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Abstrakt

Vypoctova zlozitost’ a klasifikacia problémov do kategérii P a NP predstavuju kritické aspekty
v oblasti algoritmickej zloZitosti. Tento ¢lanok sa zameriava na interakciu medzi velkost'ou a
Struktarovanostou datovych setov a ich vplyv na zaradenie problémov do tychto kategorii.
Zatial' ¢o problémy v kategdrii P s efektivne rieSitelné, problémy v kategérii NP st
charakterizované rychlym overenim ich rieSeni. V kontexte Big Data sa objavuje nova Groven
komplexity, ktora komplikuje klasifikaciu problémov. Clanok tieZ rozsiruje diskusiu na Nos-
Nob datové sety, ktoré st prili§ velké na bezné pocitace, ale prili§ malé na distribuované
systémy, a ¢asto vyzaduju Specialny pristup. Na zaklade analyzy v rdmci Struktirovanych, semi-
Struktirovanych a nestruktirovanych dét v kontexte small, big a nos-nob dat, ¢lanok ukazuje,
ze je mozné odhadnut, do akej kategdrie dat tloha spada, a tym padom aj najvhodnejSiu
technoldgiu spracovania, na zdklade jej zaradenia do kategorie P alebo NP.
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Abstract

Computational complexity and the classification of problems into the categories P and NP
represent critical aspects in the field of algorithmic complexity. This article focuses on the
interaction between the size and structurality of data sets and their impact on the categorization
of problems into these categories. While problems in the P category can be efficiently solved,
problems in the NP category are characterized by quick verification of their solutions. In the
context of Big Data, a new level of complexity emerges, complicating the classification of
problems. The article also extends the discussion to Nos-Nob data sets, which are too large for
regular computers but too small for distributed systems, and often require a specialized
approach. Based on an analysis within structured, semi-structured, and unstructured data in the
context of small, big, and nos-nob data, the article shows that it is possible to estimate into
which data category a task falls, and therefore the most suitable processing technology, based
on its categorization into P or NP.
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1 Uvod

Klasifikacia vypoctovych problémov do tried P a NP predstavuje zakladny kamen
v $tadiu algoritmickej zlozitosti. Zatial' co problémy triedy P mézu byt efektivne vyrieSené,
problémy triedy NP st tie, ktorych rieSenia mozu byt’ rychlo overené. Tu vzniké jedna dolezita
otazka: ovplyviluje zlozitost’ tychto algoritmov viac velkost’ dat alebo ich Struktura?

P a NP su triedy problémov v tedrii vypoctov. "P" oznacuje triedu problémov, ktoré je
mozné efektivne riesit’, teda existuje algoritmus, ktory ich dokaze riesit’' v polynomidlnom case.
"NP" oznacuje triedu problémov, pre ktoré, ak existuje rieSenie, je mozné ho efektivne overit’,
teda overenie rieSenia je mozné vykonat’ v polynomidlnom case. Otazka "P vs. NP" je otdzka,
¢i existuju problémy, ktoré je mozné efektivne overit’ (si v NP), ale nie efektivne vyriesit’ (nie
su v P). Tato otazka zatial’ ostdva nezodpovedand. (Cormen et al., 2022)

Matematické vyjadrenie P problému je zalozené na Casovej zlozitosti algoritmu, ktory
rieSi dany problém. Problém patri do triedy P, ak existuje algoritmus, ktory ho méze vyriesit’ v
polynomidlnom case. To znamend, Ze najhorSia mozna Casova zloZitost’ algoritmu rastie
polynomialne vzhl'adom na velkost’ vstupu. Matematicky by to mohlo byt vyjadrené ako:

T(n) = O(n")
kde:

T(n) je Casova zloZitost’ algoritmu,

n je vel'kost’ vstupu,

k je konStanta,

O oznacuje notaciu, ktora opisuje horny limit rastu funkcie.

TakzZe, ak existuje algoritmus, ktory moze rieSit’ dany problém v Case, ktory je zhora
ohrani¢eny polynémom vel'kosti vstupu, potom je to P problém.

Matematicky je NP problém charakterizovany tym, Ze rieSenie problému je mozné overit’
(nie nutne najst’) v polynomidlnom case. To znamen4, ak je k dispozicii kandidatske rieSenie,
je mozné v polynomidlnom case zistit’, ¢i je to rieSenie spravne alebo nie. To mozZe byt
matematicky vyjadrené ako:

Vix, y) = Om")
kde:

V(x, y) je verifikatny algoritmus, ktory overuje, ¢i y je platné rieSenie problému
SO vstupom x.

- x je vstupny problém.

- yje kandidatske rieSenie problému.

n je vel'kost’ vstupu.

k je konStanta.

O oznacuje notéciu, ktora opisuje horny limit rastu funkcie.
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Problémy v triede NP su tie, kde je overenie rieSenia rychle (v polynomialnom case), ale
nie je zname, Ci existuje algoritmus, ktory by mohol najst’ rieSenie v polynomidlnom case (¢o
by znamenalo, ze P=NP).

P a NP algoritmy

P algoritmy su tie, ktoré rieSia problémy v triede P. Tieto problémy mozu byt rieSené a
vyrieSené v polynomidlnom Case. Bezné priklady P algoritmov zahffiaji algoritmy na triedenie
dat, vyhl'adavanie a in¢ ulohy, ktoré sa daju efektivne vyriesit’ (Arora & Barak, 2016).

NP algoritmy su asociované s problémami v triede NP. Su to problémy, pri ktorych, aj
ked’ mdze byt narocné najst’ rieSenie, akonahle je rieSenie ndjdené, je relativne jednoduché a je
mozné rychle overit jeho spravnost. Klasickym prikladom NP problému je problém
obchodného cestujuceho, kde je narocné najst’ najkratSiu moznu cestu cez dany zoznam miest,
ale ak mame dant cestu, je jednoduché overit’ jej dizku.

Otézka, ¢i P=NP alebo P#NP, znamena, ¢i existuji nejaké problémy, ktoré mézeme rychlo
overit, ale nemozeme ich rychlo vyriesit. Tato otdzka je jednou z najvacsich nevyrieSenych
otazok v informatike.

2 Vplyv velkosti a Struktiry dat na algoritmicku zloZitost’ P a NP v kontexte Small
Data

Velkost’ dat vs. Struktarovanost’

Obe vlastnosti, vel'kost’ aj Struktara dat, maja kl'ic¢ovy vplyv na efektivitu a vykon
algoritmov. Velkost' dat moze byt obmedzujiucim faktorom, najmi pre algoritmy, ktoré nie su
dobre Skalovatené. Na druhej strane, StruktGra dit moze rovnako ovplyvnit efektivitu
algoritmov. Napriklad, algoritmy na triedenie mézu mat’ rozlicny vykon v zavislosti od
organizacie vstupnych dat (Peng & Matsui, 2016).

P a NP pre Struktirované small data
P uloha:

Jednoduchym prikladom P ulohy pre malé Struktirované data by mohlo byt linearne
vyhladévanie. Predstavte si, Ze mate maly zoznam ¢isel (napr. [1, 2, 3, 4, 5]) a chcete zistit,, ¢i
konkrétne ¢islo (napr. 4) je v tomto zozname. Algoritmus prechddza zoznamom a porovnava
kazdy prvok s hl'adanym ¢islom. Tato uloha je v triede P, pretoZe ¢as potrebny na jej vyrieSenie
rastie linearne s velkost’ou vstupu.

NP uloha:

Prikladom NP tulohy pre malé Struktirované data by mohla byt problém obchodného
cestujiceho (TSP - Traveling Salesman Problem). Predstavte si, Ze mate maly pocet miest (5
miest) a potrebujete ndjst’ najkratSiu moznl cestu, ktora prejde vSetkymi mestami prave raz a
vrati sa spat’ do vychodiskového mesta. Pre maly pocet miest moZe byt rieSenie relativne rychlo
identifikované hrubou silou, ale zlozitost’ problému rastie exponencidlne s pridanim d’alSich
miest. TSP je NP-tazky problém, pretoze rychlo overime, ¢i dané rieSenie je spravne, ale njst’
toto rieSenie moze byt Casovo narocné.
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P a NP pre semi-Struktirované small data
P uloha:

Pre semi-Strukturované data mézeme uviest' priklad vyhladdvania klucovych slov
v subore JSON. Predpokladajme, ze mate maly JSON subor, ktory obsahuje zoznam
zamestnancov a ich atributov (napr. meno, vek, oddelenie). Uloha by mohla byt vyhladat
vSetkych zamestnancov, ktori pracuji v urcCitom oddeleni. Algoritmus by prechadzal datami
a zhromazd’oval zaznamy, ktoré spiiiaji kritéria vyhladavania. Tato uloha by sa dala vyriesit
v polynomidlnom case a je to priklad P ulohy.

NP uloha:

Zlozitejsi priklad so semi-Struktirované datami by mohol byt problém klasterizacie.
Napriklad, maly subor JSON s datami o zékaznickych hodnoteniach r6znych produktov a
chceme identifikovat’ skupiny zdkaznikov s podobnymi preferenciami. Zlozitost tohto
problému mdze rast’ s potom zédkaznikov a hodnoteni, a aj ked’ su data malé, identifikécia
optimalnych klastrov méze byt NP problém, zavisly od konkrétneho algoritmu a metriky
podobnosti, ktoré su pouzité. RieSenie moze byt rychlo overené (t. j. overenie, ¢i zdkaznici v
rovnakom klastri maji podobné hodnotenia), ale najdenie tychto klastrov moze byt’ naroénejsie.

P a NP pre neStruktiarované small data
P uloha:

Pre nestruktirované data, ako je text, moze byt prikladom ulohy P vyskyt konkrétneho
slova alebo frazy v texte. Predpokladajme maly textovy dokument a tlohou je zistit, ¢i obsahuje
konkrétne slovo alebo frazu. Tento proces by zahfnal prechadzanie textu a porovnavanie
retazcov, €o je operacia, ktord modze byt dokoncend v polynomidlnom cCase v zavislosti od
vel'kosti textu.

NP uloha:

Priklad NP ulohy pre neStruktirované data by mohol byt problém identifikacie tém
v nestruktirovanych textovych datach, ako su ¢lanky alebo recenzie. Na identifikaciu tém by
bolo mozné pouzit' techniky ako LDA (Latent Dirichlet Allocation) alebo iné metody
zhlukovania. Problém spociva v identifikdcii najvhodnejSej sady tém, ktoré najlepSie
reprezentujii data. Toto moZe byt NP tUloha, pretoZe overenie kvality konkrétnej sady tém
(napriklad pomocou koherencie tém) moZze byt rychle, ale priestor moznych kombinacii tém je
obrovsky, a preto mozZe byt ich identifikacia ¢asovo naro¢nd, najmé pre vel’ké subory dat.

3 Vplyv velkosti a Struktiry dat na algoritmicku zlozitost’ P a NP v kontexte Big Data

Velkost’ dat vs. Struktirovanost’

Vo velkych datovych setoch sa problém Skalovania stava eSte vyznamnejSim. Algoritmy,
ktoré sa mozno v malom meradle javia ako efektivne, ¢asto neskaluju dobre v pripade Big Data
(Marz & Warren, 2015). Podobne, Struktira dat, ¢i uz je jednoducha alebo komplexna, moze
zasadne zmenit’ vypoctovll naro¢nost’.
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P a NP pre Big Data s Strukturovanymi datami
P uloha:

V pripade Big Data je efektivnym prikladom ulohy triedy P vypocet agregovanych
hodnét, ako je napriklad priemerny vek obyvatel'ov z obrovského datasetu obCianskeho registra.

Predstavme si, Ze madme dataset s milionmi zdznamov o obyvateloch jedného Statu.
Kazdy zaznam obsahuje rdzne atribtty ako meno, priezvisko, ddtum narodenia, adresa atd’.
Nasim ciel'om je vypocitat’ priemerny vek obyvatel'ov. Toto je typicka P uloha, pretoze je mozné
ju vyriesit’ v polynomialnom ¢ase. Distribuované vypoctové ramce ako MapReduce mozu tato
ulohu rychlo a efektivne vyriesit. V prvom kroku (‘map’) by sa jednoducho extrahovali vek
kazdého jednotlivca a v druhom kroku (‘reduce’) by sa spocital celkovy sucet a vydelenim
poc¢tom zaznamov ziskal priemer (Leskovec et al., 2022).

NP uloha:

NP uloha by mohla byt’ optimalizacia dopravnych tokov vo velkomeste. V tomto scenari
by Cas potrebny na overenie optimalneho rieSenia mohol byt relativne kratky, ale samotny
proces najdenia tohto optimalneho rieSenia by mohol byt’ vypoctovo narocny.

Predstavme si velkomesto s komplexnou sietou ciest, kde kazdy den dochadza k
dopravnym zapcham. Ulohou je optimalizovat dopravné toky tak, aby sa minimalizoval &as
straveny v zdpchach. To méze zahrnovat nastavenie semaforov, uréenie preferovanych ciest pre
verejni dopravu, atd’. Tento problém je NP-tloha, pretoze aj ked’ je mozné rychlo overit
efektivnost’ jedného konkrétneho rieSenia (napr. simulaciou alebo analyzou redlnych dat),
najdenie najlepSiecho mozného rieSenia z obrovského poctu kombindcii je vypoctovo vel'mi
narocné.

P a NP pre Big Data s semi-Struktirovanymi datami
P uloha:

Vyhl'adavanie vzorov v XML alebo JSON suiboroch. Jednym prikladom tlohy triedy P by
mohlo byt vyhladdvanie konkrétnych vzorov v obrovskych XML alebo JSON suboroch,
napriklad pomocou distribuovanych vypoctovych ramov ako MapReduce. Madme XML stbor
s milionmi zaznamov o pouZivateloch webovej aplikacie. Ulohou je najst vietkych
pouzivatelov, ktori su starS$i ako 18 rokov. Toto je tloha triedy P, pretoZze vyhladavanie
konkrétnych udajov moze byt vykonané v polynomidlnom case. V ramci distribuovaného
vypoctového ramca, ako je MapReduce, by jeden set 'mapperov' Cital data a identifikoval
zaznamy pouzivatel'ov starSich ako 18 rokov, a 'reducer' by tieto zaznamy zbieral do vysledného
Zoznamu.

NP 1uloha:

NP problémom by mohlo byt rozpoznanie komunikaénych vzorov v socidlnych sietach,
kde je Struktura dat relativne komplexné a nejednoznacné. Vychadzajme z analyzy socidlnej
siete s milionmi pouZzivatel'ov a ich vzajomnych vztahov. V tejto sieti sa snazime néjst’ 'partie’
alebo uzavreté skupiny pouZzivatelov, ktori komunikuju vel'mi intenzivne medzi sebou.
Rozpoznat’ tieto vzory mdze byt vel'mi ¢asovo narocné, pretoze by sa muselo prejst’ vSetkymi
moznymi kombindciami pouzivatel'ov a ich vzajomnymi interakciami. Aj ked’ by sme rychlo
vedeli overit,, ¢i konkrétna skupina pouzivatel'ov tvori 'partiu’ alebo nie (napr. skimanim poctu
vzajomnych interakcii), samotny proces najdenia tychto skupin v obrovskom datasete je NP
problém. Tymto spésobom je mozné lepSie pochopit’, ako sa tilohy triedy P a NP liSia v kontexte
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vyhl'adavania vzorov v Struktirovanych alebo semi-Struktirovanych datach, ako st XML a
JSON subory, alebo v komplexnych Strukturach, ako st socidlne siete.

P a NP pre Big Data s neStruktirovanymi datami
P uloha:

Extrakcia informécii z vel'mi velkého korpusu textovych dat, ako je identifikacia a
pocitanie slov alebo fraz, je dobrym prikladom ulohy triedy P. Tento druh tlohy sa ¢asto vyuziva
v ramci distribuovanych vypoctovych technolégii, ako je Hadoop alebo Spark. Vychadzajme
z vel'mi velkej databazy novinovych ¢lankov a ulohou je zistit, kol'kokrat sa v nich spomina
konkrétny termin, napriklad "globalne oteplovanie". Mdzeme pouzit’ distribuovany vypoctovy
ramec ako MapReduce. V prvom kroku ("map") by kazdy uzol presiel svojou Cast'ou datasetu
a spocital vyskyty pojmu. V druhom kroku ("reduce") by sa tieto Cisla spocitali, ¢im by sa ziskal
celkovy pocet vyskytov. Toto je uloha triedy P, pretoze je mozné ju efektivne vyriesit' v
polynomidlnom case.

NP uloha:

Automatizovana analyza sentimentu vo velmi velkych stboroch recenzii je dobrym
prikladom NP problému. Overenie kvality analyzovanych dat je sice rychle, ale najdenie
najlepSieho modelu pre analyzu sentimentu mdze byt’ ¢asovo narocné. Ako priklad je mozné
uviest’ miliony recenzii z réznych e-shopov atllohou je zistit, ako je spokojny zdkaznik s
produktom alebo sluzbou. Na tento ucel potrebujeme vytvorit model strojového ucenia.
Problém je, ze existuje velké mnozstvo ro6znych modelov a technik, ktoré je mozné pouzit’,
napr. SVM-Support Vector Machines, neurénové siete, rozhodovacie stromy atd’., a kazda
z nich ma svoje vlastné hyper-parametre, ktoré¢ je potrebné nastavit. Na najdenie najlepSicho
modelu by bolo potrebné vykonat’ velké mnozstvo vypoctov, ktoré by mohli trvat’ vel'mi dlho.
Hoci overenie kvality jedného modelu (napr. pomocou kros-validacie) je rychle, najst’ ten
"najlepsi" model v obrovskom priestore moznosti je NP problém.

4 Vplyv vePkosti a Struktiary dat na algoritmicku zloZitost’ P a NP v kontexte NoS-NoB
Data

V dneSnej dobe su data neoddelitelnou sucastou kazdodenného Zivota a zéaroven
kI'aiCovym zdrojom informacii pre podniky, vlady a vyskumné institiicie. Hovorime Casto o
extrémoch - malych datach, ktoré mézeme spracovavat’ manualne alebo na jednom pocitaci, a
velkych datach, ktoré vyZaduju distribuované vypoctové ramce a sofistikované algoritmy (Lin
& Dyer, 2010). Ale ¢o s datami, ktoré st "nie malé, ale ani nie velké", teda NoS-NoB (Not
Small - Not Big) datami?

NoS-NoB data predstavuji unikétnu vyzvu, kedze su prili§ velké na to, aby sa
spracovavali na beznych desktopovych pocitacoch, ale zaroven prili§ malé na to, aby
ospravedlnili naklady a komplexitu distribuovaného vypoctového systému. Prave v tomto
"zlatom strede" sa Casto stretdvame s technologickymi a metodologickymi otazkami, ktoré
vyzadujii zvlastny pristup. Ci uz ide o analyzu trhovych trendov v stredne velkych
spolo¢nostiach, vyskumné projekty s obmedzenym rozpoctom alebo vladne Studie s citlivymi
udajmi, NoS-NoB data nam kladt otazku: Ako zoptimalizovat” vypoctové zdroje a metody
analyzy tak, aby sme z dat ziskali maximdlnu hodnotu bez zbyto¢ného plytvania ¢asu a
zdrojmi?
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Velkost’ dat vs. Struktirovanost’ v kontexte NoS-NoB dat

Ked hovorime o datach, Casto zdoraznujeme extrémy - malé a vel'ké data. No Co je s
NoS-NoB (Not Small, Not Big) datami, ktoré su prili§ vel'ké na bezné pocitace, ale prilis malé
na distribuované systémy? V tychto pripadoch sa stdva rovnako dolezitou nie len velkost’, ale
aj Struktara dat (Easley & Kleinberg, 2019). Tento ¢lanok sa venuje problematike, ako vel'kost’
a Struktara tychto stredne vel'kych datovych setov ovplyviiuju vykon algoritmov triedy P a NP.

P a NP pre Nos-Nob Struktirované data
P uloha:

V pripade Struktirovanych NoS-NoB dat by jednym z prikladov ulohy triedy P mohla byt
SQL operacia, ktora vyhl'adava zaznamy na zaklade Specifickych kritérii v stredne velkej
relacnej databaze. Ked'Ze tieto operacie si vel'mi dobre optimalizované, moze byt tento dopyt
vykonany v polynomialnom case.

NP 1uloha:

Ked’ ide o NP problémy, mdzeme si predstavit’ napriklad optimalizaciu dopravného toku
v sieti logistiky strednej velkosti. Ziskanie optimalnej cesty podla viacerych kritérii je
vypoctovo naro¢né, a teda sa radi do triedy NP.

P a NP pre Nos-Nob semi-Struktirované data
P uloha:

Jednym z prikladov triedy P by mohlo byt vyhladavanie v stredne velkych XML
dokumentoch podrla urcitych tagov alebo atribitov. Zatial’ o Struktira nie je tak pevna ako v
relaénych databazach, optimalizované vyhl'addvanie méze byt aj tu efektivne. Ako priklad
moze posluzit’ stredne velky dataset v XML formate o knihach v kniznici. Ulohou triedy P by
mohlo byt vyhl'adédvanie vSetkych knih, ktoré boli vypozi¢ané aspon 10-krat.

NP 1uloha:

V pripade NP uloh by sa dalo hovorit’ o analyze komplexnych spolocenskych sieti, kde
je cielom najst’ optimalne komunity alebo skupiny. NP problémom by mohla byt analyza
interakcii na socidlnej sieti strednej velkosti, kde by cielom bolo identifikovat’ "vplyvnych"
jednotlivcov. Aj ked’ overenie, €1 niekto je vplyvny, mdze byt jednoduché (pozriet’ pocet
followerov), optimalizdcia modelu, na datovych setoch, ktorych velkost’ uz presahuje
spracovatel’ské moznosti beznych PC, ale nedosahuje velkosti databaz efektivne spracovatelné
na distribuovanych systémoch, je to vypoctovo narocna uloha.

P a NP pre Nos-Nob neStruktirované data
P uloha:

Ak vezmeme do uvahy neStruktirované data, frekvencna analyza slov v texte velkosti
NoS-NoB je jednoduchym prikladom P tlohy, ktory mdze byt vykonany rychlo a efektivne.

NP 1uloha:

Analyza sentimentu alebo tematickd kategorizacia textu by sa mohla radit’ do triedy NP,
zvlast ak sa vyuzivaji komplexné modely na rozpoznavanie sentimentu alebo tém, ktoré
vyzaduju viacero vstupnych premennych a parametrov. Vychadzajme z kolekcie recenzii na
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rozne produkty, vel’kosti ako v predchadzajicom pripade a llohou by bolo automaticky urcit,
ktoré recenzie su pozitivne a ktoré negativne. Na tento ucel by bolo vhodné vytvorit
sofistikovany model strojového ucenia, a najdenie najlepsicho modelu by bola NP uloha.

5 Zaver

V dnesnom, rychlo sa meniacom, svete datovych analyz je nevyhnutné chapat’, ako rézne
typy a velkosti dat ovplyviiuji vypoctovi ndrocnost’ a vykon algoritmov. Ako vidno, velkost’
a Strukttra dat ovplyvnuju vykon algoritmov a vypoctovu zlozitost’. Data sa mozu liSit’ nielen
vo velkosti, ale aj v Struktirovanosti, a tieto dve dimenzie maji zdsadny vplyv na efektivitu
algoritmov pouzitych na ich analyzu. Tento ¢lanok sa zameriava na tri kategorie dat: malé data
(Small Data), vel'ké data (Big Data) a data Casto oznacované ako data strednej vel'kosti, ktoré
su prili§ vel'ké na bezné pocitace, ale prilis malé na distribuované systémy (NoS-NoB Data).

Small Data - V pripade malych dat je kI'icovym faktorom efektivity algoritmu Struktara
dat. Velkost’ dat je obvykle dostatocne mala na to, aby sa dala efektivne spracovat’ na jednom
pocitaci. Priklady P uloh v tejto kategérii zahfnaju linedrne vyhl'adavanie v malom zozname a
vyhl'addvanie klIaovych slov v JSON subore. KomplexnejSie ulohy, ako je problém
obchodného cestujuceho (TSP) alebo klasterizacia zdkaznikov podla hodnoteni, st tiez
relevantné, ale su NP-zlozité.

Big Data - V kontexte velkych dat je Skalovatel'nost’ algoritmov kritickd. Vel'kost’ dat je
taka, ze distribuované spracovanie je nevyhnutné. P ulohy v tejto kategérii zahfnaju vypocet
agregovanych hodnét a vyhladavanie vzorov v . XML alebo JSON stuboroch. Optimalizacia
dopravnych tokov a analyza sentimentu v obrovskych suboroch recenzii su priklady NP uloh,
ktoré st relevantné pre vel'ké data.

NoS-NoB Data - V tejto kategodrii st data prili§ vel'ké na bezné pocitace, ale prili§ malé
na distribuované systémy. SQL operacie na stredne vel'kej databaze a frekvencna analyza slov
v texte st priklady P tloh. Optimalizacia dopravného toku v sieti logistiky a analyza sentimentu
alebo tematicka kategorizacia textu st priklady NP uloh v tejto kategorii.

Jednym z kl'acovych zisteni tohto ¢lanku je, Ze efektivita algoritmov vyrazne zavisi od
dvoch hlavnych faktorov: kategorizacie problému do P alebo NP triedy a Struktirovanosti
prislusného datového setu. Tieto dve dimenzie spolu s typom ulohy ndm umoziiuju s vysokou
presnostou odhadnut’, do akej kategdrie dat (Small, Big, NoS-NoB) dana uloha spada. Tento
odhad je kriticky pre vyber najvhodnejsej technoldgie spracovania dat. V praxi to znamena, Ze
pred zahajenim akéhokol'vek projektu spracovania dat je nevyhnutné spravne identifikovat’
tieto parametre. Tym sa otvara cesta k optimalizacii zdrojov a ¢asu, a umoziiuje ndm to vyuzit
najefektivnejSie metody a nastroje pre konkrétnu ulohu. Tento pristup nie je len teoreticky
zaujimavy, ale aj prakticky uZito¢ny, pretoze vedie k rychlejSim a efektivnej$im rieSeniam.
V Tab. 1 sme uviedli orientaény odhad, nakol'’ko kvantifikovanie nie je mozZné, vel'kosti dat pre
small, NoS-NoB a big data, na zdklade Struktirovanosti dat, prisluSnosti k P, NP ulohdm
a konkrétneho typu tloh. Na zaklade konkrétneho typu ulohy je spédtne mozné predpokladat’
o aké velkosti dat pdjde a aka informacna technoldgia by bola potrebnd na rieSenie takychto
uloh.
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Tab. 1: Orientacné velkosti dat v zavislosti od kategorii (P a NP) a typu ulohy

Kategoria
Velkost’ dat | Struktirovanost’ dat | (P, NP) | Typ ulohy
5 P Linearne vyhl'addvanie
Struktirované
NP Problém obchodného cestujuceho
Small . ’ ’ P Vyhladédvanie kI"i¢ovych slov v JSON
<1GB Semi-$truktarované S .
NP Klasterizacia zakaznikov
P Textova analyza
Nestruktirované
NP Predikcia trendov na socialnych siet’ach
5 P Pokrocilé SQL operacie
Strukturované
NP Optimalizéacia dopravného toku
NoS-NoB . ) ) P Analyza sietovej prevadzky
IGB - 10GB Semi-$truktarované
- NP Predikcia chovania pouzivatel'ov
P Text mining
Nestruktirované
NP Rozpoznavanie hlasu
5 P Vypocet agregovanych hodnot
Struktirované
NP Optimalizacia dopravnych tokov
Bi P Vyhladavanie vzorov v XML
g . , .
-~ 10GB Semi-Struktarované
NP Komplexna analyza socidlnych sieti
P Hlboké ucenie na textovych datach
Nestruktirované
NP Automatické generovanie textu
Zdroj: Vlastné spracovanie
Literatara

[1] Arora, S., & Barak, B. (2016). Computational complexity a modern approach. Cambridge
University Press.

[2] Cormen, T. H., Leiserson, C. E., Rivest, R. L., & Stein, C. (2022). Introduction to
algorithms. The MIT Press.

[3] Easley, D., & Kleinberg, J. (2019). Networks, crowds and markets: Reasoning about a
highly connected world. Cambridge University Press.

[4] Leskovec, J. et al. (2022) Mining of Massive Datasets. Cambridge University Press.

[3]

Lin, J., & Dyer, C. (2010). Data-intensive text processing with mapreduce. Morgan &
Claypool.

58



Peter Schmidt Vplyv velkosti a Struktiry dat na algoritmicku zloZitost’ v triedach P a NP

[6] Marz, N., & Warren, J. (2015). Big data: Principles and best practices of Scalable
Realtime Data Systems. O’reilly media.

[7] Peng, R. D., & Matsui, E. (2016). The art of data science a guide for anyone who works
with data. Skybridge Consulting LLC.

59



