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Abstrakt

Tato prace se vénuje navrhu a implementaci aplikace pro predikci budouci lokace pohybujiciho se
objektu. Popisuje metodu predikce zalozenou na algoritmu WhereNext. Tento algoritmus ziska
z databaze trajektorii objektti T-Patterny, které piedstavuji frekventované vzory pohybu objekti, a ty
nasledné pouzije k predikci. Algoritmus byl implementovany v programovacim jazyku Java a jeho
funkénost je odzkouSena na vygenerované datové sadé pohybu aut.

Abstract

This thesis deals with the design and the implementation of the application for predicting future
location of a moving object. It describes a method for prediction based on the algorithm WhereNext.
This algorithm obtains T-Patterns from a database of trajectories of objects, which represent frequent
patterns of movement of objects, and those subsequently uses for prediction. The algorithm was
implemented in programming language Java and its functionality was tested on a generated dataset of
movement of cars.
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1 Uvod

Vdaka vynajdeniu zariadeni ako GPS lokatory, mobilné zariadenia a rozne pohybové senzory, mame
na internete dostupné vel’ké mnozstvo verejne pristupnych dat o pohybe najroznejsich objektov ako
napriklad zvierata, l'udia, tornada, atd’. Tie poskytuju priestor na skiimanie a ziskavanie mnozstva
zaujimavych poznatkov. Jednym z nich je urcit’ aj predikcia ich pohybu, ktora je v dnesnej dobe ¢asto
skloflovanym problémom. Poznatky, pri nej ziskané, st neocenite'nymi sicastami viacerych odvetvi,
ako je meteoroldgia, varovanie pred tornadami, Smerovacie protokoly na internete, letecky priemysel
a mnoho dalsich.

V stcasnej dobe existuje viacero metdd predikcie. Na zaciatku tejto prace st vysvetlené
principy najznamejSich znich. Nasledne sa praca zameria na podrobnejSie vysvetlenie jednej
z nich — predikciu pomocou frekventovanych vzorov, konkrétne algoritmus WhereNext.

Tento algoritmus najskor rozdeli priestor do regionov ana zaklade trajektorii objektov
ulozenych v databazy sa vyberu tie regiony, cez ktoré prechadza pozadovany pocet objektov.
Nasledne sa ziskaju takzvané T-Patterny, ktoré predstavuju frekventované vzory pohybu objektov.
Znich sa neskor vybuduje T-Pattern strom umoziujici rychle vyhladanie potrebného vzoru.
T-Pattern strom sa pouzije ksamotnej predikcii s vyuzitim zvolenej funkcie na uréenie
najvhodnejsieho vzoru pre pohyb objektu.

Poslednym krokom je analyza spolahlivosti predikcie tohto algoritmu a experimentalne
overenie funk¢nosti pri vopred zvolenych parametroch. Experimenty sa uskuto¢nia na vygenerovanej
datovej sade pohybu aut, ktora obsahuje trajektorie 65 tisic objektov zloZenych ztakmer Styroch
miliénov bodov. Pre lep$iu prehl'adnost’ su vSetky body premietnuté do stiradnicového systému jedne;j
zemskej pologule.

Na zaver zhodnotime dosiahnuté vysledky a zo ziskanych vedomosti predostrieme vhodné
pokracovanie tejto prace.



2 Ziskavanie znalosti z dat

LCudstvo disponuje obrovskym objemom dat z najroznejSich zdrojov. Tie samy 0 sebe nie su také
cenné ako dolezité vztahy a znalosti, ktoré obsahuji. Tento stav sa da opisat’ ako: ,,Topime se
v datach, ale trpime nedostatkom znalosti.” [1]. Vd’aka tymto okolnostiam sa Vv sti¢asnosti ziskavaniu
znalosti z dat venuje Coraz vicsSia pozornost.

Ziskavanie znalosti z dat (KDD z anglického Knowledge Discovery in Databases) podl'a [2]
znamena extrakciu zaujimavych informadcii, ktoré st netrividlne — neziskame ich napriklad
oby¢ajnym SQL dotazom, Skryté — nie su na prvy pohlad viditeIné, skor nezname a potencidlne
uzitocné — maju vyznam pre d’alSie rozhodovanie.

2.1 Proces ziskavania znalosti z dat

Pozrime sa teraz na ziskavanie znalosti z dat ako na proces rozdeleny do niekol’kych krokov, ktoré sa
modzu opakovat’. Na obrazku 2.1 je prehl'adne zobrazena chronolégia tychto krokov.

Cistenie dat zabezpedi ich konzistenciu odstranenim chybajucich dat asumu v nich.
Integraciou dosiahneme zlG¢enie dat zrdéznych zdrojov (Casto heterogénnych). Nie je nic¢im
neobvyklym, ked’ sa vykonava spolu s Cistenim dat, ked’ze prave rozne zdroje dat su Castym zdrojom
nekonzistencie. Cielom vyberu dat je selekcia relevantnych tidajov potrebnych na rieSenie daného
problému. Transformdcia zabezpeci konsolidovanti formu dat vhodnt pre dolovanie. M6Ze sa jednat’
napriklad o sumarizaciu alebo agregaciu dat. Dolovanie nam vytvori model dat. Pomocou hodnotenia
modelov avzorov ur¢ime najddlezitejSie vzory. Nakoniec mdzeme prezentdciou znalosti ukazat
vysledky celého procesu.

vyhodnoceni a prezeny

znalost
dolovani z daym:l
vZory
vybér a transformace
/4' relevantni
: data
Cisténi a I
i 1
integrace da tov_y Skl zyi 3
Sseintiomiows i RSN USRI,
databaze

Obrazok 2.1: Kroky procesu ziskavania znalosti z dat (zdroj [2]).

Predspracovanie dat

Redlne data su zvycajne nekvalitné (netiplnost’, nekonzistencia, ...), preto je potrebné ich okamzite na
zacCiatku spracovat’ do korektnej podoby. Nizka kvalita dat by mohla nasledne implikovat’ nizku
kvalitu dosiahnutych vysledkov. Preto predspracovanie mdze tvorit’ az 60% celkového usilia [2]
a moze sa uskutoc¢novat’ dokonca opakovane.



2.1.1 Dolovanie z dat

Dolovanie z dat je jadrom procesu ziskavania znalosti. Jeho tlohou je aplikacia vybranej metédy nad
datami, ktoré boli podrobené predspracovaniu podla znalosti a dat. Pozname Styri zakladné typy
dolovacich uloh [1]:

e Asociacné pravidla — hl'adanie zaujimavych vztahov medzi objektmi. Patri sem napriklad
analyza nakupného kosika a algoritmy ako Apriori, DHP, MaxMiner, atd’.

e Zhlukovanie — proces hl'adania podobnosti medzi datami a rozdel'ovanie objektov do tried na
zéklade podobnosti, napriklad obrazok 2.2.

o Klasifikdacia — zaradenie dané¢ho objektu do istej triedy na zaklade jeho vlastnosti, sklada sa
z troch faz — trénovanie, testovanie a pouzitie.

o Predikcia — predikcia istej hodnoty (zo spojitej funkcie) pre dany objekt.

Obrazok 2.2: Priklad zhlukovania (zdroj [3]).

LAYK]
2.2  Vyulzitie
Uplatnenie ziskanych znalosti je vel'mi $iroké [1, 2, 4].

Typickou aplikaciou dolovania z dat je analyza nakupného kosika. Hlavnou ulohou v tomto
pripade je objavenie frekventovanych vzorov, Co predstavuje tovar, ktory zakaznici Casto kupuju
spolo¢ne. Uskuto€iiuje sa to analyzou jednotlivych nakupov zékaznikov. Ak si napriklad zédkaznik
kapi novy LCD monitor, Casto si k nemu objednava aj HDMI alebo VGA kébel. Z toho dovodu je
vhodné mu tieto polozky pri zobrazeni monitoru priamo ponuknut’.

Jednou z dalsich oblasti vyuzitia je analyza trhu a marketing. V tomto pripade ziskané
znalosti pochadzajii z dat o uskutocnenych transakciach a zakaznikoch, ktori ich uskutocnili.
Vysledkom je objavenie zavislosti medzi spésobom ttraty pefiazi, vy$kou prijmu a zadujmami réznych
skupin zakaznikov. Vyznamnu tlohu hra dolovanie v datach pri financnej analyze a riadeni rizik.
Vyuziva sa pri predikcii rizik poskytnutia uverov a vyvoji hodnét akcii v Case. Nezanedbatelny
vyznam ma v bioinformatike a analyze biologickych dat. Tu sa dolovanie z dat pouziva na
dokazovanie a formulaciu novych hypotéz. Odhalovat’ poistné podvody pri dopravnych nehodach
mozeme za pomoci detekcie podvodov a neobvyklého chovania. Pomerne netypické poziadavky na
dolovanie znalosti (online analyza ,,nekonecného* prudu dat) kladie ziskavanie znalosti v prudoch
dat.

Dalsie uplatnenie moZeme najst v medicine (mapovanie Pudského gendému), ziskavani
znalosti z textu na webe, priemysle (predikcia spotreby) atd’.



3 Dolovanie v trajektériach

Trajektoria obecne predstavuje sled poloh, ktoré hmotny bod pocas svojho pohybu, vzhladom na
zvolenu suradnicovu ststavu, zaujima [5]. Data pohybujuceho sa objektu su tvorené sekvenciu lokacii
(Casto GPS stradnice) a casovych znaciek (anglicky timestamp) [6]. Dolovanie v trajektoriach naslo
vyznamné uplatnenie v ekologickej analyze, monitorovani hranic, kamerovom dohl'ade, predpovedi
pocasia a riadeni dopravy.

Najdolezitejsie ulohy dolovania v trajektoriach pohybujucich sa objektov tvori dolovanie
periodickych vzorov, frekventovanych vzorov, predikcia, klasifikacia, zhlukova analyza a detekcia
anomalii.

Dolovanie periodickych vzorov

V mnohych pripadoch objekty nasleduju rovnaku trasu (aproximovane) V pravidelnych ¢asovych
intervaloch. Napriklad ¢lovek vstava rano v rovnaky Cas a nasleduje viac-menej rovnaku trasu do
prace. Na obrazku 3.1 je zobrazeny tento pripad.
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Obrazok 3.1: Priklad dolovania periodickych vzorov (zdroj [6]).

Dolovanie frekventovanych vzorov

Ma4 princip s€asti podobny ako dolovanie periodickych vzorov. Ide o objavovanie castych vzorov
V pohybe vSetkych objektov [7]. Je opakom detekcii anomalii. Na obrazku 3.2 je zobrazeny priklad
tejto ulohy.

Temporal information

At = 5 minutes /\,

At = 35 minutes

S Y

Spatial information

Obrazok 3.2: Priklad dolovania frekventovanych vzorov (zdroj [6]).

Predikcia

Predikcia v tomto kontexte sluzi na predpovedanie buducej lokacie pohybujuceho sa objektu. Moze
byt zaloZena na dvoch hlavnych faktoch — na vlastnej historii pohybu objektu alebo na trajektériach



vSetkych pohybujucich sa objektov. Predikciou sa budeme podrobnejSie zaoberat’ v d’alSich ¢astiach
tejto prace. Obrazok 3.3 zobrazuje ukazku predikcie.

RN predicted positions
at time 2

0 predicted positions
0(0)"' at time |/ .

—

Obrazok 3.3: Predikcia zalozena na vlastnej historii pohybu objektu (zdroj [8]).

Klasifikacia

Ulohou klasifikacie pri dolovani v trajektoriach je roztriedovanie pohybujucich sa objektov do
tried na zaklade ich trajektorii a dalSich vlastnosti. Stretdvame sa tu s dvoma hlavnymi
pristupmi — strojové ucenie a klasifikacia zalozena na trajektoriach (TraClass). Na obrazku 3.4 je
uvedeny priklad vysledku ziskaného klasifikaciou zalozenou na trajektoriach.

Container Port Refinery

Fishery
Obrazok 3.4: Priklad vysledku klasifikacie (zdroj [6]).

Zhlukova analyza

Zhluk je mnoZina objektov pohybujucich sa spoloéne blizko seba dlhsi ¢asovy interval [9]. Touto
mnozinou moéze byt napriklad konvoj aut pohybujucich sa po meste alebo skupina migrujucich
zvierat. Na obrazku 3.5 mézeme vidiet priklad zhlukovej analyzy.
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Obrazok 3.5: Ukazka zhlukovej analyzy pohybujucich sa objektov (zdroj [10]).



Detekcia anomalii

Sluzi na detekciu podozrivého alebo neobvyklého spravania pohybujuceho sa objektu, ktory iné
metddy oznacuju ako Sum. Vo vécsine pripadov ide o hl'adanie takych pohybov, ktoré sa vyrazne
odlisuju od vacsiny ostatnych [11]. Na obrazku 3.6 smieme vidiet takyto pohyb.

TR,
TRIR
TR,

Obrazok 3.6: Ukazka detekcie anomalii(zdroj [11])

An outlying sub-trajectory



4 Predikcia buducej lokacie
pohybujtceho sa objektu

Za pohybujuci sa objekt povazujeme akékol'vek hmotné teleso meniace svoju polohu, vzhl'adom
k zvolenému stradnicovému systému, v ¢ase. Na predikciu jeho buducej polohy pouZivame niekol'’ko
metod [6].

Linearna predikcia

Obrazok 3.3 zobrazuje priklad linearnej predikcie. Ide o najjednoduch$iu formu predikcie. Uz
zZ obrazku je mozné vidiet, ze tito metdéda mdze davat v mnohych pripadoch vel'mi nepresné
vysledky, ¢o je jej najvicsia nevyhoda. Na predikciu pouziva vyhradne historiu pohybu daného
objektu, ostatné trajektorie si nepodstatné. Vyuziva sa na kratkodobu predikciu.

Vektorova predikcia
Tato predikcia berie taktiez do tvahy iba historiu pohybu objektu, ktorého pohyb predikujeme.
Vyuziva rekurzivnu pohybovu funkciu

o(t) =Cr.o(t—1)+Cr0o(t—2)+ -+ Cr.o(t—f) (4.1)
kde C; predstavuje konStantni maticu vyjadrujucu niektory z komplexnych typov pohybu (po

kruznici, polynomialny, po elipse, ...), vid obrazok 4.1. Premenna t zastupuje Cas predikcie.
Vektorova predikcia je pouzitel'na pri kratkodobej predikcii [8].
SPple

o \ / \\\ “/ b '
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Polynomial Sinusoid Circle Ellipse Spiral Peach Parabola Swirl

Obrazok 4.1: Niekol’ko komplexnych pohybovych typov (zdroj [8]).

Predikcia zaloZena na frekventovanych vzoroch

Ak velké mnoZstvo objektov zdiela urcita trajektoriu, je pravdepodobné, Zze dany objekt ju bude
zdielat’ taktiez. Metody sem patriace ziskajui najskor frekventované vzory pohybu a na nich postavia
svoju predikciu. K predikcii sa teda vyuzivaju trajektorie vSetkych objektov. Zastupcom tohto druhu
predikcie je aj algoritmus WhereNext, ktory bude podrobne vysvetleny v kapitole 5. Vyhodou tohto
pristupu je moznost’ dlhodobej predikcie.
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Obrazok 4.2: Predikcia zaloZena na frekventovanych vzoroch (zdroj [12]).

Hybridna predikcia

Hybridna predikcia vsebe zahfiia kombinaciu vektorovej predikcie a predikcie zalozenej na
frekventovanych vzoroch. Na predikciu vyuziva indexovanie vzorov ulozenych v strome vzorov
pohybu. Dokaze predikovat’ casovo blizku aj vzdialeni lokaciu. Ukazku hybridnej predikcie

zobrazuje obrazok 4.3.
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Obrazok 4.3: Priklad hybridnej predikcie (zdroj [13]).

Predikcia pomocou Markovskych ret’azcov

Tato metdda rozdeluje priestor do buniek a nasledne sleduje postupnost’ pohybu medzi bunkami, ¢o
nakoniec vyuZije na predikciu. Na predikciu sa vyuzivaju trajektorie vSetkych objektov. Nevyhodou
je moznost’ len kratkodobej predikcie a nepresnost’ tejto metody. Ukazku tejto predikcie zobrazuje

obrazok 4.4.
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Obrazok 4.4: Predikcia pomocou Markovskych ret'azcov (zdroj [14]).



5 Algoritmus WhereNext

Tato kapitola vychadza z algoritmu WhereNext popisaného v [12]. Metoda predikcie, ktora vyuziva
tento algoritmus, je zaloZena na vyuZzivani frekventovanych vzorov pohybu. Tie je treba vopred
v datach objavit. Tieto vzory, ktoré predstavuju Casto uskutoctiované spravanie pohybu objektov,
WhereNext nazyva T-Patterny. Algoritmus sa sklada z niekolkych hlavnych podproblémov, ktoré
rieSi v presne stanovenom poradi.

5.1 VyhPadavanie frekventovanych lokalit

Pociatoc¢nou tlohou je objavenie frekventovanych lokalit. Uskuto¢iiuje sa to diskretizaciou priestoru,
V ktorom sa pohybuju objekty do Stvorcov s velkostou strany zadanou uzivatelom. Pod pojmom
lokalita rozumieme Ccasopriestorové primitiva, ktoré pohybujice sa objekty pretinaji svojimi
trajektoriami. Predstavuje ich ohrani¢ena priestorova plocha a ¢asovy interval. Lokalitu povazujeme
za frekventovanu v tom pripade, ze cez nu prechadza velké mnozstvo trajektorii (objektov). Prah
urcujlici minimalny pocet trajektorii prechadzajucich cez lokalitu na to, aby sa stala frekventovanou,
je zadany ako jeden z parametrov algoritmu. Nazyva sa minimdlna podpora a oznauje sa gréckym
pismenom ¢. Tento parameter ma vyznamny vplyv na neskorsiu predikciu. Ak by bol privel'mi nizky,
pripadne vysoky, znamenalo by to ¢asto vel'mi nepresnu predikciu. V mnohych pripadoch by sa
Ziadna dokonca nemusela najst’.

Po diskretizacii priestoru, prejdeni trajektdrii vSetkych objektov, inkrementacii podpory
lokalit, cez ktoré tieto trajektérie prechadzaju a aplikacii prahu uréeného minimalnou podporou
o, dostavame vyselektovany priestor obsahujtci frekventované lokality. ZvySok priestoru sa pre nas
stava bezpredmetny.

5.2  Ziskavanie T-Patternov

Trajektoria pohybu objektu predstavuje sekvenciu lokacii s ¢asovym odtlackom. Lokacia je dana
napriklad globalnym systémom na urcenie polohy (GPS), v ktorom je poloha uréend zemepisnou
sirkou a dlzkou.

DerNicia 1:  Trajektoria pohybujuceho sa objektu sa da teda opisat ako sekvencia trojic
T =< So,do,to >,...,< Sn,dn,tn >
kde s; a d; predstavujui lokalizaciu tohto objeketu v GPS suradniciach v danom case t;.

Nasledujiicim krokom algoritmu je hladanie frekventovanych vzorov pohybu, tzv.
T-Patternov (Trajectory Pattern). Tie st nevyhnutné pre nasledné budovanie T-Pattern stromu.
Moézeme ich definovat’ ako usporiadané sekvencie lokalit, medzi ktorymi st typické ¢asové intervaly
prechodu nasledované s velkou frekvenciou.

DermNicia 2: T-Pattern predstavuje dvojicu (L, T), kde L=<ly .., 1,> je sekvencia
frekventovanych priestorovych lokalit, cez ktoré objekt prechadza a T = <ty, ..., t,.1> je casovy popis
udavajuci cas presunu medzi lokalitami L. Dvojicu (L, T) reprezentuje taktiez zapis

to 51 th-1
lo 4 ll T 4 lTl

Na obrazku 4.2 si pre lep$iu predstavu mézeme priblizit’ tento problém. Za priklad T-Patternu

pohybu l'udi v meste mézeme povazovat nasledujuci vzor:

30 min , 10 min .
Tesco ——— McDonald’'s ——— Kino
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Zisk tychto vzorov zabezpecuje algoritmus 1. T-Patterny podobne ako frekventované lokality
obsahuju atribut podpory. Ten nam urcuje pocet objektov, ktorych pohyb tento vzor opisuje. Ak sa
teda tisic I'udi i8lo z Tesca najest’ do McDonald’s a potom si i§li pozriet’ film do kina, znamena to, ze
podpora tohto vzoru je rovna tisicke.

Algoritmus 1: FindTrajectoryPatterns(fLocList, trajList)

Vstup: Zoznam frekventovanych lokalit fLocSet, trajektorie pohybu vSetkych objektov trajList
Vystup: Zoznam T-Patternov tPatternList

1. tPatternList = new List() of tPattern

2. foreach traj in trajList do

3. tp = new tPattern()

4. foreach fLoc in fLocList do
5. if fLoc contains traj then
6. if tp.isEmpty() then
7. tp.add(fLoc, 0)
8. else

9. tp.add(fLoc, transferTime)
10. end

11. end

12. end

13. tPatternList.add(tp)

14. end

15. return tPatternList

53 Budovanie T-Pattern stromu

T-Pattern strom predstavuje efektivnu vyhladavaciu $truktiru v T-Patternoch. Vyuziva sa pri fiom
stromova datova Struktira. Tato metoda je zalozena na principe budovania klasifikatorov za pouzitia
asociacnych pravidiel, ktoré st vtomto pripade ziskane z T-Patternov. Kazda cesta v strome
predstavuje jedno pravidlo.

DermNicia 3: T-Pattern strom reprezentuje dvojica (N, Root), kde N predstavuje zoznam uzlov

stromu a Root & N je korenn stromu. Nech uzol U € N a zdroven U # Root, potom U tvori
usporiadand trojica (L, S, 1), kde L je frekventovand lokalita, S predstavuje podporu daného uzla
alje interval tvaru [min, max]. Min urcuje minimalny cas prechodu z predchddzajiiceho uzla
(frekventovanej lokality) do aktudlneho uzla (frekventovanej lokality) a max naopak maximdlny cas
prechodu.

Algoritmus 2 ukazuje postup pri vytvarani T-Pattern stromu. Pouzitd metdda findChild()
vyhl'adava potomka uzla stromu, ktory zahffia uréenu lokalitu. O Gpravu intervalu uzla sa stara
metoda updatelnterval(). Ta roztahuje interval uzla tak, aby interval lokality z T-Patternu do neho
patril. Metdda updateSupport() nadstavi podporu uzla na hodnotu podpory T-Patternu, ak plati
podmienka, ze podpora T-Patternu je vacSia ako podpora uzla. Ak podmienka neplati, podpora sa
nezmeni.

11



Algoritmus 2: CreateTPatternTree(tPatternList)

Vstup: Zoznam T-Patternov tPatternList
Vystup: T-Pattern strom tpTree

1. tpTree = new TPatternTree

2. foreach tPattern in tPatternList do

3. node = tPatternTree.root()

4. foreach locality in tPattern.localities do

5. tmpNode = findChild(node,locality)

6. if tmpNode == null then

7. tmpNode = new Node(locality)

8. tmpNode.support = tPattern.support

9. node.addChild(tmpNode)

10. node = tmpNode

11. else

12. tmpNode.updatelnterval(locality.interval)
13. tmpNode.updateSupport(tPattern.support)
14, node = tmpNode

15. end

16. end

17. end

18. return tpTree

Uzly, ktoré su priamymi potomkami korena stromu, maju minimum aj maximum c¢asového
intervalu rovné nule, kedZe korefi stromu je iba virtualnym uzlom a jeho potomkovia teda
predstavuju pociatocny uzol cesty. Kazdy uzol, okrem korenového uzla, ma prave jedného rodica.
Uzol v sebe taktieZ nesie informaciu o tom, ktoré uzly st jeho priamymi potomkami.

Spravne vybudovanie T-Pattern stromu je jednym =z klaéovych krokov v algoritme
WhereNext. Vyhl'adavanie v iom sa uskuto¢niuje na zaklade objavovani prefixov podl'a nasledujucej
definicie:

) .. to ty tn-1 .. R
DerNicia 4: Nech dvojica (L, T )=, > [y > . > 1, a dvojica (L', T’) =
to’ ty’ =y

lo > 14 > .. > 1, , potom (L', T’) je prefixom (L, T) vtom pripade, Ze k < n
a i =1...k-1je obsiahnuté t;" v intervale t; .

Pred vytvorenim T-Pattern stromu je potrebné ,,zgrupovanie® T-Patternov. Znamena to ich
zoskupenie podl'a frekventovanych lokalit, ktorymi prechadzaju. Pri zoskupovani berieme do tvahy
poradie lokalit. Cielom tohto kroku je odstranenie duplicit, zistenie podpory daného vzoru
a nadstavenie intervalov prechodu medzi lokalitami. Ako priklad majme tri T-Patterny tvaru

(t predstavuje ¢asovu jednotku):
4t 8t
A—=>C=—=GaG

7t 11t
A—C —¢G

9t 1t
A—C = G

ktoré zoskupime do jediného vzoru v tvare <A, [0,0]> <C, [4,9]> <G, [1,11]>, podpora = 3. Vel'ké
pismeno znaéi frekventovanu lokalitu a ¢isla v hranatych zatvorkach urcuju interval prechodu medzi
danymi lokalitami v tvare [minimum, maximum]. Podpora zoskupeného vzoru je danid poctom
T-Patternov, ktoré boli pouzité na jeho vytvorenie.
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Ukazme si teda, ako T-Pattern strom vytvarat. Majme mnoZzinu zoskupenych T-Patternov
tvaru:

< A0,0] > <C(C,[4,6] > <G, [1,11] > podpora =3
<A0,0]><C(C,[59]><B,[78]> podpora=2
<A4,[0,0] > <F,[513] > podpora = 2
<B,[0,0] > <F,[1,1] > <E,[7,15] > podpora=6
<B,[0,0] > <F,[1,2] > <J,[3,13] > podpora=7
<(C,[0,0] > <A,[57] > <G,[413] > podpora =15
< (C,[0,0] > <A,[88] > <E,[13,18] > podpora = 2
<(,[0,0] > <G,[7,10] > podpora = 13

z ktorych za pomoci algoritmu 2 vznikne strom zobrazeny na obrazku 5.1.

Obrazok 5.1: T-Pattern strom.

5.4 Predikcia

Hlavnou ulohou predikcie v algoritme WhereNext je objavenie vzoru pohybu, ktory ¢o mozno
S najvac¢Sou presnostou, opisuje trajektoriu pohybujiceho sa telesa a na zaklade neho uskuto¢nit
samotnt predikciu. Postup predikcie je uvedeny v algoritme 3. Vzor pohybu znamej Casti trajektorie
ziskame zavolanim algoritmu 1 nad tou Castou predikovanej trajektorie, ktora pozname. Mieru
zhodnosti T-Patternu objektu a jednotlivych ciest v T-Pattern strome ur¢uje tzv. punctual skére
(pScore). Toto skore sa pocita pre kazdy uzol stromu. Ak v8ak istému uzlu je vypoéitané pScore
s nulovou hodnotou, tak to znamend, ze skore jeho potomkov sa d’alej nebude pocitat’ a ostane
nulové. Na ohodnotenie uzlov sltzi funkcia evaluateAlINodes(). Po jej skonceni mame kompletne
ohodnoteny cely T-Pattern strom a mézeme z neho vyselektovat’ pre danu trajektoriu najvhodnejsi
vzor (pripadne vzory) za pomoci funkcie findBestNodes(), ktora dostava ako parameter typ funkcie,
podl’a ktorej sa tento vzor vyberie. Z tohto vzoru je klI'icovym uzol, ktory ma najvéacsiu vzdialenost
od korena a zarovenn ma nenulové pScore. Je to z toho doévodu, Ze tento uzol sa stane odrazovym
mostikom predikcie algoritmu WhereNext. VSetci jeho potomkovia sa stavaja eventualnou predikciou
lokacie. Nad tymto uzlom je volana funkcia findAllOffsprings(), ktora tychto potomkov objavi.
Kedze v mnohych pripadoch je potomkov vicSie mnoZzstvo, musime pouzit pre predikciu
pravdepodobnost’. Za predikciu vyhlasime nakoniec ten vzor, ktory prechadza naSim klIacovym
uzlom a ma najvacsiu podporu. Konkrétne ti cast’ vzoru, ktora pokracuje za tymto uzlom.

Algoritmus 3: Prediction(tPTree, objTPattern, config)

Vstup: Strom tPTree, vzor pohybu znamej Casti trajektorie objektu objTPattern, konfiguracia config
Vystup: Zoznam moznych predikeii predictList

1. evaluateAllINodes(tPTree, objTPattern, config)

2. bestNodes = findBestNodes(tPTree, config.scoreFunction)

3. predictList = findAllOffsprings(tPTree, bestNodes)

4. return predictList
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5.4.1 Punctual skore

Punctual score urCuje presnost, sakou dany uzol dokaze opisat’ polozku T-Patternu trajektorie
pohybujuceho sa objektu, ktord by knemu mala prislichat. Opisuje teda spolahlivost’ uzla
node relativne k trajektorii T. Pri vypoéte pScore uzla sa mézeme stretntit’ s tromi roznymi pripadmi.

Prvym z nich je pripad, kedy ¢asopriestorové okno uzla stromu pretina ¢asopriestorové okno
polozky T-Patternu. V tomto pripade punctual skore pocitame ako pScore = node.support, vid’
obrazok 5.2.

spatio-temporal window

of trajectory T-Pattern

| trajectory

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

3 spatio-temporal window E
" of T-Pattern tree node

Obrazok 5.2: Priamy prienik ¢asopriestorovych okien.

Dalsim pripadom je, ked’ sa sice asopriestorové okna nepretni priamo, ale s pouZitim
¢asovej tolerancie to mézeme dosiahnut’. Okno predstavujice uzol T-Pattern stromu, pri nepretnuti
roz§irime o maximalnu ¢asovu toleranciu ths a nasledne skontrolujeme ¢i doslo k prieniku. Ak ano,
zistime velkost’ ¢asovej tolerancie dt, 0 ktorh musime okno rozsirit’, aby doslo k prieniku. Punctual
score tu pocitame ako pScore = node.support / (8 * dt), vid’ obrazok 5.3. Parameter f nam umoziuje
nadstavit’ dolezitost’ casového faktoru.

spatio-temporal window

of trajectory T-Pattern

spatho-temporal window

dt i of T-Pattern tree node
. end i |
; 1
\ <
| \
|

J e

nextBegi

trajectory

y
n
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
-
|
|
|
|

Obrazok 5.3: Prienik ¢asopriestorovych okien za pouZitia Casovej tolerancie.
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Poslednou moznostou je, ze sa Casopriestorové oknd nepretnil ani po pouziti Casovej
tolerancie th,, vid’ obrazok 5.4. V tomto pripade treba najskor najst’ najblizsi bod trajektorie T objektu
k oknu, ktoré predstavuje uzol. Z tohto bodu vyratame, aky je ¢asovy posun medzi oknom trajektorie
a najbliz§sim bodom. Tento princip je zobrazeny na obrazku 5.4. Punctual skore pri tomto pripade
vyratame podla rovnice pScore = node.support / (f * dt + a * ds). Parameter f rovnako ako
V druhom pripade urcuje vahu casového faktoru a a zase priestorového faktoru. Ak vsSak pri vypocte
zistime, ze potrebné ds je vdcSie ako maximalna priestorova tolerancia ths, pripadne velkost dt
presiahne maximalnu ¢asovi toleranciu th;, pScore nadobudne automaticky hodnotu nula.

spatio-temporal window

of trajectory T-Pattern

| spatio-temporal window
|

! of T-Pattern tree node

, trajectory

Obrazok 5.4: Prienik ¢asopriestorovych okien za pouzitia Casovej a priestorovej tolerancie.

Pouzitie Casovej tolerancie th;y nam teda umoziuje okno uzla T-Pattern stromu postavat
vSetkymi smermi bez zvdéSovania, ¢oho kone¢ny vysledkom je ale zvicSenie povodného okna.
Priestorova tolerancia ths nAm okno uzla priamo iba rozsiri vSetkymi smermi.

5.4.2  Celkové skore cesty

Z ohodnotenia jednotlivych uzlov algoritmus WhereNext pocita ohodnotenie jednotlivych ciest
v strome. Pre vyber najlepsej cesty mdzeme pouzit’ jednu z troch funkcii. Kazda pritom moéze vratit
odlisny vysledok.

Prvou je funkcia avgScore, ktora vypocita ohodnotenie celej cesty v strome ako priemer
pScore vsetkych jej uzlov. Tato metéda sa snazi zovSeobecnit’ koncept podobnosti ako priemernu
vzdialenost’ medzi trajektoriou a kazdym uzlom T-Pattern stromu.

SIL, pScore;

avgScore = (5.2)

Druhou je funkcia sumScore, ktora definuje path score cesty ako sucet pScore jednotlivych
uzlov stromu. Je zalozena na koncepte hlbky. Z toho vyplyva, ze dava prednost’ ¢o mozno najdlh§im
cestam stromu, ktoré opisuju dant trajektoriu.

sumScore = Y, pScore; (5.2)
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Posledna je funkcia maxScore. Je zaloZena na optimistickom principe. Za celkové skore cesty
uréi najvyssie pScore, ktoré v ceste najde. Za najlepsSiu cestu teda urci ta, ktord najlepsie opise
trajektoriu v akejkol'vek jej Casti.

maxScore = Max{pScore,, ..., pScore;} (5.3)

~
best sumScore node

Obriazok 5.5: T-Pattern strom s uzlami ohodnotenymi pScore.

Na obrazku 5.5 mézeme vidiet T-Pattern strom suzlami, ktoré su ohodnotené pomocou
pScore. Je tu prehladne zobrazeny vysledok metody findBestNodes() zavolany s kazdou ztroch
moznosti na ohodnotenie ciest v strome. Tato metdda vracia vzdy az posledny nenulovy uzol cesty,
ktori vyhodnoti za najlepsiu. Podl'a ¢lanku [12] by mala vracat’ kazdy uzol najlepsej cesty, ktory ma
niektorého z potomkov s nulovym pScore. To vSak moze spdsobit’ znacne nepresnu predikciu. AKo
priklad uved'me obrazok 5.6, kde bola pouzita funkcia maxScore podl'a ¢lanku [12] a napravo podl'a
postupu uvedeného v tejto praci. Cierna &iara je znama &ast’ trajektorie, Gervend je originalna Gast
trajektorie objektu, ktorti by mala predikcia (modra ¢iara) ¢o najlepSie aproximovat’. VIavo je vidiet’
zretel'ny skok, ktory ukazuje spominant chybu.

* Obrizok 5.6: Porovnanie pristupov predikcie. VI'avo nepresny pristup podl'a [12] a vpravo méj presnejsi.
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5.4.3 Parametre predikcie

Algoritmus 3 potrebuje k svojej ¢innosti niekol'ko vstupnych parametrov, ktorych hodnoty su
kl'acové pre presnost’ ziskanej predikcie. Nakolko parametre o a f boli vysvetlené
Vv predchadzajicom texte, ostavajii nam uz len Styri:

o Agregacna funkcia (thyyg) — tento parameter urci, ktord z metdéd uvedenych v odseku 5.4.2 sa
vyuZije na vypocet path score.

o Prah skore (thgore) — uréi minimalnu hodnotu celkového skore najlepSej cesty, ktora je
povazovand za akceptovatelnu, to znamend, ze ak je najlepSie ndjdené skore mensSie,
predikcia nevrati ziaden vysledok.

e Priestorova tolerancia (ths) — nadstavuje velkost’, o ktort sa bude zvi¢Sovat’ ¢asopriestorové
okno predstavujuce uzol stromu. Presnejsi popis je uvedeny v kapitole 5.4.1.

e Casovd tolerancia (th)) — reprezentuje maximalnu velkost, o ktori moZzeme posuvat
Casopriestorové okno uzla. Presnejsi popis je uvedeny v kapitole 5.4.1.
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6 Navrh a implementacia

Jazyk na implementaciu aplikacie bola zvolena Java. Dévodom tohto kroku bola jej prenositel'nost’
medzi réznymi platformami vdaka virtudlnemu stroju, nad ktorym bezia v nej implementované
aplikacie. Druhym hlavnym dévodom bola jej objektova orientacia, vd’aka ktorej poskytuje vysoku
prehl'adnost’ zdrojového kodu a jednoduchu neskorsiu modifikovatelnost’. Vynikajicim pomocnikom
bolo uréite aj vyvojové prostredie NetBeans, ktoré umoznilo kvalitné debuggovanie a nakoniec
automatické vygenerovanie dokumentacie.

Aplikacia bola od zaciatku vyvijana spolu s grafickym uzivatel'skym rozhranim, ktoré umoziuje jej
jednoduché intuitivne ovladanie a uzivatel'ovi prehladne dokaze zobrazit' vysledok predikcie. Cela
aplikacia bola rozdelend na tri baliky, z ktorych ma kazdy svoju Specificka funkciu.

Pre ukladanie a pracu s datami bola zvolena databaza Firebird verzie 2.5". Této univerzalna
databaza s volne Siritelnymi zdrojovymi kdédmi poskytuje na stiahnutie Jaybird driver, ktory
zabezpeci jej spolupracu s Javou. Vel'mi ndgpomocnym néstrojom na administraciu Firebird databaz sa
stal FlameRobin, ktory sa taktiez radi medzi aplikacie s vol'ne §iriteI'nymi zdrojovymi kodmi.

6.1  Balik Database

Uz z nazvu baliku mézeme vidiet', Ze tento balik zabezpecuje pracu s databazou obsahujucou data. Je
to najmensi z troch balikov a tvoria ho len 2 triedy, vid’ obrazok 6.1.

ConnectDB ImportData

con :java.sql.Connection = null attributes :String = "subjektiD, loc...
CONMECT _DRMNER :int = 2 {readOnly} cDB :ConnectDB

CONNECT_DRINERMANAGER :int = 1 {readOnly} createTable :String = "recreate table...
driver :java.sqglDriver = null createTable2 :String = "recreate table...
REGISTER_CLASS FOR_NAME int = 1 {readOnly} deleteTable? :String = "delete from Mo...
REGISTER._JDBC4 :int = 3 {readOnh} file :String

REGISTER_PROPERTIES :int = 2 {readOnly} tableMame :String = "MoveData™

rs java.sqlResultSet = null tableName2 String = "MoveDataOldenburg”
stmt :java.sgl.Statement = null

[

P

+cDB

[

L T

+ importCSWData(int) :boolean
commitSaving({Connection) :boolean - ingertRecordOldenburgiString) boclean
connect(String) :void - insertRecordVWStork(String) :boolean
disconnect(} -void + setDB(ConnectDB) :void
showSQLException(java.sgl.SQLException) woid + sefFile(String) void

[

Obrazok 6.1: Diagram tried balika Database.

Hlavnou ulohou triedy ConnectDB je pripojenie sa aplikacie pri jej Starte k zvolenej databazy
apri ukonCeni aplikacie pripojenie uzavriet. Je tu taktiez obsiahnutd metéda pre premietnutie
uskutoénenych transakcii do databazy (commit).

Druhou triedou tohto balika je ImportData. Jej metédy umoziujii import dat, uloZenych
Vv textovej podobe vo formate CSV, do databazy. Oddelovace stipcov a ¢&isla stipcov, ktoré sa
importuju, st nadstavené pevne na format, v akom st ulozené data v siboroch, ktoré boli vyuzivané.
Pri importe suradnic sa tieto automaticky upravuju tak, aby sa trajektorie rozprestreli na celu jednu
zemsku pologul'u. Ked’Ze su pouzité data vygenerované, mozeme si to dovolit. Hlavnym ddévodom
prepoctu je ten, aby bola zabezpecena lepSia prehl’adnost’ na mape.

! Vorne dostupna aplikicia na webovej stranke http://www.firebirdsgl.org/en/firebird-2-5-2-upd1/.
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FREQUENTTRAJECTORIES TEMPORALY

SETTINGS

FREQUENTTRAJECTORIES

<<column>>

subjektiD: INTEGER

<<column>>

name: VARCHAR(30)

<=column>>

subjektiD: INTEGER

support: INTEGER

support: INTEGER val: INTEGER support: INTEGER
MOVEDATACLDENBURG LOCATION TPATTERNS
<<golumn=:= <<column=:= <=polumn=:=
subjektiD: INTEGER row: INTEGER <<PK>> id: INTEGER
locLong: FLOAT cal: INTEGER subjektiD: INTEGER
locLatitude: FLOAT x: FLOAT row: INTEGER
refTimestamp: INTEGER y: FLOAT col: INTEGER

timeMin: INTEGER

isRoot: SMALLINT
support: INTEGER

timeMax: INTEGER

Na obrazku 6.2 vidime schému tabuliek v pouzitej databazy spolu s ich atribitmi. Tabul'ky majt

Obrazok 6.2: Tabulky pouzitej databazy a ich atributy.

nasledovné vyuzitie:

frequentTrajectories_temporaly — docasné ulozenie informacii o tom, ktoré objekty budia
pontkané na predikciu ich trajektérie. Dévodom iba docasného uloZenia je zachovanie

settings — ulozenie parametrov, pri ktorych boli ziskané ulozené frekventovane lokality

frequentTrajectories — ulozenie idajov o tom, ktoré objekty budi ponikané na predikciu ich

moveDataOldenburg — uloZenie vSetkych bodov trajektorii objektov.

locations — ulozenie udajov o lokalitach.

o
konzistencie dat.
o
a T-Patterny.
o
trajektorie.
o
o
o

6.2

Tento balik obsahuje Startovaci bod aplikacie — metédu main(). Jeho triedy zabezpecuji chod celého
grafického uzivatel'ského prostredia (GUI z Grafic User Interface) aplikacie. Obsahuje implementaciu
hlavného okna, vedl'ajsich okien a ostatnych grafickych prvkov. Diagram tried tohto balika zobrazuje

tPatterns — uloZenie vzorov pohybu.

Balik GUI

Map

Jjavax.swing.J/Frame
Help

Jjavax.swing.JFrame
DBChooser

+map

-panel

~parEty
—=

JPanel
MouseListener
MouseMotionListener
MouseWheelListener
Changel istener
CustomPanel

MainClass

r
obrazok 6.3.
~map
Thread
ShowTrajectory
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Obrazok 6.3: Diagram tried balika GUI.



Trieda Map sa stara o pracu s mapou. Umoziuje prepocet stupiiov, pohyb suradnicove;j siete,
priblizenie, oddialenie a tahanie zobrazovanej mapy.

NajdélezitejSou triedou tohto balika je trieda ShowTrajectory. Uskutociiuje vykresl'ovanie
trajektorii a samotnej predikcie. Tato trieda dedi ztriedy Thread, ¢o znamena ze vykreslovanie
trajektorii bezi v samostatnom vlakne. Toto vlakno, ktoré je spustené z panelu obsahujuceho mapu
s trajektoriami, je Svlaknom panelu synchronizované. Pouzitie viacerych vlaken zabezpecuje
sviznej$i chod aplikécie. NajvyraznejSie sa to prejavuje pri prekreslovani trajektorii a sturadnicovej
siete, ktoré sa deje pri manipulacii s mapou.

Kiritickou operaciou pri praci s mapou sa stalo nacitavanie trajektorii z databazy. Preto sa
Vv aplikécii po nacitani vzorky trajektorii tieto data ulozia. Tento krok vyrazne urychlil celkova pracu
s aplikaciou. Spominanu vzorku tvori prvych 50 000 bodov trajektorii z databazy (celkovy pocet je
takmer Styri miliony). Pri zobrazeni vysledkov predikcie sa ulozia do pamiéte aj trajektorie, ktoré ju
tvoria.

Hrladanie frekventovanych lokalit je taktiez vypoctovo vel'mi narocnd operdcia, preto su jej
vysledky nad danymi datami a parametrami ulozené v databazy. Po nacitani z nej ostavaji rovnako
ulozené v paméti, ¢o ale urychli nie len ich vykresl'ovanie, ale aj predikciu. Je to vdaka tomu, Ze sa
nemusia vzdy nanovo hladat za predpokladu, Ze uzivatel nezmeni nadstavenia parametrov
frekventovanych lokalit pri viacerych predikcidch za sebou.

6.3 Balik WhereNext

Balik WhereNext je kl'a¢ovou Castou celej aplikacie. Obsahuje kompletni implementaciu algoritmu
popisaného v kapitole 5. Diagram tried balika WhereNext moZeme vidiet’ na obrazku 6.4.

6.3.1  Frekventované lokality

Na objavovanie frekventovanych lokalit sa vyuziji pontkané grafické komponenty triedy
java.awt.geom. Ich metody poskytuju funkcionalitu, ktora sa na tento problém presne hodila a nebolo
treba zbyto¢ne implementovat’ nieo, ¢o ndm ponuka sama Java. Ide hlavne 0 metody, ktoré zist'uju ¢i
doslo k prieniku grafickych komponentov, konkrétne prienik tsecky a stvorca.

Vlastné vyhladavanie frekventovanych lokalit zacina rozdelenim priestoru, v ktorom sa
vyskytuju trajektorie, na Stvorce. Tieto Stvorce budi reprezentované skutoénymi grafickymi
komponentmi, avSak ich suradnice avelkosti v pixeloch budi v skuto¢nosti zastupovat GPS
stradnice. Pocet Stvorcov zavisi na nadstavenom parametri Number of localities, ktory uda na kol'ko
Casti sa rozdeli horizontalna $irka priestoru. Velkost’ jednej &asti uréi dizku strany §tvorcov. Hranice
priestoru sa na zaciatku uréia z extrémov sturadnic bodov vsetkych trajektorii. Po tychto krokoch
prejdeme v cykle vSetkymi trajektoriami. Pri kazdej trajektorii prejdeme vsetkymi lokalitami a popri
tom kontrolujeme ¢i trajektoria tato lokalitu pretina. Ak ano, inkrementujeme podporu lokality. Po
ukonceni tychto dvoch vnorenych cyklov, dostavame lokality ohodnotené ich podporou. Tie z lokalit,
ktorych podpora sa rovna alebo je vicsia ako minimalna podpora, prehlasime za frekventované
lokality.

Frekventované lokality sa v aplikacii ukladaji do datovej Struktury typu dvojrozmerné pole.
Jednotlivé prvky pol’a tvoria instancie triedy Locality. Na ich vyhl'adavanie a spracovanie je uréena
trieda Localities.

Data o frekventovanych lokalitach st uloZené v pripojenej databazy. Pri spusteni aplikacie su
automaticky nacitané pre rychlejSou pracu s aplikaciou. V databazy su spolu s tymito datami
zaznamenané aj informadcie, pri akych parametroch boli ziskané. Aplikacia uzivatelovi umoziuje
pozmenit’ parametre frekventovanych lokalit a spustit’ vyhladavanie podla tychto parametrov.
Nakol’ko sa do databazy ukladaji aj T-Patterny, ktoré maji zavislost’ na frekventovanych lokalitach,
spusti sa popritom aj hl'adanie frekventovanych vzorov. Tieto nové udaje je mozné nasledne ulozit’
do databazy.
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Obrazok 6.4: Diagram tried balika WhereNext.

6.3.2 T-Patterny

Operacie, ktoré su potrebné na vyhladanie a pracu s T-patternami, zabezpeCuje trieda TPatterns.
Vsetky vzory, ziskané pri nacitani z databazy alebo po vyhladani, sa ukladaji do zoznamu
S polozkami triedy TPattern. Podobne ako frekventované lokality aj T-Patterny sa pri sptstani
aplikacie nacitavaju z databazy.

Objavovanie frekventovanych vzorov prebieha v cykle, v ktorom sa prechadza cez vsetky
body trajektorii ulozené v databazy. Body s usporiadane najskér podla identifikatoru objektu
a nasledne podl'a ¢asového atributu. Ak aktualne spracovavany bod patri trajektorii iného objektu ako
predchadzajuci bod, vieme, Ze aktualny bod je pociatok trajektorie. V tomto pripade vytvorime novy
vzor, ktory reprezentuje inStancia triedy TPattern. T4 obsahuje atribut tPatternltems, ktory je tvoreny
zoznamom prvkov triedy TPatternltem. Tento prvok predstavuje jeden uzol T-Patternu popisany
Vv definicii 2.
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Kazda iteracia hlavného cyklu obsahuje vnoreny cyklus, v ktorom sa prechadzaju vsetky
lokality. Ak je lokalita frekventovana (jej podpora je vécsia alebo rovna minimalne podpore) a bod do
tejto lokality patri, vytvorime novy uzol vzoru a nasledne ho vlozime do zoznamu tPatternltems. Pri
vytvarani uzla pocitame ¢as, aky bol potrebny na prechod z predchadzajtcej frekventovanej lokality
do aktualnej, ako rozdiel aktualnej Casovej znamky a predchadzajucej. Ak je vSak zoznam eSte
prazdny cas prechodu sa automaticky nadstavi na nulova hodnotu.

Pre rychle porovnavanie T-patternov potrebnom pri ich grupovani, trieda TPattern obsahuje
navysSe atribut trace, ktory je typu retazec. Do neho sa pri vkladani novej polozky pridavaju indexy
frekventovanej lokality uloZzenej v dvojrozmernom poli. Tento atribit umozni porovnanim dvoch
retazcov porovnat’ celt postupnost’ frekventovanych lokalit, ktoré tvoria T-Pattern.

Grupovanie prebieha pomocou dvoch hlavnych vnorenych cyklov. Vo vonkajSom sa
prechadza cez vSetky objavené T-Patterny. Ak aktudlny vzor nie je oznaceny ako vymazany (atribut
deletePattern), tak sa porovnava vo vnorenom cykle so vSetkymi d’al§imi vzormi, ktoré nie su
oznacCené za zmazané. Ak plati podmienka, Ze parametre trace sa rovnajui, T-Pattern z vntitorného
cyklu je oznaceny ako zmazany a pristupime k Gprave intervalu poloziek vzoru z hlavného cyklu.
Tieto upravujeme tym sposobom, Ze roztiahneme casovy interval, tak aby do neho patril po tprave aj
interval suhlasnej polozky vzoru z vnitorného cyklu. Nakoniec sa vSetky T-Patterny, oznacené ako
zmazané, odstrania zo zoznamu. Pred vymazanim sa ulozia do databazy identifikatory objektov,
ktorych trajektorie zmazavané T-Patterny reprezentuji. Tieto objekty s neskor zobrazené v ponuke
objektov, ktorych trajektorie sa budi predikovat’.

T-Patterny obsahuju taktiez informacie o tom, ktorého objektu trajektoriu zastupuju. Tato
informacia sa neskor vyuzije pri zobrazeni predikcie.

6.3.3  T-Pattern strom

Data T-Pattern stromu sa neukladaji do databazy. Je to z toho doévodu, Ze parametre predikcie sa stale
menia ajeho zostrojenie nie je az tak cCasovo naroCnd operacia v porovnani s hladanim
frekventovanych lokalit a T-Patternov. O vytvaranie a pracu s nim sa stara trieda TPatternTree. Cely
strom sa sklada z jednotlivych uzlov, ktoré zastupuje trieda TreeNode. Uzol stromu ma podobné
atribty ako uzol T-Patternu. Obsahuje vSak navySe informaciu o pScore uzla (atribut pScore)
a 0 tom, ktoré uzly st jeho potomkami (atribut childNodes). Potomkovia st v uzle ulozeny vo forme
zoznamu s prvkami triedy TreeNode.

T-Pattern strom sa konstruuje zo zgrupovanych vzorov podl'a algoritmu 2. Deje sa to v cykle,
v ktorom tieto vzory prechddzame. Na zaciatku kazdej iteracie nadstavime aktualny uzol na koreni
stromu. Nasledne zahéjime vnutorny cyklus, v ktorom budeme iterovat’ cez jednotlivé polozky vzoru.
Pre kazda poloZzku sa snazime najst’ ekvivalentného potomka aktudlneho uzla.

Ak takyto potomok existuje, upravime jeho podporu, interval atento potomok sa stane
aktudlnym uzlom. Podpora sa upravi tak, aby v uzle ostala vzdy véc¢sia hodnota z povodnej hodnoty
v uzle azpodpory T-Patternu. Interval sa upravuje podobne ako pri zoskupovani T-patternov.
Rozt'ahuje sa interval v uzle stromu tak, aby do neho spadal aj interval v polozke vzoru.

Ak vSak nastane pripad, ze tento potomok neexistuje, musime vytvarat novy uzol. Jeho
atributy nadstavime podl'a hodnét atributov aktualnej polozky T-Patternu a vlozime ho do zoznamu
potomkov aktualneho uzla stromu. Aktualnym uzlom sa stane prave vytvoreny uzol.

6.3.4 Predikcia

Na objavenie predikcie vyuziva aplikacia triedu Prediction. Cela predikcia zacina vytvorenim
T-Patternu, ktory bude reprezentovat’ znamu cast’ predikovanej trajektorie pohybujiceho sa objektu.
V poradi druhym krokom je ohodnotenie uzlov stromu za pomoci pScore. Ak uz dany strom
bol predtym vyuzity na predikciu, je najskér vynulované pScore vSetkych jeho uzlov. Ohodnotenie
zabezpecuje metdda evaluateAlINodes(), ktora pracuje rekurzivne. Metoda zakazdym vola sama seba
nad vSetkymi potomkami aktualneho uzla. Pri kazdom prechode z vys$Sej urovne stromu do nizSej sa
zvacsuje index polozky T-Patternu, s ktorou sa bude uzol stromu porovnavat’. Na zaciatku je metdda
volana nad korenom stromu anulovym indexom polozky T-Patternu. Kazdému uzla za pomoci
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metody evaluateOneNode() priradi vypoéitané pScore. Tato metéda na ohodnotenie jedného
konkrétneho uzla porovnava aktualny uzol stromu s polozkou T-Patternu, ku ktorej by mal byt’ uzol
ekvivalentny s prihliadanim na parametre predikcie. Podrobnejsi princip vypoctu pScore je uvedeny
v kapitole 5.4.1.

V T-Pattern strome s ohodnotenymi uzlami moézeme zacat hladat’ cesty s najlepSim
celkovym skore. O tito Cinnost’ sa stara metoda findBestNodes(), ktora naplni zoznam (atribut
bestPScoreNodes triedy Prediction) poslednym uzlom s nenulovym pScore najlepsie ohodnotenych
ciest. Metoda findBestNodes() podl'a nadstavenej funkcie na najdenie najlepSej cesty zavola jednu
z troch metod — avgPScoreFunc(), sumPScoreFunc() alebo maxPScoreFunc(). Vsetky rekurzivne
prechadzaji stromom a pracuju na principe zobrazenom na obrazku 5.5.

Nasledne je potrebné v cykle iterujucom cez zoznam najlepsich kandidatov (uzlov) zavolat
nad kazdym kandidatom metodu findAlOffsprings(). Ta od kandidatneho uzla rekurzivne, smerom
dalej od korenia stromu, hl'ada vsetky koncové uzly a vklada ich do zoznamu (atribut candidateList
triedy Prediction). Kazdy uzol v sebe nesie informaciu o trajektorii — identifikatore objektu, z ktorého
bol uzol cez T-Pattern vytvoreny. To znamena, Ze zoznam koncovych potomkov najlepsich
kandidatov urcuje vSetky mozZné predikcie trajektorie, a teda lokacie pohybu.

Podl'a podpory jednotlivych T-Patternov, z ktorych boli koncové uzly vytvorené, je priradena
jednotlivym predikcidm pravdepodobnost’ spravnosti. Predikcia, ktora ma najvacsiu pravdepodobnost’
je urend za hlavnu predikciu aje zobrazena na mape hrubou ciarou. Pri predikcii je tato
pravdepodobnost’ zobrazena v Sedej elipse na konci predikovanej Casti trajektorie, vid’ obrazok 6.3.

6.4  Uzivatel’ské rozhranie a ovladanie aplikacie

Jednym z hlavnych ciel'ov uz pri navrhu a vytvarani aplikacie bola jednoduchost’ a intuitivnost’ jej
ovladania. Pri vytvarani rozlozenia prvkov a vybere farieb sa takisto bral zretel’ na esteticku stranku
jej uzivatel'ského prostredia.

Okamzite po Starte sa na tri sekundy otvori okno s logom aplikacie. Nasledne je uZivatel'ovi
zobrazené okno, v ktorom je treba vybrat’ v suborovom systéme poéitaca databazu, nad ktorou bude
aplikacia pracovat. Ked’ze bez nej nie je mozné v praci pokracovat, je vyber spravneho suboru
s databazou nevyhnutnou podmienkou. Pri zobrazovani suborov je pouzity filter, ktory zobrazuje len
subory s priponou ,,.fdb", teda Firebird Database File.

Po uspesnom pripojeni sa k databazy, sa otvori hlavné okno aplikacie zlozené z 6smych
hlavnych ¢asti oznac¢enych na obrazku 6.5:

1. Ponuka aplikicie — uzivatel'ovi umozituje importovat’ data, ukladat’ do databazy aktualne data
o T-Patternoch a lokalitach, ukoncenie aplikacie, menit’ farebné nadstavenia a zobrazenie

pomocnika.

2. Spustenie predikcie — tlacidlo, ktoré spusti samotnu predikciu so zadanymi parametrami a pod
nim nadstavenie zobrazovanych informacii na mape.

3. Parametre predikcie — prvky, vd’aka ktorym je mozne nadstavit’ parametre predikcie.

4. Vyhladanie frekventovanych lokalit a T-Patternov — nadstavenie parametrov a spustenie
nového vyhladania frekventovanych lokalit a T-Patternov.

5. Stav operdcie — uzivatel tu je oboznameny s ukon¢enim ¢asovo naro¢nych operacii.
6. Ukazovatel pozicie — zobrazenie aktualnej polohy, na ktorej sa prave nachadza kurzor.
7. Mapa — panel, v ktorom je zobrazena mapa s trajektoriami a po spusteni predikcie sa tu

zobrazi aj ta. Zelené Ciary su trajektorie ostatnych objektov, Cierna je znama Cast’ trajektorie,
Cervena je Cast’, ktora sa predikuje a modra ¢iara zobrazuje predikciu.
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8. Priblizenie a oddialenie mapy — tla¢idla a posuvnik na nadstavenie miery priblizenia mapy,
ktoré sa zobrazia, ak sa kurzor dostane do ich blizkosti.

. ]

File Seitings Help 1

:/,: I Execute prediction

[V/] show all trajectories

50.0° 68.5° 80.5° 92.5° 104° 116° 128° 140° 152°

(] show frequent localities

Object . Original
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| Number of known points
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Score function
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(/] Show other possible predictions
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| Locality threshold 4001 @

STATUS: 5

Obrazok 6.5: Celkovy vzhl'ad aplikacie.

Manipulacia smapou je vyrieSena rovnako ako Vznamej aplikacii Google Earth
a jemu podobnych aplikaciach. Vdaka tomu si uzivatel na pracu s nou nemusi takmer zvykat.
Aplikacia reaguje aj na dve klavesové skratky — Ctrl+1 spusta importovanie dat a Ctrl+C otvara okno
s farebnymi nadstaveniami.
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7 Experimentalne overenie

Na overenie spravnosti implementacie algoritmu WhereNext st pouzité data z [15].

7.1  Analyza mozZnych problémov

Algoritmus WhereNext v sebe skryva niekol’ko slabin [12]. Tie m6zu sposobit’ situaciu, pri ktorej nie
sme schopny najst’ ziadnu moznu predikciu. Prvym takymto pripadom je, ked’ znama cast’ trajektorie,
podla ktorej sa snazime najst’ najvhodnejs$i vzor v T-Pattern strome, je dlhSia ako vsetky vzory.
Kedze predikciu predstavuje pokracovanie najvhodnejSej cesty Stromu  avtomto pripade
pokracovanie neexistuje, predikcie nie sme schopni. Rovnaka situdcia nastane, ak znama cast’
trajektorie je priestorovo alebo Casovo prili§ d’aleko od vSetkych vzorov stromu. Vtedy nie sme
v T-Pattern strome dokonca schopni najst’ ziadnu vhodnu cestu. Ak vSak takychto situacii nastava
minimum, predikciu moéZzeme pri spravne zvolenych parametroch pokladat’ za spolahlivi.

7.2 Parametre lokalit

Na kvalitu vyslednej predikcie ma velky vyznam vhodne zvolend kombindcia parametrov. Zmena
parametrov lokalit znamena zmenu velkosti jednotlivych lokalit, ich poctu a taktiez poctu objavenych
frekventovanych lokalit. Zmena frekventovanych lokalit implikuje zmenu v pocte atvare
T-Patternov, z ¢oho prameni odlisna stavba T-Pattern stromu, ateda odlisna predikcia. Velkost
regionov a ich vyskyt v uvaZovanom priestore st jednym z kI'i€ovych krokov kvalitnej predikcie.

Obrazok 7.1: Nepresnost predikcie spdsobena malym poctom lokalit.

Ak parameter Number of localities (uréuje na kol'ko lokalit sa rozdeli priestor vo vodorovnom
smere) nadstavime na prili§ vel’ktl hodnotu alebo minimalnu podporu lokalit nadstavime vzhl'adom
k velkosti lokalit na privelka hodnotu, frekventované lokality budu pokryvat len malé percento
priestoru. Z toho vyplyva, ze T-Patterny budu taktiez pokryvat’ len mala Cast’ z priestoru, a preto pre
mnoho pohybujucich sa objektov nebude mozné najst’ predikciu. Na obrazku 7.1 vidime tento pripad,
ked” Number of localities ma hodnotu 40 a minimalna podpora je nadstavena na 15 000 pri pouziti
funkcie sumScore. Rovnako neziaduca je situacia, ked’ tento parameter bude mat’ primalt hodnotu.
Frekventované lokality nadobudnu velké rozmery a stani sa nepouzitelnymi pri predikcii, nakol’ko
by bola velmi nepresna, vid® obrazok 7.2 sparametrami Number of localities rovnym 10
a minimalnou podporou 5000 za pouzitia funkcie sumScore. Statistiky lokalit pri réznych
parametroch zobrazuje tabul’ka 7.1 a 7.2.
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Obrazok 7.2: Chyba predikcie sposobena prili$ velkymi lokalitami.

Parameter Parameter Pocet Pocet Priemerna Priestor
Number of Locality frekventovanych | T-Patternov | podpora zabrany f.
localities threshold lokalit T-Patternu | lokalitami [%]

10 5 000 81 267 124 1,69 90,0

20 5000 60 123 442 1,41 17,64

30 5 000 81 172 850 2,05 13,38

40 5 000 163 375 827 2,08 11,98

50 5 000 98 214 764 1,90 4,56

60 | 5000 109 232 898 1,83 3,56
Tabul’ka 7.1: Statistiky lokalit pri rovnakej minimalnej podpore a réznych hodnotach parametra Number of

localities.
Parameter Parameter Pocet Pocet Priestor zabrany f.
Number of Locality frekventovanych T-Patternov lokalitami [%0]
localities threshold lokalit

20 10 000 24 21183 7,05

30 4000 101 228 146 15,95

40 100 646 790 926 47,50

40 500 517 764 060 38,01

40 2000 258 534 493 18,97

40 4000 120 267 124 8,82

40 6 000 66 116 828 4,85

40 10 000 30 19796 2,21

40 15 000 4 42 0,29

50 1 000 709 848 845 32,98

50 2 000 310 624 707 14,42

70 500 1134 1259 032 27,46

Tabulka 7.2: Statistiky lokalit pri réznych parametroch.
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7.3  Parametre predikcie

Predikcia obsahuje tri parametre — minimalne skore, ¢asovi a priestorovu toleranciu. Nevhodné
nadstavenie ich hodnét moze taktiez viest' k bud’ vel'mi nepresnej alebo dokonca ziadnej predikcii.
Nevhodne zvolenymi hodnotami sa v tomto pripade mysli primalé minimalne skore alebo prilis
vysoké tolerancie. Na obrazku 7.3 vidime predikciu s privel’kymi hodnotami tolerancii (¢asova = 30,
priestorova = 10) za pouzitia funkcie maxScore.

Obrazok 7.3: Chyba sposobena vysokymi toleranciami predikcie.

Bohuzial’ ani spravne zvolené hodnoty parametrov nam nezarucuju Uplna spolahlivost’
predikcie, ked’ze pracujeme s pravdepodobnost’ami. Priblizme si tato situaciu na obrazku 7.4, kde
vidime zlyhanie predikcie pri pouziti funkcie sumScore, oboch toleranciach s hodnotou 1 a prahom
skore rovnym 20. V strome sa sice nasiel spravny najvhodnej$i uzol, ale vzor, ktory pokra¢uje z tohto
uzla a ma najvacsiu podporu (a teda aj pravdepodobnost’), nepredstavuje spravnu predikciu.

Obrazok 7.4: Zlyhanie predikcie v dosledku nizkej podpory spravneho vzoru.

Tuto situaciu sme vSak schopny vyriesit’ tym, ze si nechame vyhladat’ vSetky dostupné predikcie.
Obrazok 7.5 ukazuje toto rieSenie.
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Obrazok 7.5: Riesenie nizkej podpory spravneho vzoru.

V pripadoch kedy spravny vzor, ktory by mal byt predikciou ma v porovnani s ostatnymi
vzormi vysoku podporu, ndm staci vel'mi mald znama Cast’ trajektorie na vynikajiucu predikciu, vid’
obrazok 7.6.

Obrazok 7.6: Spravna predikcia pri extrémne kratkej znamej Casti trajektorie.

Hodnoty parametrov predikcie maju okrem presnosti predikcie vplyv aj na Cas, potrebny na
jej ziskanie. Pri kratkej znamej Casti trajektorie sa najvhodnejsi uzol bude nachadzat’ blizsie pri
koreni, a teda bude mat’ viacej potomkov, ktoré je treba spracovat’. Ako priklad uved'me obrazok 7.7,
kde znama cast’ trajektorie tvori necelych 50 percent a vyzadujeme objavenie vSetkych dostupnych
predikcii. V tomto pripade mal najvhodnejsi uzol nezvycajne velky pocet potomkov. Tento vypocet
trval priblizne 12 mintt na stroji so 4 GB operac¢nej paméte a dvojjadrovom procesorom Intel Core i3
s taktom 2,26 GHz.
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Obrazok 7.7: Vel'mi zlozity vypocet predikcie.

Pozrime sa teraz na vyvoj dizky ¢asu potrebného na vypocet predikcie vzhladom k poétu
T-Patternov. V grafe 7.1 mézeme vidiet, ze so zvySujicim sa poctom T-Patternov, ¢as vypoétu
linearne narasta. Graf bol ziskany za pomoci experimentov s pouzitim funkcie sumScore a znama
Cast’ trajektorii tvorila 55 percent. Vypocet prebichal na rovnakom pocitaci ako predchddzajici
experiment.
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Graf 7.1: Zobrazenie linearneho narastu ¢asu potrebného na vypodet predikcie pri zvySujucim sa poctom
T-Patternov.
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8 Z.aver

Predmetom tejto prace bolo vytvorenie aplikacie na predikciu lokacie pohybujiceho sa objektu a jej
experimentalne overenie na vhodnej datovej sade.

V prvych fazach bolo najddlezitejSie naStudovanie problematiky dolovania v datach
pohybujucich sa objektov. Nasledne bolo nevyhnutné sa zoznadmit' s existujiicimi pristupmi
a algoritmami predikcie ich budtcej lokacie. Ked’Zze pristupov umoziujicich predikciu existuje
viacero, museli sme s vedicim bakalarske prace vybrat’ jeden z nich a potom rozhodnut, na ktory
algoritmus, do neho patriaci, sa zameriame.

Pre implementaciu som vybral algoritmus WhereNext, ktory som c¢iasto¢ne upravil pre
dlhodobejsiu predikciu a opravil v iom objavené nepresnosti. Na overene korektnej ¢innosti aplikacie
som pouzil vygenerované data pohybu aut, ktoré som si vhodne modifikoval.

Pri vyvoji aplikacie sme sa stretli s réznymi problémami. Prvym bol vyber vhodnych dat
nutnych na overovanie funk¢nosti pri vyvoji aplikacie. P6vodne boli na tento el vyuzivané data
0 migratnom pohybe bocianov bielych medzi Eurdpou a Afrikou. Tie vSak neposkytli moznost
objavenia vhodnych frekventovanych vzorov pohybu, apreto som ich nahradil uz spominanou
datovou sadou. Najvyraznej$im problémom vSak bola vysoka Casovd naro¢nost vypoctov nad
pouzitym velkym objemom dat o pohybe objektov a nedostacujuci vykon pocitaca, na ktorom bola
aplikicia vyvijand. Vysporiadat’ sa S touto situaciou som sa snazil Ciastocnym uloZenim dat, ktoré
boli ziskané pri vypocte, do databazy. Pri opdtovnych spustaniach predikcie s rovnakymi
parametrami lokalit, sa tieto predpripravené tidaje iba nacitavaju z databazy.

Uskuto¢nené experimenty preukazali, ze aplikdcia pri vhodne zvolenych parametroch pracuje
spravne. Bolo pri nich taktiez odtestované spravanie aplikacie pri nevhodne zvolenych hodnotach
parametrov. Testy odhalili viacero nedokonalosti algoritmu, z ktorych niektoré boli odstranené
a s ostatnymi som sa snazil ¢o najlepsie vysporiadat’.

Vhodny priestor na pokracovanie tejto prace vidim vo vytvoreni programovej vrstvy, ktora by
dokazala automaticky dosadzat’ rézne kombindcie parametrov a vyhodnocovat kvalitu objavenej
predikcie. To by umoZnilo najst optimalne hodnoty parametrov pre danu datova sadu. Toto
rozSirenie by bolo vSak nutné vytvarat’ a testovat na pocitaci s vysokym vykonom, nakolko
implementovany algoritmus ma vysoku casovil narocnost. Aj preto je dal§im vhodnym
pokra¢ovanim optimalizacia aplikacie a tym jej Ciasto¢né urychlenie.
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Z.oznam priloh

Priloha A. Obsah CD
Priloha B. Navod na pouzitie
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A.

Obsah CD

Isrc — zdrojové kody programu (projekt v NetBeans 7.2)
/doc — projektova dokumentacia

/bin — spustitel'na aplikacia vo formate jar

/data — databaza k aplikacii

/manual — navod na pouzitie aplikacie

/bpWord — technicka sprava vo formate docx

/bpPDF — technicka sprava vo formate pdf
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B. Navod na pouzitie

Spustenie aplikacie

1. Instalacia servera Firebird 2.5 — aplikacia je vol'ne dostupna na webovej stranke

http://www.firebirdsgl.org/en/firebird-2-5-2-upd1/.

2. Spustenie Firebird servera.

3. Spustenie suboru WhereNext.jar alebo otvorenie projektu vo vyvojovom prostredi Netbeans
7.2 a nasledné spustenie. Tento subor a projekt st uloZzené na prilozenom CD.
4. Vyber cesty k priloZenej databazy v uvodnom okne. Databaza je taktiez uloZzena na

priloZzenom CD.

Ovladanie aplikacie

Prvym oknom, ktoré je zobrazené uzivatel'ovi po spusteni aplikacie je okno s logom aplikacie, vid’

obrazok B.1.

-
€ Welcome!

Obrazok B.1: Uvitacie okno s logom aplikacie.

Po troch sekundach ho prekryje okno, v ktorom uzivatel’ musi vybrat’ Firebird databazu, nad
ktorou bude aplikacia pracovat’. Toto okno zobrazuje obrazok B.2. Bez vyberu spravnej databazy nie

je mozné v praci s aplikaciou pokracovat’.

-
€+, Choose database

(S

Look In: |@ Mistni disk (C:)

oo
MEEEIEEE

3 Program Files
3 Program Files (x86)

] Emgu Jat

T Intel [ users
3 mspacc 3 Windows
3 NST 3 xampp
3 PerfLogs

File Name: |

| Files of Type: |Firebird database files (*.fdb)

|v|

| Open || Cancel |

|5

Obrazok B.2: Okno na -V}'Tber Firebird databazy.
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Po tuspesnom pripojeni sa k databazy sa otvori hlavné okno aplikacie zlozené z 6smych

hlavnych ¢asti oznac¢enych na obrazku B.3:

1.

< WhereNext

Ponuka aplikacie — uZivatel'ovi umoziuje importovat’ data, ukladat’ do databazy aktualne data
o T-Patternoch a lokalitach, ukonéit' aplikaciu, menit farebné nadstavenia a zobrazit’
pomocnika.

Spustenie predikcie — tlacidlo, ktoré spusti samotnu predikciu so zadanymi parametrami a pod
nim nadstavenie zobrazovanych informacii na mape.

Parametre predikcie — prvky, vd’aka ktorym je mozne nadstavit’ parametre predikcie.

Vyhladanie frekventovanych lokalit a T-Patternov — nadstavenie parametrov a spustenie
nového vyhladania frekventovanych lokalit a T-Patternov.

Stav operdcie — uzivatel tu je obozndmeny s ukoncenim casovo narocnych operacii.
Ukazovatel pozicie — zobrazenie aktualnej polohy, na ktorej sa prave nachadza kurzor.

Mapa — panel, v ktorom je zobrazena mapa s trajektériami a po spusteni predikcie sa tu
zobrazi aj ta. Zelené Ciary su trajektorie ostatnych objektov, Cierna je znama Cast trajektorie,
cervena je Cast’, ktora sa predikuje a modra €iara zobrazuje predikciu.

Priblizenie a oddialenie mapy — tlacidla a posuvnik na nadstavenie miery priblizenia mapy,

ktoré sa zobrazia, ak sa kurzor dostane do ich blizkosti (na manipulaciu s mapou je
vhodnejsie pouzit’ mys).

P

File Seitings Help 1

(¢ l Execute prediction

] Show all trajectories

] Show frequent localities

64372 |w B rredicated
Number of known points

5% (e 100%
ﬁn\emluuno'—lg 14.2°
Space tolerance —JB

Score threshold 20

Score function

() Average score
(®) Sum score
() Maximal score

(/] Show other possible predictions

[ Update Tpatterns and Iocal‘rliao
21.7°
Number of localities 40 E

Locality threshold 4001

STATUS: 5
6

Obrizok B.3: rvky uzivatel'ského rozhrania aplikacie.
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