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ANOTACE

Prace se zaméruje na soucasné pristupy k analyze big dat a provadi porovnani existujicich
nastrojit a metod. V ramci prdce je realizovan sbér a predzpracovani dat, naslednd analyza
ziskanych dat, navrh vhodnych modelii a jejich implementace podle metodiky CRISP-DM. Na
zaver je navrzeno komplexni reSeni, které je realizovano prostiednictvim aplikace vyvinuté

v jazyce Python.
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Developing an application for big data analysis in Python
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The thesis focuses on current approaches to big data analysis and compares existing tools and
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data, the design of appropriate models, and their implementation according to the CRISP-DM
methodology. Finally, a comprehensive solution is proposed, which is implemented through an
application developed in Python.
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UvVOD

V dnesni digitalni dob€ neustale nartistd mnozstvi dat, coz prinasi nové vyzvy spojené s jejich
analyzou a interpretaci. Tuto problematiku fesi pojem big data, ktery je chapan jako komplexni
soubory informaci, které nemohou byt efektivné zpracovavany tradi¢nimi nastroji a metodami.
Tento nartst je zplisobovan nejen rostoucim objemem dat, ale také jejich rychlosti, riiznorodosti
a naroky na piesnost a spolehlivost vysledku. Kvili témto charakteristikam jsou na platformy,
nastroje, ale také na infrastruktury potiebné pro ukladani a zpracovani data, kladeny stale nové
pozadavky, jak z téchto dat ziskat potiebné informace. K vyuZiti potencialu big dat jsou proto
vyvijeny pokrocilé metody a ramce, stejné jako se objevuji nové platformy a nastroje, a jsou
budovany Skalovatelné, odolné a zabezpecené infrastruktury pro praci s témito daty. Mezi
nejpouzivanéjsi pristupy lze zaradit distribuovany programovaci model MapReduce. Klicovym

nastrojem pro distribuované zpracovani dat je pak naptiklad platforma Apache Spark.

Nartst dat se tyka vSech sektort a odvétvi, ale ne vSechna data jsou volné dostupna pro ucely
zpracovani a analyz. To se ale netyka tzv. open dat, kterd jsou naopak zdarma zvetejiiovana na
datovych portalech a Ize je vyuzivat podle podminek danych licenci, pod kterou je dany dataset
zvetejnén. VéEtsinou se jedna o data vetejného sektoru, tzn. open government data, ale 1ze nalézt
i open business data nebo open science data. Portaly, na kterych jsou tato data k dispozici,
nabizi 1 riizné funkcionality a nastroje pro jejich zpracovani, ale ty vétSinou nepodporuji big
datasety. Proto je nutné dany dataset nebo datasety stahnout nebo se napojit pies Application
Programming Interface (API) a zpracovat a analyzovat je v jiném nastroji nebo nastrojich.
Zaroven je nutné, aby dany uzivatel nebo pfimo organizace, mohly big dataset analyzovat ptes

uzivatelsky privetivé a pouzitelné aplikaéni rozhrani zalozené na otevienych technologiich.

V této diplomové praci je proto navrzena aplikace pro analyzu big dat, konkrétné s vyuzitim
big datasetu tykajiciho se kriminality. Jeji hlavni cile spoéivaji v navrhu a implementaci
efektivniho feSeni zpracovani téchto dat pomoci modernich otevienych technologii. Cely
postup feseni cile prace je metodicky zasazen do kroka a fazi metodiky Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM).

V prvni kapitole jsou vymezeny zakladni pojmy jako data science a big data spolu s jejich
charakteristikami, ptinosy a riziky. Data Science je pfedstavena jako interdisciplinarni oblast,
kterd umoziuje odhalovani skrytych vzorcli v masivnich datovych souborech. Tyto poznatky

mohou ovliviiovat strategické rozhodovani a optimalizaci procesti. Zarovei jsou diskutovany

12



vlastnosti big dat, jako je objem (volume), rychlost (velocity) a spolehlivost (veracity), a jakym
zpisobem tyto vlastnosti ovliviiuji jejich zpracovani. Zvlastni pozornost je vénovana piinosim
a rizikiim big dat. Dale jsou pfedstaveny pojmy Python, Jupyter Notebook a metodika CRISP-
DM. Nasledujici ¢ast prace se zaméfuje na popis nastroju, platforem a metod pouzivanych pii
praci s big daty. Je zaloZena na reSerSi souvisejici literatury a porovnani vhodnych nastroji
a platforem. Duraz je kladen na Apache Spark a PySpark, coz je Python API umoziujici

vyuzivat funkce Apache Sparku ptfimo v Pythonu.

Hlavni ¢ast prace se zabyva vytvorenim aplikace pro analyzu big dat. Tento proces zahrnuje
vybér nastroji a platforem, instalaci a konfiguraci softwarového prostiedi, véetné Apache
Sparku, PySparku a dalsich knihoven pro Python, jako jsou Pandas nebo Matplotlib. Nasleduje
popis navrhu a vytvoteni aplikace. Klicova kapitola 4 cely proces vytvoteni aplikace specifikuje
v kontextu metodiky CRISP-DM. Konkrétné se jedna o faze: (1) porozuméni problematice, (2)
porozuméni datim — sbér, popis, prizkum a ovéfeni kvality dat, (3) pfiprava dat — ¢isténi dat
a jejich transformovani do vhodného formatu pro dalsi zpracovani, (4) modelovani — analyza
dat je provadéna pomoci vhodnych metod odpovidajicich charakteristikdim big datasetu, (5)

vyhodnoceni vysledki a (6) vyuziti vysledka v praxi.

Vytvorend aplikace je navrzena s diirazem na uzivatelskou piivétivost a flexibilitu, aby byla
vyuzitelna pro rizné typy analyz nad big datasety. K jejimu vyvoji je vyuzit technologicky
stack zahrnujici Apache Spark, Python, PySpark a Jupyter Notebooks. Diky pouZiti otevienych
technologii se aplikace stava transparentni, snadno rozsifitelnou a piizplsobitelnou riznym
potiebam uzivatelli. Apache Spark umoziiuje distribuované zpracovani dat, coz je klicové pro
analyzu big dat, zatimco Python a PySpark poskytuji bohaté knihovny pro datovou manipulaci
a analyzu. Jupyter Notebooks pak slouzi jako interaktivni prostfedi pro vyvoj, testovani
a dokumentaci kodu, coz usnadniuje spolupraci a sdileni vysledkt. Aplikace tedy usnadiuje
analyzu big dat dostupnych na datovych portalech a zptistupiiuje informace obsazené v téchto
datech Sir§Simu okruhu uZivatelii. Otevira tak cestu k hlubSimu porozumeéni datim a podporuje

vyuziti otevienych technologii.
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1 VYMEZENI ZAKLADNICH POJMU

V této kapitole jsou definovany zakladni pojmy souvisejici s cilem prace. Je vysvétleno, jak
data science propojuje matematiku, statistiku a informatiku s cilem analyzovat big data. Ta jsou
pak popsana z pohledu jejich charakteristik, jako jsou objem, rychlost a rtiznorodost, a jsou
zduraznény jejich ptinosy pro podnikani, naptiklad zlepseni rozhodovani nebo personalizace
sluzeb. Zaroven jsou uvedena rizika, véetné bezpecnostnich hrozeb a etickych otazek. Nakonec

jsou vysvétleny pojmy Python a Jupyter notebook.

1.1 Data science

Data science (datova véda) je interdisciplinarni obor, ktery propojuje statistiku, matematiku,
informatiku a specializované znalosti riznych obord s cilem analyzovat data a ziskavat tak
uzite¢né informace (Cielen et al., 2016). V soucasném digitalnim svété, kde rtizné organizace
I lidé generuji a ukladaji velké mnozstvi dat, je data science kli¢ova pro dal$i rozvoj. Umoznuje
organizacim lépe chapat dynamiku trhu, optimalizovat vnitini procesy, zlepSovat rozhodovaci
mechanismy a identifikovat nové pfilezitosti pro rozvoj. Jak uvadi van der Aalst (2014), data
science je klicovym faktorem digitalni transformace a organizacim, které ji vyuzivaji, nabizi
strategickou vyhodu v neustale se ménicim prostiedi. Data science je ¢asto chapana jako sada
krokd, které je nutné aplikovat na data, aby z nich byla ziskana pozadovana informace (Cielen

etal., 2016).

Jednim z nejvétSich piinosit vyuzivani metod data Science je schopnost zlepSit zékaznickou
zkuSenost prostfednictvim personalizace. Diky analyze dat o chovéni a preferencich zakaznik
mohou firmy lépe ptizplsobit své produkty a sluzby konkrétnim pottebam jednotlivct. To vede
k vys8i spokojenosti zdkaznikll a zvySuje jejich loajalitu. Vyzkumy ukazuji, ze firmy, které
aplikuji pokrocilé analytické metody, ziskavaji vice zakaznikl a vyrazné zlepSuji zékaznickou
zkuSenost (Wassouf et al., 2020). Dalsi dilezitou oblasti, kde data science hraje klicovou roli,
je optimalizace procesti a zefektivnéni provozu. Strojové uceni a prediktivni analyzy umoziuji
firmam pfesnéji planovat vyrobni kapacity, predvidat poptavku a optimalizovat dodavatelské
fetézce. To je zvlasté dulezité v odvétvich, kde jsou logistické ndklady vyznamné a efektivita
provozu je kli¢ovym faktorem uspéchu. Firmy jako Tesla vyuzivaji data science k optimalizaci
vyrobnich procest a dodavatelskych fetézctli, coz jim umozinuje udrzovat konkurenceschopnost

a flexibiln€ reagovat na zmény trhu (Rozanec et al., 2021).
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V modernim podnikatelském prostiedi je také zasadni schopnost €init rozhodnuti na zakladé
dat, tzv. data-driven rozhodovani. Data science poskytuje nastroje pro prediktivni analyzu, které
umoziuji manazeriim predvidat budouci trendy, hodnotit rizika a identifikovat nové obchodni
prilezitosti. Vyzkumy ukazuji, Zze firmy, které implementuji datovou analytiku do svych
strategickych rozhodovacich procest, maji vyssi miru Gspéchu v inovacich a lepsi financni
vysledky nez firmy, které spoléhaji pouze na tradi¢ni postupy (Provost a Fawcett, 2013; Sarker,
2021). Jednou z klicovych aplikaci data science je také predikce a prevence podvodnych aktivit,
zejména ve financnim sektoru. Banky a financni instituce pouzivaji algoritmy strojového uceni
k analyze transakénich dat, coz jim umoznuje detekovat podezielé vzorce a minimalizovat
finan¢ni ztraty zpisobené podvody. Tyto technologie nejen zvysuji bezpecnost financnich
operaci, ale také posiluji ditvéru zakaznikli v poskytované sluzby (Ali et al., 2022). Kromé
optimalizace provozu a zlepSovani bezpecnosti ma data science vyznamny dopad na inovace
avyvoj novych produktd. Firmy vyuzivaji data science a analyzu velkych objemu dat
k identifikaci novych trznich trendt, coz jim umoziuje vyvijet produkty, které 1épe odpovidaji

potiebam zakaznika (Johnson et al., 2017; Natividade Joergensen a Zaggl, 2024).

1.2 Big data

Big data predstavuji datové sady, které jsou specifické svou velikosti, riznorodosti datovych
typd, rychlosti jejich generovani a aktualizace, ale pfedevs§im potencialni hodnotou a pfinosy,
které 1ze jejich analyzou ziskat. Tato data vznikaji a jsou propojovana z riznych zdrojii, vcetné
online transakci, e-mailil, videi, obrazki, logi, ptispévki, vyhledavacich dotazii, socidlnich
interakci, senzorti Nnebo mobilnich aplikaci (Hendl, 2021; Johnson et al., 2017). S tim souvisi
to, ze jejich efektivni zpracovani tradi€nimi néstroji, jako jsou relacni databazoveé systémy, neni
mozné. Tradi¢ni metody spravy dat nedokazi zvladnout pozadavky na spravu téchto objemd,
coz vedlo k rozvoji novych technik v oblasti data science. Vztah mezi big daty a data science
Ize ptirovnat k procesu rafinace surové ropy — kde data science funguje jako rafinerie, ktera

extrahuje hodnotu z big dat (Cielen et al., 2016).

Big data jsou tradi¢né definovana tfemi charakteristikami, znamymi jako 3V: objem (volume),
rychlost (velocity) a riiznorodost (variety). Nékteti autofi k nim ptidavaji dalsi charakteristiky,
napft. pravdivost (veracity) a hodnotu (value), coz rozsifuje definici na 5V. Zatimco pravdivost
se zaméfuje na presnost a diveéryhodnost dat, hodnota oznacuje jejich schopnost piinaset
relevantni poznatky, které organizace mohou vyuzit k lepSimu rozhodovani a optimalizaci

procest. S neustalym ristem objemil dat rostou i ndroky na jejich analyzu, coz vyzaduje nové
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ramce jako MapReduce, nastroje a platformy jako jsou Apache Hadoop nebo Spark, a zejména
vysoce Skélovatelnou infrastrukturu schopnou pfizplisobit se zvysenym pozadavkim, tzn.
Skalovani vykonu napf. s vyuzitim cloud computingu (Cielen et al., 2016; Jin, 2015). Za
poslednich 15 let tedy doslo k enormnimu rozvoji v oblasti big dat, coz potvrzuje systematicka

literarni reSerSe autort Tosi et al. (2024).

Analyza big dat (big data analytics) je dnes kli¢ovou ¢innosti pfi praci s daty v organizacich jak
v soukromém, tak vefejném sektoru (Akter et al., 2016; Merhi a Bregu, 2020), ¢asto s vyuzitim
metod umg¢lé inteligence a strojového uceni (Zhou et al., 2017). Je jednou z hlavnich oblasti
data science (Hendl, 2021), kdyz ji lze popsat jako vyuzivani pokroc€ilych analytickych metod
anastroji k zpracovani a analyze velkych objemt dat. Zaroven sem patfi i jejich ukladani, napft.
s vyuzitim NoSQL a distribuovanych systém, a vizualizace, které je dlleZitd pro pochopeni
informaci ziskanych z analyzy a zaroven slouzi jako vstup pro podporu rozhodovani, zpravidla
ve vazb¢ na business intelligence. Big data piinaseji organizacim velké mnozstvi prilezitosti,

ale také s sebou nesou vyznamna rizika (Singh a Reddy, 2015).

1.2.1 Prinosy big dat

Tabulka 1 obsahuje pichled hlavnich ptinost big dat, kam patii zejména zlepSeni rozhodovani,
personalizace sluzeb a optimalizaci provoznich procest. Napiiklad analyza zakaznickych dat
umoziuje firmam zacilit reklamni kampané na konkrétni segmenty trhu, zatimco analyza
provoznich dat miZe pomoci pfi snizovani nakladi. Big data také piispivaji k inovacim, kdy

firmy na zaklad¢ dat identifikuji nové trzni trendy a potieby zakaznik.

Tabulka 1: Pfinosy big dat. Zdroj: vlastni.

Piinos Popis Zdroje
Zlepseni Big data umoziuji organizacim analyzovat | Gandomi a Haider (2015),
rozhodovani | rozsahlé datové sady, coz vede Hashem et al. (2015), Chen

Kk informovanym a pfesnéj$im rozhodnutim. | etal. (2012), McAfee et al.
Ty tak mohou rychle reagovat na trendy a (2012), Sarker (2021)

zmény na trhu.

Personalizace | Diky big datim mohou organizace Davenport (2014), Chen et

sluzeb personalizovat nabidky a sluzby na zaklad¢ | al. (2012), Provost
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Piinos Popis Zdroje
individualnich preferenci zakazniku, coz a Fawcett (2013), Singh
zvysuje jejich spokojenost a loajalitu. a Reddy (2015)

Zvyseni Analyza dat z rznych zdroji umoziuje Davenport (2014), Hashem

provozni optimalizovat provozni procesy, snizit et al. (2015), Singh

efektivity naklady a zvysit efektivitu vyroby a sluzeb. | a Reddy (2015), White

(2012)

Inovace Big data pomahaji identifikovat nové trzni Gandomi a Haider (2015),

a vyvoj prilezitosti a potieby zakazniki, coz vede Chen et al. (2012), Johnson

produkti k inovacim a vyvoji novych produktu. et al. (2017), Natividade
Zaroven umoznuji zrychlit cely proces a Joergensen a Zaggl (2024),
testovat riizné varianty a kombinace, které Provost a Fawcett (2013)
by dfive nebyly mozné analyzovat.

1.2.2 Rizika big dat

I kdyz big data ptinaseji mnoho vyhod, jejich implementace p¥inasi i fadu rizik (viz Tabulka

2). Nejveétsi vyzvy predstavuje ochrana osobnich udajii, kdy Unik dat mize vazné poskodit

povést organizace. Dalsim problémem je nespravna interpretace dat, kdy Spatna analytika mtize

vést k chybnym rozhodnutim. Etické otazky, spojené s monitoringem zakaznikt a jejich

chovanim jsou také stale vice diskutovany. Pro mensi podniky muize byt velkou piekazkou

vysoké cena potfebné infrastruktury pro zpracovani a ukladani velkych datovych objem.

Tabulka 2: Rizika big dat. Zdroj: vlastni.

osobnich udaja

citlivych informaci. Nedostatecna
ochrana dat mize vést k pravnim

problémuim a ztraté diveéry zdkazniki.

Riziko Popis Zdroje
Bezpecnost Zpracovani velkych objemu dat zvySuje | Gandomi a Haider (2015),
aochrana riziko naruSeni bezpecnosti a uniku Hashem et al. (2015), Jin

(2015), Natividade
Joergensen a Zaggl (2024),
Sun et al. (2020)
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Riziko Popis Zdroje

Bez spravnych analytickych metod Cielen et al. (2016),
Nespravné mohou byt data $patné interpretovana, Davenport (2014), Provost
interpretace dat | coz vede k nespravnym zavérim a Fawcett (2013), Sarker

a Spatnym rozhodnutim. (2021)

Pouzivani big dat vyvolava otazky Cielen et al. (2016),
Etické otazky ohledné etiky, zejména v oblasti Hashem et al. (2015),

sledovani chovani zakazniki a jejich McAfee et al. (2012), Sun

soukromi. et al. (2020)

Zpracovani a ukladani big dat vyzaduje )
Cielen et al. (2016),

Davenport (2014), Johnson
etal. (2017), White (2012)

Velké naklady na | ndkladnou infrastrukturu, coz mlize byt
infrastrukturu pro mensi podniky velkou finan¢ni

ZateZi.

1.3 Python

Python je interpretovany, vysoce vykonny programovaci jazyk, ktery se pouziva v riznych
oblastech jako jsou webové aplikace, automatizace, védecké vypocty, analyza dat nebo strojové
uceni. Python je objektove orientovany, coz znamena, Ze umoziuje organizaci kédu do modula
a tfid, coz zlepSuje ptehlednost a opakovanou pouzitelnost kodu (Lutz, 2013). V oblasti data
science je Python vyuzivany diky rozsahlym knihovnam, jako jsou NumPy, ktera umoziuje
veédecké vypocty, Pandas pro préci s datovymi ramci a Matplotlib nebo Seaborn pro vizualizaci
dat. Tyto knithovny usnadnuji analyzu velkych datovych souborl a poskytuji riizné nastroje pro
statistickou analyzu, modelovani a vizualizaci dat (Chen a Coulibaly, 2021; McKinney, 2017,
Lutz, 2013). Python také obsahuje knihovny pro strojové uceni, jako je TensorFlow a Scikit-
learn, které umoZiuji vyvoj pokrocilych modell pro prediktivni analyzy a rozpoznavani vzort

(Abadi et al., 2016).

Dalsi vyhodou Pythonu je jeho velkd a aktivni komunita, ktera ptispiva k vyvoji novych
nastroji a rozSifeni. To zajiStuje, Ze Python zistdva aktudlni a relevantni pro rizné
technologické trendy, véetné strojového uceni, automatizace a umélé inteligence. Diky tomu je
obory (Abadi et al., 2016; McKinney, 2017).

18



1.4 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook je open-source webova aplikace, ktera umoziuje uzivatelim vytvaret a sdilet
dokumenty, které¢ obsahuji kod, rovnice, vizualizace a text. Je Siroce pouzivana ve vyzkumu,
data science a strojovém uceni, protoZze umoziuje interaktivni analyzu dat. Uzivatelé mohou
spustit kod piimo v prohlizeci a okamzité vidét vysledky, coz umoziuje rychlou vizualizaci dat

(Kluyver et al., 2016).

Jednou z hlavnich vyhod Jupyter Notebooku je jeho podpora pro vice nez 40 raznych
programovacich jazykt, v¢etné¢ Pythonu, R a Julia, coz z néj ¢ini univerzalni nastroj pro datové
veédce a vyvojare. Diky jeho flexibilit¢ mohou uzivatelé vytvaret dokumenty, které kombinuji
kod, komentare a vizualizace, coz usnadiiuje sdileni a spolupraci na projektech (Perkel, 2018).
Kromé toho umoznuje integraci s knihovnami jako Pandas a Matplotlib pro datovou manipulaci

a vizualizaci, coz poskytuje komplexni nastroje pro analyzu dat v realném case (Kluyver et al.,

2016).

Dalsi vyhodou je schopnost Jupyteru podporovat interaktivni vizualizace a obsah, coZ je
uzitecné zejména pii praci s velkymi datovymi sadami a pfi provadéni komplexnich analyz.
Dokumenty vytvotené v Jupyter Notebooku Ize snadno exportovat do rtiznych formatd, jako
jsou Portable Document Format (PDF) nebo Hypertext Markup Language (HTML), coz
umoziuje Siroké sdileni vysledk vyzkumu. Jupyter je také oblibenym néstrojem mezi uciteli
a studenty, protoze umoziuje interaktivni vyukové materidly a zjednodusuje proces uceni

(Ragan-Kelley et al., 2014).

1.5 CRISP-DM

CRISP-DM je jedna z nejrozsifenéjSich metodik v oblasti datové analyzy a dolovani dat (data
mining). Je rozdélena do Sesti zakladnich fazi, které se mohou iterativné opakovat. Diky své
univerzalnosti mize byt tento pristup vyuzit v riznych odvétvich, coz prispiva k vyssi efektivité
projektl zaloZzenych na datech. Zéklad metodiky polozili Fayyad et al. (1996), kteti ve svém
¢lanku zdlraznili vyznam jednotlivych fazi, v€etné ptikladl z praxe a budoucich vyzkumnych

smérd. Hlavni faze, které se dale déli na dil¢i kroky, jsou (Wirth a Hipp, 2000):

e Porozuméni problematice: jsou definovany cile projektu z obchodniho hlediska
a zajistuje se, aby byly sladény s cili organizace, a zaroven jsou tyto cile pfevedeny do

datové-analytickych tkola.
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o Porozuméni datiim: data jsou analyzovana a prozkoumana, aby byly odhaleny

potencidlni problémy s kvalitou a ziskany uzite¢né poznatky.

o Priprava dat: data jsou ¢iténa a transformovana tak, aby byla vytvofena finalni datova

sada vhodna pro modelovani, tato faze je kliCova pro piesnost dalsi analyz.

e Modelovani: vybér vhodnych analytickych metod a algoritmt (napt. klasifikace,

shlukovéni) a optimalizace parametri modelt.

e Vyhodnoceni vysledkii: vykonnost modelu je posuzovana na zaklad¢ obchodnich cild,

kontroluje se, zda model spliiuje pozadované standardy a piinasi o¢ekavané vysledky.

e Vyuziti vysledkii: model je implementovan do redlného prostiedi, kde slouzi k podpote

rozhodovani a poskytovani praktickych poznatkd.

S rostoucimi objemy dat a poZadavky na né¢ se méni 1 metodika CRISP-DM, napft. co se tyka
agilnich metodik, které umoznuji zajisténi vétsi flexibility a schopnosti reagovat na ménici se
podminky v datovych projektech. Amirian et al. (2024) proto navrhuji vyuzivat dil¢i ¢asové
omezeni ukoly v kazdé fazi CRISP-DM, coz podporuje kontinualni zpétnou vazbu a adaptaci.
Zahrnuti principti agilniho fizeni doporucuje i Saltz (2021) a navrhuje rozsifeni metodiky
0 specifické faze pro automatizaci modeld, DevOps a vyuziti cloudovych nastroji. Shimaoka
et al. (2024) pak navrhuje pridani specifickych krokti pro zpracovani nestrukturovanych dat
(napf. textova data, obrazky), vétsi diiraz na automatizaci procest a zahrnuti etickych principti

a spravy dat, které jsou dnes klicové v datovych projektech.
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2 NASTROJE, PLATFORMY A METODY PRO BIG DATA

Kapitola se zaméfuje na nastroje, platformy a metody, které jsou vyuzivany k analyze big dat.
Nejdiive je diskutovan piehled metod a pfistupt k analyze big dat. Nasledn¢ jsou porovnany
souvisejici nastroje a platformy, a nakonec jsou podrobné popsany ty, které budou vyuzity pro

vytvoreni aplikace pro analyzu big dat v Pythonu.

2.1 Prehled metod a pristupu k analyze big dat

Pti sestavovani teoretického ptehledu byl bran ohled na konkrétni technologie a infrastrukturni
pozadavky pottebné pro efektivni praci s big daty, ¢imz by bylo mozné propojit teoretické
koncepty s praktickymi aspekty implementace. Big data jsou vyuZzivana a analyzovana napii¢
odvétvimi, veetné zdravotnictvi, maloobchodu, finan¢nich sluzeb a vyroby, nebo k vytvareni
konkurenéni vyhody a zlepSovani provozni efektivity (Gandomi a Haider, 2015). Davenport
(2014) a Hashem et al. (2015) rozebiraji vyzvy a piinosy big dat pro rozhodovani v riznych
sektorech — od zdravotnictvi az po finan¢ni sektor. V maloobchod¢ se big data vyuzivaji pro
segmentaci zakaznikli a personalizaci marketingovych kampani, zatimco ve finan¢nich

sluzbach pomahaji pii detekci podvodu a fizeni rizik (Chen et al., 2012).

Pro efektivni praci s big daty existuje fada metod a technologii. Mezi nejrozsifenéj$i metody
patii data mining, které umoznuje odhalovat skryté vzorce, trendy a vztahy v rozsahlych
datovych sadach. Techniky jako klasifikace, shlukovani a asociaéni pravidla se pouZivaji ke
kategorizaci a organizaci dat, coz pomaha objevovat nové souvislosti. Dalsi kli¢Covou metodou
je strojové uceni, které zahrnuje algoritmy trénované na identifikaci vzorcti v datech a vytvareni
prediktivnich modelli. Tyto metody jsou b&zné vyuzivany v prediktivni analyze pro
ptedpovidani budoucich udalosti a trenda (Hendl, 2021; Jin, 2015; Johnson et al., 2017; Provost
a Fawcett, 2013). Zpracovani v realném ¢ase je dals$im dualezitym aspektem big dat, kdy jsou
data analyzovana okamzité, coz organizacim umoziuje rychle reagovat na zmény (Kini a Pali,

2024).

Pro analyzu big dat je k dispozici mnoho nastroju a platforem. Jednou z nejpouzivanéjsich je
open-source platforma Apache Hadoop, ktera umoziuje distribuované zpracovani big dat na
clusterech pocitaci. Apache Hadoop zahrnuje ramec MapReduce, ktery efektivné rozdéluje
a zpracovava data, a Hadoop Distributed File System (HDFS) pro distribuované ukladani dat
(White, 2012). Dal$im nastrojem je Apache Spark, ktery umoziuje rychlé zpracovani dat

v paméti a podporuje pokro¢ilé analytické tkoly, jako je strojové uéeni a analyza graft (Chen
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a Coulibaly, 2021; Zaharia et al., 2016). Krom¢ téchto platforem jsou také Siroce vyuzivany
cloudové sluzby, jako je Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure a Google Cloud, které
nabizeji flexibilni infrastrukturu a Skalovatelnost pro analyzu big dat, coz firmam umoziuje
rychle implementovat feSeni bez potieby velkych pocatecnich investic do infrastruktury pro

zpracovani a ukladani big dat (Hashem et al., 2015).

Big data tedy vyzaduji pokro€ilou infrastrukturu, ktera podporuje distribuované zpracovani
acloud computing. Pro zajisténi efektivniho zpracovani big dat je nutné investovat do
moderniho hardwaru a infrastruktury s vysokym vypocetnim vykonem, velkou kapacitou
ulozisté a schopnosti Skalovani. Naptiklad Apache Hadoop je navrzen tak, aby umozinoval
ukladani a zpracovani dat na vice serverech, coz zvySuje odolnost a efektivitu zpracovani
(White, 2012). Cloudové sluzby, jako je AWS, Microsoft Azure a Google Cloud, navic
poskytuji organizacim flexibilni infrastrukturu, kterd se miize Skalovat podle potfeb a umoziuje
firmam rychle implementovat feSeni bez velkych investic do vlastniho hardwaru (Hashem et
al., 2015). Proto jsou dilezité oteviené technologie, které nabizeji alternativu k nakladnym
komerénim platformam a umoziuji SirSimu okruhu uzivateld a organizaci efektivné analyzovat
big data. Jak uvadi Landset et al. (2015) ve své studii, oteviené nastroje pro strojové uceni
v ekosystému Hadoop ptedstavuji robustni a nakladové efektivni feSeni pro zpracovani big dat.
Tyto nastroje, jako je Apache Spark, nabizeji vysokou Skalovatelnost a flexibilitu, coz je klicové
pro analyzu big sad. Navic, otevieny zdrojovy kod umoziuje komunitni vyvoj a inovace, coz
vede k neustalému zlepSovani a rozsifovani funkcei té€chto nastroji. Oteviené technologie tedy

maji zasadni vliv na rozvoj analyzy big dat (Tosi et al., 2024).

2.2 Porovnani souvisejicich nastroji a platforem

Nastroje a platformy pro praci s big daty hraji klicovou roli pfi zpracovani a analyze velkych
objemt dat, které jsou nezbytné pro ziskdvani cennych poznatkl. V literatufe 1ze nalézt rizné
ptehledy (Chawda a Thakur, 2016; Vijayaraj et al., 2016; Rao et al., 2019; Singh a Reddy,
2015), ale s ohledem na rychly vyvoj této oblasti jsou ¢asto jiz neaktualni, nebo pozadavky na
analyzu dat jsou specifické a nevhodné pro problematiku feSenou v této praci. Nasledujici
Tabulka 3 porovnava nastroje a platformy s ohledem na jejich podporu programovaciho jazyka

Python a moznosti vyuziti pro analyzy v redlném case.
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Tabulka 3: Porovnani vybranych nastroju a platforem pro analyzu big dat. Zdroj: vlastni.

Podpora a rozsiieni | Podpora real-time
Nazev Open-source
Python analyz
Amazon Elastic ANO, Spark,
NE ) ) ANO
MapReduce Hadoop integration
Apache Hadoop ANO ANO, Pydoop NE
Apache Spark ANO ANO, PySpark ANO
ANO, Multi-
Apache Storm ANO ANO
language support
Cloudera data ANO, Python
NE ANO
platform support
Oracle Data ANO, Python
NE ANO
Platform support

Mezi open-source platformy patii Apache Hadoop, Apache Spark a Apache Storm, které jsou
Siroce vyuzivany pro svou komunitni podporu a dostupné knihovny (Hebabaze et al., 2024).
Amazon EMR neni open-source, ale podporuje nastroje jako Hadoop a Spark a poskytuje pro
né spravovanou sluzbu (Mezzoudj et al., 2024). Cloudera Data Platform obsahuje nékteré open-
source komponenty, zatimco Oracle Data Platform je plné proprietarni feSeni (Mezzoudj et al.,

2024; Rao et al., 2019).

Co se ty¢e podpory Pythonu, Apache Spark vyniké silnou integraci prostiednictvim PySpark,
zatimco Apache Hadoop umoziiuje pouZiti Pythonu pies Pydoop a Hadoop Streaming
(Hebabaze et al., 2024). Apache Storm podporuje vice jazyktl, vcetné Pythonu, ale neni tak
nativni jako Spark (Mezzoudj et al., 2024). Amazon EMR podporuje Python diky integraci
s Hadoopem a Sparkem, zatimco Cloudera Data Platform a Oracle Data Platform umoznuji
Pythonové skripty, avSak jejich podpora zavisi na konkrétni konfiguraci a pouzitych sluzbach
(Mezzoudj et al., 2024; Rao et al., 2019).

Ve schopnosti analyzy v realném case Apache Spark vynika diky in-memory zpracovani

a podpote Structured Streaming API (Kini a Pai, 2024; Yenduri, 2024). Apache Storm je
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specializovan na real-time streamovani, zatimco Amazon EMR tuto funkcionalitu umoziiuje
ptes Spark a dalsi néstroje (Mezzoud; et al., 2024). Cloudera Data Platform a Oracle Data
Platform podporuji analyzu v redlném case, ale jeji efektivita zavisi na konkrétni konfiguraci

a implementovanych nastrojich (Mezzoudj et al., 2024; Rao et al., 2019).

Celkové plati, ze open-source feSeni jako Apache Hadoop, Apache Spark a Apache Storm
nabizeji flexibilitu a komunitni podporu, zatimco proprietarni platformy jako Cloudera Data
Platform a Oracle Data Platform poskytuji integrované podnikové sluzby. Vybér vhodné
platformy zavisi na potieb¢ real-time zpracovani dat, preferenci open-source technologii
a pozadované podpotfe Pythonu. Nicmén¢, kromé téchto zakladnich aspektl je tieba zvazit
i dalsi faktory, které ovliviiuji rozhodovani, napf. jak jednotlivé platformy zvladaji rtzné
objemy dat a typy uloh. Bezpec¢nostni aspekty, jako je sprava piistupu a ochrana dat, jsou také

klicové, zejména pro organizace, které pracuji s citlivymi daty.
2.2.1 Apache Spark

Apache Spark patii mezi nejvyznamngéjsi nastroje pro praci s big daty, zejména diky své
rychlosti a flexibilité. Jedna se o open-source platformu navrzenou pro distribuované vypocty,
ktera umoziuje efektivni zpracovani dat ptimo v paméti. Tento ptistup z n€j déla idedlni feSeni
jak pro davkové zpracovani, tak pro praci s daty v redlném case. Diky své univerzalnosti se
Spark vyuziva k feSeni Sirokého spektra tloh — od zédkladnich analyz aZ po pokrocilé aplikace,
jako je strojové u¢eni nebo analyza grafti (Chen a Coulibaly, 2021; Zaharia et al., 2016). Jednou
z jeho hlavnich vyhod je schopnost paralelniho zpracovani a Skalovatelnost. Spark efektivné
pracuje s obrovskymi objemy dat, coz ho ¢ini oblibenym nastrojem pro védce a analytiky. Na
rozdil od starsi technologie Hadoop, ktera pracuje primarné s daty uloZzenymi na disku, Spark
zpracovava data v paméti. Tato vlastnost je kliCova zejména pfi interaktivni analyze nebo praci
s daty v redlném case, kde je nizka latence zasadni. Diky tomu mohou vyzkumnici a firmy

rychleji reagovat na zmény a ziskavat presnéjsi vysledky (Zaharia et al., 2010).

Zakladem Sparku je technologie Resilient Distributed Dataset (RDD), ktera umoznuje paralelni
zpracovani dat. RDD je distribuovand datova struktura, kterd rozkldda data na vice uzll
Vv pocitacovém klastru. To zvySuje odolnost vii¢i selhanim, protoze data jsou automaticky
zalohovana. Diky tomu je proces zpracovani spolehlivy a snizuje se riziko ztraty dat. Spark také
vyuziva ramec MapReduce, ktery déli vypocetni ulohy do dvou kroki — mapovéni a redukce
(Dean a Ghemawat, 2008). Tento piistup umoziuje efektivni zpracovani big sad, protoze tilohy

jsou paralelné rozdéleny a nasledné€ spojeny do finalniho vysledku (Zaharia et al., 2012).
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Apache Spark je univerzalni nastroj pro zpracovani dat, jehoz zaklad tvoii Spark Core
vyuzivajici RDD pro efektivni praci s riznymi datovymi zdroji (HDFS, Cassandra, HBase,
Amazon S3). Diky moduliim, jako jsou Spark Structured Query Language (SQL), Spark
Streaming, MLIib a GraphX (viz Obrazek 1), nabizi robustni platformu pro analyzu big dat
(Duvvuri a Singhal, 2016):

e Spark SQL: Umoznuje praci s databazemi a tabulkami pomoci SQL nebo DataFrame
API, podporuje formaty Comma-Separated Values (CSV), JavaScript Object Notation
(JSON), Parquet a integraci s Apache Hive.

e Spark Streaming: Zpracovava data v realném case s podporou "exactly-once™

sémantiky a vice programovacich jazykl (Scala, Java, Python).

o MLlIib: Nabizi algoritmy pro strojové uceni (klasifikace, shlukovani, doporuc¢ovani),

Skalovatelné pro offline i1 predikce v redlném case.

e GraphX: Umoziuje analyzu grafii (PageRank, filtrovani podgrafii) pro socialni sité,

geograficka data ¢i komplexni vztahy.

Spark MLlib
Streamingll (machine
learning)

Apache Spark

Obrazek 1: Moduly v Apache Spark. Zdroj: Meng at al. (2016).

Apache Spark se vyuziva v oblasti data science a business analyz diky své rychlosti a schopnosti
zpracovavat velké mnozstvi dat z riznych zdroji. Jednim z jeho klicovych pfinost je
monitorovani klicovych ukazateli vykonnosti, jako jsou prodeje, ziskovost nebo mira retence
zakaznikil. Naptiklad firmy mohou pomoci Sparku propojit data ze zdkaznickych systémd,
transak¢énich databéazi a marketingovych kampani, coz jim umoziuje 1épe porozumét chovani
zakaznikli. Takto propojena data pak slouzi jako zdklad pro tvorbu interaktivnich dashboardt
a vizualizaci, které pomahaji manaZzerim identifikovat oblasti pro zlepSeni. Dalsi klicovou

oblasti je analyza sentimentu zékaznikd. Spark dokaZe analyzovat recenze, pfispévky na
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socialnich sitich nebo zpétnou vazbu z prizkumi a odhalit, jak zdkaznici vnimaji produkty nebo
sluzby. Prediktivni analyzy, které¢ Spark nabizi, umoznuji firmam ptedpovidat budouci chovani
zakaznikd nebo poptavku po produktech (Duvvuri a Singhal, 2016; Chen a Coulibaly, 2021;
Zaharia et al., 2016).

2.2.2 PySpark

PySpark je distribuovana vypocetni platforma pro zpracovani big dat, ktera kombinuje silu
Apache Spark a vyhody programovaciho jazyka Python. Diky integraci se Sparkem umoziuje
PySpark snadno provadét analyzu dat na distribuovanych vypocetnich clusterech, coz je idealni
pro praci s velkymi datovymi sadami. Vyhody Apache Spark, jako je vysokéd rychlost
zpracovani a schopnost provadét analyzy v paméti, ¢ini PySpark vykonnym ndstrojem pro

analyzu big data (Chen a Coulibaly, 2021; Zaharia et al., 2016).

PySpark vyuziva kli¢ové koncepty Apache Spark, jako jsou RDD, coZ jsou zadkladni datové
struktury umoznujici distribuované zpracovani dat. Diky RDD mohou uzivatelé¢ snadno
pracovat s datovymi sadami, které jsou rozdélené¢ mezi rizné uzly clusteru, ¢imz se zvysuje
efektivita zpracovani. Dale PySpark vyuziva ramec MapReduce, ktery umoziuje rozlozit
slozité operace na mensi podilohy a nasledné je agregovat, coz vyrazné zlepsuje vykon pfi

zpracovani velkych objemu dat (Dean a Ghemawat, 2008).

Jednou z klicovych vyhod PySpark je podpora modult pro specifické typy analyz, jako je
MLIib pro strojové uceni, GraphX pro praci s grafy a Spark SQL pro dotazovani nad
strukturovanymi daty. Diky témto modulim mohou uzivatelé snadno aplikovat pokrocilé
algoritmy strojového uceni nebo provadét slozité dotazy v ramci big data analyz. PySpark je
proto Siroce pouZivan v riznych oblastech, jako jsou finan¢ni analyzy, doporucovaci systémy
nebo zpracovani ptirodniho jazyka. Jeho schopnost provadéet analyzy v redlném Case z néj Cini

idedlni volbu pro aplikace, kde je okamzity ptehled o datech nezbytny (Meng et al., 2016).
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3 METODIKA A POSTUP VYTVORENI APLIKACE

V kapitole je popsan metodicky postup feseni cile prace, tzn. charakterizovat soucasné pristupy
k analyze big dat, porovnat existujici nastroje a metody, provést sbér a predzpracovani dat,
analyzovat data, navrhnout modely, a nakonec implementovat celé resSeni prostrednictvim
aplikace v Pythonu. Obsahuje kroky systematické literarni reserSe, ktera byla provedena za
ucelem identifikace soucasnych trendl k analyze big data, a porovnani a vybéru vhodnych
nastroju a platforem. Dale je zde uveden postup tvorby aplikace, véetné vybéru a nastaveni
nastroju a platforem, pfipravy prostiedi pro analyzu dat, a navrhu a vytvoieni aplikace. Cely
postup vytvoreni aplikace pro analyzu big dat v Pythonu je nasledné podrobné specifikovan

podle fazi metodiky CRISP-DM. Vse je zobrazeno na nasledujicim obrazku:

1. Systematicka literarni 2. Tvorba aplikace 3. CRISP-DM
reserse
Klicova slova a tvorba Vybér néstroja _ _
\ > » Porozuméni problematice
dotazli a platforem
Vybér digitalnich , .
L, Instalace a nastaveni Porozuméni datim
databazi
v v v
Kritéria vybéru Néavrh aplikace Ptiprava dat
v v v
Zpracovani literarnich T o
N Vytvoreni aplikace Modelovani
zdroji
Vyhodnoceni vysledkil
v
Vyuziti vysledki

Obrazek 2: Metodicky postup feseni cile prace. Zdroj: vlastni.
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3.1 Systematicka literarni reSerse

Kroky pouzité v ramci systematické literarni reSerSe jsou zalozeny na zjisténich Kitchenham et
al. (2009). Autofi se ve své publikaci zam¢&fuji na oblast softwarového inzenyrstvi a doporucuji
dasledné aplikovat vSechny potifebné kroky, pfedevsim vymezeni cile a vyzkumnych otazek.
S ohledem na cil této diplomové prace tak byly zformulovany 3 oblasti, pro které¢ byly nasledné
definovany klicova slova a vytvofeny dotazy. Pro prvni oblast zamétenou na soucasné piistupy
k analyze big dat byla definovana klicova slova tvofici dotaz: "big data analysis" OR "big data
analytics” OR "big data processing™ AND "method” OR "approach” AND "trend". Pro druhou
oblast zamétenou na nastroje pro analyzu big dat byla zvolena tato kli¢ova slova tvofici dotaz:
"big data analysis” OR "big data analytics” OR "big data processing” AND "tool" OR
"platform” OR "service” AND "comparison” OR "overview" OR "survey". Pro posledni
oblast, které se vénuje navrh aplikace v Pythonu, byla definovana klicova slova tvofici dotaz:
"big data analysis" OR "big data analytics” OR "big data processing™ AND "application" OR
"solution” AND "Python"™ AND "development”. Prvni dvé oblasti slouzi jako zéklad pro
teoretické a praktické porozumeéni problematice big dat a jejich analyzy. Tieti oblast je dilezita

pro navrh vlastni aplikace, ptedevsim co se tyka jeji tvorby a pouzitych technologii a postupti.

Dalsim krokem byl vybér digitalnich databazi, ve kterych byly vytvoiené dotazy aplikovany.
Za timto ucelem byly zvoleny databaze Scopus, Web of Science a Google Scholar. Nalezené
vysledky byly dale filtrovany tak, aby definovana kli¢ova slova byla obsaZena pfimo v nazvu,
abstraktu nebo kli¢ovych slovech nalezeného zdroje. Kategorie zdroju pak byly omezeny na
Computer Science, Decision Sciences, Engineering, Information Systems, Software,
Economics, Business a Management. Poslednim kritériem byl pfistup k plnému textu, tzn. bud’
open access nebo ptes predplatné Univerzity Pardubice. Nakonec byly vybrany vhodné zdroje

a zpracovany podle ptislusnosti k dané oblasti.
3.2 Tvorba aplikace

3.21 Vybér nastroju a platforem

Obrazek 3 zachycuje jednotlivé nastroje a platformy pouzité pro tvorbu aplikace pro analyzu
big dat. Apache Spark je klicovou platformou pro distribuované vypocty. Spark podporuje jak
davkové, tak proudové zpracovani, coz umozni efektivni agregaci a analyzu dat. Funkce

Apache Spark jsou zptistupnény prosttednictvim PySparku, coz je Python API umoznujici
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pracovat s distribuovanymi daty pomoci programovaciho jazyka Python. Timto je zajiSténa

snadna integrace a flexibilita pii praci s daty.

Spark’

Jupyter
S’

Obrazek 3: Hlavni nastroje a platformy pouziti pti vytvareni aplikace. Zdroj: vlastni.

Pro ukladani dat je vyuzit format PARQUET, ktery je orientovany na sloupce. Diky nému je
optimalizovana velikost ukladacich prostor a zrychlen pfistup k datim pfi jejich analyze. Béh
Apache Spark je zajistén prostfednictvim Javy 17, ktera poskytuje stabilitu a potiebny vykon
pro distribuované aplikace. Tato verze Javy zajiStuje také kompatibilitu s modernimi
technologiemi. Hlavnim programovacim jazykem je Python, ktery slouzi jako propojujici
¢lanek mezi vSemi komponentami. Diky Sirokému spektru dostupnych knihoven je mozné
provadét analyzu, vizualizaci dat, a dokonce i implementaci pokrocilych algoritmi strojového
uceni. K vyvoji, ladéni a prezentaci je pouzito interaktivni prostiedi Jupyter Notebook, které
umoziuje kombinovat kod, text 1 vizualizace v jednom dokumentu. Pro ¢isténi a pfipravu dat
pied samotnou analyzou je pouzita aplikace Excel, ktera umoznuje odstranit nekonzistentni

udaje, sjednotit formaty a pfipravit dataset pro dal$i zpracovani v jinych néstrojich.

Pro manipulaci a analyzu dat je pouzita knihovna Pandas, kterd umoziiuje snadnou praci
s datovymi ramci. Pomoci této knihovny je provedena piiprava dat, naptiklad filtrovani
zaznamu na zakladé konkrétnich hodnot nebo odstranovani chybéjicich dat. Také je vyuZita pro
zakladni agregace, jako je vypocet primérného poctu zlocinli v jednotlivych mésicich, pred
dal$im zpracovanim v PySparku nebo Apache Sparku. Vizualizace dat jsou realizovany pomoci
knihovny Matplotlib, kterd umoZziuje tvorbu statickych 1 interaktivnich grafi. Geograficka data
jsou vizualizovana pomoci knihovny Folium, ktera umoziuje zobrazit interaktivni mapy. Pro
védecké vypocty je pouzita knihovna NumPy, ktera slouzi jako zakladni analyzu dat a pro praci

s vicerozmérnymi poli.
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3.2.2 Instalace a nastaveni

Nize popsana instalace je urc¢ena pro Windows 11. Kazdy operac¢ni systém ma odlisny postup
instalace. Nejdiive je nutné stahnout potfebné instalacni soubory pro Apache Spark, Java JDK
17 a Winutils.exe. Stazeny archiv s Apache Spark je potieba extrahovat do pocitace (napi:
C:\dpache...). Nainstalovani Java JDK 17 (podporované verze Spark jsou 8, 11, 17). Nicméné
je dualezité poznamenat, ze podpora pro Java 8 a 11 bude ukoncena v pfisti hlavni verzi Spark.
To znamend, ze minimalni podporovana verze Javy bude Java 17. Z archivu winutils se
extrahuje slozka s verzi Hadoopu, ktera se nachazi ve slozce s Apache Spark. Tato extrahovana
slozka se vlozi do slozky ,,bin“ (napi: C:\dpache...\bin). V piikazovém ftadku se provede
instalace pomoci piikazu pro ptechod do adresate C:\ (cd C:\) a poté zkopirovani a nasledné

vlozeni ptikazu do ptikazového fadku. Instalaci potfebnych knihoven obsahuje Pfiloha I.

Pro nastaveni syst¢émovych proménnych je nutné ve Windows 11 spustit systémovou aplikaci
—do vyhledavaciho pole opera¢niho systému se zada text: Upravit proménné prostredi systému.
Kliknutim na tlacitko: Promenné prostredi... se otevie dialogové okno. V horni casti
Uzivatelské proménné pro uzivatele... se klikne na tla¢itko Novd... Jako Nazev se zada:
JAVA_HOME a jako Hodnota se zadava cesta do adresare, kam se nainstalovala Java JDK 17
(Vétsinou je v adresafi: C:\Program Files\Java\jdk-17) a nasledné OK (viz Obrazek 4). Piida se
dalsi proménnd s ndzvem: SPARK_HOME a jako hodnota se zada cesta, kam se extrahovala
slozka s Apache Spark. Ptidani dalsi proménné s nazvem: HADOOP_HOME a jako hodnota se
opét zadava cesta, kde je extrahovana slozka s Apache Spark. Nasledné se vyhleda proménna
., Path*, vybere se a klikne se na tlacitko: Upravit... Ptida se nova cesta: %6 JAVA_HOME%\bin,
jako dalsi cesta se zada: %SPARK_HOME%\bin a tieti cesta: %WHADOOP_HOME%\bin (viz

Obrazek 5). Nakonec se ve vSech otevienych oknech klikne na ,,OK “

Proménné prostiedi X
UZivatelské proménné pro uZivatele Notebook
Proménna Hodnota
HADOQOP_HOME Chspark-3.5.0-bin-hadoop3
JAVA_HOME C\Program Files\Java\jdk-17
OneDrive C\Users\Notebook\OneDrive
Path C\Program Files\Common Files\Oracle\Java\javapath;C\Prog...
SPARK_HOME C\spark-3.5.0-bin-hadoop3
TEMP Ch\Users\Notebook\AppData\Local\Temp
T™MP Ch\Users\Motebook\AppData\Local\Temp
Nova... Upravit... Odstranit

Obrazek 4: Ukéazka nastaveni systémovych proménnych. Zdroj: vlastni.
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C\Program Files\Common Files\Oracle'Java\javapath Novy

%JAVA_HOMEZ%\bin
%SPARK_HOME%\bin Upravit
%HADOOP_HOME%\bin

%USERPROFILESG\AppData\Local\Microsoft\WindowsApps
C\Users\Notebook\AppData\Local\Packages\PythonSoftwareFo...

Prochazet..

Odstranit

Obrdazek 5: Ukéazka nastaveni systémovych proménnych v proménné PATH. Zdroj: vlastni.

Dalsim krokem je spusténi Jupyter Notebook. Do ptikazové fadky v adresati C:\ se zada jupyter
notebook a stiskne se Enter. Nasledné by se mél Jupyter oteviit v prohlize¢i. V dalSim kroku je
potfeba se piesunout do n¢jaké slozky a néasledné se v pravém hornim rohu rozklikne New
a vybér Notebook (viz Obrazek 6). Pokud by se nepiesunulo do slozky, tak piimo v adresafi C:\
nelze zapnout Notebook. Popiipad¢, pokud je potieba se ptepnout do jiného adresaie, tak staci
kliknout na Terminal a za pomoci cd (napt. cd D:\) se lze piesunout do jiného adresate a zadava

se znovu piikaz Jupyter Notebook.

— Jupyter

File View Settings Help

™ Files | © Running

Select items to perform actions on them -~ New | * Upload C

Yy
B rerminal

[ Name - La iize
B console

O = amp *T = Newfile

[m]

™ Apps ‘B3 New Folder

Obrazek 6: Ukazka zapnuti notebooku v prostredi Jupyter Notebook. Zdroj: vlastni.

3.2.3 Navrh aplikace

Navrh aplikace vychazi z reSerSe literatury, ktera poskytuje navody a doporuceni toho, jak pii
vytvareni aplikace pro analyzu big dat v Pythonu postupovat. Navrh aplikace pro analyzu big
dat v jazyce Python vychazi z postupti a metod popsanych v odborné literatute. Hlavnimi zdroji
jsou Cielen et al. (2016), Duvvuri a Singhal (2016), Chen a Coulibaly (2021), McKinney (2017)
a Zaharia et al. (2016), které poskytuji ndvod k efektivnimu zpracovani, analyze a vizualizaci
rozséhlych datovych souboril. Tyto principy jsou aplikovany s cilem zajistit maximalni vykon,

Skalovatelnost a vyuzitelnost aplikace.

Pti navrhu architektury aplikace je kladen diraz na vyuZiti frameworku Tkinter pro uZivatelské
rozhrani a technologie Apache Spark pro zpracovani dat. Tento pfistup je podloZen
doporucenimi Chen a Coulibaly (2021) a Zaharia et al. (2016), ktefi zduraznuji vyhody

distribuovaného zpracovani dat pomoci Apache Spark, a McKinney (2017), jenz se zabyva
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efektivnim vyuzivanim datovych struktur v jazyce Python. Integrace grafického uzivatelského
rozhrani umoziuje piistupnost aplikace i pro uzivatele bez hlubsich technickych znalosti, coz
odpovida doporuc¢enim Cielen et al. (2016) tykajicich se uzivatelské privétivosti analytickych
nastroju.

Zpracovani dat zacind jejich naCtenim a prevodem z formatu CSV na Parquet, ktery je
povazovan za nejvhodnéjsi pro rozséhlé¢ datové operace diky své efektivité a kompresnim
schopnostem (Duvvuri a Singhal, 2016). Tento krok zajiStuje rychlejsi pfistup k datim
a umoznuje Skalovatelné vypocty v rdmci Apache Spark. Spravnd manipulace s datovymi typy
a zajisténi integrity dat béhem této konverze jsou zasadni pro bezchybné fungovani naslednych
analytickych procest. Funkcionalita aplikace je postavena na vyuziti SQL dotazl pro analyzu
¢etnosti vyskytil riznych jevl v Casovych intervalech, pfi¢emz diiraz je kladen na agregaci
a presnost statistik. Tento pfistup reflektuje doporuceni popsana McKinney (2017), ktery
zdirazituje vyznam dobfe strukturovanych dat pro analytické modely. Veskeré neplatné
hodnoty jsou detekovany a odstranény, ¢imz se zajistuje, ze vysledné vizualizace poskytuji
spravné a piehledné informace. K prezentaci vysledki jsou vyuzivany interaktivni grafy
vytvofené pomoci knihovny Matplotlib. Tyto grafy umoziiuji intuitivni interpretaci dat, coz
odpovida doporucenim Cielen et al. (2016) o potfebé srozumitelnych vizualizaci pii préci s big
daty. Specidlni diraz je kladen na formatovani popiskd, jasnou strukturu vizualizaci a moznost

uzivatelského filtrovani dat, coz zvySuje ptehlednost a pouZitelnost aplikace.

Pfi navrhu uzivatelského rozhrani je zohlednéna ergonomie a snadné navigace, jak doporucuji
Duvvuri a Singhal (2016). Menu aplikace umoziuje vybér specifickych parametrti pro detailni
analyzu, coz uzivatelim poskytuje flexibilitu pfi zkoumani dat. V neposledni fadé je v navrhu
aplikace kladen dliraz na bezpe€nost a robustnost systému, aby byla minimalizovana moZnost
chyb a ztraty dat, jak je popsano v doporucenich Zaharia et al. (2016) tykajicich se odolnosti

distribuovanych vypoctovych systémi.

Vysledna aplikace je navrzena tak, aby byla vykonna, Skalovatelnd a uzivatelsky piivétiva,
pti¢emz vychazi z modernich pfistupti k analyze big dat. Jeji architektura a implementace

reflektuji osvédcené postupy popsané v odborné literature a umoziuji efektivni praci s big daty.

3.2.4 Vytvoreni aplikace

Proces vyvoje aplikace byl rozdélen do n€kolika klicovych fazi (viz Obrazek 7), které zajistily

systematicky postup od pocatecni analyzy az po nasazeni aplikace. Pfi vyvoji byl kladen diraz
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na flexibilitu a pravidelnou kontrolu postupu, coz umoznilo pribézné ptizpisobeni podle
aktualnich potieb a priorit. Prace probihala v jednotlivych etapach, které trvaly pfiblizn¢ dva

tydny, a po kazdé z nich byly vysledky vyhodnoceny a piipadné tikoly upraveny.

Analyza poZadavkU
-

o 0 O

Nasazeni a dokumentace Navrh architektury
Vyvoj aplikace

Pfiprava dat
Testovani

Vyvoj funkcionality

E

o

Obrazek 7: Faze vyvoje aplikace. Zdroj: vlastni.
Analyza pozadavki

Na zacéatku vyvoje probehla diikladnd analyza uzivatelskych a technologickych pozadavkd.
Nejprve byly stanoveny hlavni cile projektu, identifikovany klicové funkce a analyzovany
dostupné datové sady. Tyto kroky vedly k vytvofeni seznamu specifikaci a funkci, ktery

poslouzil jako zdkladni rdmec pro dalsi faze vyvoje.
Navrh architektury aplikace

Na zaklad€ analyzy pozadavkll byl navrZen technologicky stack zahrnujici Apache Spark,
PySpark a Jupyter Notebook, a také struktura databaze. Soucasti této faze bylo vytvoreni navrhi
uzivatelského rozhrani pomoci wireframi a vybér nastroji pro vizualizaci dat, jako je

Matplotlib nebo Folium.
Piiprava dat

Dal$im krokem byla pfiprava dat pro analyzu. Ziskand data byla ociSténa, sjednocena
a prevedena z formatu CSV na PARQUET, coz zlepSilo efektivitu zpracovani. Velka pozornost

byla v€novéna odstranéni nekonzistenci v datech a zachovani jejich kvality.
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Vyvoj funkcionality

Vyvoj aplikace probihal iterativné. Nejprve byly implementovany zakladni funkce, jako je
nacitani a zpracovani dat, a postupné byly pfidavany pokrocilejsi moduly. Ty zahrnovaly
napiiklad vizualizaci trendid a geografickou analyzu. Pribézné testovani zajistilo stabilitu

aplikace a minimalizovalo riziko chyb.
Integrace a testovani

Po implementaci vSech funkci nésledovala jejich integrace. Déle bylo provedeno dikladné
testovani jednotlivych ¢asti aplikace, aby se ovétila jejich funkEnost a vzajemna kompatibilita.
Soucasti tohoto kroku bylo také testovani uzivatelského rozhrani, zamétené na snadné ovladani

a privétivost aplikace.
Nasazeni a dokumentace

V zavérecné fazi byla aplikace nasazena do produkéniho prostiedi. Vytvoreni aplikace bylo
zavrSeno sepsanim dokumentace. Popis ovladani aplikace je uveden v kapitole Uzivatelské

rozhrani a funkce aplikace.

34



4 SPECIFIKACE RESENI APLIKACE PODLE METODIKY CRISP-DM

V této kapitole je podrobné rozepsano vytvoreni aplikace pro analyzu big dat v Pythonu podle
fazi metodiky CRISP-DM. Pouziti této metodiky poskytuje komplexni pohled na cely proces
vytvoieni aplikace, véetné jejich funkcionalit, které jsou ilustrovany na analyze realného big

datasetu.

4.1 Porozuméni problematice

Jak bylo zminéno jiz v uvodu, s nartistajicim mnozstvim open dat a rliznorodosti jejich formata
datové portaly nahravaji velké objemy dat, které pochazeji z vefejnych instituci, akademické
sféry, neziskovych organizaci i soukromého sektoru. Tyto datasety mohou obsahovat informace
o riznych oblastech, jako jsou finance, doprava, zdravotnictvi nebo kriminalita. Pravé proto se

stale vetsi duraz klade na nastroje, které uzivateliim usnadni jejich analyzu a interpretaci.

Hlavnim cilem datovych portald by mélo byt umoznit uzivatelim snadno pracovat s datasety.
Proto je dilleZité, aby nabizely Sirokou $kalu analytickych nastrojii a vizualizaci. Casto se ale
stava, ze dostupné nastroje nejsou dostatecné pokrocCilé nebo intuitivni, coz praci s daty
komplikuje. Navrzena aplikace proto piinasi feSeni, které pomuze s efektivnim zpracovanim

big dat a jejich analyzou riznymi metodami.

Je dulezit¢ zminit, Ze idedlnim feSenim by bylo piimo integrovat funkcionality navrzené
aplikace do samotnych datovych portald. Takova implementace by vSak vyzadovala spolupraci
ruznych aktérii, véetné spravct portall, vyvojari a datovych analytikt. Jelikoz takovy proces
muze byt zdlouhavy a naroény na koordinaci, hlavnim smyslem této aplikace je ukazat, Ze
efektivni analyza velkych datasetli je mozna a Ze ji lze realizovat pomoci vhodnych néstroji

a metod.

Jako zdroj big dat byl vybran portal DATA.GOV, cozZ je oficidlni datovy portal vlady Spojenych
statli americkych. Tento portal byl zvolen z n€kolika divodi:
1. Siroka nabidka dataseti: DATA.GOV poskytuje obrovské mnozstvi datasetii napiic

riznymi oblastmi, od ekonomiky po Zivotni prostfedi. Mnoho z téchto datasett splituje

kritéria big dat, jako jsou velky objem, riiznorodost a vysoka rychlost aktualizaci.

2. Metadata a popisy: Kazdy dataset obsahuje podrobna metadata, popisy a informace

0 licencich, coz usnadiiyje jejich porozuméni a legalni vyuZiti.
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3. Anglicky jazyk: VSechny datasety jsou dostupné v anglickém jazyce, coz je velkou
vyhodou, jelikoz vétSina analytickych néstroji pouzivanych v tomto projektu jsou také
v angli¢tiné. To eliminuje problémy spojené s jazykovymi bariérami a usnadiiuje

implementaci.

S ohledem na stanovené cile jsou tedy pozadavky na aplikaci zaméfeny predevsim na rtizné
typy analyz a vizualizaci, v€etné téch interaktivnich. Diky tomu budou moci uzivatelé efektivné
pracovat s big datasety a snadno z nich ziskat informace. Zaroven aplikace poskytne nastroje

pro transformaci a vizualizaci dat tak, aby byla analyza co nejpiistupnéjsi a nejefektivnéjsi.
4.2 Porozuméni datiim

4.2.1 Sbér vstupnich dat

Tento dataset zobrazuje hlaSené pfipady trestné ¢innosti (s vyjimkou vrazd, kde jsou k dispozici
data pro kazdou obét), které se staly ve mésté Chicago od roku 2001 aZ do soucasnosti,
s vyjimkou poslednich sedmi dnti. Data jsou extrahovana ze systému Citizen Law Enforcement
Analysis and Reporting (CLEAR) Chicagského policejniho oddéleni. Aby bylo zachovano
soukromi obéti trestnych ¢indl, adresy jsou zobrazeny pouze na urovni blokll a konkrétni mista
nejsou identifikovana. Poskytuje ndhledy do distribuce trestné Cinnosti, typil trestnych ¢int
a demografické ukazatele trestné ¢innosti po celém Chicagu (City of Chicago, 2025). Tento

dataset je ziskan z webové stranky https://catalog.data.gov/dataset/crimes-2001-to-present.

V datasetu jsou data o datovém typu: rok zloCinu, datum zlo¢inu, textova data (napf.

Description, Primary Type atd.), boolean hodnoty (napt. Arrest, Domestic).

4.2.2 Popis dat

V nasledujici tabulce je vidét ¢asteény datovy slovnik. Céste¢ny ztoho divodu, Ze jsou
ponechany v tabulce pouze atributy, které jsou pouzity pro analyzy. Kompletni datovy slovnik

obsahuje Ptiloha II.
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Tabulka 4: Popis sloupcti ve vybraném datasetu. Zdroj: City of Chicago (2025).

Date Datum, kdy k incidentu doslo (n¢kdy pouze jako odhad).

Primary Type | Primarni popis kodu Illinois Uniform Crime Reporting (IUCR).

Description Sekundarni popis kédu IUCR, podkategorie primarniho popisu.

Location . o
- Popis mista, kde k incidentu doslo.
Description
Arrest Oznacuje, zda doslo k zatceni.
. Oznacuje, zda se incident tykal domaciho prostiedi, jak je definovano
Domestic , o o
zakonem Illinois Domestic Violence Act.
Year Rok, kdy k incidentu doslo.

Updated On Datum a ¢as posledni aktualizace zdznamu.

Latitude Zemépisna Sitka mista, kde k incidentu doslo.

Longitude Zemépisna délka mista, kde k incidentu doslo.

4.2.3 Pruzkum dat

Prediktivni modelovani trestné ¢innosti je zaloZeno na vyuziti analytickych technik, diky nimz
jsou identifikovany oblasti s vy$§im rizikem trestné Cinnosti. Timto zplisobem mohou byt
policejni zasahy lépe cileny, coZ umoznuje nejen piedchazet budoucim trestnym cCiniim, ale
také efektivngji teSit ty jiz spachané. Dale je mozné pomoci téchto modeli identifikovat
potencidlni pachatele nebo obéti. Vyzkumy ukazaly, Ze datové zaloZené predik¢ni modely
mohou piedpovidat budouci trestné ¢iny s presnosti az 90 % (Perry et al., 2013; Wood, 2022).
Socialni a ekonomické faktory, jako je chudoba, nezaméstnanost, socialni nerovnost ¢i rychla
urbanizace, byly oznaceny za klicové Cinitele ovliviiujici miru trestné Cinnosti. Zjistilo se, Ze
vysokd nezaméstnanost a prudkéd urbanizace vyznamné pfispivaji k narlstu trestné ¢innosti.
Tyto faktory byly opakované potvrzeny jako zasadni ve vztahu k vyskytu kriminality v riznych
prostiedich (Gokmenoglu et al., 2020; Vargas, 2023).

Optimalizace rozmisténi policejnich sil je dal§im dileZitym aspektem prevence kriminality.
V této oblasti bylo vyuzito metod alokace zdrojl, diky nimz muze byt efektivnéji zajisténo
rozmisténi jednotek v rizikovych oblastech. Bylo zji§téno, Ze spravné rozmisténi policejnich sil

vyrazné zlepSuje rychlost reakce na trestné Ciny a celkové zvySuje bezpeCnost v daném
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prosttedi (Mukhopadhyay et al., 2016). Vyzkum vztahu mezi sezénnosti a trestnou ¢innosti
ukazal, Ze teplejSi pocasi Casto souvisi se zvySenim miry trestnych ¢inil, zejména u urcitych
typt kriminality. Demografické faktory, jako je ve€k, pohlavi, geograficka poloha, vzdé€lani,
etnicita ¢i zneuzivani navykovych latek, byly identifikovany jako vyznamné proménné
ovliviiuyjici vzorce trestné ¢innosti a obét'mi téchto ¢inti. Naptiklad rozdily v demografickych
charakteristikach casto vedou k odlisnym riziktim spachani nebo zaziti konkrétnich typu trestné

¢innosti (Flowers, 1989).

4.2.4 Ovéreni kvality dat

Tyto trestné ¢iny mohou byt zalozeny na piedbéznych informacich dodanych policejnimu
oddéleni hlaSenymi stranami, které nebyly ovéfeny. Predbézné klasifikace trestnych c¢inti
mohou byt pozd¢ji zménény na zdkladé¢ dal§itho vySetfovani a vzdy existuje moznost
mechanické nebo lidské chyby. Proto Chicagské policejni oddéleni negarantuje piesnost,
uplnost, aktudlnost nebo spravné sekvencovani informaci a informace by nem¢ly byt pouzivany
pro srovnavaci ucely v Case. Data jsou aktualizoviana denné. Seznam koéda Chicagského
policejniho oddéleni — IUCR je k dispozici na webové strance mésta Chicago (City of Chicago,
2025).

4.3 Priprava dat

Tato Cast se vénuje zpracovani dat pted analyzou. Je popsan proces sbéru dat, jejich c¢isténi
a ptrevodu do vhodnych formatti (naptiklad CSV na PARQUET). Je zde zdtiraznéna dilezitost
odstrafiovani chyb a nekonzistenci v datovych sadach. V datové sad€ jsou ponechany vSechny

sloupce z diivodu mozného pouZiti pro budouci analyzy.

431 Vybér dat

Pro analyzu byla vybrana data o kriminalit¢ v Chicagu za obdobi 2001-soucasnost. Vybér dat
byl proveden na zakladé¢ jejich relevance pro predikci kriminality a moZnosti jejich kvalitniho
zpracovani. Nebyla zahrnuta data, kterd neobsahovala dilezit¢ informace pro modelovani,

naptiklad zaznamy bez kli€ovych atributt.
4.3.2  Cisténi dat

Ve sloupci Description jsou nahrazeny fetézce jako napt. POSS: CRACK fetézcem POSSESS:
CRACK, POSS: HEROIN nahrazeno POSSESS: HEROIN, AGG PRO.EMP: HANDGUN
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nahrazeno AGGRAVATED PROTECTED EMPLOYEE — HANDGUN atd. Retézce jsou
nahrazeny z diivodu stejného vyznamu, protoze byl pouzit ze strany Chicagské policie zkraceny
popis. Divodem nahrazeni také bylo, ze kdyby se nechaly vSechny tvary v datasetu (dva tvary
o stejném vyznamu), tak by byly modely neptesné z ditvodu poctu rozdilnych hodnot, a tudiz

Spatné orientace a vysledku.

Co se tyka prazdnych hodnot, tak ty jsou pouze u geografickych soufadnic. Tyto hodnoty jsou
ponechany prazdné z divodu zamezeni, aby se analyza nestala méné kvalitni. Kdyby se
doplnovaly soufadnice nahodné, tak pii analyze by mohlo vyplynout, ze mnoho zlo¢ini se stalo
na nékterych soufadnicich, kde ve skute¢nosti nemusely nékteré zlo¢iny probéhnout, a tudiz by

byla analyza nepfesna a také nespolehliva.

4.3.3 Tvorba a Gpravy dat

Nebyla potieba vytvaret nové atributy, protoze dataset obsahoval dostatek informaci. Nebylo
nutné agregovat nebo odstranovat zdznamy, protoze kazdy piipad pfedstavuje unikatni udalost.
Tato skutecnost usnadnila proces predzpracovani dat a umoznila se soustiedit na samotnou
analyzu a vizualizaci dat. Absence uprav také minimalizovala riziko zkresleni vysledkl analyzy

a zajistila, ze vysledky jsou zaloZeny na ptivodnich, neupravenych datech.

4.3.4 Formatovani dat

Data byla sjednocena do standardizovaného formatu, aby bylo mozné efektivné provadét
analyzy v PySparku a dalSich big data nastrojich. Naptiklad datové typy byly sjednoceny pro
lepsi kompatibilitu s analytickymi nastroji. Tento krok je klicovy pro zajisténi konzistence

a spolehlivosti vysledkl analyzy.

4.3.5 Prevod CSV na PARQUET

Big dataset CSV soubor se ptevadi na soubory PARQUET. Pievod CSV na Parquet je vyhodny
z nékolika divodi. Parquet je sloupcové orientovany format, ktery nabizi efektivni kompresi
a kodovani dat, coZ vede k vyraznému sniZeni narok na ulozisté, az o 75 % ve srovnani s CSV.
Tento format také umoznuje rychlejsi nacitani specifickych sloupct, coz urychluje analyzu dat
a snizuje vstupné-vystupni operace. Parquet podporuje evoluci schématu, coZ usnadiiuje
pfidavani novych sloupcti do dat bez nutnosti preformdtovani celého datasetu. Dale je

kompatibilni s Hadoop ekosystémem, v¢etné nastroji jako Apache Spark a Hive, a podporuje
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slozité datové struktury, coz je uzitecné pro pokroc€ilé analytické ulohy (Levy, 2023; Snowflake,
2024). Kod pro pievod CSV souboru na PARQUET obsahuje Ptiloha I11.

Obrazek 8 zachycuje navrh databaze, kde jsou data rozdélena do tabulek tak, aby se s datasetem
1épe pracovalo. Takovy zptsob prace s databazi usnadiuje nejen jeji spravu, ale taky zrychluje
analyzu dat. Kdyz se totiz data spravné¢ rozdé€li, pii praci s konkrétni ¢asti informaci se nactou
jen ty tabulky, které jsou potfeba, misto toho, aby se nacitala cela databaze. To Setfi pamét’
| Cas, protoze neni nutné pracovat s obrovskym mnozstvim dat najednou. Cely proces je tak

rychlejsi a méné naro¢ny na vykon pocitace.

Case_designations Dates
PK | Case designation_ID NOT NULL pOo— | PK | Date_ID int NOT NULL 2ol
BEeat char(50) Date Date
District char(50) Yearint .
Crimes
Ward int Updated_On Date
Community_Area char(50) ro€ PK | Crime_|ID int NOT NULL
FBI_Code char(50) IUCR char(50)
Primary_Type char(50)
Records Description char(50)
Coordinates . Location_Description char{50)
PK | Record_ID int NOT NULL
. . Arrest boolean
PK | Coordinate_ID int NOT NULL Case_Number char(50) NOT NULL .
- : Domestic boolean

X_Coordinates int Block char(50)
¥_Coordinates int FK1| Date_ID_Records int) H—
Latitude int FK2 | Crime_ID_Records int f
Longitude int H FK3 | Case_designation_ID_Records int
Location char(50) FK4 | Coordinates_ID_Records int

Obrazek 8: Navrzena databéaze. Zdroj: vlastni.

4.3.6 Datova sada

Finalni datova sada byla vytvofena na zékladé zaznamenanych trestnych ¢inti v Chicagu od
roku 2001 po soucasnost. Kazdy zaznam obsahuje informace o datu a ¢ase spachani ¢inu, jeho
primarnim typu a podrobném popisu, Udaj o pfipadném zatceni, klasifikaci jako domaci nasili,
ptesnou geografickou polohu (pokud je dostupnd), identifikator policejniho okrsku a izemniho
celku a dalsi souvisejici atributy. Dataset byl ociStén od nekonzistentnich a redundantnich
informaci, pficemz vSechny zachované¢ sloupce byly standardizovany pro usnadnéni integrace
do analytickych modelt. Diky ptevodu do formatu Parquet je umoznéno efektivni zpracovani
ve velkych distribuovanych systémech, coz pfispiva k lepSim analyzam i prediktivnimu

modelovani kriminality.
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4.4 Modelovani

V kapitole jsou popsany techniky modelovani dat, v€etné vybéru modelovacich metod. Dale je
uveden navrh a testovani modeld, jejich validace a vytvoreni uzivatelského rozhrani aplikace,
kterd umoziuje interaktivni analyzy. Na nasledujicim obrazku (Obrazek 9) je vypis vSech

sloupcti obsazenych v datovém souboru vcetn¢ datovych typu:

>>> data.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 7981142 entries, ® to 7981141
Data columns (total 22 columns):

#  Column Dtype
2] ID intey
1 Case Number object
2 Date object
3 Block object
4  IUCR object
5  Primary Type object
6 Description object
7 Location Description object
8 Arrest bool

9 Domestic bool
10 Beat intedy
11 District floatsy
12 Ward floatsy
13 Community Area float6l
14 FBI Code object
15 X Coordinate floateu
16 Y Coordinate floatsl
17 Year inteu
18 Updated On object
19 Latitude floatsl
20 Longitude floatsu
21 Location object

dtypes: bool(2), floatsu(7), intéu(3), object(1e)
memory usage: 1.2+ GB

Obrazek 9: Vypis nazvi sloupct a datovych typi v datovém souboru. Zdroj: vlastni.

4.4.1 Vybér modelovacich technik

NiZe je podrobné rozepsdno 11 vybranych analyz. Navrzena aplikace nicméné obsahuje vice
funkcionalit a moznosti analyz big dat, které¢ zde ale z divodu piehlednosti nemohou byt

vSechny uvedeny. Kodovou ¢ast vybranych analyz obsahuje Ptiloha IV.

Analyza 1 — metoda vytvareni sloupcovych grafii pomoci knihovny Matplotlib byla zvolena
pro vizualizaci Cetnosti popist zlo¢ini v datasetu 'crimes'. Vstupnimi daty jsou informace
0 popisech zloc¢inu a jejich Cetnosti, které jsou vyuzity k vytvoreni sloupci grafu. Sloupec
‘Description’ obsahuje informace o popisech zlocint, které jsou reprezentovany jednotlivymi
sloupci grafu. Vystupem je sloupcovy graf zobrazujici 10 nejcastéjsich popisi zlocini a jejich
Cetnosti (Viz Obrazek 10). Tato analyza umoziuje snadné vizualni porovnani ¢etnosti raznych

popist zlo¢int a zjisténi, které popisy zloCinl jsou nejcasté;si.
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Obrazek 10: Sloupcovy graf s top 10 nejcastéjsSimi popisy zlo¢inti. Zdroj: vlastni.

Analyza 2 — metoda vytvareni sloupcovych grafiit pomoci knihovny Matplotlib byla zvolena
pro vizualizaci Cetnosti hodnot v sloupci ‘Year’ v datasetu ‘dates’. Vstupnimi daty jsou
informace o jednotlivych rocich a jejich ¢etnosti. Sloupec ‘Year’ obsahuje informace o roce, ve
kterém se udalosti staly, které jsou reprezentovany jednotlivymi sloupci grafu. Vystupem je
sloupcovy graf zobrazujici ¢etnost hodnot v sloupci ‘Year’ (viz Obrazek 11). Tato analyza

umoznuje snadné vizualni porovnani Cetnosti udalosti v riiznych rocich.
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Obrdazek 11: Sloupcovy graf s etnosti zaznamii za jednotlivé roky. Zdroj: vlastni.

Analyza 3 — metoda zobrazovani mapy pomoci knihovny Folium byla zvolena pro vizualizaci
geografickych dat o zlo¢inech v Chicagu v roce 2008. Vstupnimi daty jsou informace o popisu
zlo¢inu, Cisle ptipadu, datu, roce, zeméepisné Sifce a délce, které jsou vyuzity k umisténi boda
na mape. Sloupec ‘Description’ obsahuje informace o popisech zlocinli, které jsou
reprezentovany barevnymi kody na mapé. Vystupem je interaktivni mapa zobrazujici umisténi
zlo¢inl podle jejich geografickych soutfadnic a rozdéleni podle popisu zlo¢inu (viz Obrazek

12). Tato analyza umoziuje snadné vizualni porovnani rozlozeni zlo€inl a zjisténi, jestli

existuje n¢jaka zavislost mezi jejich geografickym umisténim a popisem zlocinu.
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Obrdazek 12: Interaktivni mapa s 500 ndhodnymi zloCiny. Zdroj: vlastni.

Analyza 4 — metoda vytvareni sloupcovych grafii pomoci knihovny Matplotlib byla zvolena

pro vizualizaci ¢etnosti hodnot v sloupci ‘Primary Type’ v datasetu ‘crimes’. Vstupnimi daty

jsou informace o primarnim typu zlo¢inu a jejich Cetnosti, které jsou vyuzity k vytvoreni

sloupcti grafu. Sloupec ‘Primary Type’ obsahuje informace o primarnich typech zlo€ind, které

J4

jsou reprezentovany jednotlivymi sloupci grafu. Vystupem je sloupcovy graf zobrazujici

Cetnost péti nejcastéjSich primarnich typt zlocint (viz Obrazek 13). Tato analyza umoziuje

snadné vizualni porovnani ¢etnosti riznych primarnich typi zlo¢int v datasetu.
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Obrazek 13: Sloupcovy graf Cetnosti top 5 typt zlo¢inu sloupce Primary_Type. Zdroj: vlastni.
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Analyza 5 — metoda zobrazovani mapy pomoci knihovny Folium byla zvolena pro vizualizaci
geografickych dat o zlo¢inech v Chicagu. Vstupnimi daty jsou informace o zemépisné Siice
a délce a jejich cCetnosti, které jsou vyuzity k umisténi bodii na mapé. Sloupce ‘Longitude’
a ‘Latitude’ obsahuji informace o geografickych soufadnicich, které jsou reprezentovany
jednotlivymi body na map¢. Vystupem je interaktivni mapa zobrazujici umisténi zlo¢inti podle
jejich geografickych soufadnic a rozdéleni podle Cetnosti zlocint (viz Obrazek 14). Tato
analyza umoziuje snadné vizualni porovnani rozlozeni zloc¢int a zjisténi, jestli existuje néjaka

zavislost mezi jejich geografickym umisténim a ¢etnosti zlocinti.
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o

Obrdazek 14: Interaktivni mapa s 20 body nejcastéjSich zlo¢inl. Zdroj: vlastni.

Analyza 6 — metoda vytvafeni sloupcovych grafii pomoci knihovny Seaborn byla zvolena pro
vizualizaci vztahu mezi zat¢enim a doméacim ndsilim v datasetu ‘crimes’. Vstupnimi daty jsou
informace o tom, zda byl zlo¢in spojen se zatCenim (‘Arrest’) a zda byl spojen s domacim
nasilim (‘Domestic’). Tyto informace jsou vyuzity k vytvofeni sloupcového grafu. Sloupce
‘Arrest’ a ‘Domestic’ obsahuji relevantni informace, které jsou reprezentovany jednotlivymi
sloupci grafu. Vystupem je sloupcovy graf zobrazujici ¢etnost zlo¢int s ohledem nato, zda bylo
provedeno zatleni a zda bylo zlo¢inem domaciho nasili (viz Obrazek 15). Tato analyza
umoziuje snadné vizualni porovnani cetnosti zlo€inl spojenych se zat€enim a domacim nasilim

v datasetu.
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166 Analyza vztahu mezi zatéenim a domacim nasilim

Domestic
mm False
. True

Cetnost

2
& g
Zatéeni

Obrazek 15: Sloupcovy graf ¢etnosti zatceni vs. domaciho nasili. Zdroj: vlastni.

Analyza 7 — metoda vytvareni sloupcovych grafii pomoci knihovny Matplotlib byla zvolena
pro vizualizaci Cetnosti zateni podle roku v datasetu ‘crimes’. Vstupnimi daty jsou informace
0 tom, zda bylo provedeno zat¢eni (‘True’ nebo ‘False’), a rok, ve kterém se zlo¢in stal. Sloupce
‘Arrest’ a ‘Year’ obsahuji informace o tom, zda bylo pfi zlo¢inu provedeno zatCeni a rok, ve
kterém se zloCin stal, které jsou reprezentovany jednotlivymi sloupci grafu. Vystupem je
sloupcovy graf zobrazujici Cetnost zatéeni podle roku (viz Obrazek 16). Tato analyza umoziuje

snadné vizualni porovnani ¢etnosti zatceni v riznych letech.
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Obrazek 16: Sloupcovy graf Cetnosti zat€eni a nezatCeni za jednotlivé roky. Zdroj: vlastni.
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Analyza 8 — nasledujici metoda vytvaii casovou kiivku, kterd zobrazuje cetnost zlo€int podle
vybraného meésice pro vybrany rok. K tomu je pouzita knihovna Matplotlib pro vytvoreni
Casové kiivky a knihovna tkinter pro umoznéni uzivatelského vybéru roku a mésice. Vstupnimi
daty je datum zloCinu, které je ulozeno ve sloupci ‘Date’ datasetu ‘dates’. Toto datum je
pfevedeno na datetime objekt a z néj jsou extrahovany informace o roce a meésici. Poté je
vypocitan pocet zaznamu pro vybrany den. Vystupem je ¢asova kiivka, ktera zobrazuje ¢etnost
zlo¢int podle mésice (viz Obrazek 17). Tato analyza umoziuje snadné vizualni porovnani
¢etnosti zloCina v riznych mésicich.

Cetnost kriminality 2014

26000 4

240001

Pocet

220007

20000

18000 4

Mésic
Obrazek 17: Casova kiivka s etnosti kriminalit za jednotlivé mésice v roce. Zdroj: vlastni.

Analyza 9 — tato metoda vytvaii graf, ktery zobrazuje praimérny pocet zlo¢inti v jednotlivych
mésicich napfi¢ vSemi roky dostupnymi v datasetu. K vytvofeni grafu je pouzita knihovna
Matplotlib. Vstupnimi daty je datum zloCinu, které je uloZeno ve sloupci ‘Date’ datasetu ‘dates’.
Toto datum je pfevedeno na datetime objekt a z néj jsou extrahovany informace o mésici. Poté
je vypocitan primérny pocet zdznamu pro kazdy meésic. Vystupem je graf, ktery zobrazuje
prumérnou ¢etnost zlo¢int pro kazdy mésic (viz Obrazek 18). Tato analyza umoziuje zhodnotit

sezonni trendy v kriminalité béhem roku.
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Prdimérny pocet zlo¢ind v jednotlivych mésicich za vSechny roky
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Obrazek 18: Sloupcovy graf s primérnym poctem zlo¢int podle mésicu. Zdroj: vlastni.

Analyza 10 — tato metoda vytvafi graf, ktery zobrazuje ¢etnost zlo¢inl v jednotlivych hodinach
béhem dne. Pro vytvofeni grafu je pouzita knihovna Matplotlib. Vstupnimi daty je datum a ¢as
zlo¢inu, které jsou ulozeny ve sloupci ‘Date’ datasetu ‘dates’. Tento udaj je pfeveden na
datetime objekt a z néj jsou extrahovany informace o hodin€. Poté je vypocitan pocet zdznamil
pro kazdou hodinu. Vystupem je graf, ktery zobrazuje ¢etnost zlocinli pro kaZzdou hodinu dne
(viz Obrazek 19). Tato analyza umoziuje analyzovat, ve které ¢asti dne dochazi ke zvysené
kriminalité.

Cetnost zlocind v jednotlivych hodinach
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Obrdzek 19: Casova kiivka s ¢etnosti kriminalit za jednotlivé hodiny. Zdroj: vlastni.
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Analyza 11 — metoda shlukové analyzy pomoci algoritmu K-means byla zvolena pro
identifikaci geografickych oblasti s vyssi koncentraci zlo€in v Chicagu. Vstupnimi daty jsou
souradnice zemépisné Sitky a délky, které jsou nejprve ocistény o extrémné odlehlé hodnoty
aprevedeny do vektorizovaného formatu. Algoritmus K-means rozdéli data do ptfedem
definovaného poctu shlukli na zékladé podobnosti jejich polohy. Kvalita modelu je hodnocena
pomoci metrik Silhouette Score a Inertia, které poskytuji informace o hustoté a vzdalenosti
bodii od centroidii shlukli. Vystupem analyzy je vizualizace v podob¢ interaktivni mapy
s vyznacenymi centroidy shlukli, coz umoziuje snadnou interpretaci prostorového rozlozeni

kriminality a identifikaci oblasti s vy$§im rizikem (viz Obrazek 20).
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Obrazek 20: Geografické shlukovani kriminality. Zdroj: vlastni.

4.4.2 Vytvoreni testovaciho navrhu

V této Casti je popis, jak by mohl vypadat testovaci navrh pro jednotlivé modely, které jsou

soucasti aplikace. Kodovou cast testovaciho navrhu obsahuje Ptiloha V.

Analyza 1 — nejprve by méla byt potvrzena spravnost nacteni dat pomoci SQL dotazu
a ovéfeno, ze obsahuji vSechny pozadované sloupce, zejména sloupec Description, nezbytny
pro tvorbu sloupcového grafu. Dale ma byt zajisténo, ze Cetnost hodnot v tomto sloupci byla

spravné spocitana a data byla spravné sefazena podle ¢etnosti. Pocet vybranych popist by mél
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byt omezen na 10. Pfi tvorbé grafu je tieba zajistit, ze je graf bez chyb, popisy zlo€inl jsou
spravné ptifazeny jednotlivym sloupciim a titulek grafu je nastaven na ,,Top 10 nejcastéjSich

popist zlo¢int““. Nakonec by mélo byt ovéteno, ze graf je zobrazen bez problémil.

Analyza 2 — spravnost nacteni dat pomoci SQL dotazu a ptfitomnost sloupce Year, potfebného
pro vytvoreni sloupcového grafu, ma byt zkontrolovana. Pocet hodnot v tomto sloupci ma byt
spravné vypocitan. Nasledn¢ ma byt sloupcovy graf zobrazen bez chyb, pti¢emz roky musi byt
spravné piitazeny k osam. Titulek grafu ,,.Cetnost hodnot podle roku® ma byt nastaven spravné

a graf by m¢l byt viditelny bez jakychkoli problémti.

Analyza 3 — nacteni dat ma byt ovéfeno SQL dotazem s potvrzenim piitomnosti sloupcii
Description, Latitude a Longitude, které jsou nezbytné pro tvorbu mapy. Spravny pocet
nahodn¢ vybranych fadka (500) mé byt zajiStén. Pii vytvafeni mapy je tfeba dbat na to, aby
byly barvy spravné piitazeny k popistim zlo¢inti, body spravné umistény na map¢ a aby se mapa

zobrazovala bez problém.

Analyza 4 — je tfeba ovéfit, Ze data obsahuji sloupec Primary Type, nutny pro vytvoreni
sloupcového grafu. Po vypoctu Cetnosti hodnot v tomto sloupci mé byt graf vytvofen bez chyb
a primarni typy zlo€inii musi byt spravné pfifazeny osam. Titulek ,,Top 5 typl zlo¢inli podle

¢etnosti“ ma byt nastaven spravné a graf se ma zobrazovat bez komplikaci.

Analyza 5 — sloupce Longitude a Latitude, potiebné pro vytvofeni mapy, maji byt pfitomny
a ¢etnosti hodnot v téchto sloupcich spravné vypocitany. Jednotlivé body na map& musi byt
umistény piesné podle soufadnic. Legenda mapy s ndzvem ,,Frequency of Crimes* ma byt

nastavena spravné a zobrazeni mapy by nemelo obsahovat chyby.

Analyza 6 — Data by m¢la obsahovat sloupce Arrest a Domestic, nezbytné pro analyzu. Po
ptipravé dat ma byt sloupcovy graf vytvoren bez chyb, pficemz vztah mezi zatCenim a domacim

nasilim ma byt spravné zobrazen. Graf by m¢l byt viditelny bez problémd.

Analyza 7 — sloupce Arrest a Year maji byt pfitomny, aby bylo mozné vytvofit sloupcovy graf.
Graf ma byt vytvofen bez chyb a hodnoty True a False spravné ptifazeny jednotlivym rokiim.
Titulek ,,Frequency of Arrests per Year ma byt nastaven spravné a zobrazeni grafu ma

prob&hnout bez problémi.

Analyza 8 — dataset musi obsahovat sloupec Date, ktery je nutny pro vytvoreni ¢asové kiivky.
Po piipravé dat ma byt graf zobrazen bez chyb, pti¢emz jednotlivé dny v mésici musi odpovidat

bodliim na kiivce. Kone¢né zobrazeni grafu mé probéhnout bez komplikaci.
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Analyza 9 — SparkSession ma byt inicializovana a DataFrame dates vytvofen. SQL dotaz na
primérny pocet zlo¢inti podle mésicti ma vracet spravné hodnoty. Pocet zaznami a vysledky

maji odpovidat ocekavani. SparkSession ma byt na zaver uspésné uzaviena.

Analyza 10 — je téeba potvrdit, ze SparkSession byla inicializovana spravné a Ze dataset
obsahuje potfebné ¢asové zdznamy. SQL dotaz pro ziskani ¢etnosti zlo¢in podle hodin ma
vracet spravné hodnoty. Graf mé byt vytvoren, ulozen do byte streamu a jeho velikost ma byt

VEtsi nez nula, coz potvrzuje uspesnou tvorbu.

Analyza 11 — dataset musi obsahovat spravné naformatované soufadnice Latitude a Longitude,
které jsou nutné pro shlukovani dat. Po odstranéni neplatnych a odlehlych hodnot ma byt
DataFrame uspésné preveden na PySpark format a pripraven pomoci VectorAssembler. Model
K-means musi provést shlukovani do skupin, pficemz vypocet metrik Silhouette Score a Inertia
ma prob¢hnout bez chyb. Vysledné shluky musi byt spravné pfifazeny datovym bodim.

Vizualizace vysledkli ma byt vytvofena a interaktivni mapa byt ulozena bez komplikaci.

4.4.3 Uzivatelské rozhrani a funkce aplikace

Obrazek 21 zachycuje uvodni grafické rozhrani aplikace, kde je uvitani do aplikace a nasledny

popis, co vSe aplikace umoznuje. Toto okno se zobrazi po spusténi aplikace.

7

Vitam vas ve sve aplikaci pro analyzu dat kriminality ve meésté Chicago.
Aplikace nabizi nasledujici funkce:

1. Prevod C5V na PARCIUET: Prevadi CSV dataset na format PARCIUET, ktery
Jje potfebny pro analyzu, Soubory PARQUET se ulozi do adresare, ze kterého
Jste naceth C5V soubor.

2. Maditani soubord PARQUET: UmeZfuje nadist soubory PARCUET pro
analyzu. V dialegovémn okné pro naditani je nutné vybrat slozku, ve které
jsou soubory PARQUET.

3. Zobrazeni modeld a analyz UmoZhuje provadét rizné analyzy dat,
napfiklad:
- Zobrazeni €etnosti hodnot

- Zobrazeni geografickych dat na mapé Chicaga, kde doklo k zlogindm
- Generovani wordcloudu a daléi analytické modely,

o]

Obrizek 21: Uvodni grafické rozhrani aplikace. Zdroj: vlastni.
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Obrazek 22 zobrazuje okno, které se otevie po kliknuti na tla¢itko OK uvodni obrazovky. Jsou
zde tii tlacitka, kde prvni ,,Prevod CSV na PARQUET ptevede CSV soubory na soubory
PARQUET, které jsou mnohem leps$i pro praci s big daty. Po kliknuti na tlacitko se zobrazi
prazkumnik pro vybrani CSV souboru, ktery se ma pievést do nového formatu. Po vybrani CSV
se vytvofi nova slozka v adresaii, kde je nacitany CSV soubor. Nova slozka je nazvéana

,PARQUET*.

Dalsim tlacitkem je ,,Nacist PARQUET", které slouzi pro nacteni nového zdroje dat. Je potieba
vybrat celou slozku, kde jsou vSechny podslozky. V pfipad¢, Ze se nacte pouze jedna podslozka,
tak nebudou umoznény vSechny analyzy, jelikoz se nacte pouze jedna tabulka. Po Gspésném
nacteni dat se zobrazi informativni okno, Ze se data ispésn¢ nacetla. Tretim tlacitkem je tlacitko
»Modely“. Toto tla¢itko slouzi pro provadéni jednotlivych analyz. V piipad¢, ze data nejsou
nactena, tak nebude umoznéno piejit na dalsi okno po kliknuti na tlacitko ,,Modely*. Aplikace
nabizi dv¢ jazykové varianty: anglickou a Ceskou. Anglicka verze je preferovana z divodu
jejiho globalniho pouziti a datasetu, ktery je v angliéting. Ceska verze byla vytvofena, aby

odpovidala pozadavkiim na jazyk diplomové prace.

# Analjza kriminality ve mésté Chicago =~ — O X
Download Help EMG

Prevod C5V na PARQUET | Madist F'AF{QUET| Modely |

Obrdazek 22: Okno pro provedeni riznych akci. Zdroj: vlastni.

V aplikaci je také moznost v ptipadé problému kliknout na menu ,,Help* a z nabidky se podivat
na napovédu, kterou v dané chvili uzivatel potiebuje (viz Obrazek 23). Po klepnuti se zobrazi
okno s informacemi, které uzivatel potfebuje k ovladani aplikace. V okné jsou také pokyny, jak

napiiklad spravné pievést soubor a co se stane (viz Obrazek 24).

Help

Pievod CSV na PARQUET
Maéitani PARQUET
Modely

O aplikaci

Obrazek 23: Nabidka menu Help. Zdroj: vlastni.
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Aby bylo mozné prevést soubor typu C5V na format PARCUET, je nutné
wybrat soubor, ktery obsahuje data o kriminalité (POZ0R, aplikace nelze
pouZit na datasety s jinym typem dat!).

Po wybéru souboru se zobrazi dialogové okno, které se vas zepta, zda
chcete pfevést rizné varianty hodnot na jednotny tvar (napfiklad rizné
zpdsoby zdpisu stejného wyznamu). Tento krok miZe trvat deléi dobu, a2
nékolik minut, ale zlepsi kvalitu analyzy.

Pokud zvolite ANO, hodnoty v souboru budou nejpree upraveny do
jednotnéheo tvaru, a aZ potom bude scubor preveden na format PARCQUET.

Pokud zvolite ME, soubor bude ihned preveden na PARCUET bez jakychkoli
dprav hodnot, Tento proces je rychlejsi a trvd jen nékelik sekund.

Po dekonéeni prevedu budou scubory ve formatu PARQUET ulozeny do
stejného adresare, ve kterém byl pdvodni CSV soubor.

o]

Obrazek 24: Napovéda pro Pfrevod CSV na PARQUET. Zdroj: vlastni.

Obrazek 25 zobrazuje okno, ve kterém se vybiraji konkrétni modely pro pozadovanou analyzu,
ktera uzivatele aktudlné zajima. Po kliknuti na jakékoli tlacitko se v novém okné zobrazi graf
¢1 dalsi dialogové okno pro vybér. Pod tlacitky ,,Grafické shlukovani kriminality* se zobrazi
podokno, kde je moznost vybrat pocet shlukti nebo si zobrazit dendrogram. Tlacitko ,,Grafy
S Cetnosti kriminality za casova obdobi** otevie nové okno, ve kterém je uzivateli umoznén

vybér analyzy, kterd ma byt zobrazena. Aplikace poskytuje 15 analyz pro hlubsi vhled do dat.
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# Modely = O X

Vyberte model

Vizualizace Eetnosti popisd zlogind

Vizualizace Cetnosti hodnot 'Arrest’ v datasetu 'crimes’

Vizualizace 500 nahodnych geografickych dat o zlocinech v Chicagu ve vybraném roce

Vizualizace €etnosti hodnot 'Primary_Type' v datasetu 'crimes’

Vizualizace gecgrafickych dat o zlocinech v Chicagu

Analyza vztahu mezi zatéenim a domacim nasilim ve zle€inech v urdité oblasti

WordCloud reprezentace cetnosti typd zlocind v Chicagu

Vizualizace Eetnosti zatéeni podle roku v datasetu ‘crimes’

Grafy s Eetnosti kriminality za casova cbdobi

Geografickeé shlukovani kriminality

Obrdzek 25: Vybér modelu pro analyzu. Zdroj: vlastni.

V piipadé¢, Ze se klikne na tlacitko ,,Grafy s cetnosti kriminality za casova obdobi*, tak se
uzivateli otevie nové dialogové okno (viz Obrazek 26), kde uzivatel vybira, zda chce zobrazit
Casovou kiivku podle jim vybraného casového obdobi. Pokud se nepozaduje zobrazit Casovou
kiivku v daném ¢asovém obdobi, tak jsou k dispozici jesté dalsi tlacitka, ktera zobrazi ¢asovou
ktivku podle nazvu tlacitka. Misto jednoho mésice je moZznost vybrat ,,Vse*, kdy se zobrazi

casova kiivka s Cetnosti za jednotlivé mésice ve vybraném roce.

i? Vyber rok a mésic = O >
Rok: 2001 ~ |
Mésic |Led en e |

Zobrazit casovou krivku

Cetnost zloind za jednotlivé roky

Primérmny pocet zlo€ind v jednotliviych mésicich

Cetnost zloéind v jednotliviych hodinach

Cetnost zlofind v hodinach a minutach

Obrazek 26: Vybér zobrazeni ¢asové kiivky. Zdroj: vlastni.
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4.5 Vyhodnoceni vysledkii

Kapitola se zaméfuje na analyzu vysledkil ziskanych pomoci vytvotenych modelt. Jsou zde
popsany metody hodnoceni vykonnosti modeld, jejich srovnéni s definovanymi cili a také

identifikace potencialnich zlepSeni. Je zminén i navrh dalSich kroki pro budouci analyzy.

451 Zhodnoceni vysledki

Analyza 1 — tato analyza nabizi podrobny pohled na nejbéznéjsi typy zlo¢int v datasetu a miize
odhalit, zda nékteré z nich vykazuji vyrazn€ vyssi frekvenci. Tyto informace jsou cenné pro
kriminalni analytiky a védce, ktefi se zaméfuji na pochopeni vzorct zlo¢innosti, a mohou
rovnéZ pomoci organim vetejné moci pifi formulovani efektivnich strategii pro prevenci

a potirani kriminality.

Analyza 2 — tato analyza nabizi uzitecny vhled do zmén ¢etnosti zlo¢inti v priabéhu let. To by
mohlo napomoci K lepSimu porozuméni trendiim Ve zlo¢innosti a byt uzitecné pro kriminalni
analytiky nebo védce, ktefi sleduji vyvoj zlo€innosti v ¢ase. Tato informace by také mohla

pomoci organiim vefejné moci pii planovani strategii pro boj proti zlo¢inu.

Analyza 3 —tato analyza nabizi hlubsi vhled do geografické distribuce zlo¢int v Chicagu v roce
2008. Muze naptiklad odhalit, zda existuji ur¢ité oblasti mésta, které jsou nachylné k urcitym
typtim zloc¢int. Tato informace mize byt cenna pro politiky pfi rozhodovani o rozdéleni zdroji,
jako je policejni pfitomnost nebo socidlni sluzby, a mize pomoci identifikovat oblasti, které by

mohly profitovat z cilenych preventivnich opatieni.

Analyza 4 — tato analyza poskytuje hlubsi vhled do typa zlo€int, které se nejcastéji vyskytuji
Vv datasetu. MiiZe napiiklad odhalit, zda existuji urcité typy zlo€ind, které jsou obzvlasté casté.
Tato informace mliZe byt uzitecna pro krimindlni analytiky nebo védce, ktefi chtéji porozumét
nejcastéj$im typtim zlocinti. Pravni orgdny by mohly vyuzit tyto poznatky pii planovani

strategii pro boj proti zlo€inu.

Analyza 5 — tato analyza poskytuje pohled do geografického rozloZeni zlo¢inti v Chicagu.
Muze naptiklad odhalit, zda existuji urcité oblasti mésta, které jsou nachylné k urcitym typim
zloCint. Tato informace mtiZze byt cenna pro politiky pii rozhodovani o rozdéleni zdroju, jako
je policejni pfitomnost nebo socidlni sluzby, a mize pomoci identifikovat oblasti, které¢ by

mohly profitovat z cilenych preventivnich opatieni.
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Analyza 6 — tato analyza poskytuje rychly piehled o nejcastéjSich typech zlocini v daném
datasetu. To miize byt uzite¢né pro krimindlni analytiky nebo védce, ktefi zkoumaji zlo¢innost
VvV ur¢itém meésté nebo regionu. Pravni organy by mohly vyuzit tyto poznatky pii planovani

strategii pro boj proti zlo¢inu.

Analyza 7 — tato analyza poskytuje uzite¢ny vhled do zmén Cetnosti zat€eni v pribéhu let. To
by mohlo napomoci k leps§imu pochopeni Géinnosti pravnich opatfeni a jejich dopadu na
zloCinnost. Naptiklad pokud by se ukazalo, ze ¢etnost zatceni klesa, mohlo by to naznacovat

potiebu zvysit policejni pfitomnost nebo zlepsit strategie pro vysetiovani zloCini.

Analyza 8 — tento vystup ilustruje zmény v ¢etnosti zlo¢inti béhem roku 2014. Nizsi kriminalita
v zimnich mésicich naznacuje sezonnost, coz by mohlo souviset s niz$i mirou aktivity v zimnich
meésicich. Tento vzor by mohl pomoci pii planovani policejnich operaci nebo preventivnich

Opatieni zamétenych na konkrétni obdobi v roce.

Analyza 9 — tato analyza v podstaté potvrzuje sezonni trendy z ptredchozich grafii. Ukazuje
pramérnou cCetnost zloCind v jednotlivych mésicich za vSechny roky, coz poskytuje
konzistentn&jsi pohled na sezonnost kriminality. Pokles v zimnich mésicich je zde jasné
viditelny, coz miize znamenat, Ze zlo€iny jsou Cast&jsi béhem teplejSich mésicti. Tento souhrnny

ptistup je uzite¢ny pro odhaleni dlouhodobych vzorct v datech.

Analyza 10 — tato analyza ukazuje, ze pocet zlo€int je v rannich hodindch niZzsi, coz je logické,
protoze b&hem noci je méné aktivit. Nicméné, podeziele vysoké hodnoty v 0:00 a 12:00
naznacuji moznou chybu v datech. Je pravdépodobné, Ze tam, kde nebyl evidovan ptesny Cas
zlo€inu, systém automaticky piifadil 0:00 nebo 12:00 jako vychozi hodnotu. Tento jev je bézny

v systémech, které pracuji s neuplnymi daty.

Analyza 11 —v této analyze byla identifikovana nejvice zasaZena mista kriminalitou v Chicagu.
Pomoci metody K-means bylo mésto rozdéleno do péti hlavnich shlukd, které oznacuji oblasti
s vy$si koncentraci zlo€ind. Pocet shlukli byl uréen na zakladé Wardovy metody hierarchického
shlukovani, pti¢emz z dendrogramu bylo mozné odhadnout mozny pocet shlukii. Silhouette
Score s hodnotou 0,572 ukazuje, Ze shluky byly vytvoifeny pomérné dobfe a kriminalita je
v nékterych lokalitach vyrazné koncentrovana. Inertia s hodnotou 11 099 potvrzuje, Ze mezi
jednotlivymi shluky existuji znatelné rozdily v hustoté vyskytu zlocinti. Na mapé bylo
vizualizovéano pét hlavnich oblasti s nejvyssi cetnosti kriminality. Vysledky této analyzy mohou
byt vyuzity pro efektivnéjsi planovani policejnich hlidek a preventivnich opatieni

Vv nejrizikovéjSich ¢astech mésta.
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45.2 Zhodnoceni fazi a kroku

Analyza a vizualizace dat o kriminalité je zajimavym a podnétnym procesem, ktery zahrnuje
rizné metody vizualizace a statistické analyzy. Kazda faze analyzy byla zamétena na konkrétni
aspekty big datasetu a pfinesla hodnotné informace, které byly v souladu s cili prace. V ramci
analyzy byly pouzity rizné metody, napi. sloupcové grafy nebo mapové vystupy, pii¢emz

kazda z téchto metod poskytla specifické vhledy do struktury a dynamiky kriminality.

Béhem realizace jednotlivych fazi bylo nutné vytesit nékolik prekazek, zejména s problémem
chybéjicich dat nebo nepiesnosti ve vstupnim datasetu. Tyto problémy do jisté miry ovlivnily
vysledky nekterych vizualizaci, napiiklad vyskyt chybéjicich hodnot v grafech znazornujicich
¢etnost popist zlo¢intl. Nejvice ¢asu bylo vénovano pripravé a kontrole kvality dat, aby bylo

zajisténo, ze vstupni data jsou konzistentni a spolehliva pted jejich naslednym zpracovanim.

Jednou z kli¢ovych analyz byla ¢asova kiivka Cetnosti zlo¢inli podle mésict v roce 2014, ktera
ukézala, ze zimni mésice zaznamendavaji nizsi kriminalitu nez letni. Tento sezénni jev miiZe byt
spojen s klimatickymi podminkami nebo zvySenou policejni aktivitou v urcitych obdobich.
Dalsi analyzou byla Cetnost zlo¢inl za jednotlivé roky, jez prokazala celkovy pokles zlo¢ind,
coz naznacuje, ze implementované bezpecnostni opatfeni mohla mit pozitivni efekt na
kriminalitu v daném mésté. Nasledujici analyza, primérny pocet zloCind v jednotlivych
meésicich za vSechny roky, potvrdila sezonni trend zjisStény v predchozich grafech a prokézala,

ze sezOnni vykyvy nejsou vyjimeénym jevem pro konkrétni rok, ale stabilni vzorec.

Dulezitou soucasti analyzy byly i analyzy ¢etnosti zlo¢inti v jednotlivych hodinach a minutach.
Tyto ukézaly, Ze zlo€iny jsou méné Casté v rannich hodindch. Nicméné se v téchto analyzach
objevily mozné chyby dat, kde cetnost kolem piilnoci a poledne vykazovala podeziely vrchol.
Tento problém mohl byt zpisoben systémovymi zaokrouhlenimi ¢asu nebo chybé&jicimi
informacemi ve zdrojovém datasetu. Ptesto tato analyza ukazala vyznamné problémy spojené
s kvalitou dat a zdlraznila, Ze pfi praci s Casovymi daty je nutné byt velmi opatrny.

VétSina provedenych analyz splnila ocekdvani a poskytla uZite¢né informace. I pfesto, Ze
kvalita dat v n€kterych ptipadech zkomplikovala analyzu, celkovy vysledek 1ze povazovat za

pfinosny. Celkové analyza také podtrhla dileZitost kvalitnich a pfesnych dat pro spravné

interpretace.
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Vytvoteni aplikace pro analyzu big dat tak ptedstavuje interaktivni nastroj, pomoci kterého
uzivatelé mohou analyzovat vybrany dataset. Kod pro tvorbu aplikace je otevieny a k dispozici

dalSim zdjemctm, kteii ho tak mohou upravit pro analyzu jinych big datasetu.

45.3 Urcdeni dalSich kroku

Na zaklad¢ ptrechozich krokt 1ze tedy definovat dalsi postupy pro piesnéjsi analyzy. Prvnim je
doplnéni chybéjicich dat, kdyz identifikace a doplnéni chybégjicich nebo neuplnych dat
Vv datasetu mlze vylepSit pfesnost analyz. To by mohlo zahrnovat vyhledani chybéjicich
informaci nebo nahrazeni chybé&jicich hodnot vhodnymi postupy. Tento krok by mohl také
zahrnovat kontrolu dat za ucelem identifikace a opravy chyb, jako jsou nespravné formaty nebo
nespravné hodnoty. Dukladngjsi kontrola dat a odstranéni nespravnych zdznamu zaru¢i vétsi
spolehlivost vysledki. Toto je vSak nutné zajistit uz pti vytvareni dat, a tudiz sjednotit postupy

tvorby.

Pokud je dataset zastaraly, doporucuje se pravideln¢ aktualizovat informace o zloCinnosti, aby
byly analyzy relevantni a aktudlni. Pro podrobné&jsi pochopeni popisit zloCind, které se
nejcasteji vyskytuji, 1ze provést hlubsi analyzu jednotlivych popisi a jejich Cetnosti v riiznych
regionech. To by mohlo zahrnovat pouziti pokrocilych technik textové analyzy nebo strojového
uceni k identifikaci vzorcti nebo trendi v popisech zlo¢inti. Pro strategické planovani je
dulezité identifikovat oblasti s vysokou mirou zlo¢innosti a vytvofit strategii pro zlepSeni
bezpecnosti v téchto oblastech. To by mohlo zahrnovat analyzu geografickych dat o zlo€innosti

a vyvoj strategii zaméfenych na zlep$eni bezpe¢nosti v oblastech s vysokou mirou zlo¢innosti.
4.6 Vyuziti vysledkii

V této Casti je popsan proces nasazeni modelu do praxe. Jsou zde diskutovany plany nasazeni
aplikace, fizeni a sprava implementace. Kapitola se vénuje i otazkam udrzitelnosti a moznosti

rozSiteni funkcionality aplikace v budoucnu.

4.6.1 Plan nasazeni

Analyza Cetnosti popisil zlo€ind je Siroce vyuzivana v analytickych oddélenich zaméfenych na
kriminalitu nebo v ramci sociologickych vyzkumi. Cilem je identifikovat nejcastéjsi typy
zlo¢ind podle jejich textovych popist. Ve studii A Systematic Review of Using Machine
Learning and Natural Language Processing in Smart Policing (Sarzaeim et al., 2023) bylo

zdiraznéno, Ze zpracovani pfirozeného jazyka muze hrat klicovou roli pfi analyze popist
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zloCind. Doporucuje se, aby analyzy zahrnovaly i kontextové faktory, napiiklad
socioekonomické podminky, které by mohly odhalit hlubsi vztahy mezi popisy a typy
kriminality. Rovnéz by mohlo byt zallenéno vyhledavani klicovych slov souvisejicich

s konkrétnimi zloCiny, coz by napomohlo predikci rizikovych oblasti a umoznilo lepsi prevenci.

Analyza Cetnosti zlo¢inli podle jednotlivych let se vyuziva pro identifikaci dlouhodobych
trendli a ¢asovych vzorcl. Ve studii bylo zjisténo, ze historicka data mohou odhalit sezonni
a meziro¢ni zmény, které ovliviiuji kriminalitu (Sarzaeim et al., 2023). Tyto informace se
doporucuje vyuzit k porovnani jednotlivych let, coz miize vést k presnéjsi identifikaci trendu.
Takové porovnani umoziluje planovat preventivni opatieni na zaklad¢ zjisténych historickych

vzorctl a vyvoje kriminality.

Geograficka vizualizace zloCinll se povazuje za dileZity nastroj, ktery napomahd identifikovat
rizikové oblasti. Tento pfistup se cCasto vyuziva v méstském pldnovani a pii tvorbé
bezpecnostnich strategii. Studie GIS and Crime Mapping (Chainey a Ratcliffe, 2013) ukazala,
ze prostorova data, napiiklad hustota obyvatelstva nebo dostupnost vefejnych sluzeb, mohou
pomoci odhalit vzorce kriminality. Doporucuje se vyuziti geografickych analytickych nastrojii
spolu s prediktivni analyzou, aby bylo mozné 1épe planovat policejni zasahy a efektivné
alokovat zdroje v rizikovych lokalitach. Geograficka vizualizace zloc¢ind v Chicagu je zasadni
pro strategické planovani a efektivni vyuzivani policejnich zdroji. Ve studii Multi-density
crime predictor (Cesario et al., 2024) bylo ukazano, ze kombinace historickych dat s udaji
0 mobilité¢ obyvatel mize vyrazné zlepSit predikci rizikovych mist. Napfiklad vztah mezi
pohybem lidi a ¢etnosti zlo€ind se doporucuje zohlednit pii identifikaci kritickych oblasti. Dale

se navrhuje zahrnout do vizualizaci dynamické prvky, napfiklad aktualni data v realném cCase,

vewr

Pii analyze vztahu mezi zat¢enimi a domacim nasilim je zdlraziiovdna nutnost zahrnout
i socioekonomické faktory. Ve studii Police Responses to Domestic Violence (Hoyle et al.,
2000) bylo uvedeno, Ze faktory, jako je nezaméstnanost nebo ptistup k socidlnim sluzbam, maji
vliv na vyskyt domdaciho nasili. Doporucuje se, aby analyza zahrnovala $ir§i kontext, coz by
mohlo pomoci navrhnout ucinnéj$i opatfeni, napiiklad prevenci recidivy nebo zlepSeni

dostupnosti pomoci pro obéti.

Vizualizace cCasovych kiivek v rdmci jednotlivych mésici odhaluje sezonni trendy
Vv kriminalité. Ve studii Corcoran a Zahnow (2022) bylo prokézano, ze teplejsi mésice a delsi

dny koreluji s nartistem nekterych typt kriminality, naptiklad majetkovych a nasilnych ¢ind.
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Doporucuje se zahrnout klimatické data, kterd by piispéla k presnéjSim analyzam sezénnich
vzorcil a souvislosti mezi po¢asim a kriminalitou. Casové analyzy na trovni hodin poskytuji
detailni prehled o kritickych obdobich dne. Towers et al. (2018) ve své studii upozornili na
zvysenou kriminalitu béhem no¢nich hodin v oblastech s vyssi koncentraci no¢nich podniki.
Doporucuje se propojit data s faktory, jako jsou dny v tydnu nebo mistni udalosti, cozZ umozni

efektivnéjsi alokaci zdrojt.

Analyza shlukovani kriminality pomoci K-means poskytuje novy pohled na koncentraci
zlo¢int v Chicagu. Metoda K-means byla vyuzita k rozdéleni mésta do péti hlavnich shlukii,
které oznacuji oblasti s nejvyssi Cetnosti kriminality. Ve studii A comparative analysis of
selected clustering algorithms for criminal profiling bylo zdtraznéno, Ze shlukovaci metody
mohou pomoci lépe identifikovat kliCové oblasti, kde je nutnd zvysSena policejni pfitomnost
(Adeyiga et al., 2020). Hodnota Silhouette Score (0,572) naznacuje, Ze vytvotrené shluky jsou
pomérné dobte odd€lené, zatimco hodnota Inertia (11 099) potvrzuje existenci jasnych rozdila
v hustoté zlo¢ini mezi jednotlivymi oblastmi. Doporucuje se vyuziti téchto shlukovacich metod
v kombinaci s prediktivni analyzou, kterd by mohla pomoci vcas identifikovat nové

problematické lokality a optimalizovat rozloZeni policejnich sil.

Celkovy cil nasazeni — prezentované analyzy byly navrzeny tak, aby poskytovaly ucelené
nastroje podporujici strategické rozhodovani v oblasti prevence kriminality a bezpe¢nostniho
planovani. Tyto analyzy maji slouzit nejen k rychlému pfistupu k dilezitym informacim, ale
také k hlubsi analyze, kterd miiZze odhalit dlouhodobé trendy i skryté vzorce. Vyznam téchto
analyz spociva rovnéz v jejich schopnosti pfispet k efektivnéjSim diskusim mezi odborniky

a vyzkumniky v oblastech, jako je kriminologie, socialni politika nebo méstské planovani.

Bylo identifikovano, Ze diiraz na propojeni dat s Sir§imi socioekonomickymi faktory, jako jsou
demografické zmény, kulturni udalosti, svatky nebo klimatické podminky, miize vyrazné
zlepsit kvalitu analyz. ZvIlasté v oblasti geografickych a ¢asovych vizualizaci je doporuc¢eno
vyuziti dalSich kontextovych proménnych, naptiklad dat o pohybu obyvatel, nezaméstnanosti
nebo dostupnosti socialnich sluzeb. Tyto faktory umoziuji 1€pe pochopit, pro¢ ke kriminalité
dochdzi v konkrétnich oblastech a obdobich, a pfispivaji tak k navrhovani cilenéjSich

a ucinngjsich bezpecnostnich opatieni.

Zahrnuti metod detekce anomadlii a prediktivni analyzy by mohlo hrat kli¢ovou roli pii
predpovédich potencidln¢é rizikovych oblasti nebo obdobi zvySené kriminality. Naptiklad

analyza sezonnich trendl ukézala, Ze kriminalita mize byt ovlivnéna faktory, jako je délka dne,
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teplota nebo velké udalosti, naptiklad festivaly nebo sportovni zépasy. Proto je doporucovano,
aby analyzy zahrnovaly klimatickd data a makroekonomické indikéatory, coz muize vést

k piesnéjsim predikcim a lepSimu planovani preventivnich strategii.

Velky diraz by mél byt kladen na kontrolu kvality dat, protoZze nesrovnalosti nebo chyby
V udajich mohou vyznamné ovlivnit pfesnost analyz. Jak ukazaly nékteré studie, vyuziti metod
strojového uceni k identifikaci a opravé datovych nesrovnalosti by mohlo vyrazné zvysit
spolehlivost vysledki. Integrace téchto technik by umoznila lepsi zpracovani velkych datovych

soubort a vytvoteni robustnéjSich modela predikce.

Doporucuje se rovnéz zahrnuti dynamickych prvkl, které by umoznily aktualizace dat
v redlném cCase. Takové feseni by poskytlo rychlejsi a flexibilnéjsi reakce na aktudlni situaci,
napiiklad pfi narGstu kriminality v urcité oblasti. Vizualizace zamétené na ¢asové vzorce,
naptiklad analyzy kriminality béhem jednotlivych hodin nebo dnti, by mohly byt dale propojeny
s dalsimi faktory, jako jsou konkrétni lokalni udélosti, pohyb obyvatel béhem dne nebo dny

Vv tydnu, kdy dochazi k nejcastéj$im trestnym ¢intim.

Zvlastni pozornost by méla byt vénovéna analyzam, které kombinuji geograficka a ¢asova data.
Geografické mapy zloc¢inti, naptiklad pro mésta jako Chicago, umoziiuji identifikaci rizikovych
lokalit a efektivni alokaci policejnich zdroji. Pokud by tyto analyzy byly rozsiteny o dalsi
kontextové faktory, jako jsou socioekonomicka data, demografické charakteristiky nebo

informace o hustoté obyvatelstva, mohly by byt ziskany jeSté podrobné&jsi poznatky.

Vysledné analyzy tak mohou slouZit jako podpora pro lepsi strategické planovani, piesnéjsi
alokaci policejnich sil a optimalizaci preventivnich opatieni. Vystupy mohou byt vyuzity nejen
bezpecnostnimi slozkami, ale 1 dalSimi institucemi, jako jsou méstské ufady nebo socialni
sluzby, které by mohly tyto poznatky aplikovat pfi zlepSovani kvality Zivota v danych
oblastech. Zaroven uzivatelé, tzn. zpravidla obfané mést, mohou podobné aplikace vyuzivat

pro vlastni vyhodnoceni pfinost informaci, véetné kombinaci S jinymi zdroji dat.

Co se tyka rozsifitelnosti aplikace, tak je dilezité sledovat zmény v datové sade€, napt. pres API
Vv realném Case, kdy je dand datova sada na portalu aktualizovana. Pokud za¢nou byt evidovany
nové informace (atributy), ptipadné budou nové zvetejnény ty, které jsou z riznych divoda
chranéné, napf. po anonymizaci dat, tak je vhodné uvazovat o ptizptisobeni aplikace, aby ta

reflektovala tyto zmény.
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4.6.2 Rizeni a sprava planu

Pro uspésnou realizaci planu je povazovéano za klicové identifikovat vSechny nezbytné zdroje.
Mezi tyto zdroje patii nejen lidské kapacity, jako datovi analytici, projektovi manazeti nebo IT
specialisté, ale také technické prosttedky, napiiklad vypocetni vykon a softwarové nastroje pro
zpracovani dat a vyvoj modeli. Tento piistup odpovidd mysSlenkam uvedenym v praci
Davenport a Harris (2017), kde se zduraznuje, ze pro efektivni vyuziti datovych projekti je
nutné zajistit kvalitni analytické schopnosti spolu se spravnym piidélenim kapacit. Jiz na
zacatku projektu by meély byt zajisStény dostateCné zdroje, aby se maximalizoval piinos
a minimalizovala rizika. Pravé diky identifikaci zdrojii v rané fazi Ize 1épe planovat cas,
rozpocet i samotnou realizaci strategie. Naklady na jednotlivé kroky planu, jako je ziskavani
a priprava dat, vyvoj modeli, testovani a prezentace vysledki, by mély byt peclivé vycisleny.
Doporucuje se zahrnout nejen technologické nédklady, ale také vydaje spojené s vypocetnim
vykonem a pouzivanymi nastroji. Transparentni a detailni rozpocet ptispiva k lepSimu fizeni

projektu.

Detailni harmonogram je povazovan za nezbytny pro efektivni fizeni projektu. Nedostate¢na
pozornost vénovana planovani termind mize vést k plytvani ¢asem i zdroji. Tento zavér byl
podpoten autory Saltz a Shamshurin (2016) ve studii Big Data Team Process Methodologies.
V plénu by proto mély byt jasné specifikovany terminy pro vSechny faze projektu — od ptipravy
dat az po prezentaci vysledki. Jasné rozdéleni ikolti mezi Cleny tymu je povazovano za klicové
pro zajisténi efektivni spoluprace. Ve studii Saltz a Dewar (2019) je doporuéeno, aby kazdy
¢len tymu mél definované odpovédnosti, a to od sbéru a ptipravy dat ptes vyvoj modelil az po
jejich implementaci a prezentaci vysledk. Vyjasnéni téchto roli poméha ptedchazet

nedorozuménim a podporuje hladky pribeh projektu.

Pro uspésnou realizaci planu by méla byt identifikovana a hodnocena potencialni rizika, jako
jsou chybéjici data, nespravné vypocty nebo nefunkéni modely. K minimalizaci rizik se
doporucuje provadét pravidelné kontroly kvality a zalohovani dat. Tyto postupy jsou v souladu
s poznatky ze studie Kutsch a Hall (2010) Deliberate Ignorance in Project Risk Management,
kde je zdliraznéna dulezitost prevence a spolehlivosti dat. Pribéh projektu by mél byt
pravidelné sledovan a jeho jednotlivé kroky vyhodnocovany. Dynamické sledovani umoziiuje

vc¢as odhalit odchylky a provést potiebné zmény.

Za klicovou je povazovana i efektivni komunikace mezi ¢leny tymu a vedenim. Doporucuje se

pravidelné¢ potadat tymové schiizky a poskytovat aktualni informace o pritbehu projektu. Tento
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ptistup, zdliraznény ve studii Schéfer et al. (2017) Talk to Your Crowd, podporuje spolupraci
a predavani informaci mezi vSemi zucastnénymi stranami. Plan by mél byt koncipovan tak, aby
umozioval flexibilni reakce na necekané zmény nebo vyzvy. K tomu lze vyuzit napt. Gpravy

metodiky CRISP-DM s vyuzitim agilnich metod (Amirian et al., 2024).

4.6.3 Omezeni prace

Jednim z hlavnich omezeni navrzené aplikace je jeji vysoka naro¢nost na vykon pocitace pfi
praci s velkymi soubory dat. [ kdyz vyuziva Apache Spark pro efektivni zpracovani big dat, jeji
rychlost a plynulost zavisi na dostupném hardware. Pokud uzivatel nemé dostatecné vykonny
pocitac nebo server, analyza stovek milionii zaznamt mtZze trvat velmi dlouho a vyrazné zatizit
operac¢ni pamét’. V takovych ptipadech je vhodné vyuzit cloudové sluzby nebo vykonnéjsi
hardware, coZ ale miize znamenat vy$ii naklady. ReSenim pak mohou byt po¢itadovy clustery,
u kterych lze pomoci rtiznych distribuovanych technologii (Neto et al., 2022) a dynamické

konfigurace hardware (Grzegorowski et al., 2021) dosahnout snizeni nakladu.

Dalsim omezenim je zaméteni aplikace na specifické technologie — konkrétné Python a Apache
Spark. Uzivatelé, ktefi preferuji jiné analytické nastroje, jako je R, Microsoft Power BI nebo
Tableau, mohou narazit na problémy s kompatibilitou. Pfestoze Ize nékteré funkce upravit,
aplikace neni primarné navrzena pro praci v jinych prostfedich, coz mize omezit jeji Sirsi
vyuziti. Na druhou stranu je aplikace zalozena na otevienych technologiich, které jsou vétSinou

kompatibilni s jinymi néstroji pro analyzu big dat, napt. Apache Hadoop ekosystém.

Dulezitym faktorem, ktery ovlivituje piesnost vysledkd, je kvalita vstupnich dat. Vetejné
dostupné open data mohou obsahovat chyby, byt netiplna nebo zastarald. Pokud nejsou spravné
zpracovana a vyciSténa, miZze dojit ke zkresleni vysledkl analyzy. Proto je nutné provadét

dikladnou kontrolu dat, coz v§ak mtize byt ¢asoveé narocné.

Aplikace je také navrzena pro davkové zpracovani, coz znamena, ze analyzuje velké mnoZstvi
dat najednou a vysledky poskytuje az po dokonceni vypocti. Neni tedy ideélni pro situace, kdy
je nutné analyzovat data v redlném case, napiiklad pii sledovani bezpe¢nostni situace nebo
vykyvi na finan¢nich trzich. Pokud by bylo potfeba okamzité reagovat na nova data, aplikace

by musela byt upravena tak, aby zvladala streamované zpracovani dat.
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ZAVER

Cilem této prace bylo charakterizovat soucasné piistupy k analyze big dat, porovnat existujici
nastroje a metody, provést sbér a predzpracovani dat, analyzovat data, navrhnout modely,
a nakonec implementovat celé feSeni prostfednictvim aplikace v Pythonu. Pro jeho splnéni byl
sestaven metodicky postup vedouci k vytvotfeni aplikace, viz kapitola 3, ktery zahrnoval
systematickou literarni reSer$i, popis postupu tvorby aplikace a nasledné specifikaci celého

feSeni aplikace podle metodiky CRISP-DM.

V prvnich dvou kapitolach byly zpracovany zdroje nalezené pomoci systematické literarni
reserse, které pomohly propojit teoretické pozadi data science a big dat s pozadavky na jejich
analyzu. Poté byly porovnany nastroje, platformy a metody pro big data na zaklad¢ ¢ehoz byly
zvoleny vhodné nastroje a platformy pro vytvoreni aplikace. Tvorba aplikace je poté popsana

v kapitole 3.2 a pfedevsim v kapitole 4, jako stéZejni kapitoly této prace.

Pouziti metodiky CRIPS-DM poskytlo komplexni pohled na cely proces vytvoreni aplikace,
vcetné jejich funkcionalit, které jsou ilustrovany na analyze redlného big datasetu. Hlavni
prinos aplikace spoc¢iva v kombinaci nastrojii a platforem, které propojenim umoziuji analyzu
big dat — v tomto pfipadé open datasetu, ktery je volné ke stazeni na datovém portalu. Jelikoz
takovychto datasetl je na riiznych datovych portalech velké mnozstvi, navrZzend aplikace tak
ukazuje cestu, jak tato data analyzovat prostfednictvim uZivatelsky piivétivého rozhrani. Dalsi

piinosy lze spatfovat v fadé€ vizualnich vystupti pro analyzu a vyvoj kriminality v Chicagu.

Piinos pro business: Prace miZe byt velmi uzitecna pro rizné oblasti businessu, napiiklad pro
organy vefejné moci a bezpecnostni agentury, které se snazi pochopit a fesit kriminalitu, nebo
pro védce, ktefi analyzuji vzorce a trendy v kriminalité. Také pro politiky, kteti se zamétuji na
zlepSeni bezpec¢nosti ve méstech. Tato prace jim muzZe poskytnout dulezité informace, které jim

pomohou Iépe pochopit a fesit problémy, se kterymi se pii praci s big daty setkavaji.

Prinos pro data science: Prace demonstruje, jak lze vyuzit data science pro analyzu big dat.
Ukazuje, jak mohou byt vyuzity riizné metody a techniky data science, jako je Cisténi dat,
vizualizace dat a modelovani, pro ziskani uzite¢nych poznatkt z dat. Tento ptistup mize slouzit
jako inspirace pro dalsi vyzkum v oblasti data science. Prace také ukazuje, jak mtize byt data
science uzitecna v praxi, nejen pro vyzkumné ucely, ale také pro feSeni konkrétnich problému

a vyzev v oblasti businessu.
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Piiloha |1: Datovy slovnik

Kompletni datovy slovnik. Zdroj: City of Chicago (2025).

ID Jedine¢ny identifikéator pro zaznam.
Case Cislo RD Chicago Police Department (¢islo oddéleni zaznami), které je pro
Number tento incident jedine¢né.
Date Datum, kdy k incidentu doslo. to je nékdy nejlepsi odhad.
Caste¢né upravena adresa, kde k incidentu do$lo, umisténim do stejného
Block : .
bloku jako skutecna adresa.
Kod Illinois Unifrom pro hlaSeni zlo¢inu. To je pfimo spojeno S primarnim
IUCR typem a popisem. Podivejte se na seznam kodu IUCR na
https://data.cityofchicago.org/d/c7ck-438e.
Primary L, L
Priméarni popis kodu IUCR.
Type
Description | Sekundarni popis kodu IUCR, podkategorie primarniho popisu.
Location ) .
. Popis mista, kde k incidentu doslo.
Description
Arrest Oznacuje, zda doslo k zatceni.
. Oznacuje, zda se incident tykal domaciho prostiedi, jak je definovano
Domestic i .. o
zakonem Illinois Domestic Violence Act.
Oznacuje dobu, ve které K incidentu do$lo. Beat je nejmensi policejni
geograficka oblast — kazda doba ma vyhrazené policejni auto. TTi az pét
Beat taktt tvori policejni sektor a tfi sektory tvorii policejni obvod. Chicagské
policejni odd€leni ma 22 policejnich obvodu. Podivejte se na beaty na
https://data.cityofchicago.org/d/aerh-rz74.
District Oznacuje policejni obvod, kde Kk incidentu doslo. Podivejte se na okresy na
https://data.cityofchicago.org/d/fthy-xz3r.
Ward Oddéleni (okres méstské rady), kde K incidentu do$lo. Podiveite se na
oddéleni na https://data.cityofchicago.org/d/sp34-6z76.
) Oznacuje oblast komunity, kde k incidentu do$lo. Chicago ma 77
Community . , . . .
Area komunitnich oblasti. Podivejte se na komunitni oblasti na

https://data.cityofchicago.org/d/caug-8yn6.
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Oznacuje klasifikaci zlo€inu, jak je uvedeno V narodnim systému hlaSeni
incidentd (NIBRS) FBI. Podivejte se na seznam téchto klasifikaci

FBI Code L ; :
policejniho oddéleni v Chicagu na
http://gis.chicagopolice.org/clearmap_crime_sums/crime_types.html.
Soutadnice x mista, kde k incidentu doslo v projekci State Plane Illinois East

. NAD 1983. Toto umisténi je posunuto od skute¢ného umisténi pro

Coordinate | _, . , ] .,
¢aste¢nou upravu, ale spada do stejného bloku.

v Souradnice Y mista, kde k incidentu doslo v projekci State Plane Illinois

. East NAD 1983. Toto umisténi je posunuto od skutecného umisténi pro

Coordinate | _, , , .
¢aste¢nou upravu, ale spada do stejného bloku.

Year Rok, kdy k incidentu doslo.

Updated :

OF:] Datum a cas posledni aktualizace zdznamu.

L atitude Zemépisna Sitka mista, kde k incidentu doslo. Toto umisténi je posunuto od
skute¢ného umisténi pro ¢aste¢nou upravu, ale spadé do stejného bloku.

. Zemépisna délka mista, kde K incidentu doslo. Toto umisténi je posunuto od

Longitude ‘o e ) iy
skute¢ného umisténi pro ¢aste€nou tpravu, ale spadé do stejného bloku.
Misto, kde k incidentu doslo, ve formatu, ktery umoziiuje vytvaieni map

L ocation a dalSich geografickych operaci na tomto datovém portalu. Toto umisténi je

posunuto od skutecného umisténi pro ¢asteCnou upravu, ale spada do
stejného bloku.
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Piiloha |11: Pievod CSV na PARQUET

1) Nacteni CSV datasetu a nasledny ptevod na PARQUET:
# Nacteni CSV souboru a nasledné vytvoreni tabulek
from pyspark.sql import SparkSession

from pyspark.sql.functions import monotonically_increasing_id

# Inicializace Spark Session
spark = SparkSession.builder \
.appName( 'Crimes _Database') \

.getOrCreate()

# Nacteni souboru CSV

df = spark.read.format('csv').option('header’,
"true').load('D:/Python/Crimes.csv')

# Prejmenovani sloupcl

df = df.withColumnRenamed('X Coordinate', 'X_Coordinates') \
.withColumnRenamed('Y Coordinate', 'Y_Coordinates') \
.withColumnRenamed( 'Case Number', 'Case_Number') \
.withColumnRenamed( 'Date’', 'Date') \
.withColumnRenamed( 'IUCR', 'IUCR') \
.withColumnRenamed( 'Updated On', 'Updated On') \
.withColumnRenamed( 'Primary Type', 'Primary_Type') \
.withColumnRenamed( 'Description', 'Description’) \
.withColumnRenamed( 'Location Description’', 'Location_Description') \
.withColumnRenamed( 'Arrest', 'Arrest') \
.withColumnRenamed( 'Beat', 'Beat') \
.withColumnRenamed( 'District', 'District’) \
.withColumnRenamed( 'Ward', 'Ward') \
.withColumnRenamed( 'Community Area', 'Community Areas') \
.withColumnRenamed('FBI Code', 'FBI Code') \
.withColumnRenamed( 'Latitude', 'Latitude') \
.withColumnRenamed( 'Longitude', 'Longitude') \
.withColumnRenamed( 'Domestic', 'Domestic') \

.withColumnRenamed( 'Location’', 'Location')

# Pridani sloupcd s unikatnimi ID do DataFrame
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df
df

df.withColumn('Date_ID Records', monotonically increasing_id()+1)

df.withColumn('Crime_ID Records', monotonically increasing_id()+1)

df = df.withColumn('Case_designation_ID Records’,
monotonically increasing_id()+1)

df = df.withColumn( 'Coordinates_ID_Records', monotonically increasing_id()+1)

# Vytvoreni DataFraml pro kazdou tabulku na zakladé struktury v obrazku

coordinates_df = df.select('X _Coordinates', 'Y_Coordinates', 'Latitude',
'Longitude', 'Location')

case_designations_df = df.select('Beat', 'District', 'Ward',
"Community Areas', 'FBI_Code')

records_df = df.select('Case_Number', 'Block', 'Date_ID Records',
"Crime_ID_Records', 'Case_designation_ID Records', 'Coordinates_ID Records')

dates_df = df.select('Date', 'Year', 'Updated_On')

crimes_df = df.select('IUCR', 'Primary Type', 'Description’,
"Location_Description', 'Arrest', 'Domestic')

# Pridani sloupcd s unikatnimi ID

coordinates_df = coordinates_df.withColumn('Coordinate ID',
monotonically increasing_id()+1)

case_designations_df = case designations_df.withColumn( 'Case_designation ID',
monotonically increasing_id()+1)

dates_df = dates_df.withColumn('Date_ID', monotonically increasing_id()+1)

crimes_df = crimes_df.withColumn('Crime_ID', monotonically_increasing_id()+1)

# Ulozeni DataFramu do souboru PARQUET s pripadnym prepsanim existujiciho
souboru

records_df.write.format('parquet’').mode( 'overwrite').save('D:\Python\database\
DatabaseCrimesRecords.parquet’)

case_designations_df.write.format('parquet').mode( 'overwrite').save( 'D:\Python
\database\DatabaseCaseDesignationsRecords.parquet’)

dates_df.write.format('parquet’').mode( 'overwrite').save( 'D:\Python\database\Da
tabaseCrimesDates.parquet')

crimes_df.write.format('parquet').mode( 'overwrite').save('D:\Python\database\D
atabaseCrimesCrimes.parquet’)

coordinates_df.write.format('parquet').mode('overwrite').save( 'D:\Python\datab
ase\DatabaseCrimesCoordinates.parquet')

2) Nacteni PARQUET soubori

from pyspark.sql import SparkSession



spark = SparkSession.builder \
.appName( "YourAppName") \
.config("spark.executor.memory”, "6g") \

.getOrCreate()

# Nacteni souborl Parquet do DataFrame

records_df =
spark.read.parquet('D:\Python\PARQUET\DatabaseCrimesRecords.parquet")

case_designations_df =
spark.read.parquet('D:\Python\PARQUET\DatabaseCaseDesignationsRecords.parquet"’
)

dates_df = spark.read.parquet('D:\Python\PARQUET\DatabaseCrimesDates.parquet")

crimes_df =
spark.read.parquet('D:\Python\PARQUET\DatabaseCrimesCrimes.parquet")

coordinates_df =
spark.read.parquet('D:\Python\PARQUET\DatabaseCrimesCoordinates.parquet")

# Registrace DataFrame jako docasné tabulky
records_df.createOrReplaceTempView( 'records’)
dates_df.createOrReplaceTempView( 'dates")
crimes_df.createOrReplaceTempView( 'crimes")

coordinates_df.createOrReplaceTempView( 'coordinates")
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Piiloha \V: Vytvadieni modelu

Analyza 1: Vizualizace Cetnosti popist zlo¢inli

import matplotlib.pyplot as plt

# Predpokladejme, ze 'result' obsahuje vystup z vasSeho Spark SQL dotazu
result = spark.sql("SELECT * FROM crimes")

# Prepocitani cetnosti hodnot v sloupci 'Description'’
description_frequency = result.groupBy('Description').count().toPandas()
# Serazeni dat podle cetnosti a vybér prvnich 10

description_frequency = description_frequency.sort_values('count’,
ascending=False).head(10)

# Vytvoreni sloupcového grafu
plt.figure(figsize=(10,8))

plt.bar(description_frequency[ 'Description'], description_frequency[ 'count'],
color="#1f77b4') # modra barva

plt.xlabel('Description')

plt.ylabel('Cetnost')

plt.title('Top 10 nejcastéjsSich popisl zlocinl - Description')
# Zobrazeni hodnot nad sloupci s vétSim posunem

for i, count in enumerate(description_frequency[ 'count']):

plt.text(i, count + 10000, str(count), ha='center') # posun o 2 % vysky
sloupce

plt.xticks(rotation=45, ha='right")
plt.tight_layout()
plt.show()

Analyza 2: Vizualizace ¢etnosti hodnot ‘Year’ v datasetu ‘dates’
import matplotlib.pyplot as plt
# POvodni SQL dotaz (v kédu zlstava stejny)
result = spark.sql("""

SELECT * FROM dates
)
# Vypocitani cetnosti hodnot v sloupci 'Year'
year_counts = result.groupBy('Year').count().toPandas()
# Serazeni podle roku
year _counts = year_counts.sort_values(by='Year')

# Vytvoreni sloupcového grafu

plt.figure(figsize=(10, 8))
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plt.bar(year_counts['Year'], year_counts['count'], color="#1f77b4")
plt.xlabel('Rok")

plt.ylabel('Cetnost')

plt.title('Cetnost hodnot roku')

plt.xticks(rotation=45)

plt.tight_layout()

plt.show()

Analyza 3: Vizualizace geografickych dat 0 zlo¢inech v Chicagu v roce 2008
import numpy as np

import folium

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.colors as mcolors

from pyspark.sql import Row

result = spark.sql(

SELECT cr.Description, r.Case_Number, d.Date, d.Year, c.Latitude,
c.Longitude

FROM records r
LEFT JOIN dates d ON r.Date_ID_Records = d.Date_ID
LEFT JOIN coordinates c ON r.Coordinates_ID Records = c.Coordinate_ID
LEFT JOIN crimes cr ON r.Crime_ID_Records = cr.Crime_ID
WHERE d.Year = 2008
)
# Vybér 500 nahodnych radkl
result_sample = spark.createDataFrame(result.rdd.takeSample(False, 500))
# Prevedeni vysledku dotazu na pandas dataframe
pdf = result_sample.toPandas()
# Inicializace objektu mapy s centrem v Chicagu
m = folium.Map(location=[41.8781, -87.6298], zoom_start=11)
# Vytvoreni barevné mapy
colors = plt.cm.hsv(np.linspace(@, 1, len(pdf['Description’].unique())))
cmap = mcolors.ListedColormap(colors)
# Iterace pres radky a pridani znacek do objektu mapy
for index, row in pdf.iterrows():
if row['Latitude'] is not None and row[ 'Longitude'] is not None:

color =
mcolors.rgb2hex(cmap(pdf[ 'Description’'].unique().tolist().index(row[ 'Descripti

on'1)))
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folium.CircleMarker([row[ 'Latitude'], row['Longitude']], color=color,
fill=True, fill color=color, radius=5,
popup=f"{row[ 'Description’']}").add to(m)

# Zobrazeni mapy

m

Analyza 4: Vizualizace ¢etnosti hodnot ‘Primary Type’ v datasetu ‘crimes’
import matplotlib.pyplot as plt

# Vytvoreni DataFrame s cetnosti hodnoty 'Primary Type'
primary_type_frequency = spark.sql("""

SELECT Primary_Type, COUNT(*) as Frequency
FROM crimes

GROUP BY Primary_Type

ORDER BY Frequency DESC

LIMIT 5 -- Zde omezime vybér na prvnich 5 zaznam(

")

# Prevod DataFrame do Pandas pro vizualizaci

primary_type_frequency_pandas = primary_type_frequency.toPandas()

# Vytvoreni sloupcového grafu
plt.figure(figsize=(10, 6))

bars = plt.bar(primary type frequency pandas[ 'Primary Type'],
primary_type_frequency_pandas[ 'Frequency'], color='#1f77b4")

# Pridani hodnot nad sloupce
for i, v in enumerate(primary_type frequency pandas['Frequency']):

plt.text(i, v + 10, str(v), ha='center', va='bottom')

plt.xlabel('Typ zlocinu')
plt.ylabel('Cetnost')

plt.title('Top 5 Typl zlocinu podle cetnosti')
plt.xticks(rotation=45)

plt.tight_layout()

plt.show()



Analyza 5: Vizualizace geografickych dat 0 zlo¢inech v Chicagu

import folium

import branca

# Vytvoreni DataFrame s cetnosti hodnot 'Longitude' a 'Latitude'
location_frequency = spark.sql("""

SELECT c.Longitude, c.Latitude, COUNT(*) as Frequency
FROM records r

LEFT JOIN coordinates c ON r.Coordinates_ID_Records = c.Coordinate_ID
WHERE c.Longitude IS NOT NULL

GROUP BY c.Longitude, c.Latitude

ORDER BY Frequency DESC

LIMIT 20
)
# Prevod DataFrame do Pandas pro vizualizaci
location_frequency_pandas = location_frequency.toPandas()
# Vytvoreni mapy Chicaga
chicago map = folium.Map(location=[41.8781, -87.6298], zoom start=10)
# Definice barevné 3kaly

colorscale =
branca.colormap.linear.Y1lOrRd_09.scale(location_frequency_pandas[ 'Frequency'].
min(), location_frequency_ pandas[ 'Frequency'].max())

# Pridani bodd na mapu
for index, row in location_frequency_pandas.iterrows():
folium.CircleMarker(
location=[row[ 'Latitude'], row['Longitude']],
radius=5,
color="black", # Barva ohraniceni
weight=1, # TlouStka ohraniceni
fill=True,
fill color=colorscale(row[ 'Frequency']), # Barva vyplné
fill opacity=0.6,
popup=f"Frequency: {row['Frequency']}"
).add_to(chicago_map)

# Pridani legendy
colorscale.caption = 'Frequency of Crimes'
chicago _map.add_child(colorscale)

# Zobrazeni mapy



chicago_map

Analyza 6: Analyza vztahu mezi zat€enim a domacim nasilim ve zlo¢inech Vv urcité oblasti
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from tkinter import messagebox

import tkinter as tk

from tkinter import ttk

import calendar

from pyspark.sql import SparkSession

# Nacteni dat pomoci SQL
sampled data = spark.sql("""
SELECT Arrest, Domestic

FROM crimes

")

# Rozdéleni dat na menSi Casti a prevod do Pandas DataFrame
chunk_size = 100000 # PocCet radkl, které budeme nacitat najednou
num_rows = sampled data.count() # Celkovy pocet radkl
sampled_data_df = pd.DataFrame() # Prazdny DataFrame pro vysledky
for i in range(@, num_rows, chunk_size):

chunk = sampled data.limit(chunk_size).toPandas() # Nacteni dalsi c¢asti
dat

sampled_data_df = pd.concat([sampled_data_df, chunk], ignore_index=True)
# Pridani casti k vyslednému DataFrame

# Vykresleni grafu
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.countplot(x="Arrest', hue='Domestic', data=sampled_data_df,
palette=[ "#1f77b4', '#ff7fee’'])

plt.title(' Zatceni vs. Domdci nasili')
plt.xlabel('Zatceni')

plt.ylabel('Cetnost (miliony)"')
plt.xticks(rotation=45)

#plt.grid(axis="y"', linestyle="--', alpha=0.5)
plt.legend(title="'Domaci ndsili', loc='upper right')
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plt.tight_layout()
plt.show()

Analyza 7: Vizualizace Cetnosti zatCeni podle roku v datasetu ‘crimes*
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
primary_type_frequency = spark.sql("""

SELECT c.Arrest, d.Year

FROM crimes c

JOIN records r ON r.Crime_ID Records = c.Crime_ID

LEFT JOIN dates d ON r.Date_ID_Records = d.Date_ID

)

# Prevod DataFrame do Pandas pro vizualizaci
arrest_frequency_pandas = primary_type_frequency.toPandas()

# Priprava dat pro graf

data = arrest_frequency_pandas.groupby([ 'Year',
"Arrest']).size().unstack(fill_value=0)

# Vytvoreni sloupcového grafu

data.plot(kind="bar', stacked=False, figsize=(10,5))
plt.xlabel('Rok")

plt.ylabel('Cetnost')

plt.title('Porovnani poctu zatceni a nezatceni podle let')
plt.legend(title="'Zatceni', loc="upper right')

plt.show()

Analyza 8: Casova kfivka Getnosti zlo¢ind podle mésice v roce v datasetu “dates’
from datetime import datetime

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

from pyspark.sql.functions import to_date, year, month

from ipywidgets import interact

import calendar # Import modulu calendar pro praci s mésici

# Nastaveni spark.sql.legacy.timeParserPolicy na LEGACY
spark.conf.set("spark.sql.legacy.timeParserPolicy"”, "LEGACY")

# Vas SQL koéd pro nacteni dat
primary_ type frequency = spark.sql("""
SELECT Date FROM dates

Xl



")

# Prevod retézcl na datetime objekty a extrakce roku, mésice a dne

primary_type_frequency = primary_type_frequency.withColumn('Date"’,
to_date('Date’', 'MM/dd/yyyy'))

# Vypocet pocCtu zaznaml pro kazdy den

date_counts = primary_type_ frequency.groupBy(year('Date').alias('Year'),
month( 'Date').alias('Month"')).count()

# Serazeni podle roku a mésice
date_counts = date_counts.sort(['Year', 'Month'])
# Prevod Spark DataFrame na Pandas DataFrame
pdf = date_counts.toPandas()
# Prevod sloupce 'Date' na datetime
pdf[ 'Date'] = pd.to_datetime(pdf[[ 'Year', 'Month']].assign(day=1))
# Funkce pro vytvoreni casové krivky pro vybrany rok
def plot_year(year):
# Filtrace dat pro vybrany rok
year_data = pdf[pdf['Year'] == year]

# Vytvoreni casové krivky
plt.figure(figsize=(10, 6)) # ZvétSeni grafu
plt.plot(year_data[ 'Date’'].dt.month, year_data['count'], marker='0")

plt.xticks(range(1l, 13), calendar.month _name[1:13], rotation=45) #
Nastaveni popiskl mésicl

plt.xlabel('Month")
plt.ylabel('Count")

plt.title(f'Count by Month in {year}')
plt.grid(True)

plt.show()

# Vytvoreni widgetu pro vybér roku

interact(plot_year, year=(pdf['Year'].min(), pdf['Year'].max()))

Analyza 9: Primérny pocet zlo€ini v jednotlivych mésicich za vSechny roky
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from pyspark.sql import SparkSession

from tkinter import messagebox

# Dotaz na prumérny pocet zlocinud za jednotlivé mésice
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monthly data = spark.sql(

SELECT MONTH(TO_TIMESTAMP(Date, 'MM/dd/yyyy hh:mm:ss a')) as Month,
COUNT(*) as Count

FROM dates d

LEFT JOIN records r ON r.Date_ ID Records = d.Date_ ID

GROUP BY Month

ORDER BY Month
D)
# Prevod Spark DataFrame na Pandas DataFrame
pdf = monthly data.toPandas()
# Priddni prdzdnych rddki pro mésice, které nemaji Zddné zdznamy
all months = pd.DataFrame({'Month': range(1, 13), 'Count': [0]*12})
pdf = pd.merge(all_months, pdf, on="Month', how="left').fillna(@)
# Vypocet prumérného poctu zlocinli za jednotlivé mésice

pdf['Average'] = pdf['Count_y'] / len(pdf) # Zde miuzete upravit, pokud mdte
vice nez jeden rok

# Vytvoreni sloupcového grafu
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.bar(pdf[ '‘Month'], pdf['Average'], color='blue')

plt.xticks(pdf['Month'], ['Leden', 'Unor', 'Bfezen', 'Duben', 'Kvéten',
'Cerven',

'Cervenec', 'Srpen', 'zari', 'Rijen', 'Listopad', 'Prosinec'],
rotation=45)
plt.xlabel('Mésic")
plt.ylabel( 'Prdmérny pocet zlocinl')
plt.title('Prdmérny pocet zlocin0 v jednotlivych mésicich za vSechny roky')
plt.grid(axis="y")
plt.tight layout() # Automatické nastaveni rozlozZeni
plt.show()

Analyza 10: Cetnost zlo¢inti v jednotlivych hodinach
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from pyspark.sql import SparkSession

from tkinter import messagebox

# Dotaz na pocet zloc¢inu za jednotlivé hodiny

hourly data = spark.sql(

SELECT HOUR(TO_TIMESTAMP(Date, 'MM/dd/yyyy hh:mm:ss a')) as Hour, COUNT(*)
as Count
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FROM dates d
LEFT JOIN records r ON r.Date_ ID Records = d.Date_ ID
GROUP BY Hour
ORDER BY Hour
D)
# Prevod Spark DataFrame na Pandas DataFrame
pdf = hourly data.toPandas()
# Priddni prdzdnych rddki pro hodiny, které nemaji Zddné zdznamy
all hours = pd.DataFrame({'Hour': range(24), 'Count': [@©]*24})
pdf = pd.merge(all_hours, pdf, on="Hour', how='left').fillna(@)
# Zajisténi, Ze 'Count' je typu 1int
pdf['Count'] = pdf['Count_y'].astype(int) # nebo mizete pouzit .fillna(©) a
.astype(int)
# Vytvoreni Casové RrivRkRy pro jednotlivé hodiny
plt.figure(figsize=(10, 6))
plt.plot(pdf[ 'Hour'], pdf[ 'Count'], marker="'o0', linestyle='-"', color="'blue")
plt.xticks(pdf['Hour'], rotation=45) # Otoceni popiski na x-ové ose
plt.xlabel('Hodina")
plt.ylabel('Pocet zlocinl')
plt.title('Cetnost zlo¢inG v jednotlivych hodinach')
plt.grid()
plt.tight_layout() # Automatické nastaveni rozlozZenti
plt.show()

Analyza 11: Geografické shlukovani kriminality

from pyspark.sql import SparkSession

from pyspark.ml.clustering import KMeans

from pyspark.ml.evaluation import ClusteringEvaluator
from pyspark.ml.feature import VectorAssembler

import pandas as pd

import folium

# SQL dotaz pro ziskdni dat se sprdvnymi souradnicemi

query = """
SELECT c.Primary_Type, d.Year, co.Latitude, co.Longitude
FROM records r

JOIN crimes ¢ ON r.Crime_ID_Records = c.Crime_ID
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JOIN dates d ON r.Date ID Records = d.Date ID
JOIN coordinates co ON r.Coordinates_ID Records = co.Coordinate_ID
WHERE co.Latitude IS NOT NULL AND co.lLongitude IS NOT NULL

df = spark.sql(query).toPandas()

# Prevod souradnic na cisla a odstranéni neplatnych hodnot
df[ "Latitude'] = pd.to_numeric(df['Latitude'], errors='coerce')

df[ 'Longitude'] = pd.to_numeric(df['Longitude'], errors='coerce")

# Odstranéni rddR(, kde jsou NaN hodnoty po konverzi

df = df.dropna(subset=["'Latitude', 'Longitude'])

# Odstranéni odlehlych hodnot
if not df.empty:

df = df[(df['Latitude’].between(df[ 'Latitude'].quantile(90.02),
df[ "'Latitude'].quantile(©.98))) &

(df[ "Longitude'].between(df[ 'Longitude'].quantile(0.02),
df[ 'Longitude'].quantile(©.98)))]

else:

print("Chyba: DataFrame je prdzdny po SQL dotazu.")

# Prevod Pandas DataFrame zpét na PySpark DataFrame
df_spark = spark.createDataFrame(df)

# Pouziti VectorAssembleru

assembler = VectorAssembler(inputCols=['Latitude’, 'Longitude'],
outputCol="features')

df_spark = assembler.transform(df_spark)

# Prerozdéleni dat do 100 partition( pro efektivnéjsi zpracovdni

df_spark = df_spark.repartition(160)

# Pouzit1l Spark MLLib K-Means

kmeans = KMeans(k=5, seed=42, featuresCol='features')
model = kmeans.fit(df_spark)

df_spark = model.transform(df_spark)
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# Vypocet metrik Rvality shlukovdnt
evaluator = ClusteringEvaluator(featuresCol="'features")

silhouette_avg = evaluator.evaluate(df_spark)

# Vypis metrik Rvality modelu
print(f"Silhouette Score: {silhouette_avg}")

print(f"Inertia (Sum of squared distances to cluster centers):
{model.summary.trainingCost}")

# Vypis velikostti shluki
cluster_sizes = df_spark.groupBy("prediction").count().toPandas()
print("Cluster sizes:")

print(cluster_sizes)

# Vizualizace na mapé
cluster_centers = model.clusterCenters()
if not df.empty:
map_center = [df['Latitude’].mean(), df[ 'Longitude'].mean()]
crime_map = folium.Map(location=map_center, zoom start=11)
for idx, center in enumerate(cluster_centers):
folium.Circle(
location=[center[0], center[1]],
radius=1000, # ZvysSeny polomér pro lepsSi vizualizaci
color="blue',
fill=True,
fill _color="'blue',
fill opacity=0.3,
popup=f'Cluster {idx}'
).add_to(crime_map)
# Ulozen1 mapy do souboru
crime_map.save("D:\\Python\\crime_clusters_map.html")
print("Mapa shlukd kriminality byla ulozena jako crime_clusters_map.html")
else:

print("Chyba: DataFrame je prdzdny, vizualizace nebyla provedena.")
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Pitloha V: Testovaci navrh

Testovaci navrh Analyzy 1:
import matplotlib.pyplot as plt

from pyspark.sql import SparkSession

# Inicializace SparkSession

spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
# Kontrola nacteni dat
result = spark.sql("""SELECT * FROM crimes""")

assert 'Description' in result.columns, "Chybi sloupec 'Description’.”

# Vypocitani cetnosti hodnot v sloupci 'Description’

description_frequency = result.groupBy( 'Description’).count().toPandas()

# Serazeni dat podle cetnosti a vybér prvnich 10

description_frequency = description_frequency.sort_values('count',
ascending=False).head(10)

assert len(description_frequency) == 10, "Nebylo vybrano spravné mnozstvi
popisd."

# Vytvoreni sloupcového grafu
plt.figure(figsize=(10,8))

plt.bar(description_frequency[ 'Description’'], description_frequency['count'],
color="#1f77b4') # modra barva

plt.xlabel('Popis')
plt.ylabel('Pocet')
plt.title('Top 10 nejcastéjsSich popist zlocinl')

# Zobrazeni hodnot nad sloupci s vySSim posunem
for i, count in enumerate(description_frequency['count']):

plt.text(i, count + 0.05 * count, str(count), ha='center') # posun o5 %
vysky sloupce

# Nastaveni titulu grafu

plt.title('Top 10 nejcastéjsSich popist zloc¢inl')

assert plt.title, "Titul grafu neni nastaveny."
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# Zobrazeni grafu
plt.xticks(rotation=45, ha="right")
plt.tight_layout()

plt.show()

Testovaci navrh Analyzy 2:
import matplotlib.pyplot as plt
from pyspark.sql import SparkSession
# Inicializace SparkSession
spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
# POvodni SQL dotaz (v kédu zlstava stejny)
result = spark.sql("""
SELECT * FROM dates
)
# Vypocitani cetnosti hodnot v sloupci 'Year'
year_counts = result.groupBy('Year').count().toPandas()
# Serazeni podle roku
year_counts = year_counts.sort_values(by='Year')
# Vytvoreni sloupcového grafu
plt.figure(figsize=(10, 8))

plt.bar(year_counts|['Year'], year_counts['count'],
nastaveni barvy na #1f77b4

plt.xlabel('Rok")
plt.ylabel('Cetnost')
plt.title('Cetnost hodnot roku')
plt.xticks(rotation=45)
plt.tight_layout()

plt.show()

Testovaci navrh Analyzy 3:

import numpy as np

import folium

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.colors as mcolors

from pyspark.sql import SparkSession, Row
# Inicializace SparkSession

spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
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# Kontrola nacteni dat

result = spark.sql(

SELECT  cr.Description, r.Case_Number, d.Date, d.Year, c.Latitude,
c.Longitude

FROM records r
LEFT JOIN dates d ON r.Date ID Records = d.Date_ ID
LEFT JOIN coordinates c ON r.Coordinates ID Records = c.Coordinate ID
LEFT JOIN crimes cr ON r.Crime_ID_Records = cr.Crime_ID
WHERE d.Year = 2008
)
assert 'Description’ in result.columns, "Chybi sloupec 'Description’.”
assert 'Latitude' in result.columns, "Chybi sloupec 'Latitude’.”
assert 'Longitude' in result.columns, "Chybi sloupec 'Longitude'."
# Vybér 500 nahodnych radkl
result_sample = spark.createDataFrame(result.rdd.takeSample(False, 500))
assert result_sample.count() == 500, "Nebylo vybrano sprdvné mnozstvi nahodnych
radka. "
# Prevedeni vysledku dotazu na pandas dataframe
pdf = result _sample.toPandas()
# Inicializace objektu mapy s centrem v Chicagu
m = folium.Map(location=[41.8781, -87.6298], zoom_start=11)
# Vytvoreni barevné mapy
colors = plt.cm.hsv(np.linspace(@, 1, len(pdf['Description’].unique())))
cmap = mcolors.ListedColormap(colors)
# Iterace pres radky a pridani znacek do objektu mapy
for index, row in pdf.iterrows():
if row['Latitude'] is not None and row[ 'Longitude'] is not None:

color =
mcolors.rgb2hex(cmap(pdf[ 'Description’].unique().tolist().index(row[ 'Descripti

on'1)))

folium.CircleMarker([row[ 'Latitude’'], row['Longitude']], color=color,
fill=True, fill color=color, radius=5, popup=f"{row[ 'Description’']}").add _to(m)

# Zobrazeni mapy

m

Testovaci navrh Analyzy 4:

import matplotlib.pyplot as plt
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from pyspark.sql import SparkSession
# Inicializace SparkSession
spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
# POvodni SQL dotaz (v kdédu zlstava stejny)
primary_type_frequency = spark.sql("""

SELECT Primary_Type, COUNT(*) as Frequency

FROM crimes

GROUP BY Primary_Type

ORDER BY Frequency DESC

LIMIT 5 -- Zde omezime vybér na prvnich 5 zaznaml
)
# Prevod DataFrame do Pandas pro vizualizaci
primary_type_frequency_pandas = primary_type_frequency.toPandas()
# Vytvoreni sloupcového grafu
plt.figure(figsize=(10, 6))

bars = plt.bar(primary_type frequency_ pandas['Primary Type'],
primary_type_ frequency pandas[ 'Frequency'], color="#1f77b4")

# Pridani hodnot nad sloupce
for i, v in enumerate(primary_type frequency pandas['Frequency']):

plt.text(i, v + 10, str(v), ha='center', va='bottom")

plt.xlabel('Typ zlocinu')
plt.ylabel('Cetnost')

plt.title('Top 5 Typl zlocinu podle cetnosti')
plt.xticks(rotation=45)

plt.tight layout()

plt.show()

Testovaci navrh Analyzy 5:

import folium

import branca

from pyspark.sql import SparkSession

# Inicializace SparkSession

spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
# POvodni SQL dotaz (v kédu zlstava stejny)

location_frequency = spark.sql(

SELECT c.Longitude, c.Latitude, COUNT(*) as Frequency
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FROM records r

LEFT JOIN coordinates c ON r.Coordinates_ID_Records = c.Coordinate_ID

WHERE c.Longitude IS NOT NULL

GROUP BY c.Longitude, c.Latitude

ORDER BY Frequency DESC

LIMIT 20
)
# Prevod DataFrame do Pandas pro vizualizaci
location_frequency_pandas = location_frequency.toPandas()

# Vytvoreni mapy Chicaga

chicago_map = folium.Map(location=[41.8781, -87.6298], zoom_start=10)

# Definice barevné 3kaly

colorscale

branca.colormap.linear.Y1lOrRd_09.scale(location_frequency_pandas[ 'Frequency'].

min(), location_frequency_ pandas[ 'Frequency'].max())
# Pridani bodl na mapu
for index, row in location_frequency_pandas.iterrows():
folium.CircleMarker(
location=[row[ 'Latitude'], row['Longitude']],
radius=5,
color="black", # Barva ohraniceni
weight=1, # TlouStka ohraniceni
fill=True,
fill color=colorscale(row[ 'Frequency']), # Barva vyplné
fill opacity=0.6,
popup=f"Frequency: {row['Frequency']}"
).add_to(chicago_map)

# Pridani legendy

colorscale.caption = 'Frequency of Crimes'
chicago_map.add_child(colorscale)

# Zobrazeni mapy

chicago_map

Testovaci navrh Analyzy 6:
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns
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from pyspark.sql import SparkSession
# Inicializace SparkSession
spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
# Nacteni dat pomoci SQL
sampled _data = spark.sql("""

SELECT Arrest, Domestic

FROM crimes
)
# Rozdéleni dat na mensSi ¢asti a prevod do Pandas DataFrame
chunk_size = 100000 # PocCet radkl, které budeme nacitat najednou
num_rows = sampled data.count() # Celkovy pocet radki
sampled data_df = pd.DataFrame() # Prazdny DataFrame pro vysledky
for i in range(@, num_rows, chunk_size):

chunk = sampled_data.limit(chunk_size).toPandas() # Nacteni dalsi casti
dat

sampled_data_df = pd.concat([sampled_data_df, chunk], ignore_index=True) #
Pridani casti k vyslednému DataFrame

# Vykresleni sloupcového grafu
plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.countplot(x="Arrest’, hue="'Domestic"’, data=sampled_data_df,
palette=[ '#1f77b4', '#ff7f0e'])

plt.title('Zatceni vs. Domaci nasili')
plt.xlabel('Zatceni')

plt.ylabel('Cetnost (miliony)')
plt.xticks(rotation=45)

plt.legend(title="'Domdci ndsili', loc="upper right')
plt.tight_layout()

plt.show()

Testovaci navrh Analyzy 7:
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

from pyspark.sql import SparkSession

# Inicializace SparkSession

spark = SparkSession.builder.getOrCreate()
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# Kontrola nacteni dat
result = spark.sql("""

SELECT c.Arrest, d.Year

FROM crimes c

JOIN records r ON r.Crime_ID_Records = c.Crime_ID

LEFT JOIN dates d ON r.Date ID Records = d.Date_ ID

)

assert 'Arrest’ in result.columns, "Chybi sloupec 'Arrest'.”
assert 'Year' in result.columns, "Chybi sloupec 'Year'."

# Prevod DataFrame do Pandas pro vizualizaci
arrest_frequency_pandas = result.toPandas()

# Priprava dat pro graf

data = arrest_frequency_pandas.groupby([ 'Year',
"Arrest']).size().unstack(fill_value=0)

# Vytvoreni sloupcového grafu

data.plot(kind="bar', stacked=False, figsize=(10,5))
plt.xlabel('Year")

plt.ylabel('Frequency"')

plt.title('Frequency of Arrests per Year')

# Zobrazeni grafu

plt.show()

Testovaci navrh Analyzy 8:

from datetime import datetime

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

from pyspark.sql import SparkSession

from pyspark.sql.functions import to_date

from ipywidgets import interact

# Inicializace SparkSession

spark = SparkSession.builder \
.appName("Crime Data Analysis™) \
.getOrCreate()

# Nastaveni spark.sql.legacy.timeParserPolicy na LEGACY
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spark.conf.set("spark.sql.legacy.timeParserPolicy", "LEGACY")

# Kontrola nactenti dat
result = spark.sql("SELECT Date FROM dates")

assert 'Date’ in result.columns, "Chybi sloupec 'Date’.”

# Prevod retézcli na datetime objekty

result = result.withColumn('Date', to_date('Date’, "MM/dd/yyyy'))

# Vypocet poctu zdznami pro kazdy den

date_counts = result.groupBy('Date’').count()

# Serazeni podle data

date_counts = date_counts.sort('Date")

# Prevod Spark DataFrame na Pandas DataFrame

pdf = date_counts.toPandas()

# Zajisténi, Ze sloupec 'Date' je typu datetime

pdf[ '‘Date’'] = pd.to_datetime(pdf[ '‘Date’])

# Funkce pro vytvoreni casové Rrivky pro vybrany rok a mésic
def plot _year month(year, month):
# Filtrace dat pro vybrany rok a mésic

year_month_data = pdf[(pdf['Date’'].dt.year == year) & (pdf[ 'Date’'].dt.month
== month)]

# Ovérenil, zda existuji zdznamy pro dany rok a mésic
if year_month_data.empty:
print(f"Zadné zaznamy pro {year} a mésic {month}.")

return

# Vytvoreni casové RrivRky
plt.figure(figsize=(10, 6)) # Zvétseni grafu

plt.plot(year_month_data[ 'Date’'].dt.day, year_month_data[ 'count'],
marker="'0")

plt.xticks(rotation=45) # Otoceni popiski na x-ové ose

plt.xlabel('Den v mésici')
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plt.ylabel('Pocet zloc¢ind')

plt.title(f'Cetnost zlo¢inG v {year} - Mésic {month}')
plt.grid(True)

plt.show()

# Vytvoreni widgetu pro vybér roku a mésice

interact(plot_year_month, year=(2001, 2024), month=(1, 12))

Testovaci navrh Analyzy 9:
import unittest

from pyspark.sql import SparkSession

class TestCrimeAnalysis(unittest.TestCase):

@classmethod
def setUpClass(cls):
cls.spark = SparkSession.builder \
.appName("Test Crime Data Analysis") \
.getOrCreate()
data = [
('01/01/2022 01:00:00 AM',),
('01/01/2022 02:00:00 AM',),
('01/02/2022 01:00:00 AM',),
('02/01/2022 01:00:00 AM',),
('02/01/2022 02:00:00 AM',),
('02/02/2022 01:00:00 AM',),
('03/01/2022 01:00:00 AM',),
('03/01/2022 02:00:00 AM',),
('03/01/2022 ©3:00:00 AM',),
('03/01/2022 ©3:00:00 AM',),
]
cls.df = cls.spark.createDataFrame(data, [ 'Date’])
cls.df.createOrReplaceTempView( "dates")

def test monthly data(self):

monthly data = self.spark.sql(
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SELECT MONTH(TO TIMESTAMP(Date, 'MM/dd/yyyy hh:mm:ss a')) as Month,

COUNT(*) as Count

FROM dates GROUP BY Month ORDER BY Month

nn II)
pdf = monthly_ data.toPandas()

self.assertEqual(pdf[ 'Month'].tolist(), [1, 2, 3])

expected counts = {1: 2, 2: 3, 3: 4}
for month in expected counts.keys():

self.assertEqual(pdf[pdf[ 'Month"'] =
expected_counts[month])

@classmethod
def tearDownClass(cls):

cls.spark.stop()

if _name__ == "__main__":

unittest.main()

Testovaci navrh Analyzy 10:

import unittest

import pandas as pd

from pyspark.sql import SparkSession
import matplotlib.pyplot as plt

from io import BytesIO

month][ ‘Count'].values[@],

class TestCrimeHourMinuteAnalysis(unittest.TestCase):

@classmethod
def setUpClass(cls):

cls.spark = SparkSession.builder \

.appName("Test Crime Hour Minute Analysis") \

.getOrCreate()

data = [
('01/01/2022 01:00:00 AM',),
('01/01/2022 01:15:00 AM',),
('01/01/2022 01:30:00 AM',),
('01/01/2022 01:45:00 AM',),
('01/01/2022 02:00:00 AM',),
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('01/01/2022 ©2:15:00 AM',),
('01/01/2022 02:30:00 AM',),
('01/01/2022 ©2:45:00 AM',),

]
cls.df = cls.spark.createDataFrame(data, [ 'Date’])

cls.df.createOrReplaceTempView( "dates")

records_data = [(i,) for i in range(1, 9)]
cls.records_df = cls.spark.createDataFrame(records_data,
[ 'Date_ID Records'])

cls.records_df.createOrReplaceTempView( "records™)

def test hour minute data(self):
hour_minute_data = self.spark.sql("""
SELECT HOUR(TO_TIMESTAMP(Date, 'MM/dd/yyyy hh:mm:ss a')) AS Hour,
MINUTE(TO_TIMESTAMP(Date, 'MM/dd/yyyy hh:mm:ss a')) AS
Minute,
COUNT(*) AS Count
FROM dates d
LEFT JOIN records r ON r.Date_ID Records = d.Date_ID

GROUP BY Hour, Minute
ORDER BY Hour, Minute
B
pdf = hour_minute_data.toPandas()
self.assertEqual(len(pdf), 8)
expected counts = {(1, @): 1, (1, 15): 1, (1, 30): 1, (1, 45): 1,
(2, 0): 1, (2, 15): 1, (2, 30): 1, (2, 45): 1}
for (hour, minute), count in expected_counts.items():
actual _count = pdf[(pdf[ 'Hour'] == hour) & (pdf['Minute'] =
minute)][ 'Count'].values[@]
self.assertEqual(actual_count, count)

def test plotting(self):
hour_minute_data = self.spark.sql(
SELECT HOUR(TO_TIMESTAMP(Date, 'MM/dd/yyyy hh:mm:ss a')) AS Hour,
MINUTE(TO_TIMESTAMP(Date, 'MM/dd/yyyy hh:mm:ss a')) AS

Minute,
COUNT(*) AS Count

FROM dates d
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LEFT JOIN records r ON r.Date ID Records = d.Date ID
GROUP BY Hour, Minute
ORDER BY Hour, Minute
)
pdf = hour_minute data.toPandas()
pdf.dropna(subset=[ '"Hour', 'Minute', 'Count'], inplace=True)
pdf[ 'Hour'] = pdf[ 'Hour'].astype(int)
pdf[ 'Minute'] = pdf[ 'Minute'].astype(int)
pdf['Count'] = pdf['Count'].astype(int)
plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(pdf[ 'Hour'] + pdf['Minute'] / 60, pdf['Count’'], marker='o0',
linestyle='-"', color="blue")

byte stream = BytesIO()

plt.savefig(byte_stream, format='png')

plt.close()

self.assertGreater(byte stream.tell(), ©, "Graf nebyl vytvoren.")

@classmethod
def tearDownClass(cls):

cls.spark.stop()

if _name__ == "_main__ ":

unittest.main()

Testovaci navrh Analyzy 11:

from pyspark.sql import SparkSession

from pyspark.sql.functions import col

from pyspark.ml.feature import VectorAssembler

from pyspark.ml.clustering import KMeans

from pyspark.ml.evaluation import ClusteringEvaluator
import pandas as pd

import folium

# Inicializace Spark session

spark = SparkSession.builder.appName("Crime Clustering Test").getOrCreate()

# Ovéreni sprdvnosti SQL dotazu
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query =
SELECT c.Primary Type, d.Year, co.lLatitude, co.lLongitude
FROM records r
JOIN crimes c ON r.Crime_ID Records = c.Crime_ID
JOIN dates d ON r.Date_ID Records = d.Date_ID
JOIN coordinates co ON r.Coordinates_ID Records = co.Coordinate ID
WHERE co.Latitude IS NOT NULL AND co.lLongitude IS NOT NULL
df = spark.sql(query).toPandas()
assert not df.empty, "Chyba: SQL dotaz nevratil zadna data."

assert all(col in df.columns for col in ["Primary_Type", "Year", "Latitude",
"Longitude"]), "Chyba: Chybi ocekdvané sloupce."

# Ovéreni konverze datovych typl
df[ 'Latitude'] = pd.to_numeric(df['Latitude'], errors='coerce')
df[ 'Longitude'] = pd.to_numeric(df['Longitude'], errors='coerce')

assert df['Latitude’'].dtype == 'float64' and df['Longitude'].dtype ==
'float64', "Chyba: Konverze souradnic selhala.”

# Ovéreni odstranéni NaN hodnot
df = df.dropna(subset=["'Latitude', 'Longitude'])

assert not df.isnull().values.any(), "Chyba: DataFrame stale obsahuje NaN
hodnoty."

# Ovérenti odstranéni odlehlych hodnot
if not df.empty:
lat_range = (df['Latitude’'].quantile(0.02), df['Latitude'].quantile(0.98))

lon_range = (df['Longitude’].quantile(0.02),
df[ 'Longitude'].quantile(0.98))

df = df[(df['Latitude’].between(*lat_range)) &
(df['Longitude'].between(*1lon_range))]

assert not df.empty, "Chyba: Odstranéni odlehlych hodnot vedlo k prazdnému
datasetu."

# Ovérenti shlukovdni
df spark = spark.createDataFrame(df)

assembler = VectorAssembler(inputCols=['Latitude', 'Longitude'],
outputCol="features')

df_spark = assembler.transform(df_spark)
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df spark = df_spark.repartition(1600)

kmeans = KMeans(k=5, seed=42, featuresCol='features"')
model = kmeans.fit(df_spark)

df spark = model.transform(df_spark)

# Ovéreni metrik kvality shlukovdni

evaluator = ClusteringEvaluator(featuresCol="'features')
silhouette_avg = evaluator.evaluate(df_spark)

assert silhouette_avg > @, "Chyba: Silhouette Score je neplatné.™

assert model.summary.trainingCost > @, "Chyba: Inertia je neplatna.”

# Ovéreni velikRosti shluRl
cluster_sizes = df_spark.groupBy("prediction").count().toPandas()

assert len(cluster_sizes) == 5, "Chyba: Pocet shlukl neni 5."

# Ovéreni vizualizace
cluster_centers = model.clusterCenters()
if not df.empty:
map_center = [df['Latitude’].mean(), df[ 'Longitude’'].mean()]
crime_map = folium.Map(location=map_center, zoom start=11)
for idx, center in enumerate(cluster_centers):
folium.Circle(
location=[center[0], center[1]],
radius=1000, color="blue’,
fill=True,
fill _color="'blue',
fill_opacity=0.3,
popup=f'Cluster {idx}'

).add_to(crime_map)
crime_map.save("D:\\Python\\crime_ clusters map_test.html")
assert crime_map, "Chyba: Vizualizace mapy selhala."

else:

raise ValueError("Chyba: DataFrame je prazdny, vizualizace nebyla
provedena.")

print("VSechny testy probéhly uUspésné!")

XXXI



