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Uvod



Kapitola 1
Motivacia

Pre studentov je doleZité aby mali moznost vyskisat si, éi je ich rieSenie spravne alebo nie
hocikedy. Na toto bol vytvoreny databdzovy tester, kde si Student moze vyskusat riesit
zadanie na predmete Databazy(1) a ziskat okamzitii odpoved ¢i je rieSenie spravne alebo
nie.

Odpovede ¢i je dané riesenie spravne alebo nie sa ziskava za pomoci Studentom za-
daného SQL dopytu a ulozenym spravnym dopytom. Kazdy SQL dopyt pri svojom vyko-
nani vytvori databdzu. Vytvorend databéza obsahuje tabulky spolu s riadkami, ktoré boli
zadané dopytom. Vytvoria sa dve rozne databazy, jedna pre studentov dopyt a druha pre
uloZené spravne riesenie. Na to aby sme boli schopni ohodnotit sprdvnost studentového
rieSenia, je potrebné najst mapovanie medzi vytvorenymi databdzami. Pri hladani mapo-
vania medzi databdzami hladdme taktiez mapovanie medzi tabulkami a ich riadkami. Na
rieSenie problému mapovania sa momentalne vyuziva Kuhn-Munkresov algoritmus 3.1.
V tomto algoritme ale nastdva problém pri primarnych a cudzich klti¢och. Viac o tomto

probléme si povieme v kapitole 2.



Kapitola 2

Problematika

V tejto kapitole sa budeme podrobnejsie venovat problematike mapovania, ktori sme si
spomenuli v kapitole 1. Uvedieme si dany problém stcastného riesenia a mozné rieSenie

takéhoto optimalizacného problému.

2.1 Ohodnotenie a penalizacia

Ako sme si spomenuli v kapitole 1, pre najdenie ¢i je dané studentové rieSenie spravne
pracujeme s jeho SQL dopytom a ulozenym spravnym dopytom.

Nésledne sa pomocou dopytov vytvoria databazy, medzi ktorymi hladdme mapovanie.
Pri hladani tohto mapovania medzi databdzami sa hlad4 mapovanie jednotlivych tabuliek.
Tabulky sa skladaji z riadkov a teda hladdme mapovanie medzi riadkami. Kazdy riadok
sa skladd z priméarneho kltica, datovych stfpcov a pripadne cudzich kli¢ov. Datové stipce
obsahuji zadané data roznych datovych typov. Primdrny kli¢ je Specificky identifikdtor
pre dany riadok. Cudzie klice sa vyuzivaji na odkazovanie na iny riadok v tabulke.
Tabulka moze byt rovnaks ako tabulka riadku, v ktorej sa nachddza ale taktiez moze byt
aj ind. Pri hladani mapovania medzi riadkami sa pocita penalizdcia riadkov a teda ich
rozdielom vsetkych stfpcov. Tato penalizdcia ndm umoznuje urcit nakolko si dané riadky
podobné. Problém nastdva pri primarnych klicoch, kde ndm pri mapovani nezdlezi na
tom ¢i dané riadky ich maji rovnaké alebo nie. Tento problém sa taktiez objavuje pri
cudzich kltcoch, kde sa do stipca dopln{ dany primérny klié. A ked'ze vieme, Ze primérne

kltice nemusia byt vzdy rovnaké, tak riadok dostdva vicsiu penalizdciu nez by mal.



Problém je taktiez pri viacndsobnych cudzich klticoch, kde riadok z tabulky sa odka-
zuje na riadok do inej tabulky a takto to pokracuje rekurzivne. Takéto prehladdvanie a
nasledné vyhodnocovanie cudzich klicov je vsak ¢asovo narocné.

Pre vratenie informécie studentovi ¢ jeho riesenie je spravne alebo nie, hladdme také
mapovanie, ktoré ma najmensiu mozni penalizdciu. Ked riadok dostane viicsiu pena-
lizaciu pri danom mapovani, nepovazuje sa toto mapovanie za vhodné aj napriek tomu,
7e obsah riadkov je zhodny. Nasim cielom je vymysliet algoritmus na ndjdenie vhodného
mapovania, ktory nebude brat do tvahy primdrne a cudzie kltice. Algoritmus sa taktiez
bude vediet vysporiadat so situdciou, kedy sa nachadzaji v databdze viacnidsobné cudzie

kltice a bude ich vediet do istej miery prehladdvat.

2.2 Sucastné rieSenie

Namapanovanie riadkov na seba, ak taky uz nie je tak na null
Vytvorenie bipartitného grafu
Vyber najlepsicho mapovania cez Hungarian algorithm pridat ref
Najmensie ohodnotenie
Ohodnotenie vzdialenosti riadkov = rozdiel znakov vo vSetkych stipcoch
Ak je jeden riadok null tak vrati pocet sticov
Mapovanie obojsmerne -; hodnota hrany je 2 * rozdiel znakov vo vSetkych stfpcoch

Pri roznych idékéch sa nevie vysporiadat aj ked s déta rovnaké

2.3 Evoluény algoritmus

Na problém hladania mapovania sa pouziva aj evoluény algoritmus. Tento algoritmus
vychadza z biologického zdkladu Darwinovej tedrie (asi nejaky odkaz nejakym sposo-
bom na knihu). Darwinova tedria reprezentuje vyvinovy proces na zaklade 3 hlavnych

principoch:
1. prirodzeny vyber jedinca - silnejsi jedinec prezije dlhsie
2. jedince su navzajom odlisné
3. reprodukény proces - vymena genetickych informécii a lepsie prisposobenie jedincov
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Evolu¢ny algoritmus vytvara na zaciatku jedince s urcitymi chromozémami. Chro-
mozémy si vieme predstavit ako linedrny retazec, v ktorom si zakédované informécie o
jedincovi (napriklad vek, druh,...). Na zdklade tychto informécii je jedincovi vypoéitana
hodnota, ktora hovori o tom, aky silny je jedinec v porovnani s ostatnymi. Podla tejto

hodnoty sa uréf pravdepodobnost reprodukcie.

Po vytvoreni urcitého poctu x jedincov nam vznikne generécia, s ktorou pracujeme
dalej. Viac o vytvarani pociatocnej generdcii si povieme v sekcii 2.3.1. Pri jednotlivych
generdcidch v evoluénom algoritme, jednotlivé jedince mozeme vzdjomne krizit a mutovat.
Za pomoci tychto dvoch sposobov dostaneme nové jedince s moznou lepsou reprodukénou

hodnotou. Viac o tychto dvoch sposoboch zmeny jedincov si vysvetlime v podsekciach

2.3.3 a2.3.2.

Dalsim krokom evolu¢ného algoritmu je, ze nové jedince, vytvorené mutéciou a krizenim,
spojime do jednej generacie spolu ich predchodcami a vyberieme tie, ktoré maju, ¢o naj-
lepsiu pravdepodobnost reprodukcie , tak aby ich pocet bol zas x. Takyto sposob apliku-
jeme niekolkokrat a sledujeme zmeny v chromozémoch a vyvin novych vlastnosti. Cely

proces je zobrazeny na obrazku 2.1.

inicializacia
potitoéne] generacie

'
' g
h

¥

krizenie jedincov

mutacia nowvych
jedincov
v

vyber novych
najlepsich jedincov

h 4

najdenie najlepdieno
riesenia v jedincovi

Obr. 2.1: Kroky evoluéného algoritmu



Pri optimalizacnom probléme ako je aj hladanie mapovania sa uplatiiuje hladanie
globédlneho minima. //todo dopisat nieco este nejaky zaver z toho a ze mozeme hladat za
pomoci gradientu a backtrackingu a po istom pocte novych generacii najdeme riesenie v

najlepsoom jedincovi

2.3.1 Pociatocna generacia

Ako bolo vyssie spomenuté, v evoluénom algoritme sa na zaciatku vytvara skupina je-
dincov. Tato prvotna skupina sa nazyva pociatocna generacia. Vytvaranie tejto generacie
prebieha za pomoci ndhody a teda jednotlivé informécie, chromozoémy, o jedincovi st na-
stavené nahodne. Napriklad ked jedinec bude mat informéciu o veku v chromozémoch,
bude sa na zaciatku nastavovat pre kazdého jedinca ndhodne z uréitého intervalu, pre nas
priklad to bude interval od 0 po 10. Takze kazdy jedinec bude mat vek v rozmedzi od 0

rokov po 10 rokov.

2.3.2 Mutacia

Mutécia je operacia, ktora sa deje vramci jedinca. Pri tejto akcii je na zaciatku jedinec
skladajuci sa z urcitého poctu chromozémov. Ako sme uz spomenuli vyssie, chromozémy
si vieme predstavit ako linedrny retazec, ktory kéduje informdcie o jedincovi. Zmenou
tychto chromozémov vieme vylepsovat jedincov a ich schopnosti reprodukcie a preZitia.
Pri mutécii si z tohto retazca ndhodne vyberieme jednu poziciu, ktort upravime. Existuji

4 sposoby ako ju upravit:
1. vymazanie chromozému
2. pridanie nového chromozému
3. inverzia chromozému
4. nahradenie inym chromozémom

Jednotlivé sposoby si teraz prejdeme. Ako prvé je vymazanie chromozéomu. Tento
sposob je zobrazeny na obrdzku 2.2. Na lavej strane mozeme vidiet jedinca obsahujiceho
vietky chromozémami s vyznacenym chromozémom, vybratym na vymazanie, zatial ¢o

na pravej strane je uz novy jedinec bez jednej casti.



Obr. 2.2: Spésob mutéacie - vymazanie chromozdému

Dalsim sposobom je pridanie nového chromozému, ktoré ngjdeme na obrazku 2.3.
Opit na Tlavej strane mame jedinca a este nejaky novy chromozém, ktory chceme pridat

a na pravej strane je uz novy jedinec rozsireny o novy chromozom.

Obr. 2.3: Spésob mutéacie - pridanie nového chromozému

Inverzia chromozému je na obrazku 2.4 kde na jednej strane méame jedinca a zvyrazneny
’ 7 . ) .. ~ ’ z 7 A
chromozom, ktory chceme invertovat a na pravej je uz zmeneny chromozom nachadzajici

sa na tom istom mieste ale opa¢ny.

Obr. 2.4: Spdésob mutéacie - inverzia chromozému

Hlavnym sposobom, ktorym sa my v nagej praci budeme zaujimat, je nahradenie inym

chromozémom. Na obrazku 2.3 mozeme vidiet na jednej strane dva jedince a vyznacené
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chromozémy, ktoré sa maji vymenit. Na lavej strane uz vidime vysledok, kde si opét dva

jedince ale s vymenenymi chromozéomami, ktoré sme si urcili.

Obr. 2.5: Spésob mutéacie - nahradenie inym chromozémom

2.3.3 Krizenie

Krizenie je genetickd operacia medzi dvomi jedincami, ktorej vysledok je novy jedinec.
Nech mame na vstupe do tejto operacie dvoch jedincov - A a B. Oba tieto jedince majui
x chromozémov. Chromozémy mozu ale nemusia byt rozliéné. Uréi sa miesto, v ktorom
sa jedince budi krizit. Potom vytvdrame nového jedinca C tak, Ze po dany bod kriZenia
vyberieme chromozémy nachadzajice sa na tych poziciach z jedinca A, po bode krizenia
priddme chromozémy z rovnakym sposobom z jedinca B. Cely tento proces moézeme vidiet

na obrazku 2.6.

bod kriZzenia

Obr. 2.6: Krizenie dvoch jedincov s jednym bodom krizenia

Bod kriZenia si vieme ur¢it stdle rovnaky alebo ho ndhodne vyberieme z diZky jedinca.



V niektorych pripadoch sa moze pouzit aj viac bodov krizenia. Vtedy postupujeme po-
dobne, po prvy bod vyberame z jedinca A, po druhy bod krizenie vyberieme chromozémy
z jedinca B, pri trefom bode zas z jedinca A a tak d'alej az kym nedojdeme na koniec
diiky jedincov a poctu bodov krizenia. Krizenie dvoch jedincov s viacerymi bodmi krizenia

mozeme vidiet na obrazku 2.7.

body krizenia

Obr. 2.7: Krizenie dvoch jedincov s dvomi bodom krizenia

2.3.4 Ohodnocovacia funkcia

Pre vypocet pravdepodobnosti reprodukcie a teda vyhodnotenia aky je jedinec schopny
prezitia sluzi ohodnocovacia funkcia. Ohodnocovacia funkcia berie do vahy kazdy chro-
mozém, ktory sa v jedincovi nachadza. Postupne teda prechadza chromozémy a jednotlivo
ich ohodnocuje ako moc su dobré. Tieto hodnoty sa navzajom spoc¢itaji a dostaneme na
konci hodnotu ako je dany jedinec schopny prezitia do d'alsej generacie. Hodnotu mozeme
danym algoritmom bud sa snazit minimalizovat alebo maximalizovat.

Napriklad ak méa byt idedlny vek jedinca na prezitie je 10 rokov a dany jedinec mé
v chromozéme hodnotu 5 a ak mame funkciu pre tento chromozém absoliitnu hodnotu

rozdielu idealneho veku a veku jedinca, tak funkcia vrati hodnotu 5.



Kapitola 3

Predchadzajice riesenia

Na problém hladania mapovania existuji rozne rieSenia pre ohodnocovaciu funkciu . Tieto

pristupy si vysvetlime v nasledujucich podkapitolach 3.2, 3.3, 3.4.

Vsetky tieto pristupy pracuju s dvomi grafmi na vstupe. Chceme jednotlivé vrcholy a
hrany namapovat na seba. Toto mapovanie budeme hladat na zaklade susedov vrcholov a
referencif susedov na d'alsie vrcholy. Nie vzdy musime néjst najlepsie mapovanie, hladdme

podobnost prvkov.

Hodnotu ohodnocovacej funkcie sa pri tychto pristupoch budeme snazit maximalizovat
a teda hladat, ¢o najviac podobny vrchol, na ktory by sme mohli namapovat.

Tieto algoritmy nehladaji najlepSie mapovanie, ale ndjdu vSetky mapovania medzi
vrcholmi a ich vzajomné podobnosti.

N4s problém sa d4 taktiez zapisat ako hladanie mapovania grafov, néjdenie podobnosti
vrcholov. V nasom pripade by vrcholy boli riadky tabuliek a hrana medzi nimi bude
reprezentovat informdciu ak sa dany riadok odkazuje na druhy riadok. Takto vytvoreny

graf by reprezentoval dani databézu.

3.1 Kuhn-Munkresov algoritmus

Tento optimalizacny algoritmus funguje na hladanie maximélneho mapovania v poly-

nomialnom case.
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3.2 SimRank

SimRank je algoritmus, ktory hlad4 podobnost dvoch grafov, jeho vrcholov. Nehlad4 jedno
najlepsie mapovanie ale ndjde podobnost medzi vSetkymi vrcholmi. Funguje na principe
dva vrcholy st si podobné ak odkazuju na rovnaké objekty // TODO cite na clanok.
SimRank pracuje s maticou velkost n x n, kde n je pocet vrcholov v grafe. Hodnoty v
matici budui z rozmedzia od 0 po 1, kde 1 je hodnota hovoriaca, ze objekty sa maximélne
na seba podobaji (napriklad vrchol sam sa seba keby sa namapoval, dostal by v matici
hodnotu 1).

Ako prvy krok tohto algoritmu je nainicializovanie matice, kde kazdy prvok matice
bude mat hodnotu 0. Nésledne tiito maticu zmenime tak, Ze na diagondlu dame 1, nakolko
na diagonale mame mat hodnotu ako velmi sa dany vrchol podobd sdm na seba.

Nésledne budeme rekurzivne pocitat pre skére vrcholy A a B z matice tak, Ze ak
A == B tak sA,B = 1, inak podla vzorca 3.1, kde I(A) su vsetky susedné vrcholy
vrcholu A, C' je konstanta z rozmedzia od 0 po 1. Takto budeme ritat skére pre kazdu

dvojicu vrcholov az kym hodnoty neskonverguju.

S(4.B) = oy 2 D SUHA) L(B) (3.1)

i-1 -1
Na obrdzku 3.1 mozZeme vidiet priklad, kde na pravej strane vidime graf G obsahujtci
dve osoby A,B a ich ndkupny zoznam. Pre osobu A je to cukor, poleva a vajicka, pre osobu
B je to vajicka, miika a poleva. Hladdme mapovanie medzi osobami vzdjomne a medzi
jednotlivymi polozkami ndkupného zoznamu. Osoby su si podobné na zaklade nakupnych
zoznamov, veci z nadkupného zoznamu su si podobné na zaklade osob, ktoré ich kupili
/todo cite na clanok. Na riesenie tohto problému sa moze pouzit algoritmus SimRank.
Na pravej strane uz vidime vysledny graf s mapovanim kazdého prvku so vsetkymi
moznostami namapovania. Prvky, ktoré sa namapuji samé na seba maji hodnotu 1 na-
kolko je to maximélna hodnota, ktori je mozné dostat. Na vyrdtania zvysnych podobnosti
sme pouzili vzorec 3.1, kde konstanta C' = 0.8 . Vypocitalo sa a po par iterdciach sa do-
staneme k vysledku, ktory mozeme vidiet na obrdzku 3.1. Napriklad cukor s vajickami
maji vicsiu pravdepodobnost (0.619) nez cukor s mikou, nakolko cukor a vajicka sa

nachadzaju v oboch zoznamoch a teda st kupované obomi osobami. Zato mika a cukor
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su v roznych zoznamoch a nemaju spolo¢nych nakupujicich osob.

G {sugar, frosting}
0.619

{sugar, eggs}

frosting © {AB}

{frosting, flour}
0.619

. {eggs, eges}
1
. {eggs, flour}

0.619

Obr. 3.1: Priklad grafu a najdenych hodnot podobnosti

3.3 MatchSim

MatchSim je algoritmus na hladanie mapovania. Tento algoritmus bol vytvoreny na
hladanie podobnosti webovych stranok. MatchSim funguje rekurzivne a definuje podob-
nost medzi dvomi webovymi strdnkami na zdklade priemeru podobnosti najviac po-
dobnych susedov /todo cite. Pracuje teda podobne ako SimRanku /todo cite alebo ref
ale vynechéva najlepsie mozné mapovanie a ziskava tym lepsie vysledky. Na ndjdenie naj-
lepsieho mapovania vyuziva Kuhn-Munkresov algoritmus. Viac o tomto algoritme najdete
v podsekcii 77?7

Algoritmus opit pracuje s maticou, ako SimRank /todo ref cite alebo co. Rovnako tak,
na zaciatku sa matica nainicializuje na 0 v kazdom prvku , na diagonalu sa nastavia 1.
Néasledne sa prepocitavaju vSetky prvky matice na zaklade vzorca 3.2, kde W je hodnota

maximdlneho skére z Kuhn-Munkresovho algoritmu 77 a I(A) st susedia vrcholu A.

—

w
maz(1(A),I(B))

sim(A, B) = (3.2)
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3.4 Similarity Flooding

Similarity flooding algortimus taktiez pracuje s dvomi grafmi na vstupe a hlad4 mapovania
medzi korespondujtici vrcholmi.

Tento algoritmus pracuje v 3 krokoch, ktoré si nasledne vysvetlime:
1. zmena na graf parovej konektivity

2. indukc¢ny propagacny graf

3. hodnoty pevného bodu

Zmena vstupného grafu na graf parovej konektivity je definovand nasledovne:
((z,y),p, (2',y) € PCG(A,B) < (x,p,2') € A & (y,p,y') € B (3.3)

A teda ak x ma suseda x’ a hrana medzi nimi je p, a y ma suseda y’ s hranou p , tak
vytvori novy vrchol (x, y) s hranou p do (x’, y’). Nésledne sa hrany rekurzivne pospéjaju.

Indukény propagacny graf pridd k zadanym hrandam aj k nim opac¢né a namiesto
zadanych vah na hranach da pravdepodobnosti nasledujicim sposobom: ak z daného
vrcholu vychadzaju viaceré hrany, hodnota 1 sa rovnomerne rozdeli medzi nich. Napriklad
ak z vrcholu A idd dve hrany, vytvoria sa do vrcholu A taktiez dve hrany. Ked'Ze hrany si
dve, kazd4 z nich bude mat vahu 0.5 v smere od vrchola A a naspit bude mat hodnotu
1.

V poslednom kroku sa vyrataju uz len hodnoty pevného bodu z propagacného grafu.
Rétanie sa uskuto¢iiuje v iteraciach podla vzorca a ndsledne sa normalizuji podla vzorca
/todo ref

(3.4)

Dany postup si teraz uvedieme na priklade, ktory moZzeme vidiet na obrdzku 3.2.
Mame dva modely A a B. V prvom kroku, vytvorime graf parovej konektivity a teda
vytvorime nové vrcholy, ktoré su si vzajomne podobné. Napriklad vytvorime novy vrchol
a,b, ¢o zna¢i podobnost vrcholov a a b nakolko z oboch vedie hrana 11. Ked'Ze model A
mal dve hrany vedice z vrcholu a , aj novy graf bude mat dve hrany s vahou 11 a dva
nové vrcholy al,b1 a a2,b1 nakolko pre ne plati definicia 3.3. Takto postupne sa vytvor{

cely graf. Nasledujici krok je propagacny graf , kde hrandm priddme aj spidtné hrany
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medzi vrcholmi a dopoéitame vahy. Opit napriklad z vrcholu a,b vedd dve hrany a to do
al,bl a a2,bl. Tieto hrany budd mat vdhu 0.5 ked'Ze hodnotu 1 delime medzi dve hrany.
v opa¢nom smere z al,bl do a,b bude mat hodnotu 1 nakolko ind hrana v danom smere
nie je. Takymto postupom sa to zopakuje pre vSetky hrany a vrcholy. Nésledne uz len v
iterdciach vypocitame hodnoty pevného bodu, ktoré znormalizujeme podla vzorcov /todo

ref. Vo vysledku moZeme vidiet hodnoty vietkych mapovani podla vrcholov.

Fixpoint values

for mapping
Model A Model B Pairwise connectivity graph Induced propagation graph between A and B
R T — - B
@ @ i (a,b; Ca ’p)i %a;b\ Cal,b> 1.0 Q ab >
N\ A VAR 2 1 /10108 1.011.0 0.91 @2,bh
11/ \ 1 [\ 12 ! \ . 321/1 o\ s —
[ {0\ v N a2 by | 1. N 2 b2
BRI D Gty asEn @21 it Gapt) @b | oes @;11%
—  r — - (z )
\, N : @1,b2> | @1,b2> 0.33 Cat.b>
12 12 L i 0.33 (@2,b2)

Obr. 3.2: Priklad grafu a najdenych hodnoét podobnosti
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Kapitola 4

Navrh modelu
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Kapitola 5

Implementacia

konkretna moja implementacia
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Kapitola 6
Vyskum

Vyhodnotenie nasho algoritmu sme sa rozhodli otestovat pomocou testov, kde na vstupe
budu dve databazy obsahujice jedna spravne riesenie a druhé nie vzdy spravne. V dru-
hej databdze budeme regulovat pocet nespravne vlozenych riadkov a teda budeme tym
simulovat situdciu kedy student vlozi nespravne riadky a ¢akd na vyhodnotenie.

Na prvy test vyuZijeme databdzu obsahujiicu 3 tabulky:
1. zamestnanci

2. oddelenia

3. pracovné pozicie

Tabulka zamestnancov obsahuje informdcie o zamestnancoch ako st meno, priezvisko,
oddelenie odkazujtice sa na tabulku oddelen{ a pracovni poziciu z tabulky pozicii. Tabulka
pracovnych pozicii obsahuje len ndzvy jednotlivych pozicii. Poslednd tabulka oddeleni
obsahuje nézov oddelenia a odkazuje do tabulky zamestnancov na vedtceho oddelenia.

V pocte riadkov vlozenych do jednotlivych tabuliek nebudeme v nasom prvom teste
pracovat na vicsich ddtach. Tabulka zamestnancov bude mat 90 riadkov, oddeleni bude
mat 10 a rovnako tak aj pracovnych pozicii.

Takéto tabulky budid obsahovaf obe databdzy na vstupe. Studentovi a teda po-
tencidlne nespravnu databizu budeme vytvéarat za pomoci spravnej avsak pri jednotlivych
spusteniach budeme menit riadky v tabulke zamestnancov. Budeme do nich vkladat ne-
spravne riadky postupne a teda najskor budu vsetky spravne, potom zmenime dva na

nespravne, neskor 4, 6, 8, 10. Maximalny pocet iterdcii nastavime na 500.
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Zaznamendvat budeme, v ktorej iteracii nasiel nas algoritmus spravne mapovanie, s ¢o
najlepsou penalizédciou. KedZe algoritmus pracuje s ndhodou, tieto pustenia zopakujeme
niekolkokréat a priemerne vysledky zaznamendme do tabulky. Vysledky moézeme vidiet v
tabulke 6.1.

//TODO nejaky opis vysledkov

pocet nespravnych vlozeni pocet iteracii na najdenie rieSenia

0 453
2 461
4 433
6 490
8 396
10 200

Tabulka 6.1: Iteracnd zloZitost na zdklade poétu nespravne vlozenych riadkov na mensich

datach

Druhé testovanie sme uskutocnili na vécsich databazach. Pri tomto testovani budeme
vytvarat nasledovné tabulky:

1. zamestnanci

2. oddelenia

3. pracovné pozicie

4. historia pracovnych pozicii

5. regiony

6. krajiny

7. lokacie

Tabulka zamestnancov obsahuje informécie o zamestnancoch a to meno, priezvisko,
e-mail, telefénne ¢islo, datum nastupu, plat, commission pct, oddelenie odkazujice sa na
tabulku oddeleni, pracovni poziciu z tabulky pozicii a jeho nadriadeného z tabulky za-

mestnancov. Tabulka pracovnych pozicii obsahuje ndzvy jednotlivych pozicii, minimélny
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plat a maximdlny plat. Tabulka histéria pracovnych pozicii obsahuje odkaz na zamest-
nanca, ktorého sa tudaje tykaju, zaciatoény a koneény datum, odkaz na oddelenie a pra-
covnt poziciu. Tabulka oddeleni obsahuje ndzov oddelenia a odkazuje do tabulky zamest-
nancov na vediceho oddelenia a lokdcie z tabulky lokacii. Tabulka regiénov obsahuje iba
nazvy regiénov (napriklad Eurépa). Dalsia je tabulka krajin ktora obsahuje informéacie o
nazve krajiny a odkaz na regién, do ktorého patri. Posledn4 je tabulka lokécii, ktord ob-
sahuje nazov ulice, postové smerovacie ¢islo, mesto, nadzov provincie a odkazuje na krajinu
z tabulky krajin.

V jednom teste na takejto databdze budeme rovnako ako v prvom teste, vkladaft
nespravne riadky do tabulky zamestnancov. Vkladat budeme rovnakym spésobom a teda
najskor 0 nespravnych riadkov, potom 2, 4, 6, 8, 10, 15, 20, 25. Merania opit niekolkokrat
zopakujeme a zaznamename priemerny vysledok. Vysledky mozeme vidiet v tabulke 6.2
//TODO nejaky opis vysledkov

V d'alsom teste sme sa rozhodli vkladat nespravne riadky do roznych tabuliek. A teda
najskor vysktsame vlozit nespravne riadky do tabulky zamestnancov a do ostatnych nie,
potom do tabulky oddeleni a do ostatnych nie a takto to vysktsame na vsetkych ta-
bulkéach. Tento test robime preto, aby sme zistili ¢i stvisi rychlost ndjdeného riesenia
s odkazmi v tabulkéch, niektoré obsahuji viac cudzich klucov. Opét tieto testy nie-
kolkokrat zopakujeme aby sme dostali priemerny vysledok, v ktorej iterdcii sme nasli
rieSenie. Vysledky mozeme vidiet v tabulke 6.3.

//TODO nejaky opis vysledkov

KedZe nase vysledky neboli ndjdené v ¢ase ako sme si na zaciatku uréili rozhodli sme

sa vyskisat urobit zmeny vo vytvarani pociatocnej generacie.
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pocet nespravnych vlozeni

Tabulka 6.2: Iteracnd zloZitost na zdklade poc¢tu nesprdvne vloZenych riadkov v tabulke za-

0

o O = N

10
15
20
25

pocet iteracii na najdenie rieSenia

mestnancov na datach z predmetu Databdzy(1)

zamestnanci oddelenia prac. pozicie

5 0

o o o o o o
o O o o o ot

0

o o o o ot o

D72
239
524
476
426
519
483
489
490

regiony  krajiny

0

o o o ot o o

0

o o ot o o o

lokacie

o ot o o o o

his. prac. pozicii

0

a o o o o o

Tabulka 6.3: Iteracnd zlozitost na zdklade po¢tu nespravne vlozenych riadkov

20

iterdcia
501
544
514
582
562
551
497



Kapitola 7

Vysledky
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