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Abstrakt 
Tato p r á c e se z a b ý v á z í skáván ím zna los t í z časopros to rových dat, což je v současné d o b ě 
velmi rychle se vyvíjející oblast v ý z k u m u v informačních technologi ích . Nejprve popisuje 
obecné pr incipy z ískávání znalos t í , ná s l edně se po s t r u č n é m ú v o d u do dolování v časových 
a p ros to rových datech sous t řed í na p řeh led a popis existuj ících metod pro dolování v ča­
sopros to rových datech. Zaměřu je se ze jména na data pohybuj íc ích se o b j e k t ů v p o d o b ě 
t r a j ek to r i í s d ů r a z e m na metody pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í . V dalš í čás t i se p ráce 
věnuje postupu př i implementaci algori tmu pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í n a z v a n é h o 
T O P - E Y E . Za úče lem o tes tován í , ověření a m o ž n o s t i použ i t í tohoto algori tmu je n a v r ž e n a 
a rea l izována aplikace pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í . Algor i tmus je e x p e r i m e n t á l n ě zhod­
nocen nad d v ě m a r ů z n ý m i d a t o v ý m i sadami. 

Abstract 
This thesis deals w i th knowledge discovery i n spatio-temporal data, which is currently 
a rapidly evolving area of research i n information technology. F i rs t , it describes the general 
principles of knowledge discovery, then, after a brief introduct ion to mining in the temporal 
and spatial data, it focuses on the overview and description of existing methods for mining 
in spatio-temporal data. It focuses, in particular, on moving objects data i n the form of 
trajectories wi th an emphasis on the methods for trajectory outlier detection. The next part 
of the thesis deals w i th the process of implementat ion of the trajectory outlier detection 
algori thm called T O P - E Y E . In order to testing, val idat ion and possibil i ty of using this 
algori thm is designed and implemented an applicat ion for trajectory outlier detection. The 
algori thm is experimentally evaluated on two different data sets. 

Klíčová slova 
získávání zna los t í z d a t a b á z í , dolování z dat, ča sopros to rová data, data pohybuj íc ích se 
ob j ek tů , trajektorie, od leh lá hodnota, anomál i e , detekce od leh lých t r a j ek to r i í , algoritmus 
T O P - E Y E 

Keywords 
knowledge discovery in databases, data mining, spatio-temporal data, moving objects data, 
trajectory, outlier, anomaly, trajectory outlier detection, T O P - E Y E algori thm 

Citace 
M a r t i n Pešek: Získávání zna los t í z ča sop ros to rových dat, d ip lomová p ráce , Brno , F I T V U T 
v B r n ě , 2011 



Získávání znalostí z časoprostorových dat 

Prohlášení 
Proh lašu j i , že jsem tuto diplomovou p rác i vypracoval s a m o s t a t n ě pod v e d e n í m pana doc. Ing. 
Jaroslava Zendulky, C S c . U v e d l jsem všechny l i t e rá rn í prameny a publikace, ze k t e r ý c h jsem 
čerpal . 

M a r t i n Pešek 
25. k v ě t n a 2011 

Poděkování 
N a tomto m í s t ě bych r á d poděkova l svému vedouc ímu doc. Ing. Jaroslavu Zendulkovi , CSc . 
za p o s k y t n u t é rady a ochotu př i řešení t é t o p r á c e a Ing. Pe t ru C h m e l a ř o v i za p o s k y t n u t í 
da tové sady. 

© M a r t i n Pešek , 2011. 
Tato práce vznikla jako školní dílo na Vysokém učení technickém v Brné, Fakulté informa­
čních technologií. Práce je chráněna autorským zákonem a její užití bez udělení oprávnění 
autorem je nezákonné, s výjimkou zákonem definovaných případů. 



Obsah 

1 Ú v o d 3 

2 Z í s k á v á n í z n a l o s t í z d a t a b á z í 4 
2.1 Proces získávání zna los t í 4 
2.2 D a t a pro dolování 5 
2.3 Dolovací ú lohy 5 

2.3.1 Popis konceptu nebo t ř í d y 5 
2.3.2 Dolování f rekventovaných vzorů a asoc iačních pravidel 6 
2.3.3 Klasifikace a predikce 6 
2.3.4 Shluková a n a l ý z a 7 
2.3.5 A n a l ý z a od leh lých hodnot 9 
2.3.6 Evo lučn í a n a l ý z a 10 

2.4 Dolování v t e m p o r á l n í c h datech 10 
2.4.1 Dolování v časových ř a d á c h 10 
2.4.2 Sekvenční vzory 11 
2.4.3 T e m p o r á l n í asociační pravidla 12 
2.4.4 Per iod ické vzory 12 

2.5 Dolování v p ros to rových datech 12 
2.5.1 P r o s t o r o v á klasifikace a a n a l ý z a t rendu 13 
2.5.2 P r o s t o r o v é sh lukování 13 
2.5.3 P r o s t o r o v á asociační pravidla 13 
2.5.4 P r o s t o r o v é kolokační vzory 13 

3 D o l o v á n í v č a s o p r o s t o r o v ý c h datech 14 
3.1 Č a s o p r o s t o r o v á klasifikace a predikce 15 
3.2 Časop ros to rové sh lukování 17 

3.2.1 Shlukování t r a j ek to r i í za ložené na vzdá lenos t i 17 
3.2.2 Shlukování p ř i z p ů s o b e n é t r a j e k t o r i í m 18 

3.3 F rekven tované pohyby o b j e k t ů 19 
3.3.1 Dolování f rekventovaných t r a j ek to r i í 19 
3.3.2 V y h l e d á v á n í v ý s k y t u vzoru 20 

3.4 Časop ros to rové asociační vzory 21 
3.4.1 Topologické vzory 22 
3.4.2 P r o s t o r o v é sekvenční vzory 23 
3.4.3 Dolování časopros to rových vzorů ve stromech a grafech 25 

1 



4 Detekce o d l e h l ý c h t r a j e k t o r i í 26 
4.1 Metody založené na vzdá lenos t i 26 

4.1.1 Algor i tmus T R A O D 27 
4.2 Me tody založené na klasifikaci 28 

4.2.1 R á m e c R O A M 28 
4.3 Algor i tmus T O P - E Y E 29 

4.3.1 M o d e l s ledované oblasti 29 
4.3.2 V ý p o č e t mí ry odlehlosti 29 
4.3.3 Vyvíjející se m í r a odlehlosti 30 
4.3.4 Detekce od leh lých t r a j ek to r i í 31 

5 Implementace algoritmu T O P - E Y E 32 
5.1 Reprezentace dat 32 
5.2 Reprezentace algori tmu 33 
5.3 V y t v á ř e n í modelu s ledované oblasti 34 

5.3.1 H ledán í b u n ě k p r o t í n a n ý c h úsekem trajektorie 37 
5.4 V ý p o č e t m í r y odlehlosti 37 

5.4.1 M í r a odlehlosti podle s m ě r u 37 
5.4.2 M í r a odlehlosti podle hustoty 39 
5.4.3 Vyvíjející se m í r a odlehlosti 40 

5.5 Detekce od leh lých t r a j ek to r i í 40 

6 Apl ikace pro detekci o d l e h l ý c h t r a j e k t o r i í 42 
6.1 D a t o v á vrstva 43 

6.1.1 D a t a ze s y s t é m u S U N A R 43 
6.1.2 O b e c n á data pohybuj íc ích se o b j e k t ů 44 

6.2 Uživate lské rozh ran í 46 
6.2.1 V ý b ě r d a t o v é h o zdroje 46 
6.2.2 P r á c e s modelem s ledované oblasti 46 
6.2.3 Detekce od leh lých t r a j ek to r i í 47 
6.2.4 Prezentace výs ledků 49 

7 E x p e r i m e n t á l n í z h o d n o c e n í 50 
7.1 Výs l edky pro data ze s y s t é m u S U N A R 50 
7.2 Výs l edky pro trajektorie h u r i k á n ů 51 
7.3 S rovnán í s algori tmem T R A O D 53 
7.4 V l i v p a r a m e t r ů 53 

7.5 Zhodnocen í časové n á r o č n o s t i 55 

8 Z á v ě r 58 

Li teratura 60 

Seznam p ř í l o h 62 

A Obsah p ř i l o ž e n é h o C D 63 

2 



Kapitola 1 

Úvod 

Získávání zna los t í z d a t a b á z í je v pos ledn ích letech velmi rychle se rozvíjející oblast, k t e r á 
obzv láš tě vzhledem k ob rovskému objemu různých dat n a b ý v á s tá le více na už i t ečnos t i 
a dů lež i tos t i . Ze jména s rozvojem lokal izačních či doh ledových s y s t é m ů , senzorových sítí 
a mobi ln ích zař ízení v n e d á v n é d o b ě začal v ý r a z n ě n a r ů s t a t objem u k l á d a n ý c h časopros to ­
rových dat. T y p i c k y se j e d n á o data pohybuj íc ích se o b j e k t ů v p o d o b ě jejich t r a j ek to r i í , 
m ů ž e j í t t a k é o ú d a j e z meteoro log ických a oceánograf ických měřen í , z á z n a m y p ř í rodn ích 
katastrof a p o d o b n ě . H lavně vzhledem ke s loži tost i t ě ch to dat p ř ináš í z ískávání zna los t í 
z ča sop ros to rových dat m n o h é výzvy pro současný v ý z k u m . 

Tato p r á c e se nejprve v kapitole 2 snaží shrnout a popsat zák l adn í pr incipy procesu zís­
kávání zna los t í z d a t a b á z í a uvés t do problematiky časových ( t e m p o r á l n í c h ) a p ros to rových 
dat a dolování v nich. 

K a p i t o l a 3 v ú v o d u vymezuje zák l adn í p r o b l é m y týkaj íc í se ča sopros to rových dat a do­
lování v nich. Obsah kapitoly se dá le sous t ř ed í na p řeh led a popis existuj ících technik pro 
dolování v datech pohybuj íc ích se o b j e k t ů a v d a t a b á z í c h časopros to rových udá los t í . M e z i 
h lavní zde p o p s a n é oblasti dolování p a t ř í ča sopros to rová klasifikace a predikce, časopros to ­
rové sh lukování , dolování f rekventovaných p o h y b ů o b j e k t ů a dolování ča sop ros to rových 
asociačních vzorů . 

M e z i v ý z n a m n é ú lohy ana lýzy časopros to rových dat p a t ř í t a k é detekce anomál i í či od­
lehlých t r a j ek to r i í v datech pohybuj íc ích se o b j e k t ů . Obvykle se j e d n á o h l edán í p o h y b ů , 
k t e r é reprezen tu j í neobvyk lé nebo podez ře l é chování , tedy t akových , k t e r é se v ý r a z n ě od­
lišují od o s t a t n í c h . Popisu existuj ících p ř í s t u p ů k řešení t é t o ú lohy se věnuje kapitola 4. 
Zaměřu je se p ř e d e v š í m na metodu nazvanou T O P - E Y E , k t e r á umožňu je identifikovat od­
lehlé trajektorie v r e á l n é m čase a vyvarovat se vysokého m n o ž s t v í p l aných pop lachů . 

K a p i t o l a 5 se zabývá postupem př i implementaci algori tmu T O P - E Y E . Popisuje nejprve 
zvolený p ř í s t u p ke z d r o j o v ý m d a t ů m , nás l edně jsou p o s t u p n ě r o z e b r á n y z p ů s o b y implemen­
tace j edno t l i vých k r o k ů algoritmu. 

Za úče lem o tes tován í , ověření a možnos t i použ i t í i m p l e m e n t o v a n é h o algori tmu je v kapi­
tole 6 n a v r ž e n a aplikace pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í . C í l em t é t o aplikace je poskytnout 
grafické už iva te lské rozh ran í pro z p ř í s t u p n ě n í funkcí algori tmu nad daty z různých zd ro jů 
a pro prezentaci výs ledků dolování . 

Výs l edky e x p e r i m e n t á l n í h o ověření v l a s tnos t í i m p l e m e n t o v a n é h o algori tmu obsahuje ka­
pi tola 7. Algor i tmus je ověřen a zhodnocen na zák ladě e x p e r i m e n t ů nad d v ě m a r ů z n ý m i 
d a t o v ý m i sadami ze jména z pohledu z ískaných výs ledků a časové n á r o č n o s t i . V závěru je 
pak shrnuta celá tato p r á c e a zhodnoceny dosažené výsledky. 
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Kapitola 2 

Získávání znalostí z databází 

Získávání zna los t í z d a t a b á z í (anglicky Knowledge Discovery in Databases) [11] je proces 
extrakce za j ímavých zna los t í z velkého m n o ž s t v í dat, p ř i čemž jako za j ímavá je zde c h á p á n a 
znalost, k t e r á je ne t r iv iá ln í , s k r y t á , d ř íve n e z n á m á a p o t e n c i á l n ě už i t ečná . 

V současné d o b ě existuje velké m n o ž s t v í ob las t í , ve k t e r ý c h se z ískávání zna los t í z data­
bází v ý r a z n ě u p l a t ň u j e . P ř í k l a d e m je ana lýza t rhu a management, finanční ana lýza , a n a l ý z a 
rizik, detekce podvodu a neobvyk lého chování , bioinformatika a mnoho dalších. 

V e l m i ča s to p o u ž í v a n ý m a l t e r n a t i v n í m t e r m í n e m pro získávání zna los t í je dolování z dat 
(anglicky data mining). Ve sku t ečnos t i je však dolování z dat pouze j e d n í m krokem procesu 
získávání zna los t í . 

Obsahem t é t o kapi toly je nejprve s e z n á m e n í s problematikou získávání zna los t í . Jsou 
zde s t r u č n ě p o p s á n y j edno t l ivé kroky procesu získávání znalos t í , dá le jsou uvedeny druhy 
dat pro dolování a typy dolovacích ú loh . Zbytek kapitoly je věnován č a s o v ý m ( t e m p o r á l n í m ) 
a p r o s t o r o v ý m d a t ů m a dolování v nich. 

2.1 Proces získávání znalostí 

Získávání zna los t í z d a t a b á z í je proces sestávaj íc í ze sekvence následuj íc ích k roků [11]: 

1. Čištění dat - snaha o dop lněn í chyběj ících hodnot, o d s t r a n ě n í š u m u v datech, iden­
tifikaci od leh lých hodnot a vyřešení nekonzistence dat. 

2. Integrace dat - s loučení dat, k t e r á pocháze j í z více zd ro jů . Vzh ledem k tomu, že 
j e d n í m ze zd ro jů nekonzistence dat b ý v á p rávě s loučení dat z více zd ro jů , je ča s to 
krok integrace p r o v á d ě n spo lečně s krokem čiš tění . 

3. Výběr dat - c í lem je vybrat data, k t e r á jsou re levan tn í pro danou dolovací ú lohu . 

4. Transformace dat - ú p r a v a dat do podoby v h o d n é pro dolování . M ů ž e zahrnovat 
o d s t r a n ě n í š u m u , agregaci, generalizaci, normalizaci a konstrukci nových a t r i b u t ů . 
V p ř í p a d ě p o t ř e b y m ů ž e bý t provedena i redukce dat. 

5. Dolování z dat - j á d r o procesu, kde je apl ikován konk ré tn í algoritmus za úče lem 
extrakce p o ž a d o v a n ý c h vzorů . A lgo r i tmy pro dolování vycházej í z různých discipl ín 
jako je statistika, s t ro jové učení , d a t a b á z o v é technologie a j iné . 

6. Vyhodnocení vzorů - identifikace s k u t e č n ě za j ímavých vzorů za ložená na u rč i tých 
mí r ách už i t ečnos t i . Takové m í r y mohou m í t ob jek t ivn í či sub j ek t i vn í charakter. 
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7. Prezentace znalostí - c í lem je prezentovat znalosti už ivate l i p o m o c í vizualizace a tech­
nik reprezentace znalos t í . 

P r v n í č tyř i kroky procesu jsou s o u h r n n ě označovány jako p ř e d z p r a c o v á n í dat. V t é t o 
fázi se data p ř ip ravu j í pro dolování . 

2.2 Data pro dolování 

Pro dolování je v p o d s t a t ě m o ž n é p o u ž í t data ze zdroje jakéhokol iv typu . M e z i typické 
zdroje dat pro dolování p a t ř í [11]: 

• re lační d a t a b á z e , 

• da tové sklady, 

• t r a n s a k č n í d a t a b á z e , 

• ob jek tově- re lačn í d a t a b á z e , 

• t e m p o r á l n í d a t a b á z e , d a t a b á z e sekvencí a časových řad , 

• p ros to rové a časopros to rové d a t a b á z e , 

• t ex tové d a t a b á z e , 

• m u l t i m e d i á l n í d a t a b á z e , 

• proudy dat, 

• web. 

2.3 Dolovací úlohy 

T y p dolovací ú lohy (funkcionalita dolování z dat) určuje druh vzoru, k t e r ý m á bý t výsled­
kem dolování . O b e c n ě m ů ž e m e dolovací ú lohy rozděl i t do dvou zák ladn ích ka tegor i í [11]: 

• deskriptívni dolovací úlohy, k t e r é charak te r i zu j í obecné vlastnosti dat v d a t a b á z i , 

• prediktivní dolovací úlohy, k t e r é p rovád í p ř e d p o v ě ď b u d o u c í h o chování . 

M e z i zák ladn í typy dolovacích ú loh p a t ř í popis konceptu nebo t ř ídy , dolování frekven­
t o v a n ý c h vzorů a asoc iačních pravidel , klasifikace a predikce, sh luková ana lýza , a n a l ý z a 
odleh lých hodnot a evoluční ana lýza . Popis t ěch to ú loh je obsahem následuj íc ích podkapi­
to l , k t e r é čerpaj í z [11]. 

2.3.1 P o p i s k o n c e p t u nebo t ř í d y 

D a t a mohou bý t asoc iována s u r č i t ý m konceptem nebo t ř í d o u . Popis konceptu nebo t ř í d y 
lze získat j e d n í m ze dvou následuj íc ích p ř í s t u p ů : 

• Charakterizace dat - je sumarizace obecných ry sů z k o u m a n é t ř ídy . 

• Diskriminace dat - je s rovnán í obecných ry sů z k o u m a n é t ř í d y s o b e c n ý m i rysy j iné 
t ř í d y nebo m n o ž i n y t ř íd . 
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2.3.2 D o l o v á n í f r e k v e n t o v a n ý c h v z o r ů a a s o c i a č n í c h p r a v i d e l 

Frekventované vzory jsou vzory, k t e r é se v datech vyskytu j í č a s to . F r ekven tované vzory se 
objevuj í v mnoha různých p o d o b á c h , n a p ř í k l a d jako f rekventované m n o ž i n y u t r a n s a k č n í c h 
d a t a b á z í , ( f rekventované) sekvenční vzory, f rekventované podgrafy a dalš í . Dolování frek­
ven tovaných vzorů odhaluje za j ímavé asociace a korelace v datech. P r o definování dalš ích 
p o j m ů bude u v a ž o v á n a t r a n s a k č n í d a t a b á z e . 

Definice 2.1. Nechť I = {i\,Í2, • • • , in} je m n o ž i n a položek. Nechť D je d a t a b á z e t r ansakc í , 
kde k a ž d á transakce T je m n o ž i n a položek t aková , že T C I . K a ž d é transakci přís luší 
u n i k á t n í ident i f ikátor . Asociační pravidlo je implikace tvaru A =>• B, kde A C I, B C I 
a A n B = 0. Podpora (anglicky support) a spolehlivost (anglicky confidence) pravidla 
A =4> B v m n o ž i n ě t r a n s k a c í D je pak s v y u ž i t í m p r a v d ě p o d o b n o s t i def inována nás ledovně : 

support(A^B) = P(AUB) (2.1) 

confidence(A B) = P{B\A) (2.2) 

Z rovnice 2.2 lze dá le odvodit následuj íc í rovnici pro v ý p o č e t spolehlivosti: 

Uvažu jme dá le spíše p r o c e n t u á l n í vy jádřen í podpory a spolehlivosti . Prav id lo A ^ B 
m á potom podporu s, pokud s% t r a n s a k c í v d a t a b á z i D obsahuje m n o ž i n u položek A U B. 
Spolehlivost c pravidla A^ B pak vyjadřu je , že c% t r ansakc í , k t e r é obsahuj í m n o ž i n u A, 
obsahuj í t a k é m n o ž i n u B. Jako m í r y pro rozlišení za j ímavých asociačních pravidel od ne­
za j ímavých se používa j í hodnoty m i n i m á l n í podpory a m i n i m á l n í spolehlivosti . 

Dolování asociačních pravidel je pak t vo řeno d v ě m a kroky: 

1. Nalezení všech f rekventovaných množ in , k t e r é splňují p o d m í n k u m i n i m á l n í podpory. 
P ro realizaci tohoto kroku je m o ž n é p o u ž í t n a p ř í k l a d algoritmus Apriori či jeho mo­
difikace. Tento algoritmus využ ívá p ř í s t u p u generování a t e s tován í k a n d i d á t ů na frek­
ven tované m n o ž i n y s v y u ž i t í m tzv. Apriori vlastnosti, k t e r á ř íká, že k a ž d á n e p r á z d n á 
p o d m n o ž i n a f rekventované m n o ž i n y mus í bý t t a k é f rekventovaná . H lavn ími nedo­
statky tohoto algori tmu je nutnost mnoha p r ů c h o d ů d a t a b á z e a příl iš velký p o č e t 
generovaných k a n d i d á t ů . D r u h ý nedostatek o d s t r a ň u j e n a p ř í k l a d algoritmus FP-tree, 
k te rý se generován í k a n d i d á t ů v y h ý b á . P r o p o d r o b n ý popis t ě c h t o a lgo r i tmů viz [11]. 

2. Gene rován í asociačních pravidel z f rekventovaných m n o ž i n tak, aby z í skaná pravi­
dla sp lňovala p o d m í n k u m i n i m á l n í podpory a m i n i m á l n í spolehlivosti . P ro realizaci 
tohoto kroku se nejčastěj i využ ívá rovnice 2.3 pro v ý p o č e t spolehlivosti ze z n á m ý c h 
hodnot podpory. 

2.3.3 Klas i f ikace a predikce 

Klasifikace je proces h ledán í modelu, k t e r ý p ř i řazu je data na zák ladě jejich ry sů do něk­
t e r é z konečné m n o ž i n y t ř í d . Z a t í m c o klasifikace je p ř e d p o v ě ď ka tegor ického (d i skré tn ího) 
charakteru, predikce umožňu je p ř e d p o v í d a t hodnoty obecně spo j i t é funkce. 

Klasifikace je proces, k t e r ý p r o b í h á ve dvou krocích: 
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1. B ě h e m p r v n í h o k roku (fáze učení) vy tvá ř í p ř í s lušný klasif ikátor model na zák ladě 
v y b r a n é h o vzorku dat, tzv. t r énovac í množiny . U dat z t r énovac í m n o ž i n y mus í bý t 
z n á m o , do k t e r é t ř í d y p a t ř í . 

2. Ve d r u h é m kroku p r o b í h á t e s tován í p ře snos t i modelu v y t v o ř e n é h o ve fázi učení . Po­
d o b n ě jako v p ř e d c h o z í m kroku mus í bý t z d a t a b á z e v y b r á n vzorek dat, tzv. t e s tovac í 
množ ina , u k t e r é je z n á m a př í s lušnos t do t ř ídy . D a t a z tes tovac í m n o ž i n y by m ě l a 
bý t nezávis lá na datech z m n o ž i n y t rénovac í . Podle výs ledku t e s tován í klas i f ikátoru 
je rozhodnuto, zda m ů ž e bý t použ i t pro klasifikaci dat s n e z n á m o u př í s lušnos t í do 
něk t e r é t ř ídy . 

M e z i zák l adn í metody p o u ž í v a n é pro klasifikaci a predikci p a t ř í n a p ř í k l a d (pro p o d r o b n ý 
popis viz [11]): 

• Rozhodovací strom - j e d n á se o graf s t r o mo v é struktury, kde k a ž d ý vn i t ř n í uzel re­
prezentuje test hodnoty n ě k t e r é h o atr ibutu, k a ž d á vě tev reprezentuje výs ledek testu 
a každý l is tový uzel reprezentuje t ř í d u , do níž je d a n ý objekt klasifikován. 

• Bayesovská klasifikace - j e d n á se o klasifikaci za loženou na statistice, k o n k r é t n ě na 
v ý p o č t u p r a v d ě p o d o b n o s t i p ř í s lušnos t i objektu do j edno t l i vých t ř íd . 

• Neuronová sít - pro klasifikaci se využ ívá nejčastěj i neu ronové s í tě se z p ě t n ý m šíře­
n í m chyby. J e d n á se o síť u m ě l ý c h n e u r o n ů , p ř i čemž učení zde p r o b í h á postupnou 
modifikací vah v s t u p ů j edno t l i vých neu ronů . 

• SVM (Support Vector Machines) - slouží pro klasifikaci l ineárn ích i ne l ineárn ích dat. 
Algor i tmus je za ložen na ne l i neá rn ím m a p o v á n í t r énovac í m n o ž i n y do vícedimenzio-
ná ln ího prostoru, v n ě m ž h l e d á o p t i m á l n í l ineárn í odděluj ící rovinu, k t e r á maximal i ­
zuje vzdá lenos t mezi j e d n o t l i v ý m i t ř í d a m i . 

• Klasifikace založená na pravidlech - model je r e p r e z e n t o v á n jako m n o ž i n a pravidel 
tvaru I F podmínka T H E N třída, k t e r á jsou obvykle e x t r a h o v á n a z ro zh o d n o v ac ího 
stromu. 

• Klasifikace založená na k-nejbližším sousedství - klasifikovaný vzorek je p ř i ř azen do 
tř ídy, k t e r á je nejčetnějš í v m n o ž i n ě k vzo rků v y b r a n ý c h z t r énovac í množiny , k t e ré 
jsou klasif ikovanému vzorku nejbl íže vzhledem k u rč i t é vzdá lenos tn í metrice. 

• Regrese - j e d n á se o metodu nejčastěj i v y u ž í v a n o u pro predikci . Zák ladn í variantou 
je j e d n o d u c h á l ineární regrese, k t e r á je za ložena na m e t o d ě ne jmenš ích č tve rců . Zo­
b e c n ě n í m t é t o metody je n á s o b n á l ineární regrese. D a l š í m typem pak je ne l ineárn í 
regrese, kterou však lze vě t š inou transformovat na regresi l ineární . 

2.3.4 S h l u k o v á a n a l ý z a 

N a rozdí l od klasifikace či predikce, kde jsou objekty p ř i ř azovány do p ř e d e m z n á m ý c h t ř íd , 
u shlukové ana lýzy nejsou cílové t ř í d y p ř e d e m známy, n ě k d y nen í d o p ř e d u z n á m ani jejich 
poče t . Zj iš tění rozdělení ana lyzovaných dat do t ř í d je jednou z mnoha m o ž n ý c h apl ikací 
shlukové analýzy. 

Shlukování (anglicky clustering) je proces rozdělování o b j e k t ů do t ř í d ( sh luků) na zá­
k ladě jejich v z á j e m n é podobnosti . C í lem je vy tvo ř i t t akové shluky, že objekty u v n i t ř stej­
ného shluku si budou h o d n ě p o d o b n é , z a t í m c o objekty z různých sh luků si budou p o d o b n é 
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co ne jméně . P r o určován í podobnosti se nejčastěj i využ ívá vzdá l enos tn í funkce (nap ř ík l ad 
Euk l idovská v z d á l e n o s t ) . P ř í k l a d v y t v o ř e n ý c h sh luků nad d v o u d i m e n z i o n á l n í m i daty je na 
o b r á z k u 2.1. 

O b r á z e k 2.1: P ř í k l a d sh luků ( p ř e v z a t o z [11]) 

Zák ladn í rozdělení shlukovacích metod je následující (pro p o d r o b n ý popis viz [11]): 

• Metody založené na rozdělování - tyto metody rozdělují n o b j e k t ů do k sh luků , 
p ř ičemž k a ž d ý shluk mus í obsahovat a l e spoň jeden objekt a k a ž d ý objekt mus í p a t ř i t 
pouze do jednoho shluku. P r v n í m krokem metody je n á h o d n ý v ý b ě r k ob j ek tů , kaž­
dý t a k o v ý objekt reprezentuje p rávě jeden shluk. O s t a t n í objekty jsou p ř i ř azeny do 
sh luků podle podobnosti s r e p r e z e n t a t i v n í m i objekty. N á s l e d n ě docház í k i t e r a t i v n í m u 
h ledán í o b j e k t ů , k t e r é nové shluky nej lépe reprezentu j í , a n á s l e d n é m u p ř e s o u v á n í ob­
j e k t ů mezi shluky. 

• Hierarchické metody - metody tohoto typu vy tváře j í h ie ra rch ický rozklad m n o ž i n y 
ob j ek tů . Sh lukování m ů ž e p r o b í h a t p ř í s t u p e m zdola-nahoru (shlukující metoda), kdy 
na p o č á t k u k a ž d ý objekt p a t ř í do v las tn í t ř í d y a p o s t u p n ě docház í ke s lučování nejpo-
dobnějš ích sh luků . Opakem je p ř í s t u p shora -do lů (rozdělující metoda), kdy na p o č á t k u 
p a t ř í všechny objekty do jednoho shluku, k t e r ý je p o s t u p n ě dělen na menš í shluky. 

• Metody založené na hustote - tyto metody vycházej í z p ř e d p o k l a d u , že shluky jsou 
tvo řeny oblastmi s vysokou hustotou o b j e k t ů v prostoru dat, k t e r é jsou n a v z á j e m 
oddě leny oblastmi s n ízkou hustotou o b j e k t ů . Me tody tohoto typu u m í na j í t shluky 
l ibovolného tvaru a lze je použ í t pro identifikaci od leh lých hodnot. 

• Metody založené na mřížce - tyto metody rozděluj í prostor dat na konečný p o č e t 
buněk , k t e r é tvoř í mř ížkovou s t rukturu. Všechny operace jsou pak p r o v á d ě n y nad 
touto s t rukturou. Hlavn í v ý h o d o u t ěch to metod je rych lá doba zpracován í , k t e r á 
typicky nen í závis lá na p o č t u ob j ek tů , ale pouze na p o č t u b u n ě k mřížky. 

• Metody založené na modelech - c í lem t ěch to metod je na léz t co nejlepší shodu mezi 
datovou m n o ž i n o u a d a n ý m m a t e m a t i c k ý m modelem. 
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2.3.5 A n a l ý z a o d l e h l ý c h h o d n o t 

Odlehlé hodnoty (anglicky outliers) nebo t a k é a n o m á l i e reprezen tu j í t akové objekty, k t e ré 
se neshoduj í s o b e c n ý m chován ím nebo modelem dat. Jsou to tedy t akové hodnoty, k t e ré 
se v ý r a z n ě odlišují od vě tš iny o s t a t n í c h hodnot v d a t o v é sadě . U větš iny dolovacích ú loh 
jsou odlehlé hodnoty považovány za nežádouc í š u m a bývaj í ident i f ikovány a o d s t r a n ě n y 
ve fázi p ř edzp racován í dat. N ě k t e r é úlohy, jako je n a p ř í k l a d detekce neobvyk lého chování 
nebo podvodu, naopak považuj í od lehlé hodnoty za za j ímavé a využíva j í ana lýzu od leh lých 
hodnot ve fázi dolování . 

Odleh lé hodnoty lze podle [26] rozděl i t do t ř í nás leduj íc ích kategor i í : 

• Ojedinělé (globální) odlehlé hodnoty - j e d n á se typicky o izolované instance, k t e r é jsou 
vzdá lenené od n o r m á l n í c h in s t anc í a odpov ída j í o jed ině lému a e x t r é m n í m u chování . 

• Odlehlé shluky (kolektivní odlehlé hodnoty) - j e d n á se o shluk ins tanc í , k t e r é se spo­
lečně odlišují od n o r m á l n í c h . J edno t l i vé instance v od leh l ém shluku mohou i nemus í 
bý t samy o sobě odlehlé . 

• Okrajové (kontextové) odlehlé hodnoty - j sou to t ak o v é instance s ř í d k ý m v ý s k y t e m 
v bl ízkost i sh luků n o r m á l n í c h ins tanc í , k t e r é obvykle odpov ída j í hranici distribuce 
no rmá ln í ch ins tanc í . 

N a metody pro detekci od leh lých hodnot je m o ž n é pohl íže t z někol ika hledisek. Podle 
toho, zda je pro identifikaci od leh lých hodnot z a p o t ř e b í t r énovac í d a t o v é množiny , lze me­
tody klasifikovat nás ledovně : 

• Metody s učením (anglicky supervised methods) - detekce od leh lých hodnot p r o b í h á 
s r o v n á n í m s modelem dat, k jehož vy tvo řen í je n u t n á t r énovac í m n o ž i n a . P ř i volbě 
konkré tn í metody je t ř e b a b r á t v potaz, zda jsou v t rénovac í s adě do odpovída j í ­
cích t ř í d za ř azeny všechny instance, jen n o r m á l n í instance nebo jen odlehlé instance. 
Typické je zde použ i t í n ě k t e r é z metod klasifikace dat. 

• Metody bez učení (anglicky unsupervised methods) - detekce od leh lých hodnot pro­
b íhá v ý p o č t e m podobnosti (nebo odl išnos t i ) ana lyzované instance se zbytkem d a tové 
množiny. 

Podle p ř e d p o k l a d ů o rozdí lu mezi n o r m á l n í m i a od leh lými hodnotami lze metody pro 
a n a l ý z u od leh lých hodnot kategorizovat nás l edovně [1, 11]: 

• Metody založené na statistické distribuci - využíva j í n ě k t e r ý ze s t a n d a r d n í c h m o d e l ů 
s ta t i s t i cké distribuce dat (nap ř ík l ad n o r m á l n í rozdě len í ) . Jako odlehlé hodnoty jsou 
označeny takové , k t e r é se od d a n é h o modelu liší. H l a v n í m p r o b l é m e m tohoto p ř í s t u p u 
bývá fakt, že vě t š inou je model distribuce v s t u p n í c h dat neznámý. 

• Metody založené na shlukování - využíva j í n ě k t e r o u vhodnou shlukovací metodu 
a jako odlehlé hodnoty identifikují t akové , k t e r é nejsou za řazeny do ž á d n é h o shluku. 

• Metody založené na vzdálenosti - p o m o c í u r č i t é vzdá l enos tn í funkce poč í t a j í vzdále­
nost mezi j e d n o t l i v ý m i instancemi. Instance je o z n a č e n a jako odleh lá , jes t l iže a l e spoň 
z a d a n é m n o ž s t v í všech ins tanc í leží ve větš í vzdá lenos t i než z a d a n á m i n i m á l n í vzdá­
lenost. 

9 



• Metody založené na hustotě - obvykle př i řazuj í j e d n o t l i v ý m i n s t a n c í m na zák ladě 
hustoty jejich bl ízkého okolí hodnotu lokáln ího faktoru odlehlosti ( L O F ) . Jako odlehlé 
jsou ident i f ikovány instance s vysokými hodnotami L O F . 

• Metody založené na hloubce - v y t v á ř í nad daty u r č i t o u geometrickou s t rukturu, k t e r á 
je hierarchicky u s p o ř á d a n á do vrstev. Taková s t ruktura pak splňuje vlastnost, že 
odlehlé hodnoty jsou velmi p r a v d ě p o d o b n ě u m í s t ě n y ve v r s tvách s n ízkou hloubkou. 

2.3.6 E v o l u č n í a n a l ý z a 

Evoluční analýza popisuje a modeluje pravidelnosti nebo trendy ob j ek tů , jej ichž chování se 
měn í v čase . M e z i typ ické ú lohy tohoto typu p a t ř í n a p ř í k l a d ana lýza trendu či p o d o b n o s t n í 
h ledán í v časových ř a d á c h a dolovaní sekvenčních a pe r iod ických vzorů . 

2.4 Dolování v temporá ln ích datech 

T e m p o r á l n í (časová) data obsahuj í k r o m ě v las tn ích ry sů nav íc časovou s ložku. Z pohledu 
dolování z dat jsou podle [11, 13] d o m i n a n t n í dva typy t e m p o r á l n í c h dat, a to časové ř a d y 
a sekvenční data. 

Časové řady jsou posloupnosti obvykle reá lných čísel nebo udá los t í měníc ích se v čase, 
n a p ř í k l a d ceny akcií, l ékařská měřen í , meteoro log ická měřen í a mnoho dalš ích. J edno t l ivé 
ú d a j e v časových ř a d á c h jsou zpravidla z a z n a m e n á v á n y v p rav ide lných časových intervalech. 

Sekvenční data jsou t v o ř e n a u s p o ř á d a n ý m i sekvencemi udá los t í nebo t r ansakc í , p ř i čemž 
k a ž d á udá lo s t m ů ž e i nemus í bý t spojena s k o n k r é t n í m časem. Dů lež i t é je zde h l avně u s p o ř á ­
dán í podle času . P ř í k l a d e m sekvenčních dat mohou bý t posloupnosti p ř í s t u p ů na webovou 
s t r á n k u , posloupnosti n á k u p ů zákazn íků a další . 

P ř í t o m n o s t časové s ložky v datech sice zavádí do dolování vzorů z t e m p o r á l n í c h dat 
u rč i tou s loži tost nav íc , ale umožňu je z ískávat nové druhy znalos t í , a to ze jména zna los t í 
týkaj íc ích se chování . Podle [13] lze o t á z k y dolování v t e m p o r á l n í c h datech klasifikovat 
podle dvou kri tér i í : 

1. Podle zapo jen í času do dolovacího procesu: 

(a) P o d s t a t n é je pouze p o ř a d í dat, n ikol iv k o n k r é t n í časový ú d a j . 

(b) Důlež i tý je konk ré tn í časový ú d a j . 

(c) K r o m ě časového ú d a j e je p o d s t a t n á i časová hierarchie. 

2. Podle typu v s t u p n í c h dat: 

(a) D a t a jsou numer i ckého charakteru ( typické pro časové ř a d y ) . 

(b) D a t a jsou ka tegor ického charakteru ( typické pro sekvenční data). 

2.4.1 D o l o v á n í v č a s o v ý c h ř a d á c h 

M e z i typické ú lohy dolování v časových ř a d á c h p a t ř í ana lýza trendu a p o d o b n o s t n í h l edán í 
(pro p o d r o b n ý popis viz [11, 20]). 

P ro analýzu trendu bývá obvykle časová ř a d a m o d e l o v a n á dekompoz ic í jako součin nebo 
suma č ty ř zák ladn ích charakteristik pohybu časové řady, k t e r ý m i jsou trend, cyklické, se­
zónní a nep rav ide lné pohyby. Trend reprezentuje obecný s m ě r pohybu ř a d y z d l o u h o d o b é h o 
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pohledu, vy jád řený p ř í m k o u či k ř ivkou trendu. Cykl ické pohyby vyjadřuj í d l o u h o d o b é os­
cilace ř a d y kolem kř ivky trendu. Sezónní pohyby se týkaj í t é m ě ř iden t ických vzorů , k t e ré 
se v ř a d ě vyskytu j í ve s te jných úsecích následuj íc ích o b d o b í . Nep rav ide lné nebo n á h o d n é 
pohyby popisuj í o jedinělé pohyby ř a d y z p ů s o b e n é n á h o d n ý m i u d á l o s t m i . 

Podobnostní hledání v časových ř a d á c h h l edá sekvence dat, k t e r é se n u t n ě nemus í sho­
dovat se zadanou sekvencí , ale mohou se od ní m í r n ě odl išovat , v čemž je rozdí l od běžných 
d a t a b á z o v ý c h d o t a z ů , k t e r é vyh leda j í data zcela vyhovuj íc í d a n é m u dotazu. V p o d s t a t ě je 
m o ž n é odliš i t dva typy p o d o b n o s t n í h o h ledán í . P r v n í m typem je porovnání úseků řady, kde 
výs l edkem dotazu jsou všechny časové ř a d y obsahuj íc í úsek, k t e r ý je p o d o b n ý časové ř a d ě 
dotazu. D r u h ý m typem je porovnání celých řad, k t e r é v y h l e d á m n o ž i n u sekvencí p o d o b n ý c h 
navzá j em. M n o h e m častěj i se v praxi objevuje p r o b l é m p o r o v n á n í úseků řady . P ř í k l a d e m 
čas t ého uži t í p o d o b n o s t n í h o h ledán í v časových ř a d á c h je finanční a n a l ý z a t rhu, lékařská 
diagnostika a další . 

2.4.2 S e k v e n č n í v z o r y 

Cílem dolování sekvenčních vzorů je nalezení všech f rekventovaných podsekvenc í . P r o defi­
nování dalš ích p o j m ů bude u v a ž o v á n a t r a n s a k č n í d a t a b á z e . 

Definice 2.2. Nechť / = 12, • • •, in} J e m n o ž i n a všech položek. Sekvence (viz [11]) 
s = ( e i e 2 - - - e m ) je u s p o ř á d a n ý seznam udá los t í , kde udá los t e\ p ředcház í udá los t i ei 
a tak dá le . K a ž d á udá los t e = {x\Xi • • • xp) je n e p r á z d n o u m n o ž i n o u položek, pro kterou 
p la t í e C I. Jedna položka se tedy m ů ž e vyskytovat v r á m c i j e d n é udá los t i ne jvýše jednou, 
ale v r á m c i celé sekvence v ícekrá t . 

Sekvence s\ = {a\CL2 • • • at) je n a z v á n a podsekvencí j i né sekvence S2 = (6162 • • • h) a naopak 
S2 je nadsekvencí s\, pokud existuj í celá čísla 1 < j\ < J2 < • • • < j k < l t aková , že 
a i C bfr, a2 C bJ2,..., ak C bjk. 

Podpora support(s) sekvence s v d a t a b á z i sekvencí je p o č e t sekvencí , k t e r é obsahuj í s (jsou 
její nadsekvenc í ) . Sekvence s je frekventovaná, pokud support(s) > minsup, kde minsup je 
minimální podpora. F r e k v e n t o v a n á sekvence se pak n a z ý v á sekvenční vzor. 

Základn í p ř í s t u p y k dolování sekvenčních v z o r ů reprezen tu j í algoritmy G S P , S P A D E , 
a Pref ixSpan (viz [11, 13]). Všechny t ř i p ř í s t u p y p ř í m o či n e p ř í m o využívaj í Apriori vlast­
nost, z m í n ě n o u již v kapitole 2.3.2. Tato vlastnost, p ř i z p ů s o b e n á pro sekvenční vzory, ř íká, 
že k a ž d á n e p r á z d n á podsekvence sekvenčn ího vzoru je sekvenční vzor. 

Hlavní rozdí l mezi algoritmy G S P a S P A D E spoč ívá v p o u ž í v a n é m f o r m á t u dat. Z a t í m c o 
G S P uvažuje hor izon tá ln í reprezentaci d a t a b á z e , kde k a ž d ý ř á d e k d a t a b á z e reprezentuje 
jednu transakci s odpovída j íc í identif ikací a č a s o v ý m označen ím, S P A D E uvažuje ver t iká ln í 
reprezentaci d a t a b á z e . P ř i ve r t i ká ln ím f o r m á t u jsou data o rgan izována podle j edno t l i vých 
položek. K a ž d é položce (množ ině položek) pak o d p o v í d á seznam t r ansakc í , k t e r é tuto po­
ložku obsahuj í . Uži t í ve r t iká ln ího f o r m á t u dat m á za nás ledek redukci p o č t u p r ů c h o d ů 
d a t a b á z e . S te jně jako G S P však i S P A D E využ ívá p r o h l e d á v á n í do šířky, č ímž docház í ke 
generování příl iš mnoha k a n d i d á t n í c h sekvencí . 

PrefixSpan je algoritmus pro dolování sekvenčních vzorů , k t e r ý je založen na p ř í s t u p u 
r ů s t u vzoru a tedy p roh l edáván í do hloubky, čímž se v y h ý b á generování k a n d i d á t ů . V porov­
nán í výkonnos t i s algoritmy G S P a S P A D E dosahuje Pref ixSpan nej lepších výs ledků [11]. 
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2.4.3 T e m p o r á l n í a s o c i a č n í p r a v i d l a 

Temporální asociační pravidla lze c h á p a t jako p ř i rozené rozšíření s é m a n t i k y klas ických aso­
ciačních pravidel o časovou informaci [13, 20]. 

V [5] je dolování t e m p o r á l n í c h asociačních pravidel uvažováno nad t r a n s a k č n í data­
bází , ve k t e r é je k a ž d á transakce d o p l n ě n a o rozsah platnosti ve formě časového intervalu. 
T e m p o r á l n í asociační pravidla jsou pak dá le rozdě lena na několik t y p ů vzhledem k m o ž n é 
interpretaci p r o b l é m u , jakou rol i v konceptu asociačních pravidel hraje čas . 

2.4.4 P e r i o d i c k é v z o r y 

Periodické vzory [13] jsou t akové vzory, k t e r é se p rav ide lně opakuj í v d a t a b á z i časových 
ř ad . O b e c n ě lze odliš i t dva druhy per iod ických vzorů : ú p l n é per iodické vzory a čás tečné 
per iodické vzory. 

P ro úplné periodické vzory p la t í , že k a ž d ý ú d a j v d a t a b á z i m á p o d í l na čás t i vzoru. 
N a p ř í k l a d k a ž d ý den v roce se podí l í na sezónn ím cyk lu pro k a ž d ý rok. 

U částečných periodických vzorů naopak pos taču je , když se pouze čás t všech ú d a j ů 
v d a t a b á z i podí l í na vzoru. Č á s t e č n á periodici ta je volnější formou periodici ty než ú p l n á 
a v praxi je mnohem běžnějš í . P ř í k l a d e m m ů ž e bý t , že osoba v s t á v á k a ž d ý p racovn í den ve 
s te jný čas , avšak o v íkendech nikoliv. 

2.5 Dolování v prostorových datech 

P r o s t o r o v á data [5, 11] obsahuj í k r o m ě v las tn ích ry sů nav íc s ložku s u r č e n í m pozice v pros­
toru. N a t aková data lze pohl íže t jako na data reprezentu j íc í objekty, k t e r é jsou u m í s t ě n y ve 
fyzickém prostoru. P r o s t o r o v á data bývaj í u ložena v p ros to rových d a t a b á z í c h , k t e r é udržu j í 
a spravuj í velké m n o ž s t v í t ě c h t o dat. O uložených objektech obsahuj í obvykle jak data 
p ros to rového charakteru tak nep ros to rového . T y t o d a t a b á z e nesou informaci o topologii 
a vzdá lenos t ech u ložených o b j e k t ů , organizovanou obvykle v sofist ikovaných s t r u k t u r á c h 
p ros to rových indexů . 

Dů lež i tou rol i p ř i ana lýze p ros to rových dat hraje fakt, že splňují vlastnost n a z ý v a n o u 
prostorová autokorelace [22], kterou nej lépe vysvět lu je Tob le rův p r v n í zákon geografie [23]: 

„ Všechno souvisí se vším ostatním, ale blízké věci spolu souvisí více než vzdálené 
věci.11 

Dolování v p ros to rových datech [13] je proces získávání za j ímavých v z t a h ů mezi pro­
s to rovými a n e p r o s t o r o v ý m i daty v y u ž i t í m v z t a h ů p ros to rové bl ízkost i . Vzh ledem k obrov­
skému m n o ž s t v í dat v p ros to rových d a t a b á z í c h a s loži tost i d a t o v ý c h t y p ů a p ř í s t u p o v ý c h 
metod je použ i t í t r ad i čn í ch metod pro dolování dat omezené , a proto je ča s to z a p o t ř e b í 
hledat efektivnější metody [11]. M e z i typ ické dolovací ú lohy zde p a t ř í p ro s to rová charak­
terizace nebo diskriminace, p ro s to rová klasifikace, a n a l ý z a trendu, p ros to rové sh lukování , 
detekce od leh lých o b j e k t ů a dolování p ros to rových asociačních vzorů . U asociačních vzorů 
je m o ž n é odliš i t dva typy: p ro s to rová asociační pravidla a p ros to rové kolokační vzory. Vý­
znamnou oblast ana lýzy p ros to rových dat dá le tvoř í p ros to rové d a t o v é sklady a O L A P (viz 
n a p ř í k l a d [11]). 
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2.5.1 P r o s t o r o v á klasifikace a a n a l ý z a t r e n d u 

Prostorová klasifikace [11] analyzuje p ros to rové objekty za úče lem odvození klasif ikačního 
modelu na zák ladě u rč i tých p ros to rových v las tnos t í , n a p ř í k l a d souseds tv í s řekou a p o d o b n ě . 
P ř í k l a d e m využ i t í p ros to rové klasifikace m ů ž e bý t odhad ceny pozemku na zák l adě jeho 
polohy. Popis metod pro klasifikaci a predikci v p ros to rových datech lze na léz t v [22]. 

Prostorová analýza trendu [11] se z a b ý v á de tekcí t rendu a z m ě n podle p ros to rové d i ­
menze. Jde tedy o z k o u m á n í trendu p ros to rových nebo nep ros to rových dat v závislost i na 
z m ě n ě polohy. N a p ř í k l a d j a k ý je trend z m ě n vegetace v závislost i na ros touc í vzdá lenos t i 
od oceánu . 

2.5.2 P r o s t o r o v é s h l u k o v á n í 

Prostorové shlukování [5] slouží k nalezení sh luků (nap ř ík l ad h u s t ě os ídlených oblas t í ) na 
zák ladě vzdá lenos tn í ch metrik v rozsáh lých mu l t i d imenz ioná ln í ch d a t a b á z í c h . K r o m ě poža­
davku na efekt ivní zp racován í t a k o v ý c h dat p a t ř í mezi dalš í dů lež i té p o ž a d a v k y na algoritmy 
pro sh lukování p r o s t o r o v ý c h dat schopnost v y t v á ř e t shluky různých t v a r ů , nezávis los t na 
p o ř a d í p ř i zp racován í v s t u p n í c h dat a odolnost vůči o d l e h l ý m o b j e k t ů m . P r o pros to rové 
sh lukování je m o ž n é p o u ž í t n ě k t e r é z t r ad i čn í ch a lgo r i tmů , existuj í v šak t a k é metody cílené 
p ř í m o na p ros to rová data. P ro popis sh lukovacích a lgo r i tmů viz [5, 11]. 

2.5.3 P r o s t o r o v á a s o c i a č n í p r a v i d l a 

Prostorová asociační pravidla [11] jsou p ř i r o z e n ý m rozš í řen ím klas ických asociačních pravi­
del v p ros to rových d a t a b á z í c h zač leněn ím p ros to rových p r e d i k á t ů , k t e r é mohou reprezen­
tovat informaci o vzdá lenos t i ( nap ř ík l ad blízko-k), topologické vztahy (nap ř ík l ad protíná 
nebo překrývá) a p ros to rové operace (nap ř ík l ad nalevo-od). P ř í k l a d e m použ i t í m ů ž e bý t 
zjištění, k t e r é typy o b j e k t ů se ča s to vyskytu j í bl ízko h ř i š t ě . 

Kvůl i typicky ve lkému m n o ž s t v í p ros to rových dat se př i dolování p ros to rových asociač­
ních pravidel č a s to využ ívá optimalizace p o m o c í metody postupného zjemňování. Nejprve 
jsou r y c h l ý m algoritmem, k t e r ý slouží jako filtr, z ískány př ib l ižné výsledky. N a ty je nás l edně 
ap l ikován jiný, m é n ě efekt ivní algoritmus, k t e r ý ale dokáže získat oproti p r v n í m u algori tmu 
pouze kva l i tn í výsledky. N a p r v n í algoritmus je kladen požadavek , aby zachoval všechny 
po t enc i á lně za j ímavé výsledky. 

H l a v n í m o m e z e n í m t ěch to pravidel je jejich závislost na konceptu expl ic i tně u ložených 
t r a n s a k c í v d a t a b á z í c h . P r o s t o r o v é vztahy typicky nejsou v d a t a b á z i expl ic i tně zakódovány, 
ale mus í bý t z u ložených dat e x t r a h o v á n y [13]. 

2.5.4 P r o s t o r o v é k o l o k a č n í v z o r y 

Prostorové kolokační vzory [22] reprezen tu j í m n o ž i n y p ros to rových ry sů t ěch o b j e k t ů , k t e ré 
se čas to vyskytu j í blízko sebe. Odha lu j í tedy čas tý výsky t p ros to rových rysů v souseds tv í 
o b j e k t ů s j i nými p r o s t o r o v ý m i rysy. K dolování kolokačních vzorů je m o ž n é využ í t různé 
př í s tupy , jej ichž popis je m o ž n é na j í t n a p ř í k l a d v [22]. 
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Kapitola 3 

Dolování v časoprostorových 
datech 

Časoprostorová data jsou data, k t e r á k r o m ě v las tn ích ry sů obsahuj í jak časovou tak pros­
torovou složku. Typ i cky se j e d n á o data pohybuj íc ích se o b j e k t ů v p o d o b ě jejich t r a j ek to r i í , 
m ů ž e j í t o ú d a j e z meteoro log ických a oceánograf ických měřen í , z á z n a m y p ř í rodn ích kata­
strof a p o d o b n ě . Č a s o p r o s t o r o v á data lze z j ednodušeně kategorizovat nás l edovně [10]: 

1. Udá los t i v prostoru a čase - n a p ř í k l a d le tecké katastrofy, zemět řesen í , lesní p o ž á r y 
a p o d o b n ě . 

2. Posloupnosti udá los t í v prostoru a čase. 

3. Trajektorie pohybuj íc ích se o b j e k t ů - m ů ž e j í t o pohyb lidí, zv í řa t , d o p r a v n í c h pro­
s t ř edků , ale n a p ř í k l a d i ledovců, b o u ř í a p o d o b n ě . 

V pos lední d o b ě , ze jména s rozvojem lokal izačních s y s t é m ů , doh ledových sys t émů , sen­
zorových sítí a mobi ln ích zař ízení , docház í k ve lkému n á r ů s t u objemu u k l á d a n ý c h časo­
p ros to rových dat, obzv lá š t ě dat o pohybuj íc ích se objektech. Vzhledem k tomu se v ý r a z n ě 
zvyšuje p o t e n c i á l t ě ch to dat a časopros to rové d a t a b á z e se p o s t u p n ě s táva j í velmi ak t ivn í 
oblas t í v ý z k u m u . K r o m ě rozvoje technologi í pro mode lován í , do t azován í a indexován í ča­
sopros to rových dat je velký d ů r a z kladen i na oblast z ískávání zna los t í z t ě ch to dat. I p řes 
existenci ř a d y pub l ikovaných výs ledků v t é t o oblasti se d á říci, že dolování v časopros to ro ­
vých datech je oproti dolování v mnoha j iných typech dat teprve v počá tc í ch . 

V o b d o b í p rvn ích v ý z k u m ů v oblasti dolování z časopros to rových dat se nab íze la mož­
nost použ í t existující techniky dolování v t e m p o r á l n í c h a v p ros to rových datech pro časo­
p ros to rová data. Tento p ř í s t u p m ů ž e odhali t za j ímavé vzory, ale sous t ř ed í se na časovou 
nebo prostorovou dimenzi zvlášť, č a s o p r o s t o r o v á data však obsahuj í složité vztahy, k te ré 
nelze odhalit pohledem na časovou a prostorovou dimenzi dat oddě leně . D r u h ý m prob lé ­
mem, k t e r ý se př i tomto p ř í s t u p u ča s to projevuje, je příliš rozsáh lý p roh ledávac í prostor ča­
sové i p ros to rové dimenze. Z t ěch to d ů v o d ů jsou z a p o t ř e b í efekt ivní techniky, k t e r é s jednot í 
časovou a prostorovou informaci dohromady za úče lem nalezení z a j ímavých a už i t ečných 
časopros to rových vzorů [13]. 

M e z i typy ú loh dolování v časopros to rových datech p a t ř í dolování evolučních vzorů 
př i rozených j evů , ča sopros to rová klasifikace a predikce, časopros to rové sh lukování , detekce 
anomál i í , do lování pe r iod ických vzorů , dolování f rekventovaných p o h y b ů ob j ek tů , a dolo­
ván í ča sop ros to rových asociačních vzorů . Obsah t é t o kapitoly je z a m ě ř e n na popis vě tš iny 
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z uvedených vzorů či m o d e l ů a na p ř eh l ed existuj ících technik pro jejich dolování . P r o 
a n a l ý z u dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů je m o ž n é využ í t i d a to v é sklady s technologi í O L A P 
p ř i z p ů s o b e n é t r a j e k t o r i í m . O t é t o oblasti lze na j í t více informací n a p ř í k l a d v [8]. 

Evoluční vzory p ř i rozených j e v ů se týkaj í p ř e d e v š í m dat e n v i r o n m e n t á l n í h o charakteru 
jako jsou ú d a j e o počas í , vědecká data o Zemi a p o d o b n ě . P ř e h l e d n ě k t e r ý c h existuj ících 
p rac í z t é t o oblasti lze na léz t v [13]. 

Klasifikace časopros to rových dat je proces z ískávání modelu chování o b j e k t ů na zák ladě 
současných dat za úče lem urč i tých p ř edpověd í o nových datech. P ř í k l a d e m aplikace tako­
vého modelu m ů ž e bý t simulace měs t ského provozu. Klasifikací a predikcí ča sop ros to rových 
dat se z a b ý v á podkapi tola 3.1. 

Shluková a n a l ý z a dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů spoč ívá v h l edán í skupin p o d o b n ý c h 
t r a j ek to r i í společně s jejich souhrnnou charakteristikou. Shluky pak mohou reprezentovat 
h lavn í trasy pohybuj íc ích se o b j e k t ů (nap ř ík l ad osob či vozidel), jej ichž znalost m ů ž e bý t 
v ý z n a m n á pro a n a l ý z u pohybu. Č a s o p r o s t o r o v ý m sh lukován ím dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů 
se z a b ý v á podkapi tola 3.2. 

Problemat ika dolování f rekventovaných vzorů z ča sopros to rových dat se podle charak­
teru v s t u p n í c h dat dělí na dvě oblasti . Da ta , s n imiž dolovací algoritmus pracuje, mohou 
bý t b u ď ve formě t r a j ek to r i í pohybuj íc ích se ob j ek tů , nebo v p o d o b ě udá los t í . Vzory , k t e ré 
lze dolovat z t r a j ek to r i í , odpov ída j í nejčastěj i f r ekven tovaným p o h y b ů m o b j e k t ů . T í m t o ty­
pem úlohy se zabývá podkapi tola 3.3. Udá los t i mohou reprezentovat výsky t u rč i tých ry sů 
či j evů , nebo se m ů ž e jednat o informace odvozené z dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů v p o d o b ě 
časopros to rových p r e d i k á t ů , s t a t i ckých či d y n a m i c k ý c h a g r e g á t ů a p o d o b n ě . Vzory , k t e ré 
lze dolovat z dat tohoto typu, je m o ž n é označi t jako časopros to rové asociační vzory, k t e r ý m 
se věnuje podkapi tola 3.4. 

M e z i v ý z n a m n é ú lohy ana lýzy časopros to rových dat p a t ř í t a k é detekce od leh lých tra­
jek tor i í nebo anomál i í v datech pohybuj íc ích se o b j e k t ů . Touto ob las t í se pod robně j i z a b ý v á 
kapitola 4. 

3.1 Časoprostorová klasifikace a predikce 

Č a s o p r o s t o r o v á data, ze jména data pohybuj íc ích se o b j e k t ů , nab íz í š i rokou oblast pro apli­
kaci r ůzných ú loh typu predikce a klasifikace. K o n k r é t n í m p ř í k l a d e m m ů ž e bý t p ř edpověď 
cílové pozice pohybu j í c ího se objektu (nap ř ík l ad osoby či vozidla) nebo r o z p o z n á n í situace 
jako je n a p ř í k l a d d o p r a v n í zácpa . M e z i typ ické ú lohy zde p a t ř í predikce polohy a trajektorie, 
predikce hustoty, predikce dosahu, predikce udá los t í a klasifikace t r a j ek to r i í [8]. 

P r e d i k c e po lohy a t rajektor ie 

P ř i predikci b u d o u c í polohy pohybu j íc ího se objektu se ča s to využ ívá současné pozice ob­
jek tu a vektoru rychlosti . P r o efekt ivní do t azován í nad ča sop ros to rovými daty za úče lem 
predikce b u d o u c í pozice by l nav ržen n a p ř í k l a d T P R - s t r o m a jeho o p t i m a l i z o v a n á verze 
T P R * . P ř i tomto p ř í s t u p u se však vycház í z p ř e d p o k l a d u , že b ě h e m u v a ž o v a n é h o časového 
intervalu objekt nebude m ě n i t s m ě r a rychlost svého pohybu. Tento p ř e d p o k l a d m ů ž e plat i t 
n a p ř í k l a d u pohybu lodí a letadel, n ikol iv však v m ě s t s k é m provozu. 

Da l š ím m o ž n ý m p ř í s t u p e m k predikci polohy je a n a l ý z a h is tor ických dat t r a j ek to r i í 
pohybuj íc ích se o b j e k t ů a odvození p řev láda j íc ích vzorů z nich. P ro trajektori i v dotazu 
se pak použi je vzor, k t e r ý je s danou t r a j ek to r i í ne jpodobně j š í . O b d o b n ý m z p ů s o b e m lze 
p rovádě t p ř e d p o v ě ď b u d o u c í c h tras a cí lových pozic o b j e k t ů . Použ i t í je v šak opě t omezeno 
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na p ř e d p o k l a d , že objekt se pohybuje po n ě k t e r é z čas tých tras (nap ř ík l ad osoba cestuje do 
práce , na n á k u p a p o d o b n ě ) . 

Ilustrace p r o b l é m u predikce trajektorie je zobrazena na o b r á z k u 3.1. 

O b r á z e k 3.1: P ř í k l a d predikce trajektorie (p ř evza to z [8]) 

P r e d i k c e hustoty 

Hustota o b j e k t ů v u rč i t é oblasti je def inována jako p o m ě r p o č t u o b j e k t ů u v n i t ř oblasti 
vzhledem k velikosti oblasti v d a n é m časovém okamž iku . Predikce hustoty o b j e k t ů m ů ž e m í t 
u p l a t n ě n í v různých oblastech. N a p ř í k l a d v d o p r a v n í c h sy s t émech je takto m o ž n é detekovat 
blížící se p ř ekážku a p o d o b n ě . 

P r e d i k c e dosahu 

Dosah je časově závislá mí ra , k t e r á vy jadřu je publ ic i tu m í s t a u u rč i t é populace. Dosah 
nemus í bý t omezen pouze na jedno mí s to , ale m ů ž e bý t u v ažo v án t a k é pro síť mís t . Pak je 
definován jako p o d í l populace, k t e r á navš t ív í a lespoň jedno z mí s t s í tě v d a n é m časovém 
obdob í . 

V ý z n a m predikce dosahuje ze jména v extrapolaci n e s o u m ě r n é h o a n e k o m p l e t n í h o vzorku 
t r a j ek to r i í , n a p ř í k l a d pokud jsou data d o s t u p n á pro k ra t š í časový interval, než je p o ž a d o ­
váno , nebo když je z a p o t ř e b í rozšíř i t dostupnou datovou m n o ž i n u na větš í prostor. 

P r e d i k c e u d á l o s t í 

P ř í k l a d e m predikce časopros to rových udá los t í m ů ž e bý t určení p r a v d ě p o d o b n o s t i sp áchán í 
ně jakého zločinu v d a n é oblasti a v d a n é m časovém o b d o b í na zák ladě odpovída j í c ích his­
to r ických ú d a j ů . 

Klas i f ikace t r a j e k t o r i í 

Klasifikace t r a j ek to r i í umožňu je z ískávat a p ř i d á v a t metadata k t r a j e k t o r i í m . Takto lze na­
př ík lad p ř i způsob i t chování nav igačn ího s y s t é m u na zák ladě odvozeného ces tovn ího z á m ě r u 
osoby. O b e c n ě je m o ž n é trajektorie klasifikovat p o m o c í a lgo r i tmů založených na nejbl ižš ím 
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souseds tv í p o s k y t n u t í m v h o d n é vzdá l enos tn í funkce, k t e r á ovšem závisí na k o n k r é t n í klasi­
fikační úloze. 

3.2 Časoprostorové shlukování 

P ř i ana lýze velkého m n o ž s t v í dat je č a s to p o t ř e b a rozděl i t datovou m n o ž i n u do více roz­
dí lných skupin ( sh luků) , p ř ičemž data ve s te jné skup ině jsou si v z á j e m n ě bl ízká (nap ř ík l ad 
sdílejí u r č i t ou vlastnost), z a t í m c o data z různých skupin nikol iv . M e z i typ ické ú lohy shlu­
kování časopros to rových dat, k o n k r é t n ě dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů , p a t ř í na lezení sh luků 
o b j e k t ů pohybuj íc ích se podobnou rychlos t í , detekce d o p r a v n í zácpy a dalš í . N a o b r á z k u 3.2 
je i lu s t rován p r o b l é m sh lukování p o d o b n ý c h t r a j ek to r i í , kdy k a ž d ý shluk je r ep rezen tován 
jednou h lavní t r a j ek to r i í . 

O b r á z e k 3.2: P ř í k l a d sh lukování t r a j ek to r i í ( p ř e v z a t o z [8]) 

P ro sh lukování t r a j ek to r i í je m o ž n é využ í t dva r ů z n é p ř í s tupy . P r v n í je za ložen na 
použ i t í existuj ících obecných shlukovacích a lgo r i tmů def inováním u rč i t é vzdá l enos tn í funkce 
mezi trajektoriemi. P ř i tomto p ř i s t u p u j e s é m a n t i k a ča sopros to rových dat zcela z a p o u z d ř e n a 
ve vzdá l enos tn í funkci. D r u h ý m exis tu j íc ím p ř í s t u p e m je použ i t í nových a lgo r i tmů , k te ré 
jsou p ř i z p ů s o b e n é k o n k r é t n í m u typu dat [8]. 

3.2.1 S h l u k o v á n í t r a j e k t o r i í z a l o ž e n é n a v z d á l e n o s t i 

Pro sh lukování t r a j ek to r i í pohybuj íc ích se o b j e k t ů lze vycháze t z n ě k t e r é h o exis tuj íc ího 
obecného sh lukovac ího algoritmu, p ř i čemž vlastnosti z í skaných sh luků závisí na konkré t ­
n í m zvo leném typu (viz kapitola 2.3.4). P r o určení , k t e r é objekty ma j í p a t ř i t do s t e jného 
shluku, je n u t n é definovat vhodnou vzdá l enos tn í funkci. Podle p ř í s t u p u k č a s o v ý m a prosto­
r o v ý m o m e z e n í m př i v ý p o č t u vzdá lenos t i dvou t r a j ek to r i í lze rozliši t následuj íc í t ř i z p ů s o b y 
shlukování : 

1. Jako p o d o b n é jsou považovány objekty, jej ichž trajektorie jsou př ib l ižně s te jné , tedy 
že v k a ž d é m čase se nacház í na př ib l ižně s t e j ném mís t ě . J edno t l i vé takto získané 
shluky pak reprezen tu j í skupiny o b j e k t ů , k t e r é se pohybu j í společně . O b r á z e k 3.3 
ukazuje p ř ík l ad dvou sh luků a dvou s a m o s t a t n ý c h t r a j ek to r i í o b j e k t ů pohybuj íc ích se 
v čase ve d v o u r o z m ě r n é m prostoru. 
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2. O d s t r a n ě n í m časového omezen í z p ředchoz ího p ř í p a d u je m o ž n é hledat shluky o b j e k t ů , 
k t e ré se pohybu j í po s te jných t r a s á c h , ne však n u t n ě ve s te jných časových okamžic ích . 
Tento p ř í p a d ilustruje s p o d n í čás t o b r á z k u 3.3, kde jsou trajektorie o b j e k t ů zobrazeny 
po p r o m í t n u t í do d v o u r o z m ě r n é h o prostoru. Trajektorie, k t e r é v p ř e d c h o z í m p ř í p a d u 
tvoř i ly dva shluky, nyn í tvoř í shluk jediný. 

3. Pos ledn í možnos t í je n e v y ž a d o v a t ani s te jné trasy o b j e k t ů , ale z a m ě ř i t se na v y t v á ř e n í 
sh luků o b j e k t ů , k t e r é prováděj í p o d o b n é pohyby, jako n a p ř í k l a d ud ržován í s t e jného 
směru , s t e jná o d b o č o v á n í ze s m ě r u a p o d o b n ě . 

O b r á z e k 3.3: Shluky t r a j ek to r i í o b j e k t ů pohybuj íc ích se v čase ve d v o u r o z m ě r n é m prostoru 
(group 1 a group 2) a j ed iný shluk s te jných t r a j ek to r i í po p r o m í t n u t í do prostoru (unique 
group) ( p ř e v z a t o z [8]) 

3.2.2 S h l u k o v á n í p ř i z p ů s o b e n é t r a j e k t o r i í m 

Meto dy sh lukování t r a j ek to r i í za ložené na vzdá lenos t i př ináše j í n ě k t e r á omezení , n a p ř í k l a d 
ve výkonnos t i nebo v neschopnosti vy jádř i t n ě k t e r é p o ž a d a v k y na shluky vycházej ící z ča­
sopros to rových dat. K r o m ě dá le zmíněných dvou technik existuje ř a d a p ř í s t u p ů , k t e r é se 
touto ob las t í zabývaj í . Jejich s t r u č n ý p řeh led je m o ž n é na léz t v [8]. 

N ě k d y m ů ž e bý t p o t ř e b a vyhledat shluky ob j ek tů , k t e r é se pohybu j í společně jen v něja­
kém časovém intervalu o u rč i t é m i n i m á l n í velikosti . Tento p r o b l é m lze vyřeš i t tak, že pro 
každý časový interval p r o b ě h n e sh lukování s e g m e n t ů t r a j ek to r i í spada j íc ích do d a n é h o in­
tervalu p o m o c í n ě k t e r é metody založené na vzdá lenos t i . N á s l e d n ě jsou v y h l e d á n y intervaly, 
k t e r é dáva j í nejlepší výsledky. O b r á z e k 3.4 zachycuje m n o ž i n u t r a j ek to r i í pohybuj íc ích se 
o b j e k t ů v čase ve d v o u r o z m ě r n é m prostoru, k t e r é tvoř í t ř i shluky ve z v ý r a z n ě n é m op t imá l ­
n í m časovém intervalu. 

Další m o ž n ý pohled na sh lukování t r a j ek to r i í p ř ináš í pojem pohybujícího se shluku. 
D a t a pohybuj íc ích se o b j e k t ů jsou zde u v a ž o v á n a ve formě p ros to rových pozic v u rč i tých 
časových úsecích. V k a ž d é m časovém úseku jsou nalezeny p ros to rové shluky p o m o c í něk t e r é 
metody založené na h u s t o t ě . Pohybuj íc í se shluky pak p ře t rváva j í v př ib l ižně s te jné p o d o b ě 
v někol ika následuj íc ích časových úsecích. P ř í k l a d pohybu j í c ího se shluku je u k á z á n na 
o b r á z k u 3.5. 
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O b r á z e k 3.4: P ř í k l a d sh luků t r a j ek to r i í v o m e z e n é m časovém intervalu (p ř evza to z [8]) 

O b r á z e k 3.5: P ř í k l a d pohybu j í c ího se shluku ( p ř e v z a t o z [8]) 

3.3 Frekventované pohyby objektů 

Dolování f rekventovaných vzorů z t r a j ek to r i í pohybuj íc ích se o b j e k t ů je závislé na tom, 
zda dolovací ú l o h a požadu je vyhledat všechny za j ímavé f rekventované vzory ve v s t u p n í 
da tové m n o ž i n ě , nebo zda je úko lem na j í t všechny v ý s k y t y u r č i t ého vzoru [8]. P r v n í p ř í p a d 
o d p o v í d á přímému vyhledávání, kdy obvykle h l e d á m e všechny vzory, k t e r é odpov ída j í č a s to 
s l edovaným t r a j e k t o r i í m . Tomuto p ř í s t u p u se věnuje p r v n í čás t t é t o podkapitoly. D r u h ý 
p ř í p a d o d p o v í d á inverznímu vyhledávání, kdy vstupem dolovací ú lohy je k o n k r é t n í typ 
vzoru a úko lem je v d a t o v é m n o ž i n ě na léz t všechny jeho f rekventované výskyty . Tento 
p ř í s t u p je p o p s á n v d r u h é čás t i t é t o podkapitoly. 

3.3.1 D o l o v á n í f r e k v e n t o v a n ý c h t r a j e k t o r i í 

Účelem dolování f rekventovaných t r a j ek to r i í ( p ř í p a d n ě sub- t r a j ek to r i í ) pohybuj íc ích se ob­
j e k t ů je na lezení t a k o v ý c h tras nebo cest, k t e r é jsou pohybu j í c ími se objekty čas to sledovány. 
P ř í k l a d f rekventované sub-trajektorie je u k á z á n na o b r á z k u 3.6. 

Do lován ím f rekventovaných vzorů z t r a j ek to r i í se z a b ý v á n a p ř í k l a d [7]. Zavádí nový typ 
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O b r á z e k 3.6: P ř í k l a d f rekventované trajektorie ( p ř e v z a t o z [8]) 

vzoru, tzv. T-vzor , k t e r ý sjednocuje časovou i prostorou informaci bez p ředchoz í diskretizace 
časové či p ros to rové dimenze. 

Definice 3.1. T-vzor (v angl ič t ině T-pattern, Trajectory pattern) [7] je dvojice (S, A) 
t aková , že S = ((xo,yo),..., (x^, y^)) je sekvence pozic v prostoru, kde V i G { 0 , . . . , k} : 
(XÍIVÍ) £ H^2> a A = ( a i , . . . , au) je sekvence časů p ř e c h o d ů mezi p r o s t o r o v ý m i pozicemi, 
kde V i € {1 , . . . , * :} : t*i € M + . 

T-vzor je pak m o ž n é reprezentovat jako (S, A) = (xo,yo) —l-+ (x\,yi) • • • (xk,yk)-

č a s p ř e c h o d u mezi d v ě m a pozicemi vy jadřu je dobu p ř e s u n u pohybu j í c ího se objektu 
z j e d n é p ros to rové pozice do d r u h é . T-vzor obsahuj íc í n p ro s to rových pozic reprezentuje ve 
v s t u p n í d a t a b á z i t r a j ek to r i í všechny sub-trajektorie s n p r o s t o r o v ý m i pozicemi t akové , že 
k a ž d á pozice sub-trajektorie je př ib l ižně s t e jná jako odpovída j íc í pozice ve vzoru a všechny 
časy p ř e c h o d ů mezi pozicemi sub-trajektorie jsou př ib l ižně s te jné jako odpovída j íc í časy 
p ř e c h o d ů ve vzoru. K r o m ě parametru m i n i m á l n í podpory vzoru je pro dolování frekven­
t o v a n ý c h T -vzo rů n u t n é urč i t hodnotu časové tolerance a funkci p ros to rové sousednosti. 
P ř í k l a d p o r o v n á n í k o n k r é t n í h o T-vzoru se v s t u p n í sekvencí ( t ra jek tor i í ) je i l u s t rován na 
o b r á z k u 3.7. Z o b r á z k u je n á z o r n ě v idě t , že p ros to rová pozice ve v s t u p n í t rajektori i je zto­
t o ž n ě n a s pozicí ve vzoru, pokud se nacház í v oblasti v y m e z e n é hodnotou časové tolerance 
r a funkcí p ros to rové sousednosti N. 

3.3.2 V y h l e d á v á n í v ý s k y t u v z o r u 

N a rozdí l od p ř í m é h o vyh l edáván í f rekventovaných vzorů v t r a j ek to r i í ch pohybuj íc ích se 
o b j e k t ů je smyslem inverzn ího vyh ledáván í na j í t všechny v ý s k y t y vzoru u r č i t ého typu. In­
verzní dotaz m ů ž e bý t podle [8] dvo j ího typu, a to e l e m e n t á r n í nebo synopt ický . Elementární 
dotazy r eprezen tu j í chování j edno t l i vých pohybuj íc ích se o b j e k t ů . E l e m e n t á r n í m inverzn ím 
dotazem m ů ž e bý t n a p ř í k l a d p o ž a d a v e k na v y h l e d á n í všech o b j e k t ů , k t e r é v d a n é m časo­
v é m intervalu navš t ív i ly d a n é mí s to . Takový dotaz lze dá le rozš i řovat n a p ř í k l a d o sekvenční 
informaci, o r ů z n é p ros to rové p r e d i k á t y a p o d o b n ě . Synoptické dotazy naopak umožňu j í 
popisovat kolekt ivní chování pohybuj íc ích se o b j e k t ů a reprezen tu j í tak skupiny o b j e k t ů , 
k t e r é vyhovuj í k o n k r é t n í m u chování z pohledu společných p o h y b ů a v z á j e m n ý c h in te rakc í 
mezi objekty skupiny. 
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O b r á z e k 3.7: P ř í k l a d p o r o v n á n í T-vzoru (xo,yo) —^ (%i,yi) prot i v s t u p n í sekvenci (trajek­
tori i ) , kde r je časová tolerance a N funkce p ros to rové sousednosti ( p ř e v z a t o z [7]) 

N a konceptu v z á j e m n ý c h p o h y b ů (anglicky relative motions) o b j e k t ů b y l vyvinut r á m e c 
n a z v a n ý R E M O [15, 9], k t e r ý specifikuje kolekci ča sop ros to rových skup inových vzorů na 
zák ladě podobnosti s m ě r ů a z m ě n s m ě r ů pohybu o b j e k t ů . J e d n á se ze jména o následuj íc í 
typy vzorů (uvažu jme parametry m > 1, r > 0, p ř í p a d n ě r > 0): 

• „ S t á d o " (flock) - vzoru vyhovuje skupina n e j m é n ě m ob j ek tů , k t e r é se nacházej í 
v k ruhové oblasti o p o l o m ě r u r a pohybu j í se ve s t e jném s m ě r u . P ř í k l a d vzoru typu 
s t á d o je na o b r á z k u 3.8 vlevo. 

• „Veden í " (leadership) - vzoru vyhovuje skupina ne jméně m o b j e k t ů , k t e r é se nacházej í 
v k ruhové oblasti o p o l o m ě r u r , pohybu j í se ve s t e jném s m ě r u a a lespoň jeden z o b j e k t ů 
udržu je tento směr po dobu ne jméně r časových k roků . P ř í k l a d vzoru typu vedení je 
na o b r á z k u 3.8 vlevo. 

• „ S b í h a v o s t " (convergence) - vzoru vyhovuje skupina n e j m é n ě m o b j e k t ů , k t e r é do­
s á h n o u s te jné k ruhové oblasti o p o l o m ě r u r (za p ř e d p o k l a d u ud ržen í s t e jného s m ě r u ) . 
P ř í k l a d vzoru typu sb íhavos t je na o b r á z k u 3.8 vpravo. 

• „ S e t k á n í " (encounter) - vzoru vyhovuje skupina ne jméně m ob j ek tů , k t e r é d o s á h n o u 
s te jné k r u h o v é oblasti o p o l o m ě r u r současně (za p ř e d p o k l a d u ud ržen í s t e jného s m ě r u 
a s te jné rychlosti) . 

3.4 Časoprostorové asociační vzory 

Z a t í m c o předchoz í podkapi tola se věnovala dolování f rekventovaných vzorů z t r a j ek to r i í 
pohybuj íc ích se ob j ek tů , v t é t o čás t i je pozornost z a m ě ř e n a na dolování f rekventovaných 
vzorů z časopros to rových dat, k t e r á jsou v p o d o b ě udá los t í . 

Udá los t m ů ž e reprezentovat výsky t ně jakého rysu nebo jevu v u r č i t é m čase na urč i t é 
p ros to rové pozic i . P ř í k l a d e m takové udá los t i je mlha , déšť, požá r , zemět řesen í , d o p r a v n í 
zácpa , havár i e a mnoho dalš ích . K r o m ě toho, je m o ž n é d a t a b á z i udá lo s t í z ískat odvozen ím 
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O b r á z e k 3.8: P ř í k l a d vzoru typu stádo a vedení s vedoucí t r a j ek to r i í p2 (vlevo) a vzoru typu 
sbíhavost pro trajektorie P2,P3,P4,,P5 (vpravo) ( p ř e v z a t o z [9]) 

různých informací z t r a j ek to r i í pohybuj íc ích se o b j e k t ů . Udá los t i pak mohou bý t ve formě 
časopros to rových p r e d i k á t ů , s t a t i ckých či d y n a m i c k ý c h a g r e g á t ů a p o d o b n ě . P ř í k l a d e m ta­
kové udá los t i je odbočen í , zvýšení rychlosti , zas taven í a další . 

Tato podkapi tola obsahuje nejprve popis topologických vzorů , k t e r é jsou rozš í řen ím 
p ros to rových kolokačních vzorů zaveden ím časových omezení . Úče lem t ěch to vzorů je na­
lezení různých p r o s t o r o v ý c h v z t a h ů mezi u d á l o s t m i v r á m c i časového intervalu. Dá le jsou 
zde p o p s á n y p ros to rové sekvenční vzory, k t e r é lze v y h l e d á v a t zač leněn ím p ros to rové infor­
mace do procesu dolování sekvenčních vzorů . N a závěr je n a s t í n ě n a m o ž n o s t transformovat 
časopros to rovou d a t a b á z i na d a t a b á z i s t r o m ů či grafů a převés t tak p r o b l é m dolování frek­
ven tovaných časopros to rových vzorů na p r o b l é m vyh ledáván í f rekventovaných p o d s t r o m ů 
či podgra fů . 

3.4.1 T o p o l o g i c k é v z o r y 

Časopros to rové topologické vzory [13] (anglicky topological patterns) jsou rozš í řen ím pros­
to rových kolokačních vzorů (viz kapi tola 2.5.4) zaveden ím t e m p o r á l n í c h omezení . Dolová­
n í m topologických vzorů je m o ž n é objevit vztahy jako je n a p ř í k l a d čas tý výsky t různých 
udá los t í blízko sebe ve s t e jném časovém o b d o b í . Z v y h l e d a n ý c h topologických vzorů je 
m o ž n é generovat topologická pravidla, p o d o b n ě jako asociační pravidla z f rekventovaných 
m n o ž i n u t r a n s a k č n í c h d a t a b á z í . 

Definice 3.2. U v a ž u j m e časopros to rovou d a t a b á z i . Nechť F = { / i , f2, • • •, fn} je m n o ž i n a 
p ros to rových ry sů a O = { 0 1 , 0 2 , . . . , om} je m n o ž i n a o b j e k t ů v časopros to rové d a t a b á z i . 
K a ž d é m u objektu o G O o d p o v í d á pozice v prostoru, časové raz í tko a p ros to rový rys / £ F. 
U v a ž u j m e dá le dva parametry: m a x i m á l n í prostorovou vzdá lenos t R a m a x i m á l n í časovou 
vzdá lenos t W. D v a objekty časopros to rové d a t a b á z e jsou prostorově blízké, pokud pro jejich 
prostorovou vzdá lenos t sdist p la t í , že sdist < R. D v a objekty časopros to rové d a t a b á z e jsou 
časově blízké, pokud pro jejich časovou vzdá lenos t tdist p la t í , že tdist < W. 

Definice 3.3. Topologický vzor P = {/1, f2, • • •, f k} je m n o ž i n a k p ro s to rových rysů . 
P l a t n á instance topolog ického vzoru P je m n o ž i n a o b j e k t ů časopros to rové d a t a b á z e s odpo­
vídaj íc ími p r o s t o r o v ý m i rysy, p ř i čemž mus í plati t , že všechny objekty instance vzoru jsou 
n a v z á j e m časově blízké. Podle p r o s t o r o v ý c h v z t a h ů mezi objekty p l a t n é instance vzoru je 
m o ž n é rozliši t t ř i zák l adn í typy topologických vzorů: 

1. Hvězda - j e d n á se o vzor, pro k t e r ý p la t í , že v p l a t n é instanci vzoru existuje objekt, 
k t e rý je p ros to rově bl ízký se všemi o s t a t n í m i objekty instance, z a t í m c o pro o s t a t n í 
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objekty instance toto plat i t nemus í . P ř í k l a d topolog ického vzoru typu hvězda je na 
o b r á z k u 3.9(a). 

2. Klika - j e d n á se o vzor, pro k t e r ý p la t í , že v p l a t n é instanci jsou každé dva objekty 
n a v z á j e m p ros to rově bl ízké. J i n ý m i slovy graf v z t a h ů bl ízkost i všech o b j e k t ů instance 
vzoru tvoř í k l i k u . P ř í k l a d topologického vzoru typu k l ika je na o b r á z k u 3.9(b). 

3. Klika s hvězdou - j e d n á se o vzor, k t e r ý je kombinac í p ředchoz ích vzorů . Takový vzor 
obsahuje podvzor typu kl ika , p ř i čemž instance tohoto podvzoru obsahuje objekt, k t e r ý 
je p ros to rově bl ízký i ke v š e m o b j e k t ů m instance mimo k l i k u . P ř í k l a d topolog ického 
vzoru typu k l ika s hvězdou je na o b r á z k u 3.9(c). 

(a) Star-like (b) Clique (c) Star-clique 

O b r á z e k 3.9: P ř í k l a d y topologických vzorů : (a) hvězda , (b) k l ika , (c) k l ika s hvězdou (pře­
vzato z [13]) 

Pro u rčen í síly topologického vzoru jsou v [13] definovány dvě mí ry : podpora a p o m ě r 
účas t i rysu. Podpora vzoru (anglicky support) vy jadřu je p o č e t i n s t anc í vzoru v d a t a b á z i . 
P ro odpovída j íc í topologické pravidlo lze dodefinovat i m í r u spolehlivosti pravidla . Poměr 
účasti rysu ve vzoru (anglicky participation ratio) zachycuje p r a v d ě p o d o b n o s t , že objekt 
s d a n ý m rysem v d a t a b á z i je zá roveň součás t í n ě k t e r é instance vzoru. P o m ě r účas t i rysu / 
ve vzoru P je definován jako pod í l p o č t u o b j e k t ů s rysem / v l ibovolné instanci vzoru P 
a p o č t u všech o b j e k t ů s rysem / v d a t a b á z i . Z o b e c n ě n í m p o m ě r u účas t i na ú roveň vzoru 
je pak def inována m í r a rozšíření vzoru (anglicky prevalence) jako m i n i m á l n í p o m ě r účas t i 
ze všech ry sů ve vzoru. 

P ro dolování topologických vzorů v ča sopros to rových d a t a b á z í c h je v [13] n a v r ž e n efek­
t ivn í a šká lova te lný algoritmus TopologyMiner. Tento algoritmus využ ívá metody r ů s t u 
vzoru, tedy p roh l edáván í prostoru do hloubky, čímž se v y h ý b á generování obrovského m n o ž ­
s tví k a n d i d á t ů . Algor i tmus nejprve rozděl í časovou a prostorovou dimenzi do m n o ž i n y men­
ších d i s junk tn í ch kostek. J e d n í m p r ů c h o d e m d a t a b á z e pak vy tvoř í tzv. souhrnnou s t rukturu 
(anglicky summary structure), k t e r á z a z n a m e n á v á informace o p o č t u ins tanc í rysu v d a n é 
kostce, tedy v u rč i t é oblasti b ě h e m jednoho časového okna. V dalš í fázi pak na zák ladě 
takto v y t v o ř e n é s t ruktury h l edá všechny f rekventované topologické vzory. 

3.4.2 P r o s t o r o v é s e k v e n č n í v z o r y 

Dolování topo log ických vzorů , k t e r é jsou p o p s a n é v předchoz í čás t i , sice dokáže vyhledat 
za j ímavé vztahy mezi u d á l o s t m i b ě h e m def inovaného časového intervalu, nedokáže však 
odhalit vztahy mezi u d á l o s t m i v různých časových intervalech. Pro to je p o t ř e b a zavést nový 
typ vzoru, a to prostorové sekvenční vzory [13]. P o m o c í t ě c h t o v z o r ů lze snadno popsat 
nap ř ík l ad , jak ně jaká udá los t na jednom m í s t ě způsob í výsky t j i né udá los t í na d r u h é m 
mís tě . P r o s t o r o v é sekvenční vzory se podle p ř í s t u p u k p ros to rové pozic i ve vzoru dělí na 
dva typy: 
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1. Časop ros to rové sekvenční vzory (v angl ič t ině flow patterns) j sou vzory s a b s o l u t n í m i 
sou řadn icemi pozic. 

2. Zobecněné časopros to rové vzory (v angl ič t ině generalized spatio-temporal patterns) 
jsou vzory s r e l a t i vn ími s o u ř a d n i c e m i pozic. 

P ro p o t ř e b y p ros to rových sekvenčních vzorů je n u t n é nejprve rozděl i t čas na d i s junk tn í 
časová okna u rč i t é dé lky W. D v a l ibovolné časy t\ a Í2 jsou blízké, pokud spada j í do 
s te jného časového okna, značeno ( í i , Í2) £ W. Prostor se rozděl í mř í žkou na m n o ž i n u dis­
j u n k t n í c h buněk , p ř ičemž k a ž d á b u ň k a reprezentuje jednu pozici v prostoru. Nechť je dále 
nad m n o ž i n o u všech pozic def inována relace sousednosti R. Pozice l\ a I2 spolu sousedí , 
pokud (li, I2) £ R. 

Č a s o p r o s t o r o v é s e k v e n č n í vzory 

Definice 3.4. Událost o z n a č e n á jako e(l,t) u rčuje výsky t p ros to rového rysu e na pozici l 
v čase t. D v ě udá los t i e i ( Z i , í i ) a 62(^2,^2), kde t\ < Í2, jsou blízké p r ávě tehdy, když 
(h,h) € R a ( í i , Í 2 ) £ W. Dvě m n o ž i n y udá los t í vyskytu j íc ích se ve s t e jném čase jsou 
blízké, pokud k a ž d á udá lo s t z j e d n é m n o ž i n y je bl ízká se všemi u d á l o s t m i d r u h é množiny. 
M n o ž i n a udá los t í E\ v čase t\ plyne k m n o ž i n ě udá los t í E2 v čase Í2, kde í i < Í2, p rávě 
tehdy když E\ je bl ízká s E2 ( znač íme E\ —> E2). M n o ž i n a udá los t í se n a z ý v á reflexivní, 
pokud je bl ízká sama se sebou. 

Definice 3.5. Časoprostorový sekvenční vzor [13] je podle času se řazená sekvence reflexiv­
ních m n o ž i n udá los t í t aková , že pro každé dvě po sobě jdouc í m n o ž i n y udá los t í Ep v čase 
U a Eg v čase í j+i p la t í , že Ep plyne k Eq (Ep —>• Eq). 

Č a s o p r o s t o r o v ý sekvenční vzor je frekventovaný, jes t l iže d a t a b á z e obsahuje n e j m é n ě minsup 
různých v ý s k y t ů vzoru, kde minsup je m i n i m á l n í podpora. 

Časopros to rové sekvenční vzory podle [13] splňují Apriori vlastnost, z m í n ě n o u již ně­
kol ikrá t v kapitole 2. A p r i o r i vlastnost ř íká, že k a ž d ý podvzor f rekventovaného vzoru mus í 
bý t t a k é frekventovaný. 

Pro dolování časopros to rových sekvenčních vzorů je v [13] n a v r ž e n efekt ivní a škálo-
va t e lný algoritmus FlowMiner. Algor i tmus nejprve j e d n í m p r ů c h o d e m d a t a b á z e v y h l e d á 
všechny f rekventované udá los t i a na jejich zák ladě pak všechny f rekventované vzory dé lky 2. 
Všechny již na lezené f rekventované vzory ud ržu je ve s t romové d a t o v é s t r u k t u ř e n a z v a n é sou­
h r n n ý s trom (anglicky summary tree). V další fázi algoritmus p o s t u p n ě h l e d á delší vzory 
kombinac í p ř í s t u p ů generován í k a n d i d á t ů a p r o h l e d á v á n í do hloubky. P ř i generování kandi­
d á t ů na delší vzory se využ ívá t e m p o r á l n í c h omezení , k t e r á vyplýva j í z v y h l e d a n ý c h vzorů 
délky 2, a p ros to rových omezení , k t e r á jsou d á n a p o ž a d a v k e m na vlastnosti po sobě násle­
dujících m n o ž i n udá los t í ve vzoru. Apl ikací t ě ch to omezení je p o č e t generovaných k a n d i d á t ů 
na f rekventované p ros to rové sekvenční vzory v ý r a z n ě snížen. 

Z o b e c n ě n é č a s o p r o s t o r o v é vzory 

Časopros to rové sekvenční vzory, p o p s a n é výše , umožňu j í zachytit vývoj udá los t í v sousedí­
cích oblastech v čase . N e v ý h o d o u t ěch to vzorů m ů ž e bý t jejich s i lná závislost na p ř e d p o ­
kladu, že se t akové udá los t i opakuj í na p ře sně s te jných mís t ech . Č a s t o však abso lu tn í pozice 
v ý s k y t u udá los t i není z pohledu ana ly t i cké ú lohy dů lež i t á a pos tačuj íc í je pozice re la t ivn í . 
V t a k o v é m p ř í p a d ě je m o ž n é odhalit časopros to rové vztahy, k t e r é př i použ i t í abso lu tn í ch 

24 



pozic mohou z ů s t a t s k r y t é . P r o s t o r o v é sekvenční vzory s r e l a t ivn ími pozicemi se nazýva j í 
zobecněné časopros to rové vzory [13]. 

Definice 3.6. Událost o z n a č e n á jako e(x,y,t) popisuje výsky t p ros to rového rysu e na 
pozici l = (x,y) v čase t. Dvě udá los t i ei(xi,yi,ti) a 62(^2,2/2^2) jsou blízké p r ávě tehdy, 
když ( ( z i , y i ) , (£2,2/2)) £ Ä a (h,t2) G W. 

Zvolme referenční pozici lref = (xref,yref). K a ž d á udá lo s t e(x,y,t) je pak m a p o v á n a na 
odpovída j íc í r e la t ivn í pozici v ý s k y t u vzhledem k referenční pozici jako e(x—xref,y—yref,t). 
M n o ž i n a takto m a p o v a n ý c h udá los t í vyskytu j íc ích se ve s t e jném čase t se označí jako E = 
(ei(xi 

XrefiVi l/re/)) • • •; Cn(%n XrefiVn Z/re/))- Dvě m n o ž i n y m a p o v a n ý c h udá los t í 
Ep a Eg jsou blízké, pokud k a ž d á udá lo s t v Ép je bl ízká každé udá los t i v Eq. 
Definice 3.7. Zobecnený časoprostorový vzor E\ —>• E2 —> • • • —> Em je sekvence m n o ž i n 
m a p o v a n ý c h udá los t í t aková , že k a ž d á m n o ž i n a v sekvenci je bl ízká se všemi o s t a t n í m i 
m n o ž i n a m i ze sekvence. 
Zobecněný časopros to rový vzor je frekventovaný, pokud p o č e t v ý s k y t ů vzoru v různých 
časových oknech je roven n e j m é n ě t-minsup a v k a ž d é m t a k o v é m časovém okně je p o č e t 
různých v ý s k y t ů vzoru roven n e j m é n ě s-minsup, kde t-minsup je m i n i m á l n í časová podpora 
a s-minsup je m i n i m á l n í p ro s to rová podpora. 

P ro dolování zobecněných časopros to rových vzorů je v [13] n a v r ž e n efektivní a škálova-
t e lný algoritmus GenSTMiner. Tento algoritmus vycház í z p ř í s t u p u algori tmu PrefixSpan 
k dolování sekvenčních vzorů . Je založen na m e t o d ě r ů s t u vzoru, p r o h l e d á v á tedy prostor 
všech možných vzorů do hloubky, čímž se v y h ý b á nutnosti generovat obrovské m n o ž s t v í 
k a n d i d á t ů na f rekventované vzory. 

3.4.3 D o l o v á n í č a s o p r o s t o r o v ý c h v z o r ů ve s t romech a grafech 

P r o s t o r o v é sekvenční vzory mohou bý t snadno m o d e l o v á n y jako stromy či grafy. K a ž d ý 
vrchol pak reprezentuje udá lo s t a k a ž d á hrana reprezentuje p r o s t o r o v ý vztah, časový vztah 
nebo oba zároveň. 

P o m o c í v h o d n é mode lovac í techniky je m o ž n é k a ž d o u časopros to rovou d a t a b á z i p ře ­
vést na d a t a b á z i s t r o m ů nebo grafů, p ř i čemž grafový model umožňu je obecnějš í repre­
zentaci ča sopros to rových vzorů s l ibovolnými vztahy. P r o b l é m dolování f rekventovaných 
časopros to rových vzorů se pak m ě n í na p r o b l é m h l edán í f rekventovaných p o d s t r o m ů nebo 
podgra fů [13]. 

V [13] je pro dolování f rekventovaných p o d s t r o m ů v d a t a b á z i s t r o m ů nav ržen algo­
ritmus WTIMiner a pro dolování f rekventovaných podgra fů v d a t a b á z i grafů algoritmus 
PartMiner. O b a tyto algori tmy jsou na zák ladě e x p e r i m e n t á l n í h o v y h o d n o c e n í označeny za 
efektivní a šká lovate lné . 
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Kapitola 4 

Detekce odlehlých trajektorií 

A u t o m a t i c k á detekce neobvyk lého nebo podez ře l ého chování pohybuj íc ích se o b j e k t ů je 
v ý z n a m n o u ú lohou v oblasti ana lýzy časopros to rových dat. Obvykle se j e d n á o h ledán í 
odlehlých trajektorií, tedy t akových p o h y b ů , k t e r é se v ý r a z n ě odlišují od vě tš iny o s t a tn í ch . 

M e z i h lavn í p ř í s t u p y pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í p a t ř í metody za ložené na vzdále­
nosti a metody založené na klasifikaci. Dalš í p ř í s t u p pak zastupuje algoritmus T O P - E Y E , 
k t e r ý je za ložen na v ý p o č t u m í r y odlehlosti trajektorie nad v y t v o ř e n ý m p r a v d ě p o d o b n o s t ­
n í m modelem s ledované oblasti . Popis t ěch to t ř í p ř í s t u p ů je obsahem následuj íc ích podka­
pi tol . 

K r o m ě zmíněných p ř í s t u p ů lze narazit i na n ě k t e r é další p ř í s t u p y k dolování od leh lých 
t r a j ek to r i í , jež jsou vě t š inou p ř i z p ů s o b e n y konk ré tn í apl ikační oblasti . N a p ř í k l a d [2] se za­
měřu je na efekt ivní m o n i t o r o v á n í anomál i í v proudu t r a j ek to r i í pohybuj íc ích se o b j e k t ů . 
V [18] je n a v r ž e n a metoda pro detekci časově od leh lých o b j e k t ů v datech d o p r a v n í h o pro­
vozu s d ů r a z e m na h is tor ický trend podobnosti . P ro k a ž d ý časový okamžik je pro každý 
segment si lniční s í tě u r č e n a jeho podobnost s o s t a t n í m i segmenty a z a z n a m e n á n a v jeho 
časovém vektoru podobnosti . Odleh lé objekty jsou pak de t ekovány na zák l adě vý razných 
z m ě n v t ěch to vektorech. 

4.1 Metody založené na vzdálenosti 

P ř i detekci od leh lých hodnot v datech pohybuj íc ích se o b j e k t ů je ča s to k a ž d á trajektorie 
u v a ž o v á n a jako jeden celek v p o d o b ě ně jaké s u m á r n í charakterist iky (viz n a p ř í k l a d [14]). 
Tento p ř í s t u p však nedokáže odhalit neobvyk lé chování objektu jen v n ě k t e r é čás t i jeho 
trajektorie, obzv lá š t ě jsou-li trajektorie příl iš d louhé [16]. Z tohoto d ů v o d u je na metody 
detekce od leh lých t r a j ek to r i í kladen požadavek , aby uvažova ly každou trajektori i n a p ř í k l a d 
jako m n o ž i n u sub - t r a j ek to r i í . T í m t o p ř í s t u p e m lze identifikovat ty čás t i trajektorie, k t e ré 
její odlehlost způsobu j í . P ř í k l a d odlehlé sub-trajektorie je u k á z á n na o b r á z k u 4.1. 

O b r á z e k 4.1: P ř í k l a d odlehlé sub-trajektorie ( p ř e v z a t o z [16]) 
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O b e c n ě lze p ř í s t u p metod pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í za ložených na vzdá lenos t i 
vy jádř i t následuj íc í definicí [14]: 

Definice 4 . 1 . Objekt O v d a t o v é s adě T je D B (p, D)-odlehlý (distance-based), jes t l iže 
a l e spoň m n o ž s t v í p o b j e k t ů z T leží ve větš í vzdá lenos t i než D od objektu O. 

Hlavní rozdí l mezi j e d n o t l i v ý m i metodami z t é t o oblasti spoč ívá v p o u ž i t é vzdá l enos tn í 
funkci. N a p ř í k l a d v [19] jsou j edno t l ivé sub-trajektorie p o r o v n á v á n y p o m o c í vzdá l enos tn í 
funkce, k t e r á vycház í z Hausdorffovy vzdá lenos t i . 

Za úče lem detekce od leh lých sh luků t r a j ek to r i í , k t e r é mohou reprezentovat n a p ř í k l a d do­
p ravn í zácpu , je v [25] n a v r ž e n algoritmus slučující p ř í s t u p za ložený na vzdá lenos t i se shluko­
v á n í m . Algor i tmus uvažuje trajektorie jako m n o ž i n u sub - t r a j ek to r i í . K a ž d á sub-trajektorie 
je r e p r e z e n t o v á n a p o m o c í m i n i m á l n í h o obaluj íc ího k v á d r u ( M B B ) , j ehož dva r o z m ě r y jsou 
d á n y p r o s t o r o v ý m i s o u ř a d n i c e m i a t ř e t í r o z m ě r je u r č e n časovou informací . Vzdá l enos t dvou 
t r a j ek to r i í je pak p o č í t á n a z objemu p r ů n i k u jejich M B B . N a d trajektoriemi je nás l edně 
provedeno sh lukování modifikací metody D B S C A N . P r o k a ž d ý shluk je v y p o č t e n s t u p e ň 
jeho hustoty, k t e r ý odlišuje n o r m á l n í shluky od odlehlých . 

4.1.1 A l g o r i t m u s T R A O D 

V ý z n a m n ý m z á s t u p c e m metod založených na vzdá lenos t i je algoritmus T R A O D [16]. A l ­
goritmus ses tává ze dvou fází: 

1. K a ž d á trajektorie je rozdě lena na m n o ž i n u sub- t r a j ek to r i í . 

2. P r o b í h á v l a s tn í proces detekce od leh lých t r a j ek to r i í kombinac í p ř í s t u p ů za ložených 
na vzdá lenos t i a na h u s t o t ě . 

O b r á z e k 4.2: Ilustrace procesu detekce od leh lých t r a j ek to r i í p o m o c í algori tmu T R A O D 
(p řevza to z [16]) 

Jedno t l i vé kroky algori tmu T R A O D jsou z n á z o r n ě n y na o b r á z k u 4.2. P r o dělení na sub-
trajektorie je m o ž n é použ í t dvou p ř í s t u p ů . P r v n í z p ů s o b dělení spoč ívá v j e d n o d u c h é m 
dělení po úsecích p e v n é délky, n a p ř í k l a d každé dva následuj íc í body určuj í jednu sub-
trajektori i . Za úče lem zaj i š tění kval i ty a efektivity je lepší dělení p r o v á d ě t ve dvou krocích: 
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nejprve h r u b ý m z p ů s o b e m a nás l edně pak dělení p a t ř i č n ě zjemnit. Dělení podle j e m n é 
granularity p r o b í h á jen tehdy, může-l i bý t d a n ý úsek ve výs ledku ident i f ikován jako odlehlý. 

P ř i s a m o t n é m procesu detekce je trajektorie p o v a ž o v á n a za odlehlou, pokud obsahuje 
a lespoň u rč i tý poče t od leh lých sub - t r a j ek to r i í . Sub-trajektorie je odlehlá , pokud je b l ízká 
jen s u r č i t ý m m a x i m á l n í m p o č t e m t r a j ek to r i í . M n o ž i n a t r a j ek to r i í , k t e r é jsou blízké ke 
konk ré tn í sub-trajektorii , je u r č e n a p o m o c í vzdá l enos tn í funkce, k t e r á se sk l ádá ze t ř í složek: 
kolmé, pa ra le ln í a úhlové vzdá lenos t i . 

Za úče lem omezení v l i v u hustoty oblasti na posuzován í odlehlosti sub-trajektorie je 
zaveden tzv. upravuj íc í koeficient, k t e r ý m je n á s o b e n zj iš těný p o č e t b l ízkých t r a j ek to r i í . 

4.2 Metody založené na klasifikaci 

Meto dy za ložené na klasifikaci jsou z á s t u p c e m metod s učen ím, kdy detekce od leh lých tra­
jek tor i í p r o b í h á podle modelu v s t u p n í c h dat, k t e r ý mus í bý t v y t v o ř e n na zák l adě t r énovac í 
da tové sady. N e v ý h o d o u t ě c h t o metod m ů ž e bý t s i lná závislost výs ledků na kva l i tě t r énovac í 
množiny. V ý h o d o u je oprot i m e t o d á m bez učení časová efektivita procesu detekce. 

P ř í s t u p kombinuj íc í sh lukování a klasifikaci p o m o c í S V M klasi f ikátoru za úče lem na­
lezení od leh lých trajektori je n a v r ž e n v [21]. Da l š ím p ř í k l a d e m využ i t í klasifikace v t é t o 
oblasti je r á m e c R O A M , j ehož s t r u č n ý popis je obsahem následuj íc í podkapitoly. 

4.2.1 R á m e c R O A M 

M e t o d a R O A M , n a v r ž e n á v [17], zastupuje uce lený r á m e c , j enž je u r č e n ý pro detekci 
anomál i í v datech pohybuj íc ích se o b j e k t ů . 

O b r á z e k 4.3: U k á z k a dvou t r a j ek to r i í po extrakci mot i fů (p ř evza to z [17]) 

Celý proces p rocház í p o s t u p n ě t ř e m i moduly: 

1. Ze v s t u p n í c h t r a j ek to r i í jsou kombinac í metody k louzavého okna a sh lukován í ex­
t r a h o v á n y spo lečné vzory, tzv. motify. K a ž d ý mot i f reprezentuje ně jaký typ ický vzor 
pohybu, n a p ř í k l a d o d b o č e n í doprava, o točen í a p o d o b n ě . K a ž d á trajektorie je pak 
r e p r e z e n t o v á n a jako sekvence v ý s k y t ů různých mot i fů . P ř í k l a d dvou t r a j ek to r i í po 
extrakci mot i fů je zobrazen na o b r á z k u 4.3. Trajektorie v p ravé čás t i o b r á z k u m á 
oproti levé t rajektori i nav íc výsky t motifu m\. 

2. K a ž d é m u v ý s k y t u motifu je p ř i ř a z e n a m n o ž i n a odpovída j í c ích a t r i b u t ů , k t e r ý m i jsou 
pozice a čas v ý s k y t u , p ř í p a d n ě n ě k t e r é dalš í jako rychlost pohybu a p o d o b n ě . M n o ž i n a 
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všech mot i fů tvoř í h ie ra rch ický prostor rysů . Trajektorie se tak s t ává vektorem rysů 
v tomto n o v é m prostoru. 

3. J e d n o t l i v é trajektorie jsou klasifikovány p o m o c í klasif ikátoru za loženého na pravi­
dlech, k t e r ý pracuje nad v y t v o ř e n ý m h ie ra r ch i ckým vektorem rysů . 

P r o detekci od leh lých t r a j ek to r i í j iž v p r ů b ě h u jejich vývoje je v [6] n a v r ž e n a metoda na­
z v a n á T O P - E Y E . Tato metoda umožňu je , p ř i v h o d n ě n a s t a v e n ý c h v s t u p n í c h parametrech, 
identifikovat odlehlé trajektorie v r e á l n é m čase a vyvarovat se velkého m n o ž s t v í p l aných 
pop lachů , k t e r é mohou bý t z p ů s o b e n é n a p ř í k l a d š u m e m ve v s t u p n í c h datech. 

Algor i tmus T O P - E Y E pro k a ž d o u trajektori i p r ů b ě ž n ě p o č í t á m í r u odlehlosti, kterou 
p o s t u p n ě akumuluje s t í m , že v l i v p ředchoz ích m ě r odlehlosti je sn ižován p r o s t ř e d n i c t v í m 
exponenc iá ln í funkce. 

Sledovaný prostor je d i skre t i zován do m n o ž i n y m a l ý c h b u n ě k a nad takto transformo­
v a n ý m prostorem je v y t v o ř e n p r a v d ě p o d o b n o s t n í model, k t e r ý k r o m ě informace o h u s t o t ě 
udržu je informaci o s m ě r u t r a j ek to r i í v r á m c i každé b u ň k y p o m o c í vektoru osmi hodnot, 
k t e r ý vy jadřu je p r a v d ě p o d o b n o s t i pohybu touto b u ň k o u v osmi různých směrech . 

P o m o c í tohoto algori tmu je m o ž n é rozliši t dva typy od leh lých t r a j ek to r i í : podle s m ě r u 
a podle hustoty. P o k u d se objekt s l edovaným prostorem pohybuje oproti s u m a r i z o v a n ý m 
s m ě r ů m v ý r a z n ě od l i šnými směry, m ů ž e bý t ident if ikován jako od leh lý podle s m ě r u . P o k u d 
se objekt ve s l edovaném prostoru pohybuje b u ň k a m i s n ízkou hodnotou hustoty, kde hustota 
je r e p r e z e n t o v á n a p o č t e m t r a j ek to r i í , k t e r é b u ň k o u procházely , m ů ž e bý t ident if ikován jako 
odlehlý podle hustoty. 

Následující popis t é t o metody vycház í z [6]. 

4.3.1 M o d e l s l e d o v a n é oblast i 

Algor i tmus T O P - E Y E uvažuje s ledovaný prostor jako pravidelnou m ř í ž k u m a l ý c h b u n ě k . 
K a ž d á b u ň k a je dá le č l eněna do 8 směrových výsečí , kde k a ž d á výseč o d p o v í d á ú h l u 7r/4 (viz 
obrázek 4.4). C í lem tohoto dělení je sumarizovat směrovou informaci t r a j ek to r i í procházej í ­
cích k o n k r é t n í b u ň k o u jako vektor osmi hodnot, k t e r é vyjadřuj í p r a v d ě p o d o b n o s t i pohybu 
objektu v osmi různých směrech . B u ň k a g je pak k r o m ě informace o h u s t o t ě r e p r e z e n t o v á n a 
s m ě r o v ý m vektorem: 

kde pi je frekvence t r a j ek to r i í , k t e r é se pohybovaly skrz b u ň k u g ve s m ě r u výseče i. 
Tento p r a v d ě p o d o b n o s t n í model mus í bý t p ř e d samotnou de tekc í od leh lých t r a j ek to r i í 

vy tvo řen , tato metoda tedy vyžadu je t r énovac í m n o ž i n u t r a j ek to r i í . Vzh ledem k tomu, že 
v y t v á ř e n ý model je p r a v d ě p o d o b n o s t n í h o charakteru, je však m o ž n é pro vy tvo řen í modelu 
použ í t s t e jná data, nad k t e r ý m i bude p r o v á d ě n a detekce od leh lých t r a j ek to r i í . A n a l ý z o u 
každé trajektorie z t é t o da tové m n o ž i n y jsou navýšeny odpovída j íc í hodnoty směrového 
vektoru a hodnota hustoty u b u n ě k , k t e r ý m i d a n á trajektorie p rocház í . 

4.3.2 V ý p o č e t m í r y odlehlos t i 

Pro k a ž d o u novou trajektori i pak algoritmus p r ů b ě ž n ě p o č í t á okamžitou míru odlehlosti 
(anglicky instant outlying score). M í r u odlehlosti je m o ž n é sledovat podle s m ě r u trajektorie 
nebo podle hustoty buněk , k t e r ý m i p rocház í . 

4.3 Algoritmus T O P - E Y E 

9 = (Pl,P2,P3,PA,P5,P6,P7,P8) 
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Definice 4.2. Reprezentujme novou trajektori i s m ě r o v ý m vektorem, n a p ř í k l a d (qi,..., qx), 
kde K je p o č e t s m ě r ů pohybu u v n i t ř s l edované b u ň k y a každé qt = l/K. Míra odlehlosti 
podle směru je pak d á n a vzdá lenos t í mezi s u m a r i z o v a n ý m s m ě r o v ý m vektorem s ledované 
b u ň k y a s m ě r o v ý m vektorem nové trajektorie: 

K 
OScoreDir = 1 — qu ̂ ~]pí • cos Z(vfc, (4.2) 

fe=l i=l 

kde cos Z(wfc, v«) je kosinus ú h l u mezi s m ě r e m pohybu k nové trajektorie a r e p r e z e n t a t i v n í m 
s m ě r e m výseče i , v iz ob rázek 4.4. 

V4 A 

4 

sZ{Vk, Vi) 

^ T r a j e c t o r y A 

O b r á z e k 4.4: Ilustrace v ý p o č t u směrové m í r y odlehlosti ( p ř evza to z [6]) 

Definice 4.3. Míra odlehlosti podle hustoty je def inována nás ledovně : 

„ I s iestl iže density < r . 
O S c o r e D e n = < J y (4.3) 

I 0 j inak 

kde density je s u m a r i z o v a n á hustota s ledované buňky , s a r jsou už iva te l ské parametry. 

4.3.3 V y v í j e j í c í se m í r a odlehlos t i 

Hlavní myš lenkou algori tmu T O P - E Y E je zachytit p o m o c í vyvíjející se míry odlehlosti (an­
glicky evolving outlying score) p r ů b ě ž n ý vývoj o k a m ž i t é m í r y odlehlosti trajektorie v kom­
binaci s její historickou odlehlosti . V l i v p ředchoz ích m ě r odlehlosti trajektorie je sn ižován 
p r o s t ř e d n i c t v í m exponenc iá ln í funkce exp(—AAí) v závislost i na čase . K takto u p r a v e n é 
h o d n o t ě h is tor ické odlehlosti je vždy p ř i č t e n a nově v y p o č í t a n á o k a m ž i t á m í r a odlehlosti, 
č ímž vzn iká nová hodnota vyvíjející se m í r y odlehlosti. 

Definice 4 .4 . Uvažu jme , že S1^ je o k a m ž i t á m í r a odlehlosti z í skaná p o m o c í rovnice (4.2) 
nebo rovnice (4.3). Vyvíjející se míra odlehlosti v časovém o k a m ž i k u í , je pak d á n a jako 

Su = Sti + St^ • e x p ( - A A í ; _ i ) + Sti_2 • e x p ( - A A í ; _ 2 ) + • • • + Sto • e x p ( - A A i 0 ) (4.4) 

kde Ati-k je časový rozdí l mezi časy U a íj-fc. A je už iva te l ský parametr, k t e r ý ovlivňuje 
v l iv h is tor ické odlehlosti. 
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Jes t l iže je rozdí l mezi k a ž d ý m i d v ě m a nás leduj íc ími časovými okamž iky roven A í , m ů ž e bý t 
rovnice (4.4) upravena nás ledovně : 

i 
5F = E ^ e x p ( - ( i - A ; ) A A í ) ( 4 - 5 ) 

fc=0 

4.3.4 De tekce o d l e h l ý c h t r a j e k t o r i í 

Takto def inovaná vyvíjející se m í r a odlehlosti umožňu je zachytit odlehlou trajektori i j iž 
v r a n é fázi vývoje . Zároveň m ů ž e bý t o d o l n á vůči n á h l é m u n á r ů s t u odlehlosti, k t e r ý je 
z p ů s o b e n n a p ř í k l a d n á h o d n ý m š u m e m a mohl by z p ů s o b i t p l a n ý poplach. 

Detekce od leh lých t r a j ek to r i í p o m o c í algori tmu T O P - E Y E p r o b í h á tak, že pro každou 
v s t u p n í t rajektori i je v y p o č t e n vývoj m í r y odlehlosti . Jakmile hodnota vyvíjející se m í r y 
odlehlosti v y s t o u p á nad už iva t e l em definovanou prahovou hodnotu odlehlosti, je trajektorie 
o z n a č e n a jako odlehlá . 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Timestamp Timestamp Timestamp 
(a) A normal trajectory (b) A outlying trajectory (c) A false-alarm trajectory 

O b r á z e k 4.5: Ilustrace využ i t í vyvíjející se m í r y odlehlosti (evolving score) ve s rovnán í 
s o k a m ž i t o u m í r o u odlehlosti {instant score): (a) pro n o r m á l n í trajektorii , (b) pro odlehlou 
trajektorii , (c) pro p l aný poplach ( p ř e v z a t o z [6]) 

O b r á z e k 4.5 ilustruje t ř i r ů z n é p ř í p a d y p r ů b ě h u vyvíjející se m í r y odlehlosti trajektorie 
v závislost i na čase ve s rovnán í s p r ů b ě h e m odpovída j íc í o k a m ž i t é m í r y odlehlosti . Z a t í m c o 
na o b r á z k u 4.5(a) je zobrazen p r ů b ě h m í r y odlehlosti pro n o r m á l n í trajektorii , ob rázek 
4.5(b) zachycuje p r ů b ě h pro trajektorii , k t e r á se vyvíjí jako od leh lá a m ů ž e reprezentovat 
neobvyklé chování . Ačkoliv o k a m ž i t á m í r a odlehlosti z ů s t á v á k o n s t a n t n í , vyvíjející se m í r a 
odlehlosti se p o s t u p n ě zvyšuje . N a o b r á z k u 4.5(c) je z a z n a m e n á n p ř ík lad , kdy se trajektorie 
vyvíjí jako od leh lá pouze po k r á t k ý časový interval a ve zby tku svého p r ů b ě h u o d p o v í d á 
n o r m á l n í trajektori i . V p ř í p a d ě v h o d n ě n a s t a v e n é p r a h o v é hodnoty odlehlosti (zde např í ­
k lad 7) nestihne vyvíjející se m í r a odlehlosti p řevýš i t tuto prahovou hodnotu a trajektorie 
nebude ident i f ikována jako odleh lá . P o k u d by k detekci od leh lých t r a j ek to r i í by la v y u ž i t a 
pouze o k a m ž i t á m í r a odlehlosti, nebylo by m o ž n é vyvarovat se t a k o v ý c h p l aných pop lachů . 
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Kapitola 5 

Implementace algoritmu TOP-EYE 

Tato kapitola popisuje postup př i implementaci algori tmu T O P - E Y E , k t e r ý slouží pro de­
tekci od leh lých t r a j ek to r i í v datech pohybuj íc ích se o b j e k t ů . Popis tohoto algori tmu lze 
na j í t v kapitole 4.3. 

Nejprve je p o p s á n o , j a k ý m z p ů s o b e m je r ep rezen tován p ř í s t u p ke zdroj i dat, nás l edně 
jsou p o s t u p n ě r o z e b r á n y z p ů s o b y implementace j edno t l i vých k r o k ů algori tmu. P r o imple­
mentaci tohoto algori tmu b y l zvolen p r o g r a m o v a c í jazyk Java. 

N a o b r á z k u 5.1 je zobrazen n a v r ž e n ý diagram t ř í d . T ř í d y jsou rozč leněny do dvou ba­
líčků. Bal íček data obsahuje rozh ran í a t ř ídy , k t e r é reprezen tu j í zd ro jová data pohybuj íc ích 
se o b j e k t ů a umožňu j í p ř í s t u p k n im. S a m o t n ý algoritmus je pak i m p l e m e n t o v á n p ros t ř ed ­
n i c tv ím t ř í d ba l íčku topeye. 

5.1 Reprezentace dat 

P ř i n á v r h u z p ů s o b u p ř í s t u p u k d a t ů m , se k t e r ý m i pracuje algoritmus T O P - E Y E , byla hlav­
n í m cí lem jejich a b s t r a k t n í reprezentace. Úče lem tohoto p o ž a d a v k u je j e d n o d u š e u m o ž n i t 
p rác i s r ů z n ý m i typy dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů z r ů z n ý c h zd ro jů . Definici t ř í d ba l íčku 
data a vztahy mezi n i m i zachycuje diagram na o b r á z k u 5.2. 

Jako p ř í s t u p o v ý bod k d a t o v é s adě není p o ž a d o v á n objekt k o n k r é t n í t ř ídy, ale objekt 
l ibovolné t ř ídy , k t e r á implementuje r o z h r a n í MovingObjectsData. Toto rozh ran í definuje 
sedm metod. K r o m ě metod pro zjištění rozsahu p ros to rových s o u ř a d n i c s ledované oblasti 
a zjištění celkového p o č t u t r a j ek to r i í definuje metodu readTrajectories () , k t e r á by m ě l a 
nač ís t ze zdroje dat všechny trajektorie pohybuj íc ích se o b j e k t ů . P ro p ř í s t u p k j e d n o t l i v ý m 
t r a j e k t o r i í m je u r č e n a metoda getNextTrajectory () , je j ímž p o s t u p n ý m vo lán ím lze získat 
všechny n a č t e n é trajektorie r ep rezen tované objekty t ř í d y Trajectory. 

Toto oddě len í metod pro n a č t e n í dat a p ř í s t u p k n i m bylo zvoleno z d ů v o d u za j i š tění 
větš í flexibility př i implementaci k o n k r é t n í t ř ídy . Je tak poskytnuta volba, zda nač ís t z data­
báze v šechna data vče tně p r ů b ě h ů t r a j ek to r i í najednou, nebo nejprve nač ís t sekvenci všech 
t r a j ek to r i í a informace o p r ů b ě h u konk ré tn í trajektorie nač í s t až př i p o ž a d a v k u na ni . 

K o n k r é t n í t rajektori i reprezentuje t ř í d a Trajectory. P r o vy tvo řen í nového objektu t é t o 
t ř í d y je nab í zen konstruktor, k t e r é m u mus í bý t p ř e d á n číselný ident i f iká tor trajektorie. Po­
kud by bylo z a p o t ř e b í reprezentovat trajektorie, k t e r é jsou ident i f ikovány j i n ý m z p ů s o b e m 
(nap ř ík l ad kombinac í více p r o m ě n n ý c h nebo j i n ý m d a t o v ý m typem), je v h o d n é d ě d ě n í m 
t é t o t ř í d y vy tvo ř i t t ř í d u novou a p ř e p s a t metodu idToStringO , k t e r á v rac í ře tězcovou 
identifikaci trajektorie a je u r č e n a p ř e d e v š í m k tomuto účelu . Pro to by př i prezentaci tra-
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j ava . i o .Se r ia l i zab le 

O b r á z e k 5.1: Diagram t ř í d algori tmu T O P - E Y E 

jek tor i í ( nap ř ík l ad v už iva te l ském rozhran í ) mě la bý t p o u ž í v á n a p rávě tato metoda. 
Trajektorie je u v a ž o v á n a jako posloupnost p ros to rových pozic objektu pohybu j í c ího 

se v čase . P r o reprezentaci jednoho k o n k r é t n í h o v ý s k y t u pohybu j í c ího se objektu slouží 
t ř í d a Point. Objekt t é t o t ř í d y obsahuje informaci o pozici ve d v o u d i m e n z i o n á l n í m prostoru 
a o čase . P r o uložení času by l z d ů v o d u obecnosti zvolen d a t o v ý typ long. Vzhledem 
k tomu, že časová složka m ů ž e bý t ve zdro jových datech u r č e n a pouze jejich p o ř a d í m , je 
nab ízen i konstruktor, k t e r ý p ř e d á n í informace o čase nevyžadu je , č a s je v t a k o v é m p ř í p a d ě 
impl ic i tně nastaven na z á p o r n o u hodnotu. 

Pro p o s t u p n é vložení j edno t l i vých pozic trajektorie je u r č e n a metoda addPoint () . P r o 
získání k o m p l e t n í posloupnosti pozic slouží metoda getSequence (). 

5.2 Reprezentace algoritmu 

Diagram na o b r á z k u 5.3 zobrazuje definici t ř í d ba l íčku topeye a vztahy mezi n imi . Ú s t ř e d ­
n í m prvkem je t ř í d a Miner, k t e r á slouží jako rozh ran í celého algori tmu T O P - E Y E a realizuje 
vě t š inu jeho funkčnost i . Obsahuje metody pro p rác i s modelem s ledované oblasti, pro vý­
poče t m ě r odlehlosti pro konk ré tn í trajektorii , pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í a pro nasta­
vení p a r a m e t r ů dolovací úlohy. P r o vy tvo řen í instance t é t o t ř í d y je poskytnut konstruktor, 
k t e r ý požadu je p ř e d á n í objektu typu MovingObjectsData, j enž reprezentuje zdroj dat, nad 
nimiž m á algoritmus pracovat. 
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« I n t e r f a c e »  
MovingObjectsData  

+getMinX(): float 
+getMaxX(): float 
+getMinY(): float 
+getMaxY(): float 
+getTrajectoryCount() : int 
+readTrajectories(): void 
+getNextTrajectory(): Trajectory 

Point  
#positionX: float 
#positionY: float 
#time : long  

+Point(positionX : float, positionY : float, time : long) 
+Point(positionX : float, positionY : float) 
+getPositionX(): float 
+setPositionX(positionX : float): void 
+getPositionY(): float 
+setPositionY(positionY : float): void 
+getTime(): long 
+setTime(time : long): void 

O b r á z e k 5.2: Diagram t ř í d ba l íčku data 

Algor i tmus T O P - E Y E požadu je na s t aven í pě t i a t r i b u t ů , k t e r é reprezen tu j í už ivate lské 
parametry dolovací úlohy: 

• decayRate - o d p o v í d á parametru A z popisu algori tmu a ú č a s t n í se v ý p o č t u vyvíjející 
se m í r y odlehlosti, kde p o m á h á regulovat v l iv h is tor ické odlehlosti. 

• densityScore - o d p o v í d á parametru s z popisu algoritmu, viz rovnice (4.3). V y j a ­
dřuje m í r u odlehlosti na zák ladě hustoty v b u ň c e s n ízkou hustotou. 

• densityThreshold - o d p o v í d á parametru r z popisu algoritmu, viz rovnice (4.3). 
Vyjadřu je prahovou hodnotu hustoty b u ň k y pro rozlišení b u n ě k s n ízkou a n o r m á l n í 
hustotou. 

• directionOutlierThreshold - u rču je prahovou hodnotu m í r y odlehlosti pro roz­
lišení od leh lých t r a j ek to r i í od n o r m á l n í c h př i detekci na zák ladě směru . 

• densityOutlierThreshold - u rčuje prahovou hodnotu m í r y odlehlosti pro rozlišení 
odlehlých t r a j ek to r i í od n o r m á l n í c h př i detekci na zák l adě hustoty. 

T ř í d y MonitoredArea a C e l l r eprezen tu j í p r a v d ě p o d o b n o s t n í model s ledované ob­
lasti , k t e r ý slouží jako zák lad pro v ý p o č e t m í r y odlehlosti j edno t l i vých t r a j ek to r i í . Me tody 
t ř í d y Miner, k t e r é s modelem s ledované oblasti pracuj í , mohou vygenerovat vý j imku typu 
ModelNotFoundException, pokud z a t í m nebyl ž á d n ý model v y t v o ř e n nebo n a č t e n . 

V ý s l e d k e m v ý p o č t u m í r y odlehlosti pro jednu k o n k r é t n í t rajektori i je instance t ř í d y 
OutlyingScores. Obsahuje posloupnost j edno t l i vých m ě r odlehlosti r ep rezen tovaných t ř í ­
dou OutlyingScore a vy jadřu je tak vývoj o k a m ž i t é a vyvíjející se m í r y odlehlosti v p r ů b ě h u 
d a n é trajektorie. 

5.3 Vytváření modelu sledované oblasti 

Jak je uvedeno v popisu algoritmu, p ř e d v las tn í de tekcí od leh lých t r a j ek to r i í je n u t n é vy­
tvoř i t p r a v d ě p o d o b n o s t n í model s ledované oblasti, k t e r ý reprezentuje t ř í d a MonitoredArea. 
Sledovaná oblast je u v a ž o v á n a jako mř í žka b u n ě k , p ř i čemž každé b u ň c e o d p o v í d á jeden ob­
jekt t ř í d y Cell. 

Trajectory 
#id : int 

+Trajectory(id : int) 
+idToString() : String 
+getld(): int 
+getSequence(): List<Point> 
+addPoint(point: Point) 
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-decayRate : float 
-densityScore : float 
-densityThreshold : int 
-directionOutlierThreshold : float 
-densityOutlierThreshold : float 
{final} -representativeAngles :doubleD  

+Miner(data : Moving Objects Data) 
+get DecayRate() : float 
+setDecayRate(decayRate : float) : void 
+getDensityScore() : float 
+setDensityScore(densityScore : float) :vo id 
+getDensityThreshold(): int 
+setDensityThreshold(densityThreshold : int) : void 
+getDirectionOutlierThreshold() : float 
+setDirectionOutlierThreshold(directionOutlierThreshold : float) : void 
+getDensityOutlierThreshold() : float 
+setDensityOutlierThreshold(densityOutlierThreshold : f loat): void 
+isModelLoaded(): boolean 
+createMonitoredAreaModel(cellSize : float) :vo id 
+exportMonitoredAreaModel(filename : String) : void 
+importMonitoredAreaModel(filename : String) : void 
+compute Direction OutlyingScoref trajectory : Trajectory) : Outlying Scores 
+computeDensityOutlyingScore(trajectory : Trajectory) : OutlyingScores 
+findDirectionOutliers() : List<OutlyingScores> 
+findDensityOutliers(): List<OutlyingScores> 
-determineDirectionBin(point1 : Point, point2 : Point) : int 
-createCellSetfpointl : Point, point2 : Point) : SortedSet<Cell> 

-find Intersecting Cell s( mode l : MonitoredArea, pointl : Point, point2 : Point) : SortedSet<Cell> 
-computeAnglesfpointl : Point, point2 : Point) : double Q 

v ' v 
OutlyingScores  

-decayRate : float 
-maxlnstantScore : float 
-maxEvolvingScore : float 
+OutlyingScores(trajectory : Trajectory, decayRate : float) 
+addScore(time : long, instantScore : float) : void 
+getScores() : List<OutlyingScore> 
+getMaxEvolvingScore() : float 
+getMaxlnstantScore() : float 
+getTrajectory() : Trajectory 

_̂  
OutlylrtgScore  

-instantScore : float 
-evolvingScore : float 
-time : long 
+Outlying Scored 
+getlnstantScore() : float 
+setlnstantScore(instantScore : f loat): void 
+getEvolvingScore() : float 
+setEvolvingScore(evolvingScore : float) : void 
+getTime() : long 
+setTime(time : long) : void 

O b r á z e k 5.3: D iag ram t ř í d ba l íčku topeye 

Za vy tvo řen í modelu s ledované oblasti z o d p o v í d á t ř í d a Miner, kde je k tomu u r č e n a 
metoda createMonitoredAreaModel() . K r o m ě toho umožňu je již v y t v o ř e n ý model seria-
lizovat a exportovat do souboru a uchovat ho tak pro př í š t í použ i t í . K tomuto účelu slouží 
metoda exportMonitoredAreaModel(). P ř i p ř í š t í m použ i t í s tač í pouze provés t import ze 
souboru a n á s l e d n o u deserializaci, což m á za úkol metoda importMonitoredAreaModel(). 
P ř i impor tu modelu p r o b í h á ověření korespondence s n a s t a v e n ý m zdrojem dat po rovná ­
n í m rozsahů p ros to rových s o u ř a d n i c . Jes t l iže n ě k t e r á z ověřovaných s o u ř a d n i c nesouhlas í , 
je v y g e n e r o v á n a vý j imka typu ModelNotFoundException. 

Algor i tmus pro vy tvo řen í modelu s ledované oblasti z a p s a n ý v p s e u d o k ó d u obsahuje 
Algor i tmus 5.1. V ý s t u p e m algori tmu je model s ledované oblasti , k t e r ý však odpovída j íc í 
metoda createMonitoredAreaModel () nevrac í , ale výs ledek u k l á d á do a t r ibutu objektu 
t ř í d y Miner. 

P r v n í m krokem je vy tvo řen í a inicializace objektu t ř í d y MonitoredArea. Kons t ruk tor 
t é t o t ř í d y p o ž a d u j e p ř e d á n í ú d a j ů o r o z m ě r u s ledovaného prostoru a velikost j e d n é b u ň k y 
v y t v á ř e n é mřížky. P o vy tvo řen í mř í žky s odpov ída j í c ím p o č t e m b u n ě k je k a ž d á b u ň k a 

Li ne Equation 
-k : float 
-q : float 
-infinite« : boolean 

+LineEquation(point1 : Point, point2 : Point) 
+getPointßyX(x : float) Point 
+getPointßyY(y : float) Point 

MonitoredArea  
-minX : float 
-maxX : float 
- m i n Y : float 
- m a x Y : float 
-cel lSize : float 
- rowCount : int 
-co lumnCount : int 

+MonitoredArea(minX : float, maxX : float, minY : float, maxY : float, cel lSize : float) 
> +normalizeGrid() : void 

+getMinX() : float 
+getMaxX(): float 
+getMinY() : float 
+getMaxY(): float 
+getCellSize() : float 
+getCell(positionX : float, positionY : float) : Cell 
+getCellPositionX(cell : Cell) : float 
+getCellPositionY(cell : Cell) : float 
-initGrid() :vo id 

-rowlndex : int 
-columnIndex : int 
-directionBins : floatQ 
-direct ionCount: int 
-density : int 

+Cell(rowlndex : int, column Index : int) 
+getRowlndex() : int 
+getColumnlndex() : int 
+getDensity(): int 
+incrementDensity() : void 
+getDirectionBins() : float D 
+getDirectionBin(index : int) : float 
+incrementDirectionBin(index : int) : void 
+normalizeDirectionBins() : void 

« I n t e r f a c e » 
" C> java.io.Serializable 
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Algori tmus 5.1: V y t v o ř e n í modelu s ledované oblasti 

Vstup: 
d a t a b á z e t r a j ek to r i í D 
velikost b u ň k y v 
r o z m ě r y s ledované oblasti x m i n , x m a x , ymin, y m a x 

V ý s t u p : 
model s ledované oblasti M 

M = i n i c i a l i z u j M o d e l ( x m j „ , x m a x , ymin, ymax, v) 

foreach trajektorie t E D do 
zvyš hustotu p r v n í buňky , kterou trajektorie p rocház í 
foreach dva po sobě j douc í body bod\ G t, bod2 G í do 

s = u rč iSměrovouVýseč (6od i , frocfe) 
zvyš frekvenci směrové výseče s b u ň k y bodu bod\ 
B = n a jd iP ro t í na j í c íBuňky(6o i i i , frocfe) 
foreach b G B do 

zvyš hustotu b u ň k y b 
zvyš frekvenci směrové výseče s b u ň k y b 

end 
end 

end 

n o r m a l i z u j B u ň k y ( M ) 
return M 

in ic ia l izována do stavu, kdy její hustota i směrový vektor obsahuj í nulové hodnoty. P ř í s t u p 
k j e d n o t l i v ý m b u ň k á m mř í žky je u m o ž n ě n p o m o c í metody getCellO, k t e r á v rac í objekt 
reprezentuj íc í b u ň k u na zák ladě p ř e d a n ý c h p ros to rových s o u ř a d n i c bodu, j enž v d a n é b u ň c e 
leží. 

Ú s t ř e d n í čás t í a lgori tmu je cyklus, k t e r ý p o s t u p n ě z d a t o v é h o zdroje n a č í t á j edno t l ivé 
trajektorie a z k o u m á jejich p r ů b ě h . Nejprve je n a v ý š e n a hustota buňky , v níž m á trajektorie 
svůj začá tek . P o t é je p o s t u p n ě ana lyzován k a ž d ý úsek v y m e z e n ý d v ě m a po sobě následuj í ­
cími body trajektorie. 

K a ž d ý t a k o v ý úsek mus í bý t z a ř azen do j e d n é z osmi směrových výsečí , a to podle 
toho, j a k ý s m ě r m á vektor u rčený p o č á t e č n í m a k o n c o v ý m bodem úseku . Tento krok je 
i m p l e m e n t o v á n p r i v á t n í metodou determineDirectionBinO . P ř i u rčován í směrové výseče 
je p o č á t e č n í bod úseku považován za p o č á t e k s o u ř a d n é h o s y s t é m u . Vzh ledem k tomu, že 
k a ž d á směrová výseč o d p o v í d á ú h l u 7r/4, j e d n á se v p o d s t a t ě o h l edán í oktantu, v n ě m ž d a n ý 
vektor leží. P o r o v n á n í m j edno t l i vých s o u ř a d n i c obou b o d ů je nejprve zj iš těno, ve k t e r é m 
kvadrantu se vektor nacház í . P ř í s l u šný oktant, a tedy směrová výseč, je pak u r č e n podle 
toho, zda vektor roste rychleji ve s m ě r u vodorovné nebo svislé osy. 

Da l š ím krokem je pak navýšen í frekvence odpovída j íc í směrové výseče směrového vek­
toru u všech b u n ě k , k t e r ý m i ana lyzovaný úsek trajektorie p rocház í . U všech t akových 
buněk , k r o m ě buňky , v níž leží p o č á t e č n í bod úseku , je zároveň n a v ý š e n a i hodnota hus­
toty. P r o navýšen í hustoty a frekvence směrové výseče slouží metody incrementDensity () 
a incrementDirectionBinO t ř í d y Cell. 
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P o s l e d n í m krokem př i v y t v á ř e n í nového modelu s ledované oblasti je normalizace směro­
vých v e k t o r ů všech b u n ě k mřížky. S měro v ý vektor m á vy jad řova t p r a v d ě p o d o b n o s t i pohybu 
objektu v různých směrech . P o aplikaci výše p o p s a n é h o postupu ale vy jadřu je p o č t y trajek­
tor i í , k t e r é se v d a n é m s m ě r u pohybovaly. Pro to je p o t ř e b a provés t p ř e p o č e t t ě ch to frekvencí 
na hodnoty p r a v d ě p o d o b n o s t i v rozmezí (0,1) tak, aby suma všech hodnot směrového vek­
toru byla rovna 1 (s vý j imkou b u n ě k , k t e r ý m i nep rocháze l a ž á d n á trajektorie). P r o prove­
dení t é t o normalizace slouží metoda normalizeGridO t ř í d y MonitoredArea. Tato metoda 
pro každou b u ň k u mř í žky volá její metodu normalizeDirectionBins() , k t e r á p o p s a n ý 
p ř e p o č e t p rovád í . 

5.3.1 H l e d á n í b u n ě k p r o t í n a n ý c h ú s e k e m trajektor ie 

Leží-li p o č á t e č n í a koncový bod úseku trajektorie v různých b u ň k á c h mřížky, mus í bý t 
nalezena m n o ž i n a všech b u n ě k , k t e r é úsek trajektorie p r o t í n á . Ve t ř í dě Miner je tento krok 
i m p l e m e n t o v á n p r i v á t n í metodou f indlntersectingCells () . Algor i tmus p rocház í nejprve 
přes ho r i zon tá ln í sou řadn i ce hranic s loupců mřížky, k t e r é leží mezi p o č á t e č n í m a k o n c o v ý m 
bodem d a n é h o úseku trajektorie. N á s l e d n ě p rocház í p řes ver t iká ln í sou řadn i ce hranic ř á d k ů 
mřížky, k t e r é leží mezi p o č á t e č n í m a k o n c o v ý m bodem úseku . P ř i zjišťování t ě ch to sou řadn ic 
je v y u ž í v á n o metod getCellPositionXO a getCellPositionYO t ř í d y MonitoredArea, 
k te r é v rac í sou řadn i ce hranic p ř e d a n é buňky . P r o každou takovou souřadn ic i je v y p o č t e n 
průseč ík s ú sekem trajektorie a b u ň k a , v níž tento průseč ík leží, je p ř i d á n a do h l edané 
m n o ž i n y b u n ě k . 

Ana lyzovaný úsek trajektorie je př i v ý p o č t u trajektorie r ep rezen tován rovnicí p ř ímky , 
kterou zastupuje objekt t ř í d y LineEquation. Tato t ř í d a slouží pro vy jádřen í p ř í m k y z a d a n é 
d v ě m a body rovnicí ve směrn icovém tvaru. K r o m ě toho umožňu je vy jádř i t i p ř í m k y kolmé 
na vodorovnou osu, což rovnice ve směrn icovém tvaru neumožňu je . 

P ř i p ř e c h o d u trajektorie z j e d n é b u ň k y do d r u h é dojde ke z m ě n ě a lespoň j e d n é ze 
s o u ř a d n i c b u ň k y v mř ížce (změní se b u ď číslo sloupce mřížky, číslo ř á d k u mřížky, nebo 
oboje). P ř í p a d , kdy dojde ke z m ě n ě obou s o u ř a d n i c b u ň k y je o še t ř en p o u ž i t í m kolekce 
typu množ ina , k o n k r é t n ě se řazená m n o ž i n a (v J a v ě kolekce typu SortedSet). V m n o ž i n ě se 
každý prvek m ů ž e n a c h á z e t ne jvýše jednou a o p a k o v a n é v k l á d á n í s te jné b u ň k y tedy obsah 
m n o ž i n y nezměn í . Použ i t í se řazené m n o ž i n y zde bylo zvoleno z d ů v o d u p ř idáván í b u n ě k 
do m n o ž i n y v j i n é m p o ř a d í , než v j a k é m j i m i trajektorie p rocház í . P ř i v y t v á ř e n í modelu 
oblasti sice nen í toto u s p o ř á d á n í p o ž a d o v á n o , ale dů lež i t é je př i v ý p o č t u m í r y odlehlosti, 
kdy je nalezení m n o ž i n y všech b u n ě k , k t e r ý m i úsek trajektorie p rocház í , t a k é z a p o t ř e b í . 

5.4 Výpoče t míry odlehlosti 

Jak je uvedeno již dř íve , algoritmus T O P - E Y E rozlišuje dva r ů z n é typy od leh lých t r a j ek to r i í 
podle toho, j a k á m í r a odlehlosti je p o u ž i t a pro jejich detekci. M í r u odlehlosti lze p o č í t a t 
b u ď podle s m ě r u trajektorie, nebo podle hustoty b u n ě k , k t e r ý m i trajektorie p rocház í (viz 
kapitola 4.3). 

5.4.1 M í r a odlehlos t i p o d l e s m ě r u 

Algor i tmus pro v ý p o č e t m í r y odlehlosti podle s m ě r u trajektorie z a p s a n ý v p s e u d o k ó d u 
obsahuje Algor i tmus 5.2. I m p l e m e n t o v á n je metodou computeDirectionOutlyingScore () 
t ř í d y Miner. 
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Algori tmus 5.2: V ý p o č e t m í r y odlehlosti podle s m ě r u 

Vstup: 
trajektorie t 
parametr v l i v u his tor ické odlehlosti A 
model s ledované oblasti M 

V ý s t u p : 
posloupnost m ě r odlehlosti O 

O = in i c i a l i zu jPos loupnos tMěrOdleh los t i ( í , A) 
V = vektor r e p r e z e n t a t i v n í c h ú h l ů směrových výsečí 
suma = 0 
počet = 0 

foreach dva po sobě jdouc í body bod\ G t, bodi £ t do 
a = úhe l vektoru d a n é h o body bod\ a frocfo 
P = s m ě r o v ý vektor b u ň k y bodu bod\ 

suma = suma + Yl\=i Pi ' c o s ^(ai Vi) 
počet = počet + 1 
if bodi a bod2 neleží ve s te jné b u ň c e t hen 

o = l — suma/počet 
přidej o do posloupnosti O 
B = n a jd iP ro t í na j í c íBuňky(6o i i i , ftoa^) 
foreach b E B k r o m ě pos lední b u ň k y do 

P = směrový vektor b u ň k y b 

o = l-J2tipi-cosAa,Vi) 
přidej o do posloupnosti O 

end 
P = směrový vektor b u ň k y bodu bodi 

suma = Y1Í=I P ' c o s ^(ai Vi) 

počet = 1 
end 

end 

o = l — suma/pocet 
přidej o do posloupnosti O 

return O 

P o s t u p n ě je ana lyzován k a ž d ý úsek v y m e z e n ý d v ě m a po sobě nás leduj íc ími body trajek­
torie. P r o k a ž d ý t a k o v ý úsek trajektorie je nejprve v y p o č t e n úhe l , k t e r ý sv í rá vektor u rčený 
p o č á t e č n í m a k o n c o v ý m bodem úseku s kladnou čás t í v o d o r o v n é osy. V ý p o č e t tohoto ú h l u 
je p r o v á d ě n u v n i t ř p r i v á t n í metody computeAnglesO, k t e r á k r o m ě toho v y p o č t e rozdí ly 
mezi t í m t o ú h l e m a r e p r e z e n t a t i v n í m i úh ly j edno t l i vých směrových výsečí . 

D o k u d p o č á t e č n í i koncový bod úseku leží ve s te jné b u ň c e , docház í k p r ů b ě ž n é m u vý­
p o č t u podobnosti trajektorie s modelem s ledované oblasti s r o v n á v á n í m s m ě r u p rávě analy­
zovaného ú seku se sumarizovanou směrovou informací buňky , kterou vy jadřu je její směrový 
vektor a vektor r e p r e z e n t a t i v n í c h ú h l ů j edno t l i vých směrových výsečí . J edno t l i vé hodnoty 

38 



směrového vektoru b u ň k y zp ř í s t upňu je metoda getDirectionBinO t ř í d y Cell. 
Jakmile je de t ekován p ř e c h o d trajektorie z j e d n é b u ň k y do d r u h é , dojde na zák ladě 

dosud v y p o č í t a n é m í r y podobnosti pro pos ledn í b u ň k u k v ý p o č t u o k a m ž i t é m í r y odlehlosti 
v souladu s rovnicí (4.2) z kapitoly 4.3.2. Tato hodnota o k a m ž i t é m í r y odlehlosti je p ř i d á n a 
do posloupnosti, k t e r á odráž í vývoj odlehlosti trajektorie (viz podkapi tola 5.4.3). Dá le je 
n u t n é vyhledat všechny buňky , k t e r ý m i d a n ý úsek trajektorie p rocház í , v y p o č í t a t pro ně 
j edno rázově o k a m ž i t o u m í r u odlehlosti a t u p ř i d a t do t v o ř e n é posloupnosti. Toto se n e t ý k á 
buňky , v níž se nacház í koncový bod úseku , p r o t o ž e touto b u ň k o u se trajektorie pohybuje 
ve více směrech a v ý p o č e t m í r y odlehlosti pro tuto b u ň k u tedy bude p o k r a č o v a t př i ana lýze 
nás leduj íc ího úseku. 

5.4.2 M í r a odlehlos t i p o d l e hustoty 

Algor i tmus pro v ý p o č e t m í r y odlehlosti podle hustoty b u n ě k , k t e r ý m i trajektorie p rocház í , 
z a p s a n ý v p s e u d o k ó d u obsahuje Algor i tmus 5.3. I m p l e m e n t o v á n je ve t ř í d ě Miner metodou 
computeDensityOutlyingScore(). 

Algori tmus 5.3: V ý p o č e t m í r y odlehlosti podle hustoty 

Vstup: 
trajektorie t 
m í r a odlehlosti b u ň k y s n ízkou hustotou s 
p r a h o v á hodnota hustoty r 
parametr v l i v u his tor ické odlehlosti A 
model s ledované oblasti M 

V ý s t u p : 
posloupnost m ě r odlehlosti O 

O = in i c i a l i zu jPos loupnos tMěrOdleh los t i ( í , A) 

h = hustota buňky , ve k t e r é se nacház í p o č á t e č n í bod trajektorie t 
if h < t then o = s 
else o = 0 
přidej o do posloupnosti O 

foreach dva po sobě jdouc í body bod\ G t, ftoab G í do 
B = na jd iP ro t í na j í c íBuňky(6o i i i , frocfe) 
foreach b G B do 

h = hustota b u ň k y b 
if h < t then o = s 
else o = 0 
přidej o do posloupnosti O 

end 
end 

return O 

P r v n í m krokem je v ý p o č e t o k a m ž i t é m í r y odlehlosti pro b u ň k u , v níž se nacház í počá ­
tečn í bod trajektorie, p ře sně v souladu s rovnicí (4.3) z kapitoly 4.3.2. Takto s p o č t e n á 
hodnota je p ř i d á n a do posloupnosti zas tupuj íc í vývoj m í r y odlehlosti ana lyzované trajek-
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torie (viz podkapi tola 5.4.3). Hus to tu buňky , jejíž hodnota je p o t ř e b a př i u rčován í m í r y 
odlehlosti, zp ř í s t upňu je metoda getDensityO t ř í d y Cell. 

Nás ledně jsou p o s t u p n ě z k o u m á n y všechny úseky v y m e z e n é d v ě m a po sobě nás leduj íc ími 
body trajektorie. P r o k a ž d ý t a k o v ý úsek jsou v y h l e d á n y všechny buňky , k t e r ý m i tento úsek 
p rocház í . P r o každou b u ň k u je v y p o č í t á n a o k a m ž i t á m í r a odlehlosti podle hustoty b u ň k y 
a ta je p ř i d á n a do t v o ř e n é posloupnosti. 

5.4.3 V y v í j e j í c í se m í r a odlehlos t i 

Vývo j m í r y odlehlosti trajektorie je r ep rezen tován t ř í d o u OutlyingScores. Instance t é t o 
t ř í d y z a p o u z d ř u j e posloupnost m ě r odlehlosti j e d n é k o n k r é t n í trajektorie. P r v k y t é t o po­
sloupnosti jsou objekty t ř í d y OutlyingScore a obsahuj í hodnotu o k a m ž i t é i vyvíjející se 
mí ry odlehlosti . P o č e t p r v k ů t é t o posloupnosti o d p o v í d á p o č t u b u n ě k , k t e r ý m i d a n á tra­
jektorie p rocház í . 

Kons t ruktor t ř í d y OutlyingScores vyžadu je p ř e d á n í trajektorie, jejíž m í r u odlehlosti 
m á v y t v á ř e n ý objekt reprezentovat, a hodnoty parametru upravu j íc ího v l iv p ředchoz ích m ě r 
odlehlosti p ř i v ý p o č t u vyvíjející se míry. V y t v o ř e n í nové instance t é t o t ř í d y o d p o v í d á kroku 
inicializace posloupnosti m ě r odlehlosti v algoritmech 5.2 a 5.3. P r o p ř i dáván í nových hodnot 
mí ry odlehlosti je u r č e n a metoda addScore () , pro získání p ř í s t u p u k celé posloupnosti m ě r 
odlehlosti slouží metoda getScoresO. 

V ý p o č e t hodnot vyvíjející se m í r y odlehlosti p r o b í h á p r ů b ě ž n ě př i k a ž d é m p ř idáván í 
nové hodnoty o k a m ž i t é míry, a to v souladu s rovnicí (4.4) z kapi toly 4.3.3. Pos ledn í u ložená 
hodnota vyvíjející se m í r y odlehlosti je nejprve upravena p r o s t ř e d n i c t v í m exponenc iá ln í 
funkce času a nás l edně p ř i č t e n a k nové h o d n o t ě o k a m ž i t é m í r y odlehlosti . V ý s l e d n á hod­
nota je pak p ř i d á n a na konec posloupnosti . K r o m ě toho jsou p ř i d á v a n é hodnoty okamž i t é 
i vyvíjející se m í r y odlehlosti s r o v n á n y se z a t í m nejvýše dosaženými hodnotami, k t e r é jsou 
p ř í p a d n ě pozměněny . 

V l i v h is tor ické odlehlosti trajektorie je d á n k r o m ě odpov ída j í c ího už iva te l ského pa­
rametru t a k é velikostí rozdí lu mezi pos ledn ími d v ě m a časovými okamžiky. Jes t l iže jsou 
data t r a j ek to r i í z k o n k r é t n í h o zdroje u ložena bez exp l ic i tn ího u rčen í času (rozhoduje tedy 
pouze p o ř a d í dat), je rozdí l mezi k a ž d ý m i d v ě m a nás leduj íc ími časovými okamž iky u v ažován 
jako 1. 

5.5 Detekce odlehlých t ra jektor i í 

P ř e d de tekcí od leh lých t r a j ek to r i í mus í bý t v y t v o ř e n model s ledované oblasti . P ř i v las tn í 
detekci od leh lých t r a j ek to r i í je pak p r v n í m krokem volba toho, k t e r á ze dvou nab ízených 
m ě r odlehlosti m á bý t p o č í t á n a . P r o detekci od leh lých t r a j ek to r i í podle s m ě r u trajektorie je 
ve t ř í dě Miner u r č e n a metoda f indDirectionOutliers () . P r o detekci od leh lých t r a j ek to r i í 
podle hustoty b u n ě k , k t e r ý m i trajektorie p rocház í , slouží metoda f indDensityOutliers (). 
T y t o dvě metody se liší v p o d s t a t ě jen v tom, zda je vo lána metoda pro v ý p o č e t m í r y 
odlehlosti podle s m ě r u nebo podle hustoty. D r u h ý m rozd í lem je oddě len í p a r a m e t r ů p rahové 
mí ry odlehlosti podle s m ě r u a podle hustoty. V ý s l e d k e m t ě c h t o metod je seznam o b j e k t ů 
t ř í d y OutlyingScores, k t e r é jsou asociované s trajektoriemi, jež byly ident i f ikovány jako 
odlehlé . Algor i tmus pro vyh l edán í od leh lých t r a j ek to r i í je s o u h r n n ě pro oba p ř í p a d y z a p s á n 
v p s e u d o k ó d u Algo r i tmem 5.4. 

Pro každou trajektori i z d a t o v é h o zdroje je nejprve j e d n í m z a lgo r i tmů , k t e r é jsou uve­
deny v předchoz í podkapitole, v y p o č t e n vývoj m í r y odlehlosti . Nejvyšší d o s a ž e n á hodnota 
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Algori tmus 5.4: V y h l e d á n í od leh lých t r a j ek to r i í 

Vstup: 
d a t a b á z e t r a j ek to r i í D 
p r a h o v á hodnota m í r y odlehlosti 6 

V ý s t u p : 
seznam odleh lých t r a j ek to r i í S 

foreach trajektorie t E D do 
v y p o č t i vývoj m í r y odlehlosti pro trajektori i t 
°max = m a x i m á l n í hodnota vyvíjející se m í r y 
if omax >= 6 t hen 

přidej t do seznamu S 
end 

end 

return S 

vyvíjející se m í r y odlehlosti je s r o v n á n a s prahovou hodnotou a pokud a lespoň t é t o hodnoty 
dosahuje, je trajektorie o z n a č e n a jako od leh lá . M a x i m á l n í hodnotu vyvíjející se m í r y od­
lehlosti trajektorie zp ř í s t upňu je metoda getMaxEvolvingScore () t ř í d y OutlyingScores. 

Tato implementace algori tmu T O P - E Y E m ů ž e bý t v y u ž i t a nejen v apl ikacích, k t e ré 
vyžaduj í detekci od leh lých t r a j ek to r i í v o b j e m n é m n o ž i n ě dat, ale i pro aplikace, v nichž je 
z a p o t ř e b í analyzovat j edno t l ivé trajektorie p r ů b ě ž n ě , n a p ř í k l a d př i n a p o j e n í na proud dat. 
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Kapitola 6 

Aplikace pro detekci odlehlých 
trajektorií 

Obsahem t é t o kapitoly je popis n á v r h u a realizace aplikace pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í 
s v y u ž i t í m implementace algori tmu T O P - E Y E , k t e r á je p o p s á n a v kapitole 5. Apl ikace je 
i m p l e m e n t o v á n a v p r o g r a m o v a c í m jazyce Java s v y u ž i t í m knihovny Swing pro grafické 
už iva te lské r o z h r a n í a J D B C A P I pro p ř í s t u p k d a t a b á z i dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů . 

N a o b r á z k u 6.1 je zobrazen diagram ba l íčků t é t o aplikace. Bal íček topeye reprezentuje 
s a m o t n ý algoritmus T O P - E Y E a jeho popisem se zabýva l a kapi tola 5. Bal íček data za­
pouzd řu j e p ř í s t u p k d a t a b á z i t r a j ek to r i í a k r o m ě t ř íd , se k t e r ý m i p ř í m o pracuje algoritmus 
T O P - E Y E , obsahuje implementaci t ř í d pro p ř í s t u p ke k o n k r é t n í m z d r o j ů m dat. Úko lem 
bal íčku gui je vy tvo ř i t grafické už iva te lské r o z h r a n í pro z p ř í s t u p n ě n í funkcí aplikace uživa­
tel i . 

gui 

/ 
/ 

/ 
/ 

/ 
/ • 

\ 
\ S 

\ 
\ 

\ 
\ 

topeye data topeye data 

O b r á z e k 6.1: Diagram bal íčků aplikace pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í 

V nás leduj íc ím textu je nejprve p o p s á n a d a t o v á vrstva aplikace, k o n k r é t n ě p ř í s t u p 
k d a t ů m se s y s t é m u S U N A R a o b e c n ý m d a t ů m pohybuj íc ích se o b j e k t ů . Zbytek kapitoly 
se věnuje popisu j edno t l i vých čás t í už iva te l ského rozh ran í a postupu př i jejich realizaci. 
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6.1 Datová vrstva 

Algor i tmus T O P - E Y E použ ívá pro p ř í s t u p k d a t ů m pohybuj íc ích se o b j e k t ů r o z h r a n í 
MovingObjectsData z ba l íčku data, což umožňu je j e d n o t n é využ i t í algori tmu nad růz­
n ý m i d a t o v ý m i zdroj i . P ř í s t u p ke k o n k r é t n í m d a t ů m tedy mus í bý t rea l izován implemen­
tac í tohoto rozh ran í . V t é t o aplikaci pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í jsou t í m t o z p ů s o b e m 
zastoupeny dva r ů z n é typy dat. V p r v n í ř a d ě se j e d n á o p ř í s t u p k d a t a b á z i ze s y s t é m u 
S U N A R [4], dá le pak je u m o ž n ě n a p r á c e s daty z d a t a b á z e t r a j ek to r i í s j e d n o d u c h ý m obec­
n ý m s c h é m a t e m . 

6.1.1 D a t a ze s y s t é m u S U N A R 

V r á m c i vývoje s y s t é m u S U N A R (Surveillance Network Augmented by Retrieval) [4] byla 
p o u ž i t a r eá lná d a t o v á sada t r a j ek to r i í z m u l t i - k a m e r o v é h o doh ledového s y s t é m u extraho­
vaných z d a t o v é sady z knihovny i - L I D S [12]. P r o uložení t ě c h t o dat je využ i t d a t a b á z o v ý 
s y s t é m Pos tgreSQL. Č á s t e č n é s c h é m a t é t o d a t a b á z e je zachyceno na o b r á z k u 6.2. 

s u n a r . o b j e c t s 

P d a t a s e t i n t e g e r 
P o b j e c t i n t e g e r 

v e r i f i e d b o o l e a n 

s u n a r . t r a c k s 

d a t a s e t i n t e g e r 
camera i n t e g e r 

:,• v i d e o i n t e g e r 
p t r a c k i n t e g e r 

o b j e c t i n t e g e r 
" o f f s e t 1 1 i n t e g e r 
f i r s t s i n t e g e r [ ] 
l a s t s i n t e g e r [ ] 
avgs i n t e g e r [ ] 
s t d e v s i n t e g e r f ] 
sums i n t e g e r [ ] 
a v g c o l o r s i n t e g e r [ ] 
s t d c o l o r s i n t e g e r [ ] 
prob r e a l 

t 
s u n a r . s t a t e s 

P d a t a s e t i n t e g e r 
P camera i n t e g e r 
P v i d e o i n t e g e r 
P t r a c k b i g i n t 
P " t i m e " i n t e g e r 

" p o s i t i o n " p o i n t 
s i z e p o i n t 
c o l o r i n t e g e r [ ] 
o c c l u s i o n b o o l e a n 

s u n a r . v i d e o s 

P d a t a s e t i n t e g e r 
P camera i n t e g e r 
P v i d e o i n t e g e r 

name c h a r a c t e r 
" o f f s e t " i n t e g e r 
l e n g t h i n t e g e r 
f p s i n t e g e r 
use c h a r a c t e r v a r y i n g 

O b r á z e k 6.2: Č á s t e č n é s c h é m a d a t a b á z e s y s t é m u S U N A R (p řevza to z [3]) 

P ř í s t u p k d a t ů m ze s y s t é m u S U N A R zajišťuje t ř í d a SunarData, k t e r á implementuje roz­
h r a n í MovingObjectsData. Objekt t é t o t ř í d y ud ržu je p ř ipo jen í k d a t a b á z i , p ř i čemž p ř í s tu ­
pové a př ih lašovací ú d a j e k ní jsou nastaveny přes odpovída j íc í parametry konstruktoru. 
Diagram t ř í d ba l íčku data, k t e r ý je rozš í řený o p ř í s t u p k d a t ů m s y s t é m u S U N A R , je na 
o b r á z k u 6.3. 

Jedna konk ré tn í instance t ř í d y SunarData poskytuje data z í skaná z j e d n é u rč i t é kamery. 
S t a n d a r d n ě jsou p o s k y t o v á n a data ze všech d o s t u p n ý c h d a t o v ý c h sad pro danou kameru, 
je však m o ž n é rozsah dat omezit na jednu k o n k r é t n í datovou sadu. 
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sunar 

« ln te r face» 
MovingObjeclsDala 

•getMinX(): float 
-getMaxX(): float 
•getMinY(): float 
-getMaxY(): float 
-getTrajectoryCount(): int 
•readTrajectories(): void 
•getNextTrajectoryO : Trajectory 

Trajectory 
#id: int 

+Trajectory(id : int) 
+idToString(): String 
+getld{): int 
+getSequence(): List<Point> 
+addPoint(point: Point) 

#positionX: float 
#positionY: float 
#time : long 

+Point(positionX : float, positionY : float, time : long) 
+Point(positionX : float, positionY : float) 
+getPositionX(): float 
+setPositionX(positionX : float): void 
+getPositionY(): float 
+setPositionY(positionY : float): void 
+getTime(): long 
+setTime(time : long): void 

•connection : Connection 
•connectionString : String 
•camera: int 
•dataset: int 
•minX : float 
•maxX : float 
•minY : float 
•maxY : float 
iterator: lterator<SunarTrajectory> 

+SunarData(host: String, port: String, database : String, username : String, password : String) 
+setCamera(camera: int) :void 
+setDataset(dataset: int): void 

SunarTrajectory 
-dataset: int 
-camera: int 
-video : int 

•SunarTrajectory(dataset: int, camera : int, video : int, track : int) 
•idToStringO : String 
•getDatasetO: int 
•getCameraO: int 
•getVideoO: int 

O b r á z e k 6.3: Diagram t ř í d ba l íčku data vče tně t ř í d pro p ř í s t u p k d a t ů m ze s y s t é m u S U N A R 

Pro n a č t e n í všech p o ž a d o v a n ý c h t r a j ek to r i í slouží metoda readTrajectories() , k t e r á 
podle obsahu d a t a b á z o v é tabulky tracks vy tvoř í seznam o b j e k t ů t ř í d y SunarTrajectory. 
Tato t ř í d a je special izací t ř í d y Trajectory a by la v y t v o ř e n a proto, že k a ž d á trajektorie 
je zde ident i f ikovaná nejen s v ý m číslem, ale t a k é identif ikací d a t o v é sady, kamery a videa, 
z nichž pocház í . 

K z p ř í s t u p n ě n í j edno t l i vých t r a j ek to r i í je u r č e n a metoda getNextTrajectoryO, k t e r á 
na zák ladě a k t u á l n í pozice u d r ž o v a n é h o i t e r á t o r u získá následuj íc í trajektori i ze seznamu 
v y t v o ř e n é h o metodou readTrajectories() , kterou sama volá, pokud tento seznam ješ tě 
nebyl v y t v o ř e n . P r o z í skanou trajektori i je z d a t a b á z o v é tabulky states n a č t e n její p r ů b ě h 
v p o d o b ě posloupnosti pozic pohybu j í c ího se objektu. 

A b y nedocháze lo k o p a k o v a n é m u n a č í t á n í s te jných dat z d a t a b á z e , kontroluj í metody 
readTrajectories () a getNextTrajectoryO , zda jsou či nejsou p o ž a d o v a n á data u ložena 
v p a m ě t i . P o k u d ano, nedocház í k n a č í t á n í z d a t a b á z e , ale m í s t o n a č t e n í všech t r a j ek to r i í 
je pouze v y t v o ř e n nový i t e r á t o r pro p r ů c h o d kolekcí t r a j ek to r i í . P ř i p o ž a d a v k u na nás ledu­
jící trajektori i docház í k n a č í t á n í z d a t a b á z e jen tehdy, neobsahuje-li trajektorie v p a m ě t i 
ž á d n o u pozici . 

6.1.2 O b e c n á d a t a p o h y b u j í c í c h se o b j e k t ů 

T ř í d a GenericMovingObjectsData, implementu j í c í r ozh ran í MovingObjectsData, u m o ž ň u ­
je p ř í s t u p k d a t a b á z í m t r a j ek to r i í , jež vyhovuj í níže p o p s a n é m u j e d n o d u c h é m u s c h é m a t u . 
Diagram t ř í d ba l íčku data rozš í řeného o tuto t ř í d u je zobrazen na o b r á z k u 6.4. 
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generic 

« ln ter face» 
Moving Objects Data 

-getMinX() : float 
-getMaxX() : float 
-getMinYO : float 
-getMaxY() : float 
-getTra|ectoryCount{): int 
-readTra|ectories() :void 
-getNextTra|ectory() : Trajectory 

#id :int 
Trajectory 

-Trajectory(id: int) 
-idToStringO : String 
-getldO : int 
-getSequence(): List<Point> 
-addPoint(point: Point) 

#positionX : float 
#positionY: float 
#time : long 
•Point(positionX : float, positionY : float, time : long) 
•Point(positionX : float, positionY : float) 
•getPositionX(): float 
•setPositionX(positionX : float): void 
•getPositionYO: float 
•setPositionY(positionY : float): void 
•getTimeO : long 

+setTime(time : long): void 

GenericMovingObjectsData 
-connection : Connection 
-dbUrl : String 
-username: String 
-password: String 
-trajectoryTable: String 
-trajectoryIdColumn : String 
-pointTable: String 
-pointXColumn : String 
-pointYColumn : String 
-pointTimeColumn : String 
-pointTrajIdColumn : String 
-includeTime: boolean 
-iterator: lterator<Trajectory> 

i-GenericMovingObjectsData{driverClass : String, dbUrl: String, username : String, password : String) 
i-setTrajectoryTable(trajectoryTable : String) :void 
i-setTrajectoryldColumn(trajectoryIdColumn : String): void 
i-setPointTable(pointTable : String): void 
i-setPointXColumn(pointXColumn : String) : void 
i-setPointYColumn(pointYColumn : String) : void 
i-setPointTimeColumn(pointTimeColumn : String) :void 
i-setPointTrajldColumn(pointTrajldColumn : String) :void 
i-setlncludeTime(includeTime : boolean) : void 

O b r á z e k 6.4: D iag ram t ř í d ba l íčku data vče tně t ř í d pro p ř í s t u p k d a t ů m pohybuj íc ích se 
o b j e k t ů s j e d n o d u c h ý m o b e c n ý m s c h é m a t e m 

Trajektorie u ložené v d a t a b á z i , ke k t e r é je m o ž n é p ř i s t u p o v a t t í m t o z p ů s o b e m , mus í 
bý t u loženy v j e d n é tabulce. K a ž d á trajektorie by m ě l a bý t ident i f ikovaná p o m o c í jednoho 
sloupce, j enž obsahuje celočíselné hodnoty. Posloupnost pozic všech t r a j ek to r i í mus í bý t 
u ložena v tabulce, k t e r á obsahuje sloupec s cizím kl íčem do tabulky t r a j ek to r i í . P r o každou 
pozici trajektorie jsou uvažovány dva sloupce pro uložení s o u ř a d n i c v prostoru a jeden 
sloupec pro čas v ý s k y t u . P r o uložení p ros to rových s o u ř a d n i c je zde u v ažo v án d a t o v ý typ 
odpovída j íc í číslu s plovoucí ř ádovou čárkou , n a p ř í k l a d f loat. N á z v y obou tabulek a všech 
využ ívaných s loupců mohou bý t l ibovolné a je p o t ř e b a je nastavit p o m o c í p ř í s lušných metod 
t ř í d y GenericMovingObjectsData. 

K r o m ě n á z v ů tabulek a s loupců lze t a k é zvolit , jestl i m á bý t k j e d n o t l i v ý m poz ic ím tra­
jektorie u k l á d á n a informace o čase v ý s k y t u , nebo jestl i m á bý t časová složka v y j á d ř e n á jen 
p o ř a d í m pozic. V p ř í p a d ě , že m á bý t čas j edno t l i vých pozic n a s t a v o v á n , je n u t n é zohlednit 
d a t o v ý typ p ř í s lušného sloupce v d a t a b á z i . Jel ikož je čas ve t ř í d ě Point, k t e r á reprezentuje 
jednu pozici trajektorie, u k l á d á n jako celočíselný d a t o v ý typ long, p r o b ě h n e nejprve pokus 
o p r e t y p o v a n í časového ú d a j e na tento d a t o v ý typ. P o k u d je tento pokus neúspěšný , docház í 
k p r e t y p o v a n í na d a t o v ý typ j a v a . u t i l .Date a až p o t é k p řeveden í na hodnotu typu long. 

Pro ú s p ě š n é spo jen í s k o n k r é t n í m d a t a b á z o v ý m s y s t é m e m mus í bý t d o d á n jeho J D B C 
ov ladač . Celý název t ř í d y ov ladače , k t e r á implementuje r o z h r a n í java.sql.Driver, mus í 
bý t p ř e d á n jako p r v n í parametr konstruktoru t ř í d y GenericMovingObjectsData. Da l š ími 
parametry konstruktoru jsou pak p ř í s t u p o v é a př ih lašovac í ú d a j e k d a t a b á z i . 

S a m o t n é n a č í t á n í t r a j ek to r i í z d a t a b á z e je zde i m p l e m e n t o v á n o o b d o b n ý m z p ů s o b e m , 
jako pro data ze s y s t é m u S U N A R . 
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6.2 Uživatelské rozhraní 

Pro ov ládán í aplikace je v y t v o ř e n o j e d n o d u c h é grafické už iva te lské r o z h r a n í ( G U I ) , k t e ré 
umožňu je p ř ipo j en í k v y b r a n é d a t a b á z i t r a j ek to r i í , vy tvo řen í , import či export modelu 
s ledované oblasti , detekci od leh lých t r a j ek to r i í podle s m ě r u nebo hustoty v souladu se 
z a d a n ý m i parametry a prezentaci z ískaných výs ledků . 

O b r á z e k 6.5 ukazuje z j ednodušený diagram t ř í d ba l íčku gui, k t e r ý je za už iva te l ské roz­
h r a n í t é t o aplikace zodpovědný . Ú s t ř e d n í m prvkem je t ř í d a MainFrame, k t e r á reprezentuje 
h lavní okno aplikace. V z h l e d h l avn ího okna aplikace je zobrazen na o b r á z k u 6.9. 

P ro detekci p ř í p a d n ý c h chyb, k t e r é mohou vzniknout př i p rác i s touto apl ikací , je p o u ž i t o 
s y s t é m u výj imek. V p ř í p a d ě zachycení l ibovolné vý j imky dojde k o k a m ž i t é m u zobrazen í 
d ia logového okna r ep rezen tovaného t ř í d o u ErrorMessageDialog. Obsahem tohoto okna je 
zpráva , k t e r á informuje o vzniklé chybě . 

javax.swing.SwingWorker FindOutliersSwingWorker javax.swing.JFrame javax.swing.table.AbstractTableModet 

CreateModelSwinq Worker CreateModelDialoq 
-> 

ResultsTableModel 

javax.swing. J Panel Graph Panel 

3 
ChooseDataSourceDialog 

'y n 7 \ 
ViewTrajectoriesDialog 

'y n 
javax.swing. J Dialog 

> 

O b r á z e k 6.5: Z j ednodušený diagram t ř í d už iva te l ského r o z h r a n í 

6.2.1 V ý b ě r d a t o v é h o zdroje 

V ý b ě r zdroje dat a p ř ipo jen í k n ě m u umožňu je dia logové okno, k t e r é je r ep rezen tované t ř í ­
dou ChooseDataSourceDialog. Toto okno je zobrazeno automaticky po spuš t ěn í aplikace, 
ale je m o ž n é ho vyvolat i pozděj i . 

Dialogové okno obsahuje dvě záložky. P r v n í zá ložka slouží pro p ř ipo jen í k d a t a b á z i 
s y s t é m u S U N A R (viz ob rázek 6.6) a d r u h á pro p ř ipo jen í k d a t a b á z i pohybuj íc ích se o b j e k t ů 
s j e d n o d u c h ý m o b e c n ý m s c h é m a t e m (viz ob rázek 6.7). V p ř í p a d ě p o t ř e b y p r á c e s daty j i ného 
typu by bylo z a p o t ř e b í aplikaci j e d n o d u š e rozšíř i t v y t v o ř e n í m nové t ř í d y implementu j í c í 
r ozh ran í MovingObjectsData a p ř i d á n í m nové záložky s p ř í s lušnými p rvky G U I do tohoto 
okna. 

Po z a d á n í a p o t v r z e n í p ř í s t u p o v ý c h a př ih lašovac ích ú d a j ů p o ž a d o v a n ý c h zvo leným 
zdrojem dat je v y t v o ř e n a nová instance t ř í d y reprezentu j íc í p ř í s lušný d a t o v ý zdroj . Nás l edně 
dojde k vy tvo řen í instance t ř í d y Miner a její p r o p o j e n í se zvo leným zdrojem dat. 

6.2.2 P r á c e s m o d e l e m s l e d o v a n é oblast i 

A b y bylo m o ž n é provés t v las tn í detekci od leh lých t r a j ek to r i í , mus í bý t v y t v o ř e n nebo n a č t e n 
model s ledované oblasti . P r o vy tvo řen í nového modelu je u r č e n o dialogové okno reprezen­
t o v a n é t ř í d o u CreateModelDialog. Toto okno je zobrazeno na o b r á z k u 6.8. 
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-j=j C h o o s e data source 

SUNAR data Generic moving objects data 

Host: 

Port: 

Database: 

Usemame: 

Password: 

localhost Camera: | J =  

[7] All datasets 

Dataset: \Z 

postgres 

Choose 

O b r á z e k 6.6: Dialogové okno pro p ř ipo jen í k d a t a b á z i s y s t é m u S U N A R 

: i C h o o s e data source 

SUNAR data Generic moving objects data 

Driver class name: 

Database URL: 

Username: 

Password: 

•racle.jdbc,driver,C| Trajectory tabfe; 

]dbc:oracle:thin: (2rr Name: 

>pesekG7 ID column: 

Point tabfe: 

Name: 

X position column: 

Y position column: 

Time column: 

Trajectory ID column: 

positions 

longitude 

latitude 

rtimer 

hurricane 

Include time information 

O b r á z e k 6.7: Dialogové okno pro p ř ipo jen í k d a t a b á z i s j e d n o d u c h ý m o b e c n ý m s c h é m a t e m 

Po z a d á n í a p o t v r z e n í velikosti b u ň k y mřížky, na kterou je s ledovaný prostor transfor­
mován , je z a h á j e n o v y t v á ř e n í modelu. P r o t o ž e se j e d n á o č innos t , k t e r á m ů ž e bý t p o m ě r n ě 
časově n á r o č n á , je její p rováděn í s p u š t ě n o na p o z a d í ve v l a s t n í m v lákně a m ů ž e bý t stiskem 
př í s lušného t l ač í t ka p ř e d č a s n ě z rušeno . Z a za j i š tění b ě h u na p o z a d í je zde z o d p o v ě d n á t ř í d a 
CreateModelSwingWorker, k t e r á využ ívá možnos t í t ř í d y javax.swing.SwingWorker. 

K r o m ě vy tvo řen í nového modelu s ledované oblasti umožňu je aplikace importovat ze 
zvoleného souboru již d ř íve v y t v o ř e n ý a e x p o r t o v a n ý model, č ímž je m o ž n é se vyhnout 
nutnosti v y t v á ř e n í modelu př i b u d o u c í m použ i t í aplikace. 

6.2.3 Detekce o d l e h l ý c h t r a j e k t o r i í 

Algor i tmus T O P - E Y E , k t e r ý tato aplikace pro detekci od leh lých hodnot využívá , poža­
duje na s t aven í p ě t i už iva te l ských p a r a m e t r ů , k t e r é ma j í v l i v na v las tn í proces detekce. 
P ro z a d á n í t ě ch to p a r a m e t r ů jsou u r č e n a p ř í s lu šná v s t u p n í pole v h l a v n í m okně aplikace 
(viz ob rázek 6.9). A k t u á l n í konfigurace t ěch to p a r a m e t r ů t a k é m ů ž e bý t ve f o r m á t u X M L 
uložena do zvoleného souboru a př i p ř í š t í m použ i t í aplikace z tohoto souboru n a č t e n a . 
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Create mon i t o red area m o d e l Is^^sJ 

Cell size: | l 0 

Create model 

H 
O b r á z e k 6.8: Dialógové okno pro vy tvo ren í modelu s ledované oblasti 

P ro s a m o t n é dolování od leh lých t r a j ek to r i í je m o ž n é zvolit ze dvou p ř í s t u p ů podle toho, 
j a k ý typ m í r y odlehlosti je př i detekci p o č í t á n . Lze tak v y h l e d á v a t odlehlé trajektorie na 
zák ladě směru , k t e r ý m se pohybu j í , nebo na zák ladě hustoty bl ízkého okolí trasy jejich 
pohybu. Vzh ledem k tomu, že v p ř í p a d ě o b j e m n é m n o ž i n y ana lyzovaných t r a j ek to r i í m ů ž e 
detekce trvat delší dobu, je tento proces s p u š t ě n na pozad í ve v l a s t n í m v l ák n ě p rováděn í . 
P ro tento účel slouží t ř í d a FindOutliersSwingWorker, k t e r á p o d o b n ě jako u v y t v á ř e n í 
modelu využ ívá m o ž n o s t í t ř í d y javax. swing.SwingWorker. Proces detekce m ů ž e bý t tedy 
kdykol iv b ě h e m svého p rováděn í p ř e d č a s n ě z rušen . 

f± T O D A p p l i c a t i o n Ti 
Data M i n e r H e l p 

;rH b 
L L U :.I 0 

Decay rate: 

Density score: 

Density threshold: 

Direction-based outiier threshold: 

Density -based outiier threshold: 

Direction-based outiiers Density-based outliers 

0 
Trajectory ID Maximal Evolving Score Maximal Instant Score 

460 

171 

497 

596  

606 

635 

8 outiiers found 639 trajectories total j Duration in seconds: 0,062 

O b r á z e k 6.9: Hlavn í okno aplikace pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í 
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6.2.4 Prezentace v ý s l e d k ů 

Po dokončen í detekce odleh lých t r a j ek to r i í jsou z ískané výs ledky zobrazeny v tabulce, jejíž 
obsah ř ídí objekt t ř í d y ResultsTableModel. Ř á d k y tabulky odpov ída j í t r a j ek to r i ím , k te ré 
byly v souladu se z a d a n ý m i parametry označeny jako odlehlé . K a ž d ý ř á d e k obsahuje iden­
tifikaci trajektorie a hodnoty m a x i m á l n í dosažené vyvíjející se m í r y odlehlosti a m a x i m á l n í 
dosažené o k a m ž i t é m í r y odlehlosti . P ř í k l a d obsahu h lavn ího okna aplikace po dokončen í 
procesu detekce je zobrazen na o b r á z k u 6.9. 

K r o m ě seznamu na lezených od leh lých t r a j ek to r i í lze prohl íže t graf vývoje m í r y od­
lehlosti v y b r a n é trajektorie, v n ě m ž je m o ž n é zobrazit b u ď vyvíjející se m í r u odlehlosti, 
o k a m ž i t o u m í r u odlehlosti, nebo oboje zároveň . V grafu je zároveň pro názo rnos t zakres­
lena p r a h o v á hodnota m í r y odlehlosti . Z a vykres lování tohoto grafu je z o d p o v ě d n á t ř í d a 
GraphPanel. 

Stavový ř á d e k programu obsahuje s o u h r n n é informace jako je p o č e t na lezených odleh­
lých t r a j ek to r i í , celkový p o č e t t r a j ek to r i í a doba t r v á n í procesu. 

Pro vykres lení tras od leh lých t r a j ek to r i í ve s l edovaném prostoru je v aplikaci u r č e n o 
okno r ep rezen tované t ř í d o u ViewTrajectoriesDialog. D o tohoto dia logového okna jsou 
vykresleny p r ů b ě h y všech t r a j ek to r i í ze zdroje dat. V p ř í p a d ě , že jsou v o k a m ž i k u o tev řen í 
okna k dispozici výs ledky detekce od leh lých t r a j ek to r i í , jsou odlehlé trajektorie př i vykres­
lování zvýrazněny . P ř í k l a d obsahu tohoto okna lze na j í t na o b r á z k u 7.4 nebo na o b r á z k u 7.5 
v kapitole 7. 

Výs l edky dolování od leh lých t r a j ek to r i í p o m o c í t é t o aplikace je m o ž n é v t ex tové p o d o b ě 
exportovat do souboru. Toho m ů ž e bý t využ i t o pro dalš í prezentaci výs ledků p o m o c í j iných 
n á s t r o j ů . N a p ř í k l a d v p ř í p a d ě dat ze s y s t é m u S U N A R je m o ž n é výs ledky zobrazit p ř í m o 
ve videu, z něhož byly d a n é trajektorie ex t r ahovány . 
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Kapitola 7 

Experimentální zhodnocení 

Pro e x p e r i m e n t á l n í ověření algori tmu T O P - E Y E , j ehož i m p l e m e n t a c í se zabýva l a kapitola 5, 
byla n a v r ž e n a a rea l izována aplikace s graf ickým už iva t e l ským r o z h r a n í m , k t e r á umožňu je 
použ i t í jeho funkcí nad daty z různých zd ro jů (viz kapitola 6). 

Obsahem t é t o kapitoly je zhodnocen í výs ledné realizace nad d v ě m a r ů z n ý m i r eá lnými 
d a t o v ý m i sadami. Nejprve jsou shrnuty v ý s t u p y algori tmu nad trajektoriemi extrahova­
n ý m i z d a t o v é sady videí z m u l t i - k a m e r o v é h o doh ledového s y s t é m u v r á m c i vývoje s y s t é m u 
S U N A R . Jako d r u h á d a t o v á m n o ž i n a je zde v y u ž i t a d a t a b á z e t r a j ek to r i í h u r i k á n ů z ob­
lasti A t l a n t s k é h o oceánu . N a zák l adě výs ledků nad druhou datovou sadou je pak provedeno 
s rovnán í s algori tmem T R A O D . Nás leduje ověření v l i v u j edno t l i vých už iva te l ských para­
m e t r ů na výs ledky detekce. N a závěr je algoritmus T O P - E Y E vyhodnocen z hlediska časové 
složi tost i vy tvo řen í modelu s ledované oblasti a v l a s tn í detekce odleh lých t r a j ek to r i í . 

7.1 Výsledky pro data ze systému S U N A R 

D a t a b á z e ze s y s t é m u S U N A R [4] obsahuje trajektorie pohybuj íc ích se o b j e k t ů , k t e r é jsou 
e x t r a h o v á n y z d a t o v é sady videí poř ízených pě t i kamerami v p ros t ř ed í le t i š tě ( da tová sada 
z knihovny i - L I D S [12]). K a ž d á trajektorie je k r o m ě čísla kamery ident i f ikována číslem 
da tové sady, čís lem videa a číslem trajektorie v r á m c i tohoto videa. P r o uložení t ě ch to dat 
je p o u ž i t d a t a b á z o v ý s y s t é m Pos tgreSQL. 

P ř i v y h o d n o c o v á n í výs ledků e x p e r i m e n t ů nad t ě m i t o daty bylo zj iš těno, že vě t š ina z tra­
jek tor i í , k t e r é byly ident i f ikovány jako odlehlé , nekorespondu j í s pohybem jen j e d i n é h o ob­
jek tu a od ráž í tak nekva l i tn í extrakci ze zdro jového videa. P ro následuj íc í p ř ík l ad odlehlé 
trajektorie však tento p r o b l é m nep la t í . 

N a o b r á z k u 7.1 je z n á z o r n ě n p r ů b ě h m í r y odlehlosti podle hustoty pro trajektori i z d r u h é 
da tové sady p r v n í kamery. Nejvyšší d o s a ž e n á hodnota vyvíjející se m í r y odlehlosti zde je 
3,5 př i na s t aven í p a r a m e t r ů A = 0,4, s = 2 a r = 10. P r a h o v á hodnota vyvíjející se m í r y 
odlehlosti by la nastavena na 3,0. Velikost j e d n é b u ň k y m ř í ž k y modelu s ledované oblasti 
byla zvolena 50. 

Trasa t é t o odlehlé trajektorie v prostoru s l edovaném p r v n í kamerou je zobrazena na 
o b r á z k u 7.2. N a tomto o b r á z k u jsou vykresleny všechny trajektorie z d r u h é d a t o v é sady, 
p ř ičemž d e t e k o v a n á trajektorie je z v ý r a z n ě n a červeně . Sn ímek videa, na n ě m ž je odpov ída ­
jící objekt (ve sku t ečnos t i osoba) identif ikován, je na o b r á z k u 7.3. Objekt , j ehož pohyb by l 
označen za neobvyklý , je na videu o h r a n i č e n m o d r ý m obdé ln íkem. 
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O b r á z e k 7.2: Trasa odlehlé trajektorie ve s l edovaném prostoru ve s rovnán í s o s t a t n í m i 
trajektoriemi 

7.2 Výsledky pro trajektorie hur ikánů 

P o u ž i t á d a t o v á sada t r a j ek to r i í h u r i k á n ů z oblasti A t l a n t s k é h o oceánu [24] obsahuje zá­
znamy o hu r ikánech a t rop ických bou ř í ch od roku 1851 do současnos t i . O k a ž d é m h u r i k á n u 
jsou v šes t ihod inových intervalech z a z n a m e n á n y ú d a j e o zeměp i sné šířce a délce, času , rych­
losti v ě t r u a t l aku vzduchu. 

Pro experimenty s t ě m i t o daty byly v y b r á n y trajektorie h u r i k á n ů od roku 1950 po rok 
2008. Z t ěch to dat byly e x t r a h o v á n y ú d a j e o p ros to rové pozici a času a byly u loženy do 
d a t a b á z e . Jako d a t a b á z o v ý s y s t é m pro uložení t ě ch to dat b y l zvolen Oracle. S c h é m a data­
báze bylo n a v r ž e n o s ohledem na m o ž n o s t využ i t í již i m p l e m e n t o v a n é h o p ř í s t u p u aplikace 
ke zdroj i dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů s j e d n o d u c h ý m o b e c n ý m s c h é m a t e m . 
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O b r á z e k 7.3: Sn ímek videa, z něhož byla e x t r a h o v á n a od leh lá trajektorie (video pocház í 
z d a t o v é sady knihovny i - L I D S [12]) 

Výs l edky detekce od leh lých t r a j ek to r i í na zák ladě s m ě r u trajektorie jsou z n á z o r n ě n y na 
o b r á z k u 7.4, k t e r ý zobrazuje trasy h u r i k á n ů ve s ledované oblasti . Trajektorie, u k t e rých by l 
v souladu se z a d a n ý m i parametry ident i f ikován neobvyk lý vývo j , jsou v o b r á z k u vyznačeny 
červeně . O b d o b n ý m z p ů s o b e m jsou z n á z o r n ě n y výs ledky detekce od leh lých t r a j ek to r i í na 
zák ladě hustoty b u n ě k , k t e r ý m i trajektorie p rocház í , viz ob rázek 7.5. N a s t a v e n í p a r a m e t r ů 
v obou p ř í p a d e c h bylo následuj íc í : A = 0,7, s = 1 a r = 10. Velikost j e d n é b u ň k y m ř í ž k y 
modelu s ledované oblasti byla zvolena 5° . P r a h o v á hodnota vyvíjející se m í r y odlehlosti 
podle s m ě r u byla nastavena na 2,5, podle hustoty na 1,8. 

O b r á z e k 7.4: Trajektorie h u r i k á n ů odlehlé podle s m ě r u 
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O b r á z e k 7.5: Trajektorie h u r i k á n ů odlehlé podle hustoty 

7.3 Srovnání s algoritmem T R A O D 

P o u ž i t á d a t o v á sada h u r i k á n ů byla v [16] v y u ž i t a pro e x p e r i m e n t á l n í ověření algori tmu 
T R A O D . J e d n á se o algoritmus pro detekci od leh lých t r a j ek to r i í na zák ladě vzdá lenos t i . 
Jeho s t r u č n ý popis lze na j í t v kapitole 4.1.1. 

Výs l edky nad t é m ě ř stejnou podobou d a to v é sady t r a j ek to r i í h u r i k á n ů dosažené algo­
r i tmem T O P - E Y E jsou z n á z o r n ě n y na obrázc ích 7.4 a 7.5. P ro s rovnán í t ě ch to výs ledků 
s výs ledky algoritmu T R A O D viz ob rázek 7.6. Červeně obarvené trajektorie byly identifi­
kovány jako odlehlé , silně z v ý r a z n ě n é čás t i pak odkazuj í na odlehlé sub-trajektorie. 

7.4 V l i v p a r a m e t r ů 

V t é t o podkapitole je zhodnocen v l iv j edno t l i vých už iva te l ských p a r a m e t r ů dolovací ú lohy 
a velikosti b u ň k y s ledovaného prostoru na výsledky. 

Hodnota parametru A (decay rate) umožňu je regulovat v l i v h is tor ické odlehlosti trajek­
torie na a k t u á l n í hodnotu vyvíjející se m í r y odlehlosti. Zvyšován ím hodnoty tohoto para­
metru je v l i v h is tor ické odlehlosti trajektorie na a k t u á l n í odlehlost sn ižován a vyvíjející se 
m í r a odlehlosti tak n a b ý v á nižších hodnot. S ros touc í hodnotou parametru A tedy klesá 
poče t na lezených od leh lých t r a j ek to r i í . 

Parametry s (density score) a r (density threshold) h ra j í rol i pouze př i detekci trajek­
tor i í od leh lých podle hustoty. Hodnota s definuje o k a m ž i t o u m í r u odlehlosti trajektorie př i 
p r ů c h o d u b u ň k a m i s n ízkou hustotou. Zda je hustota b u ň k y n ízká nebo n o r m á l n í určuje 
parametr r . Parametr s n e m á na v ý p o č e t vývoje m í r y odlehlosti ž á d n ý v l iv a ovlivňuje 
pouze rozsah hodnot, k t e r ý c h m í r a odlehlosti podle hustoty bude n a b ý v a t . Zvýšení hod­
noty r způsob í n á r ů s t p o č t u b u n ě k s n ízkou hustotou. S ros touc í hodnotou parametru r 
tedy roste p o č e t na lezených t r a j ek to r i í , k t e r é jsou odlehlé podle hustoty. 
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O b r á z e k 7.6: Odleh lé trajektorie h u r i k á n ů de t ekované algori tmem T R A O D (p řevza to z [16]) 

P r a h o v á hodnota vyvíjející se m í r y odlehlosti pro rozlišení od leh lých t r a j ek to r i í od nor­
má ln ích p ř í m o rozděluje datovou m n o ž i n u na p o d m n o ž i n u n o r m á l n í c h t r a j ek to r i í a podm­
nožinu od leh lých t r a j ek to r i í a n e m á tedy smysl se j e j ím v l ivem na výs ledky dolování více 
zabýva t . 

3000 

O b r á z e k 7.7: G r a f závislost i p o č t u de t ekovaných od leh lých t r a j ek to r i í na velikosti b u ň k y 
modelu 

V l i v velikosti b u ň k y mř í žky modelu s ledovaného prostoru na p o č e t výs ledků dolování 
znázorňu je graf na o b r á z k u 7.7. Tento graf by l v y t v o ř e n na zák ladě e x p e r i m e n t ů s druhou 
datovou sadou d r u h é kamery z d a t a b á z e s y s t é m u S U N A R . K r o m ě velikosti b u ň k y byly 
o s t a t n í parametry b ě h e m z a z n a m e n á v á n í výs ledků k o n s t a n t n í , k o n k r é t n ě : A = 0,75, s = 1, 
r = 5 a p r a h o v á hodnota vyvíjející se m í r y odlehlosti podle s m ě r u byla nastavena na 2,5, 
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podle hustoty na 1,5. 
S ros touc í velikostí b u ň k y modelu s l edovaného prostoru klesá p o č e t výs ledků detekce, 

p ř ičemž p rudš í pokles by l z a z n a m e n á n v p ř í p a d ě detekce t r a j ek to r i í od leh lých podle hustoty. 
Se s t e jnými daty a s te jně n a s t a v e n ý m i parametry jako v p ř í p a d ě p ředchoz ího grafu bylo 

e x p e r i m e n t á l n ě ověřeno, j a k ý m z p ů s o b e m ovlivňuje velikost b u ň k y m ř í ž k y m n o ž s t v í pa­
m ě t i p o t ř e b n é pro uložení modelu s ledované oblasti . Výs ledek ukazuje graf na o b r á z k u 7.8. 
Zvyšován ím velikosti b u ň k y paměťové p o ž a d a v k y na reprezentaci modelu klesají s t í m , že 
nejvýraznějš í je tento pokles pro velmi m a l é hodnoty velikosti buňky . 
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O b r á z e k 7.8: G r a f závislost i m n o ž s t v í p a m ě t i obsazené modelem v k B na velikosti b u ň k y 
modelu 

7.5 Zhodnocení časové náročnost i 

N a d d a t a b á z í ze s y s t é m u S U N A R byla e x p e r i m e n t á l n ě provedena měřen í časové s loži tost i 
implementace algori tmu T O P - E Y E . J e d n o t l i v á měřen í byla provedena zvlášť pro vy tvo řen í 
modelu s ledované oblasti, pro detekci t r a j ek to r i í od leh lých podle s m ě r u a pro detekci tra­
jek to r i í od leh lých podle hustoty. 

Nas t aven í už iva te l ských p a r a m e t r ů bylo ve všech p ř í p a d e c h k o n s t a n t n í , k o n k r é t n ě : A = 
0,75, s = 1, r = 5 a p r a h o v á hodnota vyvíjející se m í r y odlehlosti podle s m ě r u byla 
nastavena na 2,5, podle hustoty na 1,5. 

O b r á z e k 7.9 znázorňu je závislost doby t r v á n í v ý p o č t u na velikosti b u ň k y s ledované ob­
lasti . Měřen í bylo provedeno nad druhou datovou sadou d r u h é kamery. Časová náročnost 
vy tvo řen í modelu a obou metod detekce zde vykazuje s te jný p r ů b ě h , p ř i čemž doba t r v á n í 
detekce od leh lých t r a j ek to r i í podle s m ě r u je podle p ř e d p o k l a d ů větší než u detekce podle 
hustoty a př i v y t v á ř e n í modelu. P r ů b ě h y pro vy tvo řen í modelu a detekci podle hustoty 
t é m ě ř splývaj í . S ros touc í hodnotou velikosti b u ň k y mř í žky ve všech p ř í p a d e c h časové ná­
roky algori tmu klesají . O d u rč i tých hodnot velikosti b u ň k y pak časová n á r o č n o s t vykazuje 
k o n s t a n t n í p r ů b ě h . 

Následující grafy zobrazuj í e x p e r i m e n t á l n ě zj iš těné výs ledky časové s loži tost i algori tmu 
T O P - E Y E v závis lost i na velikosti v s t u p n í d a t o v é množiny . P ř i t ě c h t o experimentech byla 
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O b r á z e k 7.9: G r a f závis lost i doby t r v á n í v ý p o č t u (v mi l i sekundách) na velikosti b u ň k y 
modelu 

nastavena velikost b u ň k y modelu s l edovaného prostoru na hodnotu 50. 
O b r á z e k 7.10 znázorňu je závislost doby t r v á n í v ý p o č t u na p o č t u všech pozic analyzova­

ných t r a j ek to r i í , ob rázek 7.11 pak ukazuje závislost doby t r v á n í v ý p o č t u na p o č t u analyzo­
vaných t r a j ek to r i í . P r ů b ě h y zob razené na obou t ěch to grafem vykazuj í o b d o b n ý charakter. 
Časovou s loži tost algori tmu T O P - E Y E lze podle t ě c h t o výs ledků označ i t za l ineární s t í m , 
že doba t r v á n í detekce t r a j ek to r i í od leh lých podle s m ě r u roste rychleji než doba t r v á n í vy­
tvořen í modelu a detekce podle hustoty. P r ů b ě h y doby t r v á n í vy tvo řen í modelu a detekce 
t r a j ek to r i í od leh lých podle hustoty v obou p ř í p a d e c h t é m ě ř splývaj í . 

-vytvoření modelu 

-detekce podle směru 

detekce podle hustoty 

200000 400000 600000 800000 1000000 

počet bodů 

O b r á z e k 7.10: G r a f závislost i doby t r v á n í v ý p o č t u (v mi l i sekundách) na celkovém p o č t u 
b o d ů ana lyzovaných t r a j ek to r i í 
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-detekce podle směru 
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O b r á z e k 7.11: G r a f závislost i doby t r v á n í v ý p o č t u (v mi l i sekundách) na p o č t u analyzova­
ných t r a j ek to r i í 
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Kapitola 8 

Závěr 

Č a s o p r o s t o r o v á data jsou data, k t e r á k r o m ě v las tn ích ry sů obsahuj í jak časovou tak pros­
torovou složku. Typ i cky se j e d n á o data pohybuj íc ích se o b j e k t ů v p o d o b ě jejich t r a j ek to r i í , 
m ů ž e j í t o ú d a j e z meteoro log ických a oceánograf ických měřen í , z á z n a m y p ř í rodn ích kata­
strof a p o d o b n ě . 

J e d n í m z cílů t é t o p r á c e bylo shrnout zák l adn í poznatky z oblasti z ískávání zna los t í 
z ča sop ros to rových dat a kategorizovat a popsat časopros to rové vzory a existující techniky 
pro jejich dolování . V p o č á t c í c h v ý z k u m u v t é t o oblasti se objevovaly ze jména pokusy 
o použ i t í existuj ících a lgo r i tmů pro dolování v časových nebo v p ros to rových datech pro 
h ledán í za j ímavých vzorů v datech časopros to rových . Ukáza lo se však , že ča sop ros to rová 
data obsahuj í s loži té vztahy, k t e r é nen í m o ž n é získat pohledem na časovou a prostorovou 
dimenzi oddě leně . K r o m ě toho př i tomto p ř í s t u p u ča s to velmi v ý r a z n ě vzrost l p r o h l e d á v a n ý 
prostor m o ž n ý c h vzorů . Z t ěch to d ů v o d ů bylo n u t n é na j í t techniky, k t e r é by uvažova ly 
časovou a prostorovou informaci dohromady za úče lem nalezení z a j ímavých a už i t ečných 
časopros to rových vzorů . 

V současnos t i lze oblast dolování v časopros to rových datech klasifikovat podle vzorů , 
k t e r é vyhledáva j í , do t ě c h t o skupin: ča sopros to rová klasifikace a predikce, časopros to rové 
sh lukování , detekce anomál i í či od leh lých t r a j ek to r i í , do lování f rekventovaných p o h y b ů ob­
j e k t ů a dolování ča sop ros to rových asociačních vzorů . 

A u t o m a t i c k á detekce neobvyk lého nebo podez ře l ého chování pohybuj íc ích se o b j e k t ů 
p a t ř í mezi v ý z n a m n é ú lohy v oblasti ana lýzy časopros to rových dat. Typ i cky se zde j e d n á 
o identifikaci od leh lých t r a j ek to r i í , tedy t a k o v ý c h p o h y b ů , k t e r é se v ý r a z n ě liší od vě tš iny 
o s t a tn í ch . P r o detekci od leh lých t r a j ek to r i í je m o ž n é využ í t r ůzných p ř í s t u p ů . Jeden z nich 
reprezentuje metoda n a z v a n á T O P - E Y E . Tato metoda je za ložena na v ý p o č t u m í r y odleh-
losti trajektorie nad v y t v o ř e n ý m p r a v d ě p o d o b n o s t n í m modelem s ledované oblasti a u m o ž ­
ňuje tak identifikovat odlehlé trajektorie v r e á l n é m čase. 

Algor i tmus T O P - E Y E by l v r á m c i tohoto projektu i m p l e m e n t o v á n v p r o g r a m o v a c í m 
jazyce Java. A b y bylo m o ž n é algoritmus použ í t pro r ů z n á data z různých zdro jů , by la zvo­
lena a b s t r a k t n í reprezentace d a t o v é h o zdroje v p o d o b ě rozh ran í , k t e r é mus í bý t pro p ř í s t u p 
ke k o n k r é t n í m d a t ů m i m p l e m e n t o v á n o . P o m o c í algori tmu T O P - E Y E je m o ž n é vyh ledá ­
vat dva typy od leh lých t r a j ek to r i í : b u ď podle s m ě r u trajektorie, nebo podle hustoty b u n ě k , 
k t e r ý m i trajektorie p rocház í . P ro dolování od leh lých t r a j ek to r i í mus í algoritmus nejprve vy­
tvoř i t model s ledované oblasti . K tomuto účelu je n u t n é poskytnout t r énovac í m n o ž i n u dat. 
Vzh ledem k tomu, že v y t v á ř e n ý model je p r a v d ě p o d o b n o s t n í h o charakteru, je v šak m o ž n é 
pro vy tvo řen í modelu p o u ž í t s t e jná data, nad k t e r ý m i bude p r o v á d ě n a detekce od leh lých 
t r a j ek to r i í . 

58 



Za úče lem o tes tován í , ověření a možnos t i použ i t í i m p l e m e n t o v a n é h o algori tmu byla 
n a v r ž e n a a rea l izována aplikace s graf ickým už iva t e l ským r o z h r a n í m . Apl ikace poskytuje 
p ř í s t u p ke d v ě m a t y p ů m d a t o v é h o zdroje. P r v n í m je d a t a b á z e s y s t é m u S U N A R , k t e r á obsa­
huje trajektorie e x t r a h o v a n é z d a t o v é sady videí poř ízených m u l t i - k a m e r o v ý m d o h l e d o v ý m 
s y s t é m e m . D r u h ý m typem zdroje dat je d a t a b á z e pohybuj íc ích se o b j e k t ů s j e d n o d u c h ý m 
o b e c n ý m s c h é m a t e m . Apl ikace zp ř í s t upňu je funkce algori tmu T O P - E Y E a umožňu je vý­
sledky detekce graficky prezentovat nebo v t ex tové p o d o b ě exportovat do souboru. 

I m p l e m e n t o v a n ý algoritmus b y l za pomoci v y t v o ř e n é aplikace e x p e r i m e n t á l n ě ověřen 
a zhodnocen nad d v ě m a r ů z n ý m i d a t o v ý m i sadami. K r o m ě dat ze s y s t é m u S U N A R byla 
v y u ž i t a d a t a b á z e t r a j ek to r i í h u r i k á n ů z oblasti A t l a n t s k é h o oceánu z a z n a m e n a n ý c h v letech 
1950 až 2008. K r o m ě ověření kval i ty p o s k y t o v a n ý c h výs ledků , b y l zhodnocen v l iv jednot­
livých už iva te l ských p a r a m e t r ů a časová složi tost j edno t l i vých funkcí algori tmu. Výs l edky 
e x p e r i m e n t ů mimo j iné ukázaly , že i m p l e m e n t o v a n ý algoritmus dokáže detekovat oba typy 
odleh lých t r a j ek to r i í s l ineárn í časovou s loži tost í . S te jně tak doba t r v á n í p o t ř e b n á pro vy­
tvořen í modelu s ledované oblasti roste v závislost i na objemu v s t u p n í c h dat l ineárně . 

Jako n e v ý h o d a tohoto algori tmu se ukáza l a neschopnost detekovat p ř í p a d n o u odlehlost 
podle s m ě r u u ú seků trajektorie, k t e r é procházej í oblastmi, j imiž vedlo jen velmi m á l o 
t r a j ek to r i í t r énovac í d a t o v é množiny. 

V ý s l e d n á implementace algori tmu T O P - E Y E m ů ž e bý t v y u ž i t a nejen v apl ikacích, k t e ré 
vyžaduj í detekci od leh lých t r a j ek to r i í v o b j e m n é m n o ž i n ě dat pohybuj íc ích se o b j e k t ů , ale 
i v apl ikacích, v nichž je p o ž a d a v k e m analyzovat j edno t l ivé trajektorie p r ů b ě ž n ě , n a p ř í k l a d 
př i n a p o j e n í na odpovída j íc í proud dat. Toto je zá roveň jeden z možných směrů , k t e r ý m i 
by se vývoj t é t o p r á c e mohl u b í r a t v budoucnosti . 
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eznam příloh 

Obsah př i loženého C D 



Příloha A 

Obsah přiloženého CD 

A d r e s á ř o v á s t ruktura př i loženého C D : 

• / d o c s / 

— a p i / - p r o g r a m o v á dokumentace implementace algori tmu a aplikace 

— manual .pdf - už iva te l ský m a n u á l k aplikaci 

• / thesis / 

— src / - zdro jové texty technické z p r á v y 

— dp-xpesek07.pdf - t echn ická z p r á v a 

• / T O D A p p l i c a t i o n / 

— dist / - s p u s t i t e l n á verze aplikace 
— src / - zdro jové k ó d y implementace algori tmu a aplikace 
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