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Tato diplomova prace se zabyva hledanim nebezpecnych dopravnich
tsekit v Ceské republice. K jejich nalezenf je vytvofen analyticky né-
stroj pro hledani shlukt dopravnich nehod s moznosti zkoumat ja-
kykoliv vstupni soubor s validnimi GPS pozicemi. V tomto nastroji
si uzivatel muze zvolit z nékolika metod na hledani nebezpecnych
shlukt. Filtrovat data pro vstup do metody lze pomoci jakéhoko-
liv atributu obsazeného ve vstupnim souboru a podle vsech hodnot
daného atributu je automaticky vybran typ filtru, jako napriklad

casovy nebo ciselny rozsah.

Jelikoz se jedna o analyticky nastroj, je mozné kazdy nalezeny shluk
analyzovat. Pti této analyze jsou ve shluku hledany spolecné prici-
ny nehody na vybranych atributech. Vystupem jsou pak asociac¢ni
pravidla, ktera slouzi k detekci predpokladi ke vzniku nehody v

daném misté.

Klicova slova: shlukova analyza, DBSCAN, OPTICS,
DENCLUE, asocia¢ni pravidla, Apriori, doprava, nehody, hustota
dopravy



This diploma thesis work deals with the search for dangerous stret-
ches of roads with high incidence of traffic accidents in the Czech
Republic. An analytical tool has been created in order to search
for areas of high traffic accident clusters. Any input file with valid
GPS positions can be researched. Several methodS may be applied
in order to search for these accident clusters. Data can be filtered
for input to methods by any attribute in the file. A filter is selected
automatically by values in the attribute. There are a few types of

filters, for example, time range or numerical range.

Any found cluster can be analyzed with this tool. This analysis is
supposed to find common causes of traffic accidents in a cluster
in selected attributes. The output of this analysis are association
rules which serve to detect the assumption of the occurence of an

accident in a selected cluster.

Key words: clustering analysis, DBSCAN, OPTICS, DENCLUE,

association rules, Apriori, traffic, accidents, traffic density
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Tato diplomova prace navazuje na semestralni projekt, kde bylo feseno stahovani
dat o dopravnich nehodach v Ceské republice a jejich nésledné zobrazeni v mobilni
aplikaci. Data o nehodach poskytuje Ministerstvo dopravy od roku 2007 pomoci
vektorové mapy[l14]. Soucasti dat je priblizné 50 atributi tykajicich se vzniku a
nasledki dopravni nehody, véetné GPS souradnic.

Hlavnim tkolem této diplomové prace je vytvorit analyticky nastroj pro hledani
shlukti dopravnich nehod v Ceské republice. Velky diraz je kladen na univerzalnost
feseni, tak aby néstroj dokazal zpracovavat jakakoliv data obsahujici GPS sourad-
nice. Primarné by mél slouzit ke hledani shluk dopravnich nehod. Proto je nutné
vytvorit prostiedi, ve kterém bude jednoduché data na vstupu filtrovat. Toto fil-
trovani pak musi platit vseobecné pro jakakoliv vstupni data. Jelikoz néstroj bude
zameéreny na hledani shlukt musi byt pripraven predevsim na data obsahujici ¢iselné
hodnoty, datumy, casy, ale i prosty text.

V prvni ¢asti budou implementovany vybrané algoritmy na hledani shluki do-
pravnich nehod. Vice rliznych algoritmii slouzi predevsim pro kontrolu vysledkt, ale
také k vyreseni problémi, které postihuji nékteré algoritmy. Vétsina jednodussich
algoritmi mé veliké problémy s nalezenim smysluplnych shlukt v oblastech s riznou
hustotou bodii.

Dilezitou soucasti je také analyza nalezenych shlukii. V této casti je potfeba
hledat jejich spolecné vlastnosti. K tomuto tcelu byl vybran algoritmus Aprior,
ktery hledd asociac¢ni pravidla. Jako vstup pro tento algoritmus jsou zbylé atributy
o vzniku a nasledcich nehod v jednom shluku. Hledani asociac¢nich pravidel musi
byt dostatecné robustni, aby si uzivatel mohl zvolit v jakych atributech chce hledat
pravidla a také jaké atributy pro ného maji prioritu.

Vsechny dosazené vysledky hledani a analyzy budou zobrazeny primo v nastroji,
ale také zde musi byt moznosti je exportovat pro dalsi pouziti. Zde je potieba mit

moznost zobrazit nebo exportovat shluky véetné sumu - tedy nehod, které nepatii
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do zadného shluku. Podle Sumu lze pouhym zobrazenim v mapé pozorovat, jestli
shluky davaji smysl, nebo jestli je potfeba upravovat vstupni parametry.

Jelikoz je tento ndstroj urcen primarné ke hledani shluki nehod v Ceské repub-
lice, nabizi se moznost, jak vyuzit data o sc¢itani hustoty dopravy. V dobé psani
této prace bylo séitani naposledy provedeno v roce 2010[16]. Je tedy nezbytné roz-
sitit jiz dostupna data o dopravnich nehodach o hustotu dopravy v misté nehod a

optimalizovat nékteré algoritmy tak aby byly na hustotu dopravy citlivé.
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Je proces hledéni informaci nebo vzori na velkych datech ¢i ve velkych databazich.
Tyto informace jsou na prvni pohled skryty a k jejich nalezeni je potreba vykonat
nekolik krokii. Jako prvni je tieba zjistit strukturu dat, jakych hodnoty a datovych
typt jednotlivé polozky nabyvaji. Dale je potfeba si uvédomit, co v datech chceme
hledat. Podle tohoto zjisténi 1ze aplikovat nékterou jiz zndmou metodu a pripadné
ji optimalizovat pro specifické pozadavky. Nejcastéji pouzivané metody se skladaji
ze statistickych vypoct, strojového uceni, nebo umélé inteligence. Nejedna se tedy
o jednoduchy vybér ¢asti dat, ze kterého by byly ihned ziskany informace. Jedna se
o proces nad celymi daty a az po zpracovani vsech dat lze dojit k né¢jakému zavéru.

Prvni takovéto metody probihaly manualné, jako napiiklad Bayesovska véta ne-
bo regresni analyza. Az s rozvojem pocitacové techniky a nastupem relacnich data-
bézi se rapidné zvysil objem ulozenych dat a vznikala pottreba z dat dolovat nékteré
informace. Zpocatku slo spise o analytické nastroje. Az v 90-tych letech a nastupem
datovych skladi, které shromazdovaly data z rtiznych zdroji, se zacaly objevovat au-
tomatizované metody pro hledani vzort. S pribyvajicim mnozstvim metod s riznym

zaméfenim, bylo stéle tézsi cely postup popsat.[1][5]

Slouzi predevsim k popisu celého procesu, ktery je rozdélen do nékolika kroki. Tyto
kroky jsou navzajem propojeny a je mozné vracet se tam a zpét k dosazeni optimal-
nich vysledkt v jakémkoliv kroku. Tento postup ma slouzit predevsim jako névod,

jak co nejefektivnéji a nejrychleji ziskat informace z dat.

2.1.1 Metodologie CRIPS-DM

CRISP-DM (CRoss — Industry Standard Process for Data Mining) vznikla jako
projekt Evropské komise pro standardizaci dolovani dat. Oproti SEMMA se navic

13



1.Business
/ Understanding \
2.Data
6.Deployment Understanding

3.Data
4.Modelling

Obrazek 2.1: Prubéh metodologie CRISP-DM (pfevzato z [3]).

5.Evaluation ’
Preparation

zabyva i samotnym vyuzitim dat v redlném zivoté. Muzeme ftict, Ze se jedna o ob-
chodni model, ktery zahrnuje jak prvotni pozadavky a cile, tak zavérecné hodnoceni

a samotné nasazeni do praxe.[3]

o Business understanding - Hlavni je porozumét problematice a stanovit si
své cile i finanéni moznosti. Snazime se nalézt spravnou otazku co chceme hned
na zacatku tak, abychom minimalizovali riziko pfipadného netspéchu spatné

zadanymi kritérii.

o Data understanding - Zisk dat nebo pristup k datim. V této fazi se provadi
zékladni analyza dat. Zjistuje se typ formatu dat, jakych nabyvaji hodnot,

mnozstvi dat, atd. Dale zjistujeme zdkladni vztahy mezi atributy.

Vv,

v ruznych datovych zdrojich s raznymi formaty je potieba je transformovat
do jedné vstupni mnoziny. Odfiltrovat data s chybéjicimi hodnotami a vybrat
pouze ty atributy, které potirebujeme. Nékdy je potieba data standardizovat

pokud mame atributy v jinych formatech.

o Modeling - Na zacatku modelovani vybereme algoritmus (nebo algoritmy).
Nasledné je nutné sestavit testovaci mechanismus, ktery bude hodnotit vysled-

ky. V pribéhu modelovani jsou ¢asto ménény vstupni parametry, tyto zmény
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musi byt zaznamenany s odivodnénim. Po otestovani jsou modely ocenény

podle parametri zadani z prvniho kroku.

o Evaluation - Hodnoceni vysledki jak model obstal v dosazeni obchodnich ci-
li. Pokud jsou vysledky dostatecné pro obchodni zaméry, provadi se kompletni
revize, jestli nebyly prehlédnuty nékteré dulezité faktory. Na zakladé téchto
vysledkil rozhodneme co dal, jestli se vratit k nékterému z predeslych kroki,

nebo pokracovat k nasazeni.

o Deployment - Volime strategii pro nasazeni béhem této faze nesmime zapo-
menout na vytvoreni postupt pro kontrolu a idrzbu modelu. Pokud se model
pouziva denné, je tento krok nezbytny. Na zavér by méla byt sepsana zavérecna

zprava o vysledcich celého procesu.

Metody dolovani dat mizeme rozdélit do nékolika kategorii podle typu pouzitych
operaci nad daty. Samotné rozdéleni a pocet typi tiloh neni nikde definovano a nelze

fici jaké je to spravné rozdéleni.

2.2.1 Klasifikace

Je typ ulohy kde jsou vstupni data zarazena do tiid nebo kategorii. Nasledné je
sledovan néjaky target (cil) v datech, ktery ukazuje jaky byl zavér. Nejlépe si to
muzeme predstavit na datech o bankovnich ptijckach, kde jeden fadek je jeden klient.
Klient ma nékolik parametri, jako je vék, plat, zdravotni omezeni, atd. Jako posledni
je sloupec s daty, zda ptjcku zaplatil ¢i nikoli. Z téchto dat je sestaven model pro
nové zajemce a pujcku. Podle toho do jakych kategorii novy zadatel zapadne lze

snadno zjistit do jakého targetu bude patrit.

2.2.2 Regresni analyza

Je dost podobna klasifikaci, ale snazi se predikovat ¢islo ne skupinu. Stejné jako
u klasifikace je nutné znat i vysledky jednotlivych polozek. Jeji pouziti je velice
siroké, lze predikovat Sanci na uspésnost operace pacienta, nebo odhadnout cenu

domu. U stanoveni ceny domu sledujeme nékolik dulezitych faktori jako je velikost

15



domu, stari, lokalita, stav. Pokud mame data o prodeji podobnych dom, 1ze celkem

presné stanovit cenu takového domu.

2.2.3 Shlukova analyza

Do této skupiny patii metody, které hledaji podobné polozky a sdruzuji je do sku-
pin, kde jsou si nejpodobnéjsi polozky. Shlukovani probiha bez znalosti predchozich
vysledki, takze v datech neméame cilovou proménnou. Shlukovat mizeme rizné typy
zaznami, napiiklad zdkazniky v internetovém obchodé. Zakaznici pak budou rozdé-
leni do skupin podle vzajemné podobnosti, ktera nemusi byt na prvni pohled patrna.

Timto typem ulohy se budeme zabyvat v kapitole 3.

2.2.4 Asociacni pravidla

Nejznaméjsi typ ulohy, co se dolovani dat tyce, slouzi predevsim k marketingovym
pruzkumtm. Nejcastéjsi tilohou je analyza nakupniho kosiku, kde jsou hledany spo-
jitosti mezi dvéma nebo vice polozkami. Diky témto pravidlim mutzeme zakaznikovi
cilené nabizet dalsi zbozi. Jedna se tedy o prediktivni metody, kde se v datech hledaji
pravidla. Ta jsou nasledné otestovana na jiné sadé dat. Nakonec jsou pouzita k na-
bizeni souvisejicich produkti, nebo k tvorbé newsletterti. Tento trend je uz béznou
praxi velikych internetovych obchodi, které nuti kazdého zakaznika k registraci, tak
aby ziskali dalsi potfebné informaci pro hledani novych pravidel.[1][5]

Na pocatku 90. let tento termin zpopularizoval Agrawal na tloze analyza na-
kupniho kosiku. V ni se zabyval souvislostmi mezi produkty, co si zédkaznici v su-
permarketech koupili. Pokud kosik obsahoval naptiklad parek a chleba, byla velika
pravdépodobnost, ze bude obsahovat i horcici. Asocia¢ni pravidla jsou tedy ve tvaru
predpoklad (co jiz mame v kosiku), ktery implikuje zavér (co si nejspis koupime).
Mizeme si je predstavit jako klasickou konstrukci IF THEN, jestlize mam parek,

pak si nejspis koupim chleba.

parek, chleba = horcice (2.1)
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U asocia¢nich pravidel nas nejéastéji zajima jak ¢asto byl splnén predpoklad a zavér.
Ale zajimaji nas i pripady, kdy byl splnén predpoklad, ale zavér nikoli.

Z tabulky [2.1] ziskdme dvé nejdulezitéjsi charakteristiky asocia¢nich pravidel,
podporu (support) a spolehlivost (confidence). Podpora je definoviana jako pocet

polozek, které splnuji predpoklad i zavér, ku vSem polozkam v kosiku.

a

— e 100(%) (2.2)

support(a) =

Confidence nam udava jak je pravidlo spolehlivé. V podstaté nam rika v kolika

procentech pripadi, kdy byl splnén predpoklad, byl splnén také zaver.

confidence(a) =

5 #100(%) (2.3)

Je algoritmus na hledani asocia¢nich pravidel, na vstupu pfrijima dva vstupni pa-
rametry, minimalni support a minimélni confidenci. V prvnim kroku projde cely
soubor vstupnich dat a vytvori mnozinu kandidatt, tedy vsech polozek ve vsech
kosicich. Nasledné pro kazdého kandidata spocita support a odstrani ty kandidaty,
které nespliuji zadany support. [1][6]

Na tabulkéach 2.2 je vidét pribéh prvniho kroku. V prvni tabulce méame vstupni
data se ¢tyfmi nadkupnimi kosiky, z téchto kosikl je vytvorena mnozina kandidatt
C1 s vypoctenou cCetnosti ve vsech kosicich. Pri zadaném minimalnim supportu 2

nam vznikne frekventovana mnozina L1, ve které jsou pouze kandidati s minimalnim

supportem.
Zavér —Zaver | >
Predpoklad a b T
—Predpoklad ¢ d s
> k 1 n

Tabulka 2.1: Kontingenéni tabulka
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Nakup | Polozky Polozka | Pocet . .
Polozka | Pocet
1 I1, I3 I1 4
I1 4
2 1,12, 14 | =C1 12 1 = L1 3 ,
3 11, 14 I3 2
14 3
4 I1, I3, 14 14 3

Tabulka 2.2: Priubéh prvniho kroku Apriori

V dalsim kroku se vytvori mnoziny kandidatu C2, které obsahuji dvé polozky.
Zde vyuzijeme vlastnost Apriori a vezmeme pouze polozky z predchozi frekventované

mnoziny. Nasleduje stejny proces jako v prvnim kroku.

Polozky | Pocet
Polozky | Pocet
I, I3 2
= (2 = L2 I1, I3 2
I1, 14 3
I1, 14 3
13, 14 1

Tabulka 2.3: Priibéh prvniho kroku Apriori

Stejny proces by nésledoval dokud lze generovat kandidaty, poté hledani frek-
ventovanych mnozin kon¢i. Nasleduje hledani pravidel z nalezenych frekventovanych

mnozin L. Naptiklad z mnoziny L2 mizeme vzit mnozinu 11, 14:

e I1 — 14

support{I1,I4}
support{I1}

confidence{lIl — [4} = %100 = 3/4% 100 = 75% (2.4)

e I4 - 11

support{I1, 14}

confidence{I4 — I1} = I
suppor

«100 = 3/3 % 100 = 100% (2.5)

Z prvniho pravidla (I1 — I4) je zfejmé, Ze pokud se v kosiku objevi polozka
I1, pak s pravdépodobnosti 75 % bude ve stejném kosiku i polozka 14. Pfi vypoctu
téchto pravidel se vyberou pouze pravidla splnujici minimalni confidenci zadanou

na zacatku algoritmu.
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Algoritmy shlukové analyzy tiidi objekty do shluki (clusteru) podle podobnosti
objektl. Vytvorené shluky jsou tak tvoreny objekty, jejichz atributy jsou si velmi
podobné. Zatimco s objekty mimo shluk maji nizkou podobnost atributii. Podobnost
objektl je ur¢ena hodnotami jednotlivych atributl, pro urceni podobnosti se ¢asto
vyuzivaji vzdalenostni funkce.

Nevédomé shlukovou analyzu pouziva kazdy z nas. Rozdélujeme rizné objekty
do kategorii podle spolec¢nych vlastnosti, napriklad lidskou populaci délime na dvé
skupiny, muz a zena. Tyto skupiny jsou jednoznac¢né a vznikaji tak pouze dva shluky
bez Sumu. Pokud chceme jednotlivce délit do skupin, musime se rozhodovat na
zakladé jakych atributi je budeme délit: vék, vyska, vzdélani, nabozenstvi, atd. Cim
skupin kde, jsou si jednotlivé objekty maximéalné podobné.

Shlukovani probiha pouze na zakladé podobnosti nékterych atributi. Nejedna se
tedy o samoucici metody, a neni tedy zapottebi trénovaci mnozina dat, nebo pred-
definované skupiny, do kterych maji byt objekty rozdéleny. Naopak nékteré objekty
nemusi byt v zadné skupiné a tvorf Ssum. Sum se zd4 na prvni pohled zbyteény a
nepodstatny, ale nékteré metody se zabyvaji pravé hledanim odlehlych hodnot.

Nésledujici kapitoly popisuji jaké by dobra shlukova analyza méla mit vlastnosti,

s jakymi typy proménnych mize pracovat a jak vstupni data predzpracovat.|9]

Kazda shlukovaci metoda by méla splnovat razné vlastnosti na zakladé jejiho typu

a pouziti. Typické vlastnosti shlukovacich metod jsou:[§]

« Skalovatelnost: Vétsina metod dobfe pracuje s malym objemem dat. Ve sku-
tecnosti je zapottebi zpracovavat rozsahlé databaze, proto je zapottebi aby

algoritmy byly vysoce skdlovatelné.
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Pracovat s Sumem: Data ulozena v databazich c¢asto obsahuji nekonzistentni
data. Takova data musi metoda umét rozpoznat a nezahrnovat je do vysled-
nych shlukti, ani nesmi nijak ovlivnit vzniklé shluky. Takové zaznamy jsou

nejcastéji filtrovany pred vstupem do metody, nebo jsou oznaceny jako sum.

Shluky rtzného tvaru: Shlukovani nejcastéji probiha na zakladé vzdélenost-
nich funkei (Eukleidovskd vzdalenot, Manhattonské vzdalenost, ... ). To muze
vést k vytvareni podobné velikych, hustych a kulovitych tvart. Znemoznuje tak
vytvareni libovolnych tvari, které by lépe popisovaly objekty ve vyslednych

shlucich.

Ritzné typy vstupnich atributt: Ve vétsiné shlukovacich metod se vyuzi-
vaji numerické data. Nékdy je ale zapotiebi data shlukovat na zakladé jinych
datovych typt, naptiklad binarnich, ordinalnich v nékterych ptripadech i riz-

ného datového typu.

Minimalni pozadavky na znalost problému: Predevsim u metod, u kte-
rych je nutné definovat vstupni parametry. Tyto parametry mohou znacné
ovlivnit kvalitu nalezenych shluki. Casto je také problém s nalezenfm opti-

malnich vstupnich parametri.

Necitlivost na serazeni vstupnich dat: Pro stejna vstupni data mohou
nékteré algoritmy najit zcela rozdilné shluk. Ve shlukové analyze jsou zapotrebi

algoritmy, kterym nezalezi na poradi dat na vstupu.

Vytvaret shluky na vysokodimenzionalnich datech: Zpracovat nizko-
dimenziondlni data (do 3 atributti) zvladne vétSina algoritmu. Nejzajimavéjsi
jsou vSak ty, které dokézi zpracovat data s vice atributy (fadové desitky atri-

buti).

Shlukovani na zakladé omezeni: Casto je nutné hledat takové shluky,

které odpovidaji urcitému omezeni.

Srozumitelné vysledky: Vystupem algoritmu by mély byt srozumitelné a
snadno interpretovatelné vysledky. Nemusi se jednat jen o shluky, ale i Sum by
mél byt spravné prezentovan. Dilezité proto je, aby nastroj umél prezentovat

vysledky algoritmu.
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Podobnost dvou objektl je ve shlukové analyze reprezentovana vzdélenosti téchto
objektli. Vypocet vzdéalenosti se lisi podle datového typu atributi. V této kapitole

jsou prezentovany nejc¢astéji pouzivané typy proménnych.[1]

3.2.1 Intervalové proménné

Jedna se o spojité hodnoty, které jsou rozdéleny témeér linearné. Typicky se jedné o
proménné jako je vaha, vyska, vék, atp. Podobnost dvou objektii se nejcastéji pocita
pomoci vzdalenostnich funkci.

Problém intervalovych je jednotka proménné. Pokud se zméni jednotka promeén-
né, muze to mit vliv na vysledek, proto se casto vyuziva prevod na bezjednotkové

proménné pomoci standardizace. [Kapitola 4.3.1]

e Eukleidovska vzdalenost:

d(l7]) = \/|le — ZL’j1|2 + |ZL‘Z‘2 — $j2|2 + ...+ |{L’m — Tjn 2 (31)

e Minkowského vzdalenost:

o 1
d(i, j) = (|va — xpl” + [vi2 — 2’ + .o + |Tin — 250 [")? (3.2)

e Manhattonska vzdalenost:
d(i,j) = |z — $j1| + |z — $j2| + o T — xjn| (3.3)

Pro vsechny vzdalenostni funkce musi platit nasledujici pravidla:
1.d(i,j) > 0: Vzdalenost je vzdy kladné ¢islo.

2.d(i,i) = 0: Vzdalenost objektu k sobé samému je 0.
3.d(i,j)=d(j,i): Vzdalenostni funkce je symetricka.

4.d(i,j)<d(i,h)+4+d(j,h): Vzddlenost objekti i a j nesmi byt vyssi

nez soucet vzdalenosti i a j k objektu h. (podminka triangularity).
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Objekt i

1 0 >
Objekt j | 1 g r q+r
0 s t s+t

> q+s v+t p

Tabulka 3.1: Kontingen¢ni tabulka pro porovnani bindrnich proménnych i a j.

3.2.2 Binarni proménné

Binarni proménné mohou nabyvat pouze dvou stavil, nejcastéji 0 a 1, nebo true

(pravda) a false (nepravda). Jednoduse si to lze predstavit na pohlavi ¢lovéka, exis-

tuji pouze dvé moznosti: muz, nebo zena. Nezle nabyvat jiného stavu. Podle vahy

obou hodnot jsou bindrni proménné rozdéleny na symetrické a asymetrické.

o Symetrické binarni proménné: Obé hodnoty téchto proménnych maji

stejnou pravdépodobnost vyskytu a tudiz stejnou vahu. Jednd se o proménné
typu, jiz zminéného stavu pohlavi clovéka. Podobnost vypoctena na zakladé
téchto proménnych je invariantni, nezalezi tedy jestli pohlavi muze oznacime
jako 0 nebo 1, vzdy dosdhneme stejného vysledku. Pro vypocet podobnosti se

nejcastéji pouziva jednoduchy koeficient shody:

r+ s

- 3.4
qg+r+s+t (3.4)

d(i, j)
Kde jednotlivé parametry funkce jsou popsany v nasledujici kontingenc¢ni ta-
bulce[3.1].

Asymetrické binarni proménné: Jedna se o bindrni proménné, kde kaz-
da hodnota ma jinou vahu. Typickym prikladem je test urceni onemocnéni.
Pozitivni vysledek u dvou osob méa vyssi hodnotu nez negativni test. Pokud
provedeme vice testll a zahrneme do vyhodnoceni i symptomy onemocnéni,
muzeme posoudit s jakou pravdépodobnosti maji dvé osoby stejné onemocné-
ni. Pro vypocet se nejcastéji pouziva Jaccardiv koeficient, kde vysledek s vyssi
vahou mé hodnotu 0 a s nizsi hodnotu 1. Pocet negativnich shod (parametr t)

je pro vypocet nepodstatny, a tak neni vypoctu zahrnut.
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(3.5)

3.2.3 Nominalni proménné

Jedna se o proménné, které vychazi z bindrnich proménnych. Na rozdil od nich vsak
nabyvaji vice stavi, které jsou predem definované. Naptiklad ovoce lze délit podle
druhu: jablko, hruska, atd., pficemz tato mnozina je konecna a predem definova-
na. Vzdalenost dvou objektt lze vypocitat podobné jako u binarnich proménnych

pomoci jednoduchého koeficientu shody:

i ) == (3.6)

Kde p pocet proménnych (sloupcu v databézi) a m je pocet shod u objektu i a

j v téchto proménnych.

3.2.4 Ordinalni proménné

Ordinélni proménné mohou, podobné jako nominalni, nabyvat vice hodnot. Ovsem
hodnoty, kterych mohou nabyvat jsou usporadany, podle toho jak veliky vyznam
maji. Napriklad hodnoceni naroc¢nosti predmeétu: velmi lehky, lehky, primérné na-
ro¢ny, tézky, velmi tézky.

Jelikoz ordinalni proménné nabyvaji M riznych sefazenych stavi, lze misto jejich
stavii pracovat s jejich poradim z intervalu < 1; M; >. Pokud porovnavame vice
atributii je dobré hodnoty transformovat do intervalu < 0; 1 >, tak aby méli vSechny

hodnoty stejnou vahu. Transformaci 1ze provést pomoci nasledujicitho vzorce:

. _T’Z'f—l
M -1

(3.7)

Kde 7;¢ je ciselnd hodnota pofadi pro stav proménné objektu i. Pomoci této
transformace lze s vypoctenymi hodnotami z pocitat stejné jako s intervalovymi

promeénnymi.
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3.2.5 Pomérové proménné

jednd se o proménné s nelinearni stupnici, nejcastéji s exponencialni, nebo logarit-

mickou. Vzdalenost mezi témito proménnymi lze vypocitat tfemi zptisoby:

o Pocitat s pomérovymi proménnymi stejné jako s intervalovymi. Tento zpiisob

muze zkreslovat vysledné shluky.

o Pomoci logaritmické transformace prevést hodnoty nasledovneé:

Yif = log(z;f) (3.8)

Kde z;¢ je hodnota proménné f. Déle s vypoctenou hodnotou y;s 1ze pracovat

jako s intervalovou proménnou.

o Chovat se k pomérovym proménnym stejné jako ke spojitym ordinalnim pro-
ménnym. A po prevodu na interval < 0; 1 > s nimi pocitat stejné jako s

intervalovymi.

3.2.6 Proménné ruzného typu

U shlukové analyzy obsahuji data obsazena v databézi vétsinou vice datovych typh
pro ruzné atributy. Jednou z moznosti jak tato data zpracovat, je provést vice shlu-
kovych analyz. Tato metoda vede k vyraznému zkresleni a proto je lepsi zpracovavat
vSechny atributy soucasné.

Pro vSechna data p atributi, lze urcit vzdalenost mezi dvéma objekt i a j pomoci

nasledujictho vzorce:

() 4(6)
dli. 7Y = =10 dij
(i,4) p 50

f=19%;

(3.9)

Kde 580 ) je roven nule pokud nastane jedna ze dvou podminek:
1. ;¢ nebo x;; chybi
2. proménna f je asymetrickd bindrni proménnd a zaroven z;y i x;; = 0

Jinak je (55;) rovno 1.
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Prispévek dgjf ) proménné f se vypocita podle typu proménné:

o Intervalové proménné:

* MATRThf — MINLT, f

Kde h jde pres vSechny hodnoty proménné f.

o Binarni nebo nominalni proménné:

0 z;r=x;
) = e (3.11)
L iy # wjs

e Ordinalni nebo pomérova proménna: Vypocteme z;; a jeji hodnotu zpra-

cujeme jako intervalovou proménnou.

Jesté pred samotnym dolovanim dat je potieba data pro algoritmy pripravit. Tento
proces, na zakladé pozadavku odfiltruje nezadouci hodnoty (null, odlehlé hodnoty,
atd.). Néasledné se data transformuji do optimalnich hodnot pro dalsi zpracovani. K

tomu jsou pouzivany nasledujici metody predzpracovani dat.

3.3.1 Normalizace dat

Transformuje ¢iselné atributy do predem specifikovanych intervalli, nejcastéji < -
1.0, 1.0> nebo < 0.0, 1.0>. Lze pouzit metodu min-max, ktera transformuje data
do podoby, kde minX je rovno 0.0 a maxX 1.0 pro zvoleny interval < 0.0, 1.0>.

Hodnoty mezi minX a maxX jsou pfepocteny pomoci vztahu [3.9].

X — X,
Xy = R 3.12
Xmaa: - szn ( )

3.3.2 Standardizace

Tuto metodu pouzijeme na jednotkové typy proménnych. Data se standardizuji z
divodu zmény jednotky, napriklad pokud zménime jednotku vzdalenosti z metri na
milimetry, to mize ovlivnit cely algoritmus. Nékteré algoritmy jsou na tyto zmény

nachylné, a tak je lepsi tyto atributy prevést na bezjednotkové proménné.
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Standardizaci mizeme provést vypoctem z-score. Nejprve ale musime vypocitat
stfedni odchylku sy [4.2]

1
Sf:ﬁ(‘xlf—mf‘+‘$2f—mf‘+---+|xnf_mf|> (3'13)

Kde ziy, ..., ¢ je n hodnot proménné f, m; je stiedni hodnota f.

Pomoci s; mizeme vypocitat z-score[4.3].

2y = xfs_fmf (3.14)

3.3.3 Cisténi a redukce dat

Obé metody zahrnuji redukci dat, ¢isténi odstranuje nekonzistentni zaznamy a nékdy
také odlehlé hodnoty. Zatimco pti redukci dat odstranujeme nepotiebné atributy pro

zvoleny algoritmus.

Vybér metody zavisi na povaze dat a co v nich chceme hledat. Casto vybereme vice
metod, porovnavame vysledky a vybirame takovou metodu, ktera nejvice vyhovuje

nasim pozadavkium. Metody, které lze vybrat jsou rozdéleny do nékolika kategorii:

3.4.1 Metody zaloZzené na rozdélovani

Jsou metody, kde rozdélujeme vsechny objekty n do k. Pocet trid je stanoveny na
zacatku a musi spliovat podminku £ > n. Dalsi podminkou je, ze kazdy objekt n
nalezi pravé jedné tridé k a kazda trida k musi obsahovat alespon jeden objekt mn.

Obecné tyto metody zacinaji vybérem k objektti, kde kazdy objekt zapadne do
jedné tridy, nasleduje roztridéni ostatnich objektu do tiid na zakladé podobnosti. Az
jsou vSechny objekty v tiidach, hledaji se takové objekty, které nejlépe reprezentuji
své tiidy. Poté se objekty presouvaji mezi tridami, tak aby se v jedné tridé nachazeli
co nejpodobnéjsi objekty.

Nejvetsi nevyhodou téchto metod je definice presného pocétu tiid, do kterych

objekty zapadnou.
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3.4.2 Hierarchické metody

Hierarchické metody vytvari stromovou strukturu shlukia podle pribéhu metody.

Tyto metody muzeme rozdélit do dvou typu:

 Shlukujici (zdola-nahoru) jsou zaloZeny na principu spojovani tiid, na za-
catku je kazdy objekt ve vlastni tiidé. Nasledné se jednotlivé ttidy spojuji
dohromady podle vzajemné podobnosti. Konec lze definovat poctem tiid, kte-
ré maji byt nalezeny, pokud takto podminka neni zadéna spoji se vSechny do

jedné tridy.

» Rozdélujici (shora-doli) probihaji presné naopak nez shlukujici. Na zacatku
jsou vsechny objekty v jedné tiidé a nasledné jsou rozdélovany. Ukoncujici
podminka je stejna a pokud neni zadana, rozpadne se n objektu do £ trid, kde
k = n.

Tyto metody maji nékolik nevyhod, hlavni z nich je vybér jak objekty shlukovat /roz-
délovat. Pokud zvolime Spatnou metodu neni, mozné dany krok vzit zpét a objekty
presunout do jiné tiidy. Podobné jako metody zalozené na rozdélovani trpi stejnou

vlastnosti, musi byt zaddn pocet tiid.

3.4.3 Metody zalozené na mtizce

Objekty jsou rozdéleny do bunék, které tvori mrizku. Mrizka muze byt i vicetrov-
nova, zalezi na strukture dat. Nad touto mrizkou jsou provadény vsechny operace.
Doba shlukovani je zavislda pouze na poc¢tu bunék, ne na poc¢tu objektii, proto jsou
tyto metody pouzivany pro velky objem dat.

Obecné lze tict, ze pribéh téchto metod probiha rozdélenim objekt do bunék.
Nésledné se provede operace nad bunkami, ze kterych je vypoctena informace vsech
objektu v kazdé bunce. Pomoci informaci obsazenych v bunkach dochézi ke shluko-

vani vice bunék a vysledkem jsou shluky objektii.

3.4.4 Metody zalozené na modelech

Pro tyto metody slouzi jako vzor (model), néjakd matematicka funkce, vétsinou
se jedna o funkci generovanou néjakou pravdépodobnostni distribu¢ni funkei. Tyto
metody se snazi pomoci tohoto vzoru nalézt shluky, které by co nejvice odpovidaly

vzoru.
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3.4.5 Metody pro shlukovani vysoce-dimensionalnich dat

Predeslé metody jsou navrzeny na maly pocet atributi (dimenzi). S rostoucim po-
¢tem atributi dochazi k fidnuti dat. Jednotlivé objekty jsou si stale vzdalenéjsi a je
velice slozité najit shluky.

Pro vyftesSeni téchto problému se nejcastéji pouziva vybér atributii. Ponechame
si pouze potfebné atributy pro nasi tlohu. Dalsi moznosti je transformovat data do

mensi dimenze. PTi tomto kroku se vyuziva sumarizace nékterych atributii.

3.4.6 Ostatni metody

Dalsim typem metod je shlukovani zalozené na omezeni, jedna se o typ uloh kde,
uzivatel klade omezeni pro vysledné shluky.
Dalsi velikou skupinou jsou metody zalozené na hustoté, které budou popsany

dale v kapitole 4.
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Jsou metody, které vytvari shluky v mistech s vysokou hustotou bodi. Naopak
oblasti s nizkou hustotou bodii jsou povazovany za Sum. Na rozdil od diive popsanych
metod, jako jsou naptiklad rozdélovaci metody, nemusi objekt pattit do néjakého
shluku. Diky tomu se metody zalozené na hustoté daji vyuzit i k analyze odlehlych
hodnot.

Nejznaméjsim predstavitelem je algoritmus DBSCAN a jeho vylepseni OPTICS.
Oba tyto algoritmy byly vybrany k implementaci, navic byl vybran algoritmus
DENCLUE;, ktery umoznuje popsat shluky i pro vysocedimensionélni data. Vsechny

zminéné algoritmy budou popsany v této kapitole.

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) byl navrzen
roce 1996, za jeho vznikem stoji Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander a
Xiaowei Xu. Algoritmus je zalozen na jednoduché myslence, shlukovat body, které
jsou blizko sebe.[10]

Pro pochopeni principu algoritmu je nutné vysvétlit nasledujici pojmy:
e Okoli bodu o poloméru e, se nazyva jako e-okoli bodu.
o Pokud je v e-okoli bodu MinPts bodi, je tento bod oznacovan jako jadrovy.

o Jestlize o bodu p z mnoziny D fekneme, Ze je piimo dosazitelny na zakladé
hustoty z objektu q, pak je bod p v e-okoli bodu q a bod q je zaroven jadrovy
bod.

e Bod p je dosazitelny na zédkladé hustoty z bodu q v mnoziné D, jestlize existuje
posloupnost bodu x;, ..., x, takova, ze x; je primo dosazitelny na zakladé

hustoty z bodu x;;. Pro1 <i <mn, x; € D.
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« Bod p je spojeny na zakladé hustoty s bodem q v mnoziné D, jestlize existuje

bod o, ktery je dosazitelny na zakladé hustoty s body p i q.

Priabéh algoritmu je popsan v néasledujicim pseudokodu, do kterého vstupuji tii

parametry. D - pole bodi, € a MinPts.

DBSCAN(D, eps, MinPts)
for each unvisited point P in dataset D
mark P as visited
N = getNeighbors (P, eps)
if sizeof (N) < MinPts
mark P as NOISE
else
C = next cluster

expandCluster (P, N, C, eps, MinPts)

expandCluster(P, N, C, eps, MinPts)
add P to cluster C
for each point P' in N
if P' is not visited
mark P' as visited
N' = getNeighbors(P', eps)
if sizeof(N') >= MinPts
N =N joined with N'
if P' is not yet member of any cluster

add P' to cluster C

getNeighbors (P, eps)

return all points within P's eps-neighborhood (including P)

V hlavni smycce se prochéazeji vSechny body, pokud je bod oznacen jako jadrovy
vznika shluk. Tento shluk je rozsiten o dalsi body v metodé expandCluster. V této
metodé se iteruje skrz vsechny sousedni body, zde plati stejné pravidlo jako v hlavni
smycce, a to ze pokud je néktery bod vyhodnocen jako jadrovy, jsou vSechny jeho

okolni body pridany do shluku.
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Obrazek 4.1: DBSCAN, minPts = 4, € = kruznice okolo bodu. Cervené body jsou
oznaceny jako jadrové. Modré body patii do shluku, ale nejsou jadrové. Oranzové

body jsou oznacovany jako sSum.

Hlavni nevyhodou DBSCANU je, ze nedokaze najit smysluplné shluky v datech
s riznou hustotou. Dalsim problémem je volba vstupnich parametri, kde i mald

zména muze vést k vyrazné zméné vysledku.

4.2 OPTICS

OPTICS (Ordering Points to Identify the Clustering Structure) byl predstaven ¢tve-
fici autorta: Mihael Ankerst, Markus M. Breunig, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander.
Jeho zakladni myslenka je stejna jako u DBSCANU, shlukovat body, které jsou bliz-
ko sebe. Na rozdil od DBSCANU se snazi fesit problém s hledanim smysluplnych
shlukl v datech s rtznou hustotou bodi. Proto data nejdiive setfidi do linearni
posloupnosti, kde spolu sousedi vzdy nejblizsi body. Déle ke kazdému bodu ulozi

pomocné atributy, které pouziva béhem tfidéni i nasledného vyhodnocovani.[11],[12]

« Core distance: (jadrova vzdélenost) Podobné jako u DBSCANU algoritmus
hleda jadrové body. Pro tyto body je vypoctena core distance.
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NULL N(P,¢) < MinPts

(4.1)
d(P7 PMinPts)

CoreDistance, yrinpts(P) = {

Kde N( P, € ) je pocet sousednich bodu ve vzdalenosti € a Py pis je MinPts-ty

nejvzdalenéjsi bod od zkoumaného bodu P.

Obrazek 4.2: Core distance pro MinPts = 3

« Reachability distance: (dosazitelnd vzdalenost) je vzdalenost dvou bodi i

a j dana vztahem:

reachability Distance = max(coreDistance(i),d(i, j)) (4.2)
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Get Neighbors, Calc Core Distance, Calc/Update Reachability Update Processing Order
Save Current Object Distances
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Obrazek 4.3: Serazeni bodu podle reachability distance (prevzato z [12]).

Serazeni bodi podle dosazitelné vzdalenost miizeme rozdélit do tii hlavnich kro-

ki, které jsou patrné z obrazku 4.3.

1. V prvnim kroku se pro zkoumany bod P, naleznou okolni body ve vzdalenosti

e. Déle je pro bod P vypoctena jadrova vzdalenost €.

2. 'V druhém kroku je vypoctena reachability distance, mezi bodem P a jeho

okolnimi body ve vzdalenosti €.

3. V poslednim kroku jsou body setazeny do pole (orderSeeds) podle nejmensi
reachability distance. Bod je oznacen jako zpracovany a jeho stav se jiz nemuze
meénit.

Néasledné se pokracuje prvnim bodem z orderSeeds, tedy tim s nejmensi rea-

chability distance.

Pole orderSeeds slouzi jako zasobnich okolnich bodt. Z tohoto pole je v kazdé
iteraci odebran jeden bod, ktery je nésledné pridan. Do pole jsou postupné pridavany
okolni body praveé zkoumaného bodu P. Pokud je pole orderSeeds prazdné pokracuje
algoritmus prvnim nezpracovanym bodem v datech.

Na obrazku 4.4 je graf znazornujici serazené pole, na ose x jsou body a na ose
y je reachability distance. Shluky jsou zde reprezentovany jako prohlubné a jsou
hleddny pomoci parametru €. Pomoci tohoto atributu muzeme ovlivnit vysledny
pocet shluki a jejich velikost. Pritom plati stejné pravidlo jako u DBSCANU, shluk

musi mit minimalné MinPts bodu.
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Reachability
-distance . o,

undefined |

£ T

Cluster-order
of the objects

Obrazek 4.4: OPTICS, 2D graf sefazeného pole bodii s reachability distance, pro-
hlubné pod €' znaci shluky (prevzato z 7).

DECLUE (DENsity-based CLUstEring) je algoritmus automatické klasifikace zalo-
zeny na husté. Na rozdil od jinych algoritmu na bazi hustoty (DBSCAN, OPTICS),
je zaloZen na matematickém zakladu. Tim je statickd metoda KDE (Kernel Density
Estimation - jddrovy odhad hustoty).

Statickd metoda KDE popisuje vliv okolnich objekt na zkoumany objekt. Po-
moci jadrové funkce vlivu KDE pocita vliv jednotlivych bod a urcuje tak hustotu
v okoli zkoumaného objektu. Jadrova funkce urcuje jak velky vliv ma jeden objekt

na druhy v zavislosti na jejich vzdélenosti.

o Jadrova funkce vlivu popisuje vliv bodu z na bod 3, jedna se o vzdalenostni

funkci, kterd musi byt reflexivni a symetricka. Priklady takovychto funkei jsou:

- Obdélnikova
0 d(z,y) >0
square\ L, - 4.3
Fuore (. 9) {1 o o (13
- Gaussovska
d(z,y)?
fGauss(xvy) =e 27 (44)

e Funkce hustoty bodu z je definovana jakou soucet vSech vliva bodu z data-

baze na bod z.
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o Atraktor na zakladé hustoty je bod z reprezentujici lokalni maximum.
Okolni body jsou pritahovany timto atraktorem pokud existuje posloupnost
bodi yg, ..., yn, kde yo = y a yp = x. Déle plati, ze pro kazdé nasledujici ;11

v takové posloupnosti je funkce hustoty vyssi nez y; .

Algoritmus DENCLUE pracuje se dvéma vstupnimi parametry € a o, jejichz
nastaveni zasadné ovliviiuje tvar a velikost nalezenych shlukii pomoci tohoto algo-

ritmu.

4.3.1 Parametr o

Je koeficient hladkosti a udava jak veliky vliv bude mit objekt na své okoli. Se zvy-
senim parametru o plsobi objekt na vzdalenéjsi objekty, a zaroven ma vyssi vliv na
blizsi objekty. Diky tomu vznika méné lokalnich maxim, coz znamena mensi pocet
nalezenych shluki. Pfi snizovani parametru ¢ naopak pribyva lokalnich maxim,
jejich maxima mohou byt prilis nizkd. Spravné nastaveni parametru o je tedy pro
DENCLUE klicové. Jeho vliv na celkovou funkci hustoty je vidét na obrazku 5.5 a 5.6

Priklad celkové hustoty pro parametr ¢ = 0.2

Obrazek 4.5: Na ose x a y jsou bezrozmérné priznaky, na ose z celkova funkce
hustoty. Parametr o je pomérné nizky, a tak vznika vice lokdlnich maxim s vyssi

hodnotou téchto maxim. (prevzato z [13], upraveno).
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Priklad celkové hustoty pro parametr ¢ = 0.6

Attty
% G e S L)
L &

Obrazek 4.6: Na ose x a y jsou bezrozmérné priznaky, na ose z celkova funkce hustoty.
Parametr o je vyrazné vyssi nez na obrazku 5.5. Vliv bodu na své okoli je tedy
nizsi, ale jeho vliv ptisobi ve vétsi vzdalenosti, proto vznika méné lokalnich maxim.

(prevzato z [13], upraveno).

4.3.2 Parametr ¢

Lze definovat jako koeficient Sumu, vztahuje se k celkové funkci hustoty.
Udava pri jaké velikosti funkce hustoty lze lokalni maximum povazovat
za shluk. Pokud je tedy lokadlni maximum niz$i nez e jsou objekty patii-
c¢i lokdlnimu maximu povazovany za sSum. Jestlize nastavime parametr e
na nulu, muze kazdy samostatny objekt tvorit shluk. Nastaveni parame-

tru e udava kolik shlukt algoritmus DENCLUE nalezne, viz obrazek 5.7.
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Priklad vlivu parametru ¢ na vysledné vyhodnoceni shlukii.

Kernels

Density Estimate
Cluster 1

Cluster 2

Qutlier

Data Space

Obrézek 4.7: Pro objekty (Cluster 1, Cluster 2 a Outiler) je zobrazena funkce vlivu
v prostoru (Kernels). Celkova funkce vlivu (Density Estimate) je soucet funkei vlivi
vsech bodu. Z celkové funkce vlivu jsou hledany lokalni maxima, pokud je lokalni
maximum vyssi nez zadany parametr € vznikne shluk. Pro zvoleny parametr e jsou

nalezeny dva shluky - Cluester 1 a Cluster 2 (prevzato z [13], upraveno).

4.3.3 Prabéh algoritmu DENCLUE

Priabéh algoritmu DENCLUE je mozné rozdélit do dvou krokai.

1. Predshlukovaci krok: ze vstupnich dat je sestavena mapa z d-rozmérnych
hyperkostek. Kazda takova hyperkostka obsahuje pouze relativni vzorek dat.
Tato mapa slouzi k urychleni vypoctu funkce hustoty, pti kterém je potreba

efektivné pristupovat k blizce sousedicim bodam.

2. Shlukovaci krok: jsou hledany atraktory a k nim pritahované body za pouziti
mapy vytvorené v prvnim kroku. Kazdy atraktor a jim pritahované body znaci

nalezeny shluk.
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Pted implementaci analytického néstroje bylo nutné data nejprve analyzovat. Na-
stroj je v podstaté Sity na miru dostupnym datim, ale mél by pocitat s riznymi
vstupy. Pro zakladni analyzu dat jsem pouzil open source program KNIME, pre-
devsim diky dostupnosti. Nabizeli se i jiné lepsi varianty jako IBm SPSS Modeler,
ovsem tento program je placeny a zkusebni verze je pouze ¢trnactidenni.

KNIME ma k dispozici rozsahlou knihovnu funkci, které lze vyuzit jak
pro transformaci dat, tak i pro jejich analyzu. Zakladni uzel File Reader
slouzi pro nacteni vstupniho csv souboru, z tohoto uzlu mizeme navic zjis-
tit zdkladni strukturu souboru. Vstupni soubor obsahuje 50 sloupct (Ptiloha
A), kde vétsina nabyva textovych hodnot. Nékteré nabyvaji samozdiejmé ¢i-

selnych hodnot jako GPS pozice, hustota dopravy, pocet zranénych osob, atd.

File Readar Statistics
> g
Wstupnl data Statistika

Obrazek 5.1: Analyza vstupniho souboru v KNIME.

sV

sloupce. Pro zkoumani jsem vybral pouze nékteré zajimavé atributy jako je: den
nehody, druh pozemni komunikace, zavinéni nehody a alkohol u vinika nehody. Na
obrazku 5.2 jsou vidét jednotlivé atributy, jakych hodnot nabyvaji a jaka je jejich

¢etnost zastoupeni.
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S Den | | Count..| § Druh pozemni komunikace | Count...| § Zavinéni nehody | Count..| § Alkohol u vinika nehody | Count...

patek 125905 komunikace mistni 228256 fidifem motorového vozidla 632914 ne 466537
pondéli 115258 silnice 1.tfidy 162338 lesni zvéfi, domdcim zvifectvem 64102 nezjistovano 226135
crvrtek 109730 silnice 2.tfidy 146238 Fidiéem nemotorového vozidla 22034 ano, obsah alkoholu v krvi do 0,99%. (2) 18572
stfeda 109271 silnice 3.tfidy 117091 chodcem 8910 ano, obsah alkoholu v krvi 1,5%. a vice 14684
utery 106637 dalnice 29318 technickou zdvadou vozidla 4586 ano, obsah alkoholu v krvi od 1,0% do 1,5% 3735
sobota 94776 komunikace (elovd - ostatni (parkovisté apod.) 28229 jiné zavinéni 3635 ano - obsah alkeholu v krvi 1%. a vice (2) 3011
nedéle 78474 komunikace sledovana (ve vybranych méstech) 18271 zavadou komunikace 2783 ano, obsah alkoholu v krvi do 0,99%. 1900

7 7 uzel (kfizovatka sledovana ve vybranych méstech) 7587 Jjinym U€astnikem silnicniho provozu 1087 ano, obsah alkoholu v krvi od 0,5% do 0,8% 1570

? 7 komunikace u€elovd - polni a lesni cesty atd. 2723 ? 7 ano - obsah alkoholu v krvi 1%. a vice 1462

? 7 7 ? ? 7 pod viivem drog 1153

7 7 7 7 7 7 ano, obsah alkoholu v krvi od 0,8% do 1,0% 1108

7 7 7 7 7 7 pod viivem drog a alkoholu 184

Tabulka 5.1: Vybrané sloupce analyzované pomoci uzlu Statistics.

Pokud se podivime na den nehody, neni zde nic prekvapivého - nejvice ne-
hod se stava v péatek. Dalsi prvenstvi v poctu dopravnich nehod méa (Zavinéni
nehody) fidi¢ dopravniho vozidla. Pomérné alarmujici je atribut alkohol u vinika
nehody, kde vinikem nehody byla v 47 379 pripadech osoba pod vlivem alkoholu
nebo drog. Je to témér 10% nehod pri kterych byla provedena dechova zkouska
nebo test na omamné latky.

Pokud se podivame na atribut Druh pozemni komunikace, nejvice nehod se
stalo na mistnich komunikacich. Tak jsou bézné oznacovany parkovisti, mensi cesty
v méstech a na vesnicich. Jak ale muzeme zjistit, na kterém typu komunikace
se stava nejvice nehod? Co do poctu jasné vedou mistni komunikace, ale ty
jsou také nejcastéjsi a vétSina nehod na téchto komunikacich neni prili§ vazna.
Pomoci KNIME Ize jednoduse zjistit kolik silnic urcitého type je obsazeno v

datech pomoci atributu Cislo pozemni komunikace, viz obrazek 5.3 a obrazek 5.4.

File Reader Crosstab Histogram
> I
e ' —
Vstupnl data Transformace vstupu pocet sinic podie typu komunikace

Obrézek 5.2: Transformace dat pomoci KNIME a vytvoreny histogram cetnosti ¢isla

pozemni komunikace pro typ komunikace.
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£799 |

E180
5562
4944
4326
3708
3080
2472
1854
1236

618

T
dilnice

T T
komunikace mistni  kom..ikace sledovana

T
komunikace Uéelova

silnice 1.tfidy

silnice 2.tfidy

silnice 3.tfidy

uzel

7 vz

Obrézek 5.3: Histogram cCetnosti ¢isel komunikace podle druhu pozemni komunikace.
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Cetnost komunikaci podle ¢&sla komunikace neni twplné smérodatnd, je-
likoz data neobsahuji udaje o délce komunikace, nebo o tseku komunikace.
Je ale patrné, Ze nejvice komunikaci je silnic 3. tridy, ovsem pocet doprav-
nich nehod je vyssi na méné castych silnicich, jako jsou silnice 1. tridy.

Tyto komunikace jsou frekventovanéjsi a je zde vétsi riziko dopravni nehody.

File Reader Auto-Binner  String To Number Double To Int Sorter Histogram
>
1 | S R D __ 1 1
(3 » > & LT LA it > >n
] » L] ] ] »
Vstupnlidata Rozdelenido intervalu Prevod Zaokrouhleni Serazeni Hustota dopravy

Obrézek 5.4: Vytvoreni histogramu zobrazujici pocet nehod v zavislosti na hustoté
dopravy v KNIME.

412832 |

375300+
337770
300240+
262710+
225180
187650—

150120

poysu yojuaeadop 18004

112580~

75060

37530

0

1 1 1 1 1
[0 - 8700 (8700 - 17400] (17400 - 26100] (26100 - 34300] (34800 - 43500 (43500 - 52200] (52200 - 60300] (60300 - 69600] (69600 - 73300 (73300 - 87000

Hustota dopravy

Obrézek 5.5: Histogram zobrazujici pocet nehod v zavislosti na hustoté dopravy.
Svoji tlohu muze hrat i hustota dopravy v misté nehody, jeji vliv na pocet

nehod je vidét na obrazku 5.5. Vétsina nehod se stala na malo frekventovanych
komunikacich, kterych je ovSem nejvice. Jak je vidét v ptiloze B, na silnicich 3.
tiidy je vétsina nehod na komunikacich s hustotou mensi nez 5900 aut za den.
Pokud to porovname s komunikaci 1. tridy, viz priloha C, vétsi pocet nehod je na
frekventovanéjsich komunikacich. Je tedy zfejmé, ze ac je silnic 3. ttidy vice nez 1.
tTidy, vice nehod se stalo na méné castém druhu komunikace, ovsem s vyssi hustotou

dopravy. Proto by bylo vhodné hustotu dopravy zohlednovat v analytiké nastroji.
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Tato cast ze zabyva navrhem a implementaci aplikace pro hledani shluki dopravnich
nehod a nasledné analyze téchto shlukt. Jednim z kli¢ovych pozadavki na aplikaci
je moznost zpracovat jakykoliv vstupni soubor s validnimi GPS pozicemi. Diiraz je
proto kladen na dynamické ukladani a filtrovani vstupnich dat. Jsou zde popsany
tTi vybrané algoritmy urcené ke shlukovani a metody, které vyrazné zrychluji préaci s
daty v fadech statisicii zaznami. Kazdy nalezeny shluk je mozné analyzovat pomoci
algoritmu Apriori, diky kterému je mozné najit spole¢né pric¢iny vzniku dopravnich
nehod.

Celéd aplikace je naprogramovana v jazyce Java ve verzi 8. Java 8 s sebou mimo
jiné prinesla prvky funkciondlniho programovani, predevsim lambda funkce, které
jsou Casto pouzity pro jejich snadnou implementaci a lepsi ¢itelnost kédu. Pro vyvoj
grafického prostiedi je pouzita knihovna JavaFX 2.0 a nastroj na navrh grafického
prostiedi Java FX scene builder. Velikou vyhodou JavaFX je nédvrh okenni aplikace
definované pomoci FXML(nastavba XML), tato definice je mnohem komfortnéjsi,
nez je tomu u grafickych knihoven AWT a Swing, které pouzivaji takzvany Lay-
outManager. Dalsi vyhodou je moznost pro jednotlivé komponenty definovat vlastni
CSS styly.

Na obrazku 6.1 je hlavni okno aplikace, v jeho zahlavi se nachazi menu, kde lze
provadét vétsinu operaci, jako je vybér souboru, export dat, analyza vysledkt, atd.
Pod zahlavim se nachazi informacni panel, zde je zobrazen pocet vyfiltrovanych

bodi, informace o hustoté, nebo chybové hlaseni. V levé casti lze vybirat meto-
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du pro shlukovani a nastavit pro ni vstupni parametry. Dale je zde moznost shlu-
kovat objekty podle urcitého sloupce, tato moznost je spiSe pro usnadnéni prace.
Po grupovani se v ¢asti result zobrazi vsechny hodnoty, kterych vybrany soubor
nabyva, jejich pocet a mozné akce, které s nimi lze provést. Dale jsou zde uzi-
vatelem vybrané filtry na sloupce ze vstupniho souboru. Prava c¢ast slouzi k zob-
razeni dat. Muze se jednat o prehled vyfiltrovanych dat, zgrupovanych hodnot,

ale hlavné pro zobrazeni nalezenych shlukiti a moznosti jak s nimi dale pracovat.
' [ ] 0] Finding clusters
File Traftic density  Filters

Selected file: dataWithHustota.csv

Data size: 739130, minDensity: 0, max density: 0 mean density: 0

s y Result:
Slectimerion Filters: (739130) +
DbScan -

Min poits: 15
Area (m): 20

Search clusters

Grouping column:

Show groups
Data preview Clean all

Obrézek 6.1: Hlavni okno grafického rozhrani aplikace, s 981 nalezenymi shluky na
739 130 nehoddch v CR.

Pro chod celé aplikace je nutné nejdrive nacist csv soubor s nehodami, ten-
to soubor by mél obsahovat hlavicku s popisem sloupct. Vybrany soubor (Fi-
le -> Open), musi obsahovat nezbytné informace pro shlukovou analyzu: id,
latitude, longitude. Cela aplikace je navrzena tak, aby bylo mozné vlozit ja-
kykoliv soubor obsahujici sloupce id, latitude, longitude. Ostatni sloupce slou-

71 pouze k filtrovani dat, nebo analyze a jiz vzniklych shlukt (obrézek 6.2).
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| NN | File settings

Please select columnsplitter.

Splitter:
P Then choose columns with id
Id: and GPS position.
1D 4
Longitude:
Ing -
Latitue:
lat - Select

Obrézek 6.2: Definice vstupnich proménnych.

6.3.1 Ulozeni dat do paméti

Po vybéru souboru se data nahraji do paméti. Pro kazdy tadek v souboru je vy-
tvoren novy objekt Point, ktery uchovava vSechny vstupni parametry a navic mé
nekteré pomocné atributy pro algoritmy. Vsechny body jsou ulozeny do listu ve tride
DataSource. Tato trida slouzi jako databéze, jsou zde uchovavana data, provadi se

zde filtrace dat a jsou zde uchovany vsechny dostupné hodnoty pro kazdy sloupec.

6.3.2 Dostupné hodnoty

Jelikoz kazdy sloupec muiize byt pouzit pro filtrovani dat, bylo nezbytné ulozit vSech-
ny hodnoty sloupct a jaké body téchto hodnot nabyvaji. S malym souborem dat
bylo mozné ke kazdému bodu uchovavat vsechny jeho hodnoty a nasledné podle
nich snadno filtrovat. Ovsem po vlozeni velkého souboru, kde bylo cca 740 000 do-
pravnich nehod a kazda nehoda meéla asi 50 atributt, byl tento pristup nemozny.
Do paméti se nepodarilo nahrat vSechna data a aplikace zabirala pres 2 GB paméti
a nasledné vyvolala OutOfMemoryError. Hlavni pri¢inou byla duplicita dat, proto-
ze vétsina sloupcii nabyva pouze nékolika hodnot. Tyto hodnoty se ale ulozily ke
kazdému bodu, coz je v takto velikém poctu instanci a sloupctt pamétové narocné.

Proto jsem navrhl nasledujici strukturu:
HashMap < Integer, HashMap < String ,List < Point >>> avaliableValues

V prvni HashMap je jako kli¢ Integer, ktery reprezentuje poradi sloupce a jako
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objekt uchovava dalsi HashMapu. V té je klicem jedna hodnota daného sloupce a k
ni je prifazen list bodt, které v daném sloupci nabyvaji této hodnoty.

Diky této strukture je v paméti text hodnoty ulozen pouze jednou pro jeden
sloupec. Pritazené body jsou pouze reference na jiz vytvorené objekty. Tato struktura

tak zabird pro stejny vstupni soubor pouze necelych 100MB.

6.3.3 Filtrace dat

Filtrovat data lze pomoci jakéhokoliv sloupce ze vstupniho souboru. Aplikace nabizi
¢tyry druhy filtri, podle datového typu hodnot ve filtrovaném sloupci. Pro sloupce
obsahujici pouze datum je k dispozici klasicky vybér data v rozmezi od - do.
Podobné je tomu tak v pripadé casu, kdy musi byt korektné zapsany casy. Pokud
sloupec obsahuje pouze ¢iselné hodnoty je uzivatel pouzita filtrace rozsahem. V
ostatnich pripadech je mozné vybrat I az n hodnot ze vsech hodnot ve vybraném
sloupci. Na obrazku 6.3 jsou ukazky téchto filtri. Filtry lze dynamicky pridavat

nebo odebirat.

Filters: (739130} +
Datum nehody

From:
To:

Cas
Time: ng.00 - 23:59 | -
Cen

- =

Lehce zranéno osob (podet)
Min: g Max: q

Obrazek 6.3: Filtr s datovym rozsahem (Datum nehody), rozsahem casu (Cas),

textovymi hodnotami (Den) a filtr pouze s ¢iselnymi hodnotami (Lehce zranéno

osob)

Zajimava je predevsim kombinace vice filtri s textovymi hodnotami sloupci.
Pokud budeme filtrovat napriklad den a typ komunikace zajima néas prunik bod,
které maji zvolené hodnoty. Vybrané filtry jsou ulozeny do proménné filter typu

HashMap <Integer, Set<String>>, kde pro kazdy sloupec je set vybranych hodnot.
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Pri filtraci dat je skrz proménnou filter iterovano a z avaliableValues (kapitola 6.3.2)
jsou do listu vyfiltrvanych boda vkladany body, které obsahuji vybrané texty.
Zajimava je predevsim metoda filterDuplicatesOnly(), ktera je voldna po kazdé
iteraci sloupce. V ni jsou vybrany pouze duplicitni hodnoty tedy ty, které splnuji
vsechny podminky filtrii z dosud iterovanych sloupcii. Tato metoda je mnohonasobné
rychlejsi nez iterovat skrz vSechna data a zjistovat pro kazdy bod, jestli splinuje

vsechny podminky.

private void filterData() {
for (Entry<Integer, Set<String>> entry : filter.entrySet()) {
for (String string : entry.getValue()) {
if (data.size() == 0)
data = new
ArrayList<>(avaliableValues.get (entry.getKey()) .get(string));
else
data.addAll(avaliableValues.get(entry.getKey()) .get(string));
}
filterDuplicatesOnly();

private void filterDuplicatesOnly() {
Set<Point> allltems = new HashSet<>();
Set<Point> duplicates = data.stream().filter(n ->
lallItems.add(n)).collect(Collectors.toSet());
if (!'duplicates.isEmpty())

data = new ArrayList<>(duplicates);

Nastroj umoznuje ulozeni aktudlniho nastaveni vsech atributti. Toto nastaveni mtize
byt kdykoliv obnoveno, nahranim ulozeného nastaveni. Tyto dvé volby jsou dostupné
z menu aplikace. Jedna se spise o pomocnou funkcionalitu, diky které je nastroj vice
user-friendly. Lze si tak jednoduse uchovavat zajimavé vysledky pro dalsi zkouméani

v budoucnu.
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6.4 Rozdéleni dat

Jelikoz vSechny implementované algoritmy maji podobny pribéh, iteruji skrz
vsechny body, je mozné pouzivat pro vsechny stejna vstupni data. Pri pri-
chodu jakéhokoliv algoritmu se program dostane do bodu, kdy je nutné nad
pravé zkoumanym bodem provést néjakou operaci se vSemi ostatnimi body.
Pokud ale hleddme shluky, zajimaji nas pouze okolni body, které se nachazi
v blizkosti zkoumaného bodu. Pravé vypocet vzdéalenosti by byl nejcastéjsi
operaci, ktera vsak v drtivé vétsiné pripadi rozhodne bod déle nezkoumat. Z
tohoto divodu jsou data uz pred zacatkem algoritmu rozdélena do ctvercové

sité, kde kazdy bod zapadne do jednoho ze ¢tverci podle latitude a longitude.

3,3 Km

14,01

1.1 Km 3,3 Km

14,02

Obrézek 6.4: Bod je podle GPS souradnic zarazen do jednoho ze ¢tvercti, které jsou
rozdéleny po setiné zemépisné délky a sitky. Jeden stupen zemépisné sSirky méri

priblizné 111 120 metr1, jedna setina je tudiz cca 1 111 metru.
Tyto ¢tverce lze zapsat do nasledujici HashMapy:

HashMap<Double, HashMap<Double, LinkedList<Point>>> dataMap

Kde prvni Double je latitude a druhy je longitude. Vypocet do jakého listu bodl

bude bod zarazen je prostym zaokrouhlenim latitude, ptipadné longitude.

double lan
double lon

Math.round(point.getLat() * 100.0) / 100.0;
Math.round(point.getLon() * 100.0) / 100.0;
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Diky této struktufe se pro zkoumany bod pocita pouze s body, které jsou ve
stejném a vsech okolnich ¢tvercich (obrazek 6.4). Diky tomu jsou provadény operace
jen s blizkymi body, a to ve vzdalenosti minimalné 1,1 kilometru, coz je dostate¢na

vzdalenost pri hledani shluk dopravnich nehod.

V ramci aplikace, byly implementovany tii algoritmy DBSCAN, OPTICS a
DENCLUE. Na obrazku 6.1 je v levém panelu pole na vybér metody, pod timto
vybérem jsou povinné atributy pro jednotlivé algoritmy. Defaultné obsahuji hod-
noty, které se mi nejlépe osvédcili pri hledani shluki na vsech datech. Pro hledéni
specifickych shlukt na zakladé nékterych filtri se budou jevit jako optimalni jiné

hodnoty.

6.5.1 DBSCAN

DBSCAN byl implementovan podle pseudokddu z kapitoly 4.1. Tento algoritmus je
na prvni pohled primitivni a nijak nepracuje s hustotou dat. Jeho vysledky jsou pres-
né predevsim na mensich datech, jako je pouziti filtru na typ komunikace (napriklad
silnice 3. t¥idy).

Vstupni parametry jsou MinPts (minimalni pocet bodi ve shluku) a area (vzda-
lenost, ve které se musi MinPts bodu vyskytovat). Kde area je zaddavana v metrech,
nasledné se provede prepocet, tak aby se s ni mohlo pocitat v GPS souradnicich.

Jednd se v podstaté o prevod na setiny stupné zemépisné sirky.
area = area / 111120

Pomoci takto prevedeného cisla lze jednoduse vyhodnocovat, jestli je vzdéalenost

mezi dvéma body vétsi nebo mensi.

6.5.2 OPTICS

Jak jiz bylo napsano v kapitole 4.2 OPTICS vychazi ze stejné myslenky jako DB-
SCAN. Na rozdil od néj tvori serazenou posloupnost bodt, kde vedle sebe jsou
vzdy nejblizsi body. Toto vyhodnoceni probiha na zakladé stejnych vstupnich pa-
rametri jako je u DBSCANu. Rozdil je v tom, Ze pokud mame takto sefaze-

nou posloupnost, mizeme pomoci vstupniho parametru ¢ jednoduse ménit vysled-

48



né shluky. Parametr € lze ménit i po vypoctu a tim pouze prepocitat vysled-
né shluky. Pro vizualizaci a ovéreni vysledki je v aplikaci mozné zobrazit graf

s reachability distance (dosazitelnou vzdélenosti) a zvolenym €', viz obrézek 6.5.

‘e0e® Graph reachibility distance

OPTICS

30.0
27.5

©O Reachability distance © €'

Obréazek 6.5: V grafu je zobrazeno vzdy pouze 100 hodnot, kvili prehlednosti. V
horni c¢asti se 1ze libovolné posouvat na dalsi casti grafu. Déle jsou v grafu zobrazeny
pouze tii po sobé jdouci body s nekonecnou reachability distance, také z duvodu

prehlednosti.

6.5.3 DENCLUE

Pti implementaci DENCLUE bylo zasadni vybrat spravnou jadrovou funkci. Nabi-
zela se moznost vyuzit ¢tvercovou funkci, pri jejim uziti se ale algoritmus chova dost
podobné jako DENCLUE. Vypocet hustoty bodu je v podstaté soucet vsech bodu
v néjakém okoli (viz rovnice 4.3). Algoritmus ma sice jiny prubéh i vysledky, ale
nelze se spolehnout na zakladni vyhodu DENCLUE, a to hledani shluki v datech s
ruznou hustotou.

Proto jsem jako jadrovou funkeci zvolil Gaussovu funkei vlivu:

d(z,y)?

fGauss('rvy) =e 27 (61>

Diky této funkci jsou vysledné shluky na datech s rtznou hustotou presnéjsi.
Hledéni lokalnich maxim je velice citlivé na parametr o, jeho nalezeni je klicové pro
cely algoritmus. Pro rtizné filtry se mize vyrazné lisit, algoritmus je proto nachylny

na spatné zvolené vstupni parametry o a e.
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Po hledani shluku podle jakéhokoliv algoritmu se v pravé ¢asti zobrazi vsechny zob-
razené shluky (obrazek 6.1). Jeden fadek reprezentuje jeden nalezeny shluk, k nému
i zakladni informaci, kolik obsahuje dopravnich nehod. Kazdy shluk lze zobrazit v
mapé jednotlivé, nebo ho analyzovat (kapitola 6.5). Pro podrobnéjsi informace o
vsech shlucich 1ze exportovat vysledek do souboru csv. Kazdy radek v souboru re-
prezentuje jednu dopravni nehodu, ke kazdé nehodé je také cislo shluku, do kterého
patii. Lze exportovat soubor pouze s nalezenymi shluky, nebo exportovat soubor i
s Sumem, kde je ve sloupci s ¢islem shluku Sum oznacen jako -1.

Stejny zpusobem lze zobrazit mapu s body, kde jsou jednotlivé shluky barevné

odliseny a Sum je znacen jako maly bod na mapé.
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Obrazek 6.6: Jeden shluk nehod ve mésté Nachod, MinPts = 15, Area = 20m. Na

levém obrazku jsou pouze shluk, na pravém je zobrazen i Sum.

Kazdy nalezeny shluk v aplikaci lze analyzovat. Pti analyze jsou hledany podob-
né vlastnosti nehod v jednotlivych shlucich. V téchto shlucich hleddme asociac¢ni
pravidla podle algoritmu Apriori. Jako vstup do tohoto algoritmu jsou sloupce, na
kterych chceme hledat asociacni pravidla a vstupni parametry support a confidence
(kapitola 3).

Néstroj umoznuje vybrat sloupce, které nas =zajimaji jako predpo-

klad. Pro vybrané predpoklady mutzeme vybrat konkrétni hodnoty. To-
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ho lze vyuzit naptiklad v situaci kdy, chceme hledat v jakych dnech se

nejcastéji

bourd v podnapilém stavu.

Nastaveni pro algoritmus Aprio-

ri je vidét na obrazku 6.7 a vysledna asociacni pravidla na obrazku 6.8.

[ JoN ] Apriori settings

Columns for apriory:
[0] ID
[1] Obec
[2] Kraj
[3] Datum nehody
[4] Cas

v/| [6] Den
[6] Druh pozemni komunikace
[7] Eislo pozemni komunikace
[8] Zavinéni nehody

v'| [9] Alkohal u vinika nehody
[10] Usmrceno oscb (podet)
[11] TéZce zranéno osob (podet)
[12] Lehce zranéno osob (poéet)
[13] Druh nehody
[14] Druh sraZky jedoucich vozidel
[15] Druh pevné pfekazky
1161 Hlavni ofi€invy nehodv

Support (%):
1
Confidence(%):
5]
Target Columns:
[5] Den -
Current values:
[5] Den
péatek, sobota -
[9] Alkohol u vinika nehody

-

Obréazek 6.7: Vybér sloupct ke zkouméni (Den a Alkohol u vinika nehody), kde
nas zajima Den jako predpoklad (Target), kenkrétné dvé hodnoty pétek a sobota

(Current values). Support a confidence jsou pomérné nizké, jelikoz jsou hledény spise

extrémni hodnoty s nizkou pravdépodobnosti vyskytu.

‘sce® Found association rules

Implications:

Cluster Consequent Antecedent Confi...
1 [5] pétek 80.0

1 (6] patek 9] nezjistovano 13.33

1 [5] patek 9] ano, obsah alkoholu v krvi do 0,99%. (2) 6.67

1 [5] sobota 75.0

1 [6] sobota 9] ano, obsah alkeholu v krvi 1,5%s a vice 8.33

1 [5] sobota 9] ano, cbsah alkoholu v krvi od 1,0%. do 1,5%. 8.33

1 [5] sobota 9] nezjitovano 8.33

Export

Obrézek 6.8: Vypoctena asociac¢ni pravidle podle nastaveni z obrazku 6.7. Z asociac-

nich pravidel je ziejmé, zZe nehody zpusobené alkoholem se castéji stavaji v sobotu,
a to v 16,66% nehod.
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6.8 ZlepsSeni pomoci hustoty

V priitbéhu psani této prace, jsem se casto dostal do bodu kdy pro riizné typy silnic
nebo jejich tseky nebyly nalezeny nékteré shluky. Napriklad na nékterych silnicich
prvnich tiid bylo nalezeno vyrazné vice, ¢i méné shlukii dopravnich nehod. Stejny
problém nastaval i u jedné silnice, kde na riuznych ¢astech byl vyssi, nebo nizsi pocet
dopravnich nehod.

Po blizsim zkouméani bylo ziejmé, Ze ¢asti silnic prochézejici skrz mésta obsahuji
vyrazné vice dopravnich nehod, nez je tomu na venkové. Diivod je zfejmy, hustota
dopravy ve mésté je vyrazné vyssi a tudiz je vétsi pravdépodobnost vzniku doprav-
ni nehody. Z tohoto divodu jsem se pokusil optimalizovat algoritmy DBSCAN a
OPTICS, tak aby dokézali reagovat na hustotu dopravy.

6.8.1 Zisk dat s hustotou dopravy

Posledni méreni hustoty dopravy probéhlo v roce 2010 a jeho vysledky jsou volné
dostupné na webovych strankich geoportal.rsd.cz[17]. Rozhodl jsem se tato data
stahnout ke vsem dopravnim nehodam, které byli k dispozici.

Stahovani dat pro jednu nehodu probihalo pomoci jednoduchého Bash skriptu:

curl -H "Accept: application/json"

-H "Content-Type: application/json"

-X GET 'https://geoportal.rsd.cz/arcgis/rest/services/ScitaniDopravy/
MapServer/0/query?f=json&where=1%3D1&returnGeometry=true&spatialRel=
esriSpatialRellIntersects&geometry=%7B%22xmin%22%3A "' $xmin'’2C%22yminj,
22%3A"' $ymin'%2C%22xmax22%3A " $xmax ' 42C%22ymax’22%3A " $ymax ' 7,
2C%22spatialReference’,22%3A%7B%22wkid’22%3A1020677%2C%
22latestWkid%22%3A5514%7D%7D&geometryType=esriGeometryEnvelope
&inSR=102067&outFields=*&outSR=102067"' >> $data

Tento skript stdhne pro jednu dopravni nehodu vsechny dopravni tseky v blizkém
okoli definovaném rozsahem < xmin; xmax > a < ymin; ymax >. Pokud v odpovédi
neni nalezen zadny dopravni usek, skript provede prepocet rozsahti a pokusi o dalsi
dotaz. Nékteré tseky, predevsim v centrech mést a na mistnich komunikacich nebyli
zatazeny do méteni hustoty dopravy, a proto maji hustotu 0. Skript je odolny i

vici situaci, kdy je dopravni nehoda na rozmezi dvou nebo vice s¢itanych useki. V
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takovém pripadé je dopravni nehodé pridélena nejvyssi hustota z oblasti.

6.8.2 Analyza shluki podle hustoty dopravy

Pro zkoumani zavislosti hustoty dopravy a poc¢tem nalezenych shlukt jsem se rozhodl
hledat shluky vzdy v rozmezich po 5 000 hustoty dopravy. Pricemz nejnizsi nalezené
hustota je 17 aut za den. Prvni rozmezi bylo tedy < 17; 5 000 >, kviili odfiltrovani
nehod s nenalezenou hustotou dopravy. Jelikoz kazdy interval obsahuje jiné mnozstvi

dopravnich nehod zaznamenal jsem pomeér:

pocet nehod (6.2)

pomeér = — v .
pocet nalezenych shlukd

Tento pomér je zobrazen v grafu na obrazku 6.9.

B Pomér potet nehod / pocet nalezenycn shiuki, pro minPts: 15, area:20m

4000

3000

Pomér
[
2
(=]

1000

0
5000 15000 25000 35000 45000 55000 65000 75000 B5000

Hustota doprawvy

Obréazek 6.9: Pomér pocet nehod / pocet nalezenych shluki, pro minPts = 15, area

= 20m, za pouziti shlukovaciho algoritmu DBSCAN.
Z grafu je patrné, ze nejlepsi pomeér je v rozmezi < 15 000; 20 000 >. Naopak v

krajnich rozmezich je tento pomér vic nez trikrat horsi. Dalsim dulezitym faktorem
je, ze pocet nehod v intervalu < 50 000; 85 000 > se pohybuje okolo 1 000 nehod na
jeden pétitisicovy interval. Poméry v tomto rozmezi mohou byt vyrazné zkresleny.
V poslednim intervalu je dostate¢ny pocet dopravnich nehod, takze by nemélo dojit
ke zkresleni vysledku.

Toto rozlozeni je logické, na silnicich s nizsi hustotou provozu se shluky hledaji

hire, stejné tak na dalnicich kde je naopak vysoka hustota provozu. Pro tyto ob-
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lasti je idealni upravovat vstupni parametry, tedy snizit parametr minPts a naopak

rozsirit oblast area.

6.8.3 Uprava vstupnich parametri

Filtrovat neustale hodnoty pro jakékoliv hledani je dost nepraktické. Lepsi meto-
dou je dynamicky upravovat vstupni proménné podle hustoty provozu, pro prave
zkoumany bod. Tim by se mél pomér ve vSech intervalech narovnat na podobnou
hodnotu.

v levé ¢asti je mnohem strméjsi nez v pravé c¢asti. Proto bylo nutné nalézt presny
stted, kde je pomér nejnizsi. Tento stfed byl nalezen rozdélenim intervalu < 15 000;
18 000; 19 000 >. Lze tedy predpokladat Ze stied je priblizné okolo hustoty dopravy
18 500.

Od této hustoty dopravy je potieba dynamicky upravovat vstupni paramet-
ry. Obé poloviny pfipominaji kvadratickou funkci, nebo také obracenou Gaussovu
krivku. Pravé Gaussova krivka byla pro prepocet vstupnich parametr pouzita. Pro
minPts byla otocena tak aby od stfedu méla sestupnou tendenci, naopak u area ma

vzristajici tendenci.

_,,2
(z H2))

minPts = minPts « e 2w (6.3)

((I*M2))

2%02

area = area * e

(6.4)

Kde pu je stfedni hodnota, tedy 18 500. Parametr o uda-
va strmost nartstu nebo poklesu. Nastaveni prepoctu lze v aplika-

ci ovladat pomoci polozky traffic density v menu, viz obrazek 6.10.
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[ NN Density settings

Density column:

Hustota - ‘

w o (EEE ]
Max(%): a0
Min points settings: . Area settings:
Left Right Left Right
o: 1.5 2.5 o: 1.8 25
Graph Graph
Close Select

Obrézek 6.10: Nastaveni parametru hustota pro zlepseni vyhledavani cluster.

Je mozné zvolit jiny parametr ¢ pro levou a pravou stranu, tak abychom mohli
obé strany nastavit nezavisle na sobé. Dale je zde moznost zadat o kolik procent
se muze vstupni parametr zménit, jelikoz u area by teoreticky mohl vystoupat az
k nekoneénu a vysledkem by byl jeden velky shluk. Pribéh obou parametri je

zobrazen na obrazcich 6.11 a 6.12.
e0e®
Min points graph

17,56

15,0

]
4]

10,0

7.5

5,0

0,0
0 5000 10000 15000 20 000 25 000 30 000 35 000 40 000 45 000 50 000 55 000 60 000 65 000 70 000 75 000 B0 000 85 000 90 000 95 000

O minPts

Obrézek 6.11: Pribéh parametru minPts v =zavislosti na hustoté dopravy.
MinPts=15, u=18 500, o left=1.5 a o right=2.5 a maximalni{ zménou o 50%. Na

grafu jsou vidét skoky, vzdy o jeden bod, minPts musi byt vzdy celé cislo.
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Area graph
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O area

Obrazek 6.12: Prubéh parametru area v zavislosti na hustoté dopravy. area=20,

p=18 500, o left=1.8 a o right=2.5 a maximalni zménou o 50%.

6.8.4 Porovnani vysledkii

Vysledky dosazené pomoci prepoc¢tu vstupnich parametrii jsou vidét na prvni po-

hled v aplikaci. Naptiklad pokud jsou vstupni parametry minPts = 15 a area

20 metri, pocet nalezenych shluki je 961 bez pouziti prepoctu vstupnich para-

metri. Jestlize je pouzit prepocet vstupnich parametri na zakladé hustoty dopra-

vy podle nastaveni z obrazku 6.11 a 6.12 je nalezeno 2068 shlukii. Pocet naleze-

nych shluki je priblizné dvojnasobny, srovnani vysledki 1ze vidét na obrazku 6.13.
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W Pomér potet nehod / potet nalezenych shiukd, pro minPts:15, area:20m
B Pomér po pFepottu vatupnich parametrd

4000

S000

Pomér
(%]
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(=]
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S000 15000 25000 35000 45000 H3000 65000 75000 H3000
Hustota dopravy

Obrazek 6.13: Porovnani poméra pocet nehod / pocet nalezenych shluki, pred pre-

poctem vstupnich parametri (modréd) a po prepoétu (zelend).
Z grafu na obrézku 6.13 je patrné, ze pomér nalezenych shlukt na pocet nehod se

vyrazné narovnal. Tento pristup umoznuje zkoumani velkého mnozstvi dopravnich
nehod v mistech s raznou hustotou dopravy diky optimalizaci vstupnich parametra
pro danou lokalitu. Prepoctené hodnoty vstupnich parametrii jsou zaznamenany
v exportu csv souboru, takze je mozné dohledat jaké parametry byly pro shluky

pouzity.

o7



Hlavnim tkolem bylo vytvorit analyticky néstroj pro hledani shluk dopravnich
nehod. Nastroj je navrzen tak, aby mohl prijimat jakdkoliv data s GPS pozicemi.
Pomoci téchto pozic jsou shluky vyhledavany. Pro jejich hledani byly implementova-
ny tii algoritmy DBSCAN, OPTICS a DENCLUE. Nalezené shluky 1ze exportovat
do csv souboru samostatné nebo se Sumem. Aplikace také umoznuje zobrazeni v
mapé a to i s Sumem, coz muze byt u vétsiho poc¢tu dopravnich nehod pomérné
pomalé, kvili vykreslovani. Z tohoto divodu lze v mapé zobrazit pouze 50 000 bo-
dt. Nastroj dokéze filtrovat vstupni data pomoci jakéhokoliv atributu ze vstupniho
souboru, kde podle hodnot ve sloupci lze filtrovat Ciselné hodnoty, datumy a casy
rozsahem, nebo textové hodnoty vybérem.

Pro zkoumani nalezenych shlukt byl implementovan algoritmus Apriori, ktery
hleda asocia¢ni pravidla. Zde je moznost vybrat, nad kterymi atributy budou aso-
ciacni pravidla hledana a jaké maji byt pouzity jako predpoklad k pravidlu. Analy-
zovat 1ze bud jednotlivé shluky, nebo vSechny nalezené soucasné. Nalezena pravidla
lze exportovat do csv souboru.

Dalsim dil¢im tkolem bylo stazeni dat o hustoté dopravy. To bylo provedeno
pomoci bash skriptu, ktery pro kazdou dopravni nehodu hledal komunikaci s idajem
o hustoté dopravy. Zde byl problém predevsim v castech velikych mést a vedlejsich
silnicich, kde s¢itani neprobihala. Z toho divodu nékteré nehody tento tidaj nemaji.
Pro zbylé byla navrzena optimalizace. Algoritmy DBSCAN a OPTICS reaguji na
hustotu dopravy prepoctem jejich vstupnich parametri. Diky tomu je mozné nalézt
smysluplné shluky v oblastech s riznou hustotou dopravy.

Vysledny néstroj byl navrzen dynamicky, tak aby dokazal zpracovavat rizna
vstupni data, nejen ta o dopravnich nehodach. Dokaze pracovat i s velkymi daty,
radové statisice zdznamu, v ¢ase maximalné nékolika vterin.

Moznosti jak stavajici feseni rozsitit je nékolik. Jednou z nich je pro nalezené

shluky vytvorit webovou aplikaci s pokroc¢ilym filtrovanim shluki. Dalsim a mno-
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hem zajimavéjsim zpusobem je vytvorit inteligentni navigaci, ktera pomoci predna-
stavenych atributi bude zobrazovat nebezpecna mista na trase. Navigace by také
mohla reagovat na aktudlni pocasi, jelikoz data obsahuji také informaci, za jakého

pocasi k nehodé doslo.
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8 Seznam priloh

Priloha A: Seznam vSech atributt ve vstupnich datech a jejich datové typy
Priloha B: Histogram poc¢tu nehod v zavislosti na hustoté dopravy pro silnice 3.
tridy

Priloha C: Histogram poctu nehod v zéavislosti na hustoté dopravy pro silnice 1.

tridy
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Priloha A: Seznam vsech atributi ve vstupnich datech

a jejich datové typy

Columns: 50
Obec
Kraj
Datum nehody
Cas
Den

Druh pozemni komunikace

Cislo pozemni komunikace
Zavinéni nehody

Alkohol u vinika nehody
Usmrceno osob (pocet)

TéZce zranéno osob (pofer)
Lehce zranéno osob (pocet)

Druh nehody

Druh srazky jedoucich vozidel
Druh pevné prekazky

Hlavni pficiny nehody

Druh povrchu vozovky

Stav povrchu vozovky v dobé nehody
Stav komunikace

Povétrnostni podminky v dobé nehody
Viditelnost

Rozhledové poméry

Déleni komunikace

Situovani nehody na komunikaci
Rizeni provozu v dobé nehody
Mistni Oprava pfednosti v jizdé
Specifické ohjekty v misté nehody
Smérové pomeéry

Misto dopravni nehody

Druh kfizujici komunikace

Smyk

Smér jizdy nebo postaveni vozidla
Pocfet zOcastnénych vozidel

Druh vozidla

Vyrobni znacka motorového vozidla
Rok vyroby vozidla

Vlastnik vozidla

Celkova hmotnd skoda (100 K&
Skoda na vozidle (100 K&
Vozidlo po nehodé

Column Type
String

String

String

String

String

String

Mumber (integer)
String

String

Number (integer)
Mumber (integer)
Number (integer)
String

String

String

String

String

String

String

String

String

String

String

5tring

String

String

String

String

String

String

String

String

Number (integer)
String

String

String

String

Mumber (integer)
Mumber (integer)
String

Unik provoznich, pFepravovanych hmot String

Zplsob vyprodténi osob z vozidla
Kategorie fidice

Stav fidice

Vnéjii ovlivnéni fidice

Ing

lat

puv Ing

puv lat

Hustota

String
String
String
String
Number {double)
Number (double)
Number {double)
Number (double)
Mumber (integer)

Column Index

L=l =R B = B L =

N N S S T T T N N N N N N e e e
e N T - I VI = T T S T B e T T O S B R N I i
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B: Histogram poctu nehod v zavislosti na hustoté do-

pravy pro silnice 3. tridy

74360
B6324—
59488
520524
44616—
37180

29744—

poyau yojuaeadop 18004

22308+

148724

7436

I I 1 1 1 1 1
[0-5300] (5900 - 11800)(11..0 - 17700] (17..0 - 23600] (23..0 - 29500] {29..0 - 35400] (35..0 - 41300) (41..0 - 47200] (47..0 - 53100] (53..0 - 59000] {59..0 - 64900]

Hustota dopravy

64



Priloha C: Histogram poctu nehod v zavislosti na hus-

toté dopravy pro silnice 1. tridy

52390
47151-|
41912
36673
31434

261895—

poyau yojuaeadop 18004

20856

15717

10478

5235

1 1 1 1
[0-5900] (5900 - 11800)(11..0 - 17700] (17..0 - 23600] (23..0 - 29500] (29..0 - 35400] (35..0 - 41300] (41..0 - 47200] (47..0 - 53100 (53..0 - 59000] (59..0 - 64900]
Hustota dopravy
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