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Sazetak

Tema ovog rada je ,Usporedba algoritama rudarenja podataka u drustvenim
znanostima®“. Na pocetku rada napravit ¢e se pregled literature na temu rudarenja podataka,
koja ¢&e biti temelj za razmatranja u ovom radu. Zatim slijedi teoretsko objasnjenje pojmova,
odnosnho algoritama vezanih uz rudarenje podataka. Konkretno, rije¢ je o konceptu CRISP-
DM, klaster analizi, stablu odlu€ivanja i neuronskoj mrezi. Navedeni algoritmi primijenit ¢e se
na skupu podataka o zlo¢inima pocinjenima u Los Angelesu, preuzetih sa platforme Kaggle.
Za analizu ovog skupa podataka koristit ¢e se alat BigML te ¢e se primijeniti gore navedeni
algoritmi rudarenja podataka. Na kraju rada usporedit ¢e se dobiveni rezultati prediktivnih

modela te njihova to€nost.

Kljué€ne rije€i: rudarenje podataka; CRISP-DM, klaster analiza; stablo odluCivanja;

neuronske mreze; BigML



Sadrzaj

i U Ao T PP TP PP PP PPPPPPPPPPPPP 1
2. CRISP-DM et et a e a b 2
3. Opis problema i skupa podataka ...........cccoveiiiiiiiiiiieec e 3
3.1. Pregled prethodnih istrazivanja ...........ccccooooiiiiiiiiii e 3
3.2, OPpis i priprema POAALAKA .........ccceiiieiiiiiiii e e ee et e e e e tea s e e e e e e e aaer e e e aaeeaannes 5
4. Metode rudaren]a POAAtAKA. ........ccceeeeiiieeiiiiei e e e e e e e e e e e aaane 19
4.1, KIGSTE MELOA@.....eiiiiiiiiiiiiie ettt e e a e e e e aeeas 19
4.2, Stablo OAIUCIVAN]A .......uuieiiiiiiiiiiiiiiii b 24
4.2.1.  Pametno OBreZIVANE........ccooei i 25
4.2.2.  Aktivno statistiCko obrezivanje.............ooooooiiii 28
4.2.3.  NestatistiCKo Obrezivanje...........ooooo i 32
4.2.4. Predikcija pomocu stabla odlu€ivanja.............ccccooeeeiiien 36

4.3, NEUIMONSKE MIEZE ... ..uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiit bbb sesnnsnnnees 38
5. Interpretacija i evaluacija modela ... 42
6. ZAKIUCAK ... 43
7. POPIS IIEEBIATUIE ... 44
8. POPIS SIKA ...uuuiiiieiiieece e 46
9. POPIS TADIICA. ... .o e 47
(O B = o T o 1LY o] 1 (oo - P PPPTPTORR 48



1.Uvod

Rudarenje podataka predstavlja prekretnicu u nacinu kako promatramo podatke i kako
ih koristimo. Problemi kao $to su predvidanje odredenih dogadaja i ponaSanja mogu se
savladati odredenim tehnikama analize i grupiranja podataka te pronalazenjem poveznica
izmedu njih. [7] Kako bi se pokusao savladati problem zlo€ina i manjka policijskih snaga,
upotrijebit ¢e se metode rudarenja na skupu podataka koji se odnosni na zloine u Los
Angelesu. Cilj rada je predvidjeti podruCje na kojemu ¢e se odviti neki zlo€in kako bi se

policijske snage mogle bolje rasporediti po gradu i tako efikasnije koristiti.

Prvi korak pri izradi modela za predvidanje je razumijevanje podataka i problema koji
se pokusava svladati zbog €ega Ce se prvo analizirati svi podatci koji se nalaze u po&etnom
skupu. Kao drugi korak, potrebno je definirati metode rudarenja koje ¢ée se koristiti nad
odabranim skupom podataka. [6] Za ovaj rad odabrane su klaster metoda, stablo odluéivanja
i neuronske mreze na temelju prijadnjih istraZivanja. Na kraju, potrebno je usporediti dobivene

rezultate.



2. CRISP-DM

Metoda rudarenja podataka moze se koristiti za rijeSavanje Sirokog spektra poslovnih
problema, uklju€ujuéi zadrzavanje kupaca i prometa, marketing baze podataka, lojalnost
kupaca, predvidanje bankrota, segmentaciju trzista, kao i analizu rizika, afiniteta i portfelja. [7]

Prije nego $to krenemo analizirati podatke te izradivati modele potrebno je objasniti
standarde koji se rabe za rudarenje podataka. Tako je primjerice Institut SAS razvio SEMMA
kao proces rudarenja podataka. Ima pet koraka (uzorak, istrazivanje, modificiranje,
modeliranje i procjena) (eng. Sample, Explore, Modify, Model, i Assess), zbog ¢ega je dobio
akronim SEMMA. [7] Ovaj rad temeljen je na procesu CRISP-DM (akronim od Cross-Industry
Standard Process for Data Mining). [2] Prednost je ovog standarda da se temelji na iskustvu,
fokusiran je na poslovne probleme, neovisan je na industriju i primjenu te nije ovisan ni o

jednom alatu. [2] Ima Sest faza:

Razumijevanje domene — Sto je potrebno poduzeéu?

Razumijevanje podataka — Koje podatke imamo/trebamo? Jesu li ,Cisti“?
Priprema podataka — Kako organiziramo podatke za modeliranje?
Modeliranje — Koje tehnike modeliranja trebamo primijeniti?

Evaluacija — Koji model najbolje ispunjava poslovne ciljeve?
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Implementacija — Kako dionici pristupaju rezultatima? [6]

Tijekom ovog rada proc¢i ¢emo kroz navedene korake te bi na kraju rada trebali imati gotov

model koji se moze evaluirati i koji bi se na kraju mogao i primijeniti.



3. Opis problema i skupa podataka

U zadnjih nekoliko godina, zlo€ini u SAD-u u stalnom su porastu. lzmedu 2019. i 2020.
ta brojka je skocCila ¢ak za 30%. Osim toga, broj rijeSenih slu€ajeva je pao sa 61% na 54%.
Glavni razlog za to jo$ nije poznat, no pretpostavlja se da je ekonomska kriza uzrokovana
pandemijom koronavirusa jedan od glavnih razloga. Uz to, nemiri uzrokovani slu¢ajem George
Floyda dodatno su povecali tenzije izmedu gradana. Jo$ jedan faktor u pove¢anom broju
zloCina je vjerojatno i porast prodanog oruzja u posljednjih nekoliko godina. Stru¢njaci se
nadaju da ¢e se ovaj trend smanijiti nakon pandemije, no za to su potrebna uvodenja novih

zakonskih mjera prevencije zlo€ina Cija implementacija moze potrajati [4].

Jedno od rjeSenja za borbu protiv rasta zlo€ina bilo bi povecanje policajaca u radnoj
shazi SAD-a. Naravno, kao i u drugim dijelovima svijeta, SAD se suoCava sa nestaSicom radne
shage, pogotovo u polju policijskih poslova. Problem nije samo u treniranju i kvalifikaciji radnika
ve¢ u opcenitom interesu ljudi da se uopée zaposle kao policajci. Neki od razloga za to su
povecani standardi koje je potrebno zadovoljiti za dobiti posao. Osim §to je teZze zadovoljiti

standarde, sve vise policajaca je blizu dobi za mirovinu, a mnogi odustaju i mnogo prije te dobi.
(8]

Kako zlo€in raste, a broj policajaca pada, potrebno je bolje upravljati sredstvima koje
policija ima. Jedno rjeSenje mogla bi biti implementacija modela za predvidanje. Kako se svaki
zloCin dokumentira u policijskim arhivama (koje su sada u digitalnom obliku) s mjestom i
vremenom pocinjenog zlo¢ina, moguce je napraviti model predvidanja sa pouzdanim skupom
podataka. Ako se policijske patrole mogu bolje rasporediti po gradu, povecati ¢e se efikasnost
i moguce je ublazavanje uCinaka nedostatka radnika u policiji. Ako se smanje patrole u
odredenom dijelu grada u odredeno vrijeme, nije potrebno toliko policajaca u patroli $to bi

moglo pomodi u suzbijanju zlo&ina u SAD-u.

3.1. Pregled prethodnih istrazivanja

U istraZivanju o metodama predvidanja zlo€ina spomenute su razne metode kao $to su
metoda potpornog vektorskog stroja (SVM), vise-varijantne vremenske serije (MTS) i umjetne
neuronske mreze (ANN). U predvidanju, metoda SVM se koristila za predvidanje mjesta
zarista zloCina jer ta metoda dobro predvida vremenske serije, odnosno podatke koji su uzeti
u razli¢itim, ali sekvencijalnim vremenskim trenucima. Za predvidanje geo-temporalnih
promjena u zloCinima koristila se ANN metoda zbog svoje sposobnosti povezivanja ulaza i
mogucih izlaza u vrlo kompleksnim stvarnim sustavima. MTS se nije pokazala kao najbolja

metoda no uspjesna je u pronalazenju trendova izmedu razli€itih zlo€ina koji se mogu koristiti



za predvidanje buducih zlo€ina [5]. U istrazivanju [3] koristila se metoda stabla odlucivanja
(J48). Metoda stabla odlucivanja je jedan od najboljih algoritama za kategoricku i kontinuiranu
analizu podataka. Ispostavilo se da je model dobiven tom metodom pogodan za predvidanje
jer je njegova to¢nost bila nesto visa od 94%. Na kraju, jedna od metoda bila je i metoda GBPA
(Graph-Based Progression Analyses) . Koristila se jer pomaze razumjeti kako pocinitelji
prelaze s jednog zlo€ina na drugi kroz odredeno vrijeme. U toj metodi, svaki ¢vor u grafu
prikazuje ucCestalost zloCina i prosjeCnu dob pocinitelja na temelju ¢ega se moze izvrSiti
predvidanje [10].

Podaci u istrazivanjima su razdvojeni na dva skupa. Jedan skup podataka se uvijek koristio
za treniranje modela, a drugi skup se koristio za testiranje to¢nosti modela. Kao primjer, u
istraZivanju [1], 80% instanci se koristilo za treniranje, a 20% za testiranje. U tom istrazivanju,
podaci su dobiveni ,web struganjem” sluzbenih web stranica policije indijskog grada Indora.
Koristeéi statisticku metodu Extra Trees Clasifier (ETC) skup dobivenih atributa rangirao se
prema vaznosti. Atributi (po visini vaznosti od najve¢e prema najmanjoj) su: Hour (vrijeme
pocinjenog zlo¢ina), Latitude, Longitude (koordinate na kojemu je pocinjen zlo€in), Year
(godina u kojoj je pocinjen zlo¢in), Month (mjesec u kojemu je pocinjen zlo€in) i Week (tjedan
u kojemu je poc€injen zlo€in). Prema procjeni istrazivaca, odbaceni su atributi Year, Month, i
Week zbog niskog stupnja vaznosti za predvidanje. Broj instanci u skupu podataka nije
specificiran. Sli€no kao i u prethodnom istrazivanju, istrazivanje [12] navodi datum zlo€ina,
koordinate i opis zlo€ina kao atribute koriStene za kreiranje modela predvidanja. 1z cijelog
skupa podataka odabrani su samo uli¢ni zlo€ini. Odabrani zapisi podijeljeni su u tri glavne
skupine prema klju¢nim rije€ima u opisu: razbojnistvo (npr. 'pucnjava na ulici', 'napad') , masakr
(npr. 'premladivanje u stanu', 'tu¢a na ulici') i pljacka (npr. 'krada’, 'krada iz auta'). Kategorija
“plijacka” je najbrojnija od odabranih vrsta i sadrzi 142452 zapisa. Podaci su dobiveni od
Ministarstva unutarnjih poslova Ruske Federacije, a oni sadrze evidenciju zlo€ina u Sankt
Peterburgu u razdoblju od 2014. do 2017. Vidimo da su najvazniji podaci za predvidanje mjesta
zlo€ina koordinate i vrijeme prijasnjih zlo€ina te njihova klasifikacija. Pronasli smo primjere
istrazivanja u kojima su navedeni i dodatni atributi. U istrazivanju [9] navode se atributi Drzava
SAD-a, stanovni$tvo, MedIincome (srednji dohodak kucanstva), MedFaminc (srednji prihod
obitelji (razlikuje se od prihoda kuéanstva za neobiteljska ku¢anstva)), PerCaplnc (dohodak po
glavi stanovnika), NumUnderPov (broj ljudi ispod razine siromastva), PctLess9thGrade
(postotak osoba od 25 i vise godina s obrazovanjem manje od 9. razreda), PctNotHSGrad
(Postotak osoba starijih od 25 godina koji nisu maturanti), PctBSorMore (Postotak osoba
starijih od 25 godina s diplomom ili visokim obrazovanjem), PctUnemployed (Postotak osoba
starijih od 16 godina, u radnoj snazi i nezaposlenih), PctEmploy (postotak zaposlenih osoba
starijin od 16 godina), ViolentCrimesPerPop (ukupni broj nasilnih zlo€ina na 100.000

stanovnika) i Kategorija zloCina (kategorizacija zlo€ina u tri kategorije). Kategorija zlo€ina je
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atribut dodan u svrhu predvidanja. Novi dodani nominalni atribut ima tri vrijednosti, a to su
"Niska", "Srednja" i "Visoka". Podaci su preuzeti iz popisa stanovnistva SAD-a iz 1990. godine,
provedenih anketa u SAD-u i odredenih evidencija FBI-a. U pocetku je dobiveno 128 atributa,
no njihov broj je smanjen na 12 (odnosno 13 s novim nominalnim atributom). Broj atributa
smanjen je na temelju iskustva istrazivaca.

Cilj istrazivanja [12] bilo je utvrdivanje koristi razliCitih statistickih alata za predvidanje broja
kaznenih djela u odredenom urbanom podrugju. Tijekom istrazivanja otkriveni su neki
nedostatci modela, poput predvidanja negativnih vrijednosti, koji su napravljeni modelom
linearne regresije. Jedna od koriStenih metoda bila je metoda povecanja gradijenta koja je dala
najbolju to¢nost predvidanja. Konkretan rezultat istraZivanja bili bi proizvedeni modeli
predvidanja od kojih je najbolji model nastao poveéanjem gradijenta. Istrazivanje [13] doslo je
do zakljucka da modeli dobiveni razlicitim metodama nisu jednako ucinkoviti u predvidanju.
Istrazivanje se bavilo usporedbom algoritama za predvidanje Zarista zlo€ina. Ostala
istraZivanja takoder su dobila razne modele predvidanja kao rezultate, a njihova to¢nost ovisila
je o koristenoj metodi, iako su neka istraZivanja koristila iste metode, a dobila vrlo razli€ite
rezultate $to se moZze objasniti kao posljedica koristenja razli€itih skupova podataka za izradu
modela.

Modeli dobiveni u promatranim istrazivanjima variraju u to¢nosti predvidanja. U istrazivanju
[5] koristene su metode K-najbliZi susjed i Boosted Decision Tree (poja¢ano stablo odlu€ivanja)
i one su dale modele s to€nos¢u od oko 40%. Za usporedbu, istrazivanje [3] koristilo je metodu
stabla odlucivanja, a dalo je model s vrlo visokom to€no$¢u od 94%. Kvaliteta tih dvaju modela
vjerojatno ovisi 0 broju instanci koje su koriStene u istrazivanju, ali i kvaliteti podataka i atributa
koji su odabrani. Istrazivanje [11] iz tog razloga napominje da ne postoji standardna metoda
predvidanja zlo€ina, ali da bi se ubuduce trebalo poraditi na standardizaciji i boljem odabiru
metoda za izradu modela. lIstrazivanje [13] proizvelo je 3 modela. Prvi model nastao
algoritmom KNN (K-nearest neighbors) predvidao je s tonoS¢u od oko 32%, drugi model
nastao algoritmom SVM (Support Vector Machine) imao je to¢nost od oko 50% i na kraju
posljednji model nastao algoritmom LSTM (Long short-term memory) davao je to¢nost od oko
58%. Vecina autora preporuca isprobavanje drugih metoda izrade modela predvidanja kako bi

se na8ao $to tocniji.
3.2. Opisipriprema podataka

Izrada ovog modela zasniva se na podacima sakupljenima od 2010. do 2017. na
podruCju Los Angelesa. Kako je skup podataka dovoljno velik i proteze se kroz nekoliko
godina, moguce je da bi se rezultati modela mogli primijeniti i na drugim podrucjima SAD-a.

Podaci su mogli biti prikupljeni na vise nacina, u ovom slucaju rije¢ je o preuzimanju .csv
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datoteke sa stranice Kaggle. Podaci na stranici Kaggle su originalno preuzeti sa sluzbenih
stranica grada Los Angelesa, a podaci su dobiveni prepisivanjem zapisa iz sluzbenih arhiva
policijskih postaja.

Zbog lakSe analize, cijeli skup podataka ucitan je u online alat BigML. Skup podataka
ima ukupno 1,584,316 instanci i 34 atributa od kojih su njih 4 izvedena iz atributa Date
Reported i 4 iz atributa Date Occurred (Slika 1).
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Slika 1. Skup podataka ucitan u alatu BigML (vlastita izrada)



Zbog lak3eg snalaZenja, prvo je napravljena tablica sa svim atributima i njihovim opisima
(Tablica 1).

Tablica 1. Atributi skupa podataka s opisom (vlastita izrada)

Naziv atributa Opis atributa

Broj sluzbenog zapisa koji se sastoji od dvije

znamenke godine, identifikacijskog broja

DR Number . . . o o
podrucja u kojemu je poc€injen zlo€in i pet
dodatnih znamenki

Date Reported Datum kada je zlo€in prijavljen

Date Occurred Datum kada se zlo€in zaista dogodio

Time Occurred Tocni sati u kojima je pocinjen zlo¢in
Identifikacijski broj podru¢ja u kojemu je

Area ID
pocinjen zlo€in

Area Name Naziv podrudja

_ o Kod od Cetiri znamenke koji predstavlja pod-
Reporting District

podrucje
Crime Code Kod zlo€ina
Crime Code Description Opis koda zlo€ina



MO Codes

Victim Age

Victim Sex

Victim Descent

Premise Code

Premise Description

Weapon Used Code

Weapon Description

Status Code

Status Description

Crime Code 1

Crime Code 2

Kod postupaka pocinjenih za vrijeme istrage

zlodina

Dob Zrtve

Spol zrtve

Podrijetlo zZrtve

Kod okolice u kojoj je po€injen zlo€in (vrsta

prostora, automobila ili lokacije)

Opis koda okolice

Kod koriStenog oruzja

Opis oruzja

Kod statusa slucaja

Opis statusa slucaja

Kod koji opisuje poc€injeni zloCin

Kod koji opisuje dodatni po€injeni zlo€in



Crime Code 3

Crime Code 4

Address

Cross Street

Location

Date Reported.year

Date Reported.month

Date Reported.day-of-month

Date Reported.day-of-week

Date Occurred.year

Date Occurred.month

Date Occurred.day-of-month

Kod koji opisuje dodatni pocinjeni zlo€in

Kod koji opisuje dodatni pocinjeni zlo€in

Adresa pocinjenog zlo€ina

Naziv poprec¢ne ulice

Tocna lokacija (koordinate)

Godina kada je zlo€in prijavljen

Mjesec kada je zlo€in prijavljen

Dan u mjesecu kada je zloCin prijavljen

Dan u tjednu kada je zlo€in prijavljen

Godina kada se zlo€in dogodio

Mjesec kada se zlo€in dogodio

Dan u mjesecu kada se zloCin dogodio

10



Date Occurred.day-of-week Dan u tjednu kada se zlo€in dogodio

Zbog razumijevanja podataka, atributi su podijeljeni u dva zasebna skupa, kontinuirane
(Tablica 2) i kategorijske (Tablica 3) atribute.
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Tablica 2. Kontinuirani atributi skupa podataka (vlastita izrada)

Naziv atributa Broj Udio Minimalna Aritmeticka Medijan Maksimalna Standardna

vrijednosti  nedostaju¢ih  vrijednost sredina vrijednost devijacija
atributa vrijednosti
(%)

Time Occurred 1,584,316 0 1.00 1,363.98 1,426.61 2,359.00 646.75
Area |D 1,584,316 0 1.00 11.15 11.51 21.00 5.99

Reporting District 1,584,316 0 100 1,161.59 1,198.13 2,198.00 598.66
Crime code 1,584,316 0 110.00 507.00 451.77 956.00 210.55
Victim Age 1,455,657 8.12 10.00 35.93 33.64 99.00 16.81
Premise Code 1,584,240 0.005 101.00 312.41 211.98 971.00 210.23
Weapon Used Code 524,757 66.88 101.00 370.57 396.77 516.00 114.02
Crime Code 1 1,584,309 0.0004 110.00 506.88 443.23 999.00 210.47
Crime Code 2 99,997 93.69 121.00 954.46 998.00 999.00 123.61

Crime Code 3 2,183 99.86 93.00 970.72 998.00 999.00 88.35
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Date Reported.year
Date Reported.month

Date Reported.day-of-

month

Date Reported.day-of-

week
Date Occurred.year
Date Occurred.month

Date Occurred.day-of-

month

Date Occurred.day-of-

week

1,584,316

1,584,316

1,584,316

1,584,316

1,584,316

1,584,316

1,584,316

1,584,316

2,010.00

1.00

1.00

1.00

2,010.00

1.00

1.00

1.00

2,013.47

6.36

15.80

3.85

2,013.42

6.34

15.50

4.00

2,013.51

6.33

15.85

3.78

2,013.45

6.30

15.50

4.04

2,017.00

12.00

31.00

7.00

2,017.00

12.00

31.00

7.00

2.26

3.37

8.81

1.97

2.26

3.39

8.93

1.99
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Naziv atributa

Broj vrijednosti atributa

Tablica 3. Kategorijski atributi skupa podataka (vlastita izrada)

Udio nedostajucih vrijednosti

Area Name

Crime Code Description
MO Codes

Victim Sex

Victim Descent
Premise Description

Weapon Description

Status Code
Status Description
Crime Code 4
Address

Cross Street
Location

1,584,316
1,583,904
1,412,557
1,439,116
1,439,083
1,581,565

524,756

1,584,314
1,584,316
69
1,584,316
262,733
1,584,307

0.026
10.84
9.165
9.167
0.17

66.88

0.00013
0
99.995
0
83.42
0.00057

77th Street (110,605)
theft (424,820)
0344 (526,898)

M (739,581)

H (549,515)
dwelling (533,178)
STRONG-ARM (HANDS,
FIST, FEET OR BODILY
FORCE) (319,818)

IC (1,227,180)
Invest Cont (1,227,180)
998 (56)
st (518,734)
st (50,967)

34 (1,229,507)
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Kao zavrsni korak analize podataka graficki je prikazana distribucija podataka svakog atributa.

Tablica 4. Prikaz distribucije podataka odredenih atributa (vlastita izrada)

Naziv atributa Graficki prikaz distribucije Tip distribucije

PR Number . .....||||||III|||||||||||. rlormeina pomaknuta tljeve

Time Occurred IIIIIIIIII“IIIIlIII“IIIIII"III Normalna pomaknuta udesno

plamnthibiim
bt

FPER A Ao nifermna

Crime Code Il Mulimodalna
il |||||||||III|IIII|||III|

Crime Code Description |II|"| Normalnha pomaknuta ulijevo
I|||IIIIIIIII|||| T

MO Codes Eksponencijalna pomaknuta ulijevo

|III'.II' EEE EE mEE
Victim Age |IIII|||II"IIIIII Normalnha pomaknuta ulijevo
Illllllllllllll

Victim Sex -

Multimodalna

15



Victim Descent
Premise Code
Premise Description
Weapon Used Code
Weapon Description
Status Code

Status Description
Crime Code 1
Crime Code 2
Crime Code 3
Crime Code 4
Address

Cross Street

Location

Multimodalna
Eksponencijalna
Normalna pomaknuta ulijevo
Multimodalna
Normalna
Normalna pomaknuta udesno
Normalna pomaknuta ulijevo
Normalna pomaknuta ulijevo
Normalna pomaknuta udesno
Normalna pomaknuta udesno
Normalna pomaknuta ulijevo
Eksponencijalna
Eksponencijalna

Eksponencijalna
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Date Reported.year

Date Reported.month

Date Reported.day-of-month
Date Reported.day-of-week
Date Occurred.year

Date Occurred.month

Date Occurred.day-of-month

Date Occurred.day-of-week

Uniformna

Uniformna

Uniformna

Uniformna

Uniformna

Uniformna

Uniformna

Uniformna
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Kako je skup atributa u zadanom skupu podataka velik, smanjen je broj promatranih
atributa. Atributi koji nas zanimaju su vrileme i mjesto kada je neki zlo€in pocinjen i eventualno
koji je zlo€in pocinjen. 1z tog razloga promatrat ¢e se atributi Date Occurred, Time Occurred,
Area Name, Crime Code Description, MO Codes, Premise Description, Crime Code
Description i 4 izvedena atributa Date Occurred.year, Date Occurred.month, Date
Occurred.day-of-month i Date Occurred.day-of-week. Neki od atributa koje su izbaceni su DR
Number, Date Reported, Area ID, Reporting District, Crime Code, Victim Age, Victim Sex,
Victim Descent, Premise Code, Weapon Used Code, Weapon Description, Status Code,
Status Description, Crime Code 1, Crime Code 2, Crime Code 3, Crime Code 4, Address,
Cross Street, Location i 4 izvedena atributa Date Reported.year, Date Reported.month, Date
Reported.day-of-month, Date Reported.day-of-week. Atribute DR Number, Reporting District,
Address, Cross Street i Location su izbacCeni jer sami po sebi sadrze informaciju o mjestu
zloCina pa bi se samo na temelju jednog od tih atributa moglo odrediti gdje se zlo¢in dogodio.
Ako je ijedan od tih atributa poznat, moguce je odrediti u kojem podruc¢ju Los Angelesa se
dogodio zlo€in $to bi moglo dovesti do naizgled vrlo pouzdanog modela koji zapravo kao ulaz
ima mjesto zlo€ina, a za izlaz takoder ima mjesto zlo€ina. Atribute Date Reported, Victim Age,
Victim Sex, Victim Descent, Weapon Description i Status Description su uklonjeni jer nas oni
ne zanimaju i ne vjerujem da oni mogu utjecati na pouzdanost predvidanja modela. Ostali
atributi odnose se na kodove koji su pripisani drugim atributima $to ih zapravo &ini

redundantnima ako koristimo atribute koje ti kodovi opisuju.
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4. Metode rudarenja podataka

Glavni dio ovog rada je provodenije rudarenja podataka. Metode koje ¢e se koristiti su
klaster metoda, metoda stabla odlucivanja i neuronske mreze. Svaka od metoda odabrana je
na temelju prethodnih istrazivanja prezentiranih ranije. Metoda koja se pokazala kao
najefektivnija bila je metoda stabla odlucivanja. Neuronske mreze se koriste pretezito kako bi
se graficki prikazalo kolika je Sansa da se zlo€in dogodi na odredenom podrucju u odredeno

vrijeme pomocu alata BigML.

4.1. Klaster metoda

Metoda klaster analize koristi se nad veéim skupom podataka koje prou¢avamo, s
obzirom da iste podatke trebamo interpretirati i donijeti zaklju¢ak na temelju istih. Ova metoda
uzima sva svojstva instanci te ih uredno poslozi u skupine kako bi se sve karakteristike jasno

prikazale. [1]

Kao rezultat ove metode rudarenja su klasteri koji se dobiju u alatu BigML kad se
odabere nenadzirani algoritam ucenja te nakon toga klaster. Cilj ove metode jest grupirati
sliéne instance u nekoliko skupina. [2] U nastavku su prikazani brojevi klastera koji su
isprobani, koje vrijednosti su dobivene za ratio_ss te kakva je distribucija instanci po

klasterima.
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Tablica 5. IstraZivanje optimalnog broja klastera (vlastita izrada)

Broj klastera Ratio_ss Distribucija instanci

6 0,264820 Cluster 0: 18.96%
Cluster 1: 22.80%
Cluster 2: 0.39%
Cluster 3: 19.95%
Cluster 4: 20.52%
Cluster 5: 17.39%

7 0,253110 Cluster 0: 19.41%
Cluster 1: 17.25%
Cluster 2: 16.16%
Cluster 3: 0.39%
Cluster 4: 15.61%
Cluster 5: 14.73%
Cluster 6: 16.45%

8 0,271340 Cluster 0: 18.40%
Cluster 1: 13.58%
Cluster 2: 14.80%
Cluster 3: 0.39%
Cluster 4: 14.44%
Cluster 5: 14.29%
Cluster 6: 14.22%
Cluster 7: 9.88%

Na temelju dobivenih podataka moze se zakljuCiti da sve distribucije sadrze tzv. strSilo jer
distribucija ne smije biti ve¢a od 35% ni manja od 5%. Isto tako na temelju ratio_ss koji mora
biti u rasponu od 0 do 1, &to je blize 1 to je bolja distribucija, tako da se najbolje opredijeliti za

8 klastera koji imaju najbolji ratio_ss.
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Odabir s 8 klastera:

e Cluster algorithm: K-means
o Number of clusters (K): 8

e Default numeric value: Mean
Broj instanci po klasterima:

e Klaster 0: 291509 instanci
Klaster 1: 215229 instanci
o Klaster 2: 234452 instanci
e Klaster 3: 6141 instanci

e Klaster 4: 228739 instanci
o Klaster 5: 226411 instanci
e Klaster 6: 225235 instanci
e Klaster 7: 156600 instanci

Sources Diaiasets Supenased = Unsupervised = Predictions =  Tasks

2T M e skup_podataka E .Q; &, = @
8 K-MEANS YES MEEN HO 1,584,316
G e P

21



Slika 2. Vizualizacija klastera (vlastita izrada)
Klasteri se razlikuju te se njihove instance razvrstavaju u razli€ite skupine obzirom na ono $to

prikazuju i $to se u njima nalazi.

o Klaster 0: 291509 instanci, nalazi se na intervalu od 0.17 do 1.65, srednja vrijednost
mu je 0.39. Standardna devijacija mu iznosi 0.07.

o Kilaster 1: 215229 instanci, nalazi se na intervalu od 0.08 do 1.65, srednja vrijednost
iznosi 0.38, dok je standardna devijacija 0.06.

o Klaster 2: 234452 instanci, skup je na intervalu 0.11 — 1.66, srednja vrijednost
odredenog klastera je 0.36, a standardna devijacija jest 0.07.

o Klaster 4: 228739 instanci, klaster se nalazi u intervalu od 0.14 do 1.66 sa srednjom
vrijednos¢u 0.37 te sa standardnom devijacijom od 0.07.

o Klaster 5: 226411 instanci, nalazi se na intervalu od 0.10 do 1.68. SadrZzana srednja
vrijednost je 0.38, a standardna devijacija 0.07.

o Klaster 6: 225235 instanci, sadrzana je na intervalu 0.17 do 1.68. Srednja vrijednost
iznosi 0.40, dok je standardna devijacija 0.07.

o Klaster 7: 156600 instanci, nalazi se na intervalu od 0.17 do 1.68. Srednja vrijednost

iznosi 0.37, a standardna devijacija 0.06.

Pojedine klastere interpretiramo na temelju srednjih vrijednosti koje imaju atributi u tom
klasteru [2] Klasteri se razlikuju prema tome gdje se i kada dogodio pojedini zlo€in. Tako su
primjerice u klasterima 0 i 2 zlo€ini grupirani oko 2015. godine, dok su u klasterima 4, 5,617
grupirane oko 2011. godine. Istance unutar klastera povezane su i prema vrsti zlo€ina. U
klasteru 2 najviSe je istanci povezanih s provalama i kradama, dok se u klasteru 1 nalaze
kaznena djela vezana uz napade i vandalizam. Klasteri se razlikuju i prema vrijednosti atributa
»+Area Name*. Tako se u klasteru 1 nalaze istance kojima je uglavnom vrijednost ovog atributa
.Pacific’, u klasteru 5 ,Mission®, u klasteru 6 ,Devonshire” i tako dalje. Za svaki klaster razliita

je vrijednost ovog atributa.
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Tablica 6. Prikaz klastera i nekih atributa (vlastita izrada)

Klaster 0 Klaster 1 Klaster 2 Klaster4 Klaster 5 Klaster 6

Klaster 7

Time Occurred 1392.60 1212.51 1425.55 1425.65 1548.07 1094.86

1898.07
Area Name 77th Pacific West West LA Mission | Devonshire | Van Nuys
Street Valley
Crime Code 1 590.58 561.12 423.42 506.58 511.41 490.57 382.72
Crime Code 2 955.96 955.12 955.14 955.43 955.38 955.36 960.82

Date 2015.44 2012.65
Occurred.year

2015.34 2011.43 2011.46 2011.15 2011.54
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4.2.  Stablo odlucivanja

U ovom odlomku bit ¢e objaSnjen prediktivni model koji smo izradili algoritmom stabla
odlucivanja u alatu ,BigML* koriste¢i ve¢ spomenuti reducirani skup podataka o pocinjenim
zlo€inima u Los Angelesu. Za zavisnu varijablu, odnosno varijablu za koju ¢e se vrsiti
predvidanje odredena je varijabla ,Area Name®, a to je zapravo naziv podrucja. |za odabira
zavisnog atributa slijedi izgradnja prediktivnog modela koji predvida u kojem se podrucju zlo¢in

dogodio.

Kod izrade modela stabla odlucivanja moZe se odabrati jedna od vrsta obrezivanja
(engl. pruning). Ti pristupi obrezivanju nam omoguc¢avaju da se optimizira veliina stabla kako
bi se zadovoljila glavna prednost stabla odlucivanja. [2] Ta prednost predstavlja to da se modeli
stabla odlu€ivanja mogu lako interpretirati ako nisu previse razgranati i naravno ako su tocni i
pouzdani. Tri su vrste obrezivanja, a to su nestatisticko obrezivanje, pametno obrezivanje i

aktivno statisti¢ko obrezivanje.

L Skraceni_skup_podataka . =)
MODEL CONFIGURATION B
Objective field: ™ Automatic optimization e

Area Name axrE -
"}a Advanced configuration @
Tree: @

Statistical pruning:

O
Missing splits: e
A NO
13

(7]

Node threshold:
512 512

Slika 3. Postavke kod kreiranja modela stabla odlucivanja (vlastita izrada)

U nastavku slijede modeli za svaku vrstu obrezivanja te ¢e biti objaSnjeno koji model

daje najbolje rezultate.
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4.2.1. Pametno obrezivanje

—-H,- @) Area Name: T7th Street 6.94% E@ @
% (e [ 33 | Predictions for: Area Name - 0% ey [ 00 | B BE O
Prediction path
L
MO Codes
® &)
© ]
© ®
© ®
@ ®
@ L
© ®
© ®
®
@ (&
Q &
®
¢ @
@ o

Slika 4. Prvi model stabla odlu€ivanja (vlastita izrada)

Na slici 4 prikazana je jedna od grana stabla koje je dobiveno metodom pametnog
obrezivanja (eng. Smart pruning). Varijable koje su uklju¢ene u put (listovi) su MO Codes,
Crime Code Description i Premise Description. Zeleni listovi na krajevima predstavljaju
pojedina mjesta zlo€ina. Pouzdanost dobivenog modela iznosi 6,94 %, a to je razumljivo zato

Sto se zloCin nikako ne moze predvidjeti.
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Model Summary Report

Field importance

6.98% (110605
24% (67096 i
4.67% (7401:

: 3.85% (60939
4.48% (70954 in
ck: 3.6 592 i

Slika 5. To€nost prvog modela (vlastita izrada)

S .24% (67096 ins
3 shire: 4.67% (74013
Foothill: 3.85% (60939 i
Harbor: 4.48% (70954 instan
Hollenbeck: 3.64% (57592 ir
4.56% (72239 ir
5.07% (80249 instanc
d: 5.45% (86405
4.70% (74385 inst
ast: 4.84% (76627 ir
$ (70133 inst
(83763 in
(67010 instances
$ (83517 ir
(102259 inst
(73291 in
(75456 1
(66388 in
.28% (67797 in
(63598 instan

) 1

D © D J

> (51068 instances)
(77374 ins

2.27% (
> (91700 instances)
(50484 instanc
43.54% (
1.20% (
> (20859 inst
(11125 in

Slika 6. Model Summary Report (vlastita izrada)
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Iz prilozenog Model Summary Report-a na prvu se €ini da taj model uopce nije to¢an.
To je zato Sto ako usporedimo prvo podrucje ,77th Street” vidimo da je ,Data distribution® 6,98
%, dok je kod ,Predicted distribution“ za isto to podrucje 33,42%. Prema tome ispada da je
razlika to¢nosti, odnosno pogreska modela 26,44%. S druge strane npr. za podrucje ,Harbor®
pogreska u to€nosti iznosi samo 0,4%. Opet treba napomenuti, ne postoji savrSeni model koji
moze predvidjeti podrucje u kojem ¢e se i kada dogoditi neki zlo€in te je pouzdanost i toCnost
modela takva kakva jest. Vazno je da policija otprilike moze raspodijeliti vlastite resurse po

podrucjima unutar grada.

smart Field Importances

54.32%

20.20%

5.4%

Slika 7. Prikaz vaznosti atributa koji utje€u na predikciju (vlastita izrada)

Na slici 7 moze se uociti da su samo tri varijable koje utjeCu na predikciju ovoga modela.
Prva i najvaznija varijabla je ,MO Codes* (kod postupaka pocinjenih za vrijeme istrage zlocina)
i ta varijabla ima 64,32% utjecaja na model. Sljede¢a manje vaznija varijabla je ,Premise
Description® (opis koda okolice) i ona ima 29,29% utjecaja na model. Posljednja i najmanje
utjecajna varijabla, je varijabla ,Crime Code Description® (opis koda zlo€ina) i ona utjeCe samo
6,4% na model.
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4.2.2. Aktivno statistiCko obrezivanje

= @ Ares Name: T7in 3rsct e545 Ba -
—_— — = @O
® irmactcn pun
® @
@ ®
O | ]
(o] ®
@ [
@ ®
o |
@ ®
®
& O
(0] @
» o]
@ ®
@ »
] o
L]
@ o
@
- @
8] L
o

Slika 8. Drugi model stabla odlu€ivanja (vlastita izrada)
Na slici 8 prikazana je jedna od grana stabla dobivenog metodom aktivnog statisti¢kog
obrezivanja (eng. Active statistical pruning). Varijable uklju¢ene u predvidanije iste su kao i na

prethodnom modelu. Pouzdanost drugog modela, isto kao i kod prvog modela, iznosi 6,94 %.
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Model Summary Report x

Field importance

t: 6.98% (110605 i
4.24% (67096 ins

re: 4.67% (7401
85% (60939

5.07% (B0249 instan
5.45% (56405

Slika 9. To¢nost drugog modela (vlastita izrada)

77th Street: 6.55% (110605 inst
Central: 2.32% (67096 inst
shire: 4.67% (74013 instances
Foothill: 3.85% (60939 in
4.48% (70954 instances)
Hollenbeck: 3.64% (57592 instances
4.56% (72239 instances)
5.07% (80249 instan
5.45% (86405 instanc
1.70% (74385 instances)
Northeast: 4.84% (76627 instances)
Olympic: 4.43% (70133 instances)
Pacific: 1.29%

Rampart: 4.23% (67010 instanc

Southeast: 5.27% (83517 instances)

Southwest: 6.45% (102259 instances)
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Topanga: 4.63% (73291 instances)

Van Nuys: 4.76% (75456 instances)

LA: 4.19% (66388 instances)
1lley: 4.28% (67797 instan
4.01% (63598 instan

22.62% (548540 ins
Central: 1.19% (51068 instan
Harbor: 4.88% (77374 instances)
Hollenbeck: 0.46% (7348 instances)
d: 0.21% (3364 instances)
d: 12.33% (179530 instan
5.79% (91700 inste
3.81% (60371 instanc
18.94% (300060 instances)
8.98% (142239 instance
2.81% (44489 instan
1.29% (
2.94% (46629 ins
(11125

Slika 10. Model Summary Report (vlastita izrada)

Tocnost drugog modela je sli¢nha kao i kod prvog modela.
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aktivstat Field Importances

55.27%

J2.1T%

8.64%

1.82%

s : Eis o
cF i i .

Slika 11. Prikaz vaznosti atributa koji utjeCu na predikciju (vlastita izrada)

Na slici 11 moze se uoditi da u odnosu na prvi model gdje su samo tri varijable koje
utjeCu na predikciju ovoga modela ovdje postoji jedna varijabla vise. Prva i najvaznija varijabla
je i dalje ,MO Codes* (kod postupaka poc€injenih za vrijeme istrage zlo¢ina), ali ona sada ima
56,37% utjecaja na model. Sljede¢a manje vaznija varijabla je ,Premise Description* (opis
koda okolice) i ona ima 33,17% utjecaja na model. Pretposljednja varijabla je varijabla ,,Crime
Code Description® (opis koda zlo€ina) i ona utjeCe samo 8,64% na model. Naposlijetku,
posliednja i najmanje utjecajna varijabla, je varijabla ,Crime Code 1 (kod koji opisuje pocinjeni
zlo€in) i ona utjeCe samo 1,82% na model.
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4.2.3. Nestatisticko obrezivanje

-:\:T .@ Area Name: TTth Street 6.94% E@ ®
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Slika 12. Treéi model stabla odludivanja (vlastita izrada)

Na slici 12 prikazana je grana stabla koje je dobiveno metodom nestatistickog
obrezivanja (eng. No statistical pruning). Varijable na ovoj grani su identi¢ne kao i na prethodna
dva modela. Zeleni listovi takoder predstavljaju mjesta zloCina. Pouzdanost treCeg modela,

isto kao i kod prvog i drugog modela, iznosi 6,94 %.
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Model Summary Report x

Field importance

6.98% (110605 1
24% (67096 ins

(70954 in
3.64% (57592
4.56% (72239 1
17% (80249 ins

5.45% (86403 in:

Slika 13. To¢nost tre¢eg modela (vlastita izrada)

77th Street: 6.98% (110605 inst
Central: 4.24%
Devonshire:
Foothill: 3.85% (60939 instance
Harbor: 4.48% (70954 instances
Hollenbeck: 3.64%
4.56%
5.07% (80249 in
5.45% (86405 instances)
4.70% (74385 instan
Northeast: 4.84% (76627 instances)
(70133 instan
Pacific: 5.29% (83763 instance
(67010 instan
5.27% (83517 instan
6.45% (102259 instar
.63% (73291 instances)
4.76% (75456 instan
4.19% (66388 instanc
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Slika 14. Model Summary Report (vlastita izrada)

Tocnost tre¢eg modela je slicnha kao i kod prvog i drugog modela, a ona varira u ovisnosti

podrucja za koje promatramo.
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Skraéeni_skup_podataka Field Importances

57.77%

Slika 15. Prikaz vaznosti atributa koji utjeCu na predikciju (vlastita izrada)

Na slici 15 moze se uoditi da u odnosu na prvi i drugi model ima najviSe varijabla koje
su vazne u predikciji. Prva i najvaznija varijabla je i dalje ,MO Codes“ (kod postupaka
pocinjenih za vrijeme istrage zlo€ina), ona ima 57,77% utjecaja na model. Sljede¢e manje
vaznije varijable su ,Premise Description“ (opis koda okolice) sa 28,08%, zatim varijabla
,Crime Code Description® (opis koda zlocina) sa 9,71%, zatim ,Crime Code 1“ (kod koji opisuje
pocinjeni zlo€in) sa 2,06% utjecaja na model. Naposlijetku slijede najmanje vazne varijable, a
to su ,Date Occured.year* (prikazuje godinu kada se zlo€in dogodio) sa 1,71%, zatim ,Time
Occured® (to€ni sati u kojima je pocinjen zlocin) sa 0,62% te na kraju varijabla ,Date

Occured.month® (prikazuje mjesec kada se zlocin dogodio) sa 0,07% utjecaja na model.
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4.2.4. Predikcija pomocéu stabla odluéivanja

Moze se uoditi, kod sva tri modela stabla odlucivanja u ovisnosti o vrsti obrezivanja, da
je pouzdanost bila identi¢na, a to¢nost priblizno sli¢éna. Iz tog razloga ne postoji idealan model
od ta tri nad kojim bi se napravilo predvidanje pa je svejedno koji model odabrati. Buduci da
se posljednje u ,BigML“-u kreirao model stabla odluCivanja koriste¢i ne statistiCku vrstu

obrezivanja mozemo nad tim modelom kreirati i predvidanije.

Na temelju odabranog modela stabla odlucivanja kojeg smo izradili, pritiskom na gumb
.Predict” kreira se predvidanje. Ispod u postavkama postave se vrijednosti atributa za koje
Zelimo napraviti predvidanje. Pritiskom na gumb ,Save“ sprema se model. Na vrhu slika 16 i
17 prikazane su kakve su predvidene vrijednosti izlaza. Na slici 16 moze se vidjeti da je najveci
postotak predvidanja da ¢e se zlo€in dogoditi u podrucju ,Central“, dok sa slike 17. moZzemo

vidjeti da je najmaniji postotak da ¢e se zlo€in dogoditi u podrudju , 77th Street”.

lako su ti postoci predvidanja zlo€ina po podrucjima grada Los Angelesa mali, oni
svakako mogu pomoc¢i tamosnjoj policiji da mogu bolje rasporediti policijske patrole po gradu
te na taj nacin povecati efikasnost i smanijiti u€inak nedostatka radnika u policiji. Iz navedenog
razloga, mozemo reci da je prediktivni model ipak u konacnici dobar zato $to unato¢ l0Sijoj

pouzdanosti i to€nosti ipak ima smisla i bio bi od neke koristi policiji.
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predikcija & = @

Area Name: Central 7.67% ®

PE @

7.68% 7.5% 6.18% 6.11% 5.98% 5.94% ST

& £ & & & & >
o« « ,p“‘x < “o"‘@ -+ Qﬁ"ﬁn&
Missing strategy: Jb & E {B Selectaposiliveclass | v | Probability threshold:
Allinputfields: [¥
MO Codes ™ Premise Description ™
Crime Code Description ™ Crime Code 1 ™
0 1221
408
New prediction name
predikcija @u
Slika 16. Prikaz rezultata predikcije podrucja gdje ¢e se prije dogoditi zlo€in (vlastita izrada)
= predikeija &b = @
Area Name: Central T7.67% ®
I kA
351% 3.44% 13% 1.28% 3.25% 2.87% 25T —
& & & & &
A A
Slika 17. Prikaz rezultata predikcije podrucja gdje ¢e se prije dogoditi zlo€in (vlastita izrada)
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4.3, Neuronske mreze

Ovo poglavlje donosi objasnjenje predvidanja putem algoritama neuronske mreze u
alatu BigML (opcija Deepnet). | dalje se koristi isti skup podataka. Predvidat ¢e se podrucje u
kojem se zlo€in dogodio s obzirom na vrijeme i vrstu zloCina.

U odabranom skupu podataka potrebno je kliknuti na opciju ,Configure” te dalje na
,Deepnet”, odnosno neuronska mreza. Sljedeéi korak je konfigurirati postavke za analizu. Ne
zelimo postavke ostaviti na ,Automatski“. Potrebno je odabrati zavisni atribut, onaj kojeg
predvidamo. U naSem slu€aju to je ,Area name®. IskljuCuje se automatska optimizacija, kako
bi se mogao varirati broj neurona. Zadana vrijednost je 64, no u nasem sluéaju koristit ¢e se
vrijednosti 8, 9 i 10. Tri su sloja neurona. Prvi je sloj ulaznih neurona, tj. jedan ulazni neuron
predstavlja jednu ulaznu varijablu. Drugi je sloj u kojem se nalaze neuroni koji obraduju
podatke. Taj sloj mozemo varirati. Posljednji sloj predstavlja sloj u kojem se nalazi ono $to
predvidamo. [2] Broj neurona odreduje se kao aritmeti¢ka sredina neurona na ulazu i izlazu,
te je trazeni broj neurona 9. Posljednji korak je varirati broj neurona za + 1. Navedeno se vidi

na sljedec¢im snimkama zaslona.

Sources Supervised ~ Unsupervised « Predictions ~ Tasks WhizzML ~

e | BO_ | os0e skup_podataka . =)

DEEPNET CONFIGURATION

°m

Objective field: @™ Automatic optimization:

Area Name ABC v

Default numeric value: Missing numerics: =™ C

W

Selecta default value v N/A Auto (0]

"’@ Advanced configuration @

Network Architecture: @

Hidden layers:

Tanh ¥ Number of nodes: .f_" ) 1
MANUAL
=+ Add layer Total hidden layers: 1

No learn residuals:

s No

No batch normalization:
No
e
No tree embedding:

m+ No

Slika 18. Deepnet konfiguracija (vlastita izrada)
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Datasets Unsupervised ~ Predictions ~ Tasks
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Slika 19. 9 neurona (vlastita izrada)

39



Broj neurona variran je te su izradeni modeli sa 8, 9 i 10 neurona. Nakon variranja broja
sakrivenih neurona koristit ¢ée se model sa 9 neurona s obzirom na raspodjelu varijabli, $to se
moze vidjeti u ,Deepnet Summary Report®. Modeli su pokazivali vrlo sli¢nu razinu pouzdanosti.

U nastavku ¢e se pokazati primjer predvidanja primjenom opcije ,Predict‘. Ovdje se
mogu varirati svi parametri te vidjeti kako utje€u na krajnji ishod. Parametar godine stavlja se

na 2010, dan u tjednu ponedjeljak, 15. u mjesecu. Dobiva se slijedece predvidanje:

Sources Datasets Supervised = Unsupervised = Tasks WhizzML =
. skup_podataka G, = @
Area Name: Van Nuys 6.13% ®
Iy P @ P
6.13% 5.87% 5.75% 5.59% 5.37% 5.14% 4.87% -
“s\‘ Q@(“' #‘o"b *\f & oéo\“ v"é
0 & o T <

Slika 20. Predvidanje opcijom "Predict"

Predvidjeti moZzemo i sa po€etnog zaslona, grafi¢ki. Ondje se mogu varirati samo 2 varijable,

na x-osi i y-osi. Tako primjerice se moZemo pozicionirati u jedan od kvadratic¢a i dobiti slijede¢u

predikciju:
Y
Y | Time Occurred [ 123 NN 590.5000 ’ \\, S
£DI ,
Hollywood Probability
h 4
G o
6.3% 6.5%
77th Street '
Central '
Devonshire '
Allclasses A [
1== I [ ds: (J
Date Occurred.year O
2005 2022
Date Occurred.month O
ary b/
X | Crime Code 1 [ 123 WA 776.7500 4 Date Occurred.day-of-month O

Slika 21. Predikcija sa samo 2 varijable
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S obzirom na veliki broj mogucih lokacija, ovaj model nije trivijalan za predvidanje, ve¢ se za

svaku lokaciju dobiva predvidanje od najvise 5-6%.
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5.Interpretacija i evaluacija modela

Cili modeliranja naSeg skupa podataka bio je odrediti gdje je najveca moguénost da se
odredeni zlo¢in dogodi u odredeno vrijeme. Dakle, trazili smo povezanost odredenog zloCina
s mjestom i vremenom zloc€ina.

Prediktivnim modeliranjem, tj. modeliranjem algoritmima stabla odlucivanja i
neuronskih mreza, dosli smo do zakljuCka kako na sam ishod predvidanja najviSe utjeCu
varijable ,MO Codes” (kod postupaka pocinjenih za vrijeme istrage zloCina) za stablo
odlucivanja, odnosno ,,Crime Code Description“ (opis koda zlo€ina) za neuronske mreze. Drugi
najvazniji faktor je ,Premise Description“ (opis koda okolice). Koristenjem obaju prediktivnih
algoritama dobili su se sli¢ni rezultati. Poku$ali smo predvidjeti na kojem mjestu ¢e se dogoditi
pojedini zlo€in, no u niti jednom slu€aju se za niti jedno podrucje nije dobio postotak
vjerojatnosti vec¢i od 10%.

Klasterskom analizom istance se grupiraju u klastere prema sli¢nim vrijednostima
atributa. Analiza je ponovljena vide puta prilikom &ega je variran broj klastera. Odabrano je
grupiranje u osam klastera jer je takvo grupiranje dalo najbolji ratio_ss. Klasteri se razlikuju
prema tome gdje se i kada dogodio pojedini zlo€in. Tako su primjerice u klasterima 0 i 2 zlo€ini
grupirani oko 2015. godine, u klasterima 6 i 7 oko 2011. godine itd. Istance unutar klastera
povezane su i prema vrsti zlo€ina. U klasteru 2 najviSe je istanci povezanih s provalama i
kradama, dok se u klasteru 1 nalaze kaznena djela vezana uz napade i vandalizam. Svi klasteri
osim klastera 3 imaju izmedu 150.000 i 290.000 istanci, dok se u klasteru 3 nalazi samo oko
6000 istanci.

Zaklju€ujemo da ovim metodama nije moguce uspostaviti jasniju povezanost izmedu
vrste zloCina i mjesta i vremena na kojem se zlo€in dogodio, barem ne na ovom skupu
podataka, tj. za niti jedan zlo¢in u odredeno vrijeme ne mozemo sa sigurnoséu reéu na kojem

mjestu ¢e se dogoditi — za svaki dio grada vjerojatnost je otprilike jednaka.
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6. Zaklju€ak

U ovom radu koristilo se vise funkcionalnosti alata “BigML" kako bi se rudarili podatci
koji nas zanimaju, odnosno na temelju kojih se bazira cijeli ovaj rad. Za predvidanje su
koriStene tri metode analize podataka, a to su klaster metoda, stablo odlu€ivanja i neuronske

mreze.

U analizi podataka pomocu klastera u svakoj grupi bilo je prisutno strSilo koje smo
ignorirali jer sadrzi manje od 0,5% instanci te smo na temelju ratio_ss utvrdili koji je optimalan
broj klastera .Ispostavilo se da je u naSem slucaju 8, te smo uz pomo¢ njega analizirali podatke.
Koristenjem algoritma stabla odlucivanja za izradu prediktivnhog modela, odnosno predvidanja
podrucja zlo€ina napravljena su tri modela u ovisnosti o vrsti obrezivanja. Moglo se uoditi da
su to€nost i pouzdanost kod sva tri modela bili identi¢ni. Pouzdanost je u sva tri modela bila
6,94%, dok je to¢nost varirala ovisno za koje podrucje se promatralo. Kod predvidanja koje je
napravljeno pomocu treéeg modela stabla odlu€ivanja, moze se vidjeti da su rezultati, odnosno
postoci koji govore koliki je postotak gdje ¢e se sljedeéi put dogoditi neki zlo€in jako mali.
Najveci postotak je bio za podrudje "Central" dok je najmaniji bio za podrucje "77th Street".
Koristenjem algoritma neuronskih mreza predvidanja su se mogla ostvariti graficki i ru¢nom
konfiguracijom. U oba slucaja bilo je teSko predvidati s obzirom na veliki broj vrijednosti izlaznih

varijabli. Za svaku lokaciju dobilo se predvidanje od najvise 6%.

Moramo biti svjesni da u realnosti ne postoji savrSeni model koji moze predvidjeti
podrucje u kojem ¢e se i kada dogoditi neki zlo€in, ali moze se reci da je dobiveni prediktivni
model ipak dobar jer moze policiji pomoci da otprilike raspodijeli vlastite resurse po podrucjima

unutar grada.
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