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1 Uvod

V poslednom obdobi vyvstala nova poziadavka na spracovavanie velkych objemov dat
pri zachovani rychleho pristupu k nim. Vznikaji nové aplikacie, ktoré vyuzivaju data nie ako
perzistentn vrstvu, ale skor ako docasny prud dat. Pre priklady netreba ist” d’aleko, napriklad
monitorovanie sieti, financné aplikacie, senzorové siete, a pod. Data pre podobné aplikacie
prichadzaji vo viacndsobnych, v case sa meniacich, nepredvidatelnych davkach, ktoré st
sucast’'ou typicky neohrani¢ené¢ho pridu. Sucasné aplikacie potrebuju rychlo a kvalitne spractivat’
takyto typ dat. Problémy, ktoré sa vyskytli pri hl'adani rieSeni pre spominané aplikacie, sa stali

predmetom vyskumu v databazovom svete v poslednych rokoch.

Pre vSetky hore uvedené aplikacie je nevhodné ukladanie dat do tradi¢nych databazovych
systémov a vykonavanie dotazov nad nimi. Tradi¢né databazové systémy (SRBD — systém fizeni
baze dat) nie st vhodné na Casté vkladanie dat, navySe ak tieto data prichddzaji vacSinou po
jednej polozke. SRBD takisto priamo nepodporuji dlhotrvajiice dotazy(opakujuce sa dotazy v
uréitych Gasovych intervaloch), ktoré su typické pre aplikacie pracujiicimi s pradom dat. SRBD
produkuju vzdy presné, exaktné odpovede na ukor casu potrebného na vypocet. Pri spractivani
prudu dat a vyhodnocovani dotazov nad nimi je povolena odchylka od skuto¢nej hodnoty, takisto
je povolené zaokruhlovanie vyslednych hodnot. Pri spracovani prudu niekedy nie je mozné

presny vysledok vypo¢itat’. Z tohto hl'adiska si SRBD na spractvanie pradu dat nevhodné.

Z toho dovodu bol navrhnuty novy systém spractivania dat SRPD — systém fizeni proudu
dat. Tento systém naruSuje niektoré tradicné databazové paradigma za uclelom efektivneho
spracovania pradu dat. SRPD pracuje skoro vyhradne s operaténou pamitou (niektoré statické
informdcie su ukladané na vonkajsiu pamit’), vd’aka comu dosahuje rychle odpovede. Na druhe;j

strane je presnost’ vysledkov ovplyvnena velkost’ou operacnej paméte.

Prud dat je mozné definovat’ ako zoradent sekvenciu zdznamov (zdznam je n-tica dat)
X1,...,Xn, ... , Ktord musi byt’ ¢itand v takom poradi ako prichadzaju jednotlivé zaznamy x; a kazdy

zdznam x; mdZe byt &itany najviac jeden krat. DalSie vlastnosti, ktoré spifiaji prady dat:
® prichadzaju neustale

® neda sa predpokladat’ ni¢ o poradi jednotlivych zaznamov



® maju vSeobecne neobmedzenu vel'kost’
® dlhotrvajuce dotazy
°

Predmetom rieSenia tejto prace je navrhnit’ systém pre spracovanie pradu dat (SRPD),
vymedzit' skupinu dlhotrvajucich dotazov, ktoré bude systém schopny spracuvavat’ a pre tieto
dotazy nasledne spravit’ experimenty na realnych, prip. generovanych datach. Experimenty

vyhodnotit’ a vyvodit’ zavery.

V povodnom zadani diplomovej prace je uvedené, Ze cielom prace je implementovat
prototyp prostredia pre spracovanie dat. Ked'ze tato tloha je vel'mi obsiahla, rozhodli sme sa, Ze
pracu zameriame na konkrétnejSi ciel’, a to zlepSenie jednej triedy algoritmov - algoritmov
vyhodnocovania dlhodobych dotazov. Tento algoritmus tvori jadro systému SRPD a sliZi na
zistovanie hodndt funkcii na zaklade znalosti prefixu prudu dat. Efektivita tohto algoritmu

podmieiiuje presnost’ vysledku dotazu, rychlosti vyhodnotenia a ndro¢nost’ na priestor.

Preto hlavnym cielom préace je implementovat’ vylepsSeny algoritmus na vyhodnocovanie
dlhodobych dotazov, na vhodnych testovacich sadach otestovat’ presnost’ a rychlost’ algoritmu a

porovnat’ vysledky testov so sucasne pouzivanym algoritmom.

Préca je ¢lenena na dve vel'ké podcCasti — teoreticku (kapitoly 2 a 3), kde s vysvetlené
teoretické¢ zaklady prace a prakticku (kapitoly 4, 5 a 6), kde je popisana implementacia a

vysledky testov.

V kapitole 2 je podrobne vysvetlena architektira systému SRPD. Je tu popisana analyza
systému SRPD, jeho podéasti planovanie a vykonavanie. Detailnejsie sa zaobera algoritmami na
vyhodnocovanie dlhodobych dotazov a Specialne sa venuje teoretickému pozadie algoritmu

zhlukovania.

V kapitole 3 je popisany algoritmus zhlukovania v kombinacii s technikou posuvného
okna. Préve tento algoritmus je novym algoritmom na spracovavanie dotazov, ktory nebol zatial
v praxi otestovany. Jadrom prace je tento algoritmus otestovat’ a porovnat vysledky testov s

algoritmami, ktoré boli implementované v minulosti.

V kapitole 4 je predstaveny systému SRPD, ktory bol implementovany za téelom
otestovania algoritmu uvedeného v kapitole 3. Nachadza sa tu ako popis vstupnej Casti, tak aj

exekucnej Casti systému. Doraz je kladeny hlavne na presné zdokumentovanie implementacie

-



spominaného algoritmu.

V kapitole 5 je zdovodneny spOsob testovania. Je tu popisané, aké testovacie data boli
pouzité¢ a aké algoritmy boli testované. Kapitola 6 obsahuje vysledky merani. Kapitola 7
vyhodnocuje vysledky merani a vyvodzuje zavery. V kapitolach 8 a 9 st nacrtnuté moznosti
zlepSenia rieSenia, pripadne jeho rozsirenia. Nakoniec v kapitole 9 sa nachddza zadverecny sumar

prace, kde st zhrnuté vSetky dblezité poznatky.

1.1 Zakladna terminologia

Formalizacia pojmov je prevzata z [21]. Na definiciu pojmov spojenych so SRPD je
dobré zacat’ definiciou postupnosti. Postupnost’ je usporiadana mnozina prvkov (n-tic, sprav),
ktora mdze obsahovat' duplicitné prvky. V tradicnom chapani relaéného modelu dat nie je
poradie prvkov v postupnosti podstatné. Délezitym pojmom, ktory je nutny definovat’ pre d’alSie
G&ely je prad dat. Prid ddt je postupnost prvkov, ktorej dizka nie je obmedzena. Prvky pradu
dat si zoradené podl'a ¢asového razitka, ktoré odpoveda vstipeniu prvku do prudu. Prad dat si

mozno predstavit’ ako relaciu, ktora je ¢o do velkosti neobmedzend, Specidlne usporiadana.

Pri dotazovani nad pridom dat je nutné rozlisit’ tri zdkladné moznosti modelu prudu dat.
Prvou je moznost’ — vstup: prad dat, vystup: prad dat. Druhou moznost'ou je — vstup: prad dat,

vystup: relacia a tretou moznost'ou je kombinacia predchadzajiacich dvoch.

Pri vyuzivani SRPD je mozné klast dotazy na dita, podobne ako pri beznom SRBD.
Tieto dotazy nie st pri SRPD vietky rovnakého typu, je potrebné rozlisit' niekolko kategorii.
Prvou z nich su ad-hoc dotazy. Tieto dotazy si dotazy polozené jednorazovo v I'ubovolnt dobu.
Naproti tomu dlhotrvajuce(nepretrzité, kontinudlne) dotazy je nutné najprv zaregistrovat' a
potom su vyhodnocované neustale v presne ur¢enych intervaloch. Dotazy, ktoré vyuzivaju data
len s jednym spoloénym casovym razitkom st nazyvané ome-time (v danom case) dotazy.

Najvaésim problémom pre stavbu optimalizatoru SRPD predstavujt ad-hoc dotazy.

Na dotazovanie nad SRPD je nutné zaviest dotazovaci jazyk, ktory by &o najlepsie
vyuzival moznosti SRPD a sti¢asne eliminoval jeho nevyhody. Najvyhodnejsou alternativou pri
tvorbe dotazovacie jazyka je prevzatie jazyka SQL a jeho uprava Specidlnym poziadavkam
prudového spracovania. Do takéhoto jazyka je mozné pouzZit' iba tzv. neblokujice operatory,

ktoré su charakteristické tym, ze nepotrebujui pre produkovanie vystupu nacitat’ cely vstup. Tato
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vlastnost’ je dolezitd z pohladu neobmedzenosti pradu dat, kde by blokujici operator musel
cakat’ az na koniec pradu pre vyprodukovanie vysledku. Blokujuci operator je operator, ktory nie
je schopny vyprodukovat’ prvi n-ticu bez toho, aby nenacital cely vstup. Hlbsie sa problematike
blokujucich operatorov venuje sekcia 2.4 Blokujuce operatory. Priklad blokujtcich operatorov v

jazyku SQL je napriklad NOT EXISTS, NOT IN, agregacné operatory, apod.

Dalsou dolezitou stiéastou su synopsie. Synopsie si objekty, ktoré uchovavaju stav
operatora a slizia na uchovévanie docasnych informacii. Kazdy vyskyt operatoru ma prave jednu
synopsiu. Mézu sa tu uchovavat vel'ké mnozstva dat, preto je niekedy uzitocné postavit’ nad
synopsiou index. Indexy pomdhaju pri rychlejSom hladani dat v synopsiach. Jednoduchsie
povedané, synopsie si doc¢asné, pomocné metadata, kde je mozné ukladat’ medzivysledky pri

vykonavani dotazu.

Taktiez je vyhodné zaviest pojem posuvného okna pre dotazovanie nad pradmi dat.
Posuvné okno ohranicuje (vymedzuje) dotazované prvky bud podla casového principu
(poslednych 5 mintt) alebo podla poctu prichadzajucich prvkov (poslednych 100 prvkov).
Posuvné okno pontika niekolko variant, napriklad okno pevnej dizky, alebo okno iba s
pohyblivym jednym koncom. Posuvné okno je castou technikou vyuzivanou pri tvorbe

aproximovanych odpovedi vdaka svojej jednoduchej implementacii.

Prady dat a ich vyuZitie prinaSaji nové vyzvy aj v oblasti dolovania dat. Dolovanie dat je
disciplina, ktora sa zaobera extrakciou modelov a vzorov z rozsiahlych dat. V praxi je mozné
rozdelit metddy dolovania dat do dvoch hlavnych skupin — metody zalozenych na datach a
metody ulohovo orientované. Metddy zalozené na datach vyberaju cast, podmnozinu datového
pradu a na zdklade neho produkuju analyzu. Radia sa sem techniky vzorkovania, skicovania,
ktoré st detailne popisané v sekcii 2.5 Algoritmy procesoru dotazov. Ulohovo orientované
metody st napriklad aproximacéné algoritmy, ktoré predpokladaju, ze algoritmus je vypoctovo

zlozity a preto pristupuji k aproximaciam pri vypoctoch.



2 Analyza vSeobecného systému SRPD

Pri spracovavani pradu dat je nemozné kontrolovat’ poradie prvkov, takisto je velmi

nevhodné ukladat’ na vonkajSiu pamédt’ Casti prudu. Naopak, dlhotrvajiice dotazy bezia stile a

produkuju vysledky v urcitych intervaloch v zavislosti na novo prichodzich datach. V praci [1]

st definované podmienky kladené na vseobecny SRPD systém, ktory bude spliiovat’ hore

uvedené naroky.

2.1

datovy model a sémantika dotazu musi povolovat’ asové a poradové operacie (napr.

definicia posuvného okna pre poslednych 5 mintt)

neschopnost” ulozit’ kompletny prad dat je predpokladom pre vytvéaranie Struktir, ktoré
zabezpecia aproximacné odpovede, napr. synopsie. Preto vysledky na niektoré dotazy

nemusia byt exaktné, presné

kvoli vykonnosti, rychlosti a ndrokom na priestor nie je dovolené vracanie sa a Citanie uz

raz nacitanych hodnét, je dovolené iba jedno Citanie

vstupny monitor systému musi rychlo a spravne reagovat’ na nezvycajné alebo chybné

vstupné data

dlhotrvajice dotazy mo6zu doznat' zmien pocas ich Zivota vzhl'adom na meniacu sa

povahu pridu dat, ktory dotazuju (napr. zmena frekvencie prichodzich dat)

je nutné, aby systém vykonavania dotazov dokdzal pre rozne dlhotrvajice dotazy

pristupovat’ k praidom dat ako ku zdiel'anym zdrojom

Architektira SRPD

V poslednom obdobi boli navrhnuté architektiry, ktoré by spravovali systém SRPD.

Zakladom pre vSetky dosial’ navrhnuté architektury sa stala abstraktnd, vSeobecnd architektura

predstavena v [5].
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Pracovna pamit’

- -« > —
Monitor Procesor _
vstupu ySp
o p dotazov —
Pamét pre suhrnné data
—— >
o Repozitar
Prudovy Staticka pamit dotazov > Pridovy
vstup vystup
Aktualizacie statickych Uzivatel’'ské
dat dotazy

Obr 2.1: Vseobecna architektura pre stroje spracuvajuce prudy dat

Architekttra sa skladd zo siedmych zakladnych ¢asti monitor vstupu, pracovna pamét’,
pamidt’ pre suhrnné data, statické data, repozitar dotazov, procesor dotazov a vystupny buffer

(monitor).

Monitor vstupu slaZi na regulovanie vstupu. Vstupom je niekol’ko prudov dat. Ulohou
monitoru vstupu je tieto pradu sledovat’ a spracovavat’” do vnutornej Struktiry. Musi takisto
dohliadat na frekvenciu vstupu z jednotlivych prudov a v pripade zvySenej frekvencie
zahadzovat pakety, ktoré s prebyto¢né. TaktieZ je nutné kontrolovat’ stav vol'nej paméte a podl'a

toho regulovat’ vel'kosti posuvnych okien apod.

Vsetky data st ukladané do jednej z troch paméti: pracovna pamit, pamit’ pre sithrnné
data, pamét’ pre statické¢ data. Pracovna pamét’ slizi na uchovavanie aktudlne spracovavanych
dat, napr. posuvné okna. Pamdt pre sthrnné data je urCena pre uloZenie dat, ktoré blizSie

Specifikuju prud dat, napriklad znacky, synopsie, skice a podobne. Tieto pomocné data si
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vypocitavané na zéklade prichodzieho prudu dat, ktory je v pracovnej pamiti. V statickom
repozitari st uloZzené typicky informécie, ktoré sa v priebehu ¢asu nemenia, napriklad umiestenie

zdroja prudu, popis atributov prudu a podobne.

Dlhodobé dotazy su registrované v repozitdri dotazov. Odtialto st vyzdvihnuté a
vykonavané. Ad-hoc dotazy mozu byt uloZzené bud’ tu alebo s priamo spracované v procesore

dotazov. Je dblezité poznamenat’, ze dotazy pristupuji k datam ako ku zdiel'anym zdrojom.

Procesor dotazov je hlavnou castou systému. Ma za ulohu planovanie vykondvania
dotazov a ich samotné vykonanie. Komunikuje so vstupnym monitorom a mdZe preplanovat
vykonavanie na zaklade ziskanych informacii. Vysledky z procesora dotazov st bud’ docasne
ukladané, alebo priamo posielané na vystup ako prud dat. Druhd moznost’ je vyhodnejSia v tom,

ze uzivatelia moézu pozmenit’ svoje dotazy na zaklade zatial’ ziskanej vysledkovej sady.

2.2 Planovanie

Planovanie je sucastou systému, ktora sa stara o planovanie vykonavania registrovanych
dotazov. Registrované dotazy st ulozené v repozitari dotazov. Su to jedny z mala dat, ktoré je
nutné ukladat’ na disk, kvoli znovupouzitelnosti po resStarte systému. V sucastnosti neexistuje
jeden abstraktny model pldnovania, ale niekol’ko prototypov, ktoré sa liSia znaCnym spdsobom.
V kazdom z tychto pristupov je jadrom komponenta pldnovac. Jednéa sa o komponentu, ktord ma
za Ulohu rozhodovat, v akom poradi sa maju vykonavat’ elementarne dotazy a v akom poradi sa
maji vykonavat operatory pouzité v dotaze. Musi riadit' tok dat (medzivysledky) medzi

jednotlivymi operatormi.

Jednou z moznosti ako rieSit’ problém pldnovania je uz implementovand v projekte
STREAM [22]. Tento projekt je jednym z prvych, ktory sa pokusil rieSit komplexne
problematiku SRPD. Bol vyvinuty na Stanfordskej Univerzite a retrospektivne sa ukazuje ako
kvalitne navrhnuty spomedzi ostatnych konkurencnych projektov. V tejto praci sa bude zvicsa
vychadzat’ z poznatkov ziskanych z tohto projektu. Obrazok 2.2 ukazuje Struktiru planovacieho
systému. Komponenty oznacené dvojitou ¢iarou su prvky, ktoré udrziavaju urcity druh metadat.
Komponenty s jednoduchou ¢iarou slizia len na vypoctové ucely a maju za tlohu transformovat’

dotaz do konecnej, naplanovanej podoby.
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Obr 2.2: Komponenta planovania v projekte STREAM

Vstupom celého systému planovania je dotaz zapisany v jazyku CQL, ¢o je prisposobeny
jazyk SQL pre potreby systému SRPD vyvinuty $pecidlne pre projekt STREAM. Tento dotaz je
ziskany z repozitaru dotazov. Dotaz je najprv v syntaktickom interpretéri skontrolovany a
transformovany na strom dotazu. Zaroven syntakticky interpretér nacita informacie o relaciach,

ktoré st pouzité v dotaze. Tieto informécie sa nachddzajii v komponente Spravca tabuliek.

Po vytvoreni stromu dotazu ho sémanticky interpretér transformuje do vnutornej
Struktary systému (eSte sa nejedna o strom operdtorov). V ramci tejto transformécie musi
interpretér zistit’ suvislosti medzi jednotlivymi atribitmi (typy, konverzie, ...) pomocou spravcu
tabuliek, musi doplnit’ Standardné sémantické skratky jazyka CQL (SQL), ako napr. doplnenie
hviezdi¢ky na nazvy jednotlivych atributov a podobne. Musi taktiez konvertovat ndzvy atribatov

na vnutornu reprezentaciu (v pripade STREAM ukazatel’ na konkrétne data).

Generator abstraktného planu je prvkom, ktory ma za ulohu vytvorit® abstraktny plan
dotazu. Ide o plan zostaveny vyhradne z abstraktnych operatorov. Abstraktné operatory su vel'mi
podobné tradiénym operatorom relacnej algebry (projekcia, spojenie, ...), ale zaroven sa tu

nachadzaju aj vlastné, Specidlne vytvorené pre potreby prudového spracovania (posuvné okno,
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...). Generator abstraktného planu ma navyse za tlohu:
® operatory selekcie vykonavat’ skor ako operatory spojenia
® odstranovat’ redundantné operatory v ramci jedného prudu
® odstranovat’ redundantné operatory v ramci viacerych pradov

Vystupom z generatoru abstraktného planu je abstraktny plan, ktory je zaroven vstupom
pre posledni komponentu tohto subsystému — generator fyzického planu. Tato komponenta uz
prevadza abstraktny plan na presné fyzické operacie, ktoré koreSponduju s tymi, ktoré su
definované vo vykondvacej Casti. Abstraktny plan bol vytvoreny z toho ddvodu, pretoze je

jednoduchsie pracovat’ s abstraktnymi operatormi a zjednodusovat’ dotaz pomocou nich.

V statickej komponente spravca planov dotazov st udrziavané vsetky fyzické plany

vSetkych registrovanych dotazov.

2.3 Exekucéna cast’

Vykonanie dotazu, jeho prevedenie vo fyzickom zmysle slova, ma na starosti exeku¢na
cast’ systému. Vykonavaci stroj je jedna z najzlozitejSich komponent systému. Na obrdzku 2.3 je
zobrazeny model, ktory je pouzity v projekte STREAM. Zobrazuje tri zadkladné entity exekucnej

Casti (operatory, synopsie a alokatory) a ich vzajomnu interakciu.
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Obr 2.3: Systém vykondvania dotazov v projekte STREAM

Symbolom Op su znazornené operatory, Syn synopsie a Alok alokatory miesta. Na

obrazku figuruji aj ostatné komponenty statického charakteru — ulozisko, spravca pamite a

planovac.

Priebeh prace exekucnej Casti je pomerne zlozity a preto budu len nacrtnuté hlavné rysy

tohto subsystému. V prvom rade je dolezité definovat’ format dat, v akom prudia subsystémom.

Jedna sa o pat’ druhov formatov rozdelenych do dvoch podskupin:

® Nizkouroviiové

0 n-tica hodndt atribtov - je zakladnou jednotkou dat. V tradi¢nom chapani

databaze sa jednd o jeden riadok tabul'ky
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0 element — je n-tica s pridanym Specialnym priznakom ,,+* alebo ,,— a stucasne s

casovym razitkom, ktoré vyjadruje €as (vnutorny) vzniku tohto elementu

0 heartbeat — je to len Casové razitko, ktoré sa vyuZziva na spravne ¢asovanie medzi

operatormi
® Vysokouroviové

0 reldcia — ide o skupinu elementov zoradenych podla ¢asového razitka, elementy s
priznakom + oznacuje, Ze zdznam sa ma do relédcie pridat’ a elementy s priznakom

-, Z¢ zaznam sa ma z relacie odobrat’

0 prad — je skupina elementov, ktoré obsahujii iba priznak +. Ide v podstate o

Specialny pripad relacie

Okrem dat je nutné definovat’ funkciu operatorov. Operatory su zadkladnou exekucnou
jednotkou, ktord pracuje nad reldciami a prudmi (vysokouroviiovymi datami). Pre operdcie nad
nizkouroviiovymi datami st vyuzivané takzvané evaluatory. Operator vezme sa svoj vstup prud

alebo reléciu, prip. obe a vyprodukuje prad alebo relaciu ako svoj vystup.

Kazdy operator pracuje v kontinudlnej podobe, to znamend ze spracuva data tak ako
prichadzaji. Akonahle uvidi operator elementy s Casovym razitkom mensim ako T, produkuje
svoje vystupné elementy opit’ len s ¢asovym razitkom mensim ako T. Problém, ktory sa ponuka
je, €1 a ako presne dokaze operator, alebo vSeobecne nejaka funkcia vypocitat’ svoju funkéna
hodnotu na zaklade c¢itanie iba urcitej Casti vstupu. Tymto problémom sa zaobera sekcia 2.5

Algoritmy procesoru dotazov.

2.4 Blokujuce operatory

Blokujuci operator je operator dotazu, ktory nie je schopny vyprodukovat’ prvy zdznam
vystupu, pokial neprecital vSetky zadznamy vstupu. Triedenie je prikladom blokujuceho
operatora, ako aj agregatné operatory MIN, MAX, a AVG. Ak je uvazované o vyhodnocovani
dlhodobych dotazov pri prade dat tak, ako na tradi¢né vyhodnocovanie v SRBD pomocou

stromu operatorov, kde vstupné zaznamy z priidu st nacitané do listov a vysledok je dopocitany
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do korena, potom by vclenenie blokujicich operatorov do takéhoto stromu posobilo znacné
problémy. Dlhodobé prady mézu byt nekonecné a preto by blokujuci operator potreboval nacitat’
do listu cely prad ako jeden zo svojich vstupov, ¢o by sposobilo, ze by nikdy nevyprodukoval

vystup.

Je zrejmé, ze blokujice operatory nie si vel'mi vhodné pri préci s prudmi dat. Na druha
stranu si napriklad agregacné funkcie vel'mi bezné a pouZivané. Odstranenie blokujlcich
operatorov z vypoétového modelu SRPD by uréite pouZivatelom spdsobovalo problémy pri
formulovani dotazov. Vysporiadanie sa s nimi efektivnym sposobom je jednou z najvicSich
vyziev pri vytvarani modelu SRPD. TaZiskom tejto prace je zhodnotit’ novy pristup spracovania
pradu dat, kde je mozné vyuzivat aj blokujuce operatory. Takéto spracovanie potrebuje vyuzivat

Specialne algoritmy procesoru dotazov, ktoré dokazu spracovavat’ blokujtice operatory.

Blokujuce operatory, ktoré st v koreni pomyselného stromu st jednoduch$ie na
vyrieSenie ako operatory, ktoré si vo vnutornych uzloch stromu. Vnutorné uzly stromu
produkuju medzivysledky, ktoré¢ su dalej predavané ostatnym operatorom pre nasledné
spracovanie (napriklad triediaca Cast’ operatoru spojenia alebo pouzitie agregaéného operatoru v
poddotaze). V pripade blokujiiceho operatoru v koreni stromu, ak tento operator vyprodukuje na
vystup jeden zdznam alebo maly pocet zaznamov, potom vysledok mdze byt meneny v priebehu
¢asu pomocou UPDATE. Ak operator produkuje vacSie objemy dat, napriklad v pripade, ze
odpoved’ dotazu je relacia, ktora ma byt utriedend, je ovel'a praktickejSie spracovavat’ odpoved’
vo vnutornej pamdti a vysledok poskytnut’ az neskor, pretoze kontinualne odpovede by mohli
byt nepresné a zavadzajuce. AvSak ani jeden z tychto pristupov nie je vhodny pre operatory vo
vnutornych uzloch. Problém je v tom, Ze vysledky blokujlicich operatorov sa menia v Case
vzhl'adom na prichodzie data z pradu a preto aj operatory, ktoré spractivaju tieto vysledky vyssie
v strome vyhodnocovania dotazu pracuji s nepresnymi datami a preto robia ¢asto nepresné a

niekedy Uplne chybné rozhodnutia.

Jeden z pristupov ako vyriesit’ problém s blokujicimi operatormi vo vnatornych uzloch,
je nahradit’ ich neblokujucimi operatormi, ktoré su ekvivalentné. Ako priklad méze poslazit
operator juggle [3], ktory je neblokujicim variantom operatoru sort. Funguje tak, Ze sa zameria
na lokalnu cCast’ pradu a tu poprehadzuje do spravneho poradia, tak aby zaznamy vstupovali do
d’alSieho spracovanie uz zotriedené. Otazkou ostava, ako najst’ podobné ekvivalentné operatory k

ostatnym blokujucim operatorom.
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V praci [4] sa objavuje iny pristup k rieSeniu problému blokujucich operatorov. Navrhuje
dopliiovat’ prad dat o akési znacky alebo poznamky o tom, aké data sa moézu v zbytku pradu
vyskytovat’. Tieto znaCky by mali prekladat’ jednotlivé elementy pradu dat. Priklad takéhoto typu
znacky moéze byt napriklad pre atriblt deniVmesiaci - pre vSetky buduce zdznamy denVmesiaci
> 10. Akonahle agregacny operator zisti takito znacku, moze vSetky dni, ktoré sit mensie ako 10
automaticky zahadzovat. Podobne operator spojenia modze zahodit’ vSetky zdznamy, ktoré ma

ulozené v pamiti s diilami mensimi ako 10 a tak znizit’ spotrebu pamdte.

2.5 Algoritmy procesoru dotazov

Za poslednych pit’ az desat’ rokov sa jednym z hlavnych cielov databdzovej komunity
stalo vyvinut' algoritmus, ktory by dokézal efektivne vyhodnocovat dotaz s blokujucimi
operatormi. Ddlezitym faktorom pre tento algoritmus je presnost, s akou dokdze vytvarat
odpovede. Druhym faktorom je rychlost’ spracovania dotazu. Na to aby pozadovany algoritmus
vedel spracovat’ blokujuci operator, potrebuje v prvom rade vediet vypocitat’ hodnotu funkcie
len na zaklade znalosti prefixu vstupu tejto funkcie. PresnejSia Specifikacia takéhoto algoritmu

by sa dala formulovat’ nasledovne:

»Algoritmus vezme za svoj vstup postupnost’ datovych poloziek x;, x, ... X, ... nazvan
prad dat. Tento prad dat moze algoritmus precitat’ iba jeden krat a to v poradi zvySujuceho sa
indexu. Od algoritmu je pozadované, aby vypocital hodnotu funkcie f, ak precital iba prefix

prudu. Prefixom prudu nazveme postupnost’ datovych poloziek x,, x,, ... xi, kde k < n.*

Hlavnym problémom pri vytvarani takéhoto algoritmu je ndro¢nost’ na pamit’, v druhom
rade su kladené aj podmienky na efektivne vyhodnotenie v &ase. Cas a priestor je merany v
zévislosti na pocte prijatych datovych poloziek, oznaéme ho N. Hlavnym ciel'om je zaistit, aby
naroky na priestor boli ,,malé. Idedlne rieSenie by stavalo ndroky na priestor nezavisle od N,
ktoré moze byt teoreticky neobmedzené. AvSak je 'ahké nahliadnut’, Ze odhad dolnej hranice
vylucuje takito moznost’. Tento odhad nemoze byt lepsi ako minimalne zavisly od N. Problém je
vo vSeobecnosti povazovany za dobre vyrieseny, ak je pamdtova narocnost O(poly(log N)) a
casova naro¢nost’ O(poly(log N)). Avsak v niektorych zlozitych pripadoch je nemozné dosiahnut’

takto kvalitné vysledky.
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Presnost pouzitého algoritmu je priemerna odchylka vysledkov algoritmu od skutocnej
hodnoty funkcie, ktori algoritmus pocita. Pre ziskanie skuto¢nej hodnoty funkcie, a teda pre
spravne vyhodnotenie presnosti algoritmu je nutné nacitat’ cely prad dat, ktory mdze byt
nekonecny. Preto pri testoch vo vSetkych pracach zaoberajiicimi sa touto problematikou, vratane

tejto, je prud dat je zhora obmedzeny.

Databazova komunita sa v poslednom ¢ase snazi vyvinut' vhodny algoritmus, ktory by
riesil horeuvedeny problém s ¢o najlepSimi vysledkami s oh'adom na presnost’ a sicasne na
rychlost’. Vzniklo niekol’ko rdznych zakladnych technik, na ktorych je mozné poZadovany
algoritmus zalozit. Od jednoduchSich ako vzorkovanie, posuvné okno alebo skicovanie k

zlozitej$im histogramom a vinkam alebo zhlukovaniu.

2.5.1 Vzorkovanie

Vzorkovanie je starSia metoda, ktoru je mozné vyuzit v pripade, Ze je mozné vytvorit
malu, jednoducht vzorku zo zakladnych tidajov, ktoré obsahuje prad dat. Na vytvaranie vzorky
sa vyuzivaji roézne pravdepodobnostné a Statistické metddy. Jednd sa zrejme o najjednoduchsiu
formu sumarizacie dat v SRPD a dal§ie algoritmy moZzu vyuzivat vzorkovanie ako svoju

podcast’. Vzorkovacie algoritmy, ktoré boli navrhnuté je mozné rozdelit’ do viacerych skupin:
- doménové vzorky
- vSeobecné vzorky
- uloziskové vzorky
- nezavislé vzorky
- atd.

Priklad vzorkovania, ktory bol navrhnuty v [6], je ve'mi jednoduchy a je zdkladom pre
vSetky ostatné typy vzorkovania. Hlavna myslienka algoritmu je opakovane generovat’ ¢islo S,
ktoré vyjadruje pocet preskoCenych zaznamov. Prvy nepreskoCeny zdznam je uloZeny do

uloziska. V ulozisku je uchovavanych N kandidatov. Tito kandidati st reprezentanti prudu.
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Algoritmus ndhodného vzorkovania

while not ,koniec prudu“ do
begin

Vygeneruj ndhodné ¢islo S(n, t); // zavislé na Case t a
pocCte nacitanych zaznamov

ZAHOD ZAZNAMY (S); // nespracuje (presko&i) S zaznamov
if not ,koniec prudu“ then
begin
ULOZ ZAZNAM (t) ;
Citag DALSI zAzZNAM()
end

t : =t + S + 1;

end,

2.5.2 Skicovanie

Skicovanie je metdda zaloZzena na nahodnom premietani podmnoziny vlastnosti. Je to
proces vertikalneho vzorkovania datového pradu. Nech S = x;,...,xy je postupnost’ elementov, kde
kazdy x; patri do domény D=/{1,...,d}. Nech frekvencia je dana ako m; = |{j| x; = i}| a urCuje
pocet vyskytov hodnoty i v postupnosti S. Pre k£ > 0, nazveme k-tym frekvenénym momentom S

F,= mff . Potom je l'ahké nahliadnut, Ze F, je pocet roznych hodndt v sekvencii, F; je

d
—

1

dizka sekvencie. Pre vietky hodnoty F je bohuzial potrebny linearny priestor. Skicovanie je

metoda, ktora sa snazi odhadovat’ uvedené hodnoty s nizSou pamitovou naro¢nostou.

Skicovanie je mozné pouzit’ pre porovnanie datovych pridov a pre agregacné dotazy.

Hlavnou nevyhodou skicovania je nepresnost’.

2.5.3 Histogramy

Histogramy st bezne vyuzivané Struktury na uchovavanie metadat pomocou vytvarania
struénych sumarov o distribucii hodnét v datovej mnozine (stlpec, tabulka, ..). S pouzivané na

rozne ulohy, cez odhady dotazov a pribliznych vysledkov na dotazy az po dolovanie dat z
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prudovych zariadeni. Existuje niekol’ko druhov histogramov, z ktorych najzaujimavejsie sa javia

V-optimal histogramy, equi-width histogramy a end-biased histogramy.

V praci [7] je popisany algoritmus V-optimal histogramu. Tento algoritmus ocakava na
svojom vstupe zotriedeni postupnost. Na jej zdklade pomocou metédy dynamického
programovania dokaze vytvorit” histogramy v ¢ase O(N’B) a pamit'ovej zlozitosti O(N), kde N je
velkost” vstupu a B je pocet priehradiek. Priehradka je interval, ktory ohranicuje hodnoty.
Zjednotenie vsetkych priehradiek da vo vysledku celkovl datova sadu. Samozrejme, ze presnost’
vysledku operatoru pri pouzivani histogramu zavisi od presnosti aproximacie, ktord je
podmienena dvomi faktormi. Technikou delenia hodndét medzi jednotlivymi priechradkami a
aproximacnou technikou pouzivanou v ramci kazdej priehradky. V neskorSej praci [8] bola
odstranend podmienka na zotriedeni postupnost a namiesto toho bol vyuzity algoritmus

skicovania.

Druhym typom histogramu je equi-width histogram. Tento typ histogramu rozdel'uje
hodnoty do priehradiek alikvotne. Inymi slovami, pocet hodndt spadajicich do jednotlivych
priehradiek je rovnaky pre kazdu priehradku. V préaci [9] bol predstaveny algoritmus, ktory

vyuziva jeden prechod datami.

End-biased histogramy su tzko spojené s problematikou tzv. iceberg query — dotazy na
Spicke l'adovca. Iceberg query je agregacny dotaz, ktoré¢ho zaujimaju len vysledky nad nejakym
uréenym prahom. Takéto dotazy s Casté v rdznych aplikaciach, zahrnujucich dolovanie dat,
zhlukovanie, ziskavanie informacii apod. V préci [10] je popisany algoritmus nad perzistentnymi
datami na disku, ktory vyuziva viac prechodov a riesi problém iceberg query. V neskorsSej praci
[11], ktor4d vychadzala z tejto prace, st prezentované nahodné a deterministické algoritmy pre
pocitanie frekvencie udajov a pocitanie iceberg query pre datové prady s jednym prechodom.
Nahodny algoritmus pouziva vzorkovanie a hlavna myslienka je, ze ak sa polozka nachadza v
nejakej frakcii vSetkych poloziek, potom je vysoko pravdepodobné, ze bude ¢astou jednotného
vzorku o velkosti 1/e. Deterministicky algoritmus spraciiva vzorky rozdielnych poloziek a ich
frekvencie. Kedykol'vek je pridana nova polozka, ktora uz existuje vo vzorku, tak je zvysena jej
frekvencia. Periodicky je zoznam prechadzany a vzorky s malou frekvenciou sit mazané. End-
biased histogramy zobrazuju stipce s frekvenciou vi¢$ou ako je prah presne, zvy$ok je

aproximovany do jedného stipca.
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2.5.4 Vinky

Vinka je nastroj na hierarchické rozdelenie funkcii/prvkov/signalov podla zvolenych
kritérii. V praxi je vyuzivand naymd Haarova vinka, ¢o je vel'mi jednoducha funkcia rozdelujica
spektrum do troch skupin(-1, 0, 1). Vinky su casto pouzivané synopsie napriklad pri tvorbe

histogramov alebo zhlukovani.

V nedévnych vyskumnych pracach bola ukdzand vysoka efektivita viniek pre rozlicné
ulohy, ako odhady selekcie, aproximacie dat, alebo pocitanie multi-dimenziondlnych agregatov.
Vsetky prace[12] dokazuju, ze odhady ziskané pomocou algoritmov viniek su presnejSie ako tie,
ktoré st ziskané za pomoci histogramov pri pouziti tej istej paméte. Tak isto ako v inych
algoritmoch, aj pri algoritme vInky boli najprv vytvorené metddy pre statické data [12]. Az v
neskorSom obdobi bola tito metdda rozsirend o spracovanie pradu dat. Technika(popisana v
[13]) aproximacie najlepSieho dvojclenného intervalu, ktory najviac znizuje chybu, dala

vzniknit’ jednoduchému hltavému algoritmu, ktory najde najlepsiu vinkovu reprezentaciu.

2.5.5 Posuvné okno

Dalsou technikou pre vyhodnocovanie pribliznych odpovedi je posuvné okno.
Vyhodnocuje dotaz na zaklade najposlednejSich zdznamov a nie na zéklade celej historie.

Napriklad, iba data za posledny tyzdeni su zahrnuté do vypoctu, starSie data st zahadzované.

Implementécia posuvného okna pre prudy dat je prirodzenou formou aproximacie , ktora
ma niektoré vyznamné vyhody. Je dobre definovana a l'ahko pochopitelna. Uzivatel’, ktory
vyuziva posuvné okna vie, ¢o moze od vysledku ocakavat a podla toho bude svoj dotaz
formulovat. Je deterministickd, takZe nevznikd Ziadne riziko vzniknutia chyby sposobenej
nespravnym vyberom ndhodnych hodnét (vzorkovanie, skicovanie, ...). A ¢o je najdolezitejsie,
pracuje s najnovsimi datami, o ktoré je v drvivej vacSine aplikacii najvacsi zdujem. Posuvné

okna a ich vyuzitie pri praci s prudmi dat su predmetom vyskumu v poslednych rokoch.

Hlavnou motivéaciou tejto prace je spojenie metddy posuvného okna s niektorym

aproximacnym algoritmom. V praci [15] bolo prvykrat predvedené takéto spojenie so

1
e.logN

skicovanim. Tato technika potrebovala pamit'ova zlozitost O( ) , kde N je velkost
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posuvného okna a e je parameter presnosti. Takisto tu boli predstavené niektoré dolné

obmedzenia pre problémy s posuvnymi oknami.

Stale neboli preskimané efektivity niektorych algoritmov v kombindcii s posuvnym
oknom. Jedna sa napriklad o zhlukovanie, vinky, ... apod. Hlavnym cielom tejto prace je

preskiimat’ a implementovat’ algoritmus zhlukovania na posuvné okna.

2.6 Zhlukovanie

Zhlukovanie, ako nastroj pri datovej analyze, je algoritmus, ktory riesi problém najdenia
Casti datove] mnoziny takych, aby boli podobné zdznamy v rovnakej Casti a rézne v roznych
Castiach. Jednym z pripadov zhlukovania, ktorym sa zaobera aj tato praca, je uloha ndjdenia k-
medidnov, t.j. najdenia k centier takych, ze suma vzdialenosti kazdého bodu od najblizsieho

centra bude minimalizovana.

2.6.1 Teoreticka analyza zhlukovania

Pre najprirodzenejSiu funkciu zhlukovania je rieSenie takejto funkcie optimalizacnym
problémom z mnoziny NP-tazkych. Preto existuje vela teoretickych Studii, ktoré sa snazia
navrhnat’ aproximacné algoritmy, ktoré by garantovali rieSenie funkcii v rdmci nejakej pevnej

odchylky od optimalneho rieSenia.

Hrladanie k-medidnov, alebo hladanie k-centier, je jednym z tychto aproximacnych
algoritmov. RieSenie pozostava z k zdznamov datovej mnoZiny, k je je pocet pozadovanych
centier (vstupny parameter). Tieto zdznamy su vybrané ako centra, kazdy iny zaznam z datovej
mnoziny je priradeny k jednému z tychto centier a je mu priradend vzdialenost’ k tomuto centru.
Jadro problému teda spociva v ndjdeni presne k centier. Vzdialenostou tu rozumieme diStan¢nt

funkciu metrického priestoru, odkial’ zdznamy pochéadzaj.

Rozdiel medzi hladanim kA-medianov a k-centier je, Ze pri hladani k-centier je
minimalizovand najvicSia vzdialenost’” bodu od najblizSieho centra, zatial'¢o pri hladani &-
medidnov je minimalizovand suma vzdialenosti. K-centrd maju problémy pri osamelych

zédznamoch mimo zhluky.

-23-



Definicia 1. k-Median problém

Nech je dand mnoZina S prvkov metrického priestoru M s metrikou d. Nech je navySe
dané &islo k, ktoré udava pocet hl'adanych medianov. Ulohou je najst mnozinu C, obsahujucu k

prvkov c,,..ck z mnoziny S taka, aby funkcia

f(S’CL---’Ck):Z mind(x,c,) bola minimalizovana.

xes I<i<k

V praci [17] je predstaveny jednopriechodovy algoritmus pre rieSenie problému k-centier

v ¢ase O(nk logk) a O(k) priestore. Pre problém k-medidn v Case O(nk) a O(n®) pre 0 < a < 1.

2.6.2 Navrh algoritmu Small-Space

Algoritmy pracujuce s datovymi pradmi nemozu mat vysoké poziadavky na velkost
pamite. Takze je dblezité ukazat’, Ze zhlukovanie méze byt implementované s vyuzitim malého
priestoru O(n°) pre n zaznamov a 0 < e < 1. Najprv budu preskimané algoritmy, ktoré vyuzivaju
metddu postupného spracovania. Specialne sa jedna o metddu rozdeluj a panuj, a algoritmus
small-space, ktory rozdeli data na disjunktné Casti, vyrobi zhluky pre tieto Casti (centra) a potom
znovu vyrobi zhluky pre centrd, ktoré ziskal (pre kazdé centrum je uchovavana véha, ktora

vyjadruje pocet zdznamov priradenych tomuto centru). Algoritmus je prevzaty z [16].

Algoritmus Small-Space (S)

1. Rozdel S na g disjunktnych casti X;,...X;

2. Pre kazdé i, najdi O(k) centier v X;. Prirad kazZdy bod v X;
k svojmu najbliZsiemu centru.

3. Nech X° je O(gk) centier ziskanych v 2., kde kazdé centrum
je vazené poctom bodov, ktoré st k nemu priradené.

4. Pouzi algoritmus zhlukovania pre X' a najdi k centier.

Pozadujeme, aby sme zhlukovali do priestorov, ktoré budu mensie ako vyhradeny priestor
v operacnej pamiti. Preto by sme mali volit’ g opatrne, tak aby sa aj S aj X” zmestilo do hlavnej

pamite. Ak bude S prili§ vel'ké, Ziadne g neexistuje — tento problém bude vyrieSeny neskor.
Definicia 2: aproximaény algoritmus s konStantnym faktorom

Problém v triede NP ma aproximacny algoritmus s konsStantnym faktorom, ak existuje
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efektivny polynomidlny algoritmus, ktory néjde rieSenie v ramci nejakej konstantnej odchylky
od optimalneho riesenia. Aproximacny algoritmus nazveme c-aproximacny pre konstantu c,
ak je mozné dokdzat, ze rieSenie, ktoré najde tento algoritmus je najviac c-krat horsie ako

optimalne rieSenie. Konstantu ¢ nazyvame aproximacny faktor.

V [16] je dokazané, ze algoritmus Small-Space ma aproximacny faktor 2¢(1+2b) + 2b,

kde v kroku 2 vyuzZijeme b-aproximacny algoritmus a c-aproximacny algoritmus v kroku 4.

2.6.3 Algoritmus Smaller-Space

Bolo povedané, Ze algoritmus Small-Space dokdze produkovat’ prijatelné vysledky v
polynomidlnom c¢ase. ZovSeobecnenim tohto algoritmu o rekurzivne volanie na ¢oraz mensiu
mnozinu vazenych centier je mozné ziskat' algoritmus Smaller-Space. Konstanta i vyjadruje

pocet rekurzivnych volani.

Algoritmus Smaller-Space(S,1i)

1. Ak i<l skonci
2. Rozdel S na 1 disjunktnych casti X, ..X;

3. Pre kazdé h z 1,...,1 najdi O(k) centier v X,. Prirad kazdy
bod v X, k svojmu najbliZsSiemu centru.

4. Nech X° Jje mnozZina O(lk) centier ziskanych v kroku 3, kde
kazdé centrum c¢ Jje vazené poctom bodov, ktoré Jje mu
priradené.

5. Zavolaj Smaller-Space (X ,i-1)

Pre konStantu i je algoritmus Smaller-Space(S,i) aproximanym algoritmom s
konStantnym faktorom pre k-Median problém. Ddkaz tohto tvrdenia je moZné najst’ v literatlre

[16].

KedZe X" sa musi ulozit’ do pamite, nastdva problém s volenim ¢isla 1. V pripade, ze nie
je mozné najst’ také 1, je nutné vytvorit' hierarchicki schému rozumnejSie a tym ziskame

algoritmus pre datové prudy.
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2.6.4 Zhlukovanie pre datové prudy

V modeli datového prudu, je celkova vypoctova kapacita obmedzena velkost'ou pamite

M a data mézu byt prechadzané iba jedenkrat. V tejto Casti bude predstaveny algoritmus, ktory

pracuje s pradovymi datami. Tento algoritmus je jednopriechodovy a O(1)-aproximacny.

Algoritmus predpoklada, ze M nie je prili§ malé, konkrétne velkosti n°, kde 0 <e <1 an je

velkost’ pradu.

Algoritmus zhlukovania pre datové prudy:

1.

Zo vstupu nac¢itaj m hodndét (bodov). Pouzi k-aproximacny
algoritmus popisany vysSsSie na zredukovanie na O(k) bodov.
Tento algoritmus pracuje v &ase O (m?) .

. Opakuj bod 1, pokial nie Jje nac¢itanych m? / (2k)
origindlnych datovych bodov. V tomto momente existuje
presne m medianov urovne 1.

. Vyuzi zhlukovanie pre m medidnov Urovne 1 na ziskanie 2k
medianov Urovne 2.

. Opakuj bod 3, vSeobecne - 2z najviac m medianov uUrovne 1
generuj 2k medidnov Urovne i+1l, s vahami vypoc¢itanymi ako
suma vah medidnov, ktoré boli priradené novému medidnu.

. Po nac¢itani celého vstupu, zhlukni vsetky medidny najvyssej
arovne na k vyslednych medianov.

n
(log ()
PocCet urovni potrebnych pre tento algoritmus je najviac 0(7’”) . Za
(log (1)

predpokladu k<<m a m=0(n°) pre e < 1, je tento algoritmus O(1)-aproximacny. Malé¢ m je

mozné volit’ ako VM.

Riesenie k-median problému na prude dat je mozny v case O(n'") a priestore O(n°) s

aproximacnym faktorom najviac 20(1/e). Dékaz opédt’ k ndjdeniu v [16].
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3 Zhlukovanie v kombinacii s posuvnym oknom

Na zaklade vSeobecného modelu popisaného v sekciach 2.1, 2.2 a 2.3 bol vytvoreny
prototyp systému SRPD, ktory spracovava pridy dat a vyhodnocuje dotazy nad nimi. Ked’ze
tiloha vytvorenia komplexného SRPD je vel'mi rozsiahla, boli vytvorené uréité obmedzenia na
spracovavané prudy ako aj na dotazy nad nimi. Prototyp nemé za lohu verne simulovat’ celt
funkénost’ systému SRPD, ale jeho tulohou je ukazat nevyuzité moZnosti zhlukovania v
kombinacii s posuvnym oknom pre ziskanie presnejSich dat pre agregacné dotazy. Ako
architektonicky zaklad pre prototyp bol pouzity model z obrazku 2.1, ktory sa sklada z viacerych

modulov. Ako programovaci jazyk bola zvolena Java.

Z teoretickej Casti boli vybrané pristupy zhlukovania, posuvné okno a histogramy. Tieto
tr1 komponenty eSte neboli spolu v praxi odskusané, pricom sa ich kombinéacia by mohla priniest’

zvySenu presnost’ a relevantnost’ odpovedi na dlhotrvajuce dotazy.

V kapitole 4 je teoreticky vysvetleny princip zhlukovania a navrhnuty sposob jeho
rieSenia. S problémom zhlukovania je tizko spojeny SWKM' problém, ktory je definovany d’ale;j.
Po wvyrieSeni problému SWKM je jednoduchSie rieSit problém zhlukovania pre situiciu s
posuvnymi oknami. Vyhoda zhlukovania je v tom, ze prvky, ktoré zhlukovanie vyberie
(mediany) su idealni reprezentanti pre agregacné dotazy. Je vysoko pravdepodobné, ze odpoved
na tradi¢né agregatné dotazy bude vel'mi blizko odpovedi, ktord by bola generovana z celého
pradu. Samozrejme je nutné zohl'adnit’ vel'kost’ okna a ¢as t, v ktorom bol dotaz vyhodnocovany.
Je zrejmé, Ze ak bol dotaz vyhodnocovany v malom case t (nebolo nacitané ani cca 10 %

pradovych dat), potom zalezi na rozmiestneni datovych hodndt v spektre a od odchylky pradu.

V praci [18] je navrhnuty algoritmus zalozeny na algoritme [16] popisanom v odstavci
2.6.4 Zhlukovanie pre datové prudy, ktory naviac vyuziva histogramy na ukladanie informacii o
situdcii v posuvnom okne. V tejto praci je vSak na zhlukovanie pouzity algoritmus [19] s
vyuzitim [20] ako podprocedurou. Celkovy algoritmus nebol eSte v praxi implementovany a
otestovany na experimentoch. Cielom tejto prace je implementovat’ spominany algoritmus,

otestovat’ ho na experimentoch, vyhodnotit’ ich a navrhnat’ moznosti zlepSenia.

1 Semantic Web Knowledge Middleware
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Pre d’alSie uvazovanie nech je hodnota zaznamu, pre zjednodusenie, iba typu cislo. Po
definovani spravnych metrik je mozné rozsirit’ tento model o d’alSie typy. Navrhnuta architekttra
SRPD dovoluje implementovat’ d’alsie metody, ktoré mozu uréovat metriku pre datové typy,

napr. retazec, datum, ...
Definicia 3: Odchylka
Nech je dany prud dat, v kazdom okamziku definujme odchylku poslednych N zdznamov

N

N
ako VAR=)_ (x,—u)’, kdeu=%z X, .

i=1 i=1

Definicia 4: SWKM problém

Nech je dany prad datovych bodov z metrického priestoru M s diStancnou funkciou 1,

velkost okna N a parameter k. Problém SWKM je najst mnozinu medianov

C(x)={c,,cy,....c,}EM , prektoré je z [(x,C(x))minimdlna. X, je mnoZina N

XEX,

najposlednejsich bodov v Case t.

V praci [16] je navrhnuty algoritmus zhlukovania na prade dat (nie pre posuvné okno).
Algoritmus spracuva mediany réznych urovni. Originalne vstupné hodnoty oznaci ako mediany
urovne 0. Po zhliadnuti N' medianov tirovne O (t je volena konstanta, ktora urcuje vel'kost jedne;j
urovne), ich zhlukuje s pouzitim aproximacného algoritmu na O(k) centier, ktoré predstavuju
mediany arovne 1. Akonahle je naakumulovanych N' medianov trovne 1, st opét’ zhlukované na
mediany Grovne 2 atd’. VSeobecne, ak je naakumulovanych N' medianov Grovne i, st zhlukované
na mediany urovne (i+1). Je teda zrejmé, Zze v 'ubovolnom momente existuje na kazdej Grovni
najviac N' medianov. Ked’ze su zhlukované skupiny o velkosti N, je zrejmé Ze strom vytvoreny
po viacnasobnom zhlukovani bude mat" hibku nanajvys 1/t, kde N je pocet originalnych

vstupnych bodov (hodnot).

Algoritmus hl'adania k-medianov pre situdciu pre posuvné okna vyuziva algoritmus
popisany v odstavci vyssie. Zakladna myslienka algoritmu je, Ze posuvné okno je rozdelené do
priehradiek (bucketov) a o kazdej priechradke st vedené popisné informacie. Medidny sa
vyhl'adavaju lokéalne pre kazdu priehradku zvlast a v niektorych pripadoch sa dve priehradky
pomocou $pecialneho algoritmu zleju do jednej. Dalej budt popisané datové struktiry, Eiastkové

podprocedury a nakoniec bude predstaveny zavere¢ny algoritmus.
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3.1 Datova Struktura

Vstupny monitor prototypu SRPD naéitava prvky pridu v takom poradi, ako prichadzaju.
Procesor dotazov potom tieto prvky spractva a ukladad ich do operacnej pamite do Specialnej
datovej Struktury. Pre tieto Ucely je uchovavana histogram pre aktivne datové elementy z
datového prudu. Histogram sa sklada z m priehradiek (vid’ 2.5.2). Pre kazdu priehradku sa vedu
sthrnné informdcie. Datové elementy st do priehradiek ukladané podla ¢asového razitka (v
poradi v akom prichadzaju). Pre kazdu priehradku je ukladand informécia (¢asové razitko) o
najnovSom zazname v tejto prichradke. Akondhle casové razitko dosiahne hodnoty N + 1 (N je
vel'kost’ posuvného okna), su vSetky hodnoty v tejto prichradke expirované a celu priehradku je
mozné vysypat’ a uvolnit’ pamét. Priehradky su ¢islované By, ..., Bn, za€inajuc od najnovsieho
B, po najstar§i B,,. Hodnoty ti, ....tn vyjadruji casové razitka jednotlivych priehradiek. Je
mozné, Ze priehradka popri aktivnych elementoch obsahuje aj elementy, ktoré su expirované.

Tato skuto€nost’ zavisi na algoritme vkladania zdznamov do priehradiek.

Alternativne su definované priehradky B.*, ..., Bj*, ktoré¢ definuju ,,pripony* datového

pradu. Priehradka B;* obsahuie vsetky zaznamy, ktoré st novsie ako Casové razitko priehradky
i-1

Bi. Formalne zapisan¢ : &,*= U B; . Vynimku tvori priehradka Bm*, ktora nie je udrzovana,

.. 4 i=1 .
pretoze je vytvarana do€asne v priebehu algoritmu.

Bm Bm ] BZ B1
|
|
______________________________________________________________________________________________________________________________________________________ ... tas
|
« i -
B, ;

Aktualne posuvneé okno velkosti N

Obr 3.1: llustracia histogramu s pouzitim priehradiek
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Priehradka obsahuje ¢asové razitko najnovSieho zédznamu, ktory obsahuje a zoznam
medidnov (origindlne datové body su mediany uUrovne 0). Kazdy medidn je reprezentovany
trojicou ( p(x), w(x), ¢(x)). Hodnota p(x) je identifikator hodnoty x. Mo6zZe sa jednat’ o koordinaty
v Euklidovskom priestore, ale v praxi sa pouziva ¢asové razitko ako jednoznacny identifikator.
Hodnota w(x) je vaha medianu, t.j. pocet bodov v priestore, ktoré tento median reprezentuje.
Podobne ako v [16], ak je x irovne 0 potom w(x) = 1, Ak je x urovne i, potom w(x) je suma vah
medidnov urovne (i-1), ktoré boli priradené x po prebehnuti zhlukovania urovne i. Hodnota c(x)
je odhadovana cena(x), t.j. odhadovana suma cien I(x,y). Ak je x trovne 0, potom c(x) = 0. Ak je
x urovne 1, potom c¢(x) = suma vzdialenosti bodov priradenych x. Ak je troveii x > 1, potom c(X)

je suma cez vSetky priradené body y k x, c(y) + w(y).l(x,y).

Ked'Ze kedykol'vek je N' medianov jednej Girovne naakumulovanych, st zhlukované, je aj
kazda priehradka Birozdelena na 1/t skupin R, ..., Ri"" "', kde R/ obsahuje mediany tirovne ]
patriace do priehradky B,. Prichradka obsahuje navyse este odhadovanu cenu priehradky, ktora je

vysvetlena niZSie.

i‘ -E
Medianyiirovie s 2

Obr 3.2: llustracia histogramu priehradiek spolu s uroviiami medianov
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3.2 Vypocet ceny priehradky

1r-1

Pre kazd(i B; nech {; = U & je mnozina medidnov v priehradke. Kazdy z medidnov ma
J=l
priradent hodnotu c¢(x), tak ako je popisané vyssie. Po prevedeni zhlukovania Y; na k medianov

c1, ...,Cx je mozné definovat’ cenu priehradky ako:

f(B)=. e(x)+w(x).l(x,C(x)), kdeC(x)E{c,,...,c,} jemedidnnajblizsi k x.

X€Y,

3.3 Zluéovanie priehradiek

Nech Bi a B;j su dve (zvyCajne susedné) priehradky, ktoré sa maju zIlucit' do jednej

vyslednej priehradky Bi; a nech R, ..., R " a R®, ... .Rj"*! st skupiny medidnov v tychto

priehradkach. Potom R?)i,=R?UR3. Ak R?_ >N ', potom je nutné previest zhlukovanie
pre hodnoty z R?, ; anastavit’ R?, ; ako prazdnu. Nech Cy oznac¢uje mnozinu O(k) medidnov
ziskanych zo zhlukovania R?_ ; . alebo prazdnu mnozinu, ak zhlukovanie nebolo potrebné.

Potom R}‘_/=R3UR‘1,UC o- Tak ako predtym, ak R}y ; presiahne hodnotu N, je nutné
zhlukovanie a pomocou neho je ziskand mnozina C; s ktorou je nakladané analogicky ako s C,.

Tento postup je opakovany pre vietky skupiny RP, ..., R""a R/, ... R/"".

3.4 Odhad zhlukovania

Ak je dotaz polozeny v Case t, je nutné previest’ zhlukovanie nad aktudlnymi elementami.
Na odhad zhlukovania je navrhnuty nasledujtci algoritmus:
1
1. Z priehradiek B, ....Bn: (kazdd obsahuje najviac N N' medidnov) vyber vSetky
mediany a zhlukovanim ziskaj k medianov.
2. Z Bn ziskaj zhlukovanim d’alSich k medidnov

3. Return 2k medianov ako vysledok
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3.5 Algoritmus vkladania nového prvku

X, := aktudlne prijatd hodnota z datového prutdu s casovym
razitkom t

if B, obsahuje menej ako k medianov Grovne 0 then
pridaj x. do B; ako median trovne 0
else

vytvor nova priehradku B,, ktora bude obsahovat x. a
prec¢isluj ostatné priehradky.

if priehradka B, m& c¢asové razitko vysSSie ako N then
zmaz priehradku B,.
for every B; , i > 2 do

if £(By, ;1) < 2f(B;.;*) then // cena priehradiek, vid
3.2 VypocCet ceny priehradky

z1lG¢ priehradky (B;, Bj.1) // zlGcenie vid 3.3
ZluCovanie priehradiek

break for
endif

endfor
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4 Architektura vlastného SRPD

Prototyp systému SRPD je mozné rozdelit’ na dva logické celky, vstupnu Cast’ a exekucnu
Cast. Pri Starte systému su obidve Casti spustené siCasne a nezavisle na sebe v separatnych

vlaknach.

4.1 Vstupna cast’

Vstupna Cast’ reprezentuje podla architektary 2.1, z ktorej bolo vychadzané, ¢asti monitor
vstupu, pracovni pamit, pamit’ pre suhrnné data a statickGi pamit’. Ulohou vstupnej ¢asti je
nacitavat’ zaregistrované prudy dat a udrZiavat’ synopsie a in¢ metadata pre ucely neskorsicho

spracovania.

4.1.1 Struktura vstupnej éasti

Vstupna Cast’ je, ako uz bolo spominané, spustana v separatnom vladkne. V prvom rade je
dolezité, aby si monitor vstupu zistil vSetky zaregistrované prudy dat, ktoré je nutné spracovavat’.
Na tieto ucely sluzi staticka pamét’. S jej pomocou si monitor vstupu nacita vSetky prady dat,

ktoré je nutné spracovat’. Tieto prady dat musia byt najprv zaregistrované.

Registrovanie pradu dat je mozné pomocou vlozenia riadku do konfiguracného suboru.

Format tohto stiboru je demonstrovany ukazkou.

Streams. txt

Testl dat//streaml.dat Attrl, Int,1
Test?2 dat//stream2.dat Attrl, Int,1
Test3 dat//stream3.dat Attrl, Int,?2
Test4 dat//streamd4.dat Attrl, Int,0
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Kazdy riadok reprezentuje jeden prud dat. Prva polozka je nazov pradu (napr. Testl).
Druhou poloZkou je umiestnenie prudu. Umiestnenie moze byt napriklad velky subor dat, ktory
je nepretrzite ¢itany. Zvysné polozky s definicie atributov v prude dat. Definicia atributu je
trojica (polozky v ramci trojice st oddelené Ciarkou) - nazov atributu, typ atribatu, priznak
zhlukovania. Priznak zhlukovania m6ze nadobudat’ tri hodnoty 0, 1 a 2 (podla typu algoritmu

vid’ 5.2 Zvolenie testovanych algoritmov).

Nacitanie informécii o registrovanych prudoch ma na starosti staticka pamit’. V rieseni

prototypu je predstavovana triedou StaticStore.

Trieda StaticStore je implementovana podl'a navrhového vzoru Singleton. Existuje jedina
inStancia tejto triedy po celt dobu trvania programu. Prud dat je nacitany do Struktiry tvorenej

triedou Stream. Ide o obalovu triedu, ktord zabezpecuje manipulaciu s pradom dat.

Pre kazdy prad dat musi byt definované jedine¢né meno, umiestnenie a zoznam
atributov. Zoznam atributov je implementovany ako hashmapa, ktora mapuje nazov atributu na

triedu Attribute. Této trieda obal'uje atribut potrebnymi informéciami.

Trieda Stream obsahuje okrem iného aj objekt typu SlidingWindow, ktory reprezentuje

posuvné okno pre tento prad.

41.2 Sliding window

Pre spravne fungovanie protoypu SRPD je klPadovéa trieda SlidingWindow, ktora
zabezpecuje spravne ukladanie prichodzich dat do Struktury posuvného okna. Této trieda vyuziva
techniky, ktoré su popisané v teoretickej Casti, vid’ 3.1 Datova Struktura. Pre ukladanie atributov
vyzadujucich zhlukovanie je v SlidingWindow implementovany histogram s vyuzitim

priehradiek. Pre uchovévanie priehradiek je vytvorena trieda Bucket.

Tato trieda v sebe obsahuje aj zoznam objektov typu triedy Median. Tato trieda slizi na
zapuzdrenie informécii o medidne. Okrem Standartnych poloZiek obsahuje trieda Median aj
odkaz na iny objekt typu Median, ktory reprezentuje jeho centrum. Je dobré si uvedomit’, Ze aj
vstupné zaznamy su typu Median. Konkrétne ide o Median urovne 0. Podobne ma kazdy median
odkaz na vsetky objekty Median, pre ktoré je on sdm centrom. Tieto informdcie st udrziavané

kvoli zvySeniu rychlosti algoritmu.
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Trieda SlidingWindow obsahuje klIiCovi metddu getNext(), pomocou ktorej monitor
vstupu vklada do posuvného okna nové zdznamy. Samotnd metdda getNext() sama rozpozna, ¢i
sa jedna o atribit vyzadujuci zhlukovanie alebo o obycajny atribut. Podl'a toho zvoli pristup

ukladania zdznamu do vnutornej paméte.

V pripade, Ze sa jednd o obycajny atribut, je zaznam vlozeny do datovej Struktiry pre
obycajné atributy — fronty. Velkost' fronty je pritom obmedzend velkost'ou posuvného okna.

Tato velkost je pevna a je dand konStantou v triede SlidingWindow.

Na druhu stranu, ak je spracovavany atribat s priznakom zhlukovania, je vyvolana
metoda insert(), ktord simuluje spravanie tak, ako je popisanie v sekcii 3.5 Algoritmus vkladania
nového prvku. Pri vykondvanie tejto metddy dochddza k vyuzitiu zhlukovania. Dochadza k
nemu prave tak, ako je popisane vysSie v teoretickej Casti 3.1 Datova Struktara. Rutiny

zhlukovania st implementované pomocou triedy Clustering.

4.1.3 Cinnost vstupnej éasti

Po spusteni vstupnej Casti si monitor vstupu nacita vSetky zaregistrované prudy
dat, ktoré je nutné spracovat, tak ako je popisané v predchadzajticich kapitolach. Pre kazdy z
tychto prudov vytvori zvlastne vlakno, ktoré sa bude starat’ o svoj prad dat. Pre tieto ucely sluzi
trieda ExecuteStream. Tato trieda si vezme za svoj vstup prud dat a spractva ho, pokial’ nie je

ukonceny beh systému alebo je ukonceny prad dat.

Trieda ExecuteStream v nekonecnej slucke ¢ita riadky suboru, ktory je uvedeny ako zdroj
prudu dat, ktory sa ma spracovavat. Kazdy riadok je vnimany ako novy zaznam. Atributy
zdznamu musia byt v subore uvedené v rovnakom poradi ako su uvedené v registracnom subore
streams.txt. Pre kazdy takyto riadok je vyvoland metoda getNext() pre triedu SlidingWindow

prislusného pradu dat.

4.2 Exekucna cast’

Druhou logickou ¢ast'ou systému je exekucnd Cast’. Tato Cast’ je spustana v samostatnom
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vlakne. Podl'a abstraktného modelu SRPD obsahuje exekuéna ¢ast’ moduly procesor, pradovy

vystup, statickil pamit’ a synopsie (pracovnu pamért).

421 Staticka pamat’

V statickej pamiti su uloZené informacie, ktoré je nutné uchovat’ aj po restarte systému.
St to hlavne informacie o zaregistrovanych prudoch dat a informacie o zaregistrovanych
dlhodobych dotazoch. O pracu so statickou pamét'ou sa stara trieda StaticStore, ktora umoziuje

Citanie informacii zo statickej paméte.

Format, akym je registrovany prud dat je popisany v odstavci 4.1.1 Strukttra vstupnej
Casti. Dotazy su registrované v konfiguraénom subore. Dotaz je kvoli jednoduchosti obmedzeny
na moznost dotazovat sa len na jeden atribut jedného prudu. TaZisko prace je venované
problému zhlukovania a preto je umoznené v dotaze vyuzit agregany operator. Spomedzi
agregacnych operatorov bol vybraty operator ,,priemer*. Zhlukovanie vybera z datovej mnoziny
mnozinu reprezentantov a pri operatore priemeru je najmarkantnejSi rozdiel pri préaci so
zhlukovanim a bez neho. Syntax registrovania dotazu je ukdzana na nasledujucom vynatku z

konfigura¢ného suboru :

Attrl Test
AVG Attr2 Test2

Jeden riadok stbor predstavuje jeden dotaz. Dotaz sa sklada z dvoch identifikatorov. Prvy
z nich oznacuje atribut, ktory pozadujeme a druhy identifikuje prad dat, kde sa atribut nachadza.
Ak sa na prvom mieste riadku nachddza kli¢ové slovo AVG, bude ako vysledok dotazu

vyhodnocovany priemer dotazovaného atributu.

4.2.2 Modul procesor

Modul procesor ma na starosti spravu dlhodobych dotazov. Pracuje v oddelenom vldkne
kvoli zvySenej efektivnosti. Algoritmus pre pracu procesoru je jednoduchy. Najprv si zo statickej
pamédte pomocou obsluznej rutiny zisti vSetky zaregistrované¢ dlhodobé dotazy. Nasledne pre

kazdy dotaz vytvori vlakno, ktoré sa stard o vykonavanie konkrétneho dotazu.

Vo vSeobecnosti je vykonavanie dotazu zlozitd procedura, ktora v sebe zahriiuje okrem
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iného stavanie vyhodnocovacieho stromu, optimalizacie operatorov, apod. V tejto praci bol
vzhl'adom na néaro¢nost’ prijaty model, ktory dovol'uje len dotazy v tvare, ktory je popisany v
4.2.1 Staticka pamit. Vyhodnocovanie dotazu prebieha v zavislosti na type atribatu — bud’ sa
jedna o atribat vyzadujuci zhlukovanie alebo o oby€ajny. Procesor musi rozliSit' tieto dva
pripady a v pripade zhlukovaného atributu vratit’ odpoved’ na zaklade vybudovaného histogramu,

ktory je popisany v sekcii 4.1.2 Sliding window.

4.2.3 Prudovy vystup

Vystupom systému su odpovede na dlhodobé registrované dotazy v Case. Tieto odpovede

sa priebezne ukladaji do suboru out.txt.

4.3 Implementacia zhlukovania

Z naStudovanej literatiry sa bolo potrebné rozhodnit® medzi dvomi pristupmi
implementécie zhlukovania. Prvy z nich [20] vyuziva na hl'adanie £ medianov rieSenie facility
location problému(vid® Definicia 5. Facility location problém (hladanie stredisk)). Pre tlto
alternativu je potrebna znalost’ linedrneho programovania, pretoze je najprv vyrieSena dualna
uloha a az potom spétne dopocitané rieSenie povodnej. Druhy pristup [16] (dalej len algoritmus
2) vychddza zo zékladného frameworku zhlukovania Smaller-space(vid’® 2.6.3 Algoritmus

Smaller-Space) a ukazuje jeho pouzitie pri hl'adani k-Median.

V prvej faze prace bola implementovana prva alternativa [20] (d’alej algoritmus 1), preto
je ddlezité ju podrobne popisat’ (4.3.1 Algoritmus 1). AZ po urcitej dobe rieSenia tejto prace bol
naStudovany algoritmus 2, ktory je vylepSenim algoritmu 1. Ked’Ze sa jedna o algoritmus, ktory
pracuje rychlejsie a presnejsie, bol implementovany algoritmus 2. VSetky metédy uvedené v tejto
sekcii st implementované v triede Clustering. Metddy, ktoré si vyuzivané iba v algoritme 1 su

oznacené ako ,,deprecated”.

4.3.1 Algoritmus 1
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Algoritmus 1 je aproximacny algoritmus, ktory riesi problém hl'adania stredisk (centier),
ako aj k-median problém. Existuje jednoduchy lokalny hltavy algoritmus pre hl'adanie stredisk
[20], ktory je 2,414-aproximacény a pracuje v Case O(n?). Zarovefi je v [20] ukazany algoritmus
pre k-median problém, ktory je 4-aproximacény a pracuje v ¢ase O(n’) a vyuziva rieSenie

problému hl'adania stredisk.
Pre pokracovanie je nutné definovat’ problém hl'adania stredisk [20].
Definicia 5. Facility location problém (hPadanie stredisk)

Nech je danda mnozina N bodov v metrickom priestore s diStan¢nou funkciou d: N x N >
R, a parameter z. Pre akukol'vek mnozinu C =({ Cy,Cyy e, Ck}C N Kk centier, definuj rozdelenie
N do k centier N, N, ..., Ni tak, ze N; obsahuje vSetky body z N, ktoré su blizsie k ¢; ako ku
ktorémukol'vek inému centru. Ulohou je najst hodnotu k a mnoZinu C tak, aby bola

minimalizovana strediskova cena FC:

FC(N,C)=z|C|+Y. D> d(x,c,)

i=1 x€N,
Alternativna definicia:

Nech je dany graf s metrikou hran c(), cenu f; otvorenia jednotlivych centier i, Ulohou je
minimalizovat’ cenu vybranych centier (stredisk - facility) F plus sumu priradzovacich cien
kazdého vrcholu grafu k najbliz§iemu centru C. Priradzovacia cena vrcholu j k centru 1 je dicij,

kde cij ur¢uje vzdialenost’ medzi i a j. KonStanta d; uruje poziadavku vrcholu j.
Algoritmus: Facility location — lokdlne hPadanie a hladovy algoritmus

Nech F je strediskova cena a C nech je celkova priradzovacia cena rieSenia tak ako st
definované v detnicii problému. Ulohou je teda minimalizovat F + C. Algoritmus za¢ne z
nejakého zaciatoCného riesenia a opakovane sa snazi zlepsovat’ F + C vykondvanim lokalnych

zmien.
HPadanie pociato¢ného rieSenia

Pociato¢né riesenie je vybrané takto. Centra (strediskd) zotried'me podla rasticej ceny fi.
To bude stat’ O(n log n) ¢asu. Nasledne budeme pocitat’ mozné rieSenia inkrementa¢ne vzhl'adom
na fi. Idea je v tom, Ze medzi rieSenim pozostavajucim z i stredisk a i + 1 stredisk je maly rozdiel.

Tento rozdiel je mozny spocitat’ v ¢ase O(n).
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Uvazujme vclenenie (i + 1) strediska do rieSenia zlozen¢ho z i stredisk. Pre niektoré
vrcholy méze byt vyhodnejSie pripojit’ sa k i+1 stredisku ako to ku ktorému su aktudlne

pripojené. Prejdeme teda v O(n) vSetky vrcholy a otestujeme nové stredisko.

Predchadzajucu proceduru budeme robit’ pre vSetky potencidlne strediska, ktorych je

O(n). Celkovo teda hl'adanie po¢iatoéného rieSenia zaberie O(n?) asu.

Nech S je mnozina stredisk, ktoré boli vybrané do pociato¢ného rieSenia. Uvazujme
stredisko i. Pokusime sa vylepsit’ aktudlne rieSenie S pridanim vrcholu i a pripadnym odobratim

niektorych vrcholov z S.
Funkcia zisk (urCuje ¢i pridanim vrcholu 1 do rieSenia znizime celkovi cenu)

Niektoré vrcholy mozu byt’ blizsie k 1 ako k aktualne priradenému vrcholu. VSetky takéto
vrcholy st preradené k i. NavySe je mozné niektoré stredisko z rieSenia vylucit. Ak stredisko i’
vyluc¢ime, potom vSetky vrcholy, ktoré boli pripojené k 1" s teraz pripojené k i. Zisk z tejto
operacie vyjadruje najvyssi mozny pokles F + C. Ak je zisk kladné Cislo je i zahrnuté do

rieSenia, v opa¢nom pripade je odmietnuté.

Algoritmus vyberd nahodné vrcholy i a opakuje funkciu zisk popisant vyssie. Po urcitom
pocte opakovani (v literatare [20] je odporuc¢any O(log N)) je algoritmus ukon¢eny a mnozina S

je predlozena ako spravny vystup.
Pozorovania
® Pociato¢né rieSenie je vybrané v ¢ase O(n?)

® Funkcia zisk — ktora sa opakuje — je vypocitana v ¢ase O(n)

Horeuvedeny algoritmus nerieSi priamo problém k-medidnu, ale méze byt vyuzity ako
podprocedura pri jeho rieSeni. Nech kazdé¢ f; je rovné konsStante z. Na zaciatku zvolime ndhodne
z a nasledne ho pomocou polenia intervalov usmeriiujeme tak, aby ndm algoritmus vydal presne

k stredisk. Pre kazd hodnotu z teda volame algoritmus 1.
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4.3.2 Algoritmus 2

Algoritmus 2 vychadza z poznatkov Algoritmu 1, ale riesi problém k-Medianu trochu

inak. V prvom rade vylepsuje hl'adanie pociatoéného riesenia.
Algoritmus Poc€iato¢ného rieSenia:

vstup: mnozina bodov N (xi,..,Xn), strediskova cena z

vystup: mnozina stredisk S (si,..8q) // q je spo€itané v algoritme

1. Ndhodne prerovnaj prvky N
2. s; := x; // prvy bod v poradi zvol ako centrum

3. for kazdy dalsi bod x; do

if pravdepodobnost d / z then
Sy := x; // vytvor z bodu x; nové centrum

centra s;
4. endfor

5. return S

d := vzdialenost bodu x; od najbliZsieho centra z S

else pridaj x; do pola pdsobnosti jeho najblizSieho

Oproti algoritmu 1 postacuje tomuto algoritmu len 1 priechod oproti log n priechodom

algoritmu 1.

Plny algoritmus 2 taktieZ vyuZiva rieSenie facility location ako svoju subrutinu. RieSenie

facility location pre algoritmus 2.
Algoritmus FL
vstup:
® N — mnozina bodov,
® d(.,.) - distan¢na funkcia,
® 7z —strediskova cena,

® ¢ — parameter konvergencie,

® (I, a) — pociato¢né riesenie, I je mnozina stredisk a a je je prirad’ovacia funkcia N -> |

vystup :

-40-



O o J o

o €

g o w NN

rieSenie (I', a")

cena aktudlneho riesSenia pre N

.M := mnozina nadhodnych bodov z N ktoré nie su centra

. for kazdy bod y z M do

.if gain(y) > 0 then sprav vsSetky potrebné zmeny v rieseni

(I',a) (gain funkcia je totozZnad s funkciou zisk z
algoritmu 1)

. endfor
.C” := cena riesSenia (I, a’)
.if C° < (1 - e)C then krok 2

. else return (I, a’)

Plny algoritmus pre hl'adanie k medidnov v metrickom priestore. VyuZiva oba vysSie

uvedené algoritmy ako subrutiny.

Algoritmus 2:

vstup:

N — mnozina bodov
d(.,.) - distan¢na fcia
k — pocet medidnov

e - parameter konvergencie

vystup :

F — mnozina medianov

~ o O s W

e Zmin = 0
o Zoewr 9= z%d(x:xﬁ , Xo Jje lubovolny bod z N
X€E

A He (Zmax + zmin) / 2
(I, a) := PocCiatoc¢né rieSenie (N, z)

. while #medidnov <> k a Zp, < (1 — e®) Zpax
(F,g) := aktuédlne rieSenie
(F°,g ) := algortimus FL (N, d, e, (F, g))
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8.1f (k <= |F | <= 2k) then endwhile

9.if |F°| > 2k then z,,, := z a Z := (Zpyax * Zumin) / 2
10.else if |F'| < k then z,.. = 2 @ 2 = (Zpax * Znin) / 2
11.1lo0p

12 .return F°

Pociato¢na hodnota z..x je vybrana ako trividlny horny odhad (suma priradzovacich
cien) hodnoty z. Algoritmus 2 pracuje v case O(nm + nklog(k)), kde m je pocet centier

vybranych pociatoénym rieSenim. Jedna sa teda o zrejmé vylepSenie algoritmu 1.
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5 Spoésob testovania

Ulohou zhodnotenia experimentalnych vysledkov je ukézat, e algoritmus spracovavania
prvkov pradu diat pomocou zhlukovania je presnejSi ako doteraz pouzivana Standardna

technika.

V kapitolach 5 a 6 sa nachadzaji grafy merani. VicSina grafov ma rovnaké osi.
Vodorovna os (x-ovd) znazoriiuje pocet nacitanych zdznamov a zvisld (y-ovd) os znazornuje

hodnotu zdznamu — ¢islo od 0 do 100 000. Osi st popisané pri kazdom grafe osobitne.

Testovanie prebiehalo na pocitaci osadenom procesorom Pentium IV, 2,6 Ghz. Testované
boli tri algoritmy spracovania dat v modeli SRPD. Tieto algoritmy boli testované na troch
roznych testovacich sadach. Vyber testovacich siad, ako aj testovanych algoritmov, je

zdovodneny v sekcidch 5.1 Zvolenie testovacich dat a 5.2 Zvolenie testovanych algoritmov.

Hlavnym testovanym udajom bola presnost’ odpovedi v ¢ase na dotaz priemeru. Dotaz
priemeru bol vybrany, pretoze pri iom je mozné vyuzivat' metdodu zhlukovania. Samozrejme je
mozné pouzit aj iné agregatné dotazy, ktoré vyuzivaji blokujuce operatory. Je dolezité si
uvedomit, ze prave pri priemere je vidiet' vyhody zhlukovania. Zhlukovanie vytvara mnoziny
medidnov, tym padom je priemer ovel’a presnejsi so zhlukovanim, zatial'¢o napriklad pri maxime

alebo count(pocet zdznamov) nebude rozdiel v presnosti tak vel’ky.

Sekundarnym testovanym atribitom bola rychlost’ odpovedi, ktoré systém produkoval pri

zapnutom, resp. vypnutom zhlukovani.

5.1 Zvolenie testovacich dat

Na testovanie boli pouzité tri testovacie sady. Kazda testovacia sada mala ini povahu,
aby boli vysledky merania ¢o najobjektivnejSie. VSetky testovacie sady obsahovali prud dat s

jedinym atributom. Typom tohto atribiitu bolo celé nezadporné Cislo v rozmedzi od 0 po 100 000.

Prva testovacia sada obsahuje prvky pseudonahodne rozmiestnené v spektre 0 az 100

000, kde pseudondhodnost’ je zabezpecena funkciou random() z jazyka Java.
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Graf 5.1: Testovacia sada 1

100000

90000

80000

60000
50000
40000
30000

Nnweuzez ejoupoH

20000

10000

6866
6116
6vv6
6116
6068
6€98
69€8
6608
6281
665/
68¢.
610
61,9
6.¥9
6029
6€69
699G
66€S
6¢1LS
098¥y
06SY
0cey
0S0v
08.¢
olLse
ovee
0l6¢
00L¢
0€ve
091l¢
0681
0291
0sel
0801
0.8

ovs

042

Pocet zaznamov

Graf 5.2: Testovacia sada 2
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Druha testovacia sada obsahuje prvky tvoriace dlhSie zhluky v jednej oblasti. Tieto zhluky sa
nepravidelne striedaji. Ulohou tejto sady je otestovat, ako si jednotlivé algoritmy poradia s vela

zdznamami idiicimi za sebou s priblizne rovnakou hodnotou.

Graf 5.3: Testovacia sada 3
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Tretia testovacia sada obsahuje ndhodné vzrastajuce postupnosti, pri ktorych je zlozité

predikovat’ priemer.

5.2 Zvolenie testovanych algoritmov

Do experimentov boli zahrnuté tri algoritmy. Kazdy z nich reprezentuje iny pristup k
spracovaniu datovych pradov. VSetky algoritmy mali k dispozicii rovnaky datovy priestor v

operacnej pamati.

Prvy algoritmus je dnes najéastejsie pouzivany v doterajsich prototypoch SRPD. Jedna sa
o jednoduché pouzitie posuvného okna, kde sa uchovava poslednych N zaznamov, kde N je
velkost’ posuvného okna. Vyhodou tohto algoritmu je bezosporu jednoduchost’ naprogramovania
a urcite aj rychlost’ spracovania prvkov, pretoze nie je ziadna rézia udrziavania okrem vymazania

najstarSieho prvku. Pri jednotlivych experimentoch bude uvedené, aka vel'kost’ posuvného okna
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bola zvolena. Algoritmus je vo vSetkych grafoch oznaCovany modrou farbou a v legende

vystupuje pod nazvom ,,Posuvné okno*.

Druhy algoritmus vyuziva taktiez metédu posuvného okna, avSak pre udrziavanie
relevantnejSich prvkov vyuziva zhlukovanie. Algoritmus pracuje tak, zZe po nac¢itany N zaznamov
spusti algoritmus zhlukovania, ktory z N zdznamov vyberie N / 2 reprezentantov, ktorych ulozi
namiesto povodnych N zdznamov. Po naditani zvySnych N / 2 zdznamov sa rutina opakuje.
Vyhodou tohto algoritmu oproti povodnému je vysSia relevancia zaznamov pri dlhotrvajicich
dotazoch. Cenou za to je vysS$i Cas potrebny k spracovaniu jedného zdznamu. Obzvlast’ velkou
nevyhodou je, ze algoritmus zhlukovania nepocita s vdhami jednotlivych prvkov. Algoritmus

bude d’alej ozna¢ovany ako ,,Posuvné okno so zhlukovanim*®.

Treti algoritmus, ktory je detailne opisovany v kapitole 3 a v sekcii 4.3, vyuziva posuvné
okno velkosti N, nad ktorym je postaveny histogram. Tento histogram dobre odréza relevanciu
zdznamov (v prvych priehradkdch st posledné zdznamy) a sucCasne rieSi problém
predchadzajiceho algoritmu s vdhami medidnov. Algoritmus bude dalej oznafovany ako

»Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom®.
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6 Vysledky merani

Vysledky merani st rozdelené na tri podcCasti. V prvej sa zameriame na sledovanie

presnosti, v druhej na sledovanie rychlosti a v poslednej na sledovanie zat'aze.

6.1 Meranie presnosti

Presnost’ je kl'iCovy atribut pri vyhodnocovani dlhotrvajicich dotazov. Aj ked’ je mozné
vracat odpovede s ur¢itou odchylkou, je samozrejmé ze ¢im presnejSia odpoved’, tym je

algoritmus povazovany za lepsi.

Grafy ukazuju ako jednotlivé algoritmy v Case odpovedali na dotaz priemeru. Vsetky tri
algoritmy sa snazili predikovat’ na zdklade uz precitanych dat celkovy priemer datového prudu.
Postupne bude rozobraté spravanie vSetkych troch algoritmov vzhl'adom ku kazdej testovace;j

sade.

6.1.1 Testovacia sada 1

Vysledky merani vSetkych algoritmov na testovacej sade Cislo 1 st znazornené na

nasledujucich grafoch.
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Graf 6.1: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom “ na sadu 1
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Graf 6.2: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno so zhlukovanim*“ na sadu 1
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Graf 6.3: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno““ na sadu 1
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Algoritmus ,,Posuvné okno®, ktory pocita s jednoduchou logikou posuvného okna ma
vel'ké odchylky odpovede od skutocného priemeru. Tieto odpovede sa v Case nepriblizuji k
tomuto priemeru. Odpovede sa lokdlne menia velmi prudko, ¢o je vel'mi neprijemné pri
dlhotrvajicich dotazoch, ktoré ocakavaju stabilné odpovede. Od priemeru vykazuje druha
najvyssiu priemerntl odchylku, ako ukazuje tabul'ka 1. Z povahy algoritmu a testovacej sady je
zrejmé, ze algoritmus reaguje len na poslednych N prvkov a podla toho produkuje vysledky.
Akondhle st prichodzie zaznamy néhodne rozmiestnené v spektre straca algoritmus ,,Posuvné

okno* pozadovanu presnost’ a vel'mi sa vychyl'uje.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim® vykazuje najvysSiu priemernu odchylku
spomedzi testovanych algoritmov. Na druhu stranu z Tabulka 6.1 a z grafu Graf 6.2 je mozné
vycitat, ze jeho odpovede sa v ¢ase nemenia tak prudko a zachovavaju priblizne svoju povahu.

Odpovede sa priblizuji a vzd’al'uji od priemeru na zéklade toho, ako boli zdznamy v tom ktorom
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momente spracované zhlukovanim. Tu sa ukazuje najvdcSia nevyhoda zhlukovania, ktory

neprikladé dolezitost’ vaham jednotlivych zdznamov.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* je na prvy pohlad
najpresnejsi vzhl'adom na predchadzajiuce dva algoritmy. Spociatku sice osciluje okolo priemeru
vo vicsich odchylkach, ale zhruba po nacitani 20 % zdznamov sa ustali a vykazuje vel'mi presné

odpovede. Odpovede sa v ¢ase skoro vobec nemenia (po nacitani spominanych 20 %).

Tabulka 6.1: Odchylky algoritmov od priemeru pre testovaciu sadu 1

Algoritmus Priemernd odchylka| % k testovacej sade
,,Posuvné okno* 2263,19 2,26319 %
,,Posuvné okno so zhlukovanim 4189.77 4,18977 %
,»Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* 273.24 0,27324 %

6.1.2 Testovacia sada 2

Graf Graf 6.6 ukazuje spravanie vSetkych troch algoritmov pre data z testovacej sady 2.
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Graf 6.4: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom*“ na sadu 2
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Graf 6.5: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno so zhlukovanim“ na sadu 2
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Graf 6.6: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno““ na sadu 2
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Algoritmus ,,Posuvné okno* ma pre tuto testovaciu sadu najvacsiu odchylku (vid’ tabulka
Tabul'ka 6.2). Testovacia sada obsahuje zhluky priblizne rovnakej hodnoty. Algoritmus po
nacitani Casti zhluku zaplni celé posuvné okno zdznamami z tejto oblasti a vykazuje odpoved’,
ktora je priemerom len tejto lokalnej oblasti. Z tohto dovodu st odpovede algoritmu ,,Posuvné
okno* tak nepresné. Neprijemny je aj fakt, ze algoritmus prudko meni odpoved’ — v relativne

malom case sa odpoved’ zmeni o 80 % spektra.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim® si viedol v tomto teste o poznanie lepSie ako
pri testovacej sade 1. Spociatku algoritmus vydava nepresné odpovede, v zavislosti na tom, Ze
zhluky testovacej sady nie su rovnomerne rozlozené v spektre. Po nacitani priblizne 50 %

zdznamov vsak vydava algoritmus vel'mi presné odpovede.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom*“ ma velmi podobné
odpovede ako predchadzajuci algoritmus. Je to sposobené tym, ze je zrejmé, ze kazdy zhluk ma
jednoznac¢ného reprezentanta, ktory ma jednoznac¢nu vahu. Pri zvazeni faktu, ze vsetky zhluky su
rovnako vel'ké, je zrejmé, ze nie je dolezité prihliadat’ na vahy jednotlivych prvkov. Z tohto

dovodu je medzi poslednymi dvomi algoritmami taky maly rozdiel.
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Graf Graf 6.6 a tabul’ka Tabul'ka 6.2 ukazujua, ze algoritmus ,,Posuvné okno* ma priblizne trikrat

horSie odpovede ako zvy$né dva algoritmy, ktoré pracuju zhruba s rovnakou presnostou

odpovedi.

Tabulka 6.2: Odchylky pre vsetky algoritmy pre testovaciu sadu 2

Algoritmus Priemernd odchylka| % k testovacej sade
,,Posuvné okno“ 28766,13 28.,76613 %
,,Losuvné okno so zhlukovanim* 9356,68 9,35668 %
»Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* 9003,78 9,00378 %

6.1.3 Testovacia sada 3

Tretia testovacia sada je zamerana na otestovanie schopnosti algoritmu predvidat’ vyvoj
sady pri dlhodobych monotonnych funkciach. Schopnost’ predikovat’ spravny priemer a

neoscilovat’ vo velkych odchylkach.

Graf 6.7: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom * na sadu 3
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Graf 6.8: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno so zhlukovanim“ na sadu 3
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Graf 6.9: Odpovede algoritmu ,, Posuvné okno “ na sadu 3
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Algoritmus ,,Posuvné okno*“ tak ako v predchddzajicom pripade, kopiruje povahu
nacitanych zaznamov. Opidt su u tohto algoritmu znatelné vykyvy v odpovediach. Tento

algoritmus podrl'a tabulky Tabulka 6.3 vykazuje znovu najhorsie odpovede.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim® po nacitani urcittho mnozstva vstupnych
dat (cca 15 %) odpovedal na dotazy ovel’a presnejsSie ako predchadzajuci algoritmus a odpovede

su stabilné (v malom ¢ase je zaru¢ena mald zmena odpovede).

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim s histogramom* znovu odpoveda s najvysSou
presnostou. Po precitani 10 % pradu veelku spolahlivo a presne odpovedéd na dotaz priemeru.

Odpovede su stabilné.

V tabulke Tabulka 6.3 s zapisané vypocitané hodnoty, ktoré ukazuju, ze algoritmus
,»Posuvné okno* mal pri testovacej sade najhorsiu presnost’, kde priemernd odchylka sa pohybuje
na urovni 25 %. Naproti tomu algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim* dokdzal znizit
chybovost’ na 10 %, aj ked’ je vidiet, Ze ku koncu sady nekonverguje k spravnemu vysledku. A
nakoniec algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom® pracoval v prijemnej

hladine 5 %.

Tabulka 6.3: Odchylky pre vsetky algoritmy pre testovaciu sadu 3

Algoritmus Priemernd odchylka| % k testovacej sade
,Posuvné okno* 25383,36 25,38336 %
,,Posuvné okno so zhlukovanim® 10984,15 10,98415 %
,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* 5000,29 5,00029 %

6.2 Meranie rychlosti

Druhym atributom, ktory je dolezity pri spracovavani dat je priemernad rychlost’, akou
dokaze algoritmus spracovat’ jeden zaznam. Rychlost’ bola merana opit’ na troch testovacich

sadach.
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6.2.1 Testovacia sada 1

Testovacia sada 1 ma ndhodne rozmiestnené prvky v spektre. Nasledujuca tabulka

ukazuje ¢asy, aké dosiahli testované algoritmy pri spracovani 10000 zdznamov.

Tabulka 6.4: Rychlost algoritmov pre testovaciu sadu 1

Algoritmus Priemerny cas na 1 zdznam
,,Posuvné okno* 0,0000094 sekundy
,,Posuvné okno so zhlukovanim® 0,0017656 sekundy
,»Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* 0,3277157 sekundy

Algoritmus ,,Posuvné okno* nema skoro ziadnu réziu na udrziavanie Struktury. Preto aj
¢as, ktory dosiahol je v podstate ¢as potrebny na Citanie z disku 10000 riadkov. Hlavne kvoli

vysokej rychlosti je v sicasnosti ¢asto vyuzivany.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim® sa oproti predchadzajucemu algoritmu lisi
tym, Ze vzdy ked’ sa naplni posuvné okno sptista zhlukovanie pre najdenie N / 2 medianov. Cas
potrebny na spracovanie vSetkych zaznamov je potom zavisly na pocte vykonanych

zhlukovacich met6d. Tento pocet sa da odhadnut’ ako 2 * (pocet zdznamov) / N — 1.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom‘ vykonava zhlukovanie skoro
pre kazdy vkladany prvok a v priblizne 75 % vykonava zhlukovanie viac krat pre jeden zdznam.

Preto je ¢as potrebny na spracovanie 10000 zdznamov tak vysoky.

6.2.2 Testovacia sada 2

Pri testovacej sade 2 bola testovana rychlost” algoritmov pri nacitavani dlhych sekvencii
rovnakych dat. Testovacia sada obsahovala zhluky priblizne rovnakej hodnoty. Vysledky merani

je mozné najst’ v tabul'ke Tabul’ka 6.5.
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Tabulka 6.5: Rychlost algoritmov pre testovaciu sadu 2

Algoritmus Priemerny cas na 1 zaznam
,,Posuvné okno* 0,0000094 sekundy
,,Posuvné okno so zhlukovanim® 0,0023937 sekundy
,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* 0,5461046 sekundy

Algoritmus ,,Posuvné okno“ tak ako pri predchddzajucej testovacej sade dokézal
spracovat’ zaznamy v rovnakom c¢ase. Pre tento algoritmus nie je rozhodujuca povaha dat.

Algoritmus spractuva data v posuvnom okne nezavisle od hodnoty prichodzieho zaznamu.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim® si poradil s testovacou sadou 2 o malo

horsie ako s predchadzajicou.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom® skonc¢il podla tabulky
Tabulka 6.5 opét’ znatel'ne najhorSie spomedzi vSetkych algoritmov. Jeho Cas je dokonca eSte o
0,3s / zadznam hor§i ako pri predchadzajucej sade. Je to spdsobené tym, Ze algoritmus
zhlukovania hlad4d dlhSie sadu najlepSich medianov spomedzi podobnych prvkov ako z

diametralne odlisnych.

6.2.3 Testovacia sada 3

Tretia testovacia sada otestuje rychlost’ algoritmov pre vzrastajiice postupnosti. Vysledky

nameranych udajov je mozné najst’ v tabul’ke Tabulka 6.6.

Tabulka 6.6: Rychlost algoritmov pre testovaciu sadu 3

Algoritmus Priemerny cas na 1 zaznam
,,Posuvné okno* 0,0000094 sekundy
,,Posuvné okno so zhlukovanim* 0,0020781 sekundy
,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* 0,4418047 sekundy

Algoritmus ,,Posuvné okno* preukazal svoju rychlost’ z uz spominanych dévodov — je
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nezavisly na povahe dat. Opat’ dosiahol najrychlejsi ¢as spomedzi ostatnych algoritmov, rovnako

ako vo vsetkych predchddzajacich pripadoch.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim* mal pri tejto testovacej sade horsi vysledok

ako pri prvej testovacej sade, ale na druht stranu lepSie ako v pripade testovacej sady 2.

Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom*
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7 Vyhodnotenie vysledkov

Vysledky merani z kapitoly 6 budu zhodnotené v troch oddelenych kapitolach vzhl'adom
k jednotlivym testovacim saddm a v zaverecnej podkapitole bude vyvodeny vSeobecny zaver,
ktory plati pre vSetky testované sady a bude hlavnym vystupom testovanych algoritmov ako aj

celej prace.

Dva testované atributy boli rychlost’ a presnost. Vyslednym meritkom, ktory uréuje
vhodnost’ algoritmu na nasadenia do praxe je zrejme pomer tychto dvoch atributov. Je ddlezité si
hned’ na zaciatku uvedomit, na ktory z tychto atribitov bude kladeny vacsi déraz a v akom
pomere. Toto rozhodnutie bude zrejme zavisiet' od konkrétneho nasadenia do praxe. Algoritmus
zhlukovania tak, ako je implementovany, od zaciatku kladol vysoky doraz na presnost, pricom

rychlost’ bola povaZzovana ako sekundarny merany atribut.

7.1 Testovacia sada 1

V nasledujucich odstavcoch budid zhodnotené vSeobecné vlastnosti testovanych
algoritmov na zaklade vysledkov, ktoré dosiahli pri pouziti testovacej sady 1. Pre vyvodenie
zaverov su dolezité tabulky Tabulka 6.1: Odchylky algoritmov od priemeru pre testovaciu sadu
1 a Tabulka 6.4: Rychlost” algoritmov pre testovaciu sadu 1. V tychto tabul’kach su vyjadrené

presnosti a rychlosti jednotlivych algoritmov pre testovaciu sadu 1.

Je zrejmé, ze algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom® je vyrazne
presnejsi ako zvysné dva. Naproti tomu jeho rychlost’ je nizka — dokédze spracovat’ priemerne tri

zdznamy za sekundu.

Najlepsi pomer rychlost a presnost’ dosahuje trividlny algoritmus ,,Posuvné okno*,
hlavne vd’aka svojej rychlosti. Priemernd odchylka 2,26 % je pre vac¢sinu aplikacii dostatocne

nizka.

NajhorS$ie pri datach z testovacej sady dopadol algoritmus ,,Posuvné okno so
zhlukovanim®. Tento algoritmus nedokézal udrzat’ priemernt odchylka pod 4 % a sGcasne

pracoval ovela dlhSie ako algoritmus ,,Posuvné okno®.
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7.2 Testovacia sada 2

Druh4 testovacia sada bola pre vsetky algoritmy najt’azsia na spracovanie, ¢o sa tyka ¢asu
aj presnosti. Je zrejmé, ze zhluky v prude dat posobia znacné odchylky vo vypoctoch a sucasne
je pri nich nutné vyssi pocet zhlukovani. Algoritmus ,,Posuvné okno* je priblizne trikrat
nepresnejsi ako zvys$né dva algoritmy, ale na druhu stranu je 250 krat rychlejsi ako algoritmus
»Posuvné okno so zhlukovanim® a 60 000 krat rychlejsi ako algoritmus ,,Posuvné okno so

zhlukovanim a histogramom®.

7.3 Testovacia sada 3

V tabulkach Tabulka 6.3: Odchylky pre vSetky algoritmy pre testovaciu sadu 3 a Tabul'ka
6.6: Rychlost” algoritmov pre testovaciu sadu 3 su uvedené vysledky algoritmov pre testovaciu
sadu 3. Z tychto vysledkov je mozné usudzovat’, Ze algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a

histogramom* bol opét’ najpresne;jsi.

7.4 Zhrnutie vysledkov

Na zéklade vysledkov vsetkych testov vychadza ako najleps$i algoritmus trividlny
algoritmus ,,Posuvné okno*. Je to hlavne vd’aka jeho vysokej rychlosti. Aj ked’ na druht stranu je
nutné poznamenat’, ze v niektorych pripadoch dosahovala priemerna odchylka az 25 percent, ¢o
je v nasadeniach vyzadujucich presnost’ neprijate'né. Prave pomer presnosti a rychlosti, ktory sa

1181 v zavislosti na tom, kde bude systém nasadeny, je kI'ai€om pri vybere spravneho algoritmu.

Priklad nasadenia algoritmu ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* je napriklad
pri spracovavani pradu dat z videokamier v budovach, kde je poziadavka priblizne na 1 zdznam
za sekundu. Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim* pracoval pre oba pozorované atributy

vel'mi zle. Nebol ani rychly a ani presny. Jeho nasadenie preto nie je odporti¢ané v takmer
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ziadnych podmienkach.

Je zaujimavé zaoberat’ sa myslienkou, keby sa testy vykonavali na ovela vacSich datach.
V tomto pripade je dovod sa domnievat’, Zze rychlost’ vSetkych troch testovanych algoritmov by
sa nezmenila. Spracovanie jedného zdznamu by trvalo priblizne rovnako. Rozdiel by bol
pozorovatel'ny urcite v pripade, ze by sa rozsirila velkost’ posuvného okna. Potom by algoritmus
»Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom® pracoval eSte pomalSie, ¢o by bolo uz vel'mi
neprijemné. AvSak na druhu stranu sa dd podla vyvoja grafov predpokladat, ze presnost
algoritmu ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom* by sa od nacitania urcitého poctu

zdznamov ustalila na vel'mi dobrej hodnote.

Vseobecne sa da konsStatovat, ze algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a
histogramom* sa chovalo, ¢o sa tyka presnosti, vel'mi dobre az po nacitani uréitého poctu
zaznamov. Ak by sme odhliadli od prvych 20 % pradu a spocitali odchylku dostaneme

zaujimavu tabulku.

Tabul'ka 7.1: Priemerné odchylka pre testovaciu sadu 3 pri odhliadnuti od prvych 20 % pradu

Algoritmus Priemerna odchylka % k testovacej sade
,,Posuvné okno* 26234,67 26,23467 %
,,Posuvné okno so zhlukovanim® 11296,31 11,29631 %
,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom*2005,72 2,00572 %

Pri porovnani s tabul’kou Tabul'ka 6.3: Odchylky pre vSetky algoritmy pre testovaciu sadu
3 vidime, Ze jediny algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom®sa dokazal
zlepSit — a to dost’ znatel'ne. Podobné testy pri testovacich sadach 1 a 2 ukazali rovnaku

tendenciu.

Pretoze jednotlivé testované algoritmy st vhodné do rdéznych prostredi, ponika sa
myslienka ponechat’ rozhodnutie na uzivatel'ovi a vytvorit' systém podobny tomu ktory bol
implementovany pre ucely tejto prace. Tento systém by nechdval uzivatela zvolit’, ktory z
algoritmov zvolit'. Napriklad pri prade, kde je ocakavana vysoka frekvencia prichodzich prvkov
by uzivatel’ zvolil obyc¢ajny algoritmus ,,Posuvné okno*. Zatial’¢o pri datovych pradoch, kde od
pripadnych dotazov budu vyzadované presné odpovede, mdze uzivatel zvolit' algoritmus

»Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom®.
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8 Zaver

Cielom prace bolo navrhnit a implementovat prototyp prostredia na spracovavanie
pradu dat. Taziskom prace sa stalo vytvorit' algoritmus spracovavania dotazov, ktory by

odpovedal na polozené dlhotrvajuce dotazy presnejsie, nez doteraz vyuzivané algoritmy.

Praca je rozdelend na dve casti. Prvd sa zaoberd teoretickym skiimanim problému
vytvorenia prostredia SRPD, ako aj niektorymi konkrétnymi navrhmi algoritmov na
spracovavanie dotazov. Druha Cast’” potom opisuje naS novy pristup k problému. Podrobne
opisuje navrhnuty prototyp SRPD, implementovany algoritmus a vyvodzuje zavery z vysledkov

testovania.

Teoretickd cast sa na zaciatku zaoberd popisom zakladnych pojmov. Nasleduje
predstavenie vieobecnej architektury systémov SRPD s detailnym popisom hlavnych modulov.
V zavere teoretickej Casti je doraz kladeny hlavne na ukazanie moznych pristupov spracovavania
dlhotrvajucich dotazov. Jednotlivé pristupy st dokladne rozobrané, najma pristup zhlukovania,

ktory bol vybraty ako hlavny pristup pre nami implementovany algoritmus.

Navrhnuty algoritmus kombinuje tri pristupy spracovavania dotazov — zhlukovanie, kvoli
zaisteniu zvySenej presnosti, posuvné okno, kvoli zvySeniu relevantnosti zdznamov a histogram,
kvoli vhodnej datovej Struktire ukladania zdznamov. O€akévany prinos tohto algoritmu bolo

podstatné zvySenie presnosti odpovedi na dlhotrvajice dotazy pri spracovavani prudu dat.

Prakticka ¢ast’ prace popisuje implementaciu navrhnutého systému SRPD so zameranim
sa na testovany algoritmus. Testovanie prebiehalo nad vygenerovanymi testovacimi datami, ktoré

boli zvolené Standardne vzhl'adom k problematike.

Vysledky testov neurcili jednozna¢ne najvhodnejsi algoritmus na spracovavanie dat.
Avsak boli vyvodené zavery na zdklade, ktorych je mozné konstatovat, ze vyuzite algoritmu
zavisi na type nasadenia a na povahe spracovavanych dat. V pripadoch, kde je poziadavka na
vysoku rychlost’ spracovania, je najvhodnejsi prvy algoritmus (,,Posuvné okno*) s minimalnou
vnutornou logikou. Naproti tomu pre nasadenia, vyzadujuce vysoku presnost na tkor rychlosti
spracovania, je na$ navrhnuty algoritmus (,,Posuvné okno so zhlukovanim a histogramom®)

najlepSie rieSenie. NajvhodnejSou cestou je zrejme ponechat’ vyber na uzivatel'ovi, ktory by mal
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z povahy dat a nasadenia urdit, ktory algoritmus pouZit. Prostredie SRPD by teda malo
obsahovat’ nastroj, pomocou ktorého by sa uzivatel' rozhodoval medzi viacerymi algoritmami.
Na§ navrhnuty prototyp prostredia SRPD podobny nastroj obsahuje v podobe volby, & ma byt

dany atribat pradu dat zhlukovany alebo nie.

Prinos tejto prace je v navrhnuti a implementovani nového algoritmu pre spracovavanie
dat, hlavne potom v jeho otestovani a porovnani s uz existujucimi algoritmami. Sekundarny
prinos je prehlad pristupov na spracovavanie dat a uvedenie do problematiky SRPD v

slovenskom jazyku.

Hlavnym nedostatkom prace je pomalost navrhnutého algoritmu. Ako uz bolo
spominang, tato pomalost’ nemusi byt nevyhodou v niektorych nasadeniach, kde nie je potrebné
rychlo spractvat’ zdznamy. RozSirenie rieSenia by sa mohlo zaoberat otdzkou zrychlenia
algoritmu, napriklad vhodnej$im vyberom zaciatocnych centier, alebo uspokojenim sa s nizSou
presnostou (testovanie réznych hodnot parametrov konvergencie), ¢im by sa algoritmus zrychlil.

Predmetom skiimania ostava, ¢i by zrychlenie bolo dostatocnou kompenzaciou presnosti.
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Priloha A

Obsah CD

Prilozené CD obsahuje okrem kompletné¢ho textu diplomovej prace aj zdrojové subory
prototypu implementovaného SRPD. TaktieZ obsahuje testovacie data, pre ktoré boli robené

testy. Struktira adresarov na CD je nasledujtca.

® /text — text diplomovej prace vo formate pdf

® /grafy — obsahuje namerané testované hodnoty aj s vygenerovanymi grafmi vo formate

openoffice
® /clustering/src — zdrojové subory prototypu
® /clustering/doc — vygenerovana dokumenticia Javadoc
® /clustering/dat — vstupné testovacie data pouzité pre testovacie ucely
® /clustering/static — konfigura¢né subory programu

® /clustering/bin — prelozené zdrojové subory
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Priloha B

Uzivatel'ska prirucka prototypu

Program je spustany bez parametrov. VSetky konfiguricie st rieSené pomocou externych
suborov. Po spusteni si program nacita spominané externé sibory a podl'a nich zane vykonavat

¢innost’. Pracuje az do chvile, kym vsetky prudy dat neskoncia.

Vstupné data

Pre bezproblémové spustenie programu je nutné nakonfigurovat  subory
»static/streams.txt™ a ,,static/queries.txt®. Spdsob, ako ma vyzerat’ format siiboru je popisany v
odstavcoch 4.1.1 Struktira vstupnej Casti a 4.2.1 Staticka pamit. Pre upresnenie vyznamu

priznaku zhlukovania slazi nasledujtica tabul’ka.

Priznak Vyznam
0 Algoritmus ,,Posuvné okno*
1 Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim*
2 Algoritmus ,,Posuvné okno so zhlukovanim a
histogramom*

Format stiboru nie je kontrolovany, preto je dolezité pri registrovani novych prudov dbat’

na spravnost’ a korektnost’ vkladanych udajov.

Spustenie prototypu

Prototyp je naprogramovany v jazyku Java. Spusta sa Standardne pomocou prikazove;j

riadky, napr. : java -cp bin org.clustering.Main.

Vystupné data

Program zapisuje informacie na konzolu a do vystupného prudu. Na konzolu je zapisany
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Cas a informéacia o tom, aky prud sa zacal spracovavat,, prip skoncil spracovavat. Do vystupného
pradu st potom zaznamendvané odpovede na dlhodobé dotazy. Vystupny prud v je prototype
implicitne nastaveny na stbor output.txt. V subore output.txt su polozky oddelené strednikom.
Prva polozka urcuje €as dotazu. Druhéd polozka oznacuje prud dat, nad ktorym sa vykonéval
dotaz. Tretia polozka oznaduje atribut pradu, ktory bol dotazovany. Stvrta polozka je samotny
vysledok dotazu, v pripade priemeru predchadza prefix AVG, v pripade datovej polozky je

priamo ulozend hodnota.
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