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Abstrakt

Tato diplomova praca sa zaoberd ziskavanim znalosti z Casopriestorovych dat. Najprv po-
pisuje vSeobecné principy ziskavania znalosti a nasledne ziskavanie znalosti z ¢asopriesto-
rovych dat, kde sa zameriava hlavne na metédy pre detekciu odlahlych trajektorii pohybu-
jucich sa objektov. V dalsej casti praca popisuje navrh a implementaciu dolovacej tlohy a
ukazkovej aplikacie. Na zaver je nad troma réznymi datasetmi vykonanych niekolko expe-
rimentov.

Abstract

This thesis deals with knowledge discovery from spatio-temporal data. Firstly, it describes
the general principles of knowledge discovery and then knowledge discovery from spatio-
temporal data, where it mainly focuses on methods for detecting outlying trajectories of
moving objects. In the next section, the thesis describes the design and implementation of
the mining task and demonstration application. Finally, several experiments are performed
over three different datasets.
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Kapitola 1

Uvod

Informacné technoldgie sa stali neoddelitelnou sicastou nasho kazdodenného zivota, ¢o
sposobilo produkovanie pomerne velkého mnozstva dat, ktoré stale stipa. Prirodzene teda
vznikd potreba analyzovania a ziskavania znalosti z tychto dat. V poslednych rokoch sa tiez
rozsirilo vyuzitie lokaliza¢nych systémov, ktoré sa neustéle rozvijaji. Lokalizacné systémy,
ako napriklad GPS, sa v dnesnej dobe nachadzaju takmer v kazdom zariadeni, ktoré sa
denne vyuziva, ako napriklad mobilny telefén alebo automobil. Rozvijaju sa tiez rézne
sledovacie zariadenia, senzory Ci satelity, vdaka ktorym je mozné sledovat nie len Tudsku
aktivitu ¢i dopravnu situaciu, ale tiez migriciu zvierat ¢i rézne prirodné javy. Vsetko toto
prispieva k narastu c¢asopriestorovych dat v podobe trajektérii pohybujicich sa objektov.

Casopriestorové databazy st pomerne aktivnou oblastou vyskumu a oproti inym druhom
databaz je ich vyskum este len v zaciatkoch. Tieto data sa bezne pouzivaji v oblastiach
ako napriklad planovanie dopravy, geografia ¢i environmentalistika a konkrétne sa jedna
napriklad o trajektérie Tudskych pohybovych aktivit, automobilov, hurikanov ¢i zvierat.
Dolovanim casopriestorovych dat je mozné ziskat mnoho uzito¢nych informécii, ako napri-
klad nédjdenie réznych vzorov v trajektériach alebo zhlukov podobnych trajektorii, vdaka
c¢omu sa dé napriklad predikovat dalsi pohyb objektu.

Zameranim tejto prace je oblast detekcie odlahlych hodnét v datach trajektorii, vdaka
ktorej je mozné odhalif napriklad podvody taxikov. Pre detekciu odlahlych trajektérii dnes
existuje niekolko metdd, z ktorych boli pre tito pracu vybrané TRAOD a DBTOD. V préci
je navrhnuta a implementovand ukazkova aplikécia, ktord vhodnym spésobom demonstruje
vysledky oboch zvolenych metéd. Praca sa dalej venuje experimentom, kde je kazda z metéd
prevedend na troch réznych datasetoch.

Praca je rozdelend do 6smych kapitol. V kapitole 2 je zhrnuté a popisané vseobecné
ziskavanie znalosti z dat a konkrétne ziskavaniu znalosti z ¢asopriestorovych déat sa venuje
az kapitola 3. Detekcii odlahlych trajektorii sa venuje kapitola 4, kde st detailne popisané
aj vybrané metédy TRAOD a DBTOD. Tieto tri kapitoly poskytujt teoretické informacie.
V nasledujicej kapitole 5 je popisany navrh vysledného riesenia — konkrétna dolovacia
uloha, vyber datasetov a navrh ukézkovej aplikacie. Néasledne, v kapitole 6, je popisana jej
implementacia. Kapitola 7 obsahuje vysledky experimentov a ich vyhodnotenie. V zavere
je zhrnuté tato prace a zhodnotenie vysledkov dolovania.



Kapitola 2

Ziskavanie znalosti z dat

Neustaly rozvoj a narast vyuzitia informacénych technolégii, ktoré sii dnes neoddelitelnou
stcastou zivota, spdsobil, ze mnozstvo dat zacalo extrémne rychlo stipat a stipa dodnes.
Ziskavanie znalosti z dat (angl. Knowledge Discovery in Databases) je vedny odbor, ktory
vznikol na zaklade potreby ziskavania relevantnych informacii z tak velkého mnozstva dat.
Formalne ho mé6zme definovat ako extrakciu zaujimavych modelov dat a vzorov z velkého
mnozstva dat, ktoré nasledne reprezentuju ziskané znalosti.

Pojem zaujimava znalost predstavuje znalost alebo informéciu, ktora je:

e mnetrividlna — neda sa ziskat obycajnym SQL dotazom ¢i logickym odvodenim a pre
ziskanie je potrebné vyuzit sofistikovanejsi postup

e skryta — nie je na prvy pohlad vidiet a v datach je ndjdend netrividlnym spésobom
e vopred neznama
e potencionalne uzitoéna

Pri ziskavani znalosti sa stretneme aj s mnozstvom inych vyskumnych oblasti ako je na-
priklad strojové ucenie, databdzové systémy, rézne druhy Statistik ¢i algoritmy. V sticasnosti
existuje tiez mnoho oblasti praktického vyuzitia ziskavania znalosti z dat, medzi ktoré patri
napriklad analyza trhu, marketingu, financii a rizik, detekcia podvodov ¢i neobvyklého
chovania a tiez rézne Specializacie informatiky, napriklad bioinformatika, geoinformatika
a zdravotnictvo ¢i vzdelavanie.

Ziskavanie znalosti z dat ma viacero alternativnych pomenovani a jednym z nich je
napriklad dolovanie dat (angl. data mining), ktoré sa v sti¢asnosti dokonca pouziva Castejsie.
Aj ked st oba pojmy chapané ako synonymum, tak dolovanie dat je v skuto¢nosti len jednym
z krokov v procese ziskavania znalosti, ktorému sa bude tato kapitola tiez venovat.

Kapitola je zamerana na teoreticky tuvod do ziskavania znalosti z dat, ¢o je proces po-
zostavajuci z niekolkych krokov, ktoré su blizsie popisané v podkapitole 2.1. V podkapitole
2.2 st spomenuté niektoré z druhov datovych zdrojov, ktoré je mozné vyuzit k dolovaniu
dat. A zaver kapitoly, teda podkapitola 2.3, je venovany roznym typom tuloh pre dolovanie
z dat. Pokial nebude uvedené inak, tak vsetky informaécie spomenuté v tejto kapitole boli
Cerpané z [11] a [13].



2.1 Proces ziskavania znalosti

Proces ziskavania znalosti z dat pozostava z viacerych krokov, ktoré sa v urcitych iteracidch
opakuju a to za tcelom ziskania ¢o najlepsieho vysledku. Proces sa sklada z nasledujtcich
siedmych krokov, ktoré je tiez mozné vidiet na obrazku 2.1.

1. Cistenie dat — ¢istenie dit zahfiia odstranenie chybajtcich hodnot, odstrénenie
sumu, identifikdciu odlahlych hodnét a vyriesenie nekonzistencie dat.

2. Integracia dat — v tomto kroku sa jedna o integraciu alebo inak povedané zltuce-
nie dat pochadzajicich z viacerych datovych zdrojov. Kedze prave integracia dat je
jednym zo zdrojov nekonzistencie, tak je tento krok casto spojeny s krokom cistenia
dat.

3. Vyber dat — v tomto kroku sa vyberaju data, ktoré si pre dant dolovaciu tlohu
relevantné.

4. Transformacia dat — v tomto kroku st data transformované do konsolidovanej po-
doby vhodnej pre nasledné dolovanie z dat. Vykonavaji sa operacie ako napriklad
agregacia ¢i sumarizacia.

5. Dolovanie z dat — dolovanie z dat je jadrom celého procesu ziskavania znalosti.
V tomto kroku st na data aplikované vhodné metdédy a konkrétne algoritmy, ktorych
vysledkom st extrahované vzory, resp. modely dat.

6. Hodnotenie modelov a vzorov — v tomto kroku je cielom identifikovat skutoc¢ne
zaujimavé modely a vzory na zaklade miery uzitoc¢nosti.

7. Prezentacia znalosti — poslednym krokom je prezenticia ziskanych znalosti uzi-
vatelovi. Znalosti m6zu byt prezentované pomocou roznych vizualizacnych technik
a reprezentacii znalosti ako napriklad tabulky ¢i grafy.

Cistenie a Vyber a Dolovanie Vyhodnotenie a
integracia transformacia prezentacia
_— —_— —_— —_
1
: ) |
\ : ’
Databazy Datovy sklad ‘. Relevantné data 1 Vzory . e Znalosti
~ 1
1

--"

E Subory

Obr. 2.1: Proces ziskavania znalosti z dat (upravené a prevzaté z [11]).

Kroky cistenie, integricia, vyber a transformacia dat st réznou formou predspracovania
ddt pre nasledné dolovanie. Dolovanie z déat, ako uz bolo spomenuté, je hlavnym krokom
procesu ziskavania znalosti a moéze v nom dochadzat k potrebe interakcii s uzivatelom c¢i
databdzou znalosti. Naopak vysledok kroku dolovania dat moze databazu znalosti doplnit
o nové znalosti, ktoré mozu byt vyuzité ¢i uz v dalsich iteraciach alebo pri rieseni dalsich
dolovacich tloh.



2.2 Druhy dat k dolovaniu

Dolovanie dét je v podstate mozné v akomkolvek druhu zmysluplnych dat. Jedna sa o per-
zistentne ulozené data v réznych uloziskich alebo data, ktoré su tranzistentné, teda priady
dat. V stcasnosti su pravdepodobne najcastejsim zdrojom dat relacné databaze. Medzi ty-
pické druhy dat patria tiez datové sklady, transakéné databazy a dalsie. V tejto podkapitole
st spomenuté niektoré z najznamejsich druhov dat.

« Reladné databazy — jednd sa o kolekciu tabuliek, kde vietky stipce v kazdej z ta-
buliek obsahuju len atomické hodnoty, teda musia spliiovat pravidlo prvej normal-
nej formy. Tabulka pozostava zo stipcov, ktoré obsahuji informécie o atribitoch za-
znamov a riadkov, ktoré reprezentuju jednotlivé zaznamy. Kazdy zaznam musi mat
jednoznacny identifikdtor nazyvany tiez ako primarny kluc¢, ktory moéze byt zlozeny
z viacerych atributov.

K datam v rela¢nej databaze je mozné pristupovat pomocou databazovych dotazov,
ktoré su typicky napisané v jazyku SQL. Vysledok je mozné vyuzit k rozhodovaniu,
ale nejedna sa o dolovanie dat. Pri procese dolovania dat je z relacnych databazy
mozné ziskat omnoho komplexnejsie znalosti.

o Datové sklady — jedna sa o druh komplexného tloziska, v ktorom st uchovavané data
z niekolkych roéznych datovych zdrojov. Vznikaju procesom cistenia dat, integracie
dat, transformacie dat, nacitania dat a tiez periodického aktualizovania dat. Data su
v datovom sklade uchovavané z historickej perspektivy a typicky st sumarizované.

Obvykle je datovy sklad modelovany pomocou tzv. multidimenzionalnej datovej
kocky. Jedna sa o datovu struktiru, kde kazda dimenzia predstavuje jeden alebo
skupinu atribiatov v schéme a kazdd bunka ma agregované idaje. Z tohto dévodu st
datové sklady vhodné pre vykondvanie OLAP (Online Analytical Processing) opera-
cii, vdaka ktorym poskytuju lepsiu podporu pre analyzu dét, ako napriklad relacné
databéazy. [22]

o Transak¢éné databazy — tato databaza je vo vSeobecnosti obycajny sibor, ktory
obsahuje zaznamy. Tieto zdznamy predstavuju jednotlivé transakcie, ktoré s typicky
tvorené jednoznacnym identifikatorom transakcie a zoznamom poloziek. Z pohladu
relacného modelu mo6ze byt tato databaza chapana ako nenormalizovana tabulka.

e Objektovo-relacné databazy - tieto databazy umoznuja pracu s objektami uloze-
nymi v tabulkdch a nenormalizovanymi tabulkami. Vdaka tomu je mozné v tabulkach
ukladat zlozitejsie struktury ako pri relacnych databazach.

« Temporalne databazy — jednd sa o databazy, ktoré podporuju pracu s Casom.
St vhodné pre uchovavanie hodnét atribttov, ktoré sa v Case menia a je potrebné
mat ulozent ich histoériu.

e Sekvencné databazy — tieto databazy uchovavaji sekvencie usporiadanych udalosti.
Rozhodujtce je usporiadanie jednotlivych udalosti a teda nie je nutné zaznamenavat
¢as vykonania danej udalosti.

e Databazy casovych radov — tu sa uchovivaji postupnosti hodnét ¢i udalosti za-
znamenané chronologicky v danych ¢asovych okamihoch.



e Priestorové databazy — v tychto databdzach st uchovavané tudaje vztahujice sa
k priestorovému usporiadaniu. Typicky sa jedna napriklad o geografické databazy
obsahujice mapy.

« Casopriestorové databazy — jednd sa o databézu, ktord stcasne uchoviva ¢asovi
aj priestorova zlozku. Typicky sa jednd o pohybujice sa objekty, ktoré uchovava
v podobe ich trajektoérii. Podrobnejsiemu popisu c¢asopriestorovych dat a ziskavania
znalost{ z nich sa venuje nasledujtca kapitola 3.

e Textové databazy — v tomto druhu databazy sa uchovivaji nestrukturované, cias-
tocne strukturované alebo sStrukturované dokumenty. Dolovanim v tomto druhu d&t
je mozné zistit napriklad to, v akom jazyku je dokument napisany.

e Multimedidlne databazy — tento druh databédzy uchovava hlavne obrazové, video
a audio data, ale niekedy sa sem radia aj data textovej formy.

e Prady dat — jedna sa o suvisle produkované data, ktorych objem je obrovsky, poten-
cionalne nekoneény a dynamicky sa meniaci. Dostupnost dat v pride je obmedzen4,
data sa neskladuji a teda je dostupny len obmedzeny pocet predchidzajicich dat.
Typicky sa jedna napriklad o idaje pochadzajice zo senzorov.

e Web — obrovska a rychlo rastica heterogénna databaza, ktora je jednoducho do-
stupné cez internetovi siet. Obsahuje velké mnozstvo dat réznych formatov a preto
ma velky potencidl pre ziskavanie znalosti. Medzi typické dolovacie tlohy patri napri-
klad automatické zhlukovanie ¢i klasifikacia webovych stranok.

2.3 Typy dolovacich tuloh

Dolovanie z dat, ako uz bolo spomenuté, je jadrom celého procesu ziskavania znalosti z dat.
V tejto podkapitole st vysvetlené zédkladné typy dolovacich dloh. Inak povedané, aké rozne
druhy modelov ¢i vzorov moézeme ziskat dolovanim zo zdrojovych dat.

Medzi zdkladné typy dolovacich tloh patri napriklad popis konceptu/triedy, dolovanie
frekventovanych vzorov, klasifikidcia a predikacia, zhlukovd analyza a tiez analyza odlah-
Iych hodnét, ktoré st detailnejsie popisané v tejto podkapitole. Okrem nich existuju aj
iné, ale menej obvyklé tlohy. Vo vseobecnosti je mozné typy dolovacich tloh rozdelit do
nasledujuicich dvoch zakladnych skupin:

1. Deskriptivne — jedna sa o dolovacie tlohy, ktoré chrakterizuji vSeobecné vlastnosti
analyzovanych dat. Do tejto skupiny patri napriklad zhlukova analyza alebo hladanie
asocia¢nych pravidiel.

2. Prediktivne — jedna sa o dolovacie tlohy, ktoré na zdklade analyzy dostupnych dat
urcuja predpoved budiceho chovania alebo hodno6t. Do tejto skupiny patri napriklad
klasifikdcia alebo regresia.

Systémy pre dolovanie z dat st schopné generovat velké mmnozstvo modelov, vzorov
alebo pravidiel, kde vécsina z nich nie je v kone¢nom doésledku pre koncového uzivatela
zaujimava. Typicky plati, Ze je prentho zaujimava len malé cast z nich. Miera zaujimavosti
vzoru moze byt brand z objektivneho aj subjektivneho hladiska, ale je mozné vymedzit
niekolko vlastnosti, ktoré charakterizuji zaujimavost vzoru:



e jednoduchéa zrozumitelnost pre uzivatela
o platnost pre nové alebo testovacie idaje, ktoré majui isty stupen urcitosti
e potenciilna uzZito¢nost

Y
e novost

Zaujimavé vzory, modely s pravidla predstavuju ziskant znalost.

2.3.1 Popis konceptu/triedy

Popis konceptu/triedy alebo inak povedané zovseobecnovanie je typ dolovacej tlohy, ktory
radime do skupiny deskriptivnych tloh. Jej cielom je popisat koncepty alebo triedy nejakym
struénym, sthrnnym a zaroven dostato¢ne presnym sposobom. Popis konceptu/triedy
je mozné ziskat jednym z nasledujtcich sposobov:

e Charakterizacia dat — predstavuje sumarizaciu vSeobecnych charakteristik alebo
vlastnosti cielovej triedy. Data zodpovedajice triede je typicky mozné ziskat jedno-
duchym databazovym dotazom.

e Diskriminacia dat — predstavuje vymedzenie triedy a to porovnavanim s triedou
alebo mnozinou rozdielnych tried. V tomto pripade teda hladdme atribity a ich hod-
noty, v ktorych sua triedy najviac rozdielne.

2.3.2 Frekventované vzory a asociacné pravidla

Dalsfm typom dolovacich tloh je odhalenie frekventovanych vzorov, teda vzorov, ktoré
sa v datach vyskytuji casto. Frekventované vzory sa moézu objavit v réznych podobéch
a to napriklad ako frekventované mnoziny, frekventované postupnosti, podgrafy a mnoho
dalsich. Frekventovand mnozina typicky oznacuje mnozinu poloziek, ktoré sa spolu casto
vyskytuji, napriklad moézeme mat frekventovani mnozinu u transakénych databézy.

Dolovanim frekventovanych vzorov nachddzame v datach zaujimavé asociacie a kore-
lacie. Pre ndjdenie zaujimavych asociicii sa vyuziva asociacna analyza, ktorej vysledkom
su asociacné pravidla. Pomerne ¢asto sa asociacné analyza dopliuje o hladanie zaujimavych
korelacii medzi dvojicami asocia¢nych pravidiel.

Definicia 2.1. Nech I = {iy,i2,13,...} je mnoZina poloZiek a nech D je mnozina transakcii,
kde kazZdd transakcia T je neprdzdna mnoZina poloZiek takd, Ze T' C I. Ku kaZdej transakcii
T prindlezi unikdtny identifikdtor, ktory sa nazgva TID. Asociacéné pravidlo je implikdcia
tvaru A = B, kde AC I, BCI aANB = 1. Pravidlo A = B md podporu (angl. support) a
spolahlivost (angl. confidence) v mnozine transakcii D, ktoré si s vyuzitim pravdepodobnosti
definované ndsledovne:

support(A = B) = P(AU B)

confidence(A = B) = P(B | A)

V pripade percentudlneho vyjadrenia podpory a spolahlivosti ma pravidlo A = B pod-
poru s, ak s% transakcii v databdze D obsahuje mnozinu poloziek A U B. Spolahlivost ¢
potom vyjadruje, ze ¢% transakcii, ktoré obsahuji mnozinu A, obsahuji tiez mnozinu B.
Nie vsetky frekventované mnoziny a asociacné pravidld si pre nas zaujimavé a pre ich ro-
zoznanie sa vyuzivaju hodnoty minimélnej podpory (angl. minimal support) a minimalnej
spolahlivosti (angl. minimal confidence). Tieto hodnoty sa spravidla zadavaju v % z celko-
vého poctu transakcii. Dolovanie asociacnych pravidiel prebieha v nasledujicich krokoch:



1. N4jdenie vSetkych frekventovanych mnozin, ktoré splitaju vopred stanovani pod-
mienku miniméalnej podpory.

2. Generovanie silnych asocia¢nych pravidiel z frekventovanych mnozin tak, aby vyge-
nerované pravidla spliovali nielen podmienku minimélnej podpory, ale aj minimalnej
spolahlivosti.

Jednym z vhodnych prikladov je generovanie asociacnych pravidiel z mnoziny nakupnych
transakcii, kde jednym z frekventovanych vzorov v ndkupoch je mobilny telefén a ochranny
obal. Vdaka tomuto zisteniu mézeme vytvorit asocia¢né pravidlo medzi tymito polozkami,
ktoré bude vyzerat nasledovne:

mobil = obal [support = 15%, con fidence = 85%]

Podpora teda znamend pocet nakupov, v ktorych sa spolu objavili mobilny telefén a
ochranny obal. Spolahlivost oznac¢uje v kolkych % pripadov pri ndkupe mobilného tele-
fonu bol zakupeny stucasne aj ochranny obal.

2.3.3 Klasifikicia a regresia

Klasifikicia a regresia su dalsie z dolovacich tloh, ktoré radime do skupiny prediktivnych
uloh. Cielom klasifikacie je hladanie modelu, ktory na zdklade vlastnosti priraduje data
do niektorej z koneCnej mnoziny tried, teda popisuje a vymedzuje jednotlivé triedy dat.
Néjdeny model je nasledne vyuzity pre predikciu triedy objektu, ktorého zaradenie je ne-
zname. U klasifikdcie predikujeme kategorické hodnoty, teda hodnoty, ktoré st diskrétne
a nezoradené. Pre predikciu numerickych hodnét spojitého charakteru sa vyuziva regresia
a to najcastejsie metdéda nazyvand regresnd analyza.

Proces klasifikdcie sa sklada z troch faz — trénovanie/ucenie, testovanie a nasledna apli-
kacia modelu. Proces pri regresnej analyze je mu obdobny, teda rovnako ako u klasifikacie
prebiehaju tu nasledujuice tri faze:

1. Trénovanie/ucenie — faza trénovania prebieha na trénovacej mnozine dat, pre ktoré
plati, ze pozname ich triedy. Na zdklade tejto mnoziny je mozné vytvorit prislusny
klasifika¢ny model, ktory dokaze predikovat triedy nezndmych objektov.

2. Testovanie — faza testovania klasifikacného modelu prebieha na testovacej mnozine
dat, pre ktoré taktiez plati, Ze pozname ich triedy. Prebieha tu testovanie presnosti
klasifika¢ného modela, ktort dokazeme urcit vdaka porovnaniu referencnych tried
s vysledkami klasifikatora. Na zaklade vysledkov testovania je ndsledne rozhodnuté, ¢i
moze byt dany klasifikacny model dalej pouzity alebo je potrebné ho upravit, pripadne
vytvorit novy.

3. Aplikacia — faza, v ktorej je vyuzity klasifika¢ny model pre klasifikiaciu objektu,
ktorého trieda je neznama. Jedna sa o klasifika¢ny model, o ktorom bolo v predoslom
kroku rozhodnuté, ze je dostato¢ne presny.

Klasifika¢ny model nemusi mat vzdy rovnakt podobu. Mo6ze nadobudntt podobu na-
priklad rozhodovacieho stromu, klasifikacnych pravidiel tvaru IF-THEN, matematickych
formul ¢i neurénovych sieti.



2.3.4 Zhlukova analyza

Dalsi typ dolovacej tlohy je zhlukova analyza. Zatial ¢o pri klasifikicii a regresii sa prira-
duju objekty do vopred znamych tried, tak pri zhlukovej analyze su cielove triedy vopred
nezname. Zhlukovanie je proces rozdelenia objektov do tried (zhlukov) na zéklade vopred
definovaného kritéria podobnosti. Cielom je vytvorit zhluky tak, aby si objekty v ramci
jedného zhluku boli v idedlnom pripade maximélne podobné a zaroven aby sa ¢o najmenej
podobali objektom patriacim do inych zhlukov. Pre lepsiu predstavu je uvedeny obrazok
2.2, na ktorom je znazornené vytvorenie zhlukov z 2D dat. Pre urcenie podobnosti sa naj-
castejsie vyuziva vzdialenostnd funkcia.

Obr. 2.2: Priklad zhlukovej analyzy, ktory ukazuje tri zhluky (upravené a prevzaté z [11]).

Metod na zhlukovi analyzu existuje viacero a je mozné ich rozdelit do niekolkych za-
kladnych kategorii:

e« Metbédy zalozené na rozdelovani — tieto metdédy rozdeluji n objektov do vopred
stanoveného poctu k tried, kde plati, ze £k < n. Tiez plati, ze kazda trieda musi
obsahovat aspon jeden objekt a kazdy objekt patri len do jednej triedy. Najprv sa
nahodne vyberie k objektov, ktoré reprezentuju prave jeden zhluk a ostatné objekty
su priradené do tychto zhlukov na zdklade podobnosti. Nasledne sa iterativne hladaju
objekty, ktoré ¢o najlepsie reprezentuju jednotlivé zhluky a potom nasleduje prestva-
nie objektov medzi zhlukmi, tak aby bol splneni ciel zhlukovania. Medzi najznamejsie
a najcastejsie pouzivané metddy patri metéda zalozend na centrdlnom bode (k-means)
alebo metdda zalozend na reprezentujicom objekte (k-medoids).

e Hierarchické met6dy — tieto metddy vytvaraju hierarchicky rozklad mnoziny objek-
tov, ktory moze prebiehat dvoma pristupmi. Prvy pristup je zdola-nahor (zhlukujtce
hierarchické metody), kde st vSetky objekty najprv priradené do vlastnej triedy a po-
tom dochadza k zliceniu jednotlivy tried na zdklade podobnosti, az kym nevznikne
jedna trieda alebo sa nedosiahne ukoncovacej podmienky. Nie je tu nutné stanovit po-
Cet tried, ako pri metdédach zalozenych na rozdelovani, ale je vhodné uviest ukoncujicu
podmienku. Druhym, opaénym pristupom je zhora-nadol (rozdelujice hierarchické
met6dy), kde na zaciatku patria vSetky objekty do jednej triedy, ktord je postupne
rozdelovana na mensie zhluky. Konkrétne metody st napriklad AGNES alebo DIANA.

e Metbédy zalozené na hustote — tieto metédy rozdeluji mnoziny objektov na za-
klade hustoty. Za zhluky st povazované oblasti s velkou hustotou objektov v priestore,
ktoré st od seba oddelené oblastami s malou hustotou objektov. Metdédy zalozené
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na hustote si schopné najst zhluky réznych tvarov a nemaji problém so Sumom a
odlahlymi hodnotami. Medzi tieto metédy patri napriklad metéda DBSCAN alebo
DENCLUE.

e Metédy zaloZzené na mriezke — tieto metdédy vyuzivaju viacdroviiovi mriezko-
vanu datovu Struktiru. Priestor objektov je rozdeleny do buniek, ktoré vytvoria tito
mriezku a ich pocet je koneény. Zhlukovanie nie je realizované nad danymi objektami,
ale nad bunkami mriezky. Taktiez existuje viacero metdd, napriklad sem patri metoda
WaveCluster.

e Metédy zalozené na modeloch — tieto metdédy sa snazia optimalizovat zhody
medzi ddtami a vhodnym matematickym modelom. Teda sa snazia najst také zhluky,
ktoré maximéalne zodpovedajui danému matematickému modelu. Patri sem napriklad
metéda Expectation-Maximization alebo COBWEB (jedna z met6d konceptualneho
zhlukovania).

2.3.5 Analyza odlahlych hodnot

Vzdy je mozné narazit na data, ktoré sa vyrazne odliSuji od vicsiny ostatnych dat v da-
tovej sade. Jedna sa o odlahlé objekty (angl. outliers), inak povedané anomalie, ktoré sa
nezhoduji s vSeobecnym chovanim alebo modelom dat. Vécsina dolovacich dloh nepovazuje
odlahlé hodnoty za zaujimavé, ale prave naopak za neziadtci Sum, ktory vo faze predspra-
covania byva odstraneny. Existuji ale tiez tlohy, ktoré povazuji odlahlé hodnoty prave
za tie zaujimavé. Medzi také tlohy patri napriklad detekcia neobvyklého chovania alebo
podvodu, ktoré vyuzivaji analyzu odlahlych hodnét vo faze dolovania. VSeobecne mézme
odlahlé hodnoty rozdelit do troch nasledujicich kategorii:

1. Globéalne odlahlé hodnoty — jednd sa o izolované objekty, ktoré si od ostatnych
objektov vzdialené a zodpovedaji ojedinelému chovaniu.

2. Kontextové (okrajové) odlahlé hodnoty — jednd sa o objekty s riedkym vy-
skytom v oblasti zhlukov normélnych objektov, ktoré zvycajne zodpovedaji hranici
distribucie.

3. Kolektivne odlahlé hodnoty — jedna sa o odlahlé zhluky objektov, ktoré sa spo-
lo¢ne odlisujt od ostatnych, normalnych objektov. V rdmci jedného odlahlého zhluku
mozu, ale nemusia, byt jednotlivé objekty samy o sebe odlahlé.
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Kapitola 3

Ziskavanie znalosti
z casopriestorovych dat

Casopriestorové ddta st data, ktoré okrem inych vlastnosti uchovavaji aj c¢asovi a stiasne
priestorovi zlozku. Kombinacia tychto zloziek umoznuje analyzu a porozumenie zlozitejsich
javov, ktoré sa v Case a priestore menia. Podla [10] je mozné Casopriestorové data katego-
rizovat do niekolkych skupin, ktoré je mozné zjednodusit na udalosti v priestore a case,
postupnosti udalosti a trajektérie pohybujicich sa objektov. Typicky sa u casopriestoro-
vych dat jednd prave o data pohybujucich sa objektov v podobe ich trajektérii, ktorym
konkrétne sa tato praca dalej venuje. Trajektéria je definovand v podkapitole 3.1, ktora
sa okrem jej definicie zaobera tiez kategorizaciou a datovymi zdrojmi trajektorii a tiez
klasifikdciou mobility objektov.

V stcasnosti st lokalizacné a sledovacie systémy takmer v kazdom zariadeni. Prirodzene
tak dochédza aj k narastu objemu casopriestorovych dat. Aj z tohto dévodu su ¢asopries-
torové databazy pomerne aktivnou oblastou vyskumu a da sa skonstatovat, ze oproti inym
druhom databéz je ich vyskum este len v zaciatkoch. Tieto déta sa bezne pouzivaju v ob-
lastiach ako napriklad geografia, planovanie dopravy ¢i environmentalistika a konkrétnym
prikladom su trajektorie hurikdnov, automobilov, zvierat a dalsie. Vzhladom k tomu, Ze sa
v sucasnosti generuje podstatne velky objem dat trajektorii a nie vzdy st ddta namerané
spravne, tak je potrebné ich pred samotnym dolovanim predspracovat. Metody predspraco-
vania dat trajektérii st popisané v podkapitole 3.2. V zévere kapitoly, teda v podkapitole
3.3, su popisane rézne typy uloh pre dolovanie z dat trajektorii.

3.1 Trajektoria pohybujicich sa objektov

Trajektoria je stopa generovand pohybujicim sa objektom v geografickom priestore, ktora
je zvycajne reprezentovand chronologicky usporiadanymi bodmi. Aby bolo mozné jednotlivé
body chronologicky usporiadat a vytvorit tak trajektoériu, musi kazdy bod obsahovat nielen
priestorové siradnice, ale aj casové razitko. Striktna definicia trajektorie sa naprie¢ réznymi
zdrojmi mierne odliSuje a z tohto dévodu som pre tito pracu na zaklade niekolkych zdrojov
odvodila nasledujicu definiciu 3.1 [10, 33].

Definicia 3.1. Trajektoria TR je lomend ciara v trojrozmernom priestore, ktord je re-
prezentovand ako postupnost bodov TR = {(x;,yi,ti) | t1 < ... < tn, i € N}, kde z;,y;
predstavuji geografické suradnice pohybujiiceho sa objektu v case t; a n je celkovy pocet
bodov v postupnosti.
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Ako vyplyva z definicie, tak na vytvorenie trajektérie musi pohybujtci sa objekt ziskavat
svoje suradnice z, y v case t. Zdrojov dat technoldgii je v sicasnosti hned niekolko, napriklad
globalny polohovaci systém (GPS), globédlny systém pre mobilnt komunikaciu (GSM), radio-
frekvencna identifikdcia (RFID) alebo WiFi. Podla [16] a [23] je mozné na zdklade vyssie
uvedenych zdrojov priblizne kategorizovat data trajektérii do nasledujicich dvoch skupin,
ktoré su tiez zobrazené na obrazku 3.1.

1. Explicitné data trajektorii — su definované ako dobre struktirované data, ktoré
poskytuju informécie o polohe a ¢ase. Maji pomerne silnii ¢asopriestorovi kontinuitu.
Medzi explicitné data trajektérii patri napriklad GPS, ktoré zaznamenava polohy
objektu nepretrzite v urcitych casovych intervaloch. Kazdy GPS zédznam ale okrem
informacii o polohe a ¢ase mo6ze uchovavat aj dalsie informécie ako napriklad rychlost,
ktorou sa objekt pohybuje.

2. Implicitné data trajektorii — st, na rozdiel od explicitnych dat trajektorii, roz-
norodé a nestruktirované dita ako napriklad text, zvuk, obrazok ¢i video. Dalsim
zésadnym rozdielom je to, Ze maju slabu cCasopriestorovou kontinuitu. Data si za-
znamenavané pasivne spustenim nejakej udalosti ako napriklad prihldsenim sa do
socidlnej siete alebo prijmu signdlu z veze. To znamend, Ze body s ¢asopriestorovou
informéaciou sa zaznamenaju len vtedy, ked nastane prislusnd udalost. Distribucia za-
znamenanych bodov je teda dost ndhodnd a Casova granularita pomerne velka. Aj ked
sa nejedna o data trajektoérii, ktoré si bezne pod tymto pojmom predstavime, tak na
zéklade ich spracovaniu je mozné také data ziskat.

Na zéklade datovych zdrojov je mozné implicitné data trajektorii klasifikovat do na-
sledujtcich troch skupin:

e Senzorové data — data zo senzorov sa zaznamenavaju vtedy, ked objekt pre-
chadza okolo daného senzoru. Vzhladom k tomu, Ze senzory maji pevni polohu
a su aktivne len na kratke vzdialenosti, tak rozsah ziskania dat je pomerne maly,
ale presnost polohy je vysoka.

e Signéalové data — aby bolo mozné ziskavat data na zaklade signilu, je potrebné
aby boli zdroje signdlu (GSM, WiFi, Bluethooth, RFID atd.) vopred distribu-
ované na roznych miestach a zaroven sa vyzaduja aj prijimacie zariadenia ako
napriklad mobilny telefén. Rozsah ziskania signalovych dat je pomerne siroky,
ale presnost polohy je, zial, nizka.

o Sietové/webové data — v siicasnosti st socidlne siete (Facebook, Twitter, Ins-
tagram atd.) pomerne rozsirené a vybavené funkciami geotagov. Sietové data
vsak okrem casopriestorovych dat poskytuji mnoho dalsich sémantickych infor-
macii o réznych udalostiach, ludskych aktivitach atd. Preto sa v datach nachadza
pomerne dost vela Sumu a ich predspracovanie byva zlozité.

Vdaka neustdlemu pokroku v technolégidch je dnes k dispozicii nespocetné mnozstvo
trajektérii predstavujicich rézne pohybujice sa objekty. Podla [27] m6Zzeme mobilitu kla-
sifikovat do nasledujicich Styroch hlavnych kategorii:

1. Mobilita TI'udi — v sdcasnosti vic¢sina populdcie vlastni mobilny telefén, ktory je
vyznamnym zdrojom dat trajektérii, kedZze obsahuje rézne technolégie pripojenia —
WiFi, Bluetooth a hlavne uz spomenuté GPS. Trajektorie mézu byt zaznamendvané
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aktivnou alebo pasivnou formou. Medzi aktivne formy patri napriklad uzivatelom za-
znamenand sportova aktivita vratane trasy za tcelom neskorsej analyzy. Toto umoz-
tuje napriklad aplikacia Strava', kde si uzivatel moze zaznamenavat trajektérie behu,
cyklistiky a inych Sportovych aktivit. Uzivatel ale tiez generuje mnoho trajektérii
pasivine uz len tym, ze so sebou nosi a vyuziva svoj mobilny telefén. Napriklad spo-
lo¢nost Google pasivne zbiera informécie o uzivateloch. V pripade, Ze s tym uzivatel
suhlasi, mu spolo¢nost zasle kazdy mesiac sithrn toho, kde vSade sa pohyboval, aké
mesta navstivil ¢i dokonca kolko kilometrov presiel a dalSie podobné informaécie.

. Mobilita dopravnych prostriedkov — v dnesnej dobe existuje velké mnozstvo
vozidiel vybavené senzorom GPS a ich pocet stile narasta. Takto ziskané tdaje mézu
pomoéct napriklad pri predikcii ¢i analyze dopravnej situacie.

. Mobilita zvierat — vdaka réznym sledovacim zariadeniam je dnes mozné tiez sle-
dovat mobilitu zvierat a zhromazdovat ich trajektoérie napriklad za tcelom stidia ich
migracie alebo chovania.

. Mobilita prirodnych javov — medzi trajektorie prirodnych javov patria napriklad
trajektorie tornad, hurikdnov ¢i morskych pridov. Tento druh trajektoérii teda zachy-
tava zmenu prostredia a klimy, na zédklade ktorej st vedci schopni lepsie sa vysporiadat
s prirodnymi katastrofami a celkovo chranit prirodné prostredie.
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Obr. 3.1: Kategérie dat trajektorii (upravené a prevzaté z [16]).

3.2 Predspracovanie

V stcasnosti sa generuje pomerne velké mnozstvo trajektérii, ale nie vzdy st data presné.
Zaznamenané body moézu byt aj niekolko metrov nepresné alebo méze dojst k réznym inym
odchylkam v merani. Z tohto dévodu je zvycajne nutné data pred vykonanim dolovacej
ulohy predspracovat. Spadaji sem techniky ako napriklad elimindcia Sumu, redukcia bodov,
segmentacia alebo mapovanie, ktorym sa bude tato podkapitola venovat.

3.2.1 Eliminéacia Sumu

Tak ako vSetky druhy dat, tak aj data trajektérii nie st nikdy tplne presné a obsahuji Sum
alebo inak povedané obsahuju body, ktoré vyboc¢uju. Sum moze byt sposobeny napriklad

"https://www.strava.com/mobile
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slabym signalom alebo nespravnym meranim hodnét zo senzoru. V niektorych pripadoch nie
je filtrovanie Sumu potrebné, pretoze sa chybne namerana hodnota bodu opravi napriklad pri
mapovani, ktorému sa bude venovat sekcia 3.2.3. V pripade, Ze je elimindcia Sumu potrebna,
tak existuje viacero metdd, ktoré spadaju do nasledujtcich troch hlavnych kategoérii:

1. Priemer a median — vyuzitie priemeru alebo medianu prechadzajiacich bodov je jed-
nym z najjednoduchsich spésobov ako vyhladit Sum. Priemerovy/medidnovy filter je
mozné si predstavit ako posuvné okno, ktorého velkost sa urcéuje podla potrieb aplika-
cie. Velkost okna zaroven urcuje pocet predchidzajicich bodov, ktoré budi nésledne
vyuzité na vypocet priemeru/medidnu. Vyuzitie priemeru je praktickejsie pri manipu-
lacii s jednotlivymi chybne nameranymi bodmi, ako je napriklad bod ps na obrazku
3.2. Median ale vychadza lepsie v pripade, Ze sa jedna o body, ktoré lezia prilis da-
leko od trajektérie. V pripade, Ze sa pracuje s viacerymi chybne nameranymi bodmi
idtacimi po sebe, je potrebné vécsie posuvné okno. Tento pripad predstavuju body
P10, P11 & p12 ha obrazku 3.2. VAESi pocet bodov pouzitych pri vypocte priemeru/me-
dianu znamena nielen naroc¢nejsi vypocet, ale aj vyssiu chybovost medzi vypocitanou
hodnotu a skuto¢nou polohou bodu.

ps® P105._.._‘P11
wite v g
Pg
A ¥e) VS.P12
P P+ Pe

Obr. 3.2: Chybne namerané body trajektérie (upravené a prevzaté z [27]).

2. Kalmanov a casticovy filter — oba sa skladaju z dvoch modelov — model mera-
nia Sumu a dynamicky model trajektérie. Kalmanov filter eliminuje chybne namerané
hodnoty bodov vyuzitim odhadu nasledujicej hodnoty. K danému odhadu moéze vy-
uzivat niekolko hodnét ako napriklad vzdialenost ¢i rychlost, ale hlavne zohladnuje
zékony fyziky ako je napriklad gravitacia. Casticovy filter funguje podobne, ale je viac
vSeobecnejsi a teda je naro¢nejsi na vypocet.

3. Detekcia odlahlych hodndt — vyssie uvedené filtre nahradzaji chybne namerantd
hodnotu bodu nejakou odhadnutou hodnotou. Metddy tejto kategérie hodnoty nena-
hradzaju, ale chybne namerané body z trajektorie tiplne odstrania. Algoritmy detekcie
odlahlych hodndt funguji na podobnom principe. Spocitavaji sa rézne hodnoty ako
napriklad vzdialenost alebo rychlost medzi bodmi a nasledne sa hodnoty porovnaju
s urc¢itym prahom. V pripade, ze hodnoty presahuju prah, si detegované ako odlahlé
hodnoty a odstranené z trajektérie. Odlisuju sa hlavne v tom, aké hodnoty a ako
sa pocitaju, napriklad existuje viacero algoritmov, ktoré pracuju s vzdialenostou, ale
kazdé z nich vyuziva int vzdialenostni funkciu.

Ako uz ale bolo spomenuté v sekcii 2.3.5, tak niekedy st prave odlahlé hodnoty zau-
jimavé a z detekcie odlahlych hodndt sa stava typ dolovacej tilohy a nielen cast pred-
spracovania dat. Detekcii odlahlych hodnot v datach trajektérii, ako typu dolovacej
ulohy, sa detailne venuje nasledujica kapitola 4.

Detailnejsi popis jednotlivych metéd z vyssie uvedenych kategoérii je mozné najst v [33].
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3.2.2 Redukcia bodov

Vzhladom k tomu, Ze v dnesnej dobe sa vo svete generuje obrovské mnozstvo trajektorii,
je obcas nutné data redukovat, alebo inak povedané, komprimovat. Komprimovat trajek-
tériu znamend obmedzit pocet bodov trajektérie za ticelom znizenia rézie pri spracovani
a ukladani dat a to tak, aby sa zachovala diatova hodnota trajektérie alebo zmenila len
miniméalne. V pripade, ze by sa spracovavali a ukladali Giplne vsetky body trajektérie, tak
by také mnozstvo dat nemusel vypoctovy systém zvladnut. Podla [27] je mozné kompresné
metddy zalozené na tvare trajektorii kategorizovat do dvoch nasledujicich skupin:

1. Offline/davkova kompresia dat — pracuje s celou trajektériou az po jej iplnom
vygenerovani. Cielom tychto algoritmov je vygenerovat pribliznu trajektoriu a to tak,
ze vyradia niektoré body so zanedbatelnou zmenou v poévodnej trajektorii.

Patri sem napriklad algoritmus Douglas-Peucker [6], ktorého myslienkou je nahradit
pévodné trajektoérie pribliznymi segmentami. V pripade, ze ndhradny segment ne-
spiiia prah chyby, tak algoritmus rekurzivne delf trajektériu dalej a to v bode, ktory
prispieval najvacsou chybou. Tento proces sa opakuje az do chvile, kym nie je chyba
medzi pribliznou a pévodnou trajektériou pod vopred Specifikovanym prahom chyby.
Algoritmus je zndzorneny na obrazku 3.3, kde je ako prah pouzita kolma euklidovska
vzdialenost. Prvy rozdelovaci bod p4 nesplnil prah chyby a preto bol pridany dalsi
rozdelovaci bod pyg.

@ Prvy rozdelovaci bod
@ Druhy rozdelovaci bod Ps

Obr. 3.3: Kolma euklidovska vzdialenost a Douglas-Peucker (upravené a prevzaté z [27]).

Dalsim algoritmom, ktory spada do tejto kategérie je Bellmanov algoritmus [2], ktory
je vlastne vylepsenim algoritmu Douglas-Peucker. Zaistuje, ze delenie je optimalne,
teda najlepsie mozné a to pomocou techniky dynamického programovania.

2. Online redukcia dat — pracuje s trajektériou okamzite v momente, ked sa objekt
pohybuje. KedZe v sticasnosti sa nepretrzite generuje velké mnozstvo trajektorii v re-
alnom case, tak prirodzene vznikla aj potreba technik, ktoré redukuju déta trajektorii
uz v priebehu ich generovania. Patri sem napriklad algoritmus Sliding Window [14],
ktorého myslienkou je postupné pridavanie bodov trajektoérie do zvacésujiceho sa po-
suvného okna so segmentom trajektérie. A dalej zvacsovat toto okno a jeho segment
az kym chyba nepresiahne urcity prah. Po presiahnuti prahu sa prvy bod z posuvného
okna zapise do vyslednej trajektorie a posledny bod sa stdva prvym bodom nového
okna. Algoritmus je mozné vidiet na obrazku 3.4. Medzi dalSie algoritmy tejto kategé-
rie patria Before Open Window, Normal Opening Window alebo Reservoir sampling,
ktoré st detailnejsie popisané v [33].

Algoritmy spomenuté vo vyssie uvedenych kategériach st vsetky zalozené na vzdiale-
nosti, ale existuju aj dalsie sposoby redukcie dat, ktoré si napriklad zavislé na rychlosti
alebo na smere pohybujiceho sa objektu. Podla [27] ich mézme zaradit do kategérie online
redukcii a v [33] sa nachddza ich detailnejsi popis.
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@ Prvy rezervovany bod
@ Druhy rezervovany bod

P9

Obr. 3.4: Sliding Window algoritmus (upravené a prevzaté z [27]).

3.2.3 Map matching/mapovanie

Ako uz bolo spomenuté, tak data pravdepodobne nikdy nebudu dokonalé a vzdy budu ob-
sahovat rozne chyby a odchylky v merani. V sticCasnosti je ale pre mnohé aplikéicie potrebné
poznat body, po ktorych sa objekt pohyboval respektive stale pohybuje, ¢o najpresnej-
sie. Vhodnym prikladom je navigacna aplikacia, t4 bez znalosti toho, na ktorej ceste sa
nachadza vozidlo nebude schopnd nasmerovat vodica tak, aby sa vyhol zdpcham ¢i inym
problémom na trase. Body mdzu byt aj niekolko metrov nepresné a teda ich sdradnice
sa nemusia zhodovat so siradnicami realnej cestnej siete. Z tohto dovodu zacali vznikat
techniky mapovania bodov na redlnu cestu.

Mapovanie je teda proces, pri ktorom si body trajektérie priradené k siradniciam re-
alnej cestnej siete, inak povedané k mape. Mapovanie je pomerne zlozity proces a existuje
hned niekolko problémov pri priradovani bodov, ktoré mdzu spdsobit nejednoznacnost. Nie-
ktoré z nich st zndzornené na obrazku 3.5, kde problém nastava prave pri bodoch so sivymi
obrysmi.

(a) Paralelne cesty (b) Nadjazd (c) Ostrovéek

Obr. 3.5: Niektoré z problémov, ktoré mézu nastat pri mapovani (prevzaté z [33]).

Aj pri mapovani je mozné dané algoritmy kategorizovat do dvoch rezimov a to online
a offline rezimu. Pri online rezime je mapovanie vykondvané nepretrzite a spracovava sa
streamingovym sposobom. Pri offline rezime sa mapovanie vykonava az po ziskani celej tra-
sluzieb a aplikacii vyzaduje prave spracovanie v redlnom cCase. Naprie¢ roznymi zdrojmi
existuje niekolko kategorizacii technik pre mapovanie. Podla [27] a [33] je mozné ich kate-
gorizovat do nasledujtcich styroch skupin:

1. Geometrické — jedna sa o jednoduchu techniku, kde je bod pridany k najblizsej
ceste. Vzhladom k tomu, Ze body st chybné aj niekolko desiatok metrov a existuje
viacero ciest pomerne blizko seba, tak tato technika casto zlyhéava.

2. Topologické — tieto algoritmy pri priradeni bodu berd do tuvahy aj prepojenost
a Struktiru cestnej siete. Z popisu vyplyva, ze topologické techniky by mohli vyriesit
problémy zndzornené na 3.5, ¢o sa o geometrickych povedat neda.
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3. Pravdepodobnostné — jedna sa o algoritmy, ktoré zvazuji niekolko moznych ciest
a na zaklade pravdepodobnosti vybert ti najlepsiu.

4. Pokrocilé — casom sa zacali objavovat aj pokrocilejsie techniky, ktoré napriklad zo-
hladnujt topoldgiu cestnej siete, Sum a zaroven odlahlé hodnoty v datach trajektoérii.

Prehlad existujtcich technik z tychto kategorii je mozné najst v niektorom zo spomenu-
tych zdrojov. Vzhladom k tomu, ze informacné technolégie neustdle napreduju, tak aj pre
mapovanie vznikaju stéle nové rieSenia a preto podla [4] uz vyssie uvedena kategorizacia nie
je uplne aktualna a navrhuja novi, ktora je zalozena na zaklade mapovacich modelov a pra-
covnych scendrov danej techniky. Jedné sa o nasledujice styri modely, ktorych detailnejsi
popis je uvedeny v [4]:

o podobnostny model (angl. similarity model)
o model prechodov medzi stavmi (angl. state-transition model)
« model vyvoja kandidatov (angl. candidate-evolving model)

» model zaloZeny na skére (angl. scoring model)

3.2.4 Segmentacia

Dalsou technikou vyuzivanou pri predspracovani dét je segmenticia, ktord spociva v roz-
deleni trajektérie na sub-trajektérie. Kazda jednu sub-trajektériu je mozné nazvat aj seg-
mentom, oddielom alebo ramcom trajektérie, ale v tejto praci bude vzdy oznacovana ako
segment. Segmentacia ma niekolko pozitivnych prinosov. Jednym z nich je zniZenie vypoc-
tovej zlozitosti algoritmu. Dals$fm je moznost ziskania znalosti o trajektorii, ktoré nie je
mozné vidiet z pohladu celej trajektérie, ako napriklad najdenie vzorov sub-trajektorii.

Segmentacnych metdd je pomerne dost a vlastne kazda metéda dolovania z dat, v za-
vislosti na dolovacej tlohe, vyuziva iny druh segmentécie alebo ich upravené formy. Podla
[27] je vo vSeobecnosti mozné rozdelit segmentac¢né metédy na nasledujice tri typy:

1. Zalozené na Casovom intervale — trajektériu je mozné rozdelit na segmenty s rov-
nakou ¢asovou dizkou alebo je mozné stanovit prah ¢asového intervalu medzi dvoma po
sebe idiicimi bodmi a trajektoria sa rozdeli v pripade, ze bude dany prah prekroceny.
Na obrazku 3.6a je znazorneny priklad, kde medzi bodmi po a p3 doslo k prekroceniu
prahu a preto sa trajektoria rozdeli na dve segmenty a to segment obsahujici body
p1 a p2 a na segment obsahujtci body p3 az pg.

2. Zalozené na tvare trajektérie — prvym sposobom je trajektériu rozdelit v takzva-
nych oto¢nych bodoch, v ktorych sa ocividne zmeni smer trajektérie a to, ¢i sa jedna
0 zmenu smeru, sa urci na zaklade daného prahu. Tento priklad je uvedeny na obrazku
3.6b. Dalej sem spadajt metédy, ktoré identifikujt klaéové body, v ktorych bude tra-
jektoria rozdelena na segmenty. Na identifikaciu klucovych bodov je napriklad mozné
vyuzit aj algoritmus na redukciu bodov Douglas-Peucker, ktory bol blizsie popisany
v 3.2.2. Algoritmus popisany v [18], ktory pracuje na principe rozdelenia trajekto-
rie, vyuziva minimalnu dizku popisu (anlg. Minimum Description Length, skr. MDL),
najde zoznam charakteristickych alebo, inak povedané, klti¢ovych bodov, ktorymi je
trajektéria nasledne rozdelend na jednotlivé segmenty.
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3. ZaloZené na sémantickom vyzname — trajektériu je mozné rozdelit na zaklade
sémantického vyznamu bodov ako napriklad na zaklade bodov zotrvania. Tento pri-
klad je zobrazeny na obrazku 3.6¢, kde je vidiet ze body p4 az p; st identifikované ako
body zotrvania a preto sa trajektéria rozdeli na segment bodov p; az ps a segment
bodov pg a pg. To, ¢i buda body zotrvania tplne odstranené, alebo sa s nimi bude
nejako pracovat, uz zalezi od konkrétnej metédy a aplikdcie. Dalsim sémantickym
vyznamom, podla ktorého je trajektéria rozdelend na segmenty, moéze byt napriklad
spOsob dopravy. Viac informécii nielen o tomto type segmentacnych metdéd je mozné
najst v [27].

B3 ps

P2 _, Ps
o p6
pg/r Mpg P

(a) Casovy interval (b) Oto¢ny bod (c) Body zotrvania

Pe

Obr. 3.6: Rozne typy segmentacnych metdd trajektérii (prevzaté z [27]).

3.3 Typy dolovacich uloh

Data trajektorii mozu obsahovat zlozitejsie idaje. Z toho dovodu vseobecné metédy dolo-
vania z dat nemusia byt efektivne. Na zaciatku dolovania casopriestorovych dat sa skusili
vyuzit uz existujice metody pre dolovanie v priestorovych alebo temporalnych datach. Tieto
metddy sice mozu odhalit zaujimavé vzory ¢i modely, ale pozeraji sa na ¢asovud a priestorovi
zlozku zv1ast a teda nie st schopné odhalit zlozitejsie vztahy, ktoré je mozné dolovanim ca-
sopriestorovych dat ziskat. Z tohto dovodu zacali a dodnes vznikaji nové metddy dolovania
v datach trajektorie.

Typy dolovacich tloh sa od vseobecnych velmi neodlisujui a teda existuje napriklad
¢asopriestorové zhlukovanie, Casopriestorova klasifikacia a predikcia, dolovanie asociaé¢nych
vzorov, dolovanie frekventovanych pohybov objektov ¢i detekcia odlahlych hodnét. Niektoré
z nich st popisané v tejto podkapitole. Detekcii odlahlych hodnét, teda zameraniu tejto
diplomovej prace, je venovana celd nasledujica kapitola 4.

3.3.1 Dolovanie vzorov

Dolovanie vzorov je jednou z najzakladnejsich tloh dolovania dat, pri ktorej je mozné objavit
pomerne velké mnozstvo zaujimavych, vyznamnych a tiez neo¢akavanych vzorov. Je mozné
dolovat pomerne velkd skdlu réznych vzorov, ako napriklad frekventované, sekvencné, to-
pologické ¢i periodické vzory, podgrafy alebo asocidcie. Dolovanie vzorov mdze sluzit pre
analyzu mobility pohybujtceho sa objektu ale tiez viacerych objektov spolu. R6zne druhy
vzorov zodpovedaji réznym druhom algoritmov, ktoré sa podla [23] delia do nasledujicich
troch skupin:

1. Dolovanie frekventovanych vzorov — sa zameriava na Specifické trajektorie, po
ktorych sa ¢asto pohybovalo viacero objektov. Tieto vzory je mozné vydolovat po-
merne jednoduchym spésobom a to za pomoci priestorovych vlastnosti trajektérie. Je
mozné vyuzit napriklad zhlukovanie alebo statistickd analyzu. Pri niektorych tlohach
teda postacuje tento jednoduchy sposob, kde sa sleduje len priestorova sekvencia.
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Existuju ale aj tlohy, kde je potrebné sa zamerat na objekty, ktoré sa pohybuji cez
rovnaké miesta v priblizne rovnakom case, teda nie je mozné zanedbat ¢asovu zlozku
trajektorie. Dolovanie vzorov z Casopriestorovej sekvencie uz nie je také jednoduché
a zvycajne je potrebné vyuzit viackrokovy pristup.

. Dolovanie periodickych vzorov — sa zameriava na trajektérie, ktoré pohybujtci sa
objekt periodicky vykonava. Pohybujtce sa objekty maji zvycajne pomerne dost peri-
odické aktivity, ako napriklad kazdoro¢na migracia zvierat z jedného miesta na druhé
alebo ludia, ktori chodia nakupovat kazda sobotu. Vdaka vydolovanym periodickym
vzorom je mozné napriklad predpovedat budtci pohyb objektu.

. Dolovanie kolektivnych vzorov — sa zameriava na skupiny objektov, ktoré sa pohy-
buji spolu pocas uréitého ¢asového obdobia. Zohladnuje teda priestorovi aj casovi
zlozku a je vlastne kombinaciou predchadzajicich dvoch skupin. Existuje niekolko
réznych typov pohybujicich sa zhlukov objektov, ako napriklad stddo, konvoj, roj a
zhromazdovanie, ktoré si znazornené na obrazku 3.7.

(a) Stado (b) Konvoj
4 0192 0304 z Q10203 040505
1/ o I

/ \\\I//
/ Cak S / RIS

(c) Roj (d) Zhromazdovanie

Obr. 3.7: Rdzne typy kolektivnych vzorov (upravené a prevzaté z [23, 27]).
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o Stado (angl. flock) — jednd sa o skupinu objektov, ktoré sa spolu pohybuji mi-
nimélne dané ¢asové obdobie. Stddo je mozné vidiet na obrazku 3.7a.

o Konvoj (angl. convoy) — je podobny stadu, ale kazdy objekt, ktory don spada,
musi byt schopny sa spojit s inym cez ostatné. Vzdialenost medzi dvoma najbliz-
$imi objektami nemdze byt mensia nez vopred uréeny prah. Konvoj je zndzorneny
na obrazku 3.7b.

o Roj (angl. swarm) — je podobny konvoju, ale dovoluje, aby sa objekt na nejaky
cas odklonil od roja. Naopak, pri stade a konvoji musia byt vSetky objekty po
celtt dobu cesty spolu. Roj je zobrazeny na obrazku 3.7c.

o Zhromazdovanie (angl. gathering) — detekuje zhluky objektov, ktoré maji dani
velkost a st si priestorovo blizke. Tieto zhluky objektov sa mézu neustéle menit.
Zhromazdovanie je mozné vidief na obrazku 3.7d.

Podla [27] existuje este Stvrtd skupina a to zhlukovanie trajektorii, ale v tejto préci,
tak ako vo vécésine vyuzitych zdrojov, sa zhlukovaniu venuje samostatna sekcia 3.3.3. De-
tailnejsi, ale stale pomerne strué¢ny popis alebo prehlad konkrétnych prac tykajucich sa
dolovania vzorov sa nachadza v [9, 23, 27]. Pomerne dost detailny popis dolovania vzorov
v Casopriestorovych datach je uvedeny v [12].

3.3.2 Casopriestorova klasifikicia a predikcia

Casopriestorova klasifikdcia a predikcia spadajt do skupiny prediktivnych dolovacich tloh.
Ako uz bolo spomenuté v sekcii 2.3.3, proces klasifikacie a predikcie je podobny, ale odlisuju
sa v tom, aké hodnoty predikuji. Zatial ¢o pri klasifikacii sa predikuju hodnoty diskrétne
a nezoradené, tak pri predikcii ide o hodnoty spojitého charakteru.

Klasifikacia trajektorii

Klasifikacia trajektorii sa zameriava na rozne odliSnosti medzi trajektoriami alebo ich seg-
mentmi ako napriklad sposob dopravy ¢i rézne druhy Tudskych aktivit spojenych s pohybom.
Podla [27] klasifikdcia trajektéril pozostéva z nasledujicich troch krokov:

1. Rozdelenie trajektdrie na segmenty. Segment moze obsahovat len jeden alebo nie-
kolko po sebe iducich bodov.

2. Extrakcia vlastnosti z kazdého segmentu.

3. Vytvorenie modelu na klasifikaciu segmentov.

Trajektoria je v podstate sekvencia a preto je mozné vyuzif pri vytvarani modelu uz
zndme techniky. V [27] st napriklad uvedené skryté Markovové modely alebo dynamické
Bayesovské siete. Podla [9] je mozné pri klasifikdcii trajektorii vyuzit algoritmy zalozené na
najblizSom susedstve a to za predpokladu, Ze je poskytnutd vhodnd vzdialenostna funkcia.
Vzdialenostna funkcia zavisi od danej klasifikacnej tilohy a nie je jednoduché ju urcit.

Klasifikacia trajektérif alebo jej sub-trajektorii umoznuje ziskat a pridavat k trajekté-
ridm pomerne Siroku skalu metadat. V [28] a [30] autori klasifikuji pouzivatela na zéklade
spésobu dopravy — jazda autom, autobusom, bicyklovanie a chédza. V [34] je zas cielom
zistit stav taxika — obsadeny, neobsadeny a zaparkovany. Dalie informécie o klasifikécii
trajektorii a priklady st uvedené v [9, 23, 27].
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Predikcia

Casopriestorové déata pontkaji pomerne Siroku skalu prediktivnych tdloh a okrem uz spo-
menutej klasifikacie trajektérii sem patria aj rozne druhy predikcie. Je mozné predikovat
niekolko vlastnosti ¢asopriestorovych dat ako napriklad polohu, hustotu, udalosti alebo
trajektérie. Podla [9] sa predikcia u ¢asopriestorovych déat deli na nasledujice skupiny:

1. Predikcia polohy a trajektorie — na zaklade dat trajektoérii je mozné predpovedat

budticu polohu pohybujiceho sa objektu alebo predpovedat celi jeho trasu v kon-
texte cestnej siete. Existuje niekolko pristupov k predikcii polohy. Jednym z nich je
predikcia budiicej polohy pohybujiceho sa objektu na zaklade jeho siiCasnej pozicie
a vektora rychlosti pohybu [9]. Dal$im pristupom je predikcia polohy na zéklade ana-
lyzy historickych dét trajektérii pohybujicich sa objektov a odvodenie vzorov z nich.
Existuju este dalsie pristupy ako napriklad model Markovovho retazca [23]. Na ob-
razku 3.8 je znazorneny priklad predikcie budicej polohy pohybujiceho sa objektu
na zaklade pravdepodobnosti pohybu danych zhlukov.
K predikcii celej trasy alebo cielovej pozicie objektov je mozné vyuzit niektoré obdobné
pristupy, ako napriklad predikcia zalozend na pozorovani trajektorii a odvodeni vzorov
alebo pristup zalozeny na Markovovom modeli. Pri tychto pristupoch predikcie polohy
a tiez trajektoérie sa predpoklada, ze sa objekt pohybuje po niektorej z castych tras
ako napriklad cesta do prace.

Obr. 3.8: Predikcia budticej polohy (prevzaté z [9]).

Detailnejsi popis a prehlad studii v oblasti predikcie polohy a trajektérie sa nachadza
v [9, 23].

2. Predikcia hustoty — hustota objektov v danej oblasti je definovana ako pomer poctu
objektov vo vnutri oblasti k velkosti oblasti v danom ¢asovom bode. Predikciu hustoty
je mozné vyuzit v réznych oblastiach. Jednou z nich st dopravné systémy, kde je vdaka
nej mozné odhalit napriklad bliziacu sa prekazku.

3. Predikcia dosahu — dosah je Casovo zavisla miera, ktora vyjadruje publicitu miesta
v ramci uréitej populacie. Nemusi byt obmedzeny len na jedno miesto, ale méze sa jed-
nat o dosah pre siet miest. V takom pripade je dosah definovany ako podiel populécie,
ktoréd prejde aspon jednym z miest siete v danom ¢asovom obdobi.

4. Predikcia udalosti — ako uz sam nazov napoveda jedna sa o predikciu toho, Ze
v danej oblasti a ¢asovom obdobi nastane nejakd udalost. Predikuje sa napriklad
na zéklade zodpovedajicich historickych dat. Napriklad v [3] autori predpovedaji
pravdepodobnost, Ze bude v danej oblasti a ¢asovom obdobi spachany trestny ¢in a to
na zaklade miesta, casu a socidlno-ekonomickych charakteristik minulych incidentov.
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3.3.3 Casopriestorové zhlukovanie

Casopriestorové zhlukovanie je proces rozdelenia trajektérii do zhlukov na zaklade vopred
definovaného kritéria ich podobnosti. Inak povedané, trajektorie by mali byt v rdmci jedného
zhluku ¢o najviac podobné, zatial ¢o medzi jednotlivymi zhlukmi by sa mali odlisovat.
Napriklad, vdaka zhlukovaniu trajektorii, je mozné zistit trasy, po ktorych sa pohybuje
pomerne velké mnozstvo Iudi, ale nie st dostato¢ne pokryté verejnou dopravou. Na obrazku
3.9 je znazornené zhlukovanie trajektorii, kde kazdy zhluk je reprezentovany jednou hlavnou
trajektériou. Podla [9] je pre zhlukovanie trajektori mozné vyuzit nasledujtice dva pristupy:

1. Zhlukovanie trajektorii zalozené na vzdialenosti

Trajektérie pohybujicich sa objektov je mozné zhlukovat pomocou uz existujicich
vseobecnych zhlukovacich algoritmov. Pre urcenie, ktoré objekty maja spadat do rov-
nakého zhluku, sa vyuzivaji vzdialenostné funkcie. Je nutné definovat vhodnu vzdia-
lenostnu funkciu pre dant tlohu, méze sa jednat napriklad o Euklidovski, Manhat-
tansku alebo Hausdorffovu vzdialenostnt funkciu, ktori vyuzivaji napriklad autori
v [18]. Sémantika dét trajektorii je tu uplne zapuzdrend vo vzdialenostnej funkeii.

Podla [23] je vSeobecnym pristupom k zhlukovaniu vytvorenie vektora vlastnosti tra-
jektorie a meranie vzdialenosti medzi tymito vektormi. Vytvorit taky vektor, ktory
bude dobre reprezentovat trajektériu a zaroven bude porovnatelny s ostatnymi vek-
tormi, je pomerne zlozité, pretoze trajektérie mézu mat rézny tvar, dizku, frekvenciu
bodov a podobné premenlivé vlastnosti.

2. Zhlukovanie prisp6sobené trajektoriam

V tomto pripade sa vyuzivaju na zhlukovanie nové algoritmy, ktoré st prispésobené
konkrétnemu typu dét. Podla [23] si mnohé z tychto algoritmov prispésobené Sta-
tistickym alebo pravdepodobnostnym modelom na meranie charakteristik trajektoérii,
ako napriklad skryty Markovov model, ktory bol vyuzity v [1]. Na rozdiel od pred-
chadzajiceho pristupu, v tomto pripade je sémantika dat trajektorii vyuzitd v celom
zhlukovacom algoritme. Prehlad konkrétnych technik je uvedeny v [9, 23, 27]

Obr. 3.9: Zhlukovanie trajektorii (prevzaté z [9]).

Definicia zhlukovania vyvoldva otazku, ¢o ak je objaveny taky objekt, ktory dobre neza-
pada ani do jedného z najdenych zhlukov. Takyto objekt je mozné nazvat odlahlym a bud
predstavuje nechceny sum, ktory je mozné odstranit pri predspracovani dat alebo sa stava
zaujimavym pre dolovanie. Detekcii odlahlych hodndt v datach trajektoérii, ako typu dolo-
vacej ulohy, sa detailne venuje nasledujica kapitola 4.
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Kapitola 4

Detekcia odlahlych trajektorii

Detekcia odlahlych hodn6t a neobvyklého ¢i podozrivého chovania pohybujiceho sa objektu
je velmi dolezitd a pouziva sa v mnohych oblastiach, ako je napriklad monitorovanie zvierat,
prirodnych javov alebo riadenie dopravy. Metédy detekcie odlahlych hodnot v zavislosti na
druhu aplikdcie by mali pracovat s réznymi sibormi dat, ako si napriklad video data,
streamové data alebo aj data trajektorie.

Detekcia odlahlych hodnot v datach trajektoérii mé za dlohu odhalit také trajektérie
alebo sub-trajektoérie, ktoré sa odlisuju od vacsiny ostatnych trajektérii z hladiska urcitej
miery podobnosti. Trajektorie sa mézu lisit nielen v tom, ze maji znacne odlisni trasu,
ale tiez napriklad v rychlosti alebo smere pohybujiceho sa objektu. Podla [21] je mozné
odlahli hodnotu trajektorie rozdelit do nasledujtcich skupin:

1.

Odlahla trajektoria zaloZzena na vzdialenosti je taka trajektoéria, od ktorej je
vzdialenych p trajektérii a to vo véicsej vzdialenosti nez je D od trajektérie. Parameter
p je pocet trajektorii a D je parameter prahu vzdialenosti, ktoré si zvycajne vstupom
do konkrétnej metddy detekcie. Na obrazku 4.1 je vidiet, ze TRy je pomerne daleko
od TRg a TR; a v pripade ak by parameter p bol nastaveny na 2, tak by bola T R;
detegovand ako odlahla trajektoria.

. Odlahla trajektoria zalozena na hustote je takd trajektéria, ktorej hustota je

mensia ako dany prah threshold. Pri predchiadzajicom type odlahlej trajektérie je
vzdy potrebné zvolit globalny prah vzdialenosti. V tomto pripade st odlahlé hodnoty
korelované s hustotou susedov, teda je mozné ich povazovat za lokdlne odlahlé hodnoty.
Trajektérie T Rg a T Ry, zndzornena na obrizku 4.1, sa z hladiska vzdialenosti za
odlahlé nepovazuju, ale pokial sa jednd o hustotu tak si obe povazované za odlahlé.

Odlahla trajektoria zalozena na charakteristike je takd trajektéria, ktord sa
vyrazne lisi od ostatnych trajektoérii v niektorej z ich charakteristik, ako je napriklad
rychlost alebo smer. Na obrazku 4.1 je takou trajektoriu T Ro, ktord sa pohybuje
opacnym smerom nez ostatné trajektoérie.

Odlahla sub-trajektéria je taka sub-trajektoéria, ktord je abnormaélna z hladiska
¢iastocného porovnania trajektérie. Na obrazku 4.1 je vidiet, ze cast trajektorie TRy
je vyznacend hrubsie — jednd sa o odlahli sub-trajektériu.

. Odlahla trajektoria zalozena na aktivitach je taka trajektoria, ktori je mozné

odhalit analyzou aktivit pohybujticeho sa objektu vo fyzickom svete.
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Obr. 4.1: Rozne typy odlahlych trajektérii (prevzaté z [21]).

Existuje niekolko pristupov k detekcii odlahlych trajektérii. Tato kapitola popisuje tri
hlavné pristupy, medzi ktoré patria metdédy zaloZené na vzdialenosti, ktorym sa venuje
podkapitola 4.1. Dalej sa sem radia met6dy zalozené na hustote, popisané v podkapitole 4.2.
Poslednym pristupom, na ktorého popis sa zameriava podkapitola 4.3, st metody zalozené
na klasifikacii. V zavere kapitoly, teda v podkapitole 4.4, je kratky prehlad dalsich met6d
detekcie odlahlych trajektorii.

4.1 Metoédy zaloZzené na vzdialenosti

Metédy zalozené na vzdialenosti st pomerne zname pri zhlukovani, kde vedlajsim Gc¢inkom
moze byt prave aj detegovanie odlahlych hodné6t. Jedna sa o objekty, teda trajektorie, ktoré
nezapadaju do ziadneho zhluku. Neforméalne je odlahla hodnota zaloZena na vzdialenosti
definovand uz v tvode tejto kapitoly. V studii [15], ktora je povazovana za jeden z najskor-
sich vyskumov detekcie odlahlych trajektoérii, autori zavadzaju koncept odlahlej hodnoty
zalozenej na vzdialenosti. Podla tejto stidie je odlahld hodnota zalozena na vzdialenosti
(distance-based) definovand nasledovne:

Definicia 4.1. Objekt O v datovej sade T je DB(p, D)-odlahly, ok aspon p objektov z T
lezi vo vicsej vzdialenosti neZ D od objektu O.

Parameter p uréuje pocet objektov a D je globalny prah vzdialenosti. Vdaka nim je do
procesu zapojeny aj uzivatel, ktory tieto parametre poskytuje. Oba parametre si blizsie
popisané pri metéde TRAOD, ktora je vyznamnym zastupcom metdd zalozenych na vzdia-
lenosti. Jej popis je napliiou tejto podkapitoly. Existuji aj dalsie metédy a hlavny rozdiel
medzi nimi spociva v tom, aki vzdialenostnt funkciu vyuzivaju.

4.1.1 TRAOD

Metéda TRAOD bola vyvinuta na zaklade nového rdmca delenia a detekcia, ktory navrhli
autori v ¢lanku ,Trajectory Outlier Detection: A Partition-and-Detect Framework [17].
Ako uz z nazvu vyplyva, tak metédaTRAOD sa skladd z dvoch faz — delenie a detekcia,
ktoré su znazornené na obrazku 4.2. Vo faze delenia alebo inak povedané fize segmentacie,
sa trajektéria deli na segmenty. Nasledne, vo faze detekcie, sa detekuju segmenty, ktoré su
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odlahlymi sub-trajektériami. Detekcia odlahlych sub-trajektorii prebieha hlavne pomocou
vzdialenosti, ale na zlepsenie kvality sa berie do ivahy aj hustota.

TR,
TR, Mnozina trajektorii

TR,
TR, \,\_\_‘
(1) elenie\
Mnozina segmentov
‘(\\ —
\ /
(2) Detekcia <<\\

Odrahly ségment D
Obr. 4.2: Detekcia odlahlych trajektorii metédou TRAOD (upravené a prevzaté z [17]).

Hlavnou vyhodou tejto metddy je prave to, ze dokaze detegovat odlahlé sub-trajektoérie.
Ostatné metddy, ktoré boli navrhnuté pred nou, mali obmedzend schopnost ich detekcie.
Napriklad v [15] sa porovnévaji trajektérie ako celok a preto nemusia byt vsetky odlahlé
trajektérie detegované. Na obrazku 4.1, z tivodu kapitoly, je trajektoria T'Ry, ktorej hruba
cast zobrazuje odlahlt sub-trajektoriu. Za predpokladu, ze trajektérie na obrazku su dlhsie,
metéda z [15] by neobvyklé chovanie trajektorie T'R4 pravdepodobne nezistila. Z dévodu, ze
rozdiely sa spriemeruji v ramci celej trajektorie a celkové spravanie trajektérie je podobné
ako u susednych trajektoérii.

Segmentacia

Metéda TRAOD mé dve verzie — zakladnd a optimalizovani. V zékladnej verzii, aby sa
vyhlo prehliadnutiu moznych odlahlych hodnét, sa trajektoéria rozdeli na zékladné jednotky,
¢o su najmensie jednotky trajektorie podla typu dat. Zakladnou jednotkou mdze byt bod,
ale moze ich zahfnat aj viac. Tento pomerne jednoduchy spésob sice vedie ku kvalitnym
Vysledkom pretoie vyhl’adévaci priestor ma jemnu granularitu, ale ¢im je tento priestor

Pre optimalizovand verziu je nutné vyuzif sofistikovanejsi pristup k segmentacii. Vy-
lepsena verzia TRAOD vyuziva dvoj-aroviiovy segmentacny algoritmus, ktory je stucastou
predchadzajicej prace [18] autorov metédy TRAOD. Na prvej trovni delenia je kazdé tra-
jektoria rozdelena na hrubé segmenty, z ktorych sa vyberu tie, ktoré si pravdepodobne
odlahlé. Nésledne na druhej drovni delenia je kazdy z vybranych hrubych segmentov roz-
deleny na jemné segmenty. Vdaka tomu sa zuzi vyhladavaci priestor, ktory je potrebné
kontrolovat s jemnou granularitou a tym sa zvysi vykon algoritmu.

1. Delenie na hrubé segmenty

Je zalozené na minimalnej dizke popisu (MDL). Cena MDL sa sklada z dvoch zloziek
atoz L(H) a L(D|H), kde H je hypotéza a D su data. Formalne definicie oboch
zloziek st uvedené v [17, 18]. Najlepsia hypotéza H na vysvetlenie D je potom t4,
ktora minimalizuje sucet L(H) a L(D|H).

V pripade metody TRAOD predstavuje H mnozinu hrubych segmentov a D zod-
poveda trajektorii. Optiméalne rozdelenie hrubej granularity, teda znamené najdenie
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najlepsej hypotézy pomocou principu M DL. Z niekolkych jemnych segmentov sa vy-
tvori jeden hruby, tak ako to je zndzornené na obrazku 4.3. Pri vypocte, ¢i bude do
hrubého vlozeny dalsi jemny segment je potrebné vypocitat M DL medzi hrubym seg-
mentom a vSetkymi uz pridanymi jemnymi segmentami a novym priddvanym jemnym
segmentom. Pri vypocte L(D|H) je na obrazku 4.3 vidiet d; a dg. Jedna sa o kolmu
a uhlovi vzdialenost, ktoré budua blizsie popisané v casti detekcie odlahlych hodnét.

H

L(H) =log2(len(pip4))

L(D|H) =log(d.(p1ps, prp2)+di(pips, p2ps)+di(pips, p3ps))+
log2(de( p1ps, p1p2)+de(p1p4, p2 p3)+ de( pipa, p3ps))

Obr. 4.3: Tvorba hrubého segmentu a vypocet ceny MDL (prevzaté z [18]).

Vzhladom k tomu, Ze vypocet podla idedlnej MDL ceny je vypoctovo narocny, tak
je vyuzité aproximacné riesenie, ktoré pocita dve ceny MDL. Jednu normélnu, tzv.
MDL,q,, ktord sa vypocita tak, ako je uvedené vyssie. Druhd, tzv. M DL, per, sa
vypocita len na zdklade pociatoéného a koncového bodu segmentu. V podstate pri
vypocte M D Lyoper je L(D|H) rovné nule. Ak plati M DLy, < MDLypar, tak je
jemny segment pridany do hrubého a nésledne sa pridavaju dalsie jemné segmenty az
kym podmienka neprestane platit.

. Delenie na jemné segmenty

V predchidzajicej irovni delenia sa o hrubych segmentoch ukladali niektoré informa-
cie. Medzi ktoré patri minimalna aj maximélna dizka jemnych segmentov v hrubom
segmente a maximalna kolmé a maximalna uhlové vzdialenost medzi hrubym segmen-
tom a jeho jemnymi segmentami. Nédsledne pri porovnani dvoch hrubych segmentov
sa este vypocitaju niektoré dalsie potrebné informécie ako napriklad uhol medzi nimi.

Vsetky tieto informécie si nésledne vyuzité k vypoctu hornej hranice (lower bound)
a dolnej hranice (upper bound). Hranice slizia na rozhodnutie, ¢ budi vyuzité jemné
segmenty, nebudud alebo bude potreba ich podrobit vypoctu vzdialenosti. Rozhoduje
sa na zaklade nasledujicich pravidiel:

o Ak plati Ib(L;, Lj, distance) > D, tak sa rozdelenie na jemné segmenty pri po-
rovnani hrubych segmentov L; a L; nevyzaduje.

o Ak plati ub(L;, L, distance) < D, tak sa rozdelenie na jemné segmenty vyzaduje,
ale nie je potrebné pocitat vzdialenost medzi jemnymi segmentami v hrubych
segmentoch L; a L;.

Algoritmus TRAOD pri odhaleni ¢i v ramci detekcii budi vyuzité jemné segmenty

teda vyuziva informaécie, ktoré sa ziskavaji pri segmentacii. Z toho dévodu by sa mal na
segmentdciu vyuzit tento dvoj-iroviiovy segmentacny algoritmus. Ale v podstate je mozné
vyuzit akykolvek segmentacny algoritmus vhodny pre trajektérie, ktory bude ale potrebné
upravit.
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Detekcia odlahlych trajektorii

Ako uz bolo spomenuté, tak existuju parametre, vdaka ktorym je uzivatel zapojeny do
procesu detekcie odlahlych trajektérii. V metéde TRAOD sa uzivatel stretne s nasledujiicimi
parametrami:

e Parameter D je prah vzdialenosti, ktory urcuje, do akej vzdialenosti medzi segmentmi
su dané segmenty povazované za blizke.

e Parameter p urcuje kolko blizkych trajektoérii je potrebné, aby nebol segment povazo-
vany za odlahly.

o Parameter F' je prah odlahlosti segmentov v danej trajektorii, ktory urci, ¢i je samotna
trajektoria odlahla.

Pred vysvetlenim samotného algoritmu je potrebné definovat niekolko pojmov. Na za-
ciatku je definované, ktoré segmenty trajektorie st povazované za blizke voci inej trajektorii.

Definicia 4.2. Trajektoria TR; je blizka segmentu L; € P(TR;), ok (TR; # TRj) a
ZLieCP(TRhL].,D) len(L;) > len(Lj), kde D je parameter dany uZivatelom, P(TR;) je mno-
Zina vsetkjch segmentov TR; a CP(TR;, Lj, D) je mnoZina vsetkjch segmentov TR;, ktoré
st vzdialené od L; menej nez je D.

Dalej st uvedené definicie odlahlého segmentu a trajektorie.
Definicia 4.3. Segment L; je odlahlym, ak je rovnica 4.1 pravdivd.

|CTR(Li, D)| < [(1 = p)IZ]] (4.1)

kde T je pocet vsetkych trajektorii, parameter p je dany uzivatelom a CTR(L;, D) je mnoZina
trajektorii blizkych k L; podla parametru D zadaného uZivatelom.

Definicia 4.4. Trajektoria TR; je odlahld, ok je rovnica 4.2 pravdivd.

> L,cOP(TR;,D.p) len(Li)
> omep(rry len(Mi)

kde OP(TR;, D,p) je mnoZina véetkych odlahlych segmentov trajektorie TR;, P(TR;) je
mnozina vsetkych segmentov trajektorie T R; o parameter F je dany uZivatelom.

Ofrac(TR;) = (4.2)

V pripade, ze data obsahuji husté a riedke oblasti, tak vyssie uvedené definicie mézu
viest k problémom, pretoze nebert hustotu do uvahy. Aby sa problémom predislo je do
rieSenia zakomponovana aj hustota. Néasledujice definicie popisuju pojmy hustota segmentu
a korekény koeficient.

Definicia 4.5. Hustota segmentu L; je definovand ako rovnica 4.3, ktord predstavuje pocet
segmentov vo vzdialenosti o od segmentu L;.

density(Li) =| | ] CP(TR;, Li,0)| (4.3)
TR;€T

kde o je smerodajnd odchylka vzdialenosti medzi dvoma segmentmi, ktord sa pocita pre
vsetky dvojice segmentou.
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Definicia 4.6. Korekcniy koeficient segmentu L; je definovany rovnicou 4.4, ktord predsta-
vuje pomer priemernej hustoty k hustote segmentu L;.

| Suecdensity(Ly)/|£]
B density(L;) ’

kde L= | P(TRy)
TRyel

(4.4)

Korekénym koeficientom adj(L;) ndsobime pocet blizkych trajektorii |[CTR(L;, D)|, ¢im
dosiahneme, ze |CT R(L;, D)| je v hustych oblastiach zniZend a naopak v riedkych oblastiach
zvysena. Vdaka tomu je zaistené nie len to, Ze hustota nemd na vysledok vplyv, ale aj to,
ze uzivatelom zvolené parametre nemaju vplyv na hustotu segmentu.

Pri detekcii odlahlych hodndt trajektorie je dolezitd vzdialenost medzi segmentami,
ktora je definovana rovnicou 4.5. Sklada sa z troch zloziek — kolm4 vzdialenost d | , paralelna
vzdialenost d| a uhlovd vzdialenost dy. Jednotlivé zlozky st formélne definované v [17], ale
ich vypocet je mozné vidiet na obrazku 4.4.

dist(L;, Lj) =w, -d (L, Lj) +w) - dH(Lia Lj) + wy - dp(L;, Lj) (4.5)
».Cj 2 2
L g Al
lu+1
SieT 2 di = MIN(ly1, 1)
o il ; ap: .
(! Ds Pe 2

Obr. 4.4: Vypocet zloziek vzdialenostnej funkcie (prevzaté z [17]).

V rovnici 4.5 st jednotlivé vzdialenosti nasobené vahami w, w) a wy. Tieto vdhy sa
urcéuju v zavislosti od aplikacie. Kedze kazdy ma odlisnti predstavu o tom, ktoré trajektérie
st odlahlé, tak algoritmus by mal byt natolko neutralny, aby pokryl rézne druhy aplikacii.
Metoda TRAOD dokaze odhalit dva typy odlahlych hodnét trajektérie, ktoré si detegované
na zéklade nastavenia jednotlivych vah. Prvym typom st pozi¢né, ktoré si odlisné na
zaklade polohy a ich detekcia sa dosiahne zvysenim w, alebo w). Druhym typom st uhlové,
ktoré si odlisné na zaklade smeru a ich detekcia sa dosiahne zvysenim wy.

Popis algoritmu

KedZe zakladna verzia TRAOD je v podstate rovnakd, len bez sofistikovanejsej segmentacie,
tak bude popisany len algoritmus optimalizovanej verzie. Najprv sa prevedie fiza dvoj-
drovnovej segmentacie tak, ako bola popisand vyssie. Teda kazda trajektoria sa rozdeli
na hrubé segmenty a nasledne sa vypocita hornd a dolna hranica, podla ktorych bude
rozhodnuté, ¢ si jemné segmenty daného hrubého segmentu L; vlozené do zoznamu C(L;),
nad ktorym sa dalej prevedie detekcia odlahlych hodnot.

V druhej faze, teda vo faze detekcie, je prvym krokom pre kazdy segment vypocitat
vSetky blizke trajektorie a to podla definicie 4.2. V druhom kroku sa zisti, ¢i je segment
odlahly podla definicie 4.3, kde pocet blizkych trajektorii |CTR(L;, D)| je upraveny vyné-
sobenim korekénym koeficientom adj(L;) a poéita sa pomocou zoznamu C(L;). V zdkladnej
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verzii sa porovnava kazda dvojica jemnych segmentov, ¢o je vypoctovo naroc¢né. Napokon
poslednym krokom je samotné detegovanie odlahlej trajektérie podla definicie 4.4.

Ako uz bolo spomenuté, tak hlavnou vyhodou tohto algoritmu je, Ze dokaze detegovat
odlahlé sub-trajektérie alebo inak segmenty. Tiez je vyhodou, Ze je do istej miery neutralny
a poskytuje detekciu roznych druhov odlahlych hodnét.

Medzi slabé stranky tohto algoritmu patri detekcia len globédlne odlahlych trajektérii a to
na zaklade globdlneho prahu vzdialenosti, teda parametru D. Nielen tento parameter, ale aj
parametre p a F', je ftazké nastavit a st pomerne citlivé, obzvlast parameter D. Nevyhodou
je do istej miery aj to, Ze algoritmus vyuziva len priestorové informécie o trajektorii a teda
nie je mozné ziskat iné zaujimavé poznatky, ktoré by priniesla ¢asova zlozka.

4.2 Metbédy zalozené na hustote

Metody zalozené na vzdialenosti vyzaduju uzivatelom Specifikovany globdlny prah vzdiale-
nosti. Odlahlé trajektorie zistené pomocou globalneho prahu vzdialenosti je mozné povazo-
vat za globalne odlahlé hodnoty. V pripade metdéd zalozenych na hustote je mozné odlahlé
hodnoty povazovat za lokalne, pretoze si korelované s hustotou ich susedov.

Pri vyssie uvedenej metéde TRAOD, ktord vyuziva hybridny pristup zalozeny na vzdia-
lenosti a hustote, st spomenuté aj jej slabé stranky. Jednou z nich je to, Ze za pomoci
globalneho prahu vzdialenosti deteguje len globalne odlahlé trajektoérie. Navyse, ako uz
bolo spomenuté, tak nastavif tento prah je pomerne zlozité. Tieto nedostatky riesi napri-
klad metoda DBTOD, ktora na rozdiel od TRAOD pouziva len vypocet hustoty. Jej popis
je naplnou tejto podkapitoly.

4.2.1 DBTOD

Metédu DBTOD (Density-based trajectory outlier detection algorithm) [20] navrhli autori
z dévodu prekonania slabych stranok metédy TRAOD. Metéda DBTOD je postavena na
metode TRAOD a plne vyuziva ramec delenia a detekcie. Vo faze delenia je kazda trajekto-
ria rozdelend na segmenty. Metéda DBTOD vyuziva rovnaky dvoj-tiroviiovy segmentacny
algoritmus ako metéda TRAOD. KedZze detailny popis tejto dvoj-tiroviiovej segmentéacie je
sucastou popisu metédy TRAOD v sekcii 4.1.1, tak uz nebude sucastou tejto podkapitoly.

Vo fazy detekcie sa vyuziva algoritmus metédy DBTOD, ktory je zalozeny na hustote
a nie na vzdialenosti. Na rozdiel od metédy TRAOD je DBTOD, ako algoritmus zalozeny
na hustote, schopny efektivne detegovat lokalne odlahlé hodnoty. Koncept hustoty berie
do Uvahy rozlozenie susednych trajektérii a obsahuje dve zlozky — vzdialenost medzi sub-
trajektoriami a pocet sub-trajektorii v danych rozsahoch.

Detekcia odlahlych trajektorii

Metéda DBTOD ma taktiez tri vstupné parametre, ktoré ale nie sa také citlivé ako para-
metre pri metéde TRAOD. V metéde DBTOD sa uzivatel stretne s nasledujicimi paramet-
rami:

o Parameter £ je kladné celé ¢islo urcujiice pocet najblizsich susednych segmentov tra-
jektorii, s ktorymi sa bude v algoritme pracovaf.

o Parameter threlof je prah lokdlnej anomalnosti segmentov, ktory urci ¢i je segment
odlahly.
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o Parameter F' je prah odlahlosti segmentov v danej trajektorii, ktory urci, ¢i je samotna
trajektoria odlahla.

Detekcia odlahlej trajektorie DBTOD vychadza z algoritmu k-najblizsich susedov, ktory
ma velky vyznam aj pri klasifikacii a regresii. Pred popisom algoritmu je potrebné uviest
niekolko definicii, ktoré pribliZia koncept detekcie zalozenej na hustote a k-NN algoritmu.
Na meranie vzdialenosti medzi dvoma segmentami sa vyuziva funkcia dist(L;, L;) z metédy
TRAOD, ktora je definovana rovnicou 4.5.

Definicia 4.7. Nech k je lubovolné kladné celé ¢islo, tak potom k-distance(L;) je vzdialenost
k-tého najblizsieho segmentu od L;.

Definicia 4.8. Pre kaZdy segment L; existuje mnozina k-najblizsich susedou, oznacovand
ako kNB(L;), ktora md wvelkost k. MnoZina kNB(L;) obsahuje vsetky segmenty L;, pre
ktoré plati dist(L;, Lj) < k-distance(L;)

Definicia 4.9. Hustota lokdlnej dosiahnutelnosti segmentu L; je definovand rovnicou 4.0.

2L, ekNB(L,) Teach-disty(Li, Lj)
|kNB(L;)| ’ (4.6)

kde reach-disty(L;, L;j) = max{k-distance(L;),dist(L;, L;)}

lrdy, =1/

Definicia 4.10. Faktor lokdlnej anomdlnosti segmentu L; je definovany rovnicou 4.7.

L, ekNB(L) %
i _ ;€ i) Urd,(L; 4.
= N B(L) D
Definicia 4.11. Trajektoria T R; je odlahld, ak je rovnica 4.8 pravdivd.
, Nlen(L;
Ofrac(TR;) = ZLZGOP(TRJ (L) > (4.8)
zMieP(TRi) len(M;)

kde OP(TR;) je mnozina vsetkych odlahlijch segmentov trajektorie TR;, P(TR;) je mnoZina
vsetkijch segmentov trajektorie T R; a parameter F' je dany uZivatelom.

Popis algoritmu

V prvej faze algoritmu sa vyuzije dvoj-iroviiovy segmentacny algoritmus, ktory je sucas-
tou metédy TRAOD. Kazda trajektéria sa teda rozdeli na hrubé segmenty a nasledne sa
vypocita hornad a dolné hranica, podla ktorych bude rozhodnuté, ¢i sa jemné segmenty da-
ného hrubého segmentu vyuziji alebo nevyuziju pri naslednej detekcii. Detailny popis tejto
segmentacie je uvedeny v sekcii 4.1.1.

Druht fazu, teda fazu detekcie je mozné popisat v Siestich krokoch. Prvym krokom je
vypocitat k-distance(L) pre vSetky segmenty L. Najprv sa za pomoci vzdialenostnej fun-
kcie, definovanej rovnicou 4.5, vypocitaju vzdialenosti vSetkych segmentov od segmentu L.
Nasledne sa z nich vyberie &£ minimélnych vzdialenosti, z ktorych sa vyberie maximélna
hodnota a té sa stane k-distance(L). V druhom kroku sa vytvori mnozina kN B(L) podla
definicie 4.8. Mnozina kN B(L) obsahuje susedné segmenty k segmentu L. Tretim krokom
je vypocet vzdialenosti dosiahnutelnosti (reachability distance), ktorej tcelom je uistenie,
ze vSetky segmenty v susedstve si si velmi blizke. Vzorec na vypocet reach-disty(L;, L;) je
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uvedeny pri rovnici 4.9, ktord sltzi na vypocet hustoty lokdlnej dosiahnutelnosti, ¢o je stvr-
tym krokom algoritmu. V piatom kroku sa vypocita faktor lokalnej anomalnosti segmentu
L podla rovnice 4.7, ktory je nasledne porovnany s parametrom threlof. V pripade, ze
je vypocitana hodnota vyssia ako parameter threlof, tak je segment oznaceny za odlahly.
Poslednym, Siestym krokom, je samotnd detekcia odlahlej trajektoérie podla definicie 4.11.

Vyhodou tohto algoritmu je, ze dokaze detegovat nielen odlahlé sub-trajektoérie, ale aj
lokalne odlahlé trajektoérie. Dalsou vyhodou oproti metéde TRAOD je to, Ze riesi problém
citlivych a tazko nastaviteInych parametrov.

4.3 Metody zalozené na klasifikacii

Detekcia odlahlych trajektérii prebieha na zaklade modelu vstupnych dat, ktory je vytvo-
reny na zaklade trénovacej mnoziny dat. Jednd sa teda o metédy s ucenim, ¢o prinasa
nevyhodu silnej zévislosti vysledkov od kvality trénovacej mnoziny dat. Vyhodou ale je
to, ze oproti metédam bez ucenia je detekcia Casovo efektivnejsia. Jednym z najznamejsich
zastupcom tychto metdd je ramec ROAM, ktory bude strucne popisany v tejto podkapitole.

4.3.1 Ramec ROAM

Rémec ROAM [19], celym nézvom Rule- and Motif-Based Anomaly Detection in Massive
Mowing Object Data Sets, je zaloZzeny na motivoch trajektérii a pravidlach. Metoda ex-
trahuje vlastnosti z motivov, ktoré nasledne klasifikuje podla hierarchického kvalifikatoru
zalozeného na pravidlach. Na obrézku 4.5 je zndzorneny priklad dvoch trajektérii, ktoré st
reprezentované motivmi m;. Tento ramec pozostéva z nasledujicich troch krokov:

1. Pre extrahovanie motivov zo vstupnych trajektorii sa vyuziva kombindacia posuvného
okna a zhlukovania. Pomocou posuvného okna sa extrahuje vektor od jeho prvého
bodu po posledny. Nasledne sii pomocou zhlukovania zistené podobnosti tychto vek-
torov. Tie reprezentuju jednotlivé motivy, inak povedané motiv je nejaky typicky vzor
pohybu.

Po extrakcii motivov sa prejde trajektéria znova, posuvnym oknom rovnakej velkosti,
a v pripade, ze je splnend dand podmienka, tak je mozné tito cast trajektérie repre-
zentovat danym motivom. Kazda trajektoria je potom reprezentovand ako sekvencia
roznych motivov. Pre kazdy motiv je extrahovanych aj niekolko atribitov, ktoré st
potrebné pre dani aplikaciu, ako napriklad priemernd, maximalne a minimalna rych-
lost ¢i doba trvania.

2. Po extrakcii motivov je zvycajne nutna sémanticka analyza. Z dévodu, aby klasifika-
tor zvladol fungovat je nutné mu predat len spravne data. Vyuziva sa tu generator
vlastnosti, ktory kazdému motivu priradi mnozinu zodpovedajicich vlastnosti. Dalej
sa tu vyuziva generalizacnd metéda pre zmensenie priestoru. Napriklad ¢asové rozsahy
st nahradené castou dna — rdno, obed, vecer a podobne. Nésledne mnozina vsetkych
motivov tvori hierarchicky priestor rysov. Z trajektoérie sa tak stava vektor tychto
TySov.

3. Poslednym krokom je uz samotna detekcia odlahlych trajektérii. Jednotlivé trajek-
torie st klasifikované pomocou klasifikatora CHIP (Classification using Hierarchical
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Prediction Rules), ktory je zaloZeny na pravidlach. Klasifikator pracuje nad vytvore-
nym hierarchickym vektorom rysov a to iterativiym a nendsytnym spdsobom, teda
hladé najlepsie dostupné pravidlo, kym nie st pokryté vsetky pripady.

Obr. 4.5: Trajektorie po extrahovani motivu m; (prevzaté z [19]).

4.4 Ostatné metody

V tejto podkapitole sa nachadza stru¢ny popis dalsich pristupov k detekcii odlahlych hodnot
trajektérii. St tu popisané metédy TOD-SS, iBAT a TOP-EYE, okrem ktorych existuju
este dalsie ako napriklad detekcia odlahlych zhlukov trajektérii [24], detekcia odlahlej tra-
jektérie medzi regionmi [7] atd., ktorych popis sa v tejto praci uz nenachddza.

Metéda TOD-SS

Pristup k detekcii odlahlych trajektérii, ktory navrhli v [25], sa nazyva TOD-SS ( Trajectory
Outlier Detection Algorithm Based on Structural Features) a je zaloZeny na Strukturalnej
podobnosti. Algoritmus TOD-SS najprv rozdeli trajektorie na segmenty podla urcitého
prahu. Nésledne vyhodnoti strukturdlnu podobnost z vlastnosti trajektoérie. Zvazuje viac
vlastnosti trajektérie a dolezitost kazdej z vlastnosti je mozné upravovat ich vahami. Zistit
odlahlé segmenty je mozné vdaka matici SSIM (structural similarity matriz) a to porov-
navanim struktiry medzi jednotlivymi parmi segmentov trajektérie. Néasledne je mozné
detegovat odlahlé trajektérie na zaklade podielu odlahlych hodn6t segmentov.

Metoda iBAT a metéda iBOAT

Obe metddy su zalozené na izolovani odlahlych trajektorii. Metéda iBAT (Detecting Ano-
malous Tazi Trajectories from GPS Traces) [26] bola navrhnutd pre trajektérie taxikov
a pozostava z nasledujucich troch krokov:

1. Mapa mesta je rozdelend pomocou mriezky, kde kazdd bunka méa rovnakt velkost.
Nasledne sa vytvoria sekvencie buniek reprezentujice trajektorie, ktoré si zoskupené
na zaklade rovnakej pociatocnej a cielovej bunky.

2. Aplikacia algoritmu detekcii odlahlych trajektorii, ktory vyuziva vlastnosti ,few and
diffrent®, teda ,niekolko a odlisnych“ a jeho detailnejsi popis je uvedeny v studii [26].
Zakladny pricip tejto detekcie spociva v generovani ndhodného stromu trajektoérii.
Stbor trajektorii sa rekurzivne rozdeluje, az kym nie st takmer vSetky trajektorie
izolované a nasledne sa ziskaju kratsie cesty trajektorii. Tieto trajektérie si povazo-
vané za odlahlé, pretoze sa izoluju rychlejsie ako bezné trajektorie.
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3. Vyuzitie vydolovanych dat v nejakej redlnej aplikacii.

Vyhodou tejto metddy je nizsia vypoctova naroc¢nost, pretoze nie je nutné pocitat ziadnu
vzdialenost, zhluky a podobné.

Metéda iBOAT (Isolation-Based Online Anomalous Trajectory Detection) [5] je nésled-
nym vylepsenim metédy ¢{BAT. Metéda funguje na podobnom principe, ale rozsiruje ju,
okrem iného, o moznost online detekcie.

Metéda TOP-EYE

Metéda TOP-EYE (Top-k Evolving Trajectory Outlier Detection), ktori navrhli v [8], slizi
pre detekciu odlahlych trajektorii uz v priebehu ich vyvoja. Umoznuje teda identifikaciu
odlahlych trajektorii v redlnom case. Pre kazda trajektériu priebezne pocita mieru odlah-
losti, ktort postupne akumuluje voci predchadzajicim mieram odlahlosti. Predchadzajtce
miery odlahlosti st postupne znizované prostrednictvom exponencialnej funkcie. Algorit-
mus TOP-EYE umoznuje detektovat dva typy odlahlych trajektoérii — odlahlé trajektorie
podla smeru a odlahlé trajektorie podla hustoty.
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Kapitola 5

Navrh vysledného riesenia

Pred zaciatkom samotnej implementacie vysledného riesenia je potrebné sa nad nim zamys-
liet a vypracovat navrh. Kazda aplikacia, projekt ¢i vyskum sa zaoberd nejakym problémom.
Zakladom dobrého navrhu je rozdelif tento jeden problém na niekolko mensich podproblé-
mov, ktoré je nutné zvolit zmysluplne. Vdaka tomu vznikne niekolko lahsie dosiahnutelnych
cielov a samotnd implementéacia je tak omnoho jednoduchsia.

Néavrh som rozdelila do troch hlavnych krokov. Prvym krokom, ktorému sa venuje pod-
kapitola 5.1, je vyber vhodnych datasetov. Kedze zadanie tejto diplomovej prace je pomerne
otvorené, tak dolovacia 1iloha nebola predom definovand. Definovaniu dolovacej tlohy, ktora
bude ukézkova aplikicia vykonavat, sa venuje podkapitola 5.2. Poslednym krokom je navrh
samotnej ukazkovej aplikacie a to predovsetkym névrh jej uzivatelského rozhrania, ktory je
popisany v podkapitole 5.3.

5.1 Vyber datasetov

Podstatnym krokom pred samotnym ziskavanim znalosti z dat je ich zhromazdovanie, teda
vytvorenie datasetu, nad ktorym bude dolovacia tiloha vykonana. V stcasnosti je dostup-
nych viacero datasetov obsahujicich trajektérie pohybujicich sa objektov. Moze sa jednat
napriklad o pohyb Iudi, zvierat, dopravnych prostriedkov alebo prirodnych javov. Aj ked sa
v sucasnosti zbiera pomerne velké mnozstvo dat trajektérii, tak verejne dostupnych data-
setov nie je az tak vela.

Prvym verejne dostupnym datasetom, ktory ma zaujal, je dataset Geolife. Tento dataset
obsahuje trajektérie Tudi a je blizsie popisany v sekcii 5.1.1. Celkovo ma zaujala myslienka
pracovat s datasetmi, ktoré obsahuju trajektorie Iudi a ich aktivit, preto som zvazovala
vyuzit aj podobny neverejny dataset.

Oslovila som uz spomenutt aplikiciu Strava, ktora pontika dataset Strava Metro'. Po-
ziadala som o pristup k nemu. Tento pristup mi ale nebol poskytnuty, pretoze z dévodu
pomerne velkého poctu ziadosti o spolupracu poskytuju tento dataset len ludom alebo
skupindm, ktoré sa priamo podielaji na planovani a vylepsovani dopravnej infrastruktury.

Druhy dataset som taktiez vybrala z tych verejne dostupnych. Jedna sa o dataset obsa-
hujuci trajektorie tazxikov, ktory je blizsie popisany v 5.1.2. Pévodne som planovala pracovat
len s dvoma datasetami, ale nakoniec som sa rozhodla do riesenia zakomponovat aj treti
dataset obsahujuci trajektérie hurikdnov, ktory je popisany v 5.1.3

https://metro.strava.com/
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5.1.1 Geolife

Dataset Geolife” bol vytvoreny v rdmci projektu Geolife [29, 31, 32] od spolo¢nosti Microsoft
Research Asia. Dataset je zozbierany od 182 uzivatelov v casovom obdobi viac ako péf rokov
a to konkrétne od aprila 2007 do augusta 2012. Vacésina tidajov bola vytvorenad v ¢inskom
meste Peking. Dataset obsahuje viac nez 17 tisic trajektérii s celkovou vzdialenostou okolo
1,2 miliéna kilometrov.

Trajektoria v tomto datasete predstavuje postupnost bodov s ¢asovym razitkom, z kto-
rych kazdy obsahuje informécie o zemepisnej Sirke, dlzke a nadmorskej vygke. Jednotlivé
trajektérie boli zaznamenavané pomocou réznych sledovacich zariadeni s GPS, ako napri-
klad mobilny telefén. V dosledku toho maji réznu vzorkovaciu frekvenciu. Vécsina z nich
ma vysoku hustotu, teda trajektéria obsahuje pomerne velky pocet bodov, ktoré boli zazna-
menavané casto alebo po kratkej vzdialenosti. Trajektorie zahinaji pomerne Siroka skalu
vonkajsich aktivit, ako napriklad cesta do prace, nakupovanie, turistika, cyklistika a iné
zadbavné ¢i Sportové aktivity.

Format dat trajektorii

Dataset obsahuje 182 priecinkov, v ktorych sa nachddzaji jednotlivé trajektorie daného
uzivatela. Trajektérie st uloZzené v suiboroch formétu plt, kde kazdy sibor predstavuje
jednu trajektériu. Kazdy z tychto siborov ma na zaciatku sest riadkov, ktoré obsahuju
informécie ako napriklad nazov projektu a teda je mozné ich plne ignorovat. Nésledne
kazdy riadok prestavuje jeden bod trajektorie a zahifna nasledujicich sedem informécii
o nom, ktoré su oddelené ¢iarkou:

e Zemepisna Sirka — uvedend v desatinnych stuptioch

o Zemepisna dizka — uvedend desatinngch stuptioch

e 0 — v tomto datasete je tu vzdy nastavena 0

e Nadmorska vyska — uvedend v stopach

e Datum — uvedeny ako pocet dni, ktoré uplynuli od 30.12.1899
e Datum — uvedeny ako retazec

e Cas — uvedeny ako retazec

5.1.2 Taxiky

Dataset, ktory v tejto praci dalej nazyvam Taziky®, bol vytvoreny zozbieranim trajektorii
442 taxikov v portugalskom meste Porto. V priebehu jedného roku a to konkrétne od
zaciatku jula 2013 do konca jina 2014 bolo zozbieranych cez 1,7 miliéna trajektorii.

Format dat trajektorii

Trajektérie su ulozené v stibore s formatom csv, kde kazdy riadok predstavuje jednu tra-
jektoériu a obsahuje nasledujice polozky:

’https://www.kaggle.com/datasets/arashnic/microsoft-geolife-gps-trajectory-dataset
Shttps://www.kaggle.com/datasets/crailtap/taxi-trajectory
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o Jedinecny identifikator cesty taxiku — uvedeny ako retazec
o Spbsob sluzby — uvedeny ako znak A - C (pre tito pracu nepodstatné)

o Jedinecny identifikator pre kazdé tel. ¢islo, z ktorého bola sluzba vyziadana —
uvedené ako celé ¢islo alebo nadobtida hodnotu NULL

e Jedinecny identifikator pre stanovisko taxikov — uvedené ako celé cislo alebo
nadobuda hodnotu NULL

e Jedinec¢ny identifikator taxikara — uvedeny ako celé ¢islo

+ Cas zadiatku cesty — uvedeny ako unix timestamp (celé &slo, éas v sekundéch)

o Typ dna zaciatku cesty — uvedeny ako znak A - C (pre tito pracu nepodstatné)
e Chybajice data — uvedené ako booleanska hodnota

o Trajektodria — uvedend ako zoznam GPS stradnic s formatom: [[z1, y1], ..., [Tn, Un]s
kde z, y predstavuju zemepisnt dlzku a zemepisn Sirku bodu. Prva polozka zoznamu
zodpoveda zaciatku cesty a posledna je jej cielom.

Niektoré z vyssie uvedenych poloziek, ako napriklad sposob sluzby, nie st dostatocne
vysvetlené. Z dovodu, Ze nebudt v praci vyuzité a teda v ramci predspracovania odstranené.
V pripade zaujmu o dant polozku je jej popis uvedeny na stranke, z ktorej dataset pochadza.

5.1.3 Hurikany

Posledny dataset, ktory v tejto praci dalej nazyvam Hurikdny® som sa rozhodla do findlneho
rieSenia zakomponovat z dévodu, Ze uz bol sicastou existujicej implementacie TRAOD?.
Tato implementécia bude v praci vyuzita a viac o nej bude povedané v kapitole 6, ktora sa
venuje implementécii vysledného riesenia. Dataset obsahuje 111 trajektérii, ¢o je v porov-
nani s prechddzajicimi datasetmi pomerne malo.

Format dat

Trajektorie st ulozené v jednom siibore s formatom tra. Tento typ siboru méa nasledujicu
struktiru:

e Prvy riadok: pocet dimenzii — uvedeny ako ¢islo 2
e Druhy riadok: pocet trajektoérii — uvedeny ako ¢islo 111

e Ostatné riadky: trajektorie — kazdy riadok obsahuje jednu trajektériu, ktora sa
skladé z nasledujuicich poloziek, kde vsetky st oddelené len medzerou:
— jedinecné ID trajektérie - uvedené ako celé cislo
— pocet bodov obsiahnutych v trajektoérii - uvedeny ako celé ¢islo

— pozicie vsetkych bodov - uvedené vo formate x1 y1 X2 Y2 ... Tn Yn

“https://github.com/hansenrl/trajectory/blob/master/hurricane2000_2006.tra
Shttps://github.com/hansenrl/trajectory
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Ked7Ze dataset obsahuje pomerne mélo tarjektérii, tak sa domnievam, ze sa jedna len
o ¢ast povodnych dat. Autori uz spomenutej implementacie TRAOD® sa na ne neodkazuju,
takze som sa pokusila ich dohladat z dévodu, ze ma zaujimalo, aké dalsie informécie o tychto
trajektoériach je mozné sa dozvediet. Mohlo by sa jednat o dataset z ¢lanku o metdde
TRAOD [17], z ktorého tato implementécia vychadza. V tomto pripade, zial, uz dataset nie
je na uvedenej adrese k dispozicii. Kazdopadne je dohladatelny verejny dataset hurikdanov®,
ktory moze, ale nemusi ttuto cast dat obsahovat. Je mozné sa z nich dozvediet o hurikdne
napriklad jeho meno a typ, centralny tlak ¢i rézne informécie o vetre. V praci bude dalej
vyuzity len popisany dataset Hurikdny a to z dovodu, Ze je uz vo formate, s ktorym ukazkova
aplikacia pracuje.

5.2 Dolovacia tloha

V siicasnosti je velmi doélezitou dolovacou tilohou detekcia odlahlych hodnét a neobvyklého
chovania, ktord je aj naplnou tejto prace. Detekcia odlahlych hodnét v datach trajektorii
mé za ulohu odhalif také trajektorie alebo sub-trajektérie, ktoré sa odliSuju od vacsiny
ostatnych trajektérii z hladiska urcitej miery podobnosti.

Vybranymi metédami pre detekciu odlahlych hodnot v tejto praci si TRAOD a DB-
TOD, ktoré st detailne popisané v kapitole 4. Met6dy sa odlisuja hlavne v pristupe k detek-
cii odlahlej hodnoty. Zatial ¢co TRAOD vyuziva hybridny pristup zalozeny na vzdialenosti
a hustote, tak pristup metédy DBTOD je zalozeny ¢isto na hustote a mal by riesit slabé
stranky metédy TRAOD. NavySe obe umoznuju uzivatelovi nastavit niekolko parametrov
a tym ovplyvnif proces detekcie a jej vysledky.

Cielom je teda detegovat odlahlé trajektérie pomocou tychto dvoch metod a vysledky
vhodnym sposobom prezentovat uzivatelovi. V experimentoch, ktoré si siucastou prace, sa
porovnaju nielen ich vysledky nad réznymi datovymi sadami, ale aj to ako rychlo metéda
déta spracovala. Tiez bude zhodnotené to, ako velmi zlozité je nastavenie jednotlivych
parametrov.

5.3 Ukazkova aplikacia

Vysledné riesenie diplomovej prace zahfna aj implementaciu ukazkovej aplikacie. Aplikacia
by mala vhodnym spdsobom zobrazovat vysledky stanovenej dolovacej tilohy. V navrhu boli
najprv sSpecifikované jednotlivé poziadavky na aplikaciu. Nésledne, na zdklade stanovenych
poziadaviek, bol vytvoreny graficky navrh uzivatelského rozhrania.

5.3.1 Specifikacia poziadaviek

Na Specifikaciu poziadaviek je mozné sa pozerat z viacerych pohladov. Z pohladu funkénosti
by aplikdcia mala spliiat nasledujtice poziadavky — nacitanie datasetu, nastavenie vstupnych
parametrov metddy, vykonanie metédy a zobrazenie jej vysledkov.

Kazda aplikacia obsahujica grafické uzivatelské rozhranie, by mala z tohto pohladu
spliiat poziadavky na intuitivnost a jednoduchost ovlddania. Pri ndvrhu mojej aplikécie
som sa snazila vsetky zmienené poziadavky ¢o najviac dodrzaf.

Shttps://www.kaggle.com/datasets/noaa/hurricane-database
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5.3.2 Uzivatelské rozhranie

7 vyssie uvedenych poziadaviek na funkcénost aplikdcie je mozné odvodit tri hlavné casti,
z ktorych sa uzivatelské rozhranie sklada. Jeho néavrh je zobrazeny na obrazku 5.1, kde st
jednotlivé casti vyznacené ¢ervenym ramom a oznacené zodpovedajicim ¢islo z nasleduji-
ceho zoznamu:

1. Vyber datasetu — v tejto casti si uzivatel bude moct vybrat jeden z pontiknutych
datasetov, ktorych popis je uvedeny v podkapitole 5.1.

2. Moznosti nastavenia parametrov — v tejto casti bude moct uzivatel nastavit hod-
noty jednotlivych parametrov danej metédy. Pri kazdom parametri bude naviac uve-
dena kratka napoveda obsahujica informécie o parametri a odporuc¢ané nastavenie.
Néapoveda bude zobrazena po prejdeni kurzorom na nézov parametra.

3. Zobrazenie vysledkov — v tejto casti uzivatel uvidi vysledky danej metody. Vy-
sledky bud pravdepodobne zobrazené ako graf spojitych ¢iar reprezentujicich jednot-
livé trajektorie. Odlahlé trajektorie budi mat od ostatnych odlisni farbu. Konkrétne
detaily grafu sa doladia az v priebehu implementéacie.

Metédy, ktoré aplikacia vykondva, maji rézne parametre. Z tohto dévodu sa v uzi-
vatelskom rozhrani dve zalozky — TRAOD a DBTOD, ktoré st pomenované podla nazvu
metddy. Prva cast uzivatelského rozhrania, teda vyber datasetu, je spolo¢né pre obe metédy.
Nasledujtice dve cCasti st pre metddy rozdielne a nachadzaji sa v jednotlivych zdlozkéch.

[+ (%) Outlier Detector
Dataset: [Select ‘ vj 1
~
TRAOD T DBTOD
Parameter 1: 3

o g

Parameter n:

o g

[ Vykonat metédu j

(N J

Obr. 5.1: Navrh grafického uzivatelského rozhrania, ktory sa sklada z troch hlavnych casti:
1. vyber datasetu, 2. moznosti nastavenia parametrov a 3. zobrazenie vysledkov.
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Kapitola 6

Implementacia

Pri kazdej implementécii je potrebné dbat na zasady c¢istého kédu (clean code). Kéd by
mal byt dostatocne zrozumitelny na to, aby bol pochopitelny pre ostatnych vyvojarov. Pri
mojej implementéacii, ktorej sa tato kapitola venuje, som sa snazila zachovat vsetky zasady
¢istého kédu a objektovo orientovaného programovania.

V podkapitole 6.1, je spomenuty jazyk, v ktorom je aplikacia implementovana. Tiez je
tam uvedeny dovod, preco som zvolila prave tento jazyk a aj vyvojové prostredia vyuzité pri
implementéacii. Nasledne sa kapitola venuje open-source kniznici TRAOD v podkapitole 6.2
a mnou implementovanému rozsireniu o metédu DBTOD v podkapitole 6.3. Podkapitola
6.4 popisuje predspracovanie datasetov. Jedna sa o popis implementacie skriptov, ktoré
slizia na upravu formatu dat. V zavere kapitoly, v podkapitole 6.5 sa nachadza popis
implementacie grafického uzivatelského rozhrania podla predchddzajiceho navrhu.

6.1 Programovaci jazyk a vyvojové prostredie

V tvode implementécie som sa rozhodla pracovat s programovacim jazykom Python, pretoze
som vedela, ze ma pomerne velkil podporu pre dolovanie dat. Tiez som pri vybere jazyka
zohladnovala moje predoslé skisenosti s danym jazykom. Nasledne som urobila prieskum,
aké rozne kniznice v ramci dolovania Casopriestorovych dat pontka nielen Python, ale aj
iné jazyky ako napriklad C a C++.

Pri prieskume som narazila na open-source kniznicu TRAOD, ktorii som sa rozhodla
vyuzit. Jej popis bude napliou nasledujicej podkapitoly 6.2. Kniznica je implementovana v
jazyku C++4. Zatial ¢o Python je interpretovany jazyk, tak C++ je jazyk kompilovany a teda
rychlejsi. Vzhladom k tomu, Ze obe vybrané metédy obsahuji pomerne dost vypoctov, tak je
rychlost programovacieho jazyka dolezitou vlastnostou. Z tychto dovodov som sa nakoniec
rozhodla, ze aj metédu DBTOD bude vhodné implementovat v jazyku C++, pretoze to bude
rozsirenie kniznice TRAOD. Kedze tato kniznica vyzaduje Specificky format vstupnych dat,
tak je nutné donho datasety upravit. Predspracovanie dat nie je na kniznicu nijako naviazané
a preto bolo implementované podla pévodného planu v jazyku Python.

Vyslednym riesenim je aplikacia, ktorej hlavnym tcelom je prezentovat uzivatelovi vy-
sledky detekcie odlahlych trajektérii. Aplikdcia teda musi obsahovat jednoduché grafické
uzivatelské rozhranie. Pri implementacii som sa rozhodla vyuzit multiplatformové integ-
rované vyvojové prostredie Qt Creator, ktoré okrem editoru kédu integruje aj vizualny
graficky editor Qt Designer. Ten sltzi na navrhovanie a vytvaranie grafickych uzivatelskych
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rozhrani z Qt widgetov. Vdaka ramcu Qt je mozné nielen vytvorit jednoduché uzivatelské
rozhranie, ale navyse je vyslednd aplikdcia multiplatformova.

6.2 TRAOD

Prvou z vybranych metéd na detekciu odlahlych trajektorii je metéda TRAOD, ktord je
detailne popisand v podkapitole 4.1.1. Profesor Jae-Gil Lee, ktory je jednym z autorov tejto
met6dy, spristupnil originalne zdrojové kédy na svojej webovej stranke!. Na zaklade tychto
zdrojovych kédov vznikla open-source multiplatformova kniznica TRAOD?, ktora bola pri
implementacii vyuzita.

6.2.1 Kniznica TRAOD

Této kniznica obsahuje implementaciu optimalizovanej verzii metédy aj s dvoj-tiroviiovym
segmentac¢nym algoritmom. Pdvodna kniznica sa skladd z niekolkych tried, kde vécsina
z nich je deklarovana v stbore .h a definovana v siibore .cpp so zodpovedajicim menom
triedy. Okrem nich sa tu nachadzaju subory, ktoré obsahuji len vypocty alebo nastavenia
parametrov a tiez je sucastou csv parser vstupnych dat.

Kniznicu som pri implementécii mierne upravila alebo nevyuzila vsetky jej casti. VSetky
zmeny su zanedbatelné, ale budem ich v tejto podkapitole priebezne spominat. Na zaciatok
popisem niekolko najdolezitejsich tried a nasledne format vstupnych dat, ktory kniznica
vyzaduje. Nasledujice dve triedy patria medzi tie najdolezitejsie a je mozné ich povazovat
za hlavné:

e TrajData — trieda uchovava vSetky tdaje o trajektériach a poniika funkcie pre pracu
s nimi, ako napriklad nacitanie a vystup dat.

Trieda TrajData obsahuje niekolko funkcii. Jednou z nich je funkcia readFile, ktora
slizi na nacitanie dat zo vstupného siboru a ich transforméaciu do vnttornej repre-
zentacie tejto triedy. V tejto funkcii doslo len k malej tprave pri nacitani stboru,
pretoze kvoli vyuzitiu Qt rdmca bolo nutné pracovat s QString namiesto string.
Dalej obsahuje funkcie, ktorych téelom je vytvorit vystup v podobe grafu vygene-
rovaného pomocou gnuplot. Jednotlivé funkcie sa odlisuji vo formate vystupného
obrazku, ktory méze byt eps alebo png. Ani jedna z tychto vystupnych funkcii vsak
nie je v mojej praci vyuzitd, pretoze som sa rozhodla na vytvorenie grafu vyuzit
modul QtCharts, ktory bude popisany pri implementacii uzivatelského rozhrania v
podkapitole 6.5.

Trajektorie st uchovavané v zozname m_trajectoryList, kde jednotlivé polozky zo-
znamu su datového typu CTrajectory. Po vykonani detekcie odlahlych hodnot sa
v tejto triede uchovavaju aj informécie o odlahlych trajektéridch a odlahlych segmen-
toch a to v zozname s ndzvom m_outlierList, ktory ma struktiaru triedy COutlier.
Triedy CTrajectory a COutlier budu stru¢ne popisané dalej. Trieda TrajData dalej
uchovava informéacie ako napriklad pocet trajektorii, odlahlych trajektérii alebo od-
lahlych segmentov a tiez o akd dimenziu sa jednd. Dimenzia sa udava vo vstupnom
stibore a jedna sa o ¢islo 2 alebo 3. Vo vicsine pripadov sa pracuje len s 2D datami,
ale implementacia kniznice by mala zvladat aj 3D data.

"https://www.kaistdmlab.org/jaegil
’https://github.com/hansenrl/trajectory
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e COutlierDetector — jednd sa o najdodlezitejsiu triedu, pretoze vedie cely proces de-
tekcie odlahlych hodnét metédou TRAOD. V konstruktore triedy sa predaju data
typu TrajData, nad ktorymi sa bude vykonavat detekcia. Metéda TRAOD pozos-
tava z dvoch faz — segmenticia a detekcia. Trieda obsahuje tri hlavné funkcie a
to PartitionTrajectory, DetectOutlier a ResetOutlierDetector. Prvé dve fun-
kcie, ako aj z ich nazvu vyplyva, zodpovedaju jednotlivym fazam metody. Funkcia
ResetOutlierDetector slizi na vycistenie vSetkych zoznamov a vynulovanie pocita-
diel, ktoré sa vyuzivaju v priebehu detekcie, ale nevymaze data trajektorii. Okrem nich
trieda COutlierDetector obsahuje pomocné funkcie na niektoré vypocty, ale vac¢sina
vypoctov na samotni detekciu odlahlych hodnét je v triede CDistanceOutlier.

Triedy TrajData a COutlierDetector teda spracovavaju dataset a vedi proces detekcie
odlahlych hodnot. Jedné sa o jediné dve triedy, ktoré musi vyvojar pri vyuziti kniznice
pouzif. Ostatné triedy sa vac¢sinou vyuzivaji v hlavnych triedach alebo medzi sebou, takze
pokial vyvojar vyslovene nechce, tak s nimi nemusi pracovat. Z méjho pohladu je dolezité
spomenuf este nasledujice dve triedy:

e CTrajectory — jedna sa o hlavné tlozisko informécii o trajektoérii. Reprezentuje tra-
jektoriu z datasetu v podobe bodov, ktoré si datového typu CMDPoint, ktoru taktiez
definuje tato kniznica. Okrem zakladnych informacii, ako napriklad ID trajektorie,
pocet bodov trajektorie ¢i samotné body sa v tejto triede uchovavaji aj informécie
o segmentoch trajektorie, ako napriklad ich pocet, jednotlivé body a ich indexy. Po
vykonani detekcie sa sem tiez ulozi par informécii o odlahlych segmentoch danej tra-
jektoérie. Trieda dalej obsahuje gettery, settery takmer pre kazdy jej atribut a péar
funkcii na manipulaciu so zoznamami.

e COutlier — trieda uchovava informécie, ktoré si uzitoc¢né pri praci s odlahlou trajek-
toriou. Obsahuje ID trajektérie, zoznam odlahlych segmentov, ich pocet atd.

V niektorych triedach boli vykonané zanedbatelné zmeny v podobe pridania funkcii,
ale hlavne atribitov. Vo vécsine pripadov sa jednalo o atribity predstavujice parametre
metddy alebo jednotlivé vahy vzdialenostnej funkcie, ktoré boli v pévodnej kniznici nasta-
vované ako konstanty v stibore Param.h. Tato tprava bola prevedena z dovodu, ze bolo
potrebné dynamicky menit hodnoty a to na zaklade uzivatelom zadanych hodnét v grafic-
kom uzivatelskom rozhrani.

Format vstupnych dat

Kniznica pri nac¢itani dat ocakava jeden stbor so specifickym formatom tra, ktory obsahuje
vsetky trajektérie a dalsie informéacie. Tento typ siboru mé nasledujicu struktiru:

e Prvy riadok: pocet dimenzii — uvedeny ako celé ¢islo 2 alebo 3
e Druhy riadok: pocet trajektoérii — uvedeny ako celé ¢islo

e Ostatné riadky: trajektorie — kazdy riadok obsahuje jednu trajektériu, ktord sa
skladé z nasledujucich poloziek, kde vsetky st oddelené len medzerou:
— jedinecné ID trajektoérie — uvedené ako celé cislo
— pocet bodov obsiahnutych v trajektorii — uvedeny ako celé cislo

— pozicie vSetkych bodov — uvedené vo forméte 1 y1 2 y2 ...Zn yn (pre 2D
data).
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6.3 DBTOD

Druhou vybranou metédou na detekciu odlahlych trajektérii je metéda DBTOD, ktord je
detailne popisana v podkapitole 4.2.1. KedZe je tdto metdda zalozend na metéde TRAOD
a taktiez vyuziva jej dvoj-uroviiovy segmentacny algoritmus, tak som sa rozhodla ju imple-
mentovat ako rozsirenie, uz spomenutej, kniznice TRAOD. Rozsirenie pozostiava z dvoch
siborov — Dbtod.h a Dbtod. cpp, ktoré implementuji triedu Dbtod.

Trieda Dbtod

Trieda dedi z triedy COutlierDetector. Data, nad ktorymi sa bude vykonavat detekcia,
su taktiez predané v konstruktore tejto triedy. Uchovava vsSetky informécie o k-najblizsich
susedoch potrebné pri vypoctoch a funkcie, ktoré vykondvaji samotné vypocty podla rovnic
z podkapitoly 4.2.1. Najdolezitejsou funkciou je OutlierDetector, ktord vedie cely proces
detekcie odlahlych trajektérii po ukonceni segementacnej fazy. Na segmentéciu sa vyuziva
funkcia PartitionTrajectory z rodicovskej triedy COutlierDetector.

Funkcia OutlierDetector je implementovana podla popisu algoritmu uvedeného v pod-
kapitole 4.2.1. Ako prvé sa vypocita k-distance pre vSetky segmenty a ulozia sa do zo-
znamu kDistanceArray. Sucasne sa vytvori pre kazdy segment mnozina KN B, ktora je
uchovavana v zozname kNBsArray. Kedze sa jednotlivé vysledky pouzivaji opakovane, tak
namiesto toho, aby boli pocitané priebezne, st z dévodu rychlosti algoritmu vypocitane
vopred a uchovévané v podobe zoznamov. Opakovane sa vyuzivaji aj hodnoty lird (hus-
tota lokalnej dosiahnutelnosti), ktoré si taktiez vypocitané vopred a uchovavané v zozname
1llrdArray. Nésledne sa pre kazdy segment dopocita hodnota llof (faktor lokdlnej anomal-
nosti), ktord je porovnand s parametrom threlof zadanym uzivatelom. Tymto porovnanim
sa zistia odlahlé segmenty a néasledne sa uz len deteguji odlahlé trajektorie na zdklade
porovnania s parametrom F', ktory taktiez zadava uzivatel.

6.4 Predspracovanie datasetov

Detekcia odlahlych trajektorii bude vykonand nad troma datasetmi — Geolife, Taxiky a
Hurikdny, ktoré st popisané v podkapitole 5.1. Kedze kniznica TRAOD vyzaduje Specificky
format vstupnych dat, tak hlavnym cielom predspracovania datasetov je prave ich tprava
do tohto formatu.

Dataset Hurikdany je dataset, ktory je sucastou implementécie kniznice TRAOD. Nebolo
ho teda potrebné ziadnym spdsobom upravit, pretoze uz bol v spravnom forméte pripra-
veny rovno na pouzitie. Pre ipravu datasetov Geolife a Tazxiky boli implementované kratke
skripty v jazyku Python — geolife.py a taxi.py, ktorych cielom je vygenerovat stbor
obsahujici data vo forméte tra prijimanym kniznicou TRAOD.

V pripade tychto dvoch datasetov st povodne hodnoty suradnic bodov normalizované
pomocou min-max normalizicie. Pri vykonani prvych experimentov sa totiz ukézalo, ze
s povodnymi hodnotami nebola najdenda ziadna odlahla trajektoria alebo naopak boli za
odlahlé povazované vsetky. Bolo to pravdepodobne z dévodu, ze nastavit jednotlivé para-
metre metdédy je pomerne zlozité a pri ich nastaveni je potrebné data naozaj dobre poznat.
Taktiez kazdd metéoda moze fungovat ¢o najlepsie pri odlisnych hodnotach parametrov.
Sturadnice som normalizovala do podobného rozmedzia ako pri datasete Hurikdny, vdaka
c¢omu som ziskala predstavu ako dané parametre a vahy vzdialenostnej funkcie nastavit.
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6.4.1 Geolife

Dataset Geolife je upraveny pomocou skriptu geolife.py. P6vodne ma dataset zlozitejsiu
strukturu, kde sa kazda trajektoria nachadza v samostatnom sibore a obsahuje viacero
informacii. V rdmci tpravy boli ponechané len siradnice bodov trajektorie.

Dataset pontika velké mnozstvo trajektérii, ktoré obsahuji pomerne vela bodov. V nie-
ktorych pripadoch sa jedna o tisicky bodov na trajektériu. Z toho dévodu je v skripte mozné
obmedzit nie len pocet trajektérii, ktoré budia vo vygenerovanom siibore, ale aj pocet bo-
dov danej trajektérie. Zaroven je z datasetu vybraté len oblast dat, ktort je taktiez mozné
v skripte zvolit. Pre vysek oblasti som sa rozhodla z dvoch dévodov. Prvym d6évodom je, ze
sa tym obmedzi pocet trajektorii. Druhym je, Ze je mozné vybrat oblast s danou hustotou
trajektorii, kedze sa hustota trajektorii naprie¢ oblastami odliSuje. Pokusila som sa vybrat
oblast, ked st data najhustejsie a zaroven sa tam nachadzaju aj Casti s mensou hustotou.

6.4.2 Taxiky

Dataset Taziky je upraveny pomocou skriptu taxi.py. Povodny dataset je jeden stibor
s formatom csv. Kazda polozka v sibore predstavuje jednu trajektériu a obsahuje o nej
viacero informaécii, z ktorych si taktiez ponechané len stradnice bodov trajektérie. V skripte
sa vyuziva este informaécia o chybajucich datach, ktord ma booleansku hodnotu. V pripade,
ze je tato hodnota true, tak to znamena, ze trajektéria nemusi byt iplna alebo jej chybaju
niektoré body. Takato trajektoéria sa automaticky dalej neupravuje a nebude obsiahnuta vo
vystupnom stbore.

Povodny dataset obsahuje viac ako 1,7 milidna trajektérii, takze to, ze niektoré tra-
jektérie st vynechané, nie je vzhladom k celkovému poctu trajektorii podstatné. Vsetky
trajektorie by nebolo mozné vyuzif z dovodu vypoctovej naroc¢nosti algoritmu. Tak ako pri
predchadzajicom datasete Geolife, tak aj v tomto pripade je mozné obmedzit pocet tra-
jektérii vo vyslednom stibore. Co sa tyka poc¢tu bodov trajektoérie, tak v pripade datasetu
Taziky nie je potrebné ziadne obmedzenie, kedze trajektorie neobsahuji vela bodov. Taktiez
som sa ale rozhodla urobit vysek oblasti z dat a to z rovnakych doévodov ako pri datasete
Geolife.

6.5 Uzivatelské rozhranie

Vysledna aplikacia by mala obsahovat jednoduché grafické uzivatelské rozhranie, vdaka
ktorému bude moct uzivatel nastavif parametre metdéd a nésledne vidiet vysledky. Pri
implementacii bol vyuzity vizudlny graficky editor Qt Designer, kde sa za pomoci Qt5
widgets da vyskladat jednoduché uzivatelské rozhranie. Bolo vytvorené na zaklade navrhu
uvedeného v podkapitole 5.3.2. Findlne uzivatelské rozhranie je zobrazené na obrazku 6.1
a od pévodného navrhu sa liSi len minimalne.

Hlavné okno aplikacie sa skladd z dvoch casti. Prvou c¢astou je vyber datasetu, nad
ktorym bude vykonana detekcia odlahlych trajektérii. Uzivatel ma moznost vybrat si z troch
datasetov popisanych v 5.1. Pre vyber datasetu bol vyuzity widget QComboBox, ktorému bola
vytvorena funkcionalita klasického select boxu. Druhou casfou je okno s dvoma zalozkami
vytvorené pomocou QTabWidget, kde jedna zalozka zodpoveda jednej z metdd. Obe zalozky
obsahuju dve casti — nastavenia a zobrazenie vysledkov. Zilozky sa odlisuja iba v tom, aké
parametre je mozné nastavit, takze je v praci uvedeny len jeden obrazok 6.1, ktory zobrazuje
metédu TRAOD.
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Obr. 6.1: Uzivatelské rozhranie zobrazujice metédu TRAOD s datasetom hurikanov.

V casti nastaveni sa na ziskanie hodné6t jednotlivych parametrov vyuzivaju widgety
QDoubleSpinBox a QSpinBox, kde s na zacdiatku prednastavené vhodné hodnoty pre dany
dataset. Pri ndzve kazdého parametru je uvedené pismeno ,,i“, kde sa po prejdeni kurzorom
zobrazi napoveda. Napoveda obsahuje informécie a odporicané nastavenie parametrov.
Kedze aplikacia pontka dva sposoby vykreslenia odlahlych trajektorii, tak je v tejto Casti
mozné nastavit aj ten a to zaskrtnutim jedného z QCheckBox.

Vysledky st zobrazené ako graf pomocou tried Chart a ChartView, ktoré dedia z tried
QChart a QChartView. Triedy boli vytvorené preto, Ze bolo potrebné implementovat schop-
nost pribliZenia, oddialenia a pohybu v grafe, vdaka ¢omu je mozné lepsie analyzovat ziskané
odlahlé trajektérie. RieSenie tejto funkcionality bolo prevzaté z prikladu® uvedeného v do-
kumentéacii ramca Qt. Na priblizenie je mozné vyuzit klavesu ,+“ a na oddialenie naopak
klavesu ,,—“ Pohybovat sa v grafe je mozné pomocou klavesovych sipok.

Trajektérie st v grafe vykreslené sivou farbou a na vykreslenia odlahlych trajektorii
aplikdcia pontka dva rézne spdsoby. Prvym, prednastavenym sposobom je vykreslit kazda
trajektériu inou farbou, ¢o zvysuje prehladnost v trajektoriach. Vzhladom k tomu, Ze tento
sposob mobze pre niekoho pdsobif naopak chaoticky, tak aplikicia ponika aj druhy spdsob
a to vykreslit odlahlé trajektorie len jednou farbou a to konkrétne ¢ervenou. V tomto pripade
ale nemusi byt jasné, kde zacina a konéi dand trajektoria, kedze sa mozu casti trajektorii
prekryvat.

3https://doc.qt.io/qt-5/qtcharts-zoomlinechart-example.html
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Kapitola 7

Experimenty a vyhodnotenie

V nasledujicej kapitole sii popisané vysledky experimentov, ktoré boli vykonané na im-
plementovanej ukazkovej aplikdcii. Experimenty boli vykonané nad vybranymi troma da-
tasetmi, ktoré su blizsie popisané v podkapitole 5.1. Zhrnutie informéacii o trajektériach
z experimentalnych datasetov je uvedené v tabulke 7.1. Hlavnym cielom tychto experimen-
tov je porovnanie metéd TRAOD a DBTOD urcenych pre detekciu odlahlych trajektorii.
Prvé tri podkapitoly popisuju experimenty spocivajice v porovnani vysledkov oboch me-
téd nad danym datasetom, kde kazdd podkapitola sa venuje prave jednému z vybranych
datasetov — Hurikany (7.1), Taxiky (7.2) a Geolife (7.3). V zéveretnej podkapitole 7.4 st
zhodnotené vysledky metdd vseobecne.

’ Dataset H Pocet trajektorii \ Pocet bodov v trajektoériach ‘
Hurikany 111 5 — 88
Taxiky 500 11 - 48
Geolife 500 142 — 15812

Tabulka 7.1: Zhrnutie informécii o trajektériach z experimentalnych datasetov.

Z tabulky 7.1 vyplyva, ze datasety boli vytvorené tak, aby pokryli r6zne mnozstvo tra-
jektoril aj rézny pocet bodov v rdmci jednej trajektérie. Vdaka tomu bolo mozné zhodnotit
aky vplyv to na metdody ma. Ukéazalo sa, Ze jednotlivé pocty trajektérii a bodov maja za-
sadny vplyv na rychlost metdd. Pocet trajektérii v experimentalnych datasetoch je oproti
povodnym datam pomerne maly. Je to z toho dévodu, ze pri prvych pokusoch o experimenty
boli pouzité data obsahujtce viac nez tisic trajektérii a vypocet metdd trval aj niekolko
hodin. Vo vicsine pripadov som sa k vysledku ani nedostala, pretoze prostriedky, ktorymi
som disponovala, neboli schopné dokon¢it detekciu z dovodu vysokej vypoctovej ndrocnosti.

Tak ako pri metéde TRAOD, tak aj pri metéde DBTOD existuju tri vstupné parametre,
ktoré zadéva uzivatel a ovplyviiuje tym vysledok detekcie odlahlych trajektorii. Vysledok je
mozné ovplyvnitf tiez réznymi hodnotami vah vzdialenostnej funkcie definovanej rovnicou
4.5. Tieto vahy st zvycajne pre danu aplikaciu stale rovnaké a nemd ich zadavat uzivatel,
ale expert na zaklade znalosti o datach a zamerani aplikacie. V tejto praci je ale mozné dané
vahy dynamicky menit prostrednictvom uzivatelského rozhrania a to z dévodu, Ze v ramci
experimentov je vhodné vyskusat aj rézne hodnoty vah. Zadat hodnoty jednotlivych vah
v uzivatelskom rozhrani je lepsim rieSsenim nez zakazdym pristupit do zdrojovych kédov,
upravit konstantni hodnotu danej vahy a znovu skompilovat cely program.
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Vstupné parametre metédy TRAOD st D, p a F. Parameter D ur¢uje maximéalnu vzdia-
lenost, do akej su dva segmenty povazované za blizke. Parameter p uréuje, kolko blizkych
trajektorii je potrebnych, aby nebol segment povazovany za odlahly. Parameter F' urcuje,
kolko odlahlych segmentov musi trajektéria obsahovat, aby bola povazovana za odlahld.

Vstupné parametre metédy DBTOD su k, threlof a F. Parameter k urcuje pocet naj-
blizsich susednych segmentov, s ktorymi bude algoritmus pracovaf. Parameter threlof je
prah lokalnej anomaélnosti segmentu, ktory urci, ¢i je segment odlahly. Parameter F' ur-
cuje, kolko odlahlych segmentov musi trajektoria obsahovat, aby bola sama povazovana za
odlahlu, tak ako pri metéde TRAOD.

Experimenty nad vsetkymi datasetami si podobné. V ramci experimentov nad danym
datasetom je pri oboch metédach pouzitd vzdy rovnaka hodnota parametru F' a tiez rov-
naka hodnota jednotlivych vah vzdialenostnej funkcie. Experimenty spocivaji vo vyskuasani
roznych kombinacii hodnot pre zvySné parametre metéd. Kedze kazdy ma trochu odlisnu
predstavu o tom, ako by mal vyzerat vysledok detekcie, kolko by mal obsahovat odlahlych
trajektorii atd., tak neexistuje len jedno spravne riesenie. Z toho doévodu je vybraty jeden
z vysledkov experimentu, ktory je tym najlepsim podla mojich kritérii. Nésledne je nad
zvolenym vysledkom vykonany experiment, ktory spoc¢iva v zmene jednotlivych vah.

7.1 Hurikany

Dataset Hurikdny je najmensim experimentalnym datasetom vzhladom k poctu trajekto-
rii, ale stredne velkym vzhladom k maximélnemu poc¢tu bodov v trajektéridch. V pripade
oboch metdd bolo vykonanych niekolko experimentov, ktoré vzhladom k velkosti datasetu
neboli az tak vypoctovo naroc¢né. Pri oboch metédach sa ¢as vypoctu pohyboval okolo
jednej sekundy. Zvysovanim parametru k pri metéde DBTOD tento c¢as sice narastal, ale
v priebehu experimentov nepresiahol tri sekundy. Z tohto dévodu nebude ¢as vypoctu jed-
notlivych experimentov pri popise ich vysledkov uvedeny. V ramci experimentov nad tymto
datasetom bol zvoleny parameter F' = 0,50. Uhlova vaha bola nastavené na 10 a ostatné
dve vahy mali hodnotu 1.

Vysledky met6dy TRAOD

S metédou TRAOD bolo prevedené velké mnozstvo experimentov, ktoré spocivali v roznych
kombinacidach hodnét parametrov D a p. Z experimentov je najlepsi vysledok s nasledujiacimi
parametrami D = 80 a p = 0,95, ktory je zobrazeny na obrazku 7.1.

Nasledne ku kazdému z tychto parametrov boli vyskisané rézne hodnoty druhého pa-
rametru, aby som zistila ako ich hodnota ovplyviuje vysledky. Tabulky 7.2 a 7.3 zobrazuju
pocet odlahlych trajektérii v zavislosti od jednotlivych hodnét parametrov. Hodnoty uve-
dené tucnym pismom st hodnoty uznané za najlepsi vysledok, ktory je zobrazeny na obrazku
7.1. Z oboch tabuliek vyplyva, ze ¢im mensiu hodnotu mé dany parameter, tak tym viac
odlahlych trajektérii algoritmus deteguje.

Parameter D 50 | 55 | 60 | 65 | 70 | 75 | 80 | 85 | 90 | 95
Odlahlé trajektoérie || 41 | 31 | 17 | 15|10 |10 | 10| 7 | 6 | 5

Tabulka 7.2: Pocet odlahlych trajektorii v zavislosti od réznych hodnét parametru D a pa-
rametru p = 0, 95.
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Parameter p 0,90 | 0,91 | 0,92 | 0,93 | 0,94 | 0,95 | 0,96 | 0,97 | 0,98 | 0,99
Odlahlé trajektorie 24 12 12 10 10 10 8 3 3 2

Tabulka 7.3: Pocet odlahlych trajektorii v zavislosti od réznych hodnét parametru p a pa-
rametru D = 80.

711.0
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Obr. 7.1: Odlahlé trajektérie hurikdnov so zvysenou uhlovou vahou na hodnotu 10, ostat-
nymi vdhami s hodnotou 1 a parametrami D = 80, p = 0,95 a F' = 0, 50.

Vsetky experimenty uvedené v tabulkéch boli vytvorené pri zvyseni uhlovej vahy. Vdaka
nej si odhalené odlahlé trajektorie na zaklade smeru, ktory sa zvycajne odlisuje od vacsiny
trajektoérii. V rdmci dalsich experimentov boli vyuzité rovnaké hodnoty parametrov ako na
obrazku 7.1, ale hodnoty jednotlivych vah boli zmenené. Ako prvia som menila paralelni
vahu. Pri zvyseni tejto vahy sa vysledky velmi nezmenili. Bolo sice ndjdenych trochu menej
trajektorii ako v pripade zobrazenom na obrazku 7.1, ale vSetky najdené boli zhodné s
tymto pripadom. Z tohto dévodu som sa rozhodla sem vysledok neuvadzat.

Nésledne som menila kolmi vahu, ktora ovplyviiuje vzdialenost. Vdaka nej st odhalené
odlahlé trajektorie, ktoré su vzdialené od hlavnych zhlukov. Prvym experimentom bolo zvy-
it hodnotu kolmej vahy na 10 a ostatné vahy znizit na 1. Vysledkom tohto experimentu
bolo oznacenie takmer vsetkych trajektérii za odlahlé, preto som v nasledujucich experi-
mentoch postupne hodnotu znizovala. Na obrazku 7.2 je uvedeny vysledok experimentu
obsahujtci 32 odlahlych trajektorii, ktory som uznala za jeden z najlepsich. Kolmé vaha v
nom bola zvysena na hodnotu 4 a ostatné dve vahy znizené na hodnotu 1.

Vysledky met6dy DBTOD

S metédou DBTOD bolo prevedené priblizne rovnaké mnozstvo experimentov ako s me-
tédou TRAOD. Experimenty taktiez spocivali v réznych kombinacidach hodn6t parametrov
metddy k a threlof. Najlepsi vysledok nad tymto datasetom dosiahla metédy s nasledu-
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Obr. 7.2: Odlahlé trajektérie hurikdnov so zvysenou kolmou vahou na hodnotu 4, ostatnymi
vahami s hodnotou 1 a parametrami D = 80, p = 0,95 a F' = 0, 50.

jacimi parametrami k = 10 a threlof = 1,10. Vysledok je zobrazeny na obrazku 7.3. V
porovnani s vysledkom metédy TRAOD z obrazku 7.1 je hned na prvy pohlad vidiet, ze
bolo detegovanych viac odlahlych trajektorii v hustejsich oblastiach a tiez viac okrajovych
trajektorii. Tiez je mozné si vSimnut par trajektérii, ktoré nie si na prvy pohlad vyrazne
odlisné. Jednd sa prave o lokalne odlahlé trajektoérie, ktoré ziskat pomocou metédy TRAOD
je velmi obtiazne.

V tabulkéich 7.2 a 7.3 je zhrnuty pocet odlahlych trajektérii vzhladom k réznym kombi-
naciam hodndt parametrov, tak ako pri metéde TRAOD. Hodnoty uvedené tu¢nym pismom
st hodnoty uznané za najlepsi vysledok, ktory je zobrazeny na obrazku 7.3. Z oboch tabu-
liek taktiez vyplyva, Ze ¢im mensiu hodnotu ma dany parameter, tak tym viac odlahlych
trajektoérii algoritmus deteguje.

Parameter k 4 6 8 |10 |12 | 14 | 16 | 18 | 20
Odlahlé trajektorie || 32 | 20 | 15 | 14 | 11 | 10 | 9 9 8

Tabulka 7.4: Pocet odlahlych trajektorii v zévislosti od réznych hodnot parametru k a pa-
rametru threlof = 1, 10.

Parameter threlof | 0,95 | 1,00 | 1,05 | 1,10 | 1,15 | 1,20 | 1,25 | 1,30 | 1,35
Odlahlé trajektorie | 101 64 27 14 6 5 4 3 2

Tabulka 7.5: Pocet odlahlych trajektérii v zavislosti od roznych hodndt parametru threlof
a parametru k = 10.
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Obr. 7.3: Odlahlé trajektorie hurikdnov so zvysenou uhlovou vahou na hodnotu 10, ostat-
nymi vahami s hodnotou 1 a parametrami k& = 10, threlof = 1,10 a F = 0, 50.
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Obr. 7.4: OdIahlé trajektorie hurikdnov, kde vSetky vahy maji hodnotu 1 a parametre maja
nasledujice hodnoty k& = 10, threlof = 1,10 a F = 0, 50.

Dalsfmi experimentami bolo zadavanie r6znych hodnot pre véhy, podobne ako pri me-
téde TRAOD. Aj v tomto pripade sa ukézalo, Ze vysledky experimentov dopadli podla
ocakavania vzhladom k tomu, ¢o hodnota danej vahy ovplyviuje. Zaujimavy vysledok ma

50



experiment, kde boli vSetky vahy nastavené na hodnotu 1. Tento vysledok je zobrazeny na
obrazku 7.4. Je mozné si v§imnut, ze v porovnani s obrazkom 7.3 neboli niektoré trajektérie
detegované, z coho vyplyva, ze pre ich detekciu je potrebné zvysif niektori z vah.

7.2 Taxiky

Dataset Taxiky je najvacsim experimentalnym datasetom vzhladom k poctu trajektorii, ale
najmensim vzhladom k maximélnemu poc¢tu bodov v trajektoridach. Tak, ako pri predcha-
dzajicom datasete, aj v tomto pripade bolo vykonanych niekolko experimentov pre obe
metédy. Bolo zistené, ze vacsi pocet trajektérii ovplyviiuje rychlost vypoctu. Pri metéde
TRAOD sa jednalo o sekundy, ale pri metéde DBTOD to uz boli mintty. V rdmci experi-
mentov nad tymto datasetom bol zvoleny parameter F' = 0, 25. Kolma vaha bola nastavené
na 5 a ostatné dve vahy mali hodnotu 1.

Vysledky met6dy TRAOD

S metédou TRAOD bolo prevedené velké mnozstvo experimentov, ktoré taktiez spocivali v
roznych kombinaciach hodn6t parametrov D a p. Medzi prvymi experimentmi boli vysku-
sané hodnoty parametrov, ktoré boli v ramci datasetu Hurikdny tie najlepsie. Tu sa ukazalo,
ze kazdy dataset je iny a vyzaduje taktiez iné hodnoty parametrov, pretoze s hodnotami
D =80, p=20,95a F = 0,50 neboli ndjdené ziadne odlahlé trajektérie. Z tohto dévodu
bola v rdmci experimentov nad tymto datasetom zvolena mensia hodnota parametru F.

Najlepsi vysledok dosiahla metéda s nasledujicimi parametrami D = 50 a p = 0, 97.
Vysledok je zobrazeny na obrazku 7.5. Z obrazku vyplyva, ze za odlahlé trajektoérie boli
oznacené tie trajektorie, ktorych Casti s vyrazne odlahlé. Su to teda globédlne odlahlé tra-
jektorie, pretoze sa viditelne odlisuju od vacsiny trajektorii. Zaroven je pekne ukazané preco
som zvolila vykreslenie trajektorii farebne. Vdaka farbam je vidiet jednotlivé trajektorie a
dé sa posudit ¢i naozaj obsahuji vyrazne odlahlé casti. Keby boli trajektorie zobrazené
jednou farbou, tak by u prekryvajucich sa trajektorii nebolo mozné urcit ich zaciatok a
koniec. Vzhladom k tomu by bolo fazké posudit, ¢i trajektéria vyznacend v hustej oblasti,
ktora vyzera presne ako vacsina, je naozaj nie¢im odlahla alebo niekde nastala chyba.

Nasledne bolo prevedenych niekolko experimentov, kde boli vysktsané rozne kombinacie
parametrov D a p, tak ako pri predchadzajicom datasete. Vysledky si uvedené v tabul-
kéch 7.6 a 7.7, ktoré okrem poétu odlahlych trajektérii ukazuji aj dizku vipocétu. Hodnoty
uvedené tucnym pismom st hodnoty uznané za najlepsi vysledok, ktory je zobrazeny na
obrazku 7.5. Z oboch tabuliek taktiez vyplyva, Zze ¢im mensiu hodnotu ma dany parame-
ter, tak tym viac odlahljch trajektoérii algoritmus deteguje. Dalej je mozné si v&imnit, Ze
velkost parametru D ovplyviluje nie len pocet trajektorii, ale aj dizku vypoctu. Cim nizsiu
hodnotu parameter mé, tym krats{ je vipocet. Naopak hodnota parametru p dizku vypoctu
neovplyvnuje a rozdiel v jednotlivych vypoctoch je tiplne zanedbatelny.

Parameter D 30 | 40 | 45 | 50 | 55 | 60 | 70 | 80
Odlahlé trajektérie || 125 | 67 | 48 | 35 | 26 | 22 | 12 | 5
Dlzka vypoctu 2s | 3s | 3s | 3s | 3s | 3s | 3s | 4s

Tabulka 7.6: Pocet odlahlych trajektorii a dizka jednotlivich vipoétov v zavislosti od roz-
nych hodnét parametru D a parametru p = 0, 97.
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Parameter p 0,93 | 0,94 | 0,95 | 0,96 | 0,97 | 0,98 | 0,99 | 1,00
Odlahlé trajektérie || 116 | 88 7 50 35 25 18 4
Dlzka vypoctu 3s 3s 3s 3s 3s 3s 3s 3s

Tabulka 7.7: Pocet odlahlych trajektorii a dizka jednotlivich vipoétov v zavislosti od roz-
nych hodndt parametru p a parametru D = 50.
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220280.3 262.5 3246 386.7 4489

Obr. 7.5: Odlahlé trajektérie taxikov so zvysenou kolmou vahou na hodnotu 5, ostatnymi
vahami s hodnotou 1 a parametrami D = 50, p = 0,97 a F' =0, 25.

V ramci poslednych experimentov boli vyskasané rézne hodnoty vah vzdialenostnej
funkcie. Konkrétne sa jednalo o rézne kombinacie hodndét 1 a 5. Aj v pripade datasetu
Tazxiky sa ukazalo, ze vysledky experimentov dopadli podla o¢akavania vzhladom k tomu
¢o jednotlivé hodnoty vah ovplyviuja. Z tohto dévodu nebude uvedeny ziaden konkrétny
priklad vo forme obrazku. Vysledky jednotlivych experimentov st zhrnuté v tabulke 7.8.

| Kolmé véha | Paralelna védha | Uhlova vaha | Odlahlé trajektérie | Dizka vypoétu |

5 1 1 35 3s
5 ) 1 145 3s
5 1 5 80 3s
1 5 1 20 3s
1 5 5 73 3s
1 1 ) 8 3s
5 5 ) 199 3s

Tabulka 7.8: Pocet odlahlych trajektérii a dizka jednotlivich vipoctov v zavislosti od roz-
nych hodndét jednotlivych vah vzdialenostnej funkcie.
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Z tabulky 7.8 vyplyva, ze zvysenim viacerych vah naraz bude odhalené vécsie mnozstvo
trajektorif, ale dizka vypoétu sa zdsadne nezmeni. Pri odhaleni vidSieho poctu trajektorii
zacne byt vysledok pomerne neprehladny a tym padom sa z neho takmer ni¢ nedozvieme.
Preto je lepsie pracovat vzdy len s jednou vahou alebo upravit vstupné parametre tak, aby
bolo odhalenych menej trajektorii a vysledok tak zostal ¢o najprehladnejsim.

Vysledky met6dy DBTOD

Aj pri tomto datasete bolo s metédou DBTOD vykonané priblizne rovnaké mnozstvo expe-
rimentov ako s metédou TRAOD. Najlepsi vysledok pri tychto experimentoch dosiahla
metdda s parametrami k = 10 a threlof = 1,75. Vysledok je zobrazeny na obrazku 7.6.

Dataset Taxiky obsahuje nielen viac trajektérii ako dataset Hurikdny, ale hlavne hus-
tejsie oblasti. Z toho dévodu je fazsie vyznat sa v grafe zobrazujicom vysledky a rozdiely
medzi metédami uz nie st na prvy pohlad tak znacne viditeIné. Aj tak je mozné si vSimnut,
ze vysledok metédy TRAOD z obrazku 7.5 obsahuje trajektérie, kde kazdd ma vyraznu
odlahli ¢ast mimo najhustejsie oblasti. Naopak pri vysledku metédy DBTOD z obrazku
7.6 je mozné si vsimnut, ze bolo odhalenych viac lokalne odlahlych trajektorii. Na obrazku
7.7 je zndzornend jedna trajektoria T'R v podobe troch prilozenych casti, ktoré sposobili jej
odlahlost.

499.9

290.3

220.4 7 :
200.3 262.5 324.6 386.7 448.9

Obr. 7.6: Odlahlé trajektérie taxikov so zvysenou kolmou vahou na hodnotu 5, ostatnymi
vahami s hodnotou 1 a parametrami k = 10 a threlof = 1,75 a F = 0, 25.

Nasledovalo prevedenie experimentov s réznymi kombindciami hodn6t parametrov k
a threlof k hodnotam z najlepsieho vysledku. Vysledky experimentov si zhrnuté v tabul-
kéch 7.9 a 7.10. Hodnoty uvedené tué¢nym pismom st opat hodnotami najlepsieho vysledku.
Z oboch tabuliek tiez vyplyva, ze ¢im mensiu hodnotu mé dany parameter, tak tym viac
odlahlych trajektérii bolo najdenych. Pri metéde TRAOD uz bolo spomenuté, ze velkost
parametru moze ovplyvnit aj dizku vypocétu. V tabulke 7.9 je vidiet, Ze stipajicim paramet-
rom k narasts aj dizka vypoctu. Kym pri metéde TRAOD boli vipoéty rychle a nepresiahli
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jednotky sekind, tak pri metéde DBTOD sa uz jedna o vypocty trvajice niekolko minntt.
Do6vodom je to, ze vécsSina vzorcov spociva v prejdeni celej mnoziny k-najblizsich susedov
a vypoctu nad kazdym z nich, ¢o prirodzene sposobi vyssiu vypoctovi narocnost.

Parameter k 6 8 10 12 14 16 20

OdTlahlé trajektorie 46 36 32 26 26 24 21

Dlzka vypoctu Im 49s | 2m 17s | 2m 46s | 3m 14s | 3m 20s | 4m 11s | 5m 8s

Tabulka 7.9: Pocet odlahlych trajektérii a dizka jednotlivich vipoctov v zavislosti od roz-
nych hodnét parametru k a parametru threlof = 1,75 .

Parameter threlof 1,6 1,65 1,7 1,75 1,8 1,85 1,9

Odlahlé trajektorie 61 51 36 32 28 25 22

Dlzka vypoctu 2m 46s | 2m 46s | 2m 47s | 2m 46s | 2m 45s | 2m 47s | 2m 47s

Tabulka 7.10: Pocet odlahlych trajektérii a dizka jednotlivych vypoétov v zavislosti od
roznych hodnét parametru threlof a parametru k = 10.
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Obr. 7.7: Rozne casti trajektérie T'R sposobujice jej odlahlost.
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Poslednym krokom bolo vyskusat rézne hodnoty vah vzdialenostnej funkcie. Kedze je
ciefom porovnanie oboch metdd, tak aj v tomto pripade boli v niekolkych experimentoch
vyuzité rovnaké hodnoty a to konkrétne 1 a 5. Uz pri zvyseni jednej z hodndt sa ukézalo, ze
vysledky budd podobné ako pri metéde TRAOD. 7 toho dévodu som uz neskusala zvysit
viac vah naraz, pocet trajektorii bol totiz v takmer rovnakom pomere. Dizka trvania sice
nebola rovnaka, ale jednotlivé odchylky st pri takychto vyssich ¢islach zanedbatelné. Tieto
odchylky moézu byt sposobené vplyvom inych beziacich procesov a nie nutne vypoctom
metédy DBTOD. Vysledky st zhrnuté v tabulke 7.11.

| Kolmé véha | Paralelna vdha | Uhlova vaha | Odlahlé trajektérie | Dizka vypoétu |

5 1 1 35 3m 17s
1 5 1 21 3m 15s
1 1 5 13 3m 14s
1 1 10 6 3m 20s

Tabulka 7.11: Pocet odlahlych trajektérii a dizka jednotlivych vypoctov v zavislosti od
roznych hodnot jednotlivych vah vzdialenostnej funkcie.
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Obr. 7.8: OdIahlé trajektérie taxikov so zvysSenou uhlovou vdhou na hodnotu 10, ostatnymi
vahami s hodnotou 1 a parametrami k = 10 a threlof = 1,75 a F = 0, 25.

V ramci posledného experimentu nad tymto datasetom bola vyskisana uhlova vaha s
hodnotu 10 a ostatné vahy s hodnotami 1. Rozhodla som sa to vyskusat z dévodu, ze pri
datasete Hurikdny bolo prave toto nastavenie najlepsie. Vysledok je, okrem zhrnutia v ta-
bulke 7.11, uvedeny tiez na obrazku 7.8. Na obrazku je vidiet len Sest odlahlych trajektorii,
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kde véicsina z nich je na prvy pohlad tplne normalna. Po blizSom preskiimani je mozné si
ale vS§imnut, ze kazda z nich ma casti, ktoré sa odliSujui od vécsiny susednych casti trajek-
torii. Na obrazku je tiez oznacena trajektoria T'R, ktorej priblizené ¢asti st zndzornené na
obrazku 7.7.

7.3 Geolife

Dataset Geolife je rovnako velky vzhladom k poc¢tu trajektorii ako dataset Taxiky. Vzhladom
k maximalnemu poc¢tu bodov v trajektérii je tento dataset najvicsi. Tak, ako pri oboch
predchadzajucich datasetoch, aj v tomto pripade bolo vykonanych niekolko experimentov
v predchadzajiucich experimentoch. V ramci tychto experimentov sa tiez ukazalo, ze vacsi
pocet bodov trajektérie ovplyvni rychlost vypocétu. V tomto pripade sa ¢as vypoctu oproti
datasetu Taxiky zvacsil priblizne trojnasobne. V ramci experimentov nad tymto datasetom
bol zvoleny parameter F' = 0.40. Uhlova vaha bola nastavena na 10 a ostatné dve vadhy mali
hodnotu 1, tak ako pri datasete Hurikdny.

Celkovo sa v ramci experimentov ukazalo, ze obe metody funguji podla ocakavania, ale
¢o sa tyka datasetu je mozné si vSimnut, Ze sa nejedna o uplne kvalitné data a obsahuju
sum. Ten mdze byt spésobeny nepresnostou GPS zariadenia alebo rozdielnou frekvenciou
snimania dat o polohe. Je mozné, ze by experimenty dopadli inak, keby bol dataset viac
upraveny, napriklad vyberom len dat s rovnakou vzorkovacou frekvenciou. V préaci som sa
ale rozhodla ponechat povodné data, pretoze ma zaujimalo, ako sa metédy vysporiadaju
s tymto problémom.

Vysledky meté6dy TRAOD

S metédou TRAOD bolo prevedenych niekolko experimentov, ktoré spocivali v roéznych
kombinacidch hodn6t parametrov D a p, tak ako aj v predchédzajtcich pripadoch. V tomto
pripade sa nezda byt najlepsim vysledkom ani jeden. Na obrazku 7.9 je znazorneny vysledok
pre parameter D = 50 a p = 0,93.

7 obrézku vyplyva, ze metéda TRAOD funguje spravne a odhalila niektoré globélne
odlahlé trajektorie, teda trajektorie, ktoré sa pomerne dost odlisuji od ostatnych. V tomto
pripade by som to ale nepovazovala za spravne rieSenie, kedZe sa vo vicsine odlahlych
trajektorii pravdepodobne jednd o $um. Sum sa uréite vyskytoval aj v predchadzajicich
datasetoch, ale neovplyvnoval vysledky detekcie az natolko ako v tomto pripade. Pre lepsie
vysledky by bolo pravdepodobne potrebné dokladnejsie predspracovanie tohto datasetu.

Nasledovalo prevedenie experimentov s roznymi kombindciami hodnét parametrov D
a p k hodnotam z obrazku 7.9. Zhrnutie vysledkov je uvedené v tabulkach 7.12 a 7.13, z
ktorych vyplyva, tak ako pri predchadzajicich datasetoch, ze ¢im mensiu hodnotu méa dany
parameter, tak tym viac odlahlych trajektorii algoritmus deteguje.

Parameter D 20| 30 | 40 | 50 | 60 | 70 | 80 | 90
Odlahlé trajektérie || 53 | 35 | 22 | 17 | 13 | 11 6 4
Dlzka vypoctu 9s | 10s | 11s | 12s | 12s | 13s | 13s | 14s

Tabulka 7.12: Pocet odlahlych trajektorii a dizka jednotlivich vypoctov v zavislosti od
réznych hodnét parametru D a parametru p = 0, 97.
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Parameter p 0,90 | 0,91 | 0,92 | 0,93 | 0,94 | 0,95 | 0,96 | 0,97
Odlahlé trajektoérie 22 21 18 17 15 11 8 3
Dlzka vypoctu 12s | 12s | 12s | 12s | 12s | 12s | 12s | 12s

Tabulka 7.13: Pocet odlahlych trajektérii a dizka jednotlivych vypoctov v zavislosti od
réznych hodnét parametru p a parametru D = 50.
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Obr. 7.9: Odlahlé trajektérie Tudi so zvysenou uhlovou vdhou na hodnotu 10, ostatnymi

vahami s hodnotou 1 a parametrami D = 50, p = 0,93 a F' = 0, 40.

Na zéaver bolo vykonanych este niekolko experimentov na rézne hodnoty vah vzdia-
lenostnej funkcie. Tak ako v prechadzajucich experimentoch tohto typu, tak aj v tomto
pripade bol pocet detegovanych trajektorii mierne odlisny, ale stale sa vo vysledku vysky-
tovali hlavne spominané trajektoérie, ktoré obsahuji pravdepodobne sum. Z vysledkov teda
nebolo velmi poznat nejaké rozdiely v najdenych trajektériach a jedinym poznatkom bol
pocet odhalenych trajektorii. Z tohto dovodu nebudem uvadzat zZiadne konkrétne vysledky.

Vysledky meté6dy DBTOD

Aj s metédou DBTOD bolo prevedenych niekolko experimentov, ktoré spocivali v réznych
kombinacidach hodnot parametrov k a threlof. Najlepsi vysledok pri tychto experimentoch
dosiahla metdoda s parametrami k = 7 a threlof = 1,70. Vysledok je zobrazeny na obrazku
7.10, z ktorého vyplyva, ze metéda DBTOD, na rozdiel od metédy TRAOD, sa so Sumom
vysporiadala omnoho lepsie. Odlahlé trajektorie boli ndjdené zase aj v oblastiach s vacsou
hustotou, ¢o robi metéde TRAOD problémy.

Tabulky 7.14 a 7.15 zobrazuju zhrnutie vysledkov experimentov s réznymi kombina-
ciami parametrov k a threlof. Z oboch tabuliek vyplyva to isté, ako pri predchadzajtcich
datasetoch, ze ¢im je nizsia hodnota parametra, tym je vySsi pocet najdenych odlahlych
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trajektorii. Zmena parametra threlof zésadne neovplyvni dizku vipoétu a jedn4 sa znovu
len o zanedbatelné odchylky, ktoré mézu byt spdsobené inymi beziacimi procesmi. Naopak
zmena parametra k dlzku vypoétu ovplyviiuje. Je to preto, ze vacsina vzorcov spoéiva
v prejdeni celej mnoziny k-najblizsich susedov a vypocétu nad kazdym z nich, ¢o predizi
dobu vypoctu.

Parameter k 3 ) 7 9 11 13 15
Odlahlé trajektérie 44 23 22 22 20 17 17
Dlzka vypoctu Sm1ls | "m 14s | 9m 34s | 12m 1s | 14m 29s | 16m 57s | 19m 15s

Tabulka 7.14: Pocet odlahlych trajektérii a dizka jednotlivych vypoctov v zdvislosti od
roznych hodnét parametru k£ a parametru threlof = 1,70.

Parameter threlof 1,50 1,65 1,70 1,75 1,90
OdTlahlé trajektoérie 40 23 22 19 14
Dlzka vypoctu 9m 38s | 9m 36s | 9m 34s | 9m 38s | 9m 40s

Tabulka 7.15: Pocet odlahlych trajektérii a dizka jednotlivych vypoétov v zavislosti od
roznych hodn6t parametru threlof a parametru k = 7.
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Obr. 7.10: Odlahlé trajektorie Tudi so zvysenou uhlovou vdhou na hodnotu 10, ostatnymi
vahami s hodnotou 1 a parametrami k =7 a threlof = 1,70 a F' = 0, 40.
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7.4 Vseobecné zhodnotenie metod

V tejto podkapitole som zhrnula vysledky experimentov pre kazdi metédu a porovnam pre
aky typ dat je metdéda najvhodnejsia, aké zlozité bolo nastavenie jednotlivych parametrov
a rychlost vypoctu.

Pri experimentoch sa ukézalo, Zze metéda TRAOD je vhodnd pre dataset Hurikdny, ale
menej vhodnd az nevhodné je pre ostatné dva datasety. Napriklad pri datasete Geolife je
mozné si v§imnut, Ze metdéda neodhalila ani niektoré viditelne odlahlé trajektérie. To je spo-
sobené jej korekénym koeficientom, ktory koriguje hustotu okolia. Nastavenie jednotlivych
parametrov je pomerne zlozité a je teda nutné zdlhavé experimentovanie s hodnotami alebo
je potrebné, aby ich nastavil expert, ktory datam a zameraniu aplikacie dobre rozumie.

Rychlost metédy TRAOD sice nie je jej silnou strankou, ale v porovnani s metédou
DBTOD je rychlejsia. V rdmci tychto experimentov bola metéda TRAOD pomerne rychla
a casovo nepresiahla sekundy, ale to len preto, Ze sa jednalo o dost malé datasety. Rychlost
vypoctu negativne ovplyviuje to, ze je potrebné vypocitat smerodajni odchylku, hustotu
kazdého segmentu a napokon este samotnii detekciu.

Pri experimentoch s metédou DBTOD sa ukézalo, ze pre datasety Taziky a Geolife
je vhodnejsia ako metéda TRAOD. Detekcia zaloZend na hustote je pri tychto datasetoch
vhodejsia, pretoze obsahuji husté oblasti, po ktorych sa vécsinou objekt pohybuje. Pri
metéde DBTOD boli odhalené nie len vyrazne odlahlé trajektérie, ktoré metéda TRAOD
neodhalila, ale aj lokdlne odlahlé trajektérie. Metdda sa lepsie vysporiadala aj so Sumom
v datasete Geolife. Nastavenie vstupnych parametrov bolo jednoduchsie, pretoze jednotlivé
parametre nie st také citlivé. Napriek tomu bolo nutné vyskusat viac hodn6t. V porovnani
s metédou TRAOD to ale nevyzadovalo az také zdlhavé experimentovanie.

Vypocet pri metéde DBTOD je ¢asovo narocnejsi ako pri metéde TRAOD. Ako sa pri
experimentoch ukézalo, tak vplyv ma na rychlost nie len pocet trajektorii, ale aj pocet
bodov jednotlivych trajektérii. Cim je pocet bodov trajektorii vyssi, tym je vyssi je aj
pocet segmentov. VécsSina vzorcov spociva v prejdeni celej mnoziny k-najblizsich susedov
segmentu a v naslednom vypocte nad kazdym z nich.

Kazda metdoda je vhodna na iny typ dat. Vo vSeobecnosti je efektivnejsia metéda DB-
TOD, pretoze sa ukazalo, ze dokaze odhalif nie len globalne odlahlé trajektérie, ale aj tie
lokalne odlahlé. Kazda z metéd mé ale svoje silné aj slabé stranky a v niektorych pripadoch
je vhodnejsie vyuzit metédu TRAOD. Napriklad v pripade, kedy by uzivatela zaujimali len
globalne odlahlé hodnoty a dataset by obsahoval data podobné datasetu Hurikdny.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bolo zozndmit sa s problematikou ziskavania znalosti z ¢a-
sopriestorovych dat so zameranim predovSetkym na detekciu odlahlych hodnét v datach
trajektérii pohybujicich sa objektov a vhodnym sposobom prezentovat tieto znalosti. Ciel
bol rozdeleny na niekolko mensich podcielov. Prvym z nich bolo zozndmenie sa s problema-
tikou po teoretickej stranke. Nasledoval vyber vhodnych datasetov, definovanie dolovacej
ulohy, implementacia ukazkovej aplikicie a sada experimentov nad vybratymi datasetmi.

V ramci prvého podciela bolo popisané vseobecné ziskavanie znalosti z dat. Nasledne sa
praca venovala popisu ziskavania znalosti z casopriestorovych dat. Pomerne detailne bola
popisand detekcia odlahlych trajektérii a vybraté metody, ktoré bude ukazkova aplikacia
vykonavat. Okrem teoretického popisu praca obsahuje aj prehlad réznych existujtcich me-
téd a technik, ktoré sa vyuzivaju pri predspracovani a dolovani z ¢asopriestorovych dat.

Dalej nasledovala prakticka ¢ast diplomovej prace. Pre detekciu odlahlych trajektérif
boli vybraté dve metédy — TRAOD a DBTOD. V navrhu vysledného riesenia diplomo-
vej prace bola Specifikovand dolovacia tiloha a popisané vybrané datasety. Boli vybraté tri
redlne datasety obsahujice pohyb Iudi, taxikov a hurikdnov. Pri implementécii bola pre
metédu TRAOD vyuzitd uz existujicej kniznica, ktord je implementovana v jazyku C++4.
Metéda DBTOD bola implementovand ako rozsirenie tejto kniznice. Ukézkova aplikacia je
implementovana taktiez v jazyku C++ s vyuzitim rdmca Qt5 a vyvojového prostredia Qt
Creator. Vyslednym riesenim diplomovej prace je ukazkova aplikacia s grafickym uzivatel-
skym rozhranim, ktoré vhodnym sposobom demonstruje vysledky metod.

Poslednym podcielom boli experimenty s vybranymi metédami nad vSetkymi troma
datasetmi. Pri kazdom datasete s vyhodnotené vysledky oboch metdéd a to, aky vplyv
ma nastavenie jednotlivych parametrov na detekciu ¢i rychlost vypoctu. Nasledne je uve-
dené zhodnotenie metdd vseobecne. Obe metdédy funguji dobre a maju svoje silné aj slabé
stranky. Lepsie vysledky v hustejsich oblastiach mala metéda DBTOD a tiez odhalila aj lo-
kalne odlahlé trajektérie, ale vypocet bol ¢asovo naroc¢nejsi. Takze v pripade, ked uzivatela
zaujimaju hlavne globédlne odlahlé trajektérie, je vhodnejsie vyuzit metédu TRAOD.

V budicnosti je mozné aplikdciu rozsirit o dalsie metédy a vykonat dalsiu sadu expe-
rimentov pre porovnanie jednotlivych metéd. Zacala by som pridanim metoédy TOP-EYE,
ktora je univerzdlna, dokdze detegovat odlahlé trajektoérie na zéklade ich hustoty, smeru
a mala by byt rychlejsia. Bolo by zaujimavé porovnat ju prave s metédou DBTOD, pretoze
obe deteguju odlahlé trajektoérie na zédklade hustoty. V tejto praci boli ale vybraté metédy
TRAOD a DBTOD, pretoze obe vyuzivaju rovnaky pristup k segmentécii.
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