5.4 Interaktivni mapa

Mapa je soucésti knihovny folium, kterd za pomoci knihovny Leaflet.js, vytvorenou
JavaScriptem, umoznuje tvorbu interaktivni mapy.

Interaktivni mapou je vsSak jen do jisté miry. Do mapy sice lze dynamicky
pridavat ruzné objekty jako jsou body, vyskakovaci okna, polygony a dalsi. Nicméné
vystupem této knihovny je mapa, ktera je vytvorena statickym HTML a JavaScript
kédem. Z duvodu toho, ze mapa obsahuje pouze omezené mnozstvi callbacku, tak
pro uplnou dynamiku je nutné mapu vzdy vygenerovat znovu. Existuje i alterna-
tiva ke knihovné vyuzivajici Leaflet.js nesouci nazev ipyleaflet. Tato knihovna sice
nabizi callbacky ke kompletni interaktivité, ale je o mnoho chudsi v podobé pluginu,
nastroju a objektu, které lze na mapu umistit.

Po selekci Datasetu v aplikaci dostane MapAPI signal, aby doslo k vytvoteni nové
mapy. Nejprve se inicializuje instance tiidy Map. Pfi inicializaci se mapa vycentruje
na centroid (stfed). Centroid je aritmetickym prumérem vsech soufadnic (viz kéd
5.9).
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x_column = self._important_attributes.get(’x’)
y_column = self._important_attributes.get(’y’)
xy_count = len(self._df.index)

centroid = [sum(self._df[x_column]) / xy_count,
sum(self._df [y_column]) / xy_count]

self . _m = Map(location=centroid, zoom_start=12, prefer_canvas=True,
tiles=None)

Zdrojovy kéd 5.9: Vypocet sttedu ze vSech souradnic

Do mapy je pak vlozeno nékolik mapovych podkladu (TileLayer) dostupnych
z OpenStreetMap. Mapa pracuje pouze s daty, kterd jsou zrovna vybrana.

Poté dle konfigurace uzivatele v ovladacim panelu jsou do mapy postupné pridavany
objekty. Objekty jsou vkladdany do FeatureGroup, které se pak do mapy vlozi jako
skupina objektu. Pomoci LayerControlu lze pak u téchto skupin vypinat a zapinat
vizualitu.

Nize je ukdzka (viz kéd 5.10) priddni bodu ve shlucich, které byly ptidéleny
DBSCAN algoritmem.

def dbscan(self):
Clustering.my_dbscan(self._df, self._dbscan_settings[’epsilon’
], self._dbscan_settings[’min_points’])

def random_color ():
return "#" + ’’.join([random.choice(’0123456789ABCDEF’) for
in range (6)1)

clusters = list(self._df[’shluk_DBScan’].unique ())

colors = {}
for i in range(0, len(clusters)):
if clusters[i] == -1:
colors[clusters[i]l] = "black"
else:
colors[clusters[i]] = random_color ()

points = FeatureGroup (name="DBSCAN shluky")
for index, row in self._df.iterrows () :
if row[’shluk_DBScan’] != -1:
circle = CircleMarker (location=(row[’x’], rowl[’y’]),
radius=4, color=colors[row[’shluk_DBScan’]])
points.add_child(circle)
points.add_to(self._m)

Zdrojovy kéd 5.10: Pritazeni DBSCAN shluku a barev k datim v DataFrame

Nejprve se provede samotny DBSCAN algoritmus, ktery je dostupny v knihovné
sklearn. Metoda pfijme Dataset a ke kazdému zaznamu pritadi celé ¢islo reprezen-
tujici o jaky shluk se jedna. Zaznam obsahujici ¢islo -1 byl vyhodnocen jako Sum
(noise). Nasledné se pro kazdy shluk vygeneruje ndhodna barva, avsak pro sum je
rezervovana cerna barva. Nakonec se body jako kruhové objekty vkladaji do mapy.

Front-end interaktivni mapy se sklada ze tii ¢ésti. Levého panelu, ve kterém
uzivatel vybira pomoci prepinacu a prislusnych vstupu pro parametry ruzné druhy
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analyzy. Pravého panelu, ve kterém se nachazi seznam vSech atributu a moznych
hodnot. Uzivatel pomoci tohoto panelu vybira podmnozinu z vybrané datové matice,
na kterém probihd analyza. Zbytek okna tvoii samotnd interaktivni mapa (viz obr.
5.4).

7 VeloGls

T Zobrazit body

I Zobrazit body ve shiucich

1@ epeins mapa state 5376 I

I Tepelns mapa s osouitrave objasnéno dodatetné 949
Rynotice

I Oblast
ryitofon objasnéno pimo 4181
Go
I KMeans
] Podjeitsd objasnéno vyhledanim 231
DBScan
I oPTICS Rynovice neobjasnéno 15

ULOZITDOHTML ~ OBNOVITMAPU
relevance 5376

Dubnice Jablonec nad
Nisou

Misto oznémeni 125
Bfewniits S Slouhy Most

Straz pod W S ) 3 Misto spachani 5185
Ralskern Dt restaciome

Modlibohov

Obrazek 5.3: Ukazka interaktivni mapy

Levy panel

Levy panel obsahuje fadu prepinacu s dvéma stavy. Zapnuty stav piridd do vygenero-
vané mapy dalsi operaci analyzy v podobé nové vrstvy. Pokud to operace vyzaduje,
tak potfebné parametry pfi zapnutém stavu se zobrazi u piislusného pirepinace.
Panel obsahuje tyto prepinace:

1. Body

2. Body ve shlucich

3. Tepelna mapa

4. Tepelna mapa s osou
5. Oblasti

6. DBScan

7. KMeans

8. OPTICS
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Pod levym panelem se nachazeji dvé tlacitka.

Prvni tlacitko ,,Obnovit mapu“ aplikuje nové nastaveni a vyjde k vygenerovani
mapy. Nové vygenerovana mapa nahradi tu predeslou.

Druhé tlacitko ,, Vytvorit do HTML® ulozi vygenerovanou mapu jako HTML
soubor, ktery lze oteviit vSemi webovymi prohlizeci. Cestu ulozeni uréi sdm uzivatel
pomoci pruzkumnika Windows.

Pravy panel

Pravy panel obsahuje filtr zdznamu. Nachazi se v ném nazvy vSech nominélnich
atributu a vSechny mozné hodnoty téchto atributu. Pomoci zaklikavacich policek
lze zadznamy odstranit, nebo pridat. Ke kazdému zaznamu je vzdy ¢ervenou barvou
znazornén pocet zaznamu s touto hodnotou (viz obr. 5.4). Program ocekava velké
mnozstvi atributu, a tudiz je dostupné i rolovaci lista.

state 5376

objasnéno dodatedné 949

objasnéno primo 4181

objasnéno vyhledanim 231

neobjasnéno 15

Obréazek 5.4: Pravy panel interaktivni mapy

5.4.1 Mrizka

Na tvorbu mfizky (grid) neexistuje zadny dostupny plugin, a proto bylo nutné tuto
funkcionalitu naprogramovat od zakladu.

Cilem bylo rozdélit mapovy usek, ve kterém se nachdazeji zlo¢iny, do kvadranti,
tedy rovnomeérnych oblasti dle parametru, které uréi uzivatel. Kazdy kvadrant musel
byt plné interaktivni, tedy ménit svoji barvu dle poctu zaznamu v této oblasti nebo
po kliknuti zobrazit pop-up. Z toho duvodu je potteba miizku vytvorit jako geo-
json, nikoliv jako skupinu usporadanych tsecek. Algoritmus lze popsat do téchto ti
kroku:

1. Vytvorit geo-json mtizku slozenou z kvadrantu po celé rozloze mésta,
2. priradit vSechny kriminalni zlo¢iny ke svému kvadrantu,

3. pro kazdy kvadrant vypocitat odchylku od prumérného poctu, a tim urcit
intenzitu barvy kvadrantu.
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Tvorba geo-json m¥izky

Mrizka je listem kvadrantu, které jako celek tvofi ¢tverec. Parametry pro vytvoreni
miizky jsou: pocet kvadrantu v faddku nebo sloupci (dle toho se vypocitd délka
jednoho kvadrantu) a soufadnice nejjihozapadnéjsiho bodu a nejseverovychodnéjstho
bodu.

Zjisténi souradnic téchto dvou hraniénich bodu lze pomoci funkce min a max
(viz kéd 5.11).
x_column = df [self._important_attributes[’x’]]

y_column = df[self._important_attributes[’y’]]
# Nejjihozapadnejsi bod

lower_left = [x_column.min(), y_column.min ()]
# Nejseverovychodnejsi bod
upper_right = [x_column.max(), y_column.max ()]

Zdrojovy kéd 5.11: Detekce dvou hraniénich bodu z utvaru tvoreného ze souradnic

Poslednim parametrem je pocet kvadrantu ve sloupci. Protoze je pro uzivatele
prijemnéjsi urcit vzdalenost v metrickych jednotkach, je potieba pocet kvadrantu
vykalkulovat. Mésta maji rozmér délky nebo sitky v jednotkach az desitkach kilo-
metru, a proto je vhodnou jednotkou metr.

Pocet kvadrantu se rovna:

délkaMrizky
délkaKvadrantu

pocet Kvadrantu =

Dle délky a sitky se urci krok, nebo-li velikost kvadrantu, po které cyklus iteruje
a vzdy z pozice nejjihozdpadnéjstho vrcholu zjistuje pomoci tohto kroku zbylé 3
vrcholy (viz kéd 5.12).

x_steps = np.linspace(lower_left [0], upper_right[0], n+1)
y_steps = np.linspace(lower_left[1], upper_right[1], n+1)
x_size = x_steps[1] - x_steps [0]
y_size = y_steps[1] - y_steps[0]

for x in x_steps[:-1]:
for y in y_steps[:-1]:
upper_left = [y, x + x_size]
upper_right = [y + y_size, x + x_size]
lower_right [y + y_size, x]
lower_left = [y, x]

Zdrojovy kéd 5.12: Vypocet velikosti kvadrantu a jeho zbylé souradnice

P¥ifazeni zloc¢inu ke kvadrantim

V této fazi jsou vSechny kvadranty ulozené v listu ve formé ¢tyi soutadnic. Na
kazdy kvadrant se definuje maska, po jeji aplikovani vznikne podmnozina obsahujici
v8echny kriminalni zdznamy nachazejici se v prislusném kvadrantu. Z duvodu opti-
malizace jsou vSechny tyto body pro dalsi iteraci odstranény, protoze kazdy zaznam
muze byt pouze v jednom kvadrantu.
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Pfi iterovani je mimo jiné ukladan pocet zaznamu v kvadrantu, aby bylo mozné
stanovit méritko, podle kterého bude u vizualniho zobrazeni kvadrantu urcena in-
tenzitou ¢ervené barvy. Nejvétsi intenzita kvadrantu znéazornuje kvadrant s nejhorsi
kriminalitou a s nejmensi intenzitou naopak s nejnizsi kriminalitou (viz kéd 5.13).

Pro kazdy kvadrant je také vytvoreno rozklikavaci okénko, ve kterého se nachazi
kruhovy diagram (kolacovy graf), ktery ukazuje procentudlni pocet kriminalnich
zaznamu, které jsou rozdéleny dle typu zloc¢inu.

worst_quadrant = max(quadrant_counts) / 5
for i, geo_json in enumerate(grid):
color = plt.cm.Reds(quadrant_counts[i] / worst_quadrant)
color = mpl.colors.to_hex(color)
gj = GeoJson(data=geo_json, popup=popupsl[i],
style_function=lambda feature, color=color:
{’fillColor’: color, ’color’: "black", ’weight’:
2,
>dashArray’: ’5, 5°, ’fillOpacity’: 0.55})
grid_group.add_child(gj)

Zdrojovy kéd 5.13: Vypocet intenzity cervené barvy pro jednotlivy kvadrant
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Obrazek 5.5: Ukazka mapy s 300x300m kvadranty
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Obrazek 5.6: Ukazka mapy s polygony

5.5 WebEngine

WebEngine je plugin pro framework Qt obsahujici webovy prohlize¢, jehoz jadro je
Chromium. Diky nému je mozné plné zobrazit HTML koéd spolu s CSS a Javascrip-
tem. V této aplikaci je pouzit na zobrazeni interaktivni mapy, ktery je v back-endu
vygenerovan jako HTML soubor.

Implementace vlastniho prohlizece je slozitou zélezitosti. Ve vychozim nastaveni
prohlize¢ podéava Spatny vykon a je nestabilni. Pro spravné fungovani mapy, spolu
s dalsimi tisici objekty je prohlize¢ nejprve nutné nakonfigurovat. Jelikoz se jedna
o prohlize¢ s jadrem Chromium, je plné kompatibilni s prikazy a flags s naptiklad
Google Chrome. Tento fakt usnadnuje nastavovani, protoze je mozné pouzit doku-
mentaci a zdroje vSech prohlizecu se stejnym jadrem. Pro maximalni vykon je nutné
zapnout vSechny mozné akcelerdtory, které vynuti pouziti co nejvice hardwarové
akcelerace a naopak co nejméné softwarové akcelerace.

Prvnim krokem je inicializace QtWebEnginu v back-endu. Tento krok je nutny
provést pred inicializaci enginu aplikace, typicky QQmlApplicationEngine.
QtWebEngineQuick.initialize ()
engine = QQmlApplicationEngine ()

Zdrojovy kéd 5.14: Inicializace QtWebEngine

Poté prichazi konfigurace pomoci Chromium flags a systémovych proménnych
vztahujici se k WebEnginu.

environ ["QT_DEBUG_PLUGINS"] = "O"
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environ ["QTWEBENGINE_CHROMIUM_FLAGS"] = "--disable-backing-store-
limit --disable-web-security --ignore-gpu-blacklist --enable-

accelerated -2d-canvas

--enable-gpu-rasterization --no-sandbox"

Zdrojovy kéd 5.15: Konfigurace systémovych proménnych pro QtWebEngine

Pro debugovéni je nutné do textového fetézce pridat ,,—remote-debugging-port=8080“,

kde ¢iselny parametr je port pro debug.
Po inicializaci je mozné WebEngine vlozit do front-endu. V- QML se tento objekt

nazyva WebEngineView. I ve

WebEngineView {

front-endu lze webengine dale konfigurovat.

id: webView
anchors.fill: parent
onLoadingChanged: zoomFactor = 1.0

settings

settings.
settings.
settings.
settings.
settings.
settings.
settings.
settings.
settings.
settings.

3

.javascriptEnabled: true
focusOnNavigationEnabled: false
pluginsEnabled: true
allowRunningInsecureContent: true
allowWindowActivationFromJavaScript: true
javascriptCanPaste: true
localContentCanAccessFileUrls: true
localContentCanAccessRemoteUrls: true
javascriptCanOpenWindows: true
webGLEnabled: true
allowGeolocationOnInsecureOrigins: true

Zdrojovy kéd 5.16: Konfigurace QtWebEngine v QML

HTML lIze nacist ze souboru, nebo jako textovy retézec. Nicméné je doporuceno
HTML nacitat jako soubor. Vyvojar se vyvaruje bugiim a pomalého na¢itani stranek.
Nize se nachazi funkce, ktera nacita mapu do webového prohlizece. V zakomen-
tovaném tadku (fadek ¢. 3) se nachdzi varianta nacteni HTML jako textovy fetézec.
Aby bylo mozné mapu obnovit, tedy prepsat cely HTML kod, je vzdy nutné predem

zaviit objekt Dokument.

function onMap (html) {

webView.runJavaScript ("document.close();");
//webView.loadHtml (html)

webView.url
II)
console.log(

}

= Qt.resolvedUrl("file:///tmp/test_map.html

"map loaded")

Zdrojovy kéd 5.17: Nacteni HTML souboru QtWebEnginem
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6 Zavér

Byla provedena reserse zahrani¢nich projektu z USA, Némecka a Francie, které
hledaji skryté zavislosti v datech o kriminalité. Pro prevenci kriminality se v téchto
statech pouzivaji predictive policing systémy, které se na zakladé vstupnich dat snazi
kriminalitu predpovidat. Mezi predictive policing systémy patii naptriklad PredPol
nebo Hunchlab, které jsou pouzivany ve statech napric USA. Oba systémy pouzivaji
pii predikci kriminality stejné parametry, mezi nimiz jsou napiiklad data o pocasi
nebo spolecensko-ekonomické indikatory a jejich vystupem jsou hot-spoty vizua-
lizované na mapé. Predictive policing systémy v Némecku se spiSe specializuji na
vloupani. Tyto systémy zde od roku 2018 funguji az v Sesti spolkovych zemich.
Mezi zminéné systémy patii PreMAP pouzivany ve spolkové zemi Dolni Sasko nebo
SKALA, ktery pouzivaji policisté v Severnim Poryni. Ve Francii pouzivaji systém
PAVED, ktery kromé vloupani predikuje také kradeze aut.

Vsechny tyto predictive policing systémy pouzivaji pro predikci mapovou nebo
asociacni analyzu. Soucasti mapové analyzy jsou shlukovaci algoritmy, mezi které
patti naptriklad: DBSCAN, KMEANS. Po vytvoreni shluku jsou data vizualizovana
na teplotni mapé, kterd umoznuje snadné nalezeni hot-spotu. Nejpouzivanéjsim al-
goritmem v asociacni analyze je algoritmus Apriori, ktery slouzi ke konkrétnimu
identifikovani vzoru mezi atributy kriminédlnich dat.

7 ptedchozi analyzy vyplynulo, ze aplikace bude muset byt schopnd manipulovat
s velkym mnozstvim dat a zaroven podporovat vySe zminéné algoritmy k analyze
téchto dat, coz vedlo k napsani aplikace v programovacim jazyce Python. Tento
programovaci jazyk obsahuje mnoho knihoven zajistujicich implementaci grafického
uzivatelského rozhrani. Pro tuto konkrétni aplikaci byla zvolena knihovna PyQt.

Aplikace byla vytvorena tak, aby v ni uzivatel dokazal co nejjednoduseji nacist
data, manipulovat s nimi, nasledné pouzit néktery z analytickych postupu nebo
algoritmt a vysledek analyzy zobrazit bud na mapé, nebo v tabulce. Aplikace
dokéze data nacist ze souboru nebo diky API aplikace Mapa kriminality. Data
nejsou uklddana do rela¢ni databaze, ale jsou netradicné ukladana v datovém typu
DataFrame od knihovny pandas. Tento postup byl zvolen proto, protoze dalsim
rozsitenim této aplikace je implementace algoritmu strojového uceni, které ptijimaji
DataFrame jako vstupni parametr. Data je mozné mazat, upravovat nebo je dale
rozsitovat. Dataset je mozné rozsitit o data o pocasi pomoci implementovaného
Open-Meteo API. A nebo je mozné pouzit techniku extrakce z dat.

7 knihovny sklearn byly jako data-miningové nastroje implementovany algo-
ritmy: DBSCAN, KMEANS a OPTICS jako prosttedky mapové analyzy s grafickym
vystupem a algoritmus Apriori pro asocia¢ni analyzu, jejiz vysledek je vyobrazen ve
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formé tabulky. Graficky vystup algoritmu mapové analyzy je zajistén interaktivni
mapou z knihovny folium. Tato mapa je generovana jako kombinace HTML a Ja-
vaScript kédu, proto bylo zapotiebi do aplikace implementovat webovy prohlize¢
QtWebEngine.

Hlavnim vysledkem této prace bylo vyvinuti aplikace VeloGIS, ktera umoznuje
piimé nacitani dat v nejpouzivanéjsich formatech, manipulaci a pripadné rozsiteni
téchto dat a nédsledné provedeni analyzy s grafickou vizualizaci. Oproti programum
podobného typu nevyzaduje aplikace VeloGIS po uzivateli hluboké porozuméni ana-
lyzujicich algoritmu pro provedeni jednoduché analyzy.
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