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Rozdziat 1

Wprowadzenie

1.1 Geneza rozprawy

Koncepcja hurtowni danych (ang. data warehouse) narodzila sie w dru-
giej potowie XX wieku jako odpowiedz na rosnace zapotrzebowanie w za-
kresie systeméw wspomagania decyzji w przedsiebiorstwach. Idea hurtowni
danych polegata na zastosowaniu odrebnej bazy danych o wyspecjalizowa-
nym schemacie, przeznaczonej wylacznie do celéw analityczne. Gtéwnym
zalozeniem hurtowni danych bylo wielowymiarowe spojrzenie na procesy
zachodzace w przedsiebiorstwach na przestrzeni wielu lat. Doprowadzito to
do wyodrebnienia sie specyficznego nazewnictwa i zarazem podzialu danych
na fakty (analizowane zjawiska) i wymiary (okolicznoéci powstawania tych
pierwszych). Schemat hurtowni danych réwniez nawigzywal do rzeczone-
go podziatu, odzwierciedlajac niejako umiejscowienie poszczegdlnych faktéw
w przestrzeni wielowymiarowej.

Rozw6j modeli hurtowni danych uksztattowatl z czasem dwa nurty, wy-
wodzace sie od pionieréw: Ralpha Kimballa i Billa Inmona. Pierwszy z tych
nurtéw zakltadal wielowymiarowy model danych na poziomie catej hurtow-
ni, ktéra projektowana jest poprzez integracje wielu minihurtowni tematycz-
nych (ang. data marts) [92]. Drugie podej$cie wykorzystywalo centralny mo-
del hurtowni danych (niekoniecznie wielowymiarowy), z ktérego nastepnie
dane przenoszone byly do minihurtowni tematycznych (o modelu wielowy-
miarowym) [83].

Wykorzystanie metod wywodzacych sie z hurtowni danych do analizy
zjawisk niepowigzanych z dziatalnoscig przedsiebiorstwa, znajduje swoje od-
zwierciedlenie w literaturze [16]. Rozwéj Internetu Rzeczy (IoT, od ang. In-
ternet of Things) [128, [73), [74], systeméw informacji geograficznej (GIS, od
ang. Geographical Information Systems) [19] oraz paradygmatu strumienio-
wego przetwarzania danych [127, [130] stal sie okazja do rozwoju systeméw
bazujacych na klasycznych hurtowniach danych. Rozwiazania te réwniez sa
wykorzystywane w procesach podejmowania decyzji, lecz ich budowa i zalo-
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zenia nawiazujg do charakteru i natury przetwarzanych danych, co zazwy-
czaj wiaze sie z ich przetwarzaniem w sposéb nieprzerwany [90].

Dominujacym typem operacji w tego rodzaju systemach, niezaleznie od
ich przeznaczenia i specjalizacji, sa wielowymiarowe zapytania agregujace.
Odpowiadaja one na pytania o Srednie lub ekstremalne wartosci zarejestro-
wanych pomiaréw w okreslonych obszarach geograficznych i wybranych prze-
dziatach czasu. Dodatkowo uwzgledniaja przy tym zazwyczaj hierarchiczng
nature wymiaréw, a wiec operuja na wielu poziomach szczegdétowosci jed-
noczesnie [13, 103, 100]. W tym zakresie pokrywa sie to z operacjami wy-
konywanymi w klasycznych hurtowniach danych, co pozwala na wyjscie tej
koncepcji poza ramy analizy strategii biznesowej.

Rozwdj i dalsza specjalizacja opisanych wyzej rozwigzan doprowadzita do
powstania osobnej klasy systeméw, ktérg mozna nazwaé mianem zaawanso-
wanych hurtowni danych (ADW, od ang. Advanced Data Warehouses) [29].
Sktadaja sie na nig systemy, ktore wyewoluowaty z modelu klasycznych hur-
towni danych. Wyréznié¢ mozna kilka przedstawicieli tej klasy: przestrzenno-
temporalne hurtownie danych [31], 42], chronione hurtownie danych [65], [34],
gridowe hurtownie danych [43] B3], rozproszone hurtownie danych [63] [55],
trajektoryjne hurtownie danych [46} [45], bezop6Znieniowe hurtownie danych
[48, [49] oraz strumieniowe hurtownie danych [35, 59] 62].

W literaturze mozna spotkaé¢ réwniez inne rodzaje systemdw, ktére spet-
niaja zalozenia zaawansowanych hurtowni danych [I7]: hurtownie pamiecio-
we (ang. in-memory), rozproszone hurtownie danych korzystajace z para-
dygmatu map-reduce, hurtownie danych dziatajace w czasie zblizonym do
rzeczywistego (ang. near real-time), hurtownie danych dziatajace w chmu-
rach obliczeniowych (ang. cloud data warehouses). Co wiecej, oprocz two-
rzenia nowych modeli zaawansowanych hurtowni danych, wiele prac badaw-
czych koncentruje si¢ na rozwoju metod, ktére usprawniaja dziatanie ist-
niejacych systeméw, czyniac je de facto systemami z pogranicza zaawanso-
wanych hurtowni danych. Wéréd wspomnianych technik nalezy wymienié
przede wszystkim metody sztucznej inteligencji i eksploracji danych oraz
metody szyfrowania i anonimizacji danych [125].

Jednym z kierunkéw rozwoju hurtowni danych, a zarazem cecha charak-
terystyczna klasy zaawansowanych hurtowni danych, jest umiejetnos¢ pra-
cy ze strumieniowymi zrédtami danych. Rzeczona zdolno$é¢ rzutuje na ko-
niecznos¢ natychmiastowego przetwarzania nowych danych i reagowania na
zmieniajaca sie dynamicznie rzeczywisto$¢. Mozna zatem stwierdzié¢, iz roz-
wéj koncepcji strumieniowych hurtowni danych jest jednym z wazniejszych
obszaréw badawczych w dziedzinie zaawansowanych hurtowni danych. Ich
szczegblng cecha jest umiejetnosé taczenia analizy danych biezacych z ana-
liza danych historycznych, co stwarza mozliwoéci badania réznic pomiedzy
terazniejszoscig a przesztoscia oraz prognozowania przysztosci. Przykladem
takiego zastosowania jest wykrywanie anomalii w strumieniach danych bie-
zacych wsparte analizg danych historycznych, przeprowadzana w celu uwia-
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rygodnienia wynikéw tego wykrywania. Dzieki wgladowi w dane historyczne,
mozliwe staje si¢ poznanie charakterystyki zmiennosci w czasie badanego
zjawiska. Niejednokrotnie wplywa to na decyzje o klasyfikacji wykrytego
zdarzenia jako anomalnego badz nie. W przytoczonym przykladzie, dane
historyczne stanowia kontekst dla danych biezacych i pozwalaja na jedno-
znaczng interpretacje wynikow ich analizy.

1.2 Tezy i zakres rozprawy

Tematyka niniejszej rozprawy obejmuje ogdt zagadnien powiazanych ze
strumieniowymi hurtowniami danych, a w szczegdélnosci — tymi zoriento-
wanymi na przetwarzanie wielkich zbioréw danych kontekstowych. Celem
rozprawy jest obszerne omowienie zagadnien teoretycznych, przedstawie-
nie propozycji nowych metod i modeli, przeprowadzenie stosownych badan
eksperymentalnych oraz analiza ich wynikéw prowadzaca do sformutowania
wnioskow.

Kolejnosé prezentowanych tresci w rozprawie odzwierciedla przyjety tok
rozumowania. Prowadzi on od dostrzezenia i identyfikacji problemu, poprzez
sformutowanie podstaw teoretycznych wraz z podaniem propozycji algoryt-
moéw 1 struktur danych, az do przeprowadzenia eksperymentéw weryfikacyj-
nych i poréwnawczych, umozliwiajacych opracowanie wnioskéw koncowych.
Poszczegblne treéci stanowia niejednokrotnie podsumowanie oraz rozwinie-
cie zagadnien opisanych w pracach wlasnych autora niniejszej rozpraw

Pierwszym zagadnieniem omawianym szerzej w rozprawie, bedacym za-
razem punktem wyjscia do rozpoczecia dalszych prac badawczych, jest sys-
tem dystrybucji i sktadowania paliw plynnych, przy ktérym prowadzono ba-
dania nad problemem detekcji anomalii krytycznych, a w szczegdlnosci wy-
ciekow paliwa z podziemnych zbiornikéw. Skutkiem tych badan byto opraco-
wanie metody wykrywania wyciekéw wykorzystujacej detekcje i interpreta-
cje trendéw w szeregach czasowych. W tym zakresie tematycznym powstaty
trzy artykuly naukowe [38, 28, B9V oraz trzy patenty [70, 40, 7T]W.

Metoda ta, pomimo swojej dowiedzionej skutecznosci, nie dawala w pel-
ni satysfakcjonujacych wynikéw. Jak pdzniej stwierdzono, problem nie lezat
w samej metodzie detekcji, lecz w braku calosciowego podejécia do proble-
mu i analizie tylko wybranego wycinka rzeczywistosci — danych bezposred-
nio zwiazanych z wyciekami paliwa [39]". W konkluzjach stwierdzono, iz
bez wziecia pod uwage wspolistniejacych czynnikow, nie jest mozliwe uzy-
skanie w pelni wiarygodnych wynikéw, ze wzgledu na wzajemna zalezno$é
badanych zjawisk. W tym zakresie stawiana jest pierwsza teza niniejszej
rozprawy:

!Dla odréznienia od pozostatych publikacji, cytowania prac wlasnych oznaczane beda
duza litera W w indeksie gérnym numeru cytowanej pozycji, np. [O}W.
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Teza 1 Uzyskanie w pelni jednoznacznych wynikéw analizy danych ukie-
runkowanej na wykrywanie zdarzen anomalnych jest moZliwe dopiero po
uwzglednieniu kontekstu wystepowania poszczegolnych anomalii, na ktory
skltadajq sie dane wspolistniejgce w czasie © przestrzeni oraz powigzane Se-
mantycznie z analizowanym zjawiskiem.

Wnioski z oméwionych badan postuzyly za podstawe do sformulowa-
nia teorii danych kontekstowych, wraz z podaniem ich definicji, klasyfi-
kacji oraz zarysu metod ich przetwarzania. Ten obszar tematyczny stano-
wi drugie istotne zagadnienie niniejszej rozprawy. Jest ono rozwinigeciem
wcezesniejszych prac badawczych zwiazanych z przetwarzaniem i magazy-
nowaniem strumieni danych, w wyniku ktoérych powstaly cztery publikacje
[66, 36, 37, 671V i dwa patenty [44] 41]W.

7 owego zagadnienia wynika bezposérednio kolejne, stanowiace prébe
praktycznego ujecia tematu przetwarzania danych kontekstowych: model
strumieniowej hurtowni danych kontekstowych. Zostal on przedstawiony
w niniejszej rozprawie jako kompletny system sktadowania i przetwarza-
nia danych kontekstowych, ukierunkowany na wykrywanie oraz weryfikacje
anomalii krytycznych. W tym zakresie stawiana jest druga teza niniejszej
rozprawy:

Teza 2 Mozliwe jest zaprojektowanie strumieniowej hurtown: danych zo-
rientowanej na przetwarzanie wielkich zbioréw danych kontekstowych, wy-
korzystujgcej wielotorowy model przetwarzania danych, w ktorym analiza
danych krytycznych jest wsparta przez przeprowadzang niezaleznie wielo-
aspektowq analize danych kontekstowych, w celu uwiarygodnienia wynikow
tej pierwszej.

W ramach modelu strumieniowej hurtowni danych kontekstowych zapro-
ponowano i opisano szereg metod i modeli, przeznaczonych do wspierania
przetwarzania danych kontekstowych. Sg to w szczegdlnosci: silnik strumie-
niowej kostki CUBIT oraz indeks przestrzenny BRI. Ta pierwsza jest od-
powiednikiem kostki OLAP dla wielowymiarowych danych strumieniowych.
Drugie rozwiazanie to wielowymiarowy bitowy indeks zakresowy, wspiera-
jacy wykonywanie zapytan o agregaty zakresowe w wielowymiarowej prze-
strzeni cech.

Ostatnim zagadnieniem omawianym w niniejszej rozprawie jest problem
efektywnego dostarczania agregatéw wielowymiarowych. W ramach tego
problemu zaprojektowano trzy nowe adaptacyjne algorytmy stronicowania,
przeznaczone dla omoéwionego silnika CUBIT. Algorytmy te wykorzystu-
ja metody optymalizacji wielokryterialnej do zapewnienia nalezytej jakosci
ustug, zaréwno klienta (uzytkownika), jak i zrédla (bazy) danych. Rzeczo-
ne algorytmy zostaly poddane analizie weryfikacyjnej oraz poréwnawczej —
zaréwno pomiedzy soba, jak i z poprzednia generacja algorytméw, opisang
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w literaturze [32]. Wyniki badan zostaly przedstawione w publikacji bedacej
obecnie w recenzji [68]". Badania przeprowadzono przy uzyciu dwéch za-
proponowanych metryk jakosci ustug dla strumieniowych hurtowni danych.
W tym zakresie stawiana jest trzecia i ostatnia teza niniejszej rozprawy:

Teza 3 Zastosowanie metod optymalizacji wielokryterialnej w procesie stro-
nicowania w strumienitowych hurtowniach danych oraz uwzglednienie biezg-
cych parametrow pracy 1t istniejgcych ograniczen, pozwala na zwiekszenie
jakosci ustug, rozumianej zarowno jako poprawe efektywnosci i ciggto$ci do-
starczania danych uzytkownikowi, jak rowniez zmniejszenie obcigzenia zZrodia
danych.

1.3 Struktura rozprawy

Drugi rozdzial rozprawy opisuje ewolucje modeli hurtowni danych, sku-
piajac sie przede wszystkim na strumieniowych hurtowniach danych, jako
tle dla dalszych zagadnien poruszanych w rozprawie. W rozdziale tym doko-
nano obszernego przegladu literatury oraz przedstawiono historie prac ba-
dawczych nad Materializowana Lista Agregatéw (MAL), ktéra jako jeden
z gtéwnych komponentéw modelu strumieniowej hurtowni danych, stata sie
inspiracja do opracowania modelu silnika strumieniowej kostki CUBIT.

Rozdzial trzeci rozprawy przedstawia dokladny model sieci stacji pa-
liw, jako zrédla strumieni danych. W rozdziale tym dokonano klasyfikacji
danych paliwowych oraz omdéwiono podstawowe zjawiska fizyczne zachodza-
ce na stacjach paliw. Dodatkowo rozdzial ten zawiera model konceptualny
przyktadowej hurtowni danych paliwowych — jego celem jest zwrdcenie uwagi
na istotne aspekty analizy takich danych oraz ich wielowymiarowo$c.

Rozdziat czwarty rozprawy opisuje anomalie wystepujace w procesie dys-
trybucji i sktadowania paliw plynnych. Przedstawiona zostata klasyfikacja
anomalii oraz opis metody wykrywania wyciekéw paliwa. Metoda ta stanowi
jedng z kontrybucji pobocznych rozprawy. W rozdziale streszczono w formie
graficznej wyniki ewaluacji tejze metody i sformutowano wnioski, stanowigce
przyczynek do dalszych badan w zakresie analizy danych kontekstowych.

Rozdziat piaty rozprawy jest pierwszym z rozdzialéow zawierajacych kon-
trybucje gléwne — omawia model teoretyczny danych kontekstowych. W roz-
dziale podano definicje formalne danych kontekstowych, dokonano ich kla-
syfikacji oraz podano modele przetwarzania poszczegdlnych ich rodzajéw.
Zdefiniowano réwniez siedem pozioméw kontekstowosci, ktore okreslaja sto-
pien uwzgledniania danych kontekstowych w obliczeniach.

Rozdziat szésty rozprawy przedstawia propozycje modelu strumieniowej
hurtowni danych kontekstowych, bedacej wielotorowym systemem sktadowa-
nia i przetwarzania danych na réznych poziomach kontekstowosci. W roz-
dziale omoéwiono ogdlny zarys architektury, a takze zaprezentowano modele
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logiczne trzech rodzajow baz danych dla trzech rodzajow danych kontek-
stowych — bazy te wchodza w sklad przytoczonego modelu strumieniowej
hurtowni danych kontekstowych, stanowiac dla niego warstwe sktadowania
danych.

Rozdziat siodmy rozprawy omawia wybrane modele proceséw, zwigza-
nych z funkcjonowaniem strumieniowego serwera OLAP, istotnych dla za-
proponowanej w rozprawie strumieniowej hurtowni danych kontekstowych.
Sa to w szczegbdlnodci: silnik strumieniowej kostki CUBIT, bedacy rozwinie-
ciem koncepcji silnika Materializowanej Listy Agregatéw oraz wielowymia-
rowy bitowy indeks zakresowy BRI.

Rozdziat 6smy rozprawy zawiera propozycje trzech nowych algorytméw
stronicowania dla strumieniowych hurtowni danych, ktore cechuja sie adap-
tacyjnoscia, elastycznoécia i przewidywalnoscia w stosunku do swoich po-
przednikéw. Algorytmy te wykorzystuja metody optymalizacji wielokryte-
rialnej. W rozdziale przedstawiono obszerny opis procesu projektowania tych
algorytméw, uwzgledniajacy miedzy innymi definicje przestrzeni rozwigzan,
funkcji celu oraz strategii wyboru rozwiazan niezdominowanych.

Rozdziat dziewiaty rozprawy wprowadza dwie nowe metryki jakosci ustug
dla strumieniowych hurtowni danych. Sa to: jakos¢ ustug konsumenta, ro-
zumiana jako efektywno$é dostarczania nowych danych uzytkownikowi oraz
jakos¢ ustug producenta, rozumiana jako stabilnos¢ funkcjonowania zrédia
danych. Ponadto, rozdzial ten zawiera obszerne sprawozdanie z wykonanych
badan eksperymentalnych.

Dziesiaty i zarazem ostatni rozdzial rozprawy, stanowi jej podsumowa-
nie. Zawiera spostrzezenia i wnioski z ogélu wykonanych prac badawczych,
a takze wskazuje potencjalne plany rozwoju i nowe perspektywy badawcze.



Rozdziat 2

Rozwd6j modeli
strumieniowych hurtowni
danych

Niniejszy rozdzial przedstawia ewolucje modeli strumieniowych hurtowni da-
nych. W rozdziale oméwiono rézne definicje i podejscia do tego zagadnienia,
ze wskazaniem kluczowych cech strumieniowych hurtowni danych. Ponadto,
przedstawiono réwniez historie prac badawczych nad silnikiem Materializo-
wanej Listy Agregatow, ktory jest istotnym komponentem modelu strumie-
niowej hurtowni danych i zarazem punktem wyjscia do dalszych badan.

2.1 Model strumieniowej hurtowni danych

Strumieniowa hurtownia danych (StrDW, od ang. Stream Data Ware-
house), choé¢ pod tym pojeciem wystepuje w literaturze, nie doczekala sie
pojedynczej definicji formalnej. Nie istnieje tez zaden standard, ktéry by
okredlal w szczegdlach jej zatozenia oraz budowe. Co wiecej, termin ten jest
czesto uzywany wymiennie z hurtownia czasu rzeczywistego lub hurtownia
aktywng, do okreslenia réznych adaptacji i modyfikacji dobrze znanego, kla-
sycznego modelu hurtowni danych.

Rzeczony brak definicji i standardu wskazywany jest w literaturze. Agra-
wal [4] podaje: ,Niestety, brak jest jasnosci w sprawie krytycznych skta-
dowych technologii, ktére wyréznialyby systemy analityki biznesowej (BI)
czasu rzeczywistego od tradycyjnych hurtowni danych i rozwiazan BI”E]
Niemniej, ten sam autor stwierdza dalej, iz analiza strumieni danych, prze-
twarzanie zlozonych zdarzen i integracja danych w czasie rzeczywistym sa

W oryginale: ,Unfortunately, there is no clarity about the critical technology com-
ponents that distinguish a real-time business intelligence system from traditional data
warehousing and business intelligence solutions” [4].
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kluczowymi cechami charakterystycznymi systeméw, ktére mozna okreslié
mianem strumieniowych hurtowni danych.

Pojecie czasu rzeczywistego (ang. real-time) w kontekscie baz danych ma
dhuga historie. Juz w 1995 roku odwotywano si¢ do systemdéw bazodanowych
typu soft real-time, aktualizowanych przez strumienie danych [2]. Pézniejsze
prace, datowane na pierwsza dekade XXI wieku, skupiaja sie juz na ad-
aptacji klasycznych hurtowni danych do obstugi strumieni danych i pracy
w czasie rzeczywistym. Systemy te w sposob aktywny reaguja na zmieniajaca
sie rzeczywisto$é, oferujac miedzy innymi realizacje ztaczen dokonywanych
pomiedzy utrwalonymi danymi historycznymi a biezacymi danymi naptywa-
jacymi w formie strumienia [114] [1T3].

W kolejnych pracach badawczych, strumieniowa hurtownia danych jest
postrzegana jako system zdolny do wykonywania zapytan na danych bieza-
cych w czasie rzeczywistym, jak i glebokich analiz na danych historycznych,
co podkresla jej dwoista nature. Nature te mozna rozumieé¢ jako pomost
miedzy terazniejszoScia a przeszioscia [27]. W konsekwencji, jedna z kluczo-
wych metryk okreslajacych sprawnosé strumieniowej hurtowni danych staje
sie Swiezo$¢ danych, interpretowana jako réznica czasu pomiedzy ostatnio
zapisanymi a najnowszymi danymi [8, 23]. Golab i Johnson [26] podaja na-
stepujaca definicje:

Definicja 2.1 Strumieniowa hurtowania danych jest systemem zarzgdza-
nia strumientami danych, ktory przechowuje bardzo diugq historie, np. lat
lub dekad i jednoczesnie jest hurtowniq danych, ktora jest nieustannie uak-
tualnianall

W literaturze, oprécz przytoczonej definicji mozna znalezé jeszcze
inne, podobne: , Strumieniowa hurtownia danych jest nows technologia za-
rzadzania danymi, ktéra pozwala na niemalze ciggle odswiezanie widokéw,
w miare pojawiania sie nowych danych, co umozliwia ptynng integracje mo-
nitorowania w czasie rzeczywistym z eksploracja duzych zbioréw danych’ﬂ
[7]; ,,Strumieniowa hurtownia danych laczy cechy tradycyjnej hurtowni da-
nych z systemami przetwarzania strumieni danych’ﬁ [24]; ,,Strumieniowa
hurtownia danych nieustannie przyjmuje strumienie danych, wylicza ztozo-
ne wartosci pochodzne i przechowuje dlugoterminowa historieg”lﬂ [87].

2W oryginale: , A stream warehouse is a data stream management system (DSMS) that
stores a very long history, e.g. years or decades; or equivalently a data warehouse that is
continuously loaded” [26].

3W oryginale: ,Stream data warehousing is a new data management technology that
allows nearly-continuous view refresh as new data arrive, which enables seamless integra-
tion of real-time monitoring and business intelligence with long-term data mining” [7].

4W oryginale: ,Streaming data warehouses combines the features of traditional data
warehouses and data stream systems” [24].

W oryginale: ,A data stream warehouse continually ingests data streams, computes
complex derived data products, and stores long term histories” [87].
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Wyczerpujacy raport na temat rozwiazan analityki biznesowej (BI, od
ang. Business Intelligence), wlaczajac w to rozwiazania Bl czasu rzeczy-
wistego, zostal podany przez Chaudhuri et al. [I7]. ZnaleZé tam mozna
stwierdzenie, iz ,celem analityki biznesowe]j czasu (prawie) rzeczywistego
jest zmniejszenie czasu pomiedzy akwizycja danych operacyjnych a ich prze-
twarzaniem” H W tym raporcie podkreslone zostaje znaczenie minimalizacji
opOznienia, a wiec zwiekszenie wspomnianej juz $wiezosci danych.

Podsumowujac, wiekszoé¢ przytoczonych tutaj prac badawczych, rozwa-
zajac pojecie strumieniowej hurtowni danych, skupia sie gléwnie na aspekcie
aktualizacji hurtowni za pomocg strumienia danych. Czesé badan bierze pod
uwage rowniez inne zagadnienia, takie jak podwdjna natura strumieniowych
hurtowni danych [27], format przechowywanych w niej danych [26], rodza]
przeprowadzanych analiz [87) 4] oraz zapewnienie niskiego op6Znienia pod-
czas przesytu danych [17].

2.1.1 Kluczowe cechy strumieniowej hurtowni danych

Na potrzeby niniejszej rozprawy przyjmuje sie, ze cechami charaktery-
stycznymi strumieniowej hurtowni, ktére odrozniaja ja zaréwno od klasycz-
nych hurtowni danych, jak i od systemoéw przetwarzania strumieni danych,

3

a) zasilanie strumieniami danych i aktualizacja natychmiastowo po poja-
wieniu sie nowych danych;

b) wykorzystywanie schematu bazy danych przystosowanego do przecho-
wywania strumieni danych oraz efektywnego wykonywania zapytan
o dluzsze sekwencje rekordéw;

c) stosowanie wewnetrznego przesytu i przetwarzania danych w postaci
strumieni, przy wsparciu struktur danych znajdujacych sie w catosci
W pamieci operacyjnej;

d) wykonywanie analiz o naturze strumieniowej lub zblizonej oraz dostar-
czanie wynikéw w formie strumieni odpowiedzi.

Pierwsza i ostatnia cecha moga zostaé okreslone mianem cech zewnetrz-
nych, gdyz charakteryzuja wejécie i wyjscie strumieniowej hurtowni danych.
7, drugiej strony, dwie srodkowe cechy sklasyfikowaé¢ mozna jako wewnetrz-
ne, poniewaz okreslajg procesy zachodzace wewnatrz hurtowni. Podczas gdy
wiekszo$¢ przytoczonych uprzednio prac badawczych skupia sie na cechach
zewnetrznych, analiza tych wewnetrznych jest réwnie istotna i jest omawiana
szeroko w niniejszej rozprawie.

SW oryginale: ,,The goal of near real-time BI (also called operational BI or just in-time
BI) is to reduce the latency between when operational data is acquired and when analysis
over that data is possible” [17].
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Rysunek 2.1: Architektura strumieniowej hurtowni danych [29)

Pelny model strumieniowej hurtowni danych, obejmujacy zaréwno cechy
zewnetrzne, jak i wewnetrzne, przedstawiony zostal w monografii Zaawan-
sowane hurtownie danych [29]. Hustracje tego modelu przedstawia rysunek
Wprowadzono na nim nastepujaca konwencje: strzalki ciagte oznaczaja
przeplyw danych (w formie strumieni), a strzatkami przerywanymi oznaczo-
no przeptyw sterowania pomiedzy poszczegdlnymi komponentami.

2.1.2 Architektura strumieniowej hurtowni danych

Omoéwiony model strumieniowej hurtowni danych (StrDW) sklada sie
z kilku kluczowych komponentéw. Ponadto, model zawiera réwniez specyfi-
kacje zrédet i aplikacji pracujacych na wyjsciu. Dane wejsciowe sa podawane
w formie strumieni na wejscie pierwszego gléwnego modutu: silnika strumie-
niowej ekstrakcji danych StrETL (ang. Stream Extract, Transform and Lo-
ad). Jest on odpowiedzialny za ich wstepne przetwarzanie oraz wprowadza-
nie do docelowego formatu przyjetego w hurtowni. Silnik ten wspodlpracuje
z silnikiem odtwarzania RecETL (ang. Recovery ETL), ktéry zapewnia me-
chanizm tworzenia kopii zapasowych i odtwarzania proceséw ekstrakcji na
wypadek awarii. Wykorzystuje w tym celu komponenty RBF (ang. Remote
Buffer Framework) i RIF (ang. Remote Integrator Framework) [64].

Po wstepnym przetworzeniu w silniku StrETL, dane sg tadowane do hur-
towni (wewnetrznej bazy danych). Oprécz surowych danych, przechowuje
ona réwniez agregaty i wszelkiego rodzaju metadane, opisujace przetwarza-
ne strumienie danych. W tym zakresie strumieniowa hurtownia danych nie
odbiega znaczaco od funkcjonowania klasycznej hurtowni danych. Roéznica
jednak zaczyna sie rysowaé na dalszych etapach przetwarzania danych.

W odréznieniu od klasycznej hurtowni, w modelu StrDW wystepuje do-
datkowy komponent stanowigcy pomost miedzy bazg danych a silnikiem
analitycznym StrOLAP (ang. Stream On-Line Analytical Processing). Kom-
ponent ten nazywany jest silnikiem Materializowanej Listy Agregatéw (MAL,
od ang. Materialized Aggregate List) [53]. Jest on swego rodzaju widokiem
dla strumieni danych zapisanych w hurtowni. Jego zadaniem jest zapewnie-
nie efektywnego transferu danych, na réznych poziomach agregacji. Silnik
MAL dodatkowo umozliwia przekazywanie zrédlowego strumienia danych
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bezposrednio do odbiorcy, z pominieciem procesu zapisu w bazie danych.
Silnik MAL razem z baza danych pelni funkcje repozytorium strumieni da-
nych.

Silnik MAL sktada sie z kilku modutéw, z ktérych najwazniejsze to:
modul rekonstrukeji (REC) odpowiedzialny za pozyskiwanie surowych da-
nych z bazy danych; modul agregacji (AGG) zajmujacy sie agregacja danych
w wymiarze czasu; modul materializacji (MAT), ktérego zadaniem jest od-
twarzanie zmaterializowanych agregatéow. Ponadto, w silniku MAL wyréznié
mozna itertory (IT), ktére sa odpowiedzialne za dostep do zrekonstruowa-
nych, zagregowanych i potencjalnie zmaterializowanych strumieni danych.

Modutem nadrzednym i zarzadzajacym calg strumieniowg hurtownia da-
nych jest silnik StrOLAP, ktéry jest adaptacja silnika OLAP znanego z mo-
delu klasycznej hurtowni danych. Zapewnia on ustugi analiz i raportowa-
nia dla danych strumieniowych, pobranych z silnika MAL. Silnik StrOLAP
sktada sie z kilku modutéw, sposréd ktérych najwazniejsze to: zarzadca za-
pytan strumieniowych (SQM), repozytorium metadanych strumieni (SMR),
sie¢ przetwarzania strumieni danych (SPN), zarzadca danych wej$ciowych
(IDM) oraz silnik ochrony prywatnosci (PRIV).

Strumieniowa hurtownia danych zdolna jest to przetwarzania zapytan
analitycznych na danych zaréwno historycznych, odczytanych z bazy da-
nych przez silnik MAL, jak réwniez na danych ulotnych (strumieniowych),
uzyskanych wprost z silnika StrETL. Plynne przelaczanie si¢ pomiedzy da-
nymi historycznymi a biezacymi jest zadaniem silnika Materializowanej Li-
sty Agregatéw. Na rysunku za pomoca czerwonych strzalek naniesiono
przeplyw strumieni danych, ktéry omija proces archiwizacji w bazie danych.

2.2 Materializowana Lista Agregatow

Materializowana Lista Agregatéw stanowi istotny komponent modelu
strumieniowej hurtowni danych. Co wiecej, ze wzgledu na swoja role, stata
sie punktem wyjscia do dalszych badan, bedacych przedmiotem niniejszej
rozprawy. Zasadne jest zatem przyblizenie historii jej rozwoju i doktadne
omoéwienie podstawowych zatozen.

Materializowana Lista Agregatéw (MAL) w literaturze ukazana zostala
jako struktura wspoélpracujaca z indeksem przestrzennym i wspomagajaca
wykonywanie zapytan zakresowych [53]. Ponadto zostala ona zdefiniowa-
na jako ,potaczenie pamieciowej struktury danych i zbioru algorytméw”m
[60] oraz przyréwnana do iteratora bazy danych” [56]. Wskazano takze
trzy najwazniejsze cechy charakterystyczne MAL: materializacje agregatéw,
uniwersalno$¢ pod wzgledem typu danych i Zrédel oraz kompatybilno$é ze

"W oryginale: ,,A combination of a memory structure and a set of dedicated algorithms”
[60].
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znanym interfejsem listy i iteratora [32]. Na potrzeby niniejszej rozprawy
przyjmuje si¢ nastepujaca definicje MAL:

Definicja 2.2 Materializowana Lista Agregatéw (MAL) jest deskryptorem
strumienta danych, bedgcego wynikiem wykonania pewnego zapytania lub po-
wstatego na skutek odtworzenia utrwalonych wynikow wczesniejszych zapy-
tan.

Zgodnie z definicja [2.2) MAL stanowi jednoznaczny opis strumienia da-
nych spelniajacego okreslone w zapytaniu parametry i moze stuzyé jako
uchwyt (ang. handle), za posrednictwem ktoérego mozliwy jest dostep do
znajdujacych sie w nim danych. Stanowi to analogie do deskryptora (uchwy-
tu) pliku w systemie operacyjnym. Ponadto z powyzszego wynika, iz MAL
nie jest strukturg przechowujaca dane, a raczej przepisem na ich uzyska-
nie. Dostep do samych danych realizowany jest za posrednictwem iteratoréw
(kursoréw), czyli obiektéw uogdlniajacych sekwencyjny dostep do dowolnych
struktur danych. W przypadku Materializowanej Listy Agregatéw, iterator
jest wyposazony w kolejke (pamieé), w ktérej przechowywany jest aktualnie
przegladany fragment strumienia danych oraz mechanizm zarzadzajacy ta
kolejka. W sposéb formalny okresla to definicja:

Definicja 2.3 Iterator MAL jest obiektem zapewniajocym dostep do wska-
zanego znacznikiem czasowym podzbioru danych opisywanych przez Materia-
lizowang Liste Agregatow, poprzez ich tymczasowe przechowywanie w skoja-
rzonej z iteratorem pamieci oraz dostarczenie metod umoZliwiajgcych ich
sekwencyjny odczyt.

Materializowana Lista Agregatéw oraz operujace na niej iteratory two-
rzg razem mechanizm, zwany silnikiem MAL. Moze on zosta¢ okreslony jako
warstwa posredniczaca pomiedzy dynamicznymi i statycznymi zrédtami da-
nych a modutami analitycznymi i raportujacymi. Silnik MAL mozna réwniez
postrzegaé jako tymczasowa pamieciowa baze danych, wspomagajaca reali-
zacje zapytan wykonywanych w strumieniowej hurtowni danych. W konse-
kwencji, silnik MAL definiuje sie¢ w sposéb nastepujacy:

Definicja 2.4 Silnik MAL jest obiektem lgczgcym w sobie pamieciowe struk-
tury danych oraz operujgce na nich algorytmy, ktorego przeznaczeniem jest
podredniczenie w wymianie danych pomiedzy dwoma procesami: producen-
ta i konsumenta, o odmiennej i zmiennej w czasie charakterystyce pracy,
przy jednoczesnym zapewnieniu nalezytej jakosci ustug obu tych procesow,
rozumianej jako minimalizacja zarowno czasu oczekiwania konsumenta, jok
1 obcigzenia producenta.

Definicja2.4 wprowadza pojecie jakosci ustug i przypisuje silnikowi MAL
role jej zapewniania. Jest to na tyle istotne, iz podkresla znaczenie silnika
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MAL jako modutu poséredniczacego w wymianie danych i aktywnie biorace-
go udzial w ksztaltowaniu charakterystyki tego procesu, zgodnie z zatozony-
mi standardami jako$ci. Funkcjonowanie silnika MAL jest zdeterminowane
przez algorytm wypelniania stron, ktory zarzadza powiazang z iteratorem
kolejka. Ma on bezposredni wplyw na jakosé¢ ustug, zaréwno z punktu widze-
nia producenta, jak i konsumenta, gdyz modyfikuje intensywno$¢ strumienia
danych przeplywajacego przez silnik MAL. Ponizej przedstawiono definicje
algorytmu wypelniania stron:

Definicja 2.5 Algorytm wypelniania stron jest algorytmem operujgcym we-
wnatrz iteratora MAL, ktory bazujgc na aktualnym rozmiarze kolejki, jaok
rowniez biorge pod wwage charakterystyke czasowq procesu produkcji i kon-
sumpcji danych, okresla wilasciwg porcje danych, ktora bedzie dostarczona do
kolejki podczas nastepnej procedury tadowania, jok rowniez moment rozpo-
czecia tej procedury.

2.2.1 Geneza Materializowanej Listy Agregatow

Koncepcja Materializowanej Listy Agregatéw narodzila sie w pierwszej
dekadzie XXI wieku. Jej geneza wiazata si¢ z problemem przetwarzania da-
nych telemetrycznych generowanych przez liczniki mediéw (woda, prad, gaz)
[51]. Dane te gromadzone byly w uaktualnianej periodycznie, rozproszone;
i przestrzennej hurtowni danych nastawionej na analize zuzycia poszczegdl-
nych typéw mediéw (ang. Distributed Spatial Data Warehouse — DSDW).
Stosowanie rozwiazan znanych z hurtowni danych do analizy dynamicznie
zmieniajacych si¢ danych telemetrycznych jest ciagle rozwijajacym sig¢ tren-
dem [16]. Dominujacymi zapytaniami w tego typu systemach sa kweren-
dy z funkcjami agregujacymi i predykatami zakresowymi zdefiniowanymi
na przestrzeni dwuwymiarowej. Odpowiadaja one na pytanie o Srednie lub
maksymalne warto$ci pomiaréw w zadanych obszarach w réznych okresach
czasu [13, 103, [100].

Analiza danych w hurtowni DSDW wymagala czestego pobierania dtuz-
szych sekwencji pomiaréw pochodzacych z konkretnych zrédet danych. Se-
kwencje te byly agregowane w stalych oknach czasowych, tak aby tworzyty
cigg agregatéw reprezentujacych uogdlnione zuzycie konkretnego medium
w dluzszym przedziale czasu. Problem wyznaczania agregatéw w oknach
czasowych moze zostaé rozwigzany przy uzyciu wyspecjalizowanych zapytan
SQL [14] lub tez po stronie aplikacji, po uprzednim pobraniu niezbednych
danych surowych. Niemniej, to pierwsze rozwiazanie nie zawsze jest mozliwe
do zastosowania, ze wzgledu na specyfike danych. Dlatego tez, w przypadku
hurtowni DSDW, zdecydowano si¢ na druga opcje.

W celu przyspieszenia wykonywania zapytan, hurtownia danych DSDW
wykorzystywala przestrzenny indeks agregujacy — drzewiasta strukture prze-
chowujacg w swoich wezlach wyznaczone uprzednio agregaty. Budowa takie-
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go indeksu bazowala na sprawdzonej idei R-drzewa (ang. R-tree) [76], a roz-
winietej pdzniej jako aR-drzewo (ang. aR-tree) — agregacyjne R-drzewo [111].
Modyfikacja polegala na przechowywaniu zagregowanych warto$ci w po-
szczegdlnych weztach indeksu. Ze wzgledu na fakt, iz zastosowana w hur-
towni DSDW struktura drzewiasta indeksowala zrédta danych generujace
nieustannie nowe pomiary, poszczegdlne wezlty drzewa musialy przechowy-
wac cale ciagi agregatow w formie list. Jest to sytuacja odmienna w stosunku
do klasycznego indeksu agregujacego, przechowujacego jedynie pojedyncze
wartosci. W konsekwencji, rozmiar danych gromadzonych w weztach indeksu
rost nieprzerwanie, co powodowalto problemy z brakiem dostepnej pamieci
operacyjne;j.

Rozwigzanie problemu przetwarzania danych telemetrycznych w hurtow-
ni DSDW, polegalo na przeprowadzeniu materializacji wybranych list agre-
gatow [50] — byly one serializowane i zapisywane jako ciag bitéw do bazy
danych, w kolumnach typu BLOB (ang. Binary Large Object). Przechowy-
wanie danych w mocno zdenormalizowanej formie binarnej jest praktyka,
ktéra moze znacznie przyspieszy¢ operacje wyszukiwania i odczytywania.
Ma to miejsce w przypadku takich zbiorow danych, ktore zazwyczaj czytane
i zapisywane sa w calosci, podobnie jak listy agregatéw. Podobne podejécie
opisano w literaturze do zapisu danych z dziedziny architektury budynkéw
[96].

Operacji materializacji w hurtowni DSDW poddawano te listy agrega-
téw, ktoére znajdowaly sie w najrzadziej odczytywanych wezlach (strategia
LRU — ang. Last Recently Used). Ponadto materializowano wszystkie wezty
w momencie usuwania z pamieci catej struktury indeksujacej. Rozwiazanie
to nazwano VMAT (ang. Virtual Memory Aggregation Tree), co bylo nawia-
zaniem do mechanizméw stronicowania i pamieci wirtualnej stosowanych
w systemach komputerowych [I1I] i uzywanych przez systemy operacyjne
[109]. Proba odezytu zmaterializowanej i usunietej z pamieci listy agrega-
tow skutkowala jej odtworzeniem z bazy danych i ponownym umieszczeniem
W pamieci.

Zastosowany mechanizm materializacji list agregatéw, a wiec wynikdw
wykonanych uprzednio obliczen, jest czesto wykorzystywany w hurtowniach
danych pod nazwa widokéw materializowanych. Ich idea polega na sktadowa-
niu w osobnych tabelach wynikéw zapytan wykonanych na bazie danych, tak
aby w przysztosci mozliwe bylo ich wykorzystanie, bez potrzeby ponownego
wykonywania zapytan. Ze wzgledu na ograniczong pamieé, najistotniejszym
problemem przy zarzadzaniu widokami w hurtowniach danych jest wybor
tych, ktére maja by¢ materializowane [119, [75], B1].

Kolejnym problemem wystepujacym w hurtowni DSDW byta aktualiza-
cja zmaterializowanych list agregatéw, ktéra wykonywana byla w momen-
cie pojawienia sie nowych danych [55, 57]. Mialo to szczegdlne znaczenie
w przypadku agregatéow wyliczonych na podstawie niepelnego okna czaso-
wego. Po zaktualizowaniu list agregatéw znajdujacych sie na nizszych po-
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ziomach drzewa indeksu, wyzsze wezty byly aktualizowane wytacznie przy
uzyciu agregatéw nizszego rzedu, bez koniecznoéci przetwarzania surowych
danych. Problem aktualizacji widokéw materializowanych, obok opisanego
wczesniej problemu ich selekcji, jest réwnie czesto analizowany w literaturze
[25].

Pomimo zastosowania wyzej wymienionych mechanizméw, zarzadzanie
dhugimi listami agregatéw okazalto sie dosé zlozonym problemem. Po pierw-
sze ich rozmiar byl znaczacy, a po drugie istniala konieczno$é aktualizacji ich
zmaterializowanych postaci, co wymagalto weczytania do pamieci i ponownej
materializacji. Powyzsze stalo stalo sie motywacja do wszczecia prac nad no-
wym rozwigzaniem, wolnym od wspomnianych wad. W ten sposéb powstata
koncepcja Materializowanej Listy Agregatéw [53]. Gléwna jej idea wyrazalta
sie w uniwersalnosci, rozumianej poprzez zaréwno wsteczng kompatybilnosé,
jak i funkcjonowanie niezaleznie od rozmiaru danych.

2.2.2 Rozwdj Materializowanej Listy Agregatow

Rozwigzanie VMAT wykorzystywalo interfejs listy, czyli sekwencyjnej
kolekeji danych. W przypadku Materializowanej Listy Agregatéw, zasad-
ne bylo zatem zachowanie tego interfejsu, ze wzgledu na wspomniana juz
wsteczng kompatybilno$é. Jednakze MAL nie miata by¢ rodzajem kontenera
dla danych, a raczej swego rodzaju obiektem posredniczacym (ang. proxy).
Dostep do samych danych odbywal sie za pomoca iteratora umozliwiajace-
go sekwencyjne pobieranie kolejnych agregatow — stanowilo to analogie do
obiektu o tej samej nazwie wystepujacego w wielu jezykach programowania
oraz do kursora w systemach bazodanowych. W literaturze mozna znalezé
podobne wykorzystanie idei iteratora (kursora), aczkolwiek przeznaczonego
do zupeie celu — nawigacji po dokumentach XML [80)].

Dotychczasowa lista agregatow, po zastosowaniu koncepcji MAL, zosta-
la podzielona na fragmenty (nazwane stronami) o stalym rozmiarze, ktére
stanowily podstawowa jednostke wymiany danych. Partycjonowanie danych
stanowi skuteczna technike reorganizacji wewnetrznej reprezentacji danych
i moze byé przeprowadzane zaréwno pionowo [107], gdy dane sa dzielone
jakosciowo, jak i poziomo [5], gdzie dane sa dzielone ilo$ciowo. W przypad-
ku MAL obrana, zostala ta druga strategia, gdyz celem bylo usprawnienie
operacji wejScia/wyjsécia poprzez zmniejszenie liczby transakcji i jednoczesne
zwiekszenie ich zakresu.

Odmiennie niz w przypadku poprzedniego rozwiazania (VMAT), mate-
rializacji byly poddawane pojedyncze strony (nie cale listy), a sam proces
odbywal sie zaraz po wytworzeniu danej strony (nie w przypadku wykrycia
braku wolnej pamieci). Poréwnanie obu rozwigzan dato wynik zdecydowa-
nie korzystniejszy dla Materializowanej Listy Agregatéow [54) [56]. Proces
utrwalania wynikéw czasochtonnych obliczen zaraz po ich wykonaniu w celu
umozliwienia ich pézZniejszego wykorzystania nazywany jest réwniez memo-
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izacjq i jest technika stosowana miedzy innymi przy optymalizacji procesu
kompilacji [9] oraz w funkcyjnych jezykach programowania [108], [I].

Iteratory odgrywaly w MAL kluczows role, gdyz odpowiadaly za tymcza-
sowe buforowanie agregatow. Kazdy z iteratorow zawieral tablice o stalym
rozmiarze, bedacym wielokrotnoscig rozmiaru pojedynczej strony. Tablica ta
wypelniona bylta aktualnie przegladanym fragmentem listy agregatéw, kto-
ra w caloéci przechowywana byla w bazie danych (dane zmaterializowane)
lub tez tworzona byla na biezaco (surowe dane z bazy byly agregowane).
W miare pobierania kolejnych agregatow za pomoca iteratora, doczytywane
byty kolejne strony. Przypominalo to nieco mechanizm pobierania wstep-
nego (ang. prefetch), stosowany miedzy innymi w przyspieszaniu ladowania
stron internetowych [97] oraz tresci multimedialnych [91].

Bardzo istotna kwestia w funkcjonowaniu Materializowanej Listy Agre-
gatow okazal sie problem efektywnego doczytywania nowych danych do ta-
blic iteratoréw. Zdefiniowano trzy podstawowe strategie rozwiazujace ten
problem (nazwane algorytmami wypelniania stron): TRIGG, SPARE i RE-
NEW [53]. Kazda z tych strategii okreslala warunki, po spelnieniu ktérych
rozpoczynany byl proces tadowania nowych danych. Algorytmy te réznity
si¢ miedzy soba stopniem nadmiarowosci, rozumianej jako ilosé pobranych
zawczasu danych do bufora. W swojej istocie problem wypelniania stron
jest zblizony do zagadnien zarzadzania kolejkami. Analiza kolejek jest bar-
dzo czesto podejmowana tematyka w przypadku systemoéw przetwarzania
strumieni danych [85, [129], baz danych [I10] oraz réznego typu zastosowan
sieciowych [106] [3, [77].

W toku dalszych badan dokonano obszernej analizy problemu wypelnia-
nia stron, wraz z podaniem definicji poszczegdlnych algorytmoéw, wyznacze-
niem ich ztozonosci czasowej oraz przeprowadzeniem doktadnych badan eks-
perymentalnych [32]. Scharakteryzowano ponadto optymalne warunki pracy
dla kazdego z trzech algorytméw. Algorytm TRIGG (o najmniejszej nadmia-
rowosci) okazal sie najlepszy dla przypadkéw, w ktorych czas wypelniania
pojedynczej strony byl mniejszy od czasu jej konsumpcji. Algorytm SPARE
(o éredniej nadmiarowosci) okazal sie odpowiedni dla sytuacji, gdy oba te
czasy byly poréwnywalne. Algorytm RENEW (o najwyzszej mozliwej nad-
miarowosci) znalazl swoje zastosowanie w przypadkach najtrudniejszych,
dla ktérych czas tadowania pojedynczej strony byl wyzszy od czasu jej kon-
sumpcji.

Kazdy ze wspomnianych trzech algorytméw cechowal sie stalymi para-
metrami pracy, ktére czynily go odpowiednim do z gory okreslonej sytuacji.
Jednakze, w przypadku zmiennych warunkéw pracy, wybér konkretnego al-
gorytmu nie byl juz prosta decyzja. Co wiecej, wybor ten spoczywal na uzyt-
kowniku, ktory musiat by¢ swiadomy charakterystyki czasowej odpowiednich
moduléw: zaréwno Materializowanej Listy Agregatéw, jak i obejmujacej jej
hurtowni danych.

Przy projektowaniu poszczegdlnych algorytmoéw, potozono duzy nacisk
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na zastosowanie wielowatkowos$ci w procesie wypelniania stron [52]. Kaz-
dy z algorytmoéw zlecal zaladowanie kolejnej strony watkom rezydujacym
w puli, co umozliwialo wspétbiezne tadowanie kilku stron jednoczesnie. Mo-
tywacja do takiego dzialania byla cheé zapewnienia pltynnej pracy MAL,
nawet w przypadku szybszego tempa konsumpcji danych w stosunku do ich
produkcji. Niemniej, zréwnoleglanie operacji wejscia/wyjscia jest wykonal-
ne jedynie do pewnego stopnia, ze wzgledu na ograniczong przepustowos$é
pamieci masowych. Zostato to wzicte pod uwage poprzez przyjecie zaloze-
nia, ze czas tadowania pojedynczej strony jest wprost proporcjonalnie za-
lezny od liczby jednocze$nie pracujacych watkéw. Zaproponowano w tym
celu istnienie wspétczynnika proporcjonalnosci, zwiazanego z udzialem na-
rzutu realizacji wielowatkowej w caltkowitym czasie pracy. Wspotczynnik ten
okreslal, jak bardzo zwigkszenie liczby watkéw wplywa na wydtuzenie czasu
pracy kazdego z nich. Nalezy tutaj zwroci¢ uwage na fakt, iz w skrajnych
przypadkach wartosé takiego wspdlczynnika moze wynosi¢ 1, co przektada
sie na faktyczny brak wielowatkowosci i sekwencyjne wykonywania operacji
tadowania stron.

Poczatkowo Materializowana Lista Agregatéw przedstawiana byla wy-
tacznie jako narzedzie wspolpracujace ze statyczna bazg danych. Wraz z roz-
wojem koncepcji Internetu Rzeczy [128, [73], [74] i systeméw informacji geo-
graficznej [19], przetwarzanie strumieni danych stalo si¢ bardzo popular-
nym obszarem badan naukowych. Badano przy tym wiele zagadnien, takich
jak réwnowazenie obciazenia [124] oraz analize zmiany trendu (ang. con-
cept drift) [130]. W konsekwencji MAL zostala umiejscowiona w modelu
strumieniowej hurtowni danych telemetrycznych [58]. Nastepnym krokiem
ku adaptacji MAL do pracy w srodowisku strumieniowym, bylo wskazanie
strumienia danych jako jednego z czterech gléwnych Zrédet [59] 62] obok
bazy danych surowych i zmaterializowanych oraz innych instancji MAL.

Kolejnym etapem w badaniach nad Materializowang Lista Agregatow by-
to wprowadzenie mechanizmu kontroli zasobéw, a konkretniej przydzielonej
pamieci do tablic iteratoréw MAL [58, 62, 61]. Zdecydowano sie na zasto-
sowanie sprawdzonego rozwiazania puli zasobéw [122], z ktérej korzystaly
poszczegolne iteratory MAL. Na podstawie analizy wybranych parametréw
(takich jak stopnien materializacji danych, zdolno$¢ do ich materializacji
i liczba obiektéw w zapytaniu), czesé¢ iteratoréw MAL otrzymywala swoje
wlasne tablice, a cze$¢ wspoldzielila je z innymi iteratorami. Dzigki takiemu
rozwigzaniu, iloé¢ alokowanej pamieci byta pod Scista kontrola, przy jedno-
czesnej minimalizacji czasu realizacji zapytan. Nalezy mie¢ jednak na uwadze
fakt, iz w obecnych czasach coraz bardziej popularne staja sie rozwigzania
dzialajace w pelni w pamieci operacyjnej (ang. in-memory) [88, 120], na
ktore sktadaja sie zarowno platformy sprzetowe wyposazone w terabajty
pamieci operacyjnej, jak i dedykowane pamieciowe bazy danych [99], a wiec
aspekt optymalizacji pamieciowej, pomimo ze wciaz istotny, schodzi na drugi
plan.
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W pracy wiasnej [67]V podjeto tematyke zasilania MAL danymi histo-
rycznymi i strumieniowymi. Rezultatem tych prac byta czeSciowa realiza-
cja kluczowych wymagan dla systemow przetwarzajacych strumienie danych
znanych z literatury [123] — a konkretniej wymagania dotyczacego jednako-
wego przetwarzania danych historycznych i biezgcych. Materializowana Lista
Agregatéw umozliwiala pltynne przelaczanie sie pomiedzy statycznymi da-
nymi zarchiwizowanymi w bazie danych a dynamicznymi danymi pobranymi
wprost ze strumienia danych w sposéb niewidocznych dla jej uzytkownika.
Dzigki temu MAL stala si¢ pewnego rodzaju warstwa posrednia (ang. mid-
dleware) pomiedzy zrodlami danych: pamiecia trwala i strumieniami danych
a modutami analitycznymi i raportujacymi hurtowni. W literaturze znane
sg przykltady stosowania moduléw posredniczacych w hurtowniach danych
w celu optymalizacji dostepu do danych [116].



Rozdziat 3

Motywujagce podstawy
badan: dystrybucja paliw
plynnych

Niniejszy rozdzial opisuje motywujace podstawy badain bedacych przedmio-
tem rozprawy doktorskiej. W pierwszej czesci przyblizony zostal przyklad
sieci stacji paliw jako Zréodla strumieni danych, ktére poddawane byly ana-
lizie ukierunkowanej na wykrycie wyciekéw paliwa. Wnioski z tej analizy
postuzyly nastepnie za podstawe do sformutowania gléwnego problemu ba-
dawczego poruszanego w rozprawie. W rozdziale dokonano réwniez klasy-
fikacji danych paliwowych, z podzialem na trzy kategorie: dane pierwotne,
wtérne i zagregowane. Rozdzial koriczy sie przedstawieniem model koncep-
tualnych dla hurtowni danych paliwowych.

3.1 Siec¢ stacji paliw jako zré6dlo danych

Dystrybucje paliw ptynnych scharakteryzowaé mozna jako proces pole-
gajacy na skladowaniu i transportowaniu paliwa, poczawszy od stacji zré-
dlowych (terminali), poprzez sie¢ stacji paliw, a skonczywszy na klientach
koncowych. Sktadowanie paliwa odbywa sie na kazdym ze wskazanych trzech
obiektow, zad pomiedzy nimi nastepuje jego transport. Calo$¢ moze zostaé
okre$lona mianem toru przeplywu paliwa. Nalezy zwrocié uwage na fakt, iz
warunkiem poczatkowym tego procesu jest istnienie gotowego produktu (pa-
liwa plynnego). Wszelkie procesy chemiczne zwiazane z obrébka substancji
ropopochodnych nie sg tutaj brane pod uwage, gdyz odbywaja sie jeszcze
przed wtasciwa dystrybucja. Rysunek przedstawia schemat toru prze-
plywu paliwa, bedacego modelem procesu dystrybucji paliw ptynnych.

Punktem startowym toru przeptywu paliwa jest stacja zrédlowa, zwana
takze terminalem. Zadaniem tego typu obiektéw jest przechowywanie znacz-
nych ilosci paliw ptynnych. Pelnig one w tym sensie role buforéw pomiedzy
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Rysunek 3.1: Schemat toru przeptywu paliwa
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Rysunek 3.2: Model pojedynczej stacji paliw

zakladami zajmujacymi sie produkcja lub importem paliwa a jednostkami
prowadzacymi jego sprzedaz. Z terminali paliwo dostarczane jest cysternami
do wlasciwych stacji paliw, gdzie jest sktadowane w zbiornikach do czasu, az
zostanie sprzedane. Odbiorcami paliwa sg klienci koncowi, ktorzy zuzywaja
go w swoich pojazdach.

Kazda stacja paliw wyposazona jest w podobna infrastrukture. Oprocz
zbiornikéw paliwa wyrézni¢ mozna dystrybutory, czyli urzadzenia wyposa-
zone w pompy, przeptywomierze oraz nalewaki paliwa, zwane tez pistoleta-
mi. Zadaniem dystrybutoréw jest dostarczanie paliwa do pojazdéw klientéw
koncowych oraz prowadzenie ewidencji jego zuzycia. Rysunek przedsta-
wia model stacji paliw. Na rysunku uwzgledniono réwniez proces dosta-
wy paliwa, ktéry z punktu widzenia stacji moze by¢ traktowany w sposob
uproszczony — jako pojedyncze zdarzenie.

Stacje paliw funkcjonuja jako autonomiczne obiekty i sa rozproszone na
duzym obszarze geograficznym, tworzac sie¢. Uzycie terminu sieé zostato po-
dyktowane istnieniem mechanizmu dostaw paliwa, ktéry laczy ze soba poje-
dyncze stacje. Zalezno$¢ pomiedzy terminalem (jako poczatkiem dostawy),
a stacja paliw (jako jej koncem) wyraza sie relacja N:M. Podobna zalezno$é
wystepuje pomiedzy terminalem a cysterna bioraca udzial w dostawie oraz
pomiedzy cysterna a stacja paliw, na ktéra dana dostawa jest kierowana.
Powyzsze fakty wplywaja na konieczno$é rozpatrywania sieci stacji paliw
jako powiazanej ze sobg struktury, a nie zbioru niezaleznych obiektéw. Na
rysunku zostal przedstawiony model sieci stacji paliw.

Monitorowanie sieci stacji paliw wymaga rejestrowania réznych para-
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Rysunek 3.3: Model sieci stacji paliw

metréw $wiata rzeczywistego. Dotyczy to przede wszystkim infrastruktury
wchodzacej w sktad poszczegdlnych stacji paliw, jak réwniez procesu do-
starczania paliwa. Historycznie proces ten przeprowadzany byl recznie, przy
pomocy prostych narzedzi pomiarowych i prowadzonej dokumentacji. Obec-
nie mozliwe jest ciagle pozyskiwanie doktadnych pomiaréw dzigki zastoso-
waniu sieci sensoréw, a w dalszej kolejnosci gromadzenie i analiza danych
w wyspecjalizowanych systemach, miedzy innymi w hurtowniach danych.

Na potrzeby niniejszej rozprawy przyjmuje sie, ze dane pochodzace z sie-
ci stacji paliw nazywane beda zwyczajowo danymi paliwowymi. Podzielié¢ je
mozna na kilka kategorii, przy czym podzial ten podyktowany jest zarow-
no stopniem przetworzenia danych, jak i aspektem, z ktérym sa zwiazane.
Mozna zatem wyroéznic:

1) dane pierwotne — dane pozyskane bezposrednio z czujnikéw;
2) dane wtérne — dane powstale z danych pierwotnych, na skutek zasto-
sowania pewnych przeksztatcen:

a) dane zwiazane z objetoscia paliwa,

b) dane zwiazane ze rozszerzalnoscia cieplna,

3) dane zagregowane — dane powstale z danych pierwotnych badz wtér-
nych na skutek zastosowania operacji agregacji:

a) dane zwiazane z rekoncyliacja zbiornika,
b) dane zwiazane z rekoncyliacja dostawy.

Na dane paliwowe skladaja sie pomiary zarejestrowane w okreslonych
momentach czasu oraz wartosci zagregowane, reprezentujace przedzial czasu
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Tabela 3.1: Objasnienie symboli uzywanych w notacji matematycznej

Symbol Oznaczenie

X pomiar
X(t) pomiar zarejestrowany w chwili ¢
X pomiar skumulowany w okreslonym przedziale czasu
X szacowany pomiar
X pomiar w temperaturze referencyjnej
X szacowany pomiar w temperaturze referencyjnej
X pomiar ,surowy”, wymagajacy dalszego przetworzenia
Tabela 3.2: Dane paliwowe pierwotne
Zrédlo Nazwa Symbol
Zbiornik Czas pomiaru

tp
Wysokosé paliwa H,
Temperatura paliwa T,
Wysokosé wody H,
Temperatura wody Ty

Dystrybutor Czas pomiaru ts
Catkowita objetos¢ paliwa Vs
Chwilowa temperatura paliwa T,

Dostawa Czas poczatku dostawy to
Czas konca dostawy tq
Deklarowana objetosé paliwa Vy
Deklarowana objetos¢ paliwa w temp. ref. Vy

o niezerowej dlugosci. W celu uproszczenia notacji proponuje si¢ nastepu-
jaca konwencje: jawne wskazanie czasu zarejestrowania pomiaru wystepuje
wylacznie w przypadkach, w ktérych w danym réwnaniu badZz wyrazeniu
istnieje koniecznos¢ uzycia tych samych typéw pomiaréw, ale pochodzacych
z réznych momentéw lub przedzialéw czasu; w pozostatych przypadkach
zapis wskazujacy na czas pomiaru pomija sie. W dalszym toku rozprawy
uzywane sg w notacji matematycznej rézne symbole, ktére zostaly przed-
stawione w tabeli B.11

3.2 Dane pierwotne

Dane pierwotne w obrebie pojedynczej stacji paliw pozyskiwane sg w zbior-
nikach paliwa oraz dystrybutorach. Ponadto zbior ten uzupetniany jest o wpro-
wadzane recznie dane o dostawach paliwa. Tabela zawiera wykaz danych
pierwotnych, wraz ze wskazaniem ich Zrodel oraz podaniem symboli uzywa-
nych w dalszych czeéciach rozprawy.
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Podstawowsa wielkoScig rejestrowana w zbiorniku paliwa jest wysokosé
paliwa. Zdarza si¢ czasem, ze w zbiorniku gromadzi si¢ rowniez woda, co
jest zjawiskiem niepozadanym. Przez wzglad na powyzsze, oprocz pomia-
ru wysokosci paliwa, przeprowadzany jest rowniez pomiar wysokosci wody.
Wielko$ci te mierzone sa przy wykorzystaniu czujnika ptywakowego wyposa-
zonego w dwa plywaki, po jednym dla kazdej z substancji (woda ma wyzsza
gestosé niz paliwo). Razem z pomiarami wysokosci mierzona jest takze tem-
peratura obu cieczy. Wykonywane jest to za po$rednictwem kilku czujnikéw
temperatury, przy czym zwracana przez urzadzenie pomiarowe wartosé jest
srednia ze wskazan czujnikéw zanurzonych w danej cieczy [20), 21].

Urzadzenia pomiarowe zainstalowane w dystrybutorach mierzy catkowi-
ta objeto$¢ paliwa, ktére zostato przepompowane przez dany pistolet, przez
caly okres czasu pracy dystrybutora. W kazdym dystrybutorze znajduje
si¢ kilka pistoletow — ich liczba przewaznie odpowiada liczbie typow pa-
liwa sprzedawanego na stacji. W zwiazku z tym, pojedynczy dystrybutor
jest zrédtem kilku niezaleznych pomiaréw objetosci, po jednym dla kazdego
pistoletu. Ponadto, nowsze typy dystrybutoréw dysponuja modulem mie-
rzacym temperature sprzedawanego paliwa. W tabeli wielkos¢ ta zostala
oznaczona jako chwilowa temperatura paliwa 7.

Ze wzgledu na swoja odrebno$é od infrastruktury stacji paliw, proces
dostawy nie podlega automatycznej rejestracji. Objetoé¢ dostarczanego pa-
liwa jest wielkoscia deklarowana przez dostawce i jest wprowadzana recznie
przez pracownikéw stacji. W odréznieniu tez od poprzednio opisanych po-
miaréw, deklarowana objetosé nie jest mierzona w sposéb ciagly, a wylacznie
podawana podczas dostawy paliwa.

W zaleznoéci od regulacji prawnych, deklarowana przez dostawce warto$é
objetosci moze by¢ mierzona bez, badz z uwzglednieniem zjawiska rozszerzal-
nosci cieplnej. W tym drugim przypadku podawana jest wartos¢ objetosci
paliwa w temperaturze referencyjnej. Dokladniejszy opis tego zagadnienia
znajduje sie w dalszej czesci rozdziatu, poswieconej zjawisku rozszerzalnosci
cieplne;j.

3.3 Dane wtérne

Zbiér danych pierwotnych jest stosunkowo niewielki. Na jego podstawie
wyznaczany jest zbiér danych wtérnych, ktére dostarczaja wiecej uzytecz-
nych informacji. Podobnie jak dane pierwotne, z ktérych powstaja, zwiazane
sg one z tymi samymi elementami infrastruktury stacji paliw oraz procesem
dostawy.

3.3.1 Dane wtérne zwigzane z objetoscia

Pomiary objetosci paliwa i wody nie znajduja sie w zbiorze danych pier-
wotnych, gdyz sa wyliczane na podstawie tych pierwszych oraz dodatkowych
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Tabela 3.3: Dane paliwowe wtorne zwiagzane z objetoscia

Zrédio Nazwa Symbol
Zbiornik Objetos¢ paliwa Vp
Objetos¢ wody Vw
Dystrybutor Nieskalibrowana obj. paliwa V,
Skalibrowana obj. paliwa Vs
4
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Rysunek 3.4: Przykladowe krzywe kalibracyjne czterech zbiornikow paliwa

danych. Tabela [3.3| przedstawia podzbiér danych wtérnych zwiazanych z ob-
jetoscia.

Wartosci objetodci cieczy znajdujacych si¢ w zbiorniku paliwa sa wyzna-
czane na podstawie pomiaréw wysokosci tych cieczy oraz przeksztalcenia
wysoko$é-objetosé. Przeksztalcenie to zwane jest réwniez zwyczajowo krzy-
wq kalibracyjng i jest charakterystyczne dla danego zbiornika, zalezy bowiem
od jego ksztaltu oraz wymiaréw. Na rysunku przedstawiono przyktado-
we krzywe kalibracyjne (wygenerowane w sposob syntetyczny, podobnie jak
w pracy whasnej [28]W) dla czterech zbiornikéw paliwa, z ktérych kazdy ma
wysoko$é¢ 2500 mm, a ich objetoéci to odpowiednio 10, 20, 30 i 40 m3.

Wartosci objetosci sprzedazy wyznaczane sa na podstawie pomiarow cal-
kowitej objetosci sprzedanego paliwa dokonanych w dwoéch chwilach czasu.
Wybbér tych momentéw moze byé podyktowany czasem trwania pojedynczej
operacji sprzedazy paliwa, moze rowniez wynikaé¢ z przyjetego okna czaso-
wego wykorzystywanego w dalszej analizie tych danych. Ponizsze rownanie
przedstawia sposéb wyznaczania objetosci sprzedanego paliwa w przedziale
czasu (tq, tp):

Vi = Vi(ta) — Vi(ts). (3.1)
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Urzadzenia pomiarowe zainstalowane w dystrybutorach paliwa sa obar-
czone pewnym bledem pomiarowych i w zwiazku z tym sa okresowo spraw-
dzane i kalibrowane. Proces ten polega na wyznaczeniu tak zwanego wspot-
czynnika kalibracji a, ktéry okresla iloraz rzeczywistej objetosci paliwa do tej
zmierzonej i wskazywanej przez dany czujnik. Skalibrowana objetos¢ sprze-
danego paliwa moze zosta¢ wyrazona wzorem:

V, = als, (3.2)

przy czym wielkos¢ ta jest uzywana w dalszych obliczeniach zamiast wartosci
nieskalibrowanej.

3.3.2 Dane wtérne zwigzane z rozszerzalnoscia cieplng

Paliwo, jak kazda inna ciecz, podlega prawom fizyki, w tym i zjawisku
rozszerzalnosci cieplnej. Ma to szczegdlne znaczenie ze wzgledu na wiary-
godnosé pomiaréw jego objetosci. Gdy temperatura paliwa rosnie, zwieksza
sie réwniez jego objeto$¢ i analogicznie — objeto$¢ paliwa maleje wraz ze
spadkiem jego temperatury. Niezmienna za to w obu przypadkach pozosta-
je masa paliwa. Chociaz nie jest mozliwe wazenie paliwa znajdujacego sie
w zbiorniku, to wielko$¢ te mozna wyznaczy¢ na podstawie biezacej objetosci
i gestosci paliwa, zgodnie z zaleznoscia: m = pV. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwa-
ge na fakt, iz gestosé cieczy nie jest stala, lecz zalezna od jej temperatury.
Powyzsza zalezno$¢ opisuje rownanie:

P(T) = 15—y " 6(/;) T’ (3.3)

w ktérym pg oznacza gestosé paliwa w temperaturze referencyjnej Ty, a 3 —
wspotczynnik rozszerzalnosci cieplnej.

Operowanie na masach cieczy, cho¢ w pelni niezalezne od jego tempe-
ratury, nie jest popularng praktyka w przemysle petrochemicznym. Zamiast
tego wykorzystuje si¢ obliczenia bazujace na objetosciach. W tym celu wpro-
wadza sie syntetyczna warto$¢ objetosci cieczy w temperaturze referencyjnej
V. Jest ona réwna objetodci identycznej masy tej samej cieczy, lecz znaj-
dujacej sie w temperaturze referencyjnej Tp. W literaturze znalez¢é mozna
rowniez terminy objetosé brutto dla okreslenia zwyklej objetosci cieczy oraz
objetosé netto dla objetosci cieczy w temperaturze referencyjnej [38]VV. Po-
nizsze réwnanie przedstawia sposéb wyznaczania tej drugiej wartosci, przy
czym (3 oznacza wspétczynnik rozszerzalnosci temperaturowej cieczy:

V=V(Q1+3T-T)). (3.4)

Podzbiér danych wtérnych zwiazanych z rozszerzalnoscig cieplng przed-
stawia tabela [3.4] W tabeli tej wystepuje réwniez szacowana temperatura
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Tabela 3.4: Dane paliwowe wtoérne zwiazane z rozszerzalno$cia cieplna

Zrédio Nazwa Symbol

Zbiornik Objetosé¢ paliwa w temp. ref. Vi
Objetos¢ wody w temp. ref Vo

Dystrybutor Szacowana temp. paliwa [,
Objetos¢ paliwa w temp. ref. Vv,

paliwa Ty, ktéra jest obliczana dla konkretnego przedzialu czasu na podsta-
wie pomiaréw chwilowej temperatury sprzedanego paliwa Ty, co przedstawia
nastepujace réwnanie — w tym przypadku dla przedzialu (t,,tp):

. 1 ty To(ty) + Ts(t
T, = / Ts(t)dt = M (3.5)
ty — ta Jtg, 2

Powyzszy sposéb wykorzystuje wzor na warto$é¢ sredniag funkcji w za-
danym przedziale. W celu uproszczenia obliczen, mozna zalozyé¢, ze zmiana
chwilowej temperatury sprzedanego paliwa w rzeczonym przedziale czasu
jest liniowa — wowczas prawa strona réwnania redukuje sie do Sredniej
arytmetyczne;j.

Wartos¢ chwilowej temperatury sprzedanego paliwa moze zostaé uzy-
skana bezposrednio z dystrybutoréw wyposazonych w pomiar temperatu-
ry. Gdy nie ma takowej mozliwosci, korzysta sie z pomiaréw temperatury
paliwa w zbiorniku, zarejestrowanych w tym samym przedziale czasu, co
wyznaczana temperatura sprzedanego paliwa. Wéwczas przyjmuje sie, ze
Ts(t) = Tp(t). Dziatanie takie nie uwzglednia zmiany temperatury paliwa
zachodzacego w orurowaniu znajdujacym sie pomiedzy zbiornikiem a dystry-
butorem. Wyznaczenie tej zmiany jest zadaniem bardzo trudnym, ze wzgle-
du na mnogos$¢ parametréw i czynnikéw fizycznych oraz brak znajomodci
wartosci sporej czesci z nich. Pewne préby zbudowania modelu matema-
tycznego zachowania sie paliwa w orurowaniu zostaly podjete w literaturze
[22]. Co wiecej, temperatura paliwa w zbiorniku nie zawsze jest jednakowa
w calej jego objetosci. Jest tak ze wzgledu na niezerowy czas mieszania sie
w nim cieczy podczas dostawy oraz fakt, iz paliwo pobierane jest ze zbiornika
w poblizu jego dna, podczas gdy nowe paliwo dolewane jest od gory.

3.4 Dane zagregowane

Przedstawione w poprzednich czesciach dane w wiekszosci opisuja zja-
wiska zarejestrowane w wybranych momentach czasu. Wyjatkiem sa tutaj
pomiary zwigzane z dostawa paliwa oraz jego sprzedaza. W ich przypadku
opisywane zjawiska trwaja przez okreslony czas — jest to odpowiednio proces
dostawy badz sprzedazy paliwa.
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W celu przeprowadzenia jakiejkolwiek analizy polegajacej na zestawieniu
ze sobg pomiaréw pochodzacych z réznych zrédet o odmiennej charaktery-
styce czasowej, konieczne jest unormowanie tych wartoéci w czasie. Takie
dziatanie obywa sie poprzez agregacje poszczegdlnych pomiaréw w wymia-
rze czasu, w oknach czasowych o okreslonej szerokoéci. Okno czasowe moze
zostaé¢ zdefiniowane jako przedziatl czasu o szerokosci A. Celem agregacji
wykorzystujacej okna czasowe jest wyznaczenie pojedynczych wartoéci na
podstawie wszystkich tych pomiaréw, ktore zostaly zarejestrowane w czasie
nalezacym do danego przedzialu. Szerokos¢ okna A nie musi by¢ stalta dla
kazdego okna, moze ona by¢ uzalezniona od réznych zjawisk, przyktadowo
od trwajacej dostawy paliwa.

Podstawowa operacja wykonywang na danych paliwowych jest rekon-
cyliacja, ktéra oznacza uzgadnianie, bilansowanie. Wyr6zni¢ mozna rekon-
cyliacje zbiornika paliwa oraz rekoncyliacje dostawy. W obu przypadkach
poréwnywane sg ze soba wartosci pomiaréw z przeciwstawnych zrédel, a wy-
nik takiej réznicy nosi nazwe bledu rekoncyliacji. W idealnym przypadku,
wartosé¢ tego bledu jest rowna zeru. Wszelkie odchylenia od tej wartosci
swiadcza o niedoborach lub naddatkach paliwa.

3.4.1 Dane zagregowane zwigzane z rekoncyliacjg zbiornika

Rekoncyliacja zbiornika jest operacja polegajaca na przeciwstawieniu so-
bie czynnikow modyfikujacych objetos¢ paliwa w zbiorniku. Do tych czyn-
nikéw mozna zaliczy¢ sprzedaz paliwa oraz jego dostawe. Przeprowadzanie
rekoncyliacji zbiornika ma na celu wykrycie wszelkich niezgodnosci zwigza-
nych z utrata paliwa, takich jak choéby wyciek lub kradziez.

Historycznie rekoncyliacja zbiornika wykonywana byla w sposéb manu-
alny przy pomocy dokumentacji prowadzonej na stacji [126]. Polegalo to na
codziennym pomiarze objetoéci paliwa w zbiorniku przed rozpoczeciem oraz
po zakonczeniu pracy stacji. Oprocz tego zapisywano objeto$¢ sprzedanego
paliwa odczytang z dystrybutoréw oraz deklarowang przez dostawce obje-
tos¢ dostarczonego paliwa. Nastepnie na podstawie tych wartosci obliczano
szacowang objeto$¢ paliwa w zbiorniku po zakonczeniu pracy stacji. I[lustruje
to réwnanie:

Vp(t) = Vp(ta) — Vi + Vi, (3.6)

w ktérym szacowana objeto$é paliwa Vp wyznaczana jest w przedziale czasu

pracy stacji: (tq,tp). Nastepnie, uzyskana w ten sposéb wielko$¢ poréwny-

wana byla z rzeczywistym pomiarem. Wynik tego poréwnania stanowil btad
rekoncyliacji zbiornika F.:

B. = Vy(ts) — Vp(ts). (3.7)

Obecnie proces rekoncyliacji zbiornika przeprowadzany jest w sposéb

automatyczny i ciggly, w krétkich odstepach czasowych. Sytuacja taka spo-

wodowana jest dwudziestoczterogodzinnym trybem pracy stacji paliwa oraz
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Tabela 3.5: Zagregowane dane paliwowe zwigzane z rekoncyliacja zbiornika

Zrédio Nazwa Symbol
Zbiornik Zmiana objetosci paliwa AV,
Zmiana obj. paliwa w temp. ref. AV,
Dystrybutor ~ Sumaryczna objetos¢ paliwa XV
Sumaryczna obj. paliwa w temp. ref. YV,
Dostawa Czastkowa objetosé paliwa 1IVy
Czastkowa obj. paliwa w temp. ref. vy
Rekoncyliacja  Czas poczatku przedziatu t;
Czas poczatku przedziatu tira
Btad rekoncyliacji zbiornika E,
Btad rekoncyliacji zb. w temp. ref. E.

elektronicznym pozyskiwaniem pomiarow. Szerokosé¢ przedziatéw czasowych
jest w zasadzie dowolna, ograniczona jedynie czasem trwania mierzonych
zjawisk fizycznych.

Wykonywanie wszelkich obliczen w trybie on-line, czyli podczas pracuja-
cej stacji paliw, wymaga operowania na danych zagregowanych w wymiarze
czasu. W zwiazku z tym, przed wyznaczeniem bledu rekoncyliacji koniecz-
ne jest przeprowadzenie agregacje rzeczonych pomiaréw. Zagregowane dane
paliwowe zwiazane z rekoncyliacja zbiornika przedstawia tabela

W przypadku zbiornika paliwa, istotna jest zmiana objetosci paliwa
w nim przechowywanego, w danym przedziale czasu. Obliczenie takiej réz-
nicy moze odbywac sie zaréwno dla zwyklych pomiaréw objetosci, jak i dla
ich wersji w temperaturze referencyjnej. Ponizsze réwnanie przedstawia spo-
sOb wyznaczania zmiany objetosci paliwa w zbiorniku w oknie czasowym
(t;, tixy) dla pomiaréw objetosci brutto:

AVp = Vp(tipa) — Vp(ti).- (3.8)

Ze wzgledu na fakt, iz pojedynczy zbiornik zasila w paliwo wiele dystry-
butoréw, konieczne jest zsumowanie odczytanych z nich wartosci objetosci
sprzedanego paliwa. Na oznaczenie pomiaru uzyskanego z i-tego dystrybu-
tora wprowadzone zostaje oznaczenie: V. Réwnanie:

n
V=) V! (3.9)
i=1
ilustruje spos6b obliczania sumarycznej objetosci sprzedanego paliwa dla
n podlaczonych do danego zbiornika dystrybutoréw. W analogiczny sposob
przeprowadzane jest sumowanie objeto$ci w temperaturze referencyjnej. Za-
klada sie przy tym, ze przedzial czasowy potrzebny do obliczenia wartosci
V¢ (zgodnie ze wzorami i jest réwny oknu czasowemu rekoncyliacji
(ti,tign)-
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Zasadniczo przedzialy czasowe, w ktorych przeprowadzana jest rekon-
cyliacja maja stata szerokosé. Dopuszcza si¢ jedna odejscie od tej zasady
w przypadku, gdy wystepuje dostawa paliwa. Wowczas dany przedzial cza-
sowy jest tak dobierany, aby w calosci ja obejmowal. Dzigki temu wprowa-
dzona w tabeli wielko$¢ czastkowej objetosci dostarczonego paliwa jest
réwna deklarowanej objetosci dostawy: IIV; = V. Identyczna sytuacja ma
miejsce w przypadku operowania na objetosciach w temperaturze referen-
cyjnej.

W sytuacji, w ktorej przedzialy czasowe sa zawsze stale, konieczne jest
obliczenie czastkowej objetoséci dostarczonego paliwa. Wyznaczona moze by¢
ona na podstawie deklarowanej objetosci dostawy, proporcjonalnie do czasu
czedci wspolnej danego przedziatu czasu a czasu trwania dostawy paliwa.
Przy zalozeniu, ze dostawa trwa przez okres czasu (g, t1), a przedzial czasu
wykorzystywany w operacji rekoncyliacji jest réwny: (;,t;1)), wyznaczenie
rzeczonej proporcji 17 moze zostaé¢ przeprowadzone w nastepujacy sposob:

0 jeéli to ¢ (tz,tz+)\> Nt1 ¢ <tz,tz+)\>

)= P JeSli to & (tistiya) Aty € (fitign) (3.10)
1 jeéh to € <t /\> Nt € <tz7 z+)\>
BRC edli 1 € (tz7tz+k> Aty & (titivy)

W rezultacie czastkowa objetosé dostarczonego paliwa IIV; moze zostaé
wyrazona jako:

v, = nV,. (3.11)

Dysponujac wielkoSciami wyznaczonymi w réwnaniach i
mozliwe jest wyznaczenie bledu rekoncyliacji zbiornika w dowolnym prze-
dziale czasu. Ilustruje to ponizsze rownanie:

E. = AV, + XV, — IV (3.12)

Kolejne wartosci btedu rekoncyliacji zbiornika okreslaja jego stan. W ide-
alnym przypadku sa one zawsze réwne zero. Oznacz to, ze zmiana objetosci
w zbiorniku odpowiada dokladnie objetosci sprzedanego paliwa, z uwzgled-
nieniem ewentualnej dostawy. Ujemne wartosci bledu $wiadczy¢é moga mie-
dzy innymi o wystapieniu wycieku paliwa badZ jego kradziezy. Dodatnie
wartosci btedu sugeruja dolanie pewnej ilosci paliwa, aczkolwiek tego typu
sytuacje sa wielce nieprawdopodobne. Najczesciej jednak, niezerowe warto-
sci btedu rekoncyliacji zbiornika wynikaja z niepoprawnie skalibrowanych
urzadzen pomiarowych oraz innych czynnikéw wplywajacych na wartosci
mierzonych parametrow.

3.4.2 Dane zagregowane zwigzane z rekoncyliacjg dostawy

Rekoncyliacja dostawy jest operacja polegajaca na poroéwnaniu ze soba
dwoch wartoéci: deklarowanej przez producenta objetosci dostarczonego pa-
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liwa oraz wykrytego na stacji przyrostu jego objetosci, zwanego szacowang
objetoscig dostawy Vy. Celem takiej operacji jest wykrycie wszelkich nie-
zgodnosci majacych miejsce podczas dostawy, a przede wszystkim kradziezy
paliwa. Ponizsze réwnanie przedstawia metode obliczania wartosci btedu re-
koncyliacji dostawy:

Ey=Vy— Vg (3.13)

W idealnym przypadku, wartosci btedu rekoncyliacji dostawy sa rowne
zero, gdyz objetos¢ paliwa deklarowana przez dostawce doktadnie odpowia-
da przyrostowi Ujemne wartosci bltedu $wiadczyé moga o utracie pewnej
iloéci paliwa podczas dostawy. Moze to by¢ jeden z objawow jego kradzie-
zy odbywajacej sie w trasie. Dodatnie wartosci, podobnie jak w przypadku
rekoncyliacji zbiornika, najczesciej spowodowane sa niepoprawna kalibracja
urzadzen pomiarowych.

Podczas dostawy paliwa nastepuje mieszanie sie duzych objetosci cieczy
o roznych temperaturach. W konsekwencji zmiany objetosci paliwa wynikle
ze zjawiska rozszerzalnodci cieplnej sa zauwazalne. W przypadku, w ktorym
dostawca deklaruje objetos¢ dostawy netto, czyli w temperaturze referen-
cyjnej, problem ten przestaje by¢ istotny. Wyznaczenie szacowanej objetosci
dostawy w temperaturze referencyjnej polega na obliczeniu zmiany objeto$ci
paliwa w zbiorniku w okresie przed i po dostawie (obie wielko$ci w tempera-
turze referencyjnej) oraz uwzglednieniu sprzedanego paliwa podczas trwania
dostawy (réwniez w temperaturze referencyjnej). Ilustruje to réwnanie:

V= AV, + 2V, (3.14)

W sytuacji, w ktérej dostawca podaje jedynie deklarowang objeto$¢ do-
stawy brutto, konieczne jest oszacowanie objetosci dostarczonego paliwa,
z uwzglednieniem wplywu zmiany temperatury. W tym celu konieczne jest
obliczenie dodatkowych danych zagregowanych, ktére zostaly przedstawione
w tabeli 3.6} Tabela ta zawiera réwniez blad rekoncyliacji zbiornika w tem-
peraturze referencyjnej E; — odnosi sie to do opisanej powyzej sytuacji,
w ktorej dostepny jest pomiar deklarowanej objetosci dostarczonego paliwa
netto.

Rozwigzaniem problemu braku wartosci deklarowanej objetosci dostar-
czonego paliwa w temperaturze referencyjnej moze by¢ wykorzystanie prawa
zachowania masy. Na jego podstawie mozna stwierdzi¢, ze masa dostarczo-
nego paliwa jest rowna réznicy masy paliwa w zbiorniku przed i po dostawie
powiekszonej o mase sprzedanego paliwa podczas trwania dostawy. Wyraza
sie to nastepujaca zaleznoscia:

mg = Amy, + Xms. (3.15)

W celu znalezienia szacowanej masy dostarczonego paliwa mg, nalezy za-
tem wyznaczy¢ oba skladniki sumy przedstawionej w réwnaniu [3.15] Masa
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Tabela 3.6: Dane paliwowe wtoérne zwiazane z rozszerzalnodcia cieplna

Zrédio Nazwa Symbol
Zbiornik Zmiana masy paliwa Am,,
Dystrybutor ~ Sumaryczna masa paliwa Yimyg
Dostawa Szacowana masa paliwa my
Szacowana temperatura paliwa T d
Szacowana objeto$¢ paliwa Vy
Szacowana objeto$¢ paliwa w tem. ref. 17
Rekoncyliacja Btad rekoncyliacji dostawy Ey
Btad rekoncyliacji zb. w temp. ref. E,

cieczy moze zosta¢ wyznaczona na podstawie jej objetosci, gestosci i tempe-
ratury, zgodnie z tym co zostalo przedstawione w réwnaniu [3.3]

Zmiana masy paliwa w zbiorniku, moze zosta¢ wyznaczona na podsta-
wie zmiany objetosci paliwa w temperaturze referencyjnej ‘N/p oraz gestosci
paliwa w tejze temperaturze pg:

Amy, = po - AV, (3.16)

Znalezienie sumarycznej masy sprzedanego paliwa polega na zsumowaniu
mas sprzedanego paliwa przez wszystkie dystrybutory podtaczone do danego
zbiornika, w caltym okresie dostawy. Podobnie jak powyzej, wielkosé ta moze
zosta¢ wyznaczona na podstawie sumarycznej objetoéci sprzedanego paliwa
w temperaturze referencyjnej YV, oraz gestodci paliwa w tejze temperaturze
Po:

Yms = po - LVi. (3.17)

Znajac oba skladniki sumy z réwnania [3.15 mozliwe jest obliczenie sza-
cowanej masy dostawy mg. Celem obliczen jest jednak wyznaczenie sza-
cowanej objetosci dostawy V. Dysponujac wartoscia masy dostarczonego
paliwa mozliwe jest, przy wykorzystaniu szacowanej jego temperatury Td
oraz gestosci pp w temperaturze referencyjnej Ty, obliczenie poszukiwanej
objetosci:

- (1 + B(Ty — To))

v, = . 3.18
d 0 (3.18)

Problemem jest znalezienie szacowanej temperatury dostarczonego pali-
wa Ty. Wielkoéé ta nie jest w zaden sposdb mierzona w cysternie przewoza-
cej paliwo. Wplywa jednak na temperature paliwa w zbiorniku po dostawie
(trwajacej w przedziale czasu (to,t1)), ktéra zmienia sie zgodnie z réwna-
niem: X

_ my(to) - Tp(to) + g - Ty

Tp(t1) = o tto) + e : (3.19)
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Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage na przyjete uproszczenie, polegajace na tym,
ze zaniedbywana jest zmiana objetosci paliwa w zbiorniku spowodowana
sprzedaza paliwa podczas trwania dostawy. Dziatanie takie jest podyktowa-
ne malg objetoscia sprzedawanego paliwa w stosunku do objetosci dostar-
czanego paliwa, jak réwniez fakt, iz sprzedaz paliwa moze nastapi¢ w dowol-
nym momencie dostawy i wplyw pomniejszania przez nig objetosci czescio-
wo zmieszanych plynéw jest trudny do oszacowania. Z réwnania[3.19| mozna
wyznaczy¢ szacowana temperature dostarczonego paliwa T, d:

f, = (Mplt) + Zms) - Ty(tr) = my(to) - Ty(to) (3.20)
g

W réwnaniu wykorzystano réwnosé my(to) + mqg = mp(t1) + Xms,
polegajaca na tym, ze masa paliwa w zbiorniku przed dostawa powickszona
o szacowang mase dostarczonego paliwa jest réwna masie paliwa w zbiorniku
po dostawie, powigkszong o sumaryczng mase sprzedanego paliwa podczas
dostawy. W konsekwencji, dysponujac szacowan@ temperatura dostarczone-
go paliwa Ty (wyznaczon@ W rownanlu 0) mozliwe est wyznaczenie szaco-
wanej objetosci dostawy Vi, zgodnie z rownaniem [3.18] Ta wartos¢ jest wy-
starczajaca do obliczenia wartosci btedu rekoncyhacp dostawy FE, zgodnie
z réwnaniem [3.13] Nalezy jednakze pamietaé, ze bez znajomosci temperatu-
ry dostarczanego paliwa podczas jego nalewania do cysterny w terminalu,
uzyskana w ten sposéb warto$¢ bledu bedzie zawsze zawierala sktadowa
wyniklyg ze zmiany temperatury paliwa podczas jego podrézy. W zwiazku
z tym, optymalng strategia dostawcy jest deklarowanie objetosci dostarczo-
nego paliwa w temperaturze referencyjne;j.

3.5 Wielowymiarowy model danych paliwowych

Dane paliwowe maja charakter pomiaréow, ktére sg rejestrowane w okre-
$lonych momentach czasu. W konsekwencji czas jest podstawowym aspektem
ich analizy. Ponadto, mozna wyréznié jeszcze kilka pomocniczych aspektow,
zwigzanych przede wszystkim z pochodzeniem tychze danych, takich jak
identyfikatory poszczegdlnych czujnikéw. W przypadku przetwarzania da-
nych pochodzacych z calej sieci stacji paliw, a wiec z wielu obiektéw rozpro-
szonych na sporym obszarze geograficznym, wyrdzni¢ mozna réwniez aspekt
lokalizacji danej stacji oraz aspekt charakteryzujacy dostawce paliwa. Ze
wzgledu na przedstawione powyzej argumenty, dane paliwowe mozna trak-
towac jako dane wielowymiarowe i poddac¢ takiej tez analizie. W tym celu
nalezy wyszczegolnié¢ fakty zwiazane ze zjawiskami bedacymi przedmiotem
rzeczonej analizy oraz wymiary, okredlajace jej aspekty — tworzg one razem
model konceptualny.

Pierwszym krokiem do zbudowania modelu konceptualnego danych pali-
wowych jest identyfikacja proceséw zachodzacych w sieci stacji paliw. Zwia-
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zane sg one z poszczegdlnymi etapami toru przeptywu paliwa. Mozna zatem
wyrdznié:

a) skladowanie paliwa na stacji paliw — proces zwiazany z przechowywa-
niem paliwa w zbiornikach;

b) sprzedaz paliwa na stacji paliw — proces zwiazany ze sprzedaza paliwa
za posrednictwem dystrybutoréw;

c) dostawe paliwa na stacje paliw — proces zwiazany z dostarczaniem
paliwa na stacje;

d) rekoncyliacje zbiornika paliwa — proces zwiazany z bilansem ubytkéw
i naddatkéw paliwa podczas jego przechowywania;

e) rekoncyliacje dostawy paliwa — proces zwiazany z bilansem ubytkéw
i naddatkéw paliwa podczas jego dostawy.

W powyzszej liScie w sposéb odrebny przedstawiono rekoncyliacje zbior-
nika oraz dostawy paliwa w stosunku do jego skladowania oraz dostarcza-
nia na stacje. Zostato to podyktowane checia wyraznego oddzielenia od sie-
bie pomiaréw rejestrowanych na stacji paliw a wynikéw operacji bilansowa-
nia. Jako uzasadnienie nalezy wskaza¢ odmienny cel analizy tychze danych.
W przypadku zwyktych pomiaréw moze on wiazac sie z raportowaniem oraz
wizualizacja stanu danej stacji badz catej sieci, zas w przypadku obu typoéw
rekoncyliacji — ukierunkowany jest na wykrywanie zjawisk niepozadanych.

Kolejnym krokiem na drodze stworzenia modelu konceptualnego danych
paliwowych jest zdefiniowanie aspektow, pod ktérymi analizowane beda rze-
czone procesy. Wyrdzni¢ mozna:

a) czas — podstawowy aspekt, pod ktérym analizowane sa wszelkiego ro-
dzaju dane pomiarowe;

b) lokalizacja — aspekt zwiazany z rozproszeniem geograficznym Zrédet
danych;

c) stacja — aspekt rozumiany jako calo$¢ infrastruktury zainstalowane;
na stacji paliw, okreslonej przez identyfikatory Zzrédet danych oraz ich
parametry techniczne;

d) dostawca — aspekt opisujacy dostawce paliw pltynnych.

Podsumowujac, mozna wyodrebnié¢ pie¢ podstawowych proceséw odby-
wajacych sie w sieci stacji paliw, bedacych zarazem przedmiotem analizy,
oraz cztery gléwne aspekty, pod ktérymi moze byé ona przeprowadzana.
W konsekwencji tworzony model konceptualny danych paliwowych sktada
sie z pieciu faktéw oraz czterech wymiardw.

Pierwszym z wymienionych faktéw jest skladowanie paliwa. Proces ten
odbywa sie w zbiorniku i wiaze z rejestracja pomiarow wysokosci, tempera-
tury i objetosci znajdujacych sie w nim cieczy: paliwa i ewentualnie wody.



44 Rozdzial 3. Motywujace podstawy badan: dystrybucja paliw ptynnych

Q Cczas Q Cczas

. skladowanie . sprzedaz

M)

> stacja

M)

> stacja

O lokalizacja O lokalizacja

(a) skladowanie (b) sprzedaz

Rysunek 3.5: Modele konceptualne faktéow sktadowania oraz sprzedazy

Analiza tych wielkoéci obywaé sie moze pod katem zaréwno czasu ich zare-
jestrowania, jak rowniez z uwzglednieniem podzialu na konkretne elemen-
ty infrastruktury stacji paliw (zbiorniki). W ten sposéb nakreslona analiza
ograniczona jest do pojedynczej stacji. Rozszerzajac ja na cala sie¢, koniecz-
ne jest wziecie pod uwage aspektu lokalizacji. Nalezy tutaj zauwazy¢, iz tym
samym rozszerza ona aspekt stacji, stojac niejako wyzej w hierarchii.

Podobnie rzecz ma sie w przypadku sprzedazy paliwa. Fakt ten moze
réwniez by¢ analizowany zaréwno pod katem czasu oraz konkretnych ele-
mentéw infrastruktury stacji (pistolety, dystrybutory, zbiorniki). Ponadto,
w ujeciu calej sieci stacji paliw uwzglednié¢ nalezy wymiar lokalizacji.

Ze wzgledu na podobienstwo do siebie tych faktéw pod katem wymia-
row ich analizy, przedstawiono je na wspolnym rysunku Jego lewa czesé
(rysunek przedstawia model konceptualny faktu sktadowania paliwa,
a jego prawa czes¢ (rysunek — model konceptualny faktu jego sprzeda-
zy. Czarnymi weztami oznaczono fakty, a bialymi wymiary.

Nieco odmienna sytuacja ksztaltuje sie w przypadku faktu dostawy.
W proces dostarczania paliwa jest zaangazowany jego dostawca, a wiec pod-
miot odrebny od stacji paliw, na ktérej odbywa sie dostawa. W konsekwencji,
oprocz wymiardow czasu i stacji, do zbioru wymiaréw faktu dostawy nalezy
jeszcze zaliczy¢ wymiar dostawcy. Co wiecej, zaréwno dana stacja, jak i do-
stawca paliwa moga zostaé okresleni pod katem ich polozenia geograficz-
nego. W konsekwencji, wymiar lokalizacji rozszerza zaréwno wymiar stacji,
jak i dostawcy. Model konceptualny faktu dostawy zostal przedstawiony na
rysunku |3.6

Pozostale dwa fakty: rekoncyliacji zbiornika oraz dostawy, pod wzgledem
swojej wymiarowoéci zblizone sg do opisanych juz faktow sktadowania paliwa
oraz dostawy. Jest tak, gdyz wiaza sie one z tym samym elementem badz
zjawiskiem, ale analizowanym w odmienny sposéb. Rysunek [3.7] przedstawia
modele konceptualne dla tych wymiaréw. Jego lewa czesé (rysunek @
odnosi sie do faktu rekoncyliacji zbiornika, a jego prawa czeéé (rysunek@
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czas

dostawa

dostawca stacja

lokalizacja

Rysunek 3.6: Model konceptualny faktu dostawy

Q czas

czas

‘ reko-zbiornik
reko-dostawa

C) stacja dostawca stacja
O lokalizacja lokalizacja
(a) rek. zbiornika (b) rek. dostawy

Rysunek 3.7: Modele konceptualne faktéw rekoncyliacji: zbiornika i dostawy

— do faktu rekoncyliacji dostawy.

W celu zbudowania pelnego modelu konceptualnego danych paliwowych
nalezy zestawic ze sobg poszczegdlne model zaprezentowane uprzednio. Przed-
stawia to rysunek 3.8l Wymiary czasu i stacji sa wspé6ldzielone przez wszyst-
kie fakty. Dodatkowo, fakty zwiazane z dostawa charakteryzowane sa przez
wymiar dostawcy. Wymiar lokalizacji jest rozszerzeniem wymiaru stacji i do-
stawcy i nie jest potaczony bezpoérednio z zadnym faktem.
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dostawa, sktadowanie

lokalizacja

()
N

A reko-zbiornik

czas

dostawca

reko-dostawa sprzedaz

stacja

Rysunek 3.8: Pelny model konceptualny danych paliwowych



Rozdziat 4

Anomalie w sieci stacji paliw
1 metody ich wykrywania

Niniejszy rozdziatl traktuje o anomaliach, czyli zjawiskach niepozadanych,
wystepujacych w sieci stacji paliw. Rozdzial rozpoczyna si¢ od przyblize-
nia definicji anomalii oraz przegladu metod ich detekcji. Nastepnie, analizie
poddane zostaly anomalie wystepujace na stacjach paliw — przedstawiono
ich klasyfikacje oraz charakterystyke. Rozdzial zamyka opis metody wykry-
wania wyciekéw paliwa — algorytmu TUBE, wraz z oméwieniem rezultatow
badan eksperymentalnych i wyniktych z nich konkluzji.

4.1 Anomalie i metody ich wykrywania

Anomalie mozna przedstawi¢ jako odchylenia od przyjetych regut i za-
sad, wyniklych z powtarzajacych sie wzorcow i zachowan, ktore sa uznawane
za normalne i oczekiwane [15, 89, [79] 84, [10]. Anomalie sa zjawiskami nie-
uniknionymi, ktérych wystapienia nie da sie w pelni przewidzieé, ze wzgle-
du na ich nieregularno$¢. Niemniej, ich obecno$é powinna byé¢ zawsze brana
pod uwage podczas analizy danych. Anomalie stanowig cenne zrédlo wiedzy,
gdyz wprowadzaja nowe i nieznane informacje do powtarzalnych i sprawdzo-
nych wzorcow. Nie wszystkie anomalie nalezy traktowadé jako zagrozenie, acz-
kolwiek zwyczajowo poszukuje sie tych powigzanych z niebezpieczenstwem.

Anomalig krytyczng okresli¢é mozna anomalig, ktéra powiazana jest z nie-
bezpiecznym zjawiskiem, a skutki jej niewykrycia moga by¢ katastrofalne.
Przyklady anomalii krytycznych wystepujacych na stacjach paliw to wyciek
paliwa ze zbiornika podziemnego [39]. Innymi przykladami anomalii kry-
tycznych, wystepujacych w réznych dziedzinach zycia, moga by¢: wypadek
drogowy [93], niebezpieczne zachowanie si¢ ludzi na ulicy, bagaz pozosta-
wiony bez opieki na lotnisku, podejrzane transakcje w systemie bankowym
[95, 132]. Analiza danych ukierunkowana na wykrywanie anomalii krytycz-
nych jest przedmiotem wielu badan naukowych [132] 102, [10] [69].
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Rysunek 4.1: Przyklad anomalii w przestrzeni dwuwymiarowej

4.1.1 Klasyfikacja anomalii

Anomalie wystepujace w $wiecie rzeczywistym majg swoje odzwiercie-
dlenie w danych opisujacych rézne aspekty tego Swiata. Mozna postawié
tutaj teze, iz kazdej anomalii rzeczywistej, rozumianej jako zjawisko niepa-
sujace do przyjetej normy, odpowiada anomalia w danych, rozumiana jako
wartos¢ lub ciag wartosci odstajacych. Wartosci te moga zostaé wykryte me-
todami statystycznymi, a w konsekwencji — réwniez i anomalia rzeczywista.
Rysunek przedstawia w sposéb pogladowy anomalie w danych, ktéra
moze by¢ $ladem po wystapieniu anomalii rzeczywistej. Na przytoczonym
rysunku, w dwuwymiarowym zbiorze danych warto$é¢ znajdujaca sie¢ w pra-
wym dolnym narozniku wykazuje zdecydowana odrebnosé¢ od pozostatych
elementéw, tworzacych dwie grupy.

Anomalie wystepujace w danych mozna podzielié¢ na kilka kategorii. W li-
teraturze mozna spotkaé sie z podzialem na trzy podstawowe grupy [15].
Jako pierwsze, wyrdznione zostaly anomalie punktowe, ktore sa tozsame
z warto$ciami odstajacymi, podobnie jak na wspomnianym juz rysunku [£.1]
Drugim rodzajem sa anomalie kontekstowe, dla ktére mozna zinterpreto-
waé w rozny sposob, w zaleznosci od kontekstu — w szczegdlnosci moga one
nie zostaé sklasyfikowane jako anomalie w ogéle. Kontekstem jest w takim
przypadku zazwyczaj otoczenie danej wartoéci, rozumiane jako ciag poprze-
dzajacych lub nastepujacych wartosci, lub tez inne okolicznosci, wspotwy-
stepujace z badana wartoscia. Wiele anomalii paliwowych (anomalii rzeczy-
wistych wraz z ich odzwierciedleniem w danych) ma charakter kontekstowy.
Ostatnig grupa anomalii s anomalie kolektywne, ktore nie sa pojedynczymi
wartosciami, a raczej ciagami tychze. Ten typ anomalii moze byé¢ jednocze-
$nie kontekstowy i réwniez wystepuje na stacjach paliw — réznego rodzaju
zjawiska niepozadane zazwyczaj trwaja przez dluzszy czas, co objawia sig
calym szeregiem wartosci, ktory odstaje od przyjetej normy.
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4.1.2 Metody wykrywania anomalii

Przez pojecie wykrywania anomalii rozumie sie zazwyczaj ogdt czynnosci
podejmowanych w celu stwierdzenia faktu wystapienia anomalii (informacja
jakosciowa), a czasem réwniez okreslenia jej rozmiaru lub lokalizacji (infor-
macja ilosciowa). Co wiecej, odnoszac si¢ do zaproponowanego rozréznie-
nia na anomalie rzeczywiste (zjawiska nietypowe) oraz anomalie w danych
(wartosci odstajace lub ich ciagi), wsréd metod wykrywania anomalii mozna
takze rozrézni¢ dwa podstawowe podejscia. Pierwsze z nich ukierunkowane
jest na anomalie w danych i wykorzystuje réznego rodzaju metody analizy
statystycznej. Drugie skupia sie na anomaliach rzeczywistych i polega na
poszukiwaniu znanych wzorcéw, ktore sa charakterystyczne dla znanej ano-
malii rzeczywistej. To drugie podejscie wymaga wiedzy eksperckiej a priori.
Istnieje tez mozliwos¢é zastosowania obu podejs¢é — wéwcezas poszukuje sie
pewnych znanych wzorcéw, a dodatkowo zwraca uwage na te nieznane do-
tad, acz nietypowe.

Istnieje wiele metod wykrywania anomalii w danych. W wigkszosci przy-
padkéw, analizie poddane sa rekordy (wektory) zlozone z wartosci réznych
atrybutéw, ktére interpretuje sie jako punkty pewnej przestrzeni (atrybu-
t6w). Wyr6znié mozna metody bazujace na miarach odleglosci [94] 98], kté-
rych gtéwna zasada dziatania jest wyznaczanie rzeczonej odleglosci pomie-
dzy poszczegblnymi wektorami. Jako anomalie klasyfikowane sa te wektory,
ktore ulokowane sa w znaczacej odleglosci od pozostatych. Drugim typem
metod sa metody gestosciowe [112], w ktérych wyznacza sie gestosé w roz-
nych rejonach przestrzeni atrybutow. Za anomalie uznaje sie takie wektory,
ktore znajduja sie w obszarach o niskiej gestosci. Kolejna rodzina metod sa
metody statystyczne [78], analizujace rozklad prawdopodobienstwa w bada-
nych zbiorach danych. Wykrycie anomalii nastepuje w momencie pojawienia
sie danych, ktorych prawdopodobienstwo wystapienia w podanych okolicz-
nosciach (oszacowane na podstawie analizy wczesniejszych przypadkéw) jest
bardzo niskie. Do tej rodziny zaliczy¢ mozna réwniez metody badajace od-
chylenie standardowe [6], w ktérych zaklada sie, ze anomalne wektory da-
nych maja wysoki wplyw na usrednione wartosci catego zbioru danych, przez
swoja unikalnosé. W metodach tych analizuje sie zmiane odchylenia standar-
dowego na skutek usuniecia ze zbioru kolejnych wartosci — znaczaca zmiana
oznacza, ze usuniety wektor mozna potraktowaé jako anomalie. Przedstawio-
ne powyzej metody wykrywania anomalii w danych, razem z innymi, takimi
jak metody glebokosciowe [86, [117] lub badajace izolacje [102], wpisuja sie
w pierwszy z omoéwionych podej$é do problemu wykrywania anomalii.

W przypadku drugiego podejscia, poszukuje si¢ sladéw w danych wy-
stapienia konkretnego i rzeczywistego zjawiska niepozadanego, wykorzystu-
jac do tego celu miedzy innymi wiedze ekspercka na temat istoty samego
zjawiska, jak réwniez mozliwych jego efektéw na ,zachowanie sie” danych
[12]. W literaturze mozna czesto spotkaé sie z terminem eksploracji wzorcéw
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sekwencyjnych (ang. sequential pattern mining). Metody takiej eksploracji
stosowane sg zazwyczaj w analizie szeregéw czasowych i strumienie danych.
Do popularnych zastosowan nalezy wyszukiwanie zjawisk pozadanych, jak
i niepozadanych: w sieci [82], 131], w chmurach obliczeniowych [121], w hur-
towniach danych [47], w danych finansowych [104], w zachowaniu cztowieka
[115].

4.1.3 Weryfikacja anomalii

Weryfikacja anomalii polega na oszacowaniu prawdziwosci jej anormal-
noéci, co ma miejsce juz po wykryciu samej anomalii. W szczegdlnodci we-
ryfikacja taka ma na celu uwiarygodnienie wyniku detekcji poprzez analize
kontekstu wystapienia wykrytej anomalii — dotyczy to przede wszystkim
anomalii kontekstowych. Zgodnie z podzialem anomalii zaproponowanym
w literaturze [15], anomalie kontekstowe charakteryzuja sie $cisla zaleznoscia
od powiazanych okolicznosci wystepowania — w pewnych przypadkach ten
sam wektor danych moze zosta¢ potraktowany jako anomalia, za§ w innych
nie. Popularnym przykladem anomalii kontekstowej wystepujacej w natu-
rze jest temperatura powietrza, ktérej ta sama wartosé, w zaleznosci od
kombinacji pory roku i strefy klimatycznej, moze byé¢ nietypowa lub catkiem
zwyczajna. Weryfikacja anomalii w przytoczonym przykltadzie polegataby na
zbadaniu pory roku oraz historycznych zakresow temperatury w okreslonych
miesiacach i lokalizacjach.

W rzeczywistosci anomalie kontekstowe czesto nie sg traktowane jako
takie wlasnie, ze wzgledu na ograniczona wiedze o ich naturze i pochodze-
niu. Taki stan rzeczy prowadzi¢ moze do zbyt czestego (lub zbyt rzadkiego)
zglaszania alarméw oraz do niemoznoéci odréznienia faktycznego zagrozenia
od zdarzenia nieistotnego. Mozna zatem stwierdzié¢, iz weryfikacja anomalii
ma istotne znaczenie z punktu widzenia bezpieczenstwa, gdyz pozwala na
obnizenie liczby falszywych alarmoéw. Weryfikacja anomalii jest zazwyczaj
znacznie bardziej kosztowna obliczeniowo niz ich detekcja, ze wzgledu na
zdecydowanie obszerniejszy rozmiar przetwarzanego wolumenu danych.

4.2 Anomalie w sieci stacji paliw

Pojedyncza stacja paliw oraz sie¢ takich stacji stanowia zespot potaczo-
nych ze soba obiektéw, w ktérych moga wystepowaé anomalie (rzeczywiste).
Kazdy z obiektow wchodzacych w sktad stacji, a w konsekwencji i calej sieci,
jest zarazem zrodiem danych. Zbiory danych powstale na skutek sukcesyw-
nego pozyskiwania i gromadzenia pomiaréw moga zosta¢ poddane analizie
ukierunkowanej na wykrywanie anomalii.

Niemniej, udane przeprowadzenie procesu detekcji anomalii w danych pa-
liwowych wymaga doktadnego poznania istoty i charakterystyki poszczegél-
nych anomalii rzeczywistych, wystepujacych na badanych obiektach. W tym
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Rysunek 4.2: Model toru przeplywu paliwa na pojedynczej stacji paliw,
uwzgledniajacy problemy wystepujace na poszczegdlnych jego etapach

celu niezbedne jest stworzenie modelu przeptywu paliwa, na poziomie poje-
dynczej stacji, jak rowniez i calej sieci stacji paliw. Model éw nalezy rozumieé
jako wizualizacja kolejnych obiektéw i polaczonych z nimi proceséw, w kto-
rych przebywa paliwo — poczawszy od zrédla (terminal), a skonczywszy na
ujsciu (klienci koncowi).

4.2.1 Modele toréw przeplywu paliwa

Na pojedynczej stacji, tor przeplywu paliwa rozpoczyna sie od procesu
dostawy, kiedy to nowe paliwo jest dolewane do zbiornika. Wszystko to, co
dzieje sie przed dostawa, zwiazane jest juz z siecig stacji paliw i nie jest
rozpatrywane na poziomie pojedynczej stacji. W nastepnym kroku paliwo
jest przechowywane w zbiornikach, az do momentu jego zakupu. Podczas
transakcji sprzedazy paliwo jest pompowane przez zespoét rur, az do dystry-
butoréw, skad trafia do odbiorcéw. Rysunek [£.2] przedstawia tor przeplywu
paliwa na pojedynczej stacji paliw.

Na kazdym etapie toru przepltywu paliwa moze doj$¢ do réznego rodzaju
zjawisk niepozadanych. Na rysunku anomalie te zaznaczono za pomoca
strzaltek, symbolizujacych zakres ich wystepowania. Rozréznienie pomiedzy
pojeciami wycieku a rozlania zostato wprowadzone, w celu oddzielenia od
siebie czesto niezauwazonego zjawiska wycieku paliwa z instalacji, ktore po-
winny by¢ szczelne, od przypadkowego rozlania paliwa, na skutek bledu
czlowieka. Wystepujacy na wspomnianym rysunku termin kalibracja nalezy
w tym kontekécie traktowaé jako niepoprawna kalibracje, bedaca przyczyna
wielu przeklaman w danych pomiarowych. Kradziez paliwa jest zdarzeniem
spowodowanym umyslnym dzialaniem cztowieka i moze zostaé przeprowa-
dzona zaréwno ze zbiornika, jak i podczas dostawy lub sprzedazy.

Model toru przeplywu paliwa w calej sieci stacji paliw jest nieco bardziej
zlozony (rysunek . Paliwo rozpoczyna swoja podrédz od terminala, czyli
obiektu zaopatrujacego cysterny w paliwo. Nastepnie paliwo jest rozwozo-
ne przez kierowcéw na poszczegdlne stacje paliw i trafia do odpowiednich
zbiornikéw. Dalsze etapy tego toru sg juz zblizone do analogicznego toru dla
pojedynczej stacji paliw.

Na rysunku wprowadzono blok kierowcy, ze wzgledu na jego znacza-
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Rysunek 4.3: Model toru przeptywu paliwa w calej sieci stacji paliw,
uwzgledniajacy problemy wystepujace na poszczegdlnych jego etapach

ca role w procesie dostarczania paliw, a takze potencjalng role w procesie
jego kradziezy. Podobnie jak w przypadku pojedynczej stacji, rowniez i tutaj
zaznaczono strzatkami gtéwne zjawiska niepozadane za pomocsy strzalek.

4.2.2 Podzial anomalii wystepujacych w sieci stacji paliw

W celu klasyfikacji wszystkich anomalii wystepujacych na stacjach pa-
liw, proponuje si¢ wprowadzenie dwuosiowego podziatu: zasieg-znaczenie.
Kryterium zasiegu wiaze sie z lokalnoscia danego zdarzenia, podczas gdy
kryterium znaczenia — z istotnoscia skutkow anomalii. Ponizsza klasyfikacja
stanowi rozwiniecie podzialu anomalii zaproponowanego w pracy wtlasnej
B8V i przedstawia sie nastepujaco:

a) anomalie lokalne — zjawiska wystepujace w obrebie pojedynczej stacji
paliw, ktorych wykrycie jest mozliwe wylacznie na podstawie danych
zebranych z tej stacji;

b) anomalie globalne — zjawiska obejmujace swoim zasiegiem wiecej niz
jedna stacje lub wystepujace na pojedynczej stacji, lecz ktorych wy-
krycie wymaga analizy danych z wiecej niz pojedynczej stacji.

Drugie kryterium (znaczenie) okresla istotnosé zagrozenia bedacego wy-
nikiem zajscia danego zjawiska. Najbardziej niebezpieczne zjawiska (anoma-
lie krytyczne) zwiazane sa z wyciekiem paliwa, gdyz powoduja skazenie $ro-
dowiska. Nieco mniejsze znaczenie, aczkolwiek wciaz wysokie, ma kradziez
paliwa, gdyz pociaga za soba straty finansowe. Istnieja réwniez pomniej-
sze anomalie (niekrytyczne), takie jak choéby niepoprawne funkcjonowanie
urzadzen pomiarowych, ktére choé¢ same w sobie nie stanowig zagrozenia, to
jednak zmniejszajg doktadnosé¢ pomiaréw, utrudniajac tym samym skutecz-
nos¢ detekcji anomalii krytycznych. Podzial anomalii paliwowych zgodnie
z kryterium znaczenia przedstawia si¢ nastepujaco:
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Rysunek 4.4: Dwuosiowy podziatl anomalii wystepujacych w sieci stacji paliw

a) anomalie krytyczne — zjawiska niepozadane, ktérych skutki sa niebez-
pieczne dla $rodowiska lub powoduja powazne straty finansowe;

b) anomalie niekrytyczne — zjawiska niepozadane lub inne nietypowe, kt6-
re nie niosa ze soba bezposredniego zagrozenia, lecz sa w stanie wpty-
naé¢ na jakos$¢ danych lub dostarczyé¢ dodatkowych informacji.

Graficzne przedstawienie omawianego dwuosiowego podzialu anomalii
paliwowych zostalo przedstawione na rysunku [4.4] Wyciek ze zbiornika pa-
liwa zostal wyrézniony kolorem czerwonym, jako szczegblnie niebezpieczny
dla srodowiska.



54 Rozdzial 4. Anomalie w sieci stacji paliw i metody ich wykrywania

4.3 Metody wykrywania wyciekow paliwa

Metody wykrywania anomalii wystepujacych w przemy$le paliwowym
skupiaja sie przewaznie na wykrywaniu wyciekéw. Jest tak ze wzgledu na
opisane wczeéniej powazne skutki tego zjawiska dla srodowiska naturalne-
go. Tym tez zagadnieniem zajmowano sie przede wszystkim w ramach ba-
dan wlasnych [39]W. Pozostate anomalie paliwowe, takie jak kradziez paliwa
podczas dostaw oraz niepoprawna kalibracja urzadzen pomiarowych, réow-
niez byly analizowane w toku pozostatych badan wtasnych i opublikowane
w formie artykutéw [28, B8]V oraz patentéw [70, 40, [71]W.

W literaturze najczesciej mozna spotkaé sie z metodami wykrywania wy-
ciekéw przeznaczonymi dla rurociagéw transportujacych paliwo [105] [I§].
Jednakze, nie jest to zastosowanie zwiazane bezposrednio ze stacjami pa-
liw, a jedynie pokrewne tematycznie. Natomiast w przypadku wykrywania
wyciekéw ze zbiornikéw paliw plynnych, istnieje kilka metod, ktore zosta-
ly sklasyfikowane w europejskiej normie EN 13160 [20]. Sa to najczesciej
rozwiazania wykorzystujace wyspecjalizowany osprzet, taki jak czujniki wy-
krywajace obecno$¢ paliwa poza zbiornikiem. Przykladowo, monitorowane
moze by¢ ci$nienie pomigdzy wewnetrzna a zewnetrzng $cianka zbiornika
lub rury, ktore ulega zmianie w przypadku wystapienia wycieku. Metody
te sa bardzo dokladne i charakteryzuja sie wysoka czuloscig oraz wczesnym
wykryciem wycieku.

Pomimo zalet opisanych wyzej metod, istnieja i sa wykorzystywane tech-
niki bazujace wylacznie na analizie danych pomiarowych. Jest tak ze wzgle-
du na fakt, iz dane potrzebne do analizy sa tatwo dostepne, gdyz sa gro-
madzone podczas normalnej pracy stacji. W konsekwencji, mozliwe jest wy-
korzystywanie réwnolegle metod obu typow w celu zwigkszenia bezpieczen-
stwa na stacji. Ponadto, mozliwe staje sie rowniez wykonywanie analizy na
danych historycznych, co jest niemozliwe w przypadku metod wykorzystuja-
cych urzadzenia wykrywajace wycieki. Kolejna zaleta metod analitycznych
jest ich koszt wdrozenia, ktéry jest zdecydowanie nizszy niz instalacja wy-
specjalizowanych urzadzen. Na chwile obecna istnieje wciaz wiele stacji paliw
i innych podobnych obiektéw, ktére wykorzystuja stosunkowo stara infra-
strukture, niewyposazong we wspomniane urzadzenia wykrywajace wycieki.
Metodom opierajacym swoje dziatanie wylacznie na zasadzie analizy danych
poswiecona zostala inna cze$é tej samej normy europejskiej [21] oraz norma
amerykanska [126].

Niewiele jest prac naukowych opisujacych zagadnienie wykrywania wy-
ciekéw ze zbiornikow paliw ptynnych wylacznie na podstawie analizy danych
pomiarowych. Najczesciej stosowana jest tutaj opisana wczesniej operacja
rekoncyliacji: w postaci rekoncyliacji masy, uwzgledniajaca dodatkowo efekt
parowania ze zbiornika [I01], lub tez w przy uzyciu metod uczenia maszyno-
wego, wykrywajacych te przedzialy czasu, w ktérych wykryto wyciek [11§].
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4.3.1 Algorytm TUBE

Przyktadem metody wykrywania wyciekow ze zbiornikéw paliw plyn-
nych jest algorytm TUBE opisany w pracy wlasnej [39]W. Algorytm ten zo-
stal zaprojektowany jako nowa metoda detekcji trendéw w szeregach czaso-
wych, a jego zastosowanie do problemu wykrywania wyciekéw ze zbiornikéw
paliw ptynnych nie wyczerpuje jego potencjalnych aplikacji. Idea algorytmu
TUBE, jako metody detekcji wyciekow, polega na wykrywaniu dluzszych
trendéw w wartosciach skumulowanego bledu rekoncyliacji zbiornika oraz
ich interpretacji.

W algorytmie TUBE poczynione zostato zatozenie, ze wyciek paliwa ob-
jawia sig¢ utrzymujacym si¢ w czasie spadkiem wartosci skumulowanego bte-
du rekoncyliacji zbiornika. Etap wykrywania trendéw poprzedzony jest fil-
tracja danych, majaca na celu eliminacje jak najwigkszej liczby krétkotrwa-
tych zmian, nie $wiadczacych o potencjalnym wycieku paliwa, a majacych
swa przyczyne w zjawiskach innej natury. Interpretacja wykrytych trendéw
przeprowadzana jest w celu okreslenia, ktore z nich moga Swiadczy¢ o utracie
paliwa (ktéra nie musie jeszcze oznaczaé wycieku). Jako metoda wykrywania
anomalii, algorytm TUBE mozna zaklasyfikowa¢ do metod poszukujacych
wzorcOw charakterystycznych dla wykrywanych anomalii — w tym przypad-
ku wykorzystuje on wiedze a priori odnosnie wplywu wycieku paliwa na
przebieg skumulowanych wartosci btedu rekoncyliacji zbiornika paliwa.

Wejsciem dla algorytmu TUBE jest zbiér pomiaréw z okreslonego okresu
czasu. Wyjsciem algorytmu jest decyzja uznajaca, ze w danym okresie czasu
zbiornik byt szczelny, nastapit wyciek paliwa lub tez, ze zbiér wymaga do-
ktadniejszej analizy ze wzgledu na niemozno$é¢ wydania jednoznacznego wer-
dyktu co do stanu zbiornika. Taka forma dziatania algorytmu zostata podyk-
towana wymaganiami ze strony amerykanskiej normy dotyczacej certyfikacji
metod wykrywania wyciekéw EPA SIR [126]. W konsekwencji, w celu adap-
tacji algorytmu TUBE do rozwiazan czasu rzeczywistego nalezy zastosowad
sukcesywna analize w nachodzacych na siebie przedzialach czasu. Algorytm
TUBE zostal poddany ewaluacji przedstawionej we wspomnianej normie
EPA SIR i uzyskal prawdopodobienstwo wykrycia wycieku réwne 93,11%
oraz prawdopodobienstwo wystapienia falszywego alarmu réwne 0,73%.

Algorytm TUBE nazwe swoja wzial od pojecia tuby, czyli swoistej ob-
wiedni podciagu rekordéw, ktére wykazuja stosunkowo spéjny (mieszczacy
sie w zadanej tolerancji) trend. Gléwna idea algorytmu TUBE jest aproksy-
mowanie szeregu czasowego za pomoca ciggu tub, z ktoérych kazda charakte-
ryzuje sie okre$lonym nachyleniem oraz dlugoscia. Dzieki temu, poczatkowo
zanieczyszczony roznymi szumami przebieg staje sie czytelny w interpretacji.

Algorytm TUBE wykazuje przyrostowe dzialanie: poczatkowo zaktada,
ze pierwszych kilka rekordow tworzy pierwsza tube, a dla kolejnych sprawdza-
ne jest, czy mozna je do niej zakwalifikowaé (wowczas dlugoséé tuby wzrasta),
czy tez konieczne jest utworzenie nowej, o innym nachyleniu. Sytuacja taka
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Rysunek 4.5: Graficzne przedstawienie idei tuby, jako metody reprezentacji
trendu [39)

wynika ze zmiany trendu w danych.

O tym, czy dany rekord zostanie ,dopisany” do biezacej tuby, czy tez
rozpocznie kolejna, decyduja dwa parametry: tolerancji pionowej oraz po-
ziomej. Ten pierwszy okresla, jak bardzo od $rodka tuby oddali¢ sie moze
dany rekord, zas ten drugi okresla maksymalng liczbe rekordéw nastepuja-
cych po sobie, ktére moga przekroczyé¢ wartosé tolerancji pionowej. Rysunek
ilustruje idee tuby jako przyblizenia trendu wystepujacego w danych. Za-
znaczone na rysunku dwie proste (zielona i czerwona) wyznaczaja zakresy
tolerancji pionowej, a niebieska przerywana linia okresla nachylenie {uby.

Interpretacja uzyskanych we wspomniany sposéb trendéw polega na skla-
syfikowaniu ich jako potencjalnie wyciekowych (mogacych powstaé¢ na sku-
tek wycieku) lub niewyciekowych (nie noszacych znamion wycieku). Jesli
w danym zbiorze danych przewaza liczba tub wyciekowych, algorytm TUBE
zglosi fakt wystapienia wycieku oraz oszacuje jego natezenie (wyrazone jako
iloraz objetosci do czasu), na podstawie nachylenia tub wyciekowych.

Algorytm TUBE zostal zaimplementowany na potrzeby badan ekspery-
mentalnych [39] zwiazanych z jego ewaluacja zgodnie z kryteriami podanymi
w amerykanskiej normie EPA SIR [126]. W kwestiach architektonicznych,
zdecydowano sie na podejscie strumieniowe, w ktorym kolejne etapy prze-
twarzania danych zostaly zaimplementowane w formie operatorow tworza-
cych razem potok (ang. pipeline). Kazdy z operatoréw na wejsciu otrzymuje
jeden rekord, a na wyjsciu zwraca strumien, ktory w szczegdlnym przypadku
moze by¢ pusty, lub tez sktadaé sie z jednego badz wielu rekordéw. Dazieki
takiemu podejsciu udato sie uwzgledni¢ przypadki brzegowe, w ktorych, ze
wzgledu na przejsciowy brak wymaganej liczby rekordéw, jedynym zadaniem
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operatorow bylo gromadzenie danych, a takze przypadkoéw, w ktérych na-
lezalo wysta¢ na wyjscie wszystkie zalegte rekordy. Na potok przetwarzania
danych sktadaja sie nastepujace operatory:

a) operator filtracji pierwszego poziomu,
) operator sumowania,

) operator filtracji drugiego poziomu,

) operator detekcji trendow,

e) operator interpretacji trendow.

oo O

Oprécz wyzej wymienionych operatorow, w potok wpleciono kilka po-
bocznych operacji, takich jak choéby formatowanie tekstu oraz odczyt i zapis
danych pomiarowych. Caly potok podzieli¢ mozna na trzy zasadnicze etapy:
filtracji (przetwarzanie wstepne, ang. preprocessing) oraz detekcje (przetwa-
rzanie zasadnicze) i interpretacje (przetwarzanie konicowe, ang. postproces-
sing).

4.3.2 Etap filtracji danych

Zadaniem operatoréw filtracji jest wygltadzanie analizowanego szeregu
czasowego — w przypadku problemu wykrywania wyciekéw jest to przebieg
skumulowanego btedu rekoncyliacji zbiornika. Etap filtracji jest niezbedny
z punktu widzenia docelowej metody wykrywania oraz interpretacji trendéw,
gdyz nieprzetworzone wartosci bledéw rekoncyliacji sa obarczone sporym
zaszumieniem, ktére negatywnie wplywa na jakosé dalszych analiz. Dzialanie
filtracji w algorytmie TUBE sprowadza sie do sukcesywnego zastepowania
rekordéw wartoscia wybranej funkcji, ktorej argumenty stanowig rekordy
bedace otoczeniem filtrowanego rekordu (otoczenie to zwane jest tez oknem
filtracji).

Ze wzgledéw praktycznych, proces filtracji realizowany w ramach algo-
rytmu TUBE przeprowadzany jest w dwoch etapach, przy czym pierwszy
odbywa sie jeszcze przed operacja sumowania, w wyniku ktorej powstaja
wartos$ci skumulowanego btedu rekoncyliacji zbiornika — filtracji pierwsze-
go poziomu poddawane sa nieskumulowane wartosci tego btedu. Jest tak ze
wzgledu na koniecznosé usuniecia licznych jednostkowych skokéw wartosci,
ktére zdecydowanie tatwiej jest usunaé jeszcze przed sumowaniem.

Drugi poziom filtracji ma na celu koncowe wygtadzenie skumulowanych
wartosci bledu rekoncyliacji. Niezaleznie od poziomu, filtracja wykonywana
jest w tym samym operatorze (innej jego instancji), ktérego charaktery-
styke przedstawia algorytm Jego dzialtanie jest niezalezne do przyjetej
metody filtrujacej dane — jest ona wywolywana jako zewnetrzna funkcja
0 nazwie FILTER (przykladowo w linii [4]). Zadaniem operatora filtracji jest
przede wszystkim obstuga samych danych, na ktorg sklada sie grupowanie
rekordéw w przesuwnym oknie liczebnosciowym o zadanym rozmiarze oraz
uwzglednianie przypadkéw brzegowych (poczatek i koniec zbioru danych).
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Algorytm 4.1 Operator filtracji

Wejscie: record : przetwarzany rekord strumienia
Wyjscie: strumien przetworzonych rekordéw
State:

k : rozmiar okna filtrujacego

Q: pusta kolejka

FILTER : funkcja filtrujaca

1: function FILTEROPERATOR(record)

2 let filtered = () > pusty rekord
3 if record = EOS then > koniec strumienia
4 filtered < FILTER(Q)

5: return (filtered x L%J)

6 end if

7 record = @) > dopisanie na koniec kolejki
8 if ||Q|| < k then > niepelna kolejka
9: return ()

10: end if

11: if ||Q|| = k then > pierwsze pelne okno
12: filtered < FILTER(Q)

13: return (filtered x [47)

14: end if

15: o<=Q > usuniecie pierwszego elementu
16: filtered « FILTER(Q)

17: return (filtered)
18: end function

Na uwage zastuguja linie zawierajace stowo kluczowe return (przyktado-
wo linia [5)), w ktérych zwracana jest rézna liczba rekordéw — dla uproszczenia
przyjeto zapis, w ktérym w nawiasach trojkatnych znajduje sie konstruktor
strumienia: puste nawiasy oznaczaja pusty strumien, a zapis z iloczynem
wskazuje na powielenie danego rekordu. W algorytmie TUBE zastosowano
kilka metod filtrujacych — na podstawie badan wybrano rozszerzony filtr
medianowy oraz regresyjny, ktérych dzialanie pokazuje algorytm

Idea klasycznego filtru medianowego dla danych jednowymiarowych za-
ktada, ze dany rekord zostaje zastapiony mediang ze swojego otoczenia,
co powoduje usuniecie wartoéci odstajacych. Wykorzystywana w algoryt-
mie TUBE metoda rozszerzonego filtra medianowego polega na uwzglednie-
niu w operacji mediany réwniez wartosci sredniej z otoczenia rekordu oraz
wartosci zerowej (linia . Ta ostatnia warto$¢ ma swoje uzasadnienie cha-
rakterem przetwarzanych danych — sg to wartosci btedu, ktore w idealnych
warunkach przyjmuja warto$é¢ zerowa. Dzialanie filtru regresyjnego polega
na wyznaczeniu wspotczynnikéw prostej na podstawie rekordéw wchodza-
cych w sktad okna (regresja liniowa), a nastepnie na zastapieniu filtrowanego



4.3. Metody wykrywania wyciekéw paliwa 59

Algorytm 4.2 Metody filtrowania w algorytmie TUBE

Wejscie: @ : kolejka rekordéw do przefiltrowania
Wyjscie: przefiltrowany rekord
: function AUGMEDFILTER(Q)
let avg = AVERAGE(Q)
let arg = Q U {avg,0} > rozszerzenie zbioru
let med = MEDIAN(arg)
return med
end function

7: function REGFILTER(Q)

8: let @ = REGLINA(Q)

9: let b = REGLINB(Q, a)

10: let ¢t = TIME(Q) > czas $rodka okna
11: let result =a-t+0

12: return result

13: end function

rekordu wartoscia nalezaca do wyznaczonej prostej (linia .

Jak uprzednio wspomniano, pomiedzy dwoma etapami filtracji odbywa
sie sumowanie wartoéci btedéw rekoncyliacji zbiornika, w wyniku ktérego
powstaje ciag wartosci skumulowanego btedu rekoncyliacji. Operator sumo-
wania (algorytm sukcesywnie dodaje kolejne wartosci btedéw do siebie,
zwracajac kazdorazowo zaktualizowang warto$¢ sumy.

Algorytm 4.3 Operator sumujacy

Wejscie: record : przetwarzany rekord strumienia
Wyjscie: strumien przetworzonych rekordéw
Stale: acc : akumulator, poczatkowo rowny 0

1: function SUMOPERATOR(record)

2 acc +— acc + record > aktualizacja akumulatora
3: return (acc)
4: end function

4.3.3 Etap detekcji trendow

Po zakonczeniu wstepnego przetwarzania (filtracja i sumowanie), dane
w postaci skumulowanych wartosci btedu rekoncyliacji zbiornika poddawane
sg operacji wykrywania trendéw. W wyniku przeprowadzenia tejze, wygene-
rowany zostaje ciag tub, czyli struktur opisujacych fragment analizowanego
przebiegu, ktérych cechuje sie stabilnym trendem (z zadana tolerancja). Al-
gorytm [4.4] przedstawia postaé¢ struktury tuby.
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Algorytm 4.4 Struktura opisujaca tube

structure tube
a : wspoOlczynnik kierunkowy réwnania prostej tworzacej tube
b : wyraz wolny rOwnania prostej tworzacej tube
a : wspélezynnik nachylenia tuby
A @ dlugo$é tuby wyrazona liczba rekorddw
end structure

Kazda tuba zawiera w sobie informacje o nachyleniu oraz o dlugosci —
potaczenie tych dwoch informacji pozwala na zinterpretowanie tuby jako
potencjalnie niebezpiecznej (dtuzsza, o duzym spadku), normalnej (dtuzsza,
bez spadku) lub nietypowej (krétka, o réznym nachyleniu). Tworzenie tub
jest procesem do$é ztozonym — gléwny proces przedstawiony zostal jako
algorytm [.5] ktéry wykorzystuje kilka funkeji zewnetrznych, oméwionych
w dalszej czesci.

Proces tworzenia tub rozpoczyna sie od oczekiwania na wymagana liczbe
rekordéw (linia [7)). Po jej osiagnieciu tworzona jest pierwsza tuba (linia
oraz wyznaczane sg wspolczynniki prostej nachylenia oraz testowane jest
odstepstwo od tej prostej. Jedli kolejne rekordy mieszczg sie w zatozonej
tolerancji, to sa dodawane do aktualnej tuby (linia — W przeciwnym
wypadku, po przekroczeniu okreslonego limitu niepasujacych rekordéw (linia
tworzona jest nowa tuba, a aktualna jest konczona (linia .

Procedury i funkcje pomocnicze w procesie wykrywania trendéw przed-
stawia algorytm Tworzenie i konczenie tuby polega na wyznaczeniu jej
parametréw, przy czym wspotczynniki nachylenia prostej ustawiane sa na
poczatku, podczas gdy nachylenie jest wartosciag wyznaczang na koncu, na
podstawie rzeczywistych danych objetych zakresem tuby. Wyznaczanie to-
lerancji polega na obliczeniu odlegtosci danego rekordu od prostej bedacej
wynikiem regresji liniowej rekordéw objetych tubg. Testowanie przynalezno-
Sci rekordu do danej tuby sprowadza sie do sprawdzenia, czy dany rekord
miesci sie w obliczonej uprzednio tolerancji.

4.3.4 Etap interpretacji trendéw

Wynikiem procesu detekcji trendéw jest zbiér tub, z ktérych kazda opisu-
je utrzymujacy sie dtuzej stabilny trend. Dane te stanowia wejscie do procesu
interpretacji, w ktérego wyniku powstaje pojedyncza decyzja, charaktery-
zujaca dany zbiornik w calym objetym analizg przedziale czasu. Decyzja ta
opisana jest struktura (algorytm , na ktéra sklada sie etykieta (wyciek,
brak wycieku, decyzja niejednoznaczna) oraz warto$é rzeczywista, opisujaca
natezenie wycieku.

Proces interpretacji trendéw przedstawia algorytm Wydanie decy-
zji nastepuje dopiero po przetworzeniu ostatniej tuby (linia . Zanim to
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Algorytm 4.5 Operator wykrywania trendow

Wejscie: record : przetwarzany rekord strumienia
Wyjscie: strumien przetworzonych rekordéw
Stale:
¢ : tolerancja pozioma
v : tolerancja pionowa
Umin - dolne ograniczenie tolerancji pionowej
Umaz © gOrNe ograniczenie tolerancji pionowe;j
Ufqe - mnoznik tolerancji pionowe;
@ : pusta kolejka (dla rekordéw nalezacych do tuby)
O : pusta kolejka (dla rekordéw lezacych poza tubg)
T : aktualna tuba

1: function TUBEDETECTIONOPERATOR(record)
2 if record = EOS then > koniec strumienia
3 FINISHTUBE(T, Q)
4 return (T')
5: end if
6 record = @
7 if ||Q|| < £ then > oczekiwanie na minimalng liczbe rekordéw
8 return ()
9: end if
10: if T'=NULL and ||Q|| = & then > poczatek pierwszej tuby
11: CREATETUBE(T, Q)
12: v < TOLERANCE(Q)
13: return ()
14: end if
15: if INTUBE(record, @, v) then > rekord nalezy do tuby
16: CLEAR(O)
17: return ()
18: else > rekord nie nalezy do tuby
19: record = O > dodanie do kolejki O
20: if ||O|| < £ then > nie osiagnieto limitu
21: return ()
22: end if
23: FINISHTUBE(T,Q \ O) > tworzenie nowej tuby
24: let 7" =T
25: Q0
26: CLEAR(O)
27: CREATETUBE(T, Q)
28: v < TOLERANCE(Q)
29: return (7”)

30: end if
31: end function
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Algorytm 4.6 Procedury i funkcje pomocnicze operatora detekcji trendéw

1: procedure CREATETUBE(T, Q)

2 T.a +— REGLINA(Q) > wspolczynnik kierunkowy réwnania prostej
3: T.b — REGLINB(Q, a) > wyraz wolny réwnania prostej
4: end procedure

5. procedure FINISHTUBE(T, Q)

6: T.ao < REGLINA(Q) > wspolczynnik kierunkowy réwnania prostej
7 T — Q| > rozmiar kolejki
8: end procedure

9: function TOLERANCE(Q)

10: let sum =0

11: fori—0...(]|Q| —1) do

12: let r = Q1] > wartosé rekordu
13: let v =T.a-1+T.b > szacowana wartosé rekordu
14: let § = |r — 7| > réznica bezwzgledna
15: sum «— sum + 6

16: end for

17: let dist = % “Vfae > mnozenie przez mnoznik tolerancji
18: return MEDIAN ({Upin, dist, Umasz}) > uwzglednienie ograniczenia

19: end function

20: function INTUBE(record, Q,v)

21: let min = T.a - INDEX(Q,record) +T.b—v > dolne ograniczenie
22: let max = T.a - INDEX(Q, record) + T.b+v > gbérne ograniczenie
23: return min < record and record < max

24: end function

Algorytm 4.7 Struktura opisujaca status zbiornika

structure status
d : decyzja {LEAK, TIGHT, INCONCLUSIVE}
¢ : natezenie wycieku

end structure
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jednak nastapi, poszczegélne tuby sa dzielone na dwie kategorie: wyciekowe
(gdy natezenie przekracza zadany prog — linia@ oraz niewyciekowe (wszyst-
kie pozostale). Nastepnie, dla obu kategorii nastepuje zliczanie liczby rekor-
dow objetych tymi tubami. Powstale w wyniku sumy sa podstawa do wy-
znaczenia odsetka rekordow wyciekowych oraz zestawienia go z zalozonym
limitem (linia , po przekroczeniu ktoérego caly zbiér danych uznany jest
za wyciekowy.

4.3.5 Wyniki badan eksperymentalnych algorytmu TUBE

W celu dobrania optymalnego zestawu parametréw algorytmu TUBE,
jak réwniez jego ewaluacji pod katem spelniania norm podanych przez ame-
rykanska agencje ochrony $rodowiska EPA SIR [126], dokonano szeregu eks-
perymentéw. Eksperymenty przeprowadzane byly na syntetycznych zbiorach
danych zawierajacych okoto 30 pomiaréw dobowych — jest to standard narzu-
cony przez wspomniang norme EPA SIR. Przeprowadzone badania mozna
podzieli¢ na dwie podstawowe grupy: zwiazane z wyborem najlepszej meto-
dy filtrowania danych oraz z wyznaczeniem wspoélczynnikéw jakosci detekeji
wyciekéw.

W obrebie grupy eksperymentéw odnoszacych sie do metod filtrowania
danych, przeprowadzono badania poréwnawcze dla trzech strategii (opisa-
nych dokladnie w rozdziale [4.3.2)):

a) filtra medianowego — zastepujacego dany rekord mediana sposréd jego
otoczenia;

b) rozszerzonego filtra medianowego (zwanego dalej filtrem rozszerzo-
nym) — zastepujacego dany rekord mediana sposréd jego otoczenia,
Sredniej z tego otoczenia oraz wartosci zero;

c) filtra regresyjnego — zastepujacego dany rekord wartoscia nalezaca do
prostej powstalej na skutek obliczenia regresji liniowej dla jego otocze-
nia.

Dodatkowo, kazdy z filtrow testowany byt dla trzech réznych strategii
brzegowych — pod tym terminem nalezy rozumie¢ metode radzenia sobie
z brakiem pelnego okna dla rekordéw lezacych na obu koncach przetwa-
rzanego zbioru danych. W ramach badan przeprowadzonych dla algorytmu
TUBE zaimplementowano nastepujace strategie brzegowe:

a) strategia none — polegajaca na zaniechaniu filtracji brzegowych rekor-
déw i odrzuceniu ich z wynikowego zbioru danych (w konsekwencji jest
on mniejszy od zbioru wejéciowego);

b) strategia raw — polegajaca na zaniechaniu filtracji brzegowych rekor-
dow i przeniesieniu ich w niezmienionej postaci do zbioru wynikowego;
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Algorytm 4.8 Operator interpretacji trenddw

Wejscie: record : przetwarzany rekord strumienia
Wyjscie: strumien przetworzonych rekordéw
Stale:
0 : prég natezenia wycieku
leaklimit : gorny prog liczby wyciekowych rekordéw
tightlimit : dolny prog liczby wyciekowych rekordéw

1: function TUBEINTERPRETATIONOPERATOR (record)

2 let leakcounter = 0 > licznik rekordéw z wyciekiem
3 let tightcounter = 0 > licznik rekordéw bez wycieku
4 let leaksum = 0 > sumaryczny wyciek
5: if record # EOS then > kolejna tuba do przetworzenia
6 if record.a < —6 then > wyciek znaczacy
7 leakcounter < leakcounter + record. )\

8 leaksum «— leaksum — record.c - record.\

9: else

10: tightcounter < tightcounter + record.\

11: end if

12: return ()

13: else > koniec strumienia
14: let S =10 > status zbiornika
15: let totalcounter = leakcounter + tightcounter

16: let leakratio = % > odsetek rekordéw wyciekowych
17: if leakratio > leaklimit then > wyciek
18: let leakrate = m%

19: S.d «— LEAK

20: S.¢ « leakrate

21: return (S)

22: else if leakration < tightlimit then > brak wycieku
23: S.d «— TIGHT

24: S.p—0

25: return (S)

26: else

27: S.d «+ INCONCLUSIVE > dane niewystarczajace
28: S.p«—0

29: return (S)
30: end if
31 end if

32: end function
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c) strategia copy — polegajaca na zaniechaniu filtracji brzegowych re-
kordow i zastapieniu ich kopig przefiltrowanych brzegowych rekordéw
(strategia ta zostala uzyta w algorytmie |4.1)).

Badania poréwnawcze poszczegdlnych metod filtrowania przeprowadzo-
no na zasadzie poréwnania natezenia sztucznie natozonego wycieku (warto-
$ci znanej) ze Srednig arytmetyczng z wartosci btedu rekoncyliacji zbiornika.
Ta ostatnia warto$é¢, w idealnych warunkach (brak zaszumief oraz innych
anomalii poza wyciekiem) jest réwna natezeniu wycieku — kazda warto$é
bledu rekoncyliacji oznacza réznice pomiedzy paliwem dolanym a ubylym
ze zbiornika. W rzeczywistosci $rednia ta jest dos¢ naiwnym przyblizeniem
rzeczywistego natezenia wycieku, niemniej stanowi zarazem podstawe do
oszacowania skutecznosci filtra — im lepiej dany filtr usuwa znieksztalcenia,
tym mniejsza jest rozbieznosé pomiedzy oryginalnym natezeniem wycieku,
a uzyskana w sposob naiwny jego estymacja. W konsekwencji, zdecydowa-
no sie na wykorzystanie btedu éredniokwadratowego pomiedzy rzeczonymi
wartosciami jako miary jakosci filtra.

Na rysunku przedstawiono wyniki eksperymentow poréwnawczych
dla trzech metod filtrowania, trzech strategii brzegowych oraz trzech, arbi-
tralnie wybranych, rozmiar6w okna: 3, 5, 7 (wybér byl czedciowo podykto-
wany rozmiarem danych uzywanych w ewaluacji: 30 rekordéw).

Jako wartosé referencyjna, w badaniu uwzgledniono réwniez brak filtra
(rysunek — w tym przypadku rozmiar okna mial wplyw jedynie na
wyniki dla strategii brzegowej none, w ktorej usuwano cze$¢ danych. Przy-
toczone wyniki badania jasno pokazuja, ze najlepsza metoda filtrowania
(charakteryzujaca sie najnizszymi warto$ciami bledu érerdniokwadratowe-
go) jest filtr rozszerzony, a w drugiej kolejnosci (i z niewielka réznica) filtr
medianowy. Filtr regresyjny nie poprawil, a nawet nieznacznie pogorszyl
wyniki.

W celu alternatywnego ukazania wynikéw tego badania, wykonano réw-
niez wykres pudeltkowy, ukazany na rysunku Kazde pudetko obejmu-
je calo$¢ pomiaréw z pojedynczego wykresu rysunku (filtr rozszerzo-
ny oznaczono jako MED*). Na wykresie tym czytelnie widaé¢ zalety filtra
rozszerzonego — nie tylko uzyskal on najnizsza wartos¢ bledu éredniokwa-
dratowego, lecz réwniez cechuje sie najmniejszym rozrzutem wartosci, przy
réznych strategiach brzegowych oraz réznych rozmiarach okna filtracji.

Kolejnym badaniem wykonanym w ramach wybrania optymalnej stra-
tegii filtrowania bylo poréwnanie filtréw drugiego poziomu, operujacych na
skumulowanych warto$ciach btedu rekoncyliacji zbiornika. W tym celu za-
wezono zakres parametréw, bazujac na wynikach poprzedniego badania.
W konsekwencji zdecydowano sie¢ na wziecie pod uwage wytacznie okna
filtracji o rozmiarze 5, strategii brzegowych: copy oraz raw oraz filtréw:
medianowego oraz rozszerzonego jako metody filtracji pierwszego poziomu.

Rysunek [£.8| przedstawia wyniki oméwionego badania. Strategia brzego-
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Rysunek 4.8: Wyniki testow filtrow drugiego stopnia

wa polegajaca na powielaniu przefiltrowanych wartosci (copy) okazala sie
nieznacznie lepsza, bez wzgledu na wartoéci pozostalych parametrow, po-
dobnie jak filtr rozszerzony jako metoda filtracji pierwszego poziomu. Nato-
miast wyniki poréwnania réznych metod filtrowania dla drugiego poziomu
filtracji okazaly sie niezbyt jednoznaczne — wszystkie trzy analizowane meto-
dy uzyskaly zblizone wyniki, ktére sa niewiele lepsze (lecz lepsze) od braku
filtracji drugiego poziomu.

Calos¢ eksperymentéw poswieconych metodom filtracji danych pokaza-
ta, ze jest to wazny element w potoku przetwarzania danych, ktory znaczaco
polepsza jakos¢ danych. Filtr rozszerzony okazal sie najlepsza strategia filtro-
wania niezsumowanych wartoéci btedu rekoncyliacji, a strategia copy okazata
sie najtrafniejszg przy rozwigzywaniu problemu danych brzegowych.

Kolejna grupa badan zwigzana byla juz z mechanizmem wykrywania i in-
terpretacji trendow za pomoca tub. Zgodnie z przytoczona norma, najbar-
dziej istotnymi metrykami opisujacymi metode wykrywania wyciekéw pa-
liwa jest prawdopodobienstwo wykrycia wycieku oraz prawdopodobienstwo
fatszywego alarmu. Dodatkowo, ze wzgledu na mozliwo$¢ niejednoznacznej
interpretacji danego zbioru danych i oznaczenia go jako inconclusive (nie-
jednoznaczny), trzecia mierzona metryka byl procent zbioréw w ten sposéb
oznaczonych.

Rysunek [1.9] przedstawia podsumowanie badania mechanizmu wykrywa-
nia i interpretacji trendéw, w formie wykreséw radarowych o trzech osiach.
Kazda o$ odpowiada jednej z podanych wyzej metryk: PND (prawdopodo-
bienstwo niewykrycia wycieku — odwrécone prawdopodobienstwo wykrycia
wycieku, wprowadzone ze wzgledu na charakter wykresu), PFA (prawdo-
podobienstwo wystapienia falszywego alarmu) oraz INC (procent zbioréw
oznaczonych jako niejednoznaczne). Im mniejsze jest pole zakreslone na po-
szczegblnych wykresach, tym uzyskany wynik jest lepszy.

Rzeczone badanie przeprowadzono dla trzech réznych strategii filtro-
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Rysunek 4.9: Wyniki testéw mechanizmu detekcji i interpretacji trenddw

wania drugiego poziomu, gdyz poprzednie badanie w sposéb jednoznaczny
nie wskazalo zadnej z nich jako optymalnej. Dodatkowo rozrézniono zbio-
ry danych na te pochodzace ze zbiornikéw pojedynczych oraz potaczonych.
Uzyskane wyniki, niezaleznie od przyjetej strategii filtrowania, pokazuja, iz
zbiorniki polaczone uzyskaly zupelnie lepsze parametry, niz zbiorniki po-
jedyncze, co jest kwestia niezwykle interesujaca (zbiorniki te uwazane sa
za trudniejsze w analizie). Prawdopodobnym wyja$nieniem takiego zjawi-
ska jest, spowodowana wieksza sumaryczng objetoscia, mniejsza podatnoéé
na zmiany temperatury zwiazane z rozszerzalnoscia cieplng cieczy, powstale
w wyniku dostaw paliwa.

Wybér metody filtracji drugiego stopnia w dalszym ciggu pozostat kwe-
stig nierozstrzygnieta — o ile z jednej strony najlepsze wyniki uzyskano (po-
nownie) dla filtra rozszerzonego, to z drugiej strony filtr regresyjny dal zde-
cydowanie mniej wynikéw niejednoznacznych. Najlepszy wynik uzyskano dla
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filtra rozszerzonego, uzytego na obu etapach filtracji — prawdopodobienstwo
wykrycia wyniosto woéwczas 93,11%, a prawdopodobienistwo wystapienia fal-
szywego alarmu — 0,73%. Warto zwréci¢ uwage na fakt, iz najmniejszy pro-
cent wynikéw niejednoznacznych uzyskano dla filtra regresyjnego uzytego
na drugim etapie filtracji.

4.3.6 Dyskusja na temat uzyskanych wynikéw

Uzyskane wyniki, zwlaszcza w zestawieniu z minimalnymi wytycznymi
podanymi w normie EPA SIR, wydawaé sie moga nie w pelni satysfakcjo-
nujace. Niemniej, nalezy zauwazy¢, iz znaczacy wplyw na jako$¢ wynikéw
miala posta¢ danych wejsciowych. Rzeczona norma zaklada przetwarzanie
zbioréw danych zawierajacych dobowe wartosci btedu rekoncyliacji zbiornika
w liczbie rownej jednemu pelnemu miesiacowi. Co wiecej, norma ta zakla-
da réwniez, ze wyciek, jesli jest obecny, musi trwaé przez caly okres objety
danym zbiorem. Powyzsze wymagania przekladaja sie na kilka istotnych
spostrzezen:

a) zakres czasu wynoszacy jeden miesiac jest zdecydowanie zbyt krotki
— zjawiska zachodzace na stacjach paliw wymagaja dtuzszych okreséw
analizy;

b) dobowa rozdzielczo$é danych jest niewystarczajaca, zwlaszcza w kon-
tekscie poprzedniego spostrzezenia;

c) wystepowanie wycieku przez caly okres objety zbiorem danych powo-
duje niemozno$¢ odréznienia sytuacji normalnej od anomalnej;

d) analiza wylacznie warto$ci bledu rekoncyliacji zbiornika jest niemia-
rodajna, gdyz nie uwzglednia innych zjawisk, znaczaco wpltywajacych
na wartosci bledu rekoncyliacji.

Szczegdlng uwage nalezy poswieci¢ ostatniemu spostrzezeniu, zwigzane-
mu z nieuwzglednianiem innych miar niz btad rekoncyliacji zbiornika. Z ob-
serwacji dokonanych podczas eksperymentéw jasno wynika, iz wpltyw zmian
temperatury po dostawach paliwa na wiarygodno$é rekoncyliacji zbiornika
byt istotny — stan nieustalony trwat przewaznie od 2 do 3 dni. W przypadku
zbioréw danych, w ktérym dostawy wystepowaly kilka razy w ciagu miesia-
ca, nawet jedna trzecia pomiaréw przypadata na okres, w ktérym rozsze-
rzalnos$é temperaturowa cieczy dominowala nad innymi zjawiskami (w tym
nad ewentualnym wyciekiem), co przekladalo sie na zupelne ukrycie tychze.
W konsekwencji zbiory takie byly zazwyczaj klasyfikowane przez algorytm
TUBE jako niejednoznaczne.

Owa niejednoznacznosé jest czescia szerszego problemu. Kolejnym zja-
wiskiem, ktére ma znaczacy wplyw na jako$¢ wykrywania wyciekéw paliwa
jest niepoprawna kalibracja urzadzen pomiarowych, a w szczegdlnosci sond
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plywakowych mierzacych objeto$é paliwa w zbiornikach [38] (72} [70]. Skut-
kiem rozbieznosci w tablicach kalibracyjnych tych urzadzen jest okresowe
przeklamywanie (w pewnych zakresach wysokosci sondy) pomiaréw objeto-
Sci paliwa, co przektada sie na pozorne straty lub zyski przy rekoncyliacji
zbiornika. Te pierwsze potrafia do zludzenia przypominaé¢ poczatek wycieku
paliwa, szczegblnie gdy zakres wysokosci, w ktérym przektamanie wystepuje,
jest niezbyt czesto osiagany przez paliwo.

Podazajac dalej tym tokiem rozumowania, mozna dojé¢ do wniosku, iz
wszelkie zjawiska anomalne, ktére wystepuja w sieci stacji paliw, moga na-
ktada¢ sie na siebie w czasie i przez to wplywaé na wartosci rejestrowanych
pomiaréw. Wniosek ten z kolei prowadzi do konkluzji, iz nie jest mozliwe
analizowanie pojedynczego zjawiska anomalnego w oderwaniu od innych,
bez uwzglednienia ich wspoélwystepowania i jednoczesne uzyskanie wiary-
godnych i jednoznacznych wynikow analizy. W przypadku wyciekow paliwa,
uzyskanie satysfakcjonujacych wynikéw analizy wartosci btedu rekoncyliacji
zbiornika jest mozliwe dopiero po wzieciu pod uwage kontekstu wystepowa-
nia spadkéw tej metryki. Kontekst ten stanowia wymienione uprzednio zja-
wiska, a przede wszystkim: rozszerzalnos¢ temperaturowa oraz niepoprawna
kalibracja urzadzen pomiarowych, a takze rézne inne, pomniejsze anomalie
rzeczywiste.



Rozdziat 5

Teoretyczne podstawy
analizy danych
kontekstowych

Niniejszy rozdziat omawia teoretyczne podstawy analizy danych konteksto-
wych. Rozdzial rozpoczyna sie od sformutowania definicji kontekstu, a na-
stepnie przedstawia klasyfikacje danych kontekstowych, z podzialem na trzy
zasadnicze grupy. W dalszej czesci opisane zostaly modele danych kontek-
stowych, z uwzglednieniem réznej liczby wymiaréw analizy. Rozdzial koniczy
sie wprowadzeniem hierarchii pozioméw kontekstowosci — dla kazdego z nich
zostaje przedstawiona krétka charakterystyka wykonywanych tam operacji
i powiazanych z nimi typéw danych.

5.1 Pojecie kontekstu w analizie danych

Przedstawione w rozdziale {4 wyniki badan pozwalaja sktoni¢ sie ku
stwierdzeniu, iz analiza danych wylacznie biezacych cechowaé sie bedzie
pewnga dozg niedoktadnosci, implikowana przez ich wieloznacznosé. Taki stan
rzeczy wynika z braku uwzglednienia wielu czynnikéw znajdujacych sie poza
obszarem analizy — ze wzgledu na ich historycznosé, odlegtosé geograficzna,
wzglednie brak powiazania tematycznego.

Podobnie jak w przypadku przetwarzania jezyka naturalnego, w ktérym
wszechobecna jest wieloznacznosé, tak i w przypadku analizy danych bieza-
cych, konieczna jest interpretacja uzyskanych wynikéw w $wietle przyjetego
kontekstu. Kontekst 6w stanowi zbiér dodatkowych informacji, ktére nadaja
jednoznacznego wydzwieku wypowiedzianym stowom (postugujac sie ponow-
nie analogia do jezyka naturalnego) lub wynikom analizy danych biezacych.
Powyzsze stwierdzenia, powstate na kanwie wnioskdéw z badan przedstawio-
nych w rozdziale ] stanowia zarazem dowdd tezy
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Kontekst w sposob intuicyjny moze zostaé zdefiniowany jako zbidr in-
formacji stanowiacych tto dla innych informacji. Stownik jezyka polskiego
PWN (w swoim internetowym Wydaniu[l) podaje cztery definicje kontekstu:

a) ,fragment tekstu potrzebny do dokladnego rozumienia danych wyra-
zOw lub wyrazen”;

b) ,zespdl czynnikéw wspolistniejacych, powiazanych z czyms”;

c) ,zespél jednostek jezykowych, ktore stanowia otoczenie danej jednost-
ki”;

d) ,zesp6l odniesien niezbednych do zrozumienia utworu literackiego,
dzieta naukowego”.

Powyzsze definicje w przewazajacej wigkszosci (poza jedna), odnosza sie
do rozumienia i interpretacji jezyka naturalnego lub wrecz dzieta literac-
kiego. Maja one natomiast jedna ceche wspdlng — okreslaja kontekst jako
zbiér powigzanych informacji, niezbednych do jednoznacznej interpretacji
danego zjawiska i wspdélistniejacych z nim. Na potrzeby niniejszej rozprawy
przyjmuje sie zatem takie wlasnie znaczenie tego stowa.

W odniesieniu do danych przetwarzanych i gromadzonych w systemach
informatycznych, postugiwaé sie nalezy pojeciem danych kontekstowych —
danych, w ktérych 6w kontekst sie zawiera. Proponuje sie zatem nastepujaca
definicje:

Definicja 5.1 Dane kontekstowe to wszystkie dane, ktore wspotistniejg w cza-
sie lub przestrzeni, sq powigzane bezposrednio lub posrednio oraz stanowiq
otoczenie w ujeciu geograficznym lub semantycznym dla innych danych, be-
dgcych przedmiotem zasadniczej analizy i tym samym umoZliwiajg jedno-
znaczng interpretacje jej wynikow.

W sposéb formalny, wykorzystanie danych kontekstowych w analizie
mozna przedstawi¢ nastepujacym modelem:

dane wieloznaczne

dame konteks towe) = informacja jednoznaczna.

interpretacja <
Implementacja tego modelu dla systeméw zorientowanych na wykrywanie
anomalii przedstawia sie nastepujaco:

dane krytyczne

—inf L .
dane kontekstowe) informacja wiarygodna

interpretacja (
Powyzszy zapis wprowadza pojecie danych krytycznych w miejsce da-
nych wieloznacznych. Jest tak ze wzgledu na ich znaczenie przy analizie
ukierunkowanej na wykrywanie sytuacji niepozadanych. W dalszym ciagu,
sg one danymi wieloznacznymi, a interpretacja wynikéw ich analizy wymaga
uwiarygodnienia. Wprowadza si¢ nastepujaca definicje danych krytycznych:

https://sjp.pwn.pl/
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Definicja 5.2 Dane krytyczne to najswiezsze dane, pochodzgce wprost z naj-
blizszego otoczenia badanego zjawiska i bezposrednio z nim powigzane tema-
tycznie, ktérych przetwarzanie jest szybkie, lecz dostarcza wyniki obarczone
pewng niedokladnoscig, wynikajgcg z ich wieloznacznosci.

Analiza danych krytycznych, wsparta analizg danych kontekstowych jest
gléwnym zadaniem strumieniowej hurtowni danych kontekstowych, ktéra
w szczegblach zostanie oméwiona w rozdziale [ stanowiac zarazem dowdd

tezy [2

5.2 Klasyfikacja danych kontekstowych

Analiza danych kontekstowych moze byé przeprowadzana pod rézny-
mi aspektami, ktore wynikaja ze stopnia zaawansowania samej analizy, jak
i istotnodci jej wynikéw. Wyrdznié¢ mozna trzy najwazniejsze typy kontekstu,
ktore stanowia zarazem trzy podstawowe osie analizy, zwiazane z wystepo-
waniem i ze znaczeniem badanego zjawiska na przestrzeni czasu, na danym
obszarze oraz we wspoélistnieniu z innymi zjawiskami:

a) kontekst czasowy,
b) kontekst przestrzenny,
c) kontekst srodowiskowy.

Analiza kontekstu czasowego ukierunkowana jest na badanie kompletne;j
historii wystepowania jakiego$ zjawiska. Przyktadem analizy kontekstu cza-
sowego jest sprawdzanie powtarzalnosci wystepowania nietypowego wzorca
na przestrzeni czasu. W zalozeniu analiza taka ogranicza sie ona do danych
lokalnych, pochodzacych z pojedynczego zrédla oraz bezposrednio zwigza-
nych z badanym zjawiskiem.

Analiza kontekstu przestrzennego wigze sie z uwzglednieniem lokaliza-
cji zrodel danych okreslonego typu. Przedmiotem analizy jest tutaj badanie
zasiegu danego zjawiska lub powtarzalno$ci wystepowania danego wzorca
w blizszym badZ dalszym sasiedztwie geograficznym. Zatozeniem takiej ana-
lizy jest zgodnosé czasowa (w pewnym przedziale wartosci) przetwarzanych
danych pochodzacych z réznych zrodet.

Analiza kontekstu srodowiskowego przeprowadzana jest w celu zbadania
wzajemnego wplywu na siebie réznych, potencjalnie niepowigzanych ze so-
ba zjawisk. Zjawiska takie wspolistnieja w czasie i przestrzeni i przenikaja
sie wzajemnie, co moze sie objawiaé zaréwno wzmocnieniem, jak i wyga-
szeniem pewnych cech. Analiza takiego wplywu moze dostarczy¢ istotnych
informacji przekladajacych sie na wiarygodnoéé wynikéw. Zatozyé nalezy, iz
dane opisujace rozne zjawiska sa zgodne zaréwno w czasie, jak i przestrzeni
(w pewnych przedzialach wartosci).
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Rysunek 5.1: Wizualizacja danych kontekstowych w uktadzie 3 osi: $§wiezoSci,
lokalnosci i powigzania

Rysunek przedstawia obrazowe umieszczenie danych kontekstowych
w ukladzie trzech osi, zwiazanych z wymienionymi wczesniej typami kontek-
stu. Pierwsza z nich zwigzana jest ze Swiezodcia danych i wyznacza podzial
na dane historyczne (blizej srodka) i biezace (blizej grotu strzalki). Druga
o$ wyraza lokalno$é¢ danych — w srodku uktadu wspéirzednych znajduja sie
dane globalne, a wraz z oddalaniem si¢ od tego punktu zwieksza sig ich re-
gionalizacja. Ostatnia o$ przeklada si¢ na powigzanie z tematyka analizy —
poczawszy od danych posrednio powiazanych (w $rodku), a skonczywszy na
danych bezposrednio powiazanych (na zewnatrz).

Zewnetrzny obszar przedstawiony na rysunku (5.1 odpowiada danym wie-
loznacznym. Ich analiza daje wyniki obarczone niedokladnos$ciami, gdyz je-
dynie powierzchownie dotyka ona tematu. Z drugiej strony, przetwarzanie
danych najbardziej $§wiezych, pochodzacych jedynie z lokalnego otoczenia
badanego zjawiska oraz bezpoérednio z nim tematycznie powiazanych jest
najbardziej efektywna czasowo i nie wymaga zaawansowanych metod anali-
zy. Odwrotnie sytuacja przedstawia si¢ dla drugiego, wewnetrznego obszaru
ukazanego na tym samym rysunku. Obszar ten odpowiada danym kontek-
stowym, ktére nie zawsze sa najnowsze (dane historyczne), pochodza z r6z-
nych zrédel (dane globalne) oraz sa mniej lub bardziej posrednio powiazane
z przedmiotem analizy (dane poboczne). Ich przetwarzanie jest czasochlon-
ne, lecz umozliwia uwiarygodnienie wynikéw uzyskanych na drodze analizy
powierzchowne;j.
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5.3 Modele danych kontekstowych

Przez pojecie modelu danych kontekstowych nalezy rozumieé¢ zbiér for-
malnych definicji okre$lajacych istote oraz charakterystyke przetwarzania
tych danych. W zaleznoéci od typu kontekstu (czasowy, przestrzenny, $rodo-
wiskowy), mozna wyrdznié¢ trzy modele danych kontekstowych, ktére réznig
sie miedzy sobg wymiarowoscia.

5.3.1 Jednowymiarowy model danych kontekstowych czaso-
wych

Dane kontekstowe czasowe maja postaé strumieni danych, czyli dtugich
sekwencji rekordéw uporzadkowanych w czasie. Strumienie danych sa z na-
tury jednowymiarowe — czas jest jedynym atrybutem, w kontekscie ktorego
przeprowadzana jest ich analiza w wiekszo$ci zastosowan. Definicja formalna
strumienia danych ilustruje powyzsze rozwazania:

Definicja 5.3 Strumien danych ¥ jest uporzgdkowang dwdjkq (S, A), gdzie
S = (ri,ra,...,1my) jest nieskonczong sekwencjqg rekordéw r; o stalym sche-
macie A = (to, t1,a1,a2,...,an) bedacym ciggiem atrybutéw, w ktérym moz-
na wyrozni¢ dwa znaczniki czasowe definiujgce przedzial czasu, w ktorym
powstat dany rekord lub w ktérym wystepowalo opisywane przezen zjawisko.

W celu uzyskania wartoéci na nieco wyzszym poziomie ogdlnosdci w sto-
sunku do danych znajdujacych sie w strumieniu, przeprowadza si¢ proces
agregacji czasowej. Dzialanie takie odbywa si¢ w ustalonych oknach (prze-
dzialach) czasowych — w wyniku powstaje strumien agregatéw czasowych.
W sposéb formalny, okno czasowe mozna zdefiniowaé nastepujaco:

Definicja 5.4 Okno czasowe w = (a, \) to uporzqedkowana para wartosci,
ktora w sposob jednoznaczny definiuje przedzial czasu o poczgtku w o @ diu-
gosct rownej A.

Zazwycza] zapytania agregujace definiuja wiele okien wraz ze schematem
ich przemieszczania sie¢ wzdluz wymiaru czasu. Mozliwe sa okna stale, wy-
znaczone pomiedzy punktami w czasie oddalonymi od siebie o stata wartosc,
jak réowniez okna przesuwne, w ktérych poszczegdlne przedzialy zachodza
na siebie. Pojeciem taczacym oba te aspekty, czyli wielkos¢ przedziatu oraz
sposob jego przemieszczania sie, jest wielokrotne okno czasowe. W sposéb
formalny zostalo ono okreslone w definicji:

Definicja 5.5 Wielokrotne okno czasowe Q = (w,d,3) to tréjka wartosci,
ktora lgczy okno czasowe w ze sposobem jego propagacji wzdiuz wymiaru
czasu, o kroku &, przy czym liczba przedziatow n jest okreslona przez wartosé
konicowq [, takg ze f=a+ (n—1) -6+ A



76 Rozdzial 5. Teoretyczne podstawy analizy danych kontekstowych

A
a+20 @——@ o+ 25+ A
A
a+d @—@ a+d+ A
A
a@g—O0 a+ A

@ B

Cczas

Rysunek 5.2: Wizualizacja wielokrotnego okna czasowego

7 definicji wynika, ze wielokrotne okno czasowe to zbiér przedzialow
czasu, ktére moga na siebie nachodzié, przylegaé do siebie lub by¢ roztaczne
wzgledem siebie. Brak jawnego podania liczby przedzialéw w tej definicji wy-
nika z faktu, iz zazwyczaj zapytania okreslaja wartos¢ poczatkowa i koncows
(klauzula WHERE w jezyku SQL) oraz rozmiar przedziatu (klauzula GROUP BY
w jezyku SQL).

Rysunek[5.2) przedstawia wizualizacje wielokrotnego okna czasowego o po-
czatku w « i koncu w 3 oraz o kroku réwnym ¢ i dtugosci A. W przypadku,
w ktérym A = § okno jest oknem statym, a dla § < A oknem przesuwnym.

5.3.2 Dwuwymiarowy model danych kontekstowych przes-
trzennych

Dane kontekstowe przestrzenne maja postaé zbioréw agregatéw czaso-
wych, ktére reprezentuja okredlony przedzial czasu oraz powstaly w wybra-
nym obszarze przestrzeni. Zbiory te nazywane beda dalej klastrami. Rekordy
wchodzace w sklad klastra maja swoje fizyczne polozenie (zwiazane z loka-
lizacja ich zrédel), ktére moze byé jednoznacznie okreslone przez wspol-
rzedne geograficzne lub inne, w zalezno$ci od przyjetego ukiadu odniesie-
nia. Najczedciej wspotrzedne te odnosza sie do przestrzeni dwuwymiarowych
(dtugosé i szerokosé geograficzna) lub tréojwymiarowych (dlugosé, szerokosé
i wysokosé). Na potrzeby dalszych rozwazan przyjmuje sie dwuwymiarowy
scenariusz, wychodzac z zatozenia, iz przypadek tréjwymiarowy jest rozbu-
dowaniem dwuwymiarowego o jeden dodatkowy wymiar. Definicja klastra
przedstawia sie w sposdb nastepujacy:

Definicja 5.6 Klaster danych C jest uporzqdkowang czwérkg (R, A, T, L),
gdzie R = {ry,ro,...,ry} jest zbiorem agregatéw czasowych o stalym sche-
macie A = (to,t1,To,x1,Y0,Y1, 01,02, ...,an) bedacym ciggiem atrybutiw,
w ktorym wyroznia sie dwa znaczniki czasowe definiujgce zakres danego agre-
gatu oraz dwie pary wspétrzednych okreslajgcych polozZenie Zrodia; klaster
dodatkowo okreslany jest przez przedzial czasu T = (Tp, T1) toZsamy z prze-
dziatami czasu poszczegolnych rekordow oraz obszar przestrzeni, na ktérym
umiejscowione sq zZrodla: L = ((Xo, X1), (Yo, Y1)).
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Ciag kolejnych klastréw, powstatych w nastepujacych po sobie przedzia-
tach czasu, mozna potraktowaé jako unie strumieni, ktéra, w przeciwienstwie
do zwyklego strumienia, sktada sie z klastrow, a nie rekordéw. Ilustruje to
nastepujaca definicja:

Definicja 5.7 Unia strumieni Y jest uporzqadkowang tréjka (S, A, L), gdzie
S jest nieskoriczong sekwencjq klastrow danych: S = (C1,Cs,...,Cy) o sta-
tym schemacie A = (to,t1,x,y,a1,a2,...,an) bedacym ciggiem atrybutow
(tozZsamym ze schematem poszczegdlnych klastrow), a L = ((Xo, X1), (Yo, Y1))
jest obszarem przestrzeni, z ktorego dane znajdujg sie w unii.

W celu uzyskania wartosci zbiorczych, reprezentujacych wigksze obszary,
w ktorych rejestrowane sa poszczegdlne rekordy, przeprowadza sie agregacje
przestrzenng — w wyniku powstaje zagregowana unia strumieni. Poprzez
analogie do definicji wprowadzi¢ mozna pojecie okna przestrzennego,
bedacego dwuwymiarowym odpowiednikiem okna czasowego:

Definicja 5.8 Okno przestrzenne: w? = (a, X) to uporzgdkowana para wek-
torow dwuelementowych, ktora w jednoznaczny sposob definiuje podzbior prze-
strzeni dwuwymiarowej o poczgtku okreslonym za pomocg wektora & = [y, as]
oraz diugosciach okre$lonych przez wektor X = [A1, Aa).

Podobnie do okna czasowego, okno przestrzenne moze by¢ zdefiniowane
w sposOb wielokrotny, a wiec przesuwac sie wzdtuz obu wymiaréw przestrze-
ni. W rezultacie tworzona jest siatka okien przestrzennych, zwana (przez
analogie do definicji wielokrotnym oknem przestrzennym:

Definicja 5.9 Wielokrotne okno przestrzenne Q2 = (w?, 5: ﬁ) to trojka war-
tosci, ktéra lgczy okno przestrzenne w?, okreslone na pewnej dwuwymiarowej
przestrzeni, ze sposobem jego propagacji wzdtuz obu jej wymiarow, przy czym
krok dla kazdego wymiaru dany jest jako dwuelementowy wektor 5= [01, 02],
a liczba przedziatow dla kazdego wymiaru wymiaru jest okreslona przez dwu-
elementowy wektor warto$ci koncowych 5 = [B1, B2], takich zZe dla wymiaru
i 0 n; przedzialach: B; = o; + (n; — 1) - 0; + A;.

Rysunek[5.3| przedstawia szes¢ przykladéw zapytan przestrzennych w pew-
nej dwuwymiarowej przestrzeni (x, y). Pierwsza polowa przyktadéw (rysunki
to zapytania proste, sktadajace sie tylko z jednego wielokrot-
nego okna przestrzennego, podczas gdy druga polowa (rysunki
to zapytania ztozone, w sktad ktérych wchodzi kilka wielokrotnych
okien przestrzennych.

Zastosowana na rysunku [5.3 siatka kwadratéw dzieli kazdy z wymiaréw
na elementarne jednostki (u, od ang. unit). Kolorowymi kwadratami ozna-
czono kolejne potozenia okien przestrzennych — odpowiada im numeracja
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przyjeta w obrebie kazdego rysunku. W przypadku zapytan prostych nume-
rami oraz gradacja koloru oznaczono kolejne polozenia wielokrotnego okna
przestrzennego, a w przypadku zapytan ztozonych — literami alfabetu oraz
réznymi kolorami oznaczono kolejne wielokrotne okna przestrzenne.

1 2 3
1 1 1 2 3 4 4 5 6
- - >
1 1
X X X
(a) studium przypadku  (b) zmiana w wymiarze (c) rozklad cechy
A A A A A
A A Al Al A2 A2
a2 B B 2 = B B B B
- - -
A A Al Al A2 A2
a B B £ © B B B B
A A A A D
X X X
(d) zawezanie obszaru (e) Sciezka (f) operacja roll-up

Rysunek 5.3: Przyklady zapytan przestrzennych: prostych (a-c) i zlozonych
(d-f)

Pierwszy przypadek (rysunek przedstawia zapytanie definiujace
tylko jedno okno przestrzenne (obejmuje ona po dwie jednostki dla kazde-
go wymiaru). Tego typu zapytanie moze by¢ wykorzystane w celu studium
konkretnego przypadku — jego wynik niesie ze soba informacje na temat
pewnego zjawiska w konkretnym obszarze agregowanej przestrzeni.

Drugie przypadek (rysunek prezentuje zapytanie definiujace wielo-
krotne okno przestrzenne o rozmiarze réwnym pojedynczej jednostce kwa-
dratowej (1u?) i przesuwajace si¢ wzdhuz wymiaru = o jedng jednostke (1u).
Intencja uzytkownika moze by¢ zbadanie zmiany pewnej cechy w miare prze-
mieszczania sie wzdhuz wymiaru z.

Trzeci przypadek (rysunek prezentuje przyktad zapytania, w kto-
rym wielokrotne okno przestrzenne przesuwa sie w dwoch wymiarach jedno-
czeénie. W rezultacie powstaje szesé okien przestrzennych o rozmiarze 1 u?,
w ktérych przeprowadzana jest agregacja. Zapytanie tego typu dostarcza
informacji o dwuwymiarowym rozkladzie badanej cechy, a jego wynik ma
postaé¢ ,mapy ciepta” (ang. heat map).
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Czwarty przypadek (rysunek przedstawia przyktad zapytania po-
wstalego na skutek unii (sumy zbioréw) dwéch wielokrotnych okien wielowy-
miarowych. Pierwsze z nich obejmuje calg przestrzen (16 u?), podczas gdy
drugie zaweza ja do centralnego obszaru (4 u?). Wynik takiego zapytania
informuje o globalnosci badanej cechy i jej zmianie wraz ze zmniejszaniem
sie obszaru poszukiwania.

Piaty przypadek (rysunek pokazuje podobna sytuacje do tej przed-
stawionej na rysunku aczkolwiek kierunek przesuwania sie okna nie
jest tozsamy z przemieszczaniem si¢ wzdluz tylko jednego wymiaru, a raczej
z przemierzaniem pewnej S$ciezki w przestrzeni. Zapytanie takie jest uniag
czterech okien przestrzennych. Przykladem zastosowania tego typu zapy-
tania jest cheé¢ zdobycia wiedzy o zmieniajacych sie warunkach w réznych
obszarach przestrzeni.

Szésty przypadek (rysunek przedstawia kolejne zapytanie powstale
w wyniku unii dwéch wielokrotnych okien przestrzennych. Pierwsze z nich
ma rozmiar réwny 4 u? i przemieszcza wzdtuz wymiaru = o 2w, podczas gdy
drugie obejmuje caly zakres wartosci tegoz wymiaru. Tego typu zapytanie
informuje uzytkownika o wartoéciach agregatéow na kilku réznych poziomach
granulacji danych i odpowiada operacji roll-up.

5.3.3 Wielowymiarowy model danych kontekstowych s$rodo-
wiskowych

Dane srodowiskowe maja posta¢ zbioréw agregatéw czasowo-przestrzen-
nych, wspoélistniejacych w czasie i przestrzeni. Zbiory takie beda nazywane
blokami i moga by¢ utozsamiane z wycinkami czasoprzestrzeni. W przeci-
wienstwie do klastra, w ktorym znajduja sie agregaty powstate w tym sa-
mym przedziale czasu, blok obejmuje agregaty opisujace wiele przedzialéw
zaréwno czasu, jak i przestrzeni. W sposéb formalny blok danych mozna
zdefiniowaé jako:

Definicja 5.10 Blok danych B jest uporzqdkowang czworkqg (R, A,T,L),
gdzie R = {ry,re,..., 1} jest zbiorem agregatéw czasowo-przestrzennych
o stalym schemacie A = (to,t1,%0,%1,%0,Y1,01,02,...,0n,) bedgcym cig-
giem atrybutow, w ktorym wyréinia sie dwa znaczniki czasowe definiujgce
zakres czasowy danego agregatu oraz dwie pary wspotrzednych okreslajgcych
obszar jego przestrzeni; dodatkowo blok okreslany jest przez przedzial cza-
suT = (To,T1) oraz obszar przestrzeni L = ((Xo, X1), (Yo, Y1)), w ktorych
poszczegolne agregaty sie zawierajq.

Agregaty czasowo-przestrzenne wchodzace w sktad bloku moga pocho-
dzi¢ bezposrednio z unii strumieni, badz tez powsta¢ na skutek zlaczenia
wiecej niz jednej z nich. Definicja tego dzialania (zlaczenia unii) przedsta-
wia sie nastepujaco:
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Definicja 5.11 Zigczenie dwdch unii strumieni o réznych schematach jest
operacjg polegajgcqg na sukcesywnym dopasowywaniu do siebie rekordow po-
chodzgcych z obu unii i tworzeniu rekordéw o schemacie bedgcym suma (lub
podzbiorem tejze) schematow lgczonych unii; dopasowywanie owo zwigzane
jest ze wspotistnieniem w czasie i przestrzeni, rozumiane jako przynalezno$é
do wspdlnego przedzialu czasu oraz obszaru przestrzeni.

Z definicji [5.11] wynika, iz zlaczenie dwoich rekordéw jest mozliwe tylko
wtedy, gdy oba rekordy sa zgodne w czasie i przestrzeni, czyli opisuja rézne
aspekty tego samego zjawiska. Zgodnos¢ ta jest wymuszona przez agregacje
w wymiarze czasu i przestrzeni. Ciag blokéw danych charakteryzowanych
przez wystepujace po sobie przedzialy czasu tworzy strumien syntetyczny:

Definicja 5.12 Strumien syntetyczny jest uporzqdkowanq tréjkq (S, A, L),
gdzie S jest nieskoriczong sekwencjqg blokéw danych: S = (By, Ba,...,By)
o stalym schemacie A = (to, t1, To, 1, Y0, Y1, a1, a2, - - - , ) bedacym ciggiem
atrybutow, w ktorym wyréinia sie dwa znaczniki czasowe definiujgce zakresy
czasowe poszczegolnych blokow oraz dwie pary wspotrzednych okreslajgcych
obszar ich przestrzeni; dodatkowo strumien syntetyczny okreslany jest przez
obszar przestrzeni L = ((Xo, X1), (Yo, Y1)), ktory jest tozsamy z obszarem
kazdego z blokow.

Zasadnicza rola blokéw danych, jako elementéw sktadowych strumieni
syntetycznych, jest utatwienie analizy wielowymiarowej, wymagajacej agre-
gacji wzdluz atrybutéw innych niz czas i przestrzen. W takim rozumie-
niu, kazdy rekord mozna potraktowaé jako punkt lub hiperprostopadtoscian
(w przypadku przedzialéw wartosci) pewnej wielowymiarowej przestrzeni
o liczbie wymiaréw réwnej liczbie atrybutéw schematu strumienia. Biorac
na wzglad powyzszy tok rozumowania, mozna wprowadzi¢ definicje wielo-
wymiarowe]j przestrzeni atrybutéw:

Definicja 5.13 Wielowymiarowa przestrzen atrybutéow Ng o d wymiarach
jest iloczynem kartezjanskim zbioréw wartosci atrybutow naleigcych do pew-
nego schematu: Ng = Ay X Ag X ... Aq.

Z definicji [5.13] wprost wynika, ze kazdemu atrybutowi odpowiada je-
den wymiar przestrzeni. Réwnoczesnie jednak, kazdy z atrybutow moze by¢
potraktowany jako miara i byé przez to przedmiotem analizy. W wielu przy-
padkach dany atrybut jest traktowany raz jak miara, a raz jak wymiar.
Powyzsze zalozenie stanowi odejécie od sztywnego podzialu na wymiary
i miary, stosowanego w klasycznych modelach hurtowni danych.

W celu uzyskania zbiorczych wartosci reprezentujacych okreslone obsza-
ry (podzbiory) wielowymiarowej przestrzeni atrybutéw, przeprowadza sie
agregacje wielowymiarowa. Przedzialy okreslone w zapytaniu wielowymiaro-
wym przypominajg okna czasowe, lecz moga by¢ zdefiniowane na dowolnych
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wymiarach przestrzeni atrybutéw. Mozliwe jest zatem uogélnienie definicji
(.4 na dowolny wymiar:

Definicja 5.14 Okno uogdlnione dla wymiaru i: w; = (ay, A\;) to uporzadko-
wana para wartosci, ktora w sposéb jednoznaczny definiuje przedzial wartosci
wymiary 1 o poczgtku w oy 1 dlugosci rownej A;.

Iloczyn kartezjanski okien uogélnionych dla poszczegdlnych wymiaréw
przestrzeni atrybutéw stanowi zarazem okno wielowymiarowe. Jest ono od-
powiednikiem okna czasowego w przestrzeni jednowymiarowej oraz okna
przestrzennego w przestrzeni dwuwymiarowej. Z formalnego punktu widze-
nia, definicja okna wielowymiarowego przedstawia sie w sposéb nastepujacy:
Definicja 5.15 Okno wielowymiarowe w® = wi X wy X ... X wg 0 d wy-
miarach jest iloczynem kartezjanskim okien uogolnionych dla d wymiaréw
wielowymiarowej przestrzeni atrybutow Ng.

Zastosowanie wielokrotnych okien uogélnionych na wybranym podzbio-
rze wielowymiarowej przestrzeni atrybutow skutkuje jej podzialem na zbidr
podprzestrzeni, ktérych liczba jest roéwna iloczynowi liczby okien uogélnio-
nych dla kazdego z wymiaréw. Mozna zatem wprowadzi¢ definicje wielokrot-
nego okna wielowymiarowego, ktore taczy kazde ze wspomnianych wielokrot-
nych okien uogélnionych:

Definicja 5.16 Wielokrotne okno wielowymiarowe Q% = (w?, 5 B) to tréjka
wartodci, ktora lgczy okno wielowymiarowe w®, okreslone na pewnej wielo-
wymiarowe] przestrzeni atrybutow Ny, ze sposobem jego propagacji wzdtuz
wszystkich jej d wymiaréw, przy czym krok dla kazdego wymiaru jest dany
jako wektor 5 = [01,02,...,04], a liczba przedzialow dla kazdego wymiaru
jest okreslona przez wektor wartosci koncowych 5 = [61,02,-..,04], takich
ze dla wymiaru i o n; przedziatach: B; = a; + (n; — 1) - 6; + \;.

Agregacja wielowymiarowa jest przeprowadzana w celu uzyskania odpo-
wiedzi na zapytania o wzajemny wplyw wartosci poszczegdlnych atrybutéow
na siebie. Kontynuujac przyjety tok rozumowania, agregaty powstale w wy-
niku realizacji takiego zapytania tworza hiperprostopadloéciany w nowej
przestrzeni o wymiarowosci rownej badz mniejszej od wymiarowosci agre-
gowanej przestrzeni. W zwigzku z tym, mozna podaé¢ formalng definicje za-
pytania wielowymiarowego:

Definicja 5.17 Zapytanie wiclowymiarowe Qg : Vg — Ny jest przeksztal-
ceniem d wymiarowej przestrzeni atrybutéw Rg w d' wymiarowq przestrzen
atrybutéow Ry takq, ze d < d.
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Rysunek 5.4: Symboliczne przedstawienie zerowego poziomu kontekstowosci

5.4 Hierarchia pozioméw kontekstowosci

Zaproponowany podzial kontekstu na: czasowy, przestrzenny i $rodo-
wiskowy zostal wprowadzony w celu ukazania gradacji metod przetwarza-
nia danych kontekstowych. Mozliwe jest uwzglednianie przyktadowo tylko
jednego lub dwoch typéw kontekstu w analizie, jesli jest to wystarczajace
z punktu widzenia wiarygodnosci uzyskiwanych wynikéw. W zaleznosci od
stopnia uwzglednienia danych kontekstowych oraz od ztozonosci przepro-
wadzanych operacji, mozna moéwi¢ o konkretnym poziomie kontekstowo$ci
analizy. Poziomy te tworza model kaskadowy — oznacza to, ze kazdy kolejny
poziom wykorzystuje dane i metody obecne na nizszych poziomach. W za-
leznosci od uwzglednienia (badZ nie) operacji agregacji, trzy wyzej opisane
typy kontekstu przekladajg sie na szes¢ pozioméw kontekstowosci. Do tego
zbioru nalezy doliczy¢ jeszcze poziom zerowy, ktéry zwiazany jest z anali-
z3 bezkontekstowa — przykladem takiej analizy jest przetwarzanie danych
krytycznych.

5.4.1 Poziom 0: brak kontekstu

Zerowy poziom kontekstowoéci zaklada przetwarzanie danych w sposéb
strumieniowy, a wigc z pominigciem procesu ich utrwalania. Na tym po-
ziomie dominuja zapytania ciagle (ang. Continuous Queries) przetwarza-
jace dane w oknach czasowych. Uzyskiwane wyniki dostarczaja informacji
o biezacym stanie badanych zjawisk. Taka forma jest charakterystyczna dla
systeméw zarzadzania strumieniami danych (DSMS — ang. Data Stream Ma-
nagement System). Poszczegblne strumienie danych analizowane sa osobno,
bez uwzglednienia ewentualnych powiazan i wzajemnego wplywu na siebie
zawartych w nich danych. W konsekwencji, wyniki uzyskiwane sa szybko,
lecz swoim zakresem obejmuja wylacznie najnowsza historie i lokalne oto-
czenie badanego zjawiska.

Rysunek w sposéb symboliczny przedstawia procesy zachodzace na
zerowym poziomie konktekstowosci. Ulotne dane ze strumienia wejsciowe-
go przechodza przez sie¢ operatorow, ktére dokonuja réznego rodzaju prze-
ksztalcen — oznaczonych w umowny sposéb jako f(z). W wyniku tych opera-
¢ji powstaje strumien wyjsciowy, ktory zawiera dane w postaci interesujacej
dla uzytkownika zlecajacego przetwarzanie. Zagadnienie przetwarzania stru-
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Rysunek 5.5: Symboliczne przedstawienie pierwszego poziomu kontekstowo-
sci

mieni danych bez uwzgledniania kontekstu byto przedmiotem wezeéniejszych
badan, stanowiacych podstawe do opracowania teorii przetwarzania danych
kontekstowych. Wyniki rzeczonych prac badawczych opisano w artykutach
naukowych [66, 36, B37]".

5.4.2 Poziom 1: kontekst czasowy

Pierwszy poziom kontekstowosci charakteryzuje sie sktadowaniem stru-
mieni danych w pamieci trwalej. W wyniku tego procesu dostepna jest cata
historia analizowanego zjawiska. Zarchiwizowane strumienie danych moga
zosta¢ w kazdej chwili odtworzone (zrekonstruowane), poczawszy od dowol-
nego momentu w czasie. Operacje wykonywane na tym poziomie kontek-
stowosci pokrywaja sie z dziataniami dostepnymi w bazach szeregéw czaso-
wych (ang. Time Series Databases). Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze rekonstruk-
cja dotyczy wylacznie pojedynczych strumieni, a wiec danych pochodzacych
z wybranego Zrodla, bez tworzenia ztaczen oraz agregatow — celem jest wy-
tacznie odtworzenie historycznego strumienia danych. Wzbogaca to analize
danych o mozliwo$¢ wgladu w historie badanego zjawiska, a co za tym idzie
— uwzglednienie kontekstu czasowego w analizie.

Na rysunku [5.5|symbolicznie przedstawiono procesy zachodzace na pierw-
szym poziomie kontekstowosci. Strumien wejsciowy, ktéry pochodzi wprost
ze zrddel, podlega archiwizacji (utrwaleniu) w bazie danych. Kolorystycz-
nie przedstawiono jako$ciowy podzial danych w pamieci trwatej — jest on
przeprowadzany na podstawie identyfikatoréow zrédet oraz schematéw po-
szczegblnych strumieni. Zarchiwizowane dane mogg zosta¢ wykorzystane do
rekonstrukcji historycznego strumienia.

5.4.3 Poziom 2: kontekst czasowy z agregacja

Drugi poziom kontekstowosci uzupelnia poprzedni o agregacje w czasie
(w oknach czasowych) strumieni danych. Dzigki temu, istnieje mozliwosé
przegladania danych historycznych z dowolnym stopniem szczegdltowosci.
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Rysunek 5.6: Symboliczne przedstawienie drugiego poziomu kontekstowosci

Dzialanie takie rozszerza mozliwosci analizy kontekstu czasowego i wzboga-
ca ja o umiejetno$é¢ generalizowania i przegladania danych z pominieciem
nieistotnych szczegdétéow. W dalszym ciagu zrekonstruowane i zagregowane
dane pochodza z pojedynczego zrodla. W tym zakresie poziom ten jest zgod-
ny z funkcjonalnosciami baz danych szeregdéw czasowych. Dodatkowo istnieje
mozliwo$¢ materializacji obliczonych agregatéw, w celu ich ponownego wy-
korzystania.

Rysunek ilustruje w sposéb symboliczny procesy zachodzace na dru-
gim poziomie kontekstowosci. Strumien wejéciowy, ktéry moze pochodzié
zaréwno bezposrednio ze Zrodel, jak i powsta¢ na drodze rekonstrukcji,
podawany jest na wejécie bloku agregacji w wymiarze czasu (oznaczone-
go w umowny sposéb znakiem sumy). Poszczegélne agregaty tworzone sg
na podstawie tych rekordéw strumienia wejéciowego, ktore naleza do kolej-
nych okien czasowych (zgodnie z parametrami zapytania). Gotowe agregaty
podlegaja utrwaleniu w bazie danych (materializacji) i moga w przysztosci
zosta¢ wykorzystane — czyni to zbednym koniecznosé ich ponownego obli-
czania.

5.4.4 Poziom 3: kontekst przestrzenny

Trzeci poziom kontekstowo$ci zwigzany jest z zagadnieniem fizycznego
rozmieszczenia zZrédel danych (ich lokalizacji). Ma ono szczegélne znacze-
nie przy analizie zasiggu wystepowania badanego zjawiska lub jego wplywu
na inne, znajdujace sie w poblizu. Podstawowa operacja wykonywang na
tym poziomie jest przeszukiwanie obszaréw i znajdowanie objetych ich za-
kresem 7Zrédel oraz ekstrakcja strumieni z nich pochodzacych. Uzyskiwane
dane stanowig unie¢ kilku strumieni (deﬁnicja, ktore pod wzgledem czasu
sg zagregowane w przyjetych minimalnych przedziatach czasu — dzialanie ta-
kie gwarantuje niejako ,wyroéwnanie w czasie” poszczegdlnych rekordéw. Na
tym poziomie kontekstowosci wykorzystywane sa réznego rodzaju metody
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Rysunek 5.7: Symboliczne przedstawienie trzeciego poziomu kontekstowosci

znane z baz przestrzennych i geograficznych.

Na rysunku[5.7]w sposéb symboliczny przedstawiono procesy zachodzace
na trzecim poziomie kontekstowosci. Zrédla danych zostaly przedstawione
po lewej stronie rysunku, rozmieszczone arbitralnie w przestrzeni dwuwy-
miarowej. Strumienie danych pochodzace z tych zrédet podlegaja wstepnej
agregacji w czasie w celu ich wyroéwnania, a nastepnie sg zapisywane w bazie
danych. Zapis ten charakteryzuje sie uporzadkowaniem poszczegdlnych re-
kordéw wzgledem ich znacznikéw czasowych (wyréwnanych w procesie agre-
gacji) — w ten sposéb rekordy powstale w tym samym czasie sa zapisywa-
ne razem, w formie strony, przy czym strona taka zawiera dane pochodza-
ce z wielu zrédet. Dodatkowo na rysunku uwzgledniono obszar zapytania,
zaznaczony czerwonym prostokatem. Obejmuje on pewien podzbidr Zrédet
i shuzy do wyekstrahowania danych wygenerowanych z tego podzbioru, co
ma miejsce zarowno dla danych strumieniowych, jak i danych historycznych.

5.4.5 Poziom 4: kontekst przestrzenny z agregacja

Czwarty poziom kontekstowosci rozszerza poprzedni o agregacje w prze-
strzeni, ktora jest przeprowadzana w zadanych obszarach (oknach prze-
strzennych). Wzbogaca to analize kontekstu przestrzennego o mozliwosé
wyciagniecia zbiorczych wartoéci, reprezentujacych wieksze obszary prze-
strzeni. Warunkiem koniecznym przy agregacji przestrzennej jest wczedniej-
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Rysunek 5.8: Symboliczne przedstawienie czwartego poziomu kontekstowosci

sza agregacja w wymiarze czasu, w celu wyroéwnania przedzialéw czasowych
agregowanych przestrzennie danych. W wyniku powstaja agregaty czaso-
przestrzenne, ktore opisuja badane zjawisko na danym obszarze i w pewnym
przedziale czasu. Réwniez w tym przypadku istnieje mozliwosé materializacji
agregatow.

Rysunek przedstawia w sposéb symboliczny procesy zachodzace na
czwartym poziomie kontekstowosci. Wejsciowy strumiefnn (unia strumieni),
zawierajacy rekordy zlozone i wyréwnane w czasie, podlega agregacji cza-
sowej i przestrzennej w dwoch wymiarach. Na rysunku zaznaczono to za
pomoca sumy po czasie i podwdjnej sumy po arbitralnie nazwanych wy-
miarach: x i y. Otrzymywany w wyniku strumien zagregowany jest podda-
wany materializacji, w celu ponownego wykorzystania gotowych wynikéw
w przysztosci. Kazdy agregat sktada sie z kilku agregatéw elementarnych,
opisujacych wybrany obszar agregowanej przestrzeni.

5.4.6 Poziom 5: kontekst sSrodowiskowy

Piaty poziom kontekstowosci zaklada taczenie réznych typéw strumieni
danych oraz danych statycznych w jeden, syntetyczny strumien. Oznacza
to, ze dane zarejestrowane przez odrebne typy urzadzen pomiarowych, o od-
miennych charakterystykach i parametrach oraz dane statyczne, taczone sg
ze soba w jeden strumien, jak gdyby pochodzil on z wirtualnego (syntetycz-
nego) zrédla. Warunkiem koniecznym takiego zlaczenia jest zgodnosé na
poziomie zaréwno czasu, jak i przestrzeni taczonych danych — idea jest do-
pasowanie do siebie tych rekordéw, ktére opisuja rézne aspekty tego samego
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Rysunek 5.9: Symboliczne przedstawienie piatego poziomu kontekstowosci

zjawiska, zarejestrowanego na danym obszarze i w danym przedziale czasu
przez rézne zrodla. W konsekwencji niezbedna jest wczedniejsza agregacja
czasowa i przestrzenna przynajmniej jednego z laczonych strumieni — drugi
bedzie wéwcezas dotaczony na zasadzie przynaleznosci do okna czasoprze-
strzennego, w ktorym agregowany byl pierwszy strumien. Dane powstale
w wyniku zlaczenia (syntezy) strumieni danych wykorzystywane moga by¢
w celu badania wzajemnego wpltywu na siebie réznych zjawisk, wspotwyste-
pujacych na danym obszarze i dziejacych sie w zblizonym czasie.

Na rysunku [5.9| przedstawiono w sposéb symboliczny procesy zachodzace
na piatym poziomie kontekstowosci. Wejsciowe strumienie zawieraja agre-
gaty czasoprzestrzenne pochodzace z réznych typéw zrédet (o odmiennych
schematach i charakterystykach czasowych). Dane w nich zawarte, wraz z da-
nymi statycznymi (zapisanymi w pamieci trwalej) podlegaja operacji zta-
czenia, oznaczonej na rysunku dwoma skierowanymi do siebie tréjkatami.
W wyniku tego dzialania, tworzone sa strumienie syntetyczne, zawieraja-
ce rekordy opisujace ztozone zjawiska zarejestrowane wieloaspektowo przez
rozne niezaleznie zrodta. Strumienie syntetyczne podlegaja zapisowi w bazie
danych, z ktérej moga zostaé¢ pdzniej odtworzone.

5.4.7 Poziom 6: kontekst sSrodowiskowy z agregacja

Szbsty 1 jednoczesnie najwyzszy poziom kontekstowosci wiaze sie z przed-
stawieniem syntetycznych strumieni danych w wielowymiarowej przestrzeni
atrybutéw. Kazdy atrybut syntetycznego strumienia stanowi odrebny jej
wymiar, a poszczegdlne rekordy reprezentuja punkty badz zbiory punktéw
nalezacych do tej przestrzeni. Taka forma reprezentacji danych korespondu-
je z modelem wielowymiarowym stosowanym w klasycznych hurtowniach
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Rysunek 5.10: Symboliczne przedstawienie szdstego poziomu kontekstowosci

danych — umozliwia wieloaspektowa analize wplywu poszczegdlnych zja-
wisk na siebie, co stanowi istote badania kontekstu $rodowiskowego. Na
tym poziomie wystepujg miedzy innymi zapytania agregujace w réznych
zakresach wartosci wybranych atrybutéw, w szczegdlnodci innych niz czas
i przestrzen. Dzialanie takie wzbogaca analize przeprowadzana na nizszym
poziomie o mozliwo$¢ wyznaczenia pewnych usrednionych cech, z pominie-
ciem nieistotnych szczegotow, a takze obliczenie réznego rodzaju miar staty-
stycznych wspomagajacych badanie wzajemnego wplywu wspoélistniejacych
zjawisk. Podobnie jak we wczesniejszych przypadkach, réwniez na tym po-
ziomie kontekstowosci mozliwa jest materializacja uzyskanych agregatéow.

Rysunek [5.10] przedstawia w sposéb symboliczny procesy zachodzace
na sz6stym poziomie kontekstowosci. Wejéciowy strumien syntetyczny prze-
ksztalcany jest na wielowymiarowa przestrzen atrybutéw, a poszczegodlne
rekordy wchodzace w jego sktad tworza punkty w tej przestrzeni. Zostato
to przedstawione w czesci oznaczonej rzymska cyfra I. W nastepnym kroku
przestrzen ta dzielona jest zgodnie z kryteriami zapytania wielowymiarowe-
go na podprzestrzenie, w ktérych przeprowadzana jest agregacja (rzymska
cyfra IT). W wyniku powstaja agregaty wielowymiarowe (rzymska cyfra III),
ktére tworza zagregowany strumien syntetyczny. Strumien éw podlega mate-
rializacji i jest zapisywany w bazie danych, w celu ponownego wykorzystania
wybranych agregatéw.

5.4.8 Wzajemna zaleznos¢ poziomow kontekstowosci

Opisane wyzej poziomy kontekstowosci zalezg od siebie, tworzac wspo-
mniany model kaskadowy. Jednakze zaleznos¢ ta nie jest trywialna, czyli
taka, w ktérej kazdy poziom wykorzystuje dane i metody objete poziomem
bezposrednio nizszym. Niektére poziomy moga wykorzystywaé¢ dane i meto-
dy z kilku nizszych poziomoéw, a niektére nie — zalezy to przede wszystkim
od samych operacji wykonywanych na poszczegolnych poziomach konteksto-
wosci.
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Rysunek 5.11: Diagram zaleznosci pomiedzy poziomami kontekstowosci

Przyktadowo, zbudowanie wielowymiarowej przestrzeni atrybutéw (po-
ziom szdsty) niekoniecznie odbywaé sie musi na syntetycznych strumieniach
powstalych na skutek zlaczenia (poziom piaty), lecz réwnie dobrze prze-
prowadzone moze by¢ na dowolnych danych, wliczywszy w to nawet surowe
strumienie danych (poziom zerowy). Z kolei archiwizacja danych przestrzen-
nych (poziom trzeci) musi koniecznie operowaé¢ na zagregowanych czasowo
danych (poziom drugi), gdyz w przeciwnym przypadku skutkowaltoby to nie-
jednoznacznoécia w zapisie (dane z réznych okreséw mieszalyby sie ze soba).

Rysunek przedstawia diagram zaleznosci pomiedzy poszczegdlnymi
poziomami kontekstowodci. Strzalki oznaczaja zaleznos¢ — ich groty wskazuja
na poziomy, z ktérych dane moga by¢ wykorzystane na poziomie, z ktére-
go wychodzi dana strzatka. Strzatkami przerywanymi oznaczono cze$ciowsa,
zalezno$é, charakterystyczna dla poziomu piatego.

Wspomniana wyzej czesciowa zaleznosé dla poziomu piatego wynika z fak-
tu, iz zlaczenie dwoch lub wigcej strumieni wymaga, aby przynajmniej je-
den z nich byl zagregowany w czasie i przestrzeni. W przypadku, w ktérym
wszystkie laczone strumienie sg zagregowane w tych samych oknach cza-
soprzestrzennych, zlaczenie ma charakter trywialny i skutkuje potaczeniem
odpowiadajacych sobie agregatéw. W przypadku niezagregowanych danych
w jednym strumieniu, konieczne jest dopasowanie surowych rekordéw do
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okien zagregowanego strumienia. Z kolei w przypadku dwéch strumieni za-
gregowanych w nieprzystajacych oknach, konieczne jest zlaczenie ze soba
tych okien, ktére maja niezerowa czes¢ wspolna.



Rozdziat 6

Model strumieniowe]
hurtowni danych
kontekstowych

Niniejszy rozdzial przedstawia model strumieniowej hurtowni danych zorien-
towanej na przetwarzanie wielkich zbioréw danych kontekstowych, zwanej
dalej strumieniowa hurtownia danych kontekstowych. Na poczatku rozdziatu
znajduje sie ogélny zarys architektury, wykorzystujacy wielotorowe podej-
Scie. Nastepnie, w szczegolach, scharakteryzowane zostaly trzy tory kontek-
stowe — dla kazdego podane zostaly schematy baz danych w trzech wersjach:
dla danych surowych, dla metadanych i dla danych zagregowanych.

6.1 Wielotorowa budowa strumieniowej hurtowni
danych kontekstowych

W rozdziale 5| przedstawiono definicje dwoch rodzajow danych: krytycz-
nych (definicja[5.2) oraz kontekstowych (definicja[5.1)). Z ich istnienia wyni-
kaja dwa podstawowe typy analizy: analiza danych krytycznych oraz analiza
stanowiacych dla nich kontekst — danych kontekstowych. Chociaz ta druga
dostarcza najpelniejszej wiedzy, wymaga odpowiedniego czasu i zasobdw,
gdyz wolumen danych kontekstowych znacznie przekracza wolumen danych
krytycznych. Z drugiej strony, analiza danych krytycznych moze by¢é prze-
prowadzona szybko, lecz dostarcza wynikéw przyblizonych.

Optymalnym rozwigzaniem wydaje sie wypracowanie w krotkim czasie
niedoktadnych wynikéw wstepnych, powstalych na podstawie analizy da-
nych krytycznych, a nastepnie przeprowadzenie ich weryfikacji na podstawie
analizy danych kontekstowych. Weryfikacja pozwala uzyska¢ wyniki wiary-
godne, ktére sg dostepne po pewnym czasie od otrzymania wynikow krytycz-
nych. Zdefiniowane w ten sposob zachowania daje mozliwo$¢ szybkiej reak-
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cji na potencjalne zdarzenia interesujace z punktu widzenia uzytkownikdw,
a w kolejnym kroku dostarczenie wiarygodnej informacji, potwierdzajacej
badz dementujacej uprzednio uzyskane wstepne informacje.

Srodowiskiem, w ktérym opisane wyzej operacje moga zostaé¢ przepro-
wadzone jest strumieniowa hurtownia danych. Z jednej strony umozliwia
ona przetwarzanie danych biezacych, z drugiej — udostepnia pelna historie
danych, co umozliwia analize kontekstu. Hurtownia taka, ze wzgledu na du-
zy nacisk polozony na rzeczony kontekst, zwana bedzie dalej strumieniowa
hurtownig zorientowana na przetwarzanie danych kontekstowych, lub krécej
— strumieniowq hurtowniqg danych kontekstowych, a w skrécie: CtxDW (od
ang. Context Data Warehouse).

Najwazniejszym zalozeniem architektonicznym strumieniowej hurtowni
danych kontekstowych jest jej dwudzielnosé, rozumiana jako istnienie dwoch
gléwnych torow przetwarzania danych: krytycznego oraz kontekstowego. Ten
pierwszy zwiazany jest z analiza danych krytycznych i dziala w czasie rzeczy-
wistym. W ramach toru kontekstowego odbywa si¢ analiza danych konteksto-
wych w celu ujednoznacznienia wynikéw dziatania toru krytycznego. Dane
te w przewazajacej wiekszosci stanowia dane historyczne, zapisane w pamie-
ci trwalej, lecz budowa toru kontekstowego umozliwia réwniez przetwarza-
nie naj$wiezszych danych w formie zblizonej do strumieniowej — w posta-
ci strumienia aktualizacji pochodzacego z procesu ekstrakcji kontekstowe;j.
Powyzsze rozwazania, razem z przedstawionymi w dalszej czeéci rozdziatu
treéciami, stanowia zarazem dowdd tezy

Tor kontekstowy moze zosta¢ podzielony na trzy kolejne tory, zgodnie
z przedstawionym w rozdziale [5] podzialem danych kontekstowych i metod
ich przetwarzania. W konsekwencji, model strumieniowej hurtowni danych
kontekstowych sktada sie z czterech toréw: jednego krytycznego i trzech
kontekstowych: czasowego, przestrzennego i $rodowiskowego. Koncepcje te
ilustruje rysunek [6.1]

W sktad toru krytycznego wchodzi silnik ekstrakeji krytycznej (CrtETL,
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od ang. critical), silnik przetwarzania strumieniowego (SPS, od ang. Stre-
am Processing System) oraz serwer OLAP danych krytycznych (CrtOLAP).
Zadaniem tego pierwszego jest wstepna obrébka danych naptywajacych nie-
ustannym strumieniem prosto ze Zrédel. Zasadnicze przetwarzanie odbywa
si¢ w silniku SPS, a uzyskane wyniki wykorzystywane sg przez serwer CrtO-
LAP w celu przeprowadzenia analiz, zgodnie z wytycznymi uzytkownikdw.
Na wyjsciu otrzymywane sa wyniki krytyczne w postaci alarmoéow i alertow.

Budowa poszczegdlnych toréw kontekstowych jest zblizona do siebie.
W kazdym z nich wyr6zni¢ mozna silnik ekstrakcji: TemETL (czasowy, od
ang. temporal), SpaETL (przestrzenny, od ang. spatial) oraz EnvETL ($ro-
dowiskowy, od ang. environmental). Silniki te sa odpowiedzialne za wstepne
przetwarzanie danych i wprowadzanie ich do docelowego formatu obowia-
zujacego w bazie danych. W kazdym torze kontekstowym znajduje sie od-
dzielna baza danych (TemDB, SpaDB, EnvDB), ktéra przechowuje zaréwno
surowe, jak i zagregowane dane kontekstowe, a ponadto réwniez metada-
ne je opisujace. W nastepnej kolejnosci znajduje sie serwer OLAP danych
kontekstowych (CtxOLAP), ktory jest wspéldzielony przez wszystkie trzy
tory kontekstowe. Jego zadaniem jest dostarczenie danych kontekstowych
w formie wielowymiarowych struktur (kostek), uwzgledniajac przy tym wie-
lopoziomowg agregacje wzdtuz wybranych wymiaréw.

6.2 Model bazy danych czasowych

Baza danych czasowych TemDB jest jednym z podstawowych magazy-
néw danych wchodzacych w sktad strumieniowej hurtowni danych konteksto-
wych. Baza ta jest rowniez pierwszym miejscem, w ktérym przechowywane
sa rekordy pochodzace z wejéciowych strumieni danych, po przejéciu procesu
ekstrakcji oraz transformacji. Baza TemDB stanowi zarazem gléwna pamieé
trwatg toru kontekstu czasowego hurtowni CtxDW.

Ze wzgledu na swoje umiejscowienie w torze kontekstu czasowego, baza
danych czasowych ma za zadanie przechowywac pelna historie zarejestrowa-
nych w hurtowni strumieni danych w formie zblizonej do ich pierwotnej na-
tury. Ma to na celu tatwg rekonstrukcje wybranych strumieni od dowolnego
momentu w czasie. Wymaganie to narzuca konieczno$¢ opisania poszczegdl-
nych strumieni danych za pomoca okolicznoéci ich powstania i pochodzenia.
Okolicznoéci te mozna okresli¢é mianem metadanych.

Wieloaspektowe spojrzenie na pochodzenie strumieni danych wplywa
bezposrednio na schemat danych oraz metadanych zastosowany w TemDB.
Proponuje sie wykorzystanie klasycznych dla hurtowni danych schematéw
gwiazdy i konstelacji faktow, lecz z jedng zasadnicza modyfikacja, polegaja-
ca na przechowywaniu calych fragmentow poszczegdlnych strumieni danych
w formie binarnej typu BLOB (ang. Binary Large Object). Dzialanie to ma
na celu zapobiezenie zbytniej granulacji danych, co mogloby mieé¢ nieko-
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rzystne skutki ze wzgledu na wysokie tempo aktualizacji bazy danych, jak
réwniez charakter zapytan, w ktérych dominuje pobieranie dtuzszych se-
kwencji rekordéw. Stosowanie zmodyfikowanych schematow znanych z kla-
sycznych hurtowni danych na potrzeby przechowywania dynamicznie zmie-
niajacych sie danych strumieniowych zostalo opisane w literaturze, czego
przykladem jest cholby rozszerzona gwiazda kaskadowa [30]. Wykorzysta-
nie kolumn typu BLOB do zapisu calych fragmentow strumieni danych sta-
nowi rozszerzenie koncepcji przechowywania zmaterializowanych agregatéw
w formie ciagdéw bitow, wprowadzonej przy projektowaniu Materializowanej
Listy Agregatéw [50].

Model bazy danych czasowych sktada sie¢ z trzech powiazanych ze so-
ba modeli czastkowych: bazy surowych danych czasowych, bazy metada-
nych czasowych oraz bazy agregatéw czasowych. Modele te zawieraja pewne
wspotwystepujace encje, ktére w modelu fizycznym moga by¢ zaimplemen-
towane w postaci wspolnych tabel. Niemniej, ich rozdzielenie na trzy nieza-
lezne modele logiczne pozwala na oddzielenie dynamicznej czesci przechowu-
jacej strumienie danych od statycznej czesci przeznaczonej dla metadanych.

6.2.1 Model bazy surowych danych czasowych

Model bazy surowych danych czasowych zbudowany jest na podstawie
schematu gwiazdy, w ktorej tabela faktu przechowuje wszystkie pomiary
(w formie binarnej), a wymiarami sa rézne aspekty pochodzenia strumieni
danych. Wyrézni¢ mozna cztery podstawowe wymiary, ktére sa wspolne dla
wielu systeméw przechowujacych i przetwarzajacych strumienie danych:

a) wymiar zrédla — opisujacy konkretne zrédlo generujace strumien da-
nych;

b) wymiar strumienia — opisujacy dane znajdujace sie¢ w strumieniu;

c) wymiar lokalizacji — opisujacy geograficzne polozenie zjawiska opisy-
wanego przez strumien;

d) wymiar czasu — opisujacy moment zarejestrowania poszczegélnych po-
miaréw.

Trzy pierwsze wymiary charakteryzuja zrédla strumieni danych, a ostat-
ni — generowane przez nie dane. Ze wzgledu na mozliwos¢ zmian zachodza-
cych w strukturze samych zrodel, takich jak na przyklad: podmiana urzadze-
nia, zmiana lokalizacji, aktualizacja schematu generowanego strumienia, zde-
cydowano si¢ na wyodrebnienie az trzech wymiaréw zwiazanych ze Zrédlem
— mozliwe wéwczas staje sie wystosowanie zapytania dotyczacego danych
pochodzacych z wybranej lokalizacji, niezaleznie od konkretnych urzadzen
dziatajacych w tej lokalizacji na przestrzeni czasu.

Na rysunku przedstawiono schemat bazy surowych danych czaso-
wych, zaznaczajac podwdjnym obramowaniem tabele faktu. Jest ona oto-
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SOURCE_ID (PK)
SOURCE_CODE
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czona przez trzy z opisanych czterech wymiaréw — wymiar czasu zostal zde-
generowany do pary znacznikdéw czasowych, ze wzgledu na bardzo wysoki
poziom szczegbdlowosci.

Kluczem gléwnym tabeli faktu jest para wartosci: kod pochodzenia oraz
znacznik czasowy poczatku przechowywanego fragmentu strumienia danych,
bedacy zarazem wymiarem zdegenerowanym. Ponadto, tabela faktu zawiera
klucze obce do tabel wymiaréw oraz jedng miare: strumien danych zapisa-
ny w formie binarnej (DATA _BIN). Kazdy wiersz tabeli faktu odpowiada
sekwencji rekordéw z pojedynczego strumienia, ktore zostaly zarejestrowa-
ne w pewnym przedziale czasu. Przedzial ten jest zdefiniowany za pomo-
ca dwoch znacznikéw czasowych, z ktérych pierwszy jest wspomnianym juz
znacznikiem poczatkowym, a drugi — odpowiadajacym mu znacznikiem kon-
cowym.

Kod pochodzenia (oznaczenie: ORIGIN_CODE) laczy w sobie trzy wy-
miary: zrodta, strumieni i lokalizacji w pojedyncza liczbowa warto$é. W ten
spos6b niejako dubluje dotaczone przez klucze obce wymiary, lecz zostal
wprowadzony w celu uniezaleznienia operacji wyszukania pochodzenia dane-
go strumienia od przeszukiwania tabeli faktu — jest to mozliwe dzieki dodat-
kowym tabelom wchodzacym w sktad modelu bazy metadanych. W dalszym
ciagu jednak jest mozliwe jest klasyczne wyszukiwanie przy uzyciu kluczy
obcych, bowiem umozliwia ono pominiecie ktéregos z wymiarow lub dopusz-
czenie pewnego podzbioru atrybutéw w kryteriach zapytania. Tego typu
dzialania moga przyktadowo stuzyé pobraniu wiekszego fragmentu danego
strumienia badz tez kilku fragmentéw z réznych strumieni, ktore zostaty
zarejestrowane w tym samym czasie.

Poszczegblne tabele wymiaréw zbudowane sa wedlug tego samego wzor-
ca: klucz gléwny (sztuczny), kod wymiaru (klucz kandydujacy, ktory jest
zglaszany przez poszczegélne zrédla) oraz atrybuty. Dla kazdego wymiaru
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zdefiniowano hierarchie. Nalezy tutaj zaznaczy¢, iz jest to jedynie propo-
zycja, gdyz liczba pozioméw hierarchii, jak i ich nazwy sa zawsze zalezne
od konkretnego zastosowania, a niniejszy przyktad jest jedynie prezentacja
modelu teoretycznego. Proces przeszukiwania bazy strumieni wlasciwych
polega na realizacji zapytan uwzgledniajacych kod pochodzenia oraz zakres
dat. W wyniku uzyskiwany jest ciag bitéw bedacy zakodowanym binarnie
podzbiorem rekordéw nalezacych do przeszukiwanego strumienia danych.

6.2.2 Model bazy metadanych czasowych

Metadane to wszystkie dane opisujace zrodia danych oraz generowane
przez nie strumienie. Czesé z nich zostata juz oméwiona w poprzedniej czedci,
przy prezentacji modelu bazy surowych danych czasowych — sa to wymiary:
zrodla, strumieni i lokalizacji.

Ideg bazy metadanych czasowych jest uzupelnienie tych trzech wymia-
row o dodatkowe informacje oraz powiazanie ich ze soba nawzajem. Wy-
miary: zrédla i strumieni wiaza sie ze sobg faktem dokonywania pomiaréw
— konkretne zrédlo generuje okreslony strumien danych. Z kolei wymiary:
zrodta i lokalizacji wiaza sie ze soba faktem instalacji — konkretne zrédio
zostalo zainstalowane w danej lokalizacji.

Trzy opisane wymiary sg ze sobg polaczone faktem wspoélistnienia w pro-
cesie wytwarzania strumieni danych — konkretne zrédto, zainstalowane w kon-
kretnej lokalizacji i generujace konkretny typ danych stanowi pochodzenie
wszystkich danych nalezacych do zwiazanego z nim strumienia. Zmiana choé
jednego z rzeczonych elementéw skutkuje odmiennych pochodzeniem. Sytu-
acja taka wystapi¢ moze na przyktad na skutek wymiany urzadzenia badz
jego przemieszczenia lub tez aktualizacji zakresu zbieranych danych (zmiany
schematu strumienia). Z kazdym pochodzeniem mozna powigza¢ unikalna
warto$¢ numeryczna, ktora jest wspomniany juz kod ORIGIN_CODE.

Schemat bazy danych dla metadanych czasowych bazuje na schemacie
konstelacji faktéw. Wyrézni¢ w nim mozna tabele wymiaréw (te same, co
w schemacie bazy surowych danych czasowych), ktére sa wspéldzielone przez
kilka tabel faktéw, opisujacych rézne aspekty powstawania strumieni da-
nych. Ilustruje to rysunek

Nalezy tutaj zwroci¢ uwage na fakt, iz tabele wymiaréw w obu modelach
moga by¢ fizycznie tymi samymi tabelami lub istnie¢ niezaleznie. Pierwsze
rozwiazanie zapewnia spojnos¢ danych oraz jest mniej kosztowne pamiecio-
wo, ale wymusza przechowywanie strumieni danych oraz metadanych w tej
samej bazie. W drugim rozwigzaniu konieczne jest zadbanie o poprawng re-
plikacje danych, ale mozliwe jest zastosowanie odrebnego magazynu danych
dla metadanych. Pozostale tabele charakteryzuja sie w sposéb nastepujacy:

a) fakt pomiaréw — taczy wymiar Zrédla z wymiarem strumienia i zawiera
dodatkowe informacje o strumieniu generowanym przez dane zrddio
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— przyktadowo moze to byé¢ informacja, czy dany strumien pochodzi
wprost ze zrodla, czy zostal wstepnie przetworzonys;

b) fakt instalacji — taczy wymiar zrédla z wymiarem lokalizacji i zawiera
informacje na temat czasu instalacji danego zrédta w danej lokalizacji,
jak rowniez inne informacje, jak przyktadowo status zrodia;

c) fakt pochodzenia — laczy w sobie wszystkie trzy wymiary i zawiera
dodatkowo unikalny identyfikator, bedacy zarazem wymiarem zdege-
nerowanym w tabeli faktu w modelu bazy surowych danych czasowych.

Proces przeszukiwania bazy metadanych czasowych polega na realizacji
zapytan odnoszacych si¢ do konkretnych pozioméw w hierarchii wymiaréw,
w celu uzyskania zbioréw warto$ci numerycznych reprezentujacych pocho-
dzenie strumieni wygenerowanych przez zrodia spetniajace warunki zapy-
tania. Ponadto, zastosowany model bazy metadanych czasowych umozliwia
zadawanie roznorakich zapytan odnoszacych sie do infrastruktury pomiaro-
wej. Przykladowo mozliwe jest wyszukanie tych zrodel, ktore bytly zainsta-
lowane od wybranego roku, ale juz nie sa aktywne, albo zbadanie ile po-
ziomoéw agregacji wystepuje w strumieniach generowanych przez wszystkie
aktywne zrodla zainstalowane na danym obszarze geograficznym. Kolejnym
zastosowaniem bazy metadanych czasowych, oprécz wymienionych zapytan
o infrastrukture, jest dostarczanie wszystkich informacji niezbednych do jed-
noznacznej identyfikacji tych rekordéw, ktére spetniajg okreélone warunki,
a ktore nie zostaly jeszcze utrwalone w bazie strumieni wtasciwych. Rekordy
te zaliczaja si¢ wciaz do danych ulotnych i sa tymczasowo przechowywane
w roznych strukturach pamieci nietrwalej.
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6.2.3 Model bazy agregatéw czasowych

Idea materializacji agregatéw wynika z kosztowno$ci ich wytwarzania.
W wyniku agregacji strumienia danych w wymiarze czasu, powstaje stru-
mien agregatow, ktore nie ulegaja zmianie, gdyz raz zapisane strumienie
danych nie sg modyfikowane. Utrwalenie wynikow agregacji moze postuzyé
przyspieszeniu innych zapytan zadawanych w przysztosdci, ktére przynaj-
mniej w czesci pokrywaja sie ze zmaterializowanymi danymi [53].

Powyzsze zalozenie jest o tyle prawdziwe, o ile parametry zapytania ko-
rzystajacego ze zmaterializowanych danych sg tozsame z oryginalnym zapy-
taniem. Parametry te, to przede wszystkim rozmiar i krok okna czasowe-
go oraz zastosowana funkcja agregujaca, a takze zakres czasowy zapytania
i przetwarzany strumien danych. W przypadku zastosowania innej funkcji
agregujacej dla tego samego okna czasowego lub agregacji wykonywanej na
innych atrybutach, konieczne jest ponowne wykonanie zapytania. Rozwia-
zaniem tego problemu moze byé¢ przechowywanie razem z danymi indekséw
charakterystycznych, kodujacych liczby rekordéw wchodzacych w sktad ko-
lejnych okien czasowych i przeksztalcajacych te okna w okna liczebno$ciowe
(o z gbry okreslonej liczbie rekordéw).

Model bazy agregatéw czasowych zaktada istnienie osobnej tabeli dla in-
dekséw charakterystycznych oraz dla agregatéw, a takze dwoch tabel prze-
chowujacych informacje o zapytaniach — tych zwigzanych z oknami czaso-
wymi oraz tych niezaleznych od sposobu agregacji czasu. Zaréwno indeksy
charakterystyczne, jak i same agregaty zapisywane sg w postaci ciagéw bi-
tow w kolumnach typu BLOB. Schemat taki umozliwia wyszukiwanie zarow-
no gotowych agregatow, jak i tylko indeksow charakterystycznych i zostat
przedstawiony na rysunku [6.4

Zastosowana kolumna ORIGIN_CODE w tabelach WINDOWS i AG-
GREGATES jest kodem pochodzenia, ktéry wystepuje réwniez w poprzed-
nio omoéwionych modelach czastkowych bazy strumieni danych i w spos6b
jednoznaczny identyfikuje kazdy strumien danych. Tabela WINDOWS prze-
chowujaca indeksy charakterystyczne jest niezalezna zaréwno od podzbioru
atrybutéw, jak i od zastosowanych funkcji agregujacych.

6.3 Model bazy danych przestrzennych

Baza danych przestrzennych SpaDB jest druga w kolejnosci baza, z punk-
tu widzenia przeptywu danych przez strumieniowa hurtownie danych kon-
tekstowych CtxDW. Umiejscowiona w torze kontekstu przestrzennego, baza
SpaDB przechowuje dane w odmiennej formie, niz oméwiona uprzednio ba-
za danych czasowych — ukierunkowanej bowiem na zapytania odnoszace si¢
do aspektu lokalizacji geograficznej zrédet danych. Czesé danych moze sie
pokrywaé¢ w obu bazach, lecz sposéb ich reprezentacji jest inny. Ponadto
w bazie SpaDB znajduja si¢ nowe w stosunku do bazy TemDB dane oraz
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agregaty.

Podobnie jak baza danych czasowych, réwniez baza SpaDB zbudowa-
na jest w sposéb nawiazujacy do schematéw spotykanych w tradycyjnych
hurtowniach danych. Co wigcej, w przypadku bazy danych przestrzennych
takze zdecydowano si¢ na zastosowanie binarnej reprezentacji danych, lecz
w nieco innej formie. Kazdy ciag bitéw, bedacy zarazem pojedyncza warto-
Scig typu BLOB, reprezentuje pomiary zarejestrowane w danym momencie
czasu, przez wszystkie zrédla lezace w wybranym regionie. Taka ,,paczke”
danych przestrzennych mozna okresli¢ mianem klastra (definicja .

7 powyzszego wynikaja dwa wnioski: caly obszar, ktory objety jest anali-
za przez hurtownie CtxDW musi by¢ podzielony na regiony oraz poszczegdl-
ne strumienie danych powinny by¢ zagregowane w czasie, w celu wyréwna-
nia charakterystyk poszczegdlnych zrdodet. Podzial na regiony wynika z po-
tencjalnie duzej liczby Zrodet oraz ich prawdopodobnego nieréwnomiernego
rozmieszczenia, a konieczno$é agregacji w czasie jest zalozeniem trzeciego
poziomu kontekstowosci (opisanego w rozdziale . Dzieki temu znacznie
utatwiona jest operacja agregacji w przestrzeni — dane pochodzace z blisko
siebie potozonych zrédet znajduja sie w jednym bloku pamieci oraz maja
jednakowe wartosci znacznikdéw czasowych.

Model bazy danych przestrzennych réwniez sktada sie z trzech mode-
li czastkowych: bazy surowych danych przestrzennych, bazy metadanych
przestrzennych oraz bazy agregatéw przestrzennych. Co wiecej, czesé tabel
jest tozsama lub podobna do tych, wystepujacych w bazie danych czaso-
wych — dotyczy to przede wszystkim metadanych opisujacych okolicznosci
powstania strumieni danych.
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6.3.1 Model bazy surowych danych przestrzennych

Model bazy surowych danych przestrzennych wykorzystuje schemat gwiaz-
dy, podobnie jak analogiczny model dla danych czasowych. Tabela faktu
zawiera dane przestrzenne w postaci binarnej i jest potaczona z trzema ta-
belami wymiaréw. Wyrézni¢ mozna nastepujace wymiary:

a) wymiar regionu — opisujacy wymiary (fizyczne) danego regionu;
b) wymiar strumienia — opisujacy dane znajdujace sie w strumieniu;

¢) wymiar czasu — opisujacy moment zarejestrowania poszczegélnych po-
miaréw.

Nalezy nadmienié, iz nie wymieniono tutaj wymiaru lokalizacji — jest
tak z powodu przechowywania catej grupy pomiaréw zarejestrowanych przez
rozne zrédia. Implikuje to relacje N:M pomiedzy tabelg faktu a wymiarem
lokalizacji. Rozwigzaniem jest w tym przypadku wymiar regionu, ktory jest
polaczony za pomoca mostu z rzeczonym wymiarem lokalizacji (zostanie to
doktadniej opisane w czesci przeznaczonej dla bazy metadanych przestrzen-
nych). Pozostale dwa wymiary (strumienia i czasu) sa zblizone do tych, ktére
zostaly przedstawione przy okazji omawiania modelu bazy surowych danych
czasowych.

Na doktadniejsza uwage zastuguje wymiar strumienia. Ze wzgledu na
mozliwo$¢ wspolistnienia wielu strumieni pochodzacych z tego samego zré-
dlairdzniacych sie jedynie stopniem agregacji (zawierajacych bardziej i mniej
szczegolowe dane), zdecydowano sie na zastosowanie mostu hierarchii do mo-
delowania hierarchii poszczegdlnych strumieni w pionie. Most hierarchii jest
dodatkowa tabela, ktéra zawiera dwa klucze obce odnoszace sie do tabeli wy-
miaru strumienia i przechowuje w sobie informacje o relacji rodzic-dziecko
zachodzacej pomiedzy poszczegblnymi strumieniami.

Opisane trzy wymiary w sposob jednoznaczny opisuja fakt zgrupowa-
nia pomiaréw pochodzacych ze wszystkich Zrodet w danym regionie, ktére
to pomiary zostaly zarejestrowane w danymi momencie (przedziale) czasu
oraz sg danego typu — to ostatnie okre$la wymiar strumienia. llustracja do
powyzszych rozwazan jest rysunek ktéry przedstawia kompletny model
bazy surowych danych przestrzennych.

Tabela faktu zawiera klucze obce do tabel wymiaréw, wymiary zdege-
nerowane oraz dane w postaci binarnej. Kluczem gtéwnym jest kombinacja
identyfikatora regionu, identyfikatora daty poczatkowej oraz identyfikatora
strumienia. Wymiar czasu zostal przedstawiony, odmiennie niz w przypadku
bazy danych czasowych, za pomoca tabeli wymiaru daty, co zostalo podyk-
towany nizszym poziomem szczegbdtowosci czasu, niz w przypadku surowych
danych czasowych. Przeszukiwanie bazy surowych danych przestrzennych
polega na odnalezieniu odpowiednich klastréw danych, pochodzacych z wy-
branych regionéw i zarejestrowanych we wskazanym przedziale czasu.
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STREAM_DIM
STREAM.ID (PK)
REGION_DIM DATA _FACT CATEGORY
REGION_ID (PK) REGION_ID (PK+FK) NAME
MIN_X STREAM.ID (PK+FK) SCHEMA_ATTRIBUTES
MAX X DATE_FROM_.ID (PK+FK) SCHEMA_TYPES
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Rysunek 6.5: Model bazy surowych danych przestrzennych

6.3.2 Model bazy metadanych przestrzennych

Metadane przestrzenne zwigzane sa z podzialem przestrzeni na mini-
malne jednostki agregacji (MAU, od ang. Minimal Aggregation Unit), two-
rzace siatke (ang. grid). Minimalna jednostka agregacji wyznacza zarazem
najdrobniejszy poziom granulacji danych, ponizej ktérego nie analizuje sie
juz danych. Kazdy region obejmuje swym obszarem wiele MAU, co prze-
klada sie na potrzebe przechowywania informacji o fakcie przyporzadkowa-
nia regionéw do odpowiednich MAU, a takze — o fakcie przyporzadkowania
okreslonych pomiaréw wchodzacych w sklad klastrow (przyporzadkowanych
regionom) do okreslonych MAU.

W konsekwencji, centralna tabela bazy metadanych przestrzennych jest
tabela faktu podziatu, ktéra taczy sie z wymiarami regionu i siatki minimal-
nych jednostek agregacji, co zostalo przedstawione na rysunku Tabela
wymiaru regionu jest tozsama z ta, uzywang w bazie surowych danych prze-
strzennych, lecz dodatkowo laczy sie za pomocg mostu z wymiarami lokaliza-
cji i zrédel, znanymi z bazy danych czasowych. Tabela siatki (GRID_DIM)
zawiera informacje na temat podzialu przestrzeni na minimalne jednost-
ki agregacji: liczbe i dtugo$é¢ tych jednostek, obszar objety siatka, a takze
tablice liczb rzeczywistych, wyznaczajacych poczatki kolejnych MAU dla
poszczegdlnych wymiardw.

Tabela faktu DISTRIBUTION_FACT sktada sie z klucza gléwnego, be-
dacego zlozeniem kluczy obcych do tabel wymiaréw oraz z atrybutéw beda-
cych indeksami w tablicach wartosci granicznych (przechowywanych w tabeli
wymiaru siatki), wyznaczajacych zakres tych wartosci przyporzadkowanych
do danego regionu. Ponadto, w tabeli faktu znajduja si¢ dwie tablice liczb
catkowitych, kodujace binarnie przyporzadkowanie okre$lonych pomiaréw
do minimalnych jednostek agregacji. Szczegélowy opis metody kodowania
binarnego oraz jej wykorzystania do obliczania agregatéw przestrzennych
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REGION_BRIDGE LOCATION DIM
REGION_ID (PK+FK) —
LOCATION ID (PK+FK)
SOURCE ID (PK+FK)
SINCE SOURCE_DIM
TO
GRID_DIM
DISTRIBUTION_FACT % (PK)
REGION_DIM REGION._ID EPK+FK§ LE;I v
. GRID_ID PK+FK pi
o 5o sy
MAX_X IDXX.TO MIN X
MIN_Y IDX-Y_FROM MAX_X
MAX_Y IDX-Y-TO MIN_Y
= DISTRIB_X_BIN MAXY
DISTRIB.Y BIN BOUND.X_BIN
BOUND_Y_BIN

Rysunek 6.6: Model bazy metadanych przestrzennych

zostanie opisany w rozdziale

Zapytania kierowane do bazy metadanych przestrzennych zwracaja in-
formacje o wspomnianym przyporzadkowaniu, ktére jest funkcja zaréwno
regionu, jak i sposobu podziatu przestrzeni na MAU (czyli siatki). Dzieki
temu mozliwe jest wylonienie podzbioru tych pomiaréw (w obrebie klastra),
ktore majg wziaé udziat w realizacji pojedynczego kroku operacji agregacji
przestrzennej, czyli pomiaréw nalezacych do jednego okna przestrzennego.

6.3.3 Model bazy agregatéw przestrzennych

W przypadku bazy agregatéow przestrzennych konieczne jest uwzglednie-
nie zapytan obejmujacych swym zakresem obszar kilku regionéw. Zasadne
zatem jest podzielenie zapytania przestrzennego na podzapytania, a jego
wynikéw (agregatéw) na wyniki czastkowe. Dzigki temu mozliwe jest przy-
spieszenie realizacji innych zapytan, ktére maja cze$¢ wspélng ze zmateria-
lizowanym zapytaniem.

Rysunek przedstawia schemat bazy agregatéw przestrzennych. Kaz-
de zapytanie przestrzenne moze skladaé sie z kilku okien (z wielokrotnego
okna przestrzennego, zgodnie z definicja [5.9). W tabeli QUERIES znajduja
sie poczatki i konce okien przestrzennych w obu wymiarach, jak réwniez
zakodowana binarnie informacja o propagacji okna przestrzennego wzdtuz
obu wymiaréw.

Z tabelg QUERIES potaczona jest tabela SUB_QUERIES, przy czym
zwiazek ten ma charakter N:M i realizowany jest przez osobna tabele. Re-
prezentuje ona podzapytanie zwiazane z konkretnym regionem i laczy sie
z wymiarem regionu. Kazde podzapytanie zawiera podzbiér informacji o pro-
pagacji okna dla danego regionu oraz zakodowana binarnie informacje o tych
pomiarach, ktore naleza do kolejnych okien podzapytania — zaréwno w po-
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Rysunek 6.7: Model bazy agregatéw przestrzennych

szczegblnych wymiarach, jak i globalnie. Szczegdtowy opis metod kodowania
zapytania przestrzennego zostanie podany w rozdziale

7 tabela zapytan i podzapytan powiazane sa odpowiednio tabele: agre-
gatow i agregatéw czastkowych. Zawieraja one, oprécz informacji o typie
agregacji i agregowanych atrybutach, binarna reprezentacje agregatéw. Za-
pytanie do bazy agregatéw przestrzennych kierowane jest na poczatku do
tabel zapytan i agregatow — jesli nie zwréci zadnego wyniku, oznacza to ko-
niecznos¢ przeszukania czesciowych informacji w tabelach podzapytan i wy-
nikéw czastkowych. W sytuacji, w ktérej réwniez to zapytanie nie zwréci
wynikéw, konieczna jest agregacja surowych danych, a wiec wystosowanie
zapytania do bazy surowych danych przestrzennych. Dany wynik czastkowy
moze wchodzi¢ w sktad wiecej niz jednego wyniku — zwigzek miedzy tabela-
mi AGGREGATE oraz SUB_AGGREGATES ma charakter N:M. Obie ta-
bele lacza sie z tabela reprezentujaca dodatkowe parametry zapytania (QU-
ERY_PROPERTIES), ktére sa niezalezne zar6wno od okna przestrzennego,
jak i podzialu na agregaty czastkowe i gldéwne.
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6.4 Model bazy danych srodowiskowych

Baza danych srodowiskowych jest ostatnig i najbardziej ztozona baza da-
nych w modelu strumieniowej hurtowni danych kontekstowych. Zatozeniem
tej bazy jest przechowywanie zlaczonych (syntetycznych) strumieni danych
(deﬁnicja7 powstalych na skutek dopasowania do siebie kilku strumieni
zrédlowych, po ich wezedniejszym wyrdéwnaniu (agregacji) w czasie i prze-
strzeni.

Baza danych $rodowiskowych w swoich zalozeniach projektowych jest
zblizona do dwdch wczedniejszych baz — wykorzystuje pewne elementy sche-
matéw klasycznych hurtowni danych oraz binarng reprezentacje danych. Od-
miennie niz w przypadku bazy danych czasowych i przestrzennych, poszcze-
gélne ciagi bitow reprezentuja zbiér rekordéw zarejestrowanych w pewnym
przedziale czasu i na pewnym obszarze przez syntetyczne (powstale w wy-
niku zlaczenia) Zrédtla.

Taka forma organizacji danych wynika bezposrednio z gléwnego prze-
znaczenia bazy danych $rodowiskowych — jej zadaniem jest optymalizacja
zapytan agregujacych wzdluz innych wymiaréw niz czas i przestrzen, przy
czym agregacji poddawane sg rekordy zwiazane podobnymi okoliczno$ciami
czasu oraz miejsca. W konsekwencji czasoprzestrzen dzielona jest na bloki
(deﬁnicjau7 a wszystkie rekordy z danego bloku zapisywane sg w jednym
obszarze pamieci, jako pojedyncza warto$é¢ typu BLOB.

Dodatkowo, w odréznieniu od poprzednich baz danych, dane srodowi-
skowe zapisywane sg w formie kolumnowej — kazdy atrybut osobno. Utatwia
to agregacje wybranych atrybutéw, jak rowniez agregowanie wzdtuz ich war-
tosci. Taki uktad danych umozliwia ponadto dowolna interpretacje wymia-
rowosci — dany atrybut w pewnych zapytaniach moze wystepowaé w formie
wymiaru, a w innych w formie miary.

Model bazy danych $rodowiskowych sktada sie, podobnie jak poprzednio
opisane modele, z trzech modeli czastkowych: bazy surowych danych srodo-
wiskowych, bazy metadanych srodowiskowych oraz bazy agregatéw Srodo-
wiskowych. Czes¢ tabel pokrywa si¢ z tymi z poprzednich modeli lub z nimi
taczy, przede wszystkim w przypadku metadanych opisujacych podzial cza-
soprzestrzeni na bloki oraz partycjonowanie poszczegdlnych atrybutéw.

6.4.1 Model bazy surowych danych srodowiskowych

Model bazy surowych danych srodowiskowych wykorzystuje, podobnie
jak poprzednie modele (czasowy i przestrzenny), model gwiazdy jako spos6b
wewnetrznej organizacji danych. W tabeli faktu zapisane sa poszczegdlne
bloki rekordéw (podzbiory czasoprzestrzeni), zakodowane w formie ciagéw
bitéw. W omawianym modelu wyrézni¢ mozna nastepujace wymiary:

a) wymiar bloku — opisuje zakres danego bloku wyrazony jako para gra-
nicznych wartoéci w poszczegdélnych wymiarach (przestrzeni i czasu);
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b) wymiar syntezy — opisuje strumien syntetyczny powstaly na skutek
zlaczenia strumieni pierwotnych;

¢) wymiar atrybutu — opisuje nazwe, typ oraz funkcje agregujace charak-
terystyczne dla danego atrybutu.

Opisane powyzej wymiary sa odmienne od tych, ktére byly do tej po-
ry wykorzystywane w poprzednich modelach. Wymiar bloku jest w pew-
nym sensie rozszerzeniem wymiaru regionu o czas. Wymiar syntezy zostal
wprowadzony ze wzgledu na mozliwo$é powstawania nowych strumieni (syn-
tetycznych), ktére skladaja sie z atrybutéw pochodzacych z kilku réznych
strumieni pierwotnych, przy czym nie zawsze muszg to by¢ wszystkie atrybu-
ty z taczonych strumieni. Na szczegdlna uwage zastuguje wymiar atrybutu,
ktoérego obecno$é¢ wynika bezposrednio z zatozenia o kolumnowej organizacji
danych érodowiskowych. W rezultacie, kazdy wiersz tabeli faktu odnosi sie
do jednego konkretnego atrybutu syntetycznego strumienia.

Opisane trzy wymiary w sposob jednoznaczny identyfikuja zbiér rekor-
dow, na ktory sktadaja sie pojedyncze wartosci danego atrybutu, ktéry nale-
zy do wybranego schematu strumienia syntetycznego i zostat zarejestrowany
w okre$lonych okolicznosciach czasowo-przestrzennych. Nalezy tutaj zwré-
ci¢ uwage na fakt, iz pomiedzy wymiarem atrybutu a syntezy wystepuje
zwigzek N:M, gdyz dany atrybut moze wchodzi¢ w sktad wiecej niz jednego
strumienia syntetycznego — w przeciwnym wypadku, nie byloby uzasadnione
wydzielanie atrybutu jako osobnego wymiaru.

Rysunek przedstawia diagram bazy surowych danych srodowisko-
wych. Kluczem gléwnym tabeli faktu jest ztozenie kluczy obcych do tabel
wymiaréw. Oprécz tych atrybutéw, posiada ona jedynie zbior rekordéw da-
ny jako ciag bitéw. Przeszukiwanie bazy surowych danych srodowiskowych
polega na znalezieniu takiego zbioru rekordow tabeli faktu, ktére zawiera-
ja zakodowane binarnie rekordu opisujace wybrane atrybuty syntetycznego
strumienia powstatego w okreslonych obszarach i przedziatach czasu.

Wymiar syntezy taczy sie z wymiarem strumienia zwigzkiem N:M, ktory
jednak nie zostal naniesiony na wspomniany diagram ze wzgledu na czy-
telnos¢ — zostanie to dokladniej opisane przy okazji metadanych. Wymiar
syntezy zawiera parametry (dlugosé i krok) okna, zaréwno czasowego, jak
i przestrzennego, ktoére zostaly uzyte do wstepnej agregacji danych wykony-
wanej przy okazji operacji zlaczenia, jeszcze przed zapisem w bazie danych
srodowiskowych. Uzyte funkcje agregujace (osobno dla czasu i przestrzeni)
zostaly umieszczone w tabeli reprezentujacej wymiar atrybutu, gdyz istnieje
mozliwo$é¢ zastosowania réznych funkcji agregujacych dla réoznych atrybutdw
danego strumienia syntetycznego.
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Rysunek 6.8: Model bazy surowych danych érodowiskowych

6.4.2 Model bazy metadanych $rodowiskowych

Metadane srodowiskowe opisuja rozktad wartosci wszystkich atrybutéw
strumienia syntetycznego, w odniesieniu do minimalnych jednostek agrega-
c¢ji, podobnie jak w przypadku bazy danych przestrzennych. W przypadku
danych srodowiskowych jednak, MAU zdefiniowane sa dla kazdego atrybutu
osobno. Metadane $rodowiskowe uwzgledniaja podzial na bloki — to w da-
nym bloku wyznaczane sa zakresy wystepowania poszczegdlnych wartosci
atrybutéw.

Rysunek [6.9] przedstawia diagram bazy metadanych $rodowiskowych.
Role tabeli faktu petni tabela rozkladu (DISTRIBUTION _FACT), ktéra po-
taczona jest z czterema tabelami wymiaréw. Trzy sposrdd nich sg tozsame
z tymi, wystepujacymi w modelu bazy surowych danych srodowiskowych.
Czwartym wymiarem jest w tym przypadku wymiar podziatu (partycjono-
wania), ktéry okresla wspomniane minimalne jednostki agregacyjne.

Kazdy wiersz tabeli faktu zawiera informacje o tym, w jaki sposéb w ob-
rebie danego bloku roztozone sa warto$ci danego atrybutu pochodzacego
z danego strumienia syntetycznego, przy zastosowaniu danego schematu par-
tycjonowania (ktéry definiuje rozmiar oraz liczbe MAU). Tabela ta, oprécz
kluczy obcych do tabel wymiaru (stanowiacych zarazem jej zlozony klucz
gléwny) zawiera dwie tablice liczb. Pierwsza z nich koduje wartosci gra-
niczne kolejnych MAU, a druga zawiera informacje o tym, ktére pomiary
danego bloku przynaleza do ktérej minimalnej jednostki agregacji. Szczegd-
towy opis metody kodowania binarnego oraz jej wykorzystania do obliczania
agregatow Srodowiskowych zostanie opisany w rozdziale [7.2] — podobnie jak
w przypadku danych przestrzennych.

Ponadto, diagram bazy metadanych érodowiskowych zawiera réwniez
wspomniane wczesniej polaczenie pomiedzy wymiarem syntezy a wymia-
rem strumienia, ktére dodatkowo laczy sie z wymiarem atrybutu (jest to
zwiazek ternarny). Tabela SCHEMA _BRIDGE jest mostem taczacym te trzy
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LENGTH
MIN
MAX
SYNTH_DIM
BLOCK DIM DISTRIBUTION_FACT SYNTH ID (PK)
w (PK) BLOCK_ID (PK+FK) gﬁEEGORY
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Rysunek 6.9: Model bazy metadanych srodowiskowych
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wymiary — kazdy jej wiersz wskazuje na fakt wystepowania danego atrybutu
w danym strumieniu oraz danym strumieniu syntetycznym oraz jednoczednie
na strumienie, ktore braty udzial w operacji ztaczenia dajacej w rezultacie
strumien syntetyczny.

Wymiar bloku potaczony jest mostem z wymiarami lokalizacji i zrédet
oraz (podwdjnie) z wymiarem daty. Daje to dodatkowe mozliwosci wyszuki-
wania, gdyz kazdy blok wyznacza zarazem podzbidér czasoprzestrzeni, a wiec
obejmuje swoim zakresem pewien zbidr lokalizacji i Zrédetl danych oraz prze-
dziat czasu.

Zapytania kierowane do bazy metadanych srodowiskowych odpowiadaja
na pytania o podzbiory tych rekordéw danego bloku, ktére spetniaja okre-
slone predykaty zakresowe zdefiniowane na wybranym podzbiorze swoich
atrybutéow. Jest to osiagalne przez wykorzystanie informacji o rozkladzie
wartosci tychze. Dzieki temu utatwiona jest operacja agregacji wzdtuz wy-
miaréw innych niz czas i przestrzen.

6.4.3 Model bazy agregatéw srodowiskowych

Baza agregatéw srodowiskowych przechowuje zmaterializowane wyniki
zapytan agregujacych wzdluz dowolnych atrybutéw. Zapytania takie, po-
dobnie jak to mialo miejsce w przypadku bazy agregatéw przestrzennych,
moga obejmowaé swoim zakresem kilka blokéw. W konsekwencji konieczne
jest podzielenie zapytania na podzapytania, ktére sa wykonywane w obrebie
pojedynczych blokéw. Co wiecej, kazde takie zapytanie moze by¢ rozbite na
podzapytania jednowymiarowe, odnoszace sie tylko do pojedynczego atry-
butu. Podobnie jak w przypadku zapytan, rowniez agregaty moga zostaé
podzielone na agregaty czesciowe, bedace wynikami operacji agregacji prze-
prowadzonej w obrebie pojedynczego bloku.

Na rysunku przedstawiono diagram bazy agregatow srodowisko-
wych. Jego lewa strona zwigzana jest z zapytaniami, a prawa — z agrega-
tami. Kazde zapytanie (tabela QUERIES) sktada sie z kilku podzapytan,
ktore z kolei skladaja sie z kilku podzapytan jednowymiarowych (tabela
SINGLE_QUERIES). Ta ostatnia tabela laczy sie z trzema tabelami: wy-
miarem podzialu, wymiarem atrybutu oraz tabelg reprezentujaca pojedyn-
cze okno uogélnione (definicja . Oprécz tego na rzeczonym diagramie
wystepuja rowniez wymiary: bloku i syntezy.

Agregaty zapisane sa w formie binarnej w tabeli AGGREGATES, ktéra
taczy sie z tabela agregatéw czastkowych, ktora réwniez przechowuje da-
ne w formie binarnej. Obie tabele agregatéw (calosciowych i czastkowych)
tacza si¢ z odpowiadajacym sobie tabelom zapytan. Wyjatkiem jest tutaj
tabela podzapytan jednowymiarowych, ktora nie ma swojego odpowiednika
po stronie tabel agregatow — jest tak, poniewaz rozdzielenie na pojedyncze
wymiary ma sens w przypadku okien, lecz nie w przypadku agregatéw — te
tworzone sa zawsze dla pelnego zestawu atrybutéw wymiarowych (zgodnie
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Rysunek 6.10: Model bazy agregatéw $rodowiskowych
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z zapytaniem).

Tabele podzapytan (wielowymiarowych i jednowymiarowych) zawieraja
zapisane w binarnej formie informacje o podzbiorach rekordéw (w obrebie
powiazanego z nimi bloku), ktére wchodza w sklad kolejnych okien wielo-
wymiarowych, ktére sktadaja sie na zapytanie.



Rozdziat 7

Wybrane modele procesow
w serwerze CtxOLAP

Niniejszy rozdzial opisuje wybrane modele proceséw realizowanych w serwe-
rze danych kontekstowych CtxOLAP, stanowiacym jedna z gtéwnych sktado-
wych modelu strumieniowej hurtowni danych kontekstowych. Rozdziat skla-
da sie z dwoch gtéwnych czesci. Pierwsza z nich omawia silnik strumieniowej
kostki danych CUBIT, stanowiacy rozwiniecie silnika Materializowanej Li-
sty Agregatéw i zarazem wykorzystujacy adaptacje idei kostki danych na
potrzeby przetwarzania danych kontekstowych. Druga czes$¢ rozdzialu po-
swiecono propozycji wielowymiarowego bitowego indeksu zakresowego BRI,
ktory wykorzystujac kodowanie binarne oraz model obliczen réwnolegtych,
wspomaga wykonywanie wielowymiarowych zapytan zakresowych.

7.1 Silnik strumieniowej kostki CUBIT

Model strumieniowej hurtowni danych kontekstowych stanowi rozwinie-
cie modelu strumieniowej hurtowni danych o istnienie kilku toréow przetwa-
rzania danych kontekstowych. W oryginalnym modelu, istotnymi komponen-
tami byl silnik MAL (Materializowanej Listy Agregatéw) oraz serwer StrO-
LAP (strumieniowy OLAP). Te dwa elementy odpowiadaly za efektywne
wyodrebnianie poszukiwanych danych oraz ich przetwarzanie analityczne,
skupiajace si¢ przede wszystkim na agregacji w czasie.

W przypadku modelu strumieniowej hurtowni danych kontekstowych,
ze wzgledu na wystepowanie kilku toréw przetwarzania danych, Materiali-
zowang Liste Agregatow zastapiono bardziej rozbudowanym rozwiazaniem,
przystosowanym do przetwarzania danych o réznym stopniu wymiarowo-
Sci. Rozwiazanie to nazwane zostato silnikiem strumieniowej kostki danych
(w skrécie: silnikiem CUBIT, od ang. Cube Iterator). Nazwa ta nawiazuje do
kostki danych, bedacej podstawows forma reprezentacji danych w klasycz-
nych hurtowniach danych oraz do iteratora, stanowiacego podstawe dziala-
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nia silnika MAL.

Silnik CUBIT, jako rozwiniecie Materializowanej Listy Agregatéw, row-
niez wykorzystuje proces stronicowania pamieci wraz z algorytmem wypel-
niania stron, jako mechanizm kontroli zajetosci pamieci, umozliwiajacy zara-
zem plynne przechodzenie po dtugiej sekwencji danych. Podobnie jak silnik
MAL, silnik CUBIT udostepnia dane w formie nie tyle kompletnej struktu-
ry danych, co dostarczajac metod umozliwiajacych iterowanie po kolejnych
elementach. Kolejnym podobienstwem do MAL jest zapewnianie przez silnik
CUBIT jednakowego dostepu do danych, niezaleznie od ich zrédta: moga to
by¢ dane historyczne (zapisane w bazie danych), biezace (przechowywane
w strumieniu), surowe lub zagregowane (wyliczone w locie lub odtworzone
ze struktur zmaterializowanych).

W przeciwienstwie jednak do Materializowanej Listy Agregatow, silnik
CUBIT bardziej nawigzuje do kostki danych OLAP niz do listy agrega-
téw, adaptujac ja do charakterystycznych dla strumieni danych warunkéw
pracy — dane stanowia ciagla i potencjalnie nieskonczona sekwencje. W kon-
sekwencji, strumieniowa kostka danych niejako ,rozciaga” sie w wymiarze
czasu (potencjalnie w nieskonczonosé), umozliwiajac uzytkownikowi na suk-
cesywne przesuwanie sie od przesztosci do terazniejszosci oraz w wymiarze
przestrzeni, pozwalajac tym samym na odwiedzanie kolejnych obszaréw. Sil-
nik CUBIT stanowi zarazem jeden z gtéwnym komponentéw kontekstowego
serwera OLAP (CtxOLAP). Taki stan rzeczy odréznia model strumienio-
wej hurtowni danych kontekstowych od swojego pierwowzoru (strumienio-
wej hurtowni danych), w ktérym silnik MAL byt swego rodzaju widokiem
dla bazy danych.

Zadaniem silnika CUBIT jest przedstawienie danych kontekstowych (cza-
sowych, przestrzennych i sSrodowiskowych) w formie zblizonej do kostki OLAP,
czyli wielowymiarowej struktury ulatwiajacej agregacje i wizualizacje da-
nych. W przypadku Materializowanej Listy Agregatow, dane mogly byé
przegladane wytacznie wzdtuz czasu, w kierunku od najstarszych do naj-
nowszych. Silnik CUBIT umozliwia przechodzenie po danych w réznych kie-
runkach, wliczajac w to zaréwno czas, jak i lokalizacje, a takze dowolne inne
atrybuty, jesli tylko przetwarzane dane maja taks nature:

a) dla kontekstowych danych czasowych, silnik CUBIT wykazuje duze
podobienistwo do MAL (Materializowanej Listy Agregatéw) — dane
mozna przegladaé¢ wzgledem czasu oraz identyfikatoréw zrodet, a po-
szczegllne elementy maja postaé pojedynczych rekordéw (podobnie
jak w przypadku bazy danych czasowych, opisanej w rozdziale ;

b) dla kontekstowych danych przestrzennych, silnik CUBIT umozliwia
przechodzenie w pierwszej kolejnosci po czasie i regionach, a w dalszej,
po wartosciach wspélrzednych geograficznych — poszczegdlne elemen-
ty (uporzadkowane wzgledem czasu) maja posta¢ macierzy (klastrow,
zdefiniowanych w rozdziale zawierajacych agregaty czasowe, ktore
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Rysunek 7.1: Model silnika CUBIT

sg uporzadkowane przestrzennie;

c¢) dla kontekstowych danych srodowiskowych, silnik CUBIT umozliwia
przechodzenie w pierwszej kolejnoéci po czasie oraz przestrzeni, a w dru-
giej po wartoéciach pozostalych atrybutéw, przy czym kazdy element
ma postaé bloku danych (tak jak to opisano w rozdziale , w ktorym
poszczegdlne rekordy sa uporzadkowane wedlug pewnego podzbioru
atrybutéw.

Funkcjonowanie silnika CUBIT mozna przyblizy¢ za poérednictwem zbio-
ru procesow, z ktérych kazdy realizuje wybrane zadanie. Procesy te mozna
podzieli¢ na dwie podstawowe kategorie: procesy ciagle, dziatajace w sposéb
nieprzerwany oraz procesy zalezne, wywolywane w okre$lonych sytuacjach.
Kazdy z takich proceséw wykonuje sie w okreslonym module silnika CU-
BIT. Poszczegdlne moduty stanowia rozbudowana i usystematyzowana wer-
sje koncepcji przedstawionej w pracy wiasnej [67]". Rysunek przedsta-
wia architekture silnika CUBIT. Strzatkami ciagglymi zilustrowano przeptyw
danych, podczas gdy strzalki przerywane oznaczaja przeplyw sterowania.
Naniesione na rysunku bazy danych sa zgodne z przedstawionym w roz-
dziale [6] podzialem na bazy: danych surowych, agregatéw oraz metadanych,
wystepujacych we wszystkich torach kontekstowych.

Modut rekonstrukeji strumieni danych (REC) zajmuje sie pobieraniem
danych z réznych zrédel: biezacych (strumien danych pochodzacych prosto
z silnika ETL) i historycznych (statyczny zbiér danych zapisanych w ba-
zie danych surowych) i ich przekazywaniem do modulu agregacji (AGG),
w ktorym przeprowadzana jest agregacja w zadanych oknach (czasowych,
przestrzennych lub uogélnionych). Modut éw wspélpracuje z modutem ma-
terializacji (MAT), ktérego przeznaczeniem jest utrwalanie agregatéw w celu
ich pdzniejszego wykorzystania. Agregaty wygenerowane przez modul agre-
gacji trafiaja do modutu producenta (PRD), ktéry wraz z modutem kon-
sumenta (CNS) oraz kolejka tworzy uklad stronicowania (bedacy przykla-
dem systemu producent-konsument), stanowiacy mechanizm dynamicznego
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dostarczania danych klientowi. Nad dziataniem tego uktadu czuwaja dwa
algorytmy wypelniania stron: ilosciowy (QutPFA, od ang. Quantity Page-
Filling Algorithm) oraz jakoSciowy (QItPFA, od ang. Quality Page-Filling
Algorithm). Ten pierwszy jest odpowiedzialny za wskazanie ile danych nale-
zy umieéci¢ w kolejce, a ten drugi — jakie to maja by¢ dane. Dane odczytane
przez konsumenta trafiaja do modutu widoku, w ktérym sa transformowa-
ne do postaci pozadanej przez klienta, ktéry uzyskuje do nich dostep za
poérednictwem iteratora.

7.1.1 Proces rekonstrukcji strumieni danych

Nazwa modutu rekonstrukcji strumieni danych wziela sie od przepro-
wadzanego przezen procesu odtwarzania zarchiwizowanych w bazie danych
strumieni danych. W rezultacie generuje on zrekonstruowany strumien da-
nych, ktéry jest tozsamy ze strumieniem pochodzacym z silnika ETL w prze-
sztosci. Modut rekonstrukcji umoszliwia plynne przetaczanie sie pomiedzy
zrodlem historycznym a biezacym i odwrotnie — moduly korzystajacego
z udostepnianych przez niego danych nie sa Swiadome, z ktorego zrddla
one pochodza.

Kluczowym komponentem modutu rekonstrukeji jest pamie¢ podreczna
(ang. cache), w ktérej przechowywane sa najswiezsze dane, czyli stala liczba
ostatnio pobranych z silnika ETL rekordéw. W miare naplywania nowych
danych, najstarsze sg usuwane z pamieci podrecznej — do tego czasu powinny
juz zostaé zarchiwizowane w bazie danych surowych. Modut rekonstrukcji
strumieni danych w swym dziataniu wykorzystuje koncepcje maszyny sta-
néw o czterech stanach, zwigzanych z dostepnoscia danych i miejscem ich
zapisu. Interpretacja tych standéw jest nastepujaca:

) stan CACHE — dane pobierane sa z pamieci podrecznej;

) stan DB — odczyt porcji danych zapisanych w bazie danych surowych;
) stan SYNC — synchronizacja ze strumieniem;

d) stan STREAM — ciagly odczyt danych ze strumienia.

o T o

Rysunek [7.2] przedstawia diagram stanéw procesu rekonstrukeji. Poczat-
kowym stanem jest stan CACHE, z ktérego w zaleznosci od dostepnoéci da-
nych mozliwe jest przejscie albo do stanu DB (dane juz zostaly usuniete
z pamieci podrecznej), albo do stanu SYNC (odczytano wszystkie rekordy
z pamieci podrecznej i nalezy zsynchronizowaé sie ze strumieniem). Proces
synchronizacji ze strumieniem jest konieczny ze wzgledu na mozliwosé ist-
nienia rekordéw, ktére juz zostaly odczytane ze strumienia, ale nie zostaly
jeszcze zapisane w pamieci podrecznej (sa w trakcie zapisu). W takiej sytu-
acji bezpoérednie przelaczenie sie na strumien poskutkowatoby pominieciem
czesci danych.

Po skoniczeniu synchronizacji nastepuje przejscie do stanu STREAM, w kto-
rym dane sg bezposrednio przekazywane ze strumienia do odbiorcy. W pew-
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Rysunek 7.2: Diagram stanéw procesu rekonstrukeji strumieni danych [67]W

nych okolicznosciach mozliwa jest desynchronizacja ze strumieniem. Wyste-
puje ona w sytuacji, w ktorej odczyt danych przebiega zbyt wolno i nastepuje
przepelnienie bufora odbiorcy. W takim przypadku nastepuje powrdt do po-
czatkowego stanu CACHE, z ktorego ponownie mozliwa jest synchronizacja
ze strumieniem.

Algorytm ilustruje dziatanie procesu rekonstrukcji — stanowi on im-
plementacje maszyny stanéw przedstawionej na rysunku przy czym
w przypadku przejScia do stanu STREAM nastepuje zakonczenie procedu-
ry i przekazania sterowania do wywolania zwrotnego (ang. callback), uru-
chamianego kazdorazowo po pojawieniu sie nowego rekordu w strumieniu.
Pozostale stany realizowane sa przez odpowiednie funkcje obstugujace (ang.
handler).

Realizacja stanu CACHE zostala przedstawiona jako algorytm Na
samym poczatku sprawdza on zakres czasowy rekordéw znajdujacych sie
w pamieci podrecznej, a na ich podstawie wyznacza polozenie szukanego
rekordu. Jesli rekord 6w nie znajduje si¢ w pamigci podrecznej, to nastepuje
przejscie do innego stanu, zaleznie od wyniku poréwnania. W szczegélnosci
w sytuacji, gdy poszukiwany rekord jeszcze nie zostal zapisany w pamieci
podrecznej, to w zalezno$ci od ostatniego znanego znacznika czasu w stru-
mieniu (linia nastepuje przejécie do synchronizacji ze strumieniem lub od
razu do stanu STREAM. W przypadku, w ktérym szukany rekord znajdu-
je sie w pamieci podrecznej (linie , rozpoczyna sie ekstrakcja danych
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Algorytm 7.1 Proces rekonstrukeji strumienia danych

Wejscie:
parameters : parametry zapytania

1: procedure RECONSTRUCTION (parameters)
2 let state = CACHE

3 loop

4 if state = CACHE then

5: CACHE-HANDLER(parameters)

6 else if state = DB then

7 DB-HANDLER (parameters)

8 else if state = SYNC then

9 SYNC-HANDLER(parameters)

10: else

11: stream.register(STREAM-CALLBACK)
12: break

13: end if

14: parameters < UPDATE()

15: end loop

16: end procedure

z tej pamieci, poczawszy od rzeczonego rekordu, az do konca. Po pobraniu
wszystkich mozliwych rekordéw nastepuje zmiana na stan SYNC.

Obstuga stanu DB wiaze sie z odpytaniem bazy danych o porcje rekordéw
oraz ich zwréceniem — ilustruje to algorytm Po wykonaniu tego zada-
nia nastepuje powrét do stanu przeszukiwania pamieci podrecznej, w celu
sprawdzenia, czy przypadkiem poszukiwane dane sie tam nie znajduja.

Stan synchronizacji SYNC (algorytm polega na sukcesywnym pobie-
raniu rekordéw z pamieci podrecznej i porownywaniu ich znacznikéw czaso-
wych z ostatnim znanym znacznikiem ze strumienia. W momencie zréwnania
sie obu znacznikéw (linia @, nastepuje przejscie do stanu STREAM — ozna-
cza to, ze w strumieniu nie pojawily sie nowe dane w stosunku do pamieci
podrecznej.

Ostatni ze stanéw jest obshugiwany w nieco odmienny sposéb — w stru-
mieniu jest rejestrowana procedura (przedstawia ja algorytm, ktora jest
wywolywana przez strumient w momencie pojawienia si¢ nowego rekordu —
jest on przekazywany do tej funkcji jako argument. Procedura ta zawiera
obstuge bledu (linia , ktory wystepuje na skutek niemoznosci przestania
odebranego rekordu do odbiorcy. W konsekwencji nastepuje desynchroni-
zacja ze strumieniem i wznowienie procedury rekonstrukcji strumienia, ze
stanem CACHE jako poczatkowym.

Zgodnie z opisang zasada dziatania, stanem do ktérego dazy modutl re-
konstrukcji strumieni danych jest stan potaczenia ze strumieniem, w ktorym
dane z niego sg bezposrednio przekazywane do odbiorcéw, z pominieciem ich
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Algorytm 7.2 Realizacja stanu CACHE

Wejscie:

parameters : parametry zapytania
Stale:

state : biezacy stan

cache : pamie¢ podreczna

stream: uchwyt do strumienia

1. procedure CACHE-HANDLER(parameters)
2: let first = cache.first().time

3: let last = cache.last().time

4: if parameters.time < first then

5: state < DB

6: end if

7 if parameters.time > last then

8: if parameters.time > stream.time() then
9: state «— STREAM

10: else

11: state <+ SYNC

12: end if

13: end if

14: let index = cache. find(parameters)
15: let record = cachelindex]

16: let batch = ()

17: while record # NULL do

18: yield record

19: index +— index + 1

20: record «— cachelindex]

21: end while

22: state < SYNC

23: end procedure

Algorytm 7.3 Realizacja stanu BD

‘Wejscie:
parameters : parametry zapytania
Stale:
state : biezacy stan
database: potaczenie do bazy danych
: procedure BD-HANDLER(parameters)
let batch = database. find(parameters)
state <+ CACHE
yield batch
end procedure
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Algorytm 7.4 Realizacja stanu SYNC

Wejscie:
parameters : parametry zapytania
Statle:
state : biezacy stan
cache : pamie¢ podreczna
stream: uchwyt do strumienia
: procedure SYNC-HANDLER(parameters)
await parameters.time < cache.last().time
let index = cache. find(parameters)
let record = cachelindex]
while record # NULL do
if record.time = stream.time() then
state < STREAM
break
end if
10: yield record
11: index «— index + 1
12: record «— cachelindex]
13: end while
14: end procedure

Algorytm 7.5 Realizacja stanu STREAM

Wejscie:
record : rekord pobrany ze strumienia
Statle:
state : biezacy stan
stream: uchwyt do strumienia
1: procedure STREAM-CALLBACK(record)
2: try
3 yield record
4 end try
5: catch(exception)
6 state < CACHE
7 stream.unregister(STREAM-CALLBACK)
8 RECONSTRUCTION(record.parameters)
9 end catch
10: end procedure
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zapisu i odczytu w pamieci trwatej oraz podrecznej. W konsekwencji, od-
powiedzig na zapytanie jest strumien danych, ktéry moze zostaé¢ przerwany
jedynie w dwdch przypadkach: wymuszenia zakonczenia ze strony jego od-
biorcy badz zbyt powolnego tempa odczytu. W tym drugim przypadku na-
stepuje desynchronizacja w celu unikniecia przepelnienia bufora i konieczne
jest ponowne wznowienie procedury rekonstrukcji.

7.1.2 Procesy agregacji i materializacji agregatow

Drugim z omawianych moduléw wchodzacych w sktad silnika CUBIT
jest modul agregacji. Jest on odpowiedzialny za produkcje agregatéw w za-
danych zapytaniem oknach (czasowych, przestrzennych, uogdlnionych). Wy-
nikiem dzialania tego procesu jest strumien agregatéw, ktéry zostaje przeka-
zany dalej (do modulu stronicowania) oraz podlega operacji materializacji.
W zaleznosci od typu kontekstu, proces agregacji w rézny sposéb dokonuje
wyboru podzbioru rekordéw poddawanych operacji wyznaczania agregatu.

Algorytm przedstawia przyklad najprostszej wersji tego procesu:
agregacji w wymiarze czasu. Dzialanie to sprowadza si¢ ono do grupowania
rekordéw uzyskanych z modutu rekonstrukcji strumieni danych wzgledem
ich znacznikéw czasowych, a doktadniej — przynaleznosci tychze do zadane-
go okna czasowego. Po skompletowaniu wszystkich rekordéw, produkowany
jest na ich podstawie pojedynczy agregat.

Algorytm 7.6 Proces agregacji strumienia

Wejscie:
window : okno agregacji

1: procedure AGGREGATION(window)
2 let queue = ()

3 loop

4 let record = NULL

5: repeat

6 receive record

7 record = queue

8 until record € window

9 let last = queue.remove()
10 window «— window.next()

11: let agg = AGG-FUNCTION(queue)
12: queue.clear()

13: last = queue

14: yield agg

15: end loop

16: end procedure

W linii [5] algorytmu znajduje sie operacja grupowania, przeprowa-
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dzana dopdéty, dopoki dany rekord znajduje przynalezy do danego okna cza-
sowego. W momencie, gdy pobrany rekord nie nalezy juz do okna, zostaje on
réwniez dopisany do kolejki agregowanych danych. Takie dzialanie wynika
z zastosowanej petli repeat...until. W zwiazku z tym w linii [9] jest on
usuwany z kolejki, a po jego wyczyszczeniu zwigzanym ze zmiang okna —
dodawany z powrotem (linia , jako pierwszy rekord nowego okna. Wta-
Sciwa operacja agregacji przeprowadzana jest w linii [11| poprzez wywolanie
konkretnej funkeji agregujacej na kolejce rekordow.

Zazwycza] przy agregacji czasowej zaklada sie, ze poszczegdlne okna ma-
ja rozmiar wiekszy od odlegtosci w czasie pomiedzy poszczegdlnymi rekor-
dami, a co za tym idzie — obejmuja swoim zasiegiem kilka rekordéw. Istnieje
jednak mozliwo$é¢, w ktérej okna sa mniejsze od odleglosci pomiedzy rekor-
dami, a wiec ich zakres przypada na okres czasu pomiedzy wybrang para
rekordow Taka sytuacja jest bardziej przypomina proces nadprébkowania
(ang. oversampling), anizeli agregacji, gdyz w rezultacie uzyskuje sie zbiér
wynikéw o wiekszej licznosci, niz zbiér wejsciowy. Konieczne jest wowczas
uzycie wybranego algorytmu nadprébkowania zamiast algorytmu agrega-
cji. Zasadnos¢ zastosowania tego typu operacji w przypadku silnika CUBIT
moze wynikaé¢ z koniecznosci dostosowania stosunkowo rzadkiego strumienia
danych na potrzeby analizy wymagajacej wyzszej czestotliwodci naptywania
danych, choé¢by w celu synchronizacji z innym, gestszym strumieniem.

Kolejnym z omawianych moduléw jest modut materializacji danych. Je-
go zadanie polega na realizacji dwoch podstawowych proceséw. Pierwszy
z nich przeprowadza sukcesywny zapis gotowych agregatéow wyprodukowa-
nych w module agregacji. Drugi proces odpowiedzialny jest za odczytywanie
zapisanych agregatow, ktore sa uformowane w strony o stalym rozmiarze
wyrazonym liczbg agregatéw. Agregaty archiwizowane sg w bazie zmateria-
lizowanych agregatow, ktérej dziatanie jest dodatkowo wspomagane przez
pamieé¢ podreczng zmaterializowanych agregatow. Jej zadaniem jest prze-
chowywanie najczesciej uzywanych stron, jak rowniez tych, ktore nie zostaty
jeszcze zapelnione i trwa ich proces zapisywania.

Materializacja agregatéw przeprowadzana jest w sposéb cykliczny, kaz-
dorazowo po pojawieniu si¢ nowego agregatu. Proces ten ilustruje algorytm
[7771 W linii [5] przeprowadzana jest préba odczytu strony z pamieci pod-
recznej. W przypadku niepowodzenia (linia |§[) tworzona jest nowa strona.
W nastepnej kolejnosdci przeprowadzane jest sprawdzenie, czy strona jest
w pelni zapisana (linia @ Jesli tak, moze ona zosta¢ utrwalona w bazie
danych, a w jej miejsce tworzona jest nowa strona. Na koniec odbywa sie
dopisanie agregatu do strony i jej zachowanie w pamieci podreczne;j.

Zmaterializowane strony agregatow (kompletne i niekompletne) moga
byé wykorzystywane na podobnej zasadzie jak widoki materializowane —
w celu przyspieszenia realizacji zapytan. Wyszukiwaniem oraz zwracaniem
wlasdciwych stron zajmuje sie proces odczytu zmaterializowanych stron agre-
gatéw, przedstawiony jako algorytm [7.8] Wykorzystuje on parametry zapy-
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Algorytm 7.7 Proces materializacji agregatow

Stale:
cache : pamie¢ podreczna zmaterializowanych agregatéw
database : polaczenie z baza danych zmaterializowanych agregatéw
1: procedure MATERIALIZE()
2 loop
3 let record = NULL
4: receive record
5: let page = cache.find(agg)
6
7
8
9

if page = NULL then
page «— new PAGE

end if
: if page.full() then
10: database.save(page)
11: page < new PAGE
12: end if
13: agg = page
14: cache.put(page)
15: end loop

16: end procedure

tania w celu odnalezienia zadanej strony, przy czym szukanie w bazie da-
nych poprzedzone jest wykonaniem zapytania do pamieci podrecznej (linia
. W przypadku braku powodzenia, nastepuje préba odczytu strony z bazy
danych (linia . Gdy rowniez w tej lokalizacja strona o podanych para-
metrach nie istnieje, zwracana jest warto$¢ NULL sugerujaca, ze dany typ
agregatow nie byl do tej pory produkowany i w zwiazku z tym konieczne
jest przeprowadzenie procesu agregacji danych. Gdy proba pobrania strony
z bazy danych powiedzie sig, to odczytana strona umieszczana jest w pamieci
podrecznej.

7.1.3 Uklad stronicowania

Uktad stronicowania tworzg wspolpracujace ze sobg moduly producenta
i konsumenta, ktore wspotdzielg kolejke przechowujaca aktualnie przeglada-
ny fragment strumienia danych. Sktadaja sie nan dane pobrane bezposrednio
ze strumienia biezacego lub dane zrekonstruowane na podstawie zarchiwi-
zowanych rekordéw w bazie danych surowych, jak réwniez zmaterializowane
agregaty, ktére zostaly juz uprzednio obliczone i utrwalone w bazie agre-
gatéw. Ponadto w sktad ukladu stronicowania wchodza réwniez moduly:
algorytmu ilo$ciowego i jako$ciowego. Ich dzialanie polega na wyznaczaniu
parametréw zapytania zasilajacego kolejke nowymi danymi, na podstawie
informacji pochodzacych z moduléw producenta i konsumenta.
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Algorytm 7.8 Proces odczytu zmaterializowanych stron agregatow

Wejscie:
parameters : parametry zapytania
Stale:
cache : pamie¢ podreczna
database : polaczenie z baza danych
1: procedure RESTORE(parameters)
2 let page = cache. find(parameters)
3 if page = NULL then
4 page «— database. find(parameters)
5: if page = NULL then
6 return NULL
7 end if
8 cache.put(page)
9 end if
10: return page
11: end procedure

Ze wzgledu na potrzebe synchronizacji dostepu do wspétdzielonego za-
sobu, jakim jest rzeczona kolejka, konieczne jest zastosowanie mechanizmu
ochrony w postaci semaforéw. Uzasadnieniem takiego wyboru jest naturalna
zdolnos¢ semaforéw do Sledzenia liczby zadan i zwolnien dostepu. Semafor
jest zmienng catkowita, z ktora skojarzono dwie operacje: P() podejmuja-
ca probe zajecia zasobu oraz V() zwalniajaca przydzielony zaséb. Problem
synchronizacji dostepu do kolejki uktadu stronicowania silnika CUBIT jest
przyktadem klasycznego problemu producenta-konsumenta. Moze on zostaé
rozwiazany przy uzyciu trzech semaforéw: binarnego semafora chroniacego
dostep do kolejki oraz pary semaforéw zliczajacych pobrane oraz zatadowane
rekordy. Dzigki temu nie jest mozliwe zapisywanie danych do pelnej kolejki,
jak réwniez odczyt danych z pustej kolejki, a ponadto tylko jeden proces
w danej chwili ma mozliwosé modyfikacji stanu kolejki.

Kolejka wraz z mechanizmem kontroli dostepu w postaci semaforéw jest
obstugiwana przez dwa procesy: producenta i konsumenta — kazdy z nich re-
zyduje w powiazanym module ukladu stronicowania. W pierwszej kolejnosci
zostanie oméwiony proces konsumenta, gdyz jest mniej zlozony. Algorytm
7.9| prezentuje postaé¢ tej procedury. Przed wlasciwym pobraniem rekordu
z kolejki nastepuje préba zajecia semafora pilnujacego, by kolejka nie byla
pusta (A). W nastepnym kroku podejmowana jest proba uzyskania dostepu
do samej kolejki, za posrednictwem semafora binarnego (M). Po pobraniu
rekordu z kolejki zwalniany jest binarny semafor (M), jak réwniez semafor
pilnujacy wolnego miejsca w kolejce (F).

Procedura tadowania (przedstawiona jako algorytm stanowi swego
rodzaju odwrotno$é¢ procedury pobierania. Jest przy tym znacznie bardziej
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Algorytm 7.9 Proces konsumenta

Stale:
queue : kolejka iteratora
A : semafor zliczajacy dostepne rekordy
F' : semafor zliczajacy wolne miejsca
M : semafor chroniacy kolejke
1: function CONSUME()
2 P(A,1)
3 P(M,1)
4 let record = NULL
5: record <= queue
6
7
8
9:

V(M,1)

V(F, 1)

return record
end function

zlozona, gdyz podczas swojej pracy zakltada wywolywanie obu algorytméw
(iloSciowego i jako$ciowego) oraz stosowanie sie do zwréconych przez nie
wynikéw. Wyniki te to (w przypadku algorytmu iloSciowego) para warto-
Sci, z ktérych pierwsza (load) informuje o liczbie stron do zaladowania,
a druga (reminder) o minimalnej liczbie rekordéw w kolejce, po osiagnie-
ciu ktérej powinno sie rozpoczaé jej uzupelnianie oraz zbiér parametrow za-
pytania (w przypadku algorytmu jako$ciowego). Ponadto proces producenta
korzysta z dwbch kolejnych zmiennych: loaded i remaining. Przechowuja one
informacje o wartosciach zwréconych w poprzednim wywolaniu algorytmu
ilosciowego, z zastrzezeniem, ze zmienna pierwsza z nich przyjmuje warto$é
liczby faktycznie zaladowanych stron. W szczegdlnych przypadkach moze
by¢ ona inna, anizeli zalecana przez algorytm warto$é¢ load. Roznica taka
moze by¢ skutkiem zmiany lokalizacji danych i wyniklej z tego zmiany roz-
miaru strony, co ma miejsce na przyklad przy przelaczeniu si¢ na strumien
biezacy.

Pierwszym etapem procedury ladowania jest wywotanie algorytmu ilo-
Sciowego oraz jakosciowego. W nastepnej kolejnosci wyznaczana jest wartosécé
zmiennej permits oznaczajacej liczbe rekordéw, ktora powinna byé skonsu-
mowana, aby rozpoczaé proces ladowania. Zmienna ta jest przekazywana
do procedury P() semafora pilnujacego wolnego miejsca w kolejce (linia .
Watek producenta jest wstrzymany tak ditugo, az liczba skonsumowanych
rekordéw (wartosé zmiennej catkowitej skojarzonej z semaforem F') nie osia-
gnie przynajmniej wartosci réwnej wartosci zmiennej permits. Po wznowie-
niu watku producenta nastepuje zgloszenie zadania do moduléw wchodza-
cych w sklad warstwy listy. Nalezy tutaj zauwazy¢, iz w zaleznosSci od tego,
czy agregaty bedace przedmiotem zapytania byty wczesniej wytworzone, czy
nie, ich uzyskanie moze zostaé zlecone modutowi materializacji lub modutom
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Algorytm 7.10 Proces producenta

Stale:
queue : kolejka iteratora
A, F, M : semafory

1: procedure PRODUCE()

2 let loaded = queue.size()

3 let remaining = 0

4 loop

5: let [load, remainder] = QNTPFA()
6 let parameters = QLTPFA()
7 let permits = remaining + loaded — remainder
8 P(F, permits)

9: let records = ()

10: for 1...load do

11: let page = 0

12: run MAT(parameters)

13: receive page

14: if page = NULL then

15: run REC(parameters)
16: run AGG(parameters)
17: receive page

18: end if

19: records «— records U page
20: end for
21: loaded «— records.size()
22: remaining «— reminder
23: P(M,1)
24: records = queue
25: V(M,1)
26: V (A, loaded)

27: end loop
28: end procedure
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rekonstrukcji i agregacji. Po uzyskaniu zadanych rekordéw, dokonywana jest
aktualizacja zmiennych loaded i remaining, a nastepnie otrzymane rekordy
sg dopisywane do kolejki uktadu stronicowania silnika CUBIT. Ta ostatnia
czynno$¢ obwarowana jest, podobnie jak w przypadku procedury pobiera-
nia, wywotaniem procedur P() i V() semafora M strzegacego dostepu do
kolejki.

Najwazniejszymi skladowymi uktadu stronicowania silnika CUBIT sa
dwa wspomniane algorytmy wypelniania stron. Dokladny opis algorytmu
ilosciowego znajduje sie w rozdziale [§] Dzialanie algorytmu jako$ciowego
jest wciaz przedmiotem otwartych badan — jego zasada sprowadza sie do
ustalenia wartoséci parametréw kolejnego zapytania. W przypadku kontek-
stowych danych czasowych parametry te sprowadzaja sie do znacznika cza-
sowego i potrzeby jego aktualizacji, w przypadku kontekstowych danych
przestrzennych, zbiér parametréw powieksza sie o wspolrzedne geograficz-
ne, a w przypadku kontekstowych danych §rodowiskowych — o inne atrybuty.

7.1.4 Widok i iterator

Modutly widoku i iteratora stanowig najbardziej zewnetrzny komponent
silnika CUBIT i odpowiadaja za prezentacje wynikéw oraz interakcje z uzyt-
kownikiem. Pierwszy z omawianych modultéw jest strukturg danych przecho-
wujaca aktualnie przegladany fragment danych (rekord lub grupe rekordéw),
w formacie naturalnym dla tego fragmentu:

a) w przypadku kontekstowych danych czasowych, widok przechowuje
fragment strumienia (podobnie jak kolejka), lecz odczyt poszczegdl-
nych rekordéw nie wiaze sie z ich usunieciem — uzytkownik ma moz-
liwo$é¢ przechodzenia w przéd i w tyl po widoku oraz przewijania go,
zastepujac tym samym najstarsze dane nowszymi;

b) w przypadku kontekstowych danych przestrzennych, widok ma postaé
tablicy dwuwymiarowej, przechowujacej pojedynczy klaster danych
lub ciagu takich tablic (tablicy tréjwymiarowej), w ktérych zapisane
sg kolejne klastry — taka organizacja umozliwia tatwe przechodzenie po
wymiarach przestrzeni oraz dokonywanie operacji pivot (zmiany kolej-
nosci wymiaréw), a takze slice i dice, znanych z klasycznych hurtowni
danych;

¢) w przypadku kontekstowych danych srodowiskowych, widok przyjmuje
postaé wielowymiarowej tablicy, przechowujacej aktualnie przeglada-
ny blok danych — dzieki temu uzytkownik moze przegladaé agregaty
przechodzac po wartosciach réznych atrybutéw oraz zmieniaé zakres
czasu i przestrzeni, przenoszac sie do sasiadujacych blokdw.

Iterator jest obiektem udostepniajacym metody pozwalajace na przecho-
dzenie po widoku w réznych kierunkach i sukcesywne przegladanie kolejnych
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rekordéw. Udostepnia on zbiér metod umozliwiajacych poruszanie sie po
aktualnym widoku oraz jego przesuwanie na sasiadujacy zakres (czasu lub
przestrzeni, w zaleznosci od typu danych kontekstowych).

W stosunku do swojego pierwowzoru, iteratora Materializowanej Listy
Agregatéw (MAL), iterator silnika CUBIT charakteryzuje sie wiekszymi
mozliwoéciami, jego interfejs bardziej tez przypomina kostke danych OLAP
niz liste. Ponizej znajduje sie uproszczona propozycja zbioru metod udo-
stepnianych przez iterator silnika CUBIT:

cubit.dom(...) .next () // przechodzenie po dziedzinie
.prev() // do przodu lub do tytu,
.value () // odczyt wartosci,
.drill() // uszczegdtowienie
.r0l11() // lub uogdlnienie
.dim(...) .next () // iterowanie po wymiarze
.prev() // do przodu lub do tytu,
.value() // odczyt wartosci,
.slice(...) // operacja slice
.drill () // uszczegblowienie
.r0l11() // lub uogdélnienie
.measure(...) // odczyt wartosci agregatu
.pivot(...) // obrét kostki
.dice(...) // operacja dice

Dziedzina strumieniowej kostki danych udostepnianej przez silnik CU-
BIT jest zazwyczaj czas lub przestrzen. W przypadku kontekstowych danych
czasowych, czas jest zarowno dziedzina, jak i wymiarem. W przypadku kon-
tekstowych danych przestrzennych, czas jest dziedzina, a wymiarami wspot-
rzedne geograficzne. Poruszanie sie po dziedzinie powoduje doczytywanie
nowych klastrow, ktore mozna przegladaé wzgledem wymiaréw przestrzen-
nych. W przypadku kontekstowych danych $rodowiskowych, zaréwno czas,
jak 1 przestrzen sa dziedzing kostki — uzytkownik moze przesuwaé widok na
sasiadujace w czasoprzestrzeni bloki oraz iterowaé¢ po wymiarach (atrybu-
tach) wewnatrz danego bloku.

7.2 Wielowymiarowy bitowy indeks zakresowy

Realizacja zapytan agregacyjnych dla danych kontekstowych (czasowych,
przestrzennych i srodowiskowych) moze byé znaczaco przyspieszona przez
materializacje czesci z agregatow, czyli ich utrwalenie w bazie danych. Dzieki
temu, pdzniejsze zapytanie o tych samych lub zblizonych parametrach, moze
zostaé zrealizowane przez odczyt wszystkich lub czesci zapisanych wczesniej
agregatow. Nie zawsze jednak korzystanie z materializacji jest mozliwe —
jak cho¢by w przypadku zapytania wykorzystujacego inne funkcje agregu-
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Rysunek 7.3: Przyktadowy zbiér danych oraz zapytanie

jace lub odnoszacego sie do innych danych, pomimo ze zostalo ono zdefi-
niowane w tych samych oknach co zapytanie zmaterializowane. W takich
przypadkach mozliwe jest jednak wykorzystanie pomocniczych struktur in-
deksujacych, ktére zapamietuja cze$é¢ informacji na temat zakresu rekordéw
objetych kolejnymi potozeniami okien zapytania.

Dla strumieniowej hurtowni danych kontekstowych proponuje si¢ wpro-
wadzenie bitowego indeksu zakresowego BRI (ang. Bitwise Range Indez) na
potrzeby wspomagania procesu realizacji zapytan w torze kontekstu prze-
strzennego oraz srodowiskowego — zaklada sie, ze agregacja tego typu da-
nych kontekstowych jest znaczenie bardziej kosztowna od agregacji danych
czasowych. Idea tego indeksu bazuje na bitowej reprezentacji rozktadu da-
nych wzgledem wartosci poszczegdlnych wymiaréw (atrybutéw wymiaro-
wych) i stanowi rozwiniecie koncepcji przedstawionej w patentach wlasnych
144, gnWwv.

Na potrzeby dalszych rozwazan wykorzystany bedzie prosty przykilad:
osiem rekordéw w dwuwymiarowe]j przestrzeni (o wspélrzednych z i y) zo-
stanie poddanych zapytaniu typu roll-up (podobnym do oméwionego w roz-
dziale . Zapytanie to definiuje okno przestrzenne, ktére przesuwa sie
wzdluz wymiaru z, a nastepnie obejmuje caly jego zakres, przy czym dla
wymiaru y jest stale. Rysunek przedstawia powyzszy przykiad — za-
stosowany tam zapis 1:10 oznacza: rekord numer 1 o wartoéci 10. Kolejne
polozenia okna przestrzennego zostaty ponumerowane poczawszy od warto-
Sci 1.

7.2.1 Kodowanie bitowe rozkladu danych

Niezaleznie od rodzaju wielowymiarowych danych kontekstowych (prze-
strzenne lub $rodowiskowego) klastry lub bloki skladaja sie z grupy rekor-
déw, ktérych kolejnosé nie jest jednoznacznie okreslona. Wynika to wlasnie
z faktu ich wielowymiarowo$ci — nie jest mozliwe uporzadkowanie danych ze
wzgledu na wszystkie wymiary na raz. Jest to sytuacja odmienna w stosun-
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Rysunek 7.4: Etapy wyznaczania wektorow rozkladu w dwuwymiarowej
przestrzeni

ku do kontekstowych danych czasowych, ktére sg uporzadkowane wzgledem
czasu, ktory jest dla tych danych jedynym wymiarem.

Konsekwencja rzeczonego braku uporzadkowania jest bardzo czasochton-
ne sprawdzanie zakreséw kolejnych potozen okien przestrzennych lub uogdél-
nionych — fakt, iz dany rekord nalezy badz nie do aktualnego okna w zaden
sposéb nie warunkuje podobnej przynaleznosci dla sasiedniego rekordu (jak
w przypadku kontekstowych danych czasowych). Proponowany indeks BRI
stara sie¢ wyjs¢ na przeciw temu problemowi poprzez przyporzadkowanie
kazdego rekordu do okreslonych przedzialéw wartosci poszczegdlnych atry-
butéw wymiarowych. Dodatkowo, indeks ten, ze wzgledu na zastosowanie
kodowania binarnego i zastapienie operacji poréwnania dzialaniami arytme-
tycznymi na wektorach i macierzach, jest tatwo podatny na zréwnoleglenie
— zaréwno na poziomie bitowym, jak i na poziomie danych.

Wspomniane przyporzadkowanie wykorzystuje kodowanie bitowe 1 z n
(ang. one-hot) — kazdemu rekordowi w klastrze lub bloku (w skrécie: w se-
kwencji) przypisywany jest kod bedacy liczba binarna z tylko jedna jedynka
na pozycji odpowiadajacej numerowi rekordu w sekwencji. Optymalny roz-
miar sekwencji uzalezniony jest od dlugosci stowa maszynowego (dla systemu
64 bitowego bedzie to 64 lub wielokrotno$é tej wartosci). Dla hipotetyczne;
czteroelementowej sekwencji, kolejne pomiary bedg kodowane w nastepujacy
sposéb: 0001, 0010, 0100, 1000.

Ponadto zaklada sie, ze dla kazdego z wymiaréw zdefiniowana jest (w za-
leznosci od preferencji uzytkownika) minimalna jednostka agregacji MAU
(ang. Minimal Aggregation Unit), wyznaczajaca zarazem najdrobniejszy po-
ziom granulacji agregacji. Kody binarne generowane dla kazdej sekwencji
danych maja postaé¢ zbioru wektoréw zwanych wektorami rozkiadu D. Dla
kazdego z wymiaréw wyznaczany jest jeden wektor rozkladu o liczbie ele-
mentéw réwnej liczbie wszystkich jednostek agregacji dla tego wymiaru. Jego
elementy stanowia bitowa sume logiczna kodéw pomiaréw majacych czesé
wspllna z poszezegdlnymi jednostkami agregacji. Ilustruje to rysunek [7.4]
przedstawiajacy kolejne etapy wyznaczenia wektoréw rozktadu dla przykla-
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du omowionego na poczatku tego rozdziatu.

Na rysunku [7.4D] na dole siatki znajduja sie elementy wektora rozkladu
dla wymiaru poziomego (D,), a na rysunku po prawej, dla wymiaru
pionowego (Dy), z kolorystycznym oznaczeniem poszczegélnych rekordéw
oraz odpowiadajacych im pozycjom w stowie maszynowym. Wektory roz-
ktadu dla tego przykiadu, w sposéb formalny mogg zostaé zapisane jako:

[00000011]
00000100
00011000

| 11100000

(00100001 ]
00001100
01010010
10000000 |

(7.1)

Warto zwrocié uwage na fakt, iz bitowy sposob przedstawienia rozkla-
du rekordéw w przestrzeni umozliwia latwe wyznaczenie podzbioru tych
rekordow, ktére naleza do dowolnego obszaru, z doktadnoscia do minimal-
nych jednostek agregacji agregacji MAU. Proces ten polega na dokonaniu
bitowej sumy logicznej wszystkich elementéw wektora podziatu nalezacych
do zadanego obszaru w obrebie odpowiadajacego wymiaru, powtérzeniu tej
czynnosci dla wszystkich pozostatych wymiaréow, a nastepnie na dokonaniu
bitowego iloczynu logicznego uzyskanych wynikéw.

Dla rozpatrywanego przykladu, kody rekordéw nalezacych do obszaru
obejmujacego Srodkowe cztery jednostki agregacji mozna wyznaczy¢é w na-
stepujacy sposob (operacje | oraz & oznaczaja odpowiednio sume i iloczyn
logiczny realizowane w sposéb bitowy): (00000100 | 00011000) & (00001100 |
01010010) = 00011100 & 01011110 = 00011100. Oznacza to, ze rekordy
o numerach: 3, 4, 5 naleza do wskazanego obszaru, gdyz bity na odpowia-
dajacych im pozycjach (liczac od prawej) maja wartos¢ 1.

Algorytm [7.11] przedstawia réwnolegla operacje wyznaczania wektora
rozktadu dla wybranego atrybutu wymiarowego. W obliczeniach udzial bie-
rze tyle watkow, ile jest MAU dla danego wymiaru. Dla kazdego rekordu
sprawdzana jest jego przynaleznos$¢ do kolejnych jednostek agregacji, co od-
bywa si¢ za pomoca sprawdzenia dwdch nieréwnosci (linie |§| i . Kod da-
nego rekordu jest obliczany w linii [9} poprzez przesuniecie bitowe w lewo
odpowiednio wartoéci 0 (dla rekordéw nie nalezacych do danej jednostki
agregacji) lub 1 (dla rekordéw nalezacych do danej MAU) o liczbe miejsc
réwng numerowi biezacego rekordu. W wyniku uzyskiwany jest kod rekordu
nalezacego do danej MAU lub wartos¢ 0, kodujaca brak rekordu. Otrzymane
kody jest akumulowane w zmiennej sum przy wykorzystaniu sumy bitowe;j.
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Algorytm 7.11 Rownolegly algorytm wyznaczania wektoréow rozkladu

Stale:

0 : dlugoé¢ MAU dla danego wymiaru

m : liczba MAU dla danego wymiaru
Wejscie:

seq : sekwencja rekordéw

n : liczba rekordéw w sekwencji

attr : wybrany atrybut wymiarowy
Wyjscie:

DJ] : wektor rozktadu

1: function DISTRIBUTIONVECTOR(seq, n, attr)

2 let D[] =0 > pusty wektor
3 parfor mau < 0...(m —1) do > rownolegla petla
4 let sum =0

5: for record —0...(n—1) do

6 let cl1 = seq[record].attr > mau - 6

7 let ¢2 = seq[record].attr < (mau+1)-§

8 let c =cl A2 > iloczyn logiczny
9 let code = ¢ < record > przesuniecie bitowe
10: sum «— sum | code > suma bitowa

11: end for
12: D[mau] «— sum
13: end parfor
14: return D]

15: end function

7.2.2 Kodowanie bitowe zapytania

Podobnie jak rozklad danych, réwniez zapytanie (a dokladniej sposéb
propagacji okna) poddawane jest kodowaniu bitowemu. Dzigki temu mozli-
we jest zastosowanie operacji bitowych do wyodrebnienia podzbioru rekor-
déw objetych zakresem zapytania. Rysunek przedstawia kolejne potoze-
nia okna rozpatrywanego przykladowego zapytania, oddzielnie dla wymiaru
x oraz y. Podkresleniem wyrdzniono te elementy wektoréw rozkladu, ktére
zostaly objete zakresem okna w danym potozeniu.

Propagacja okna wzdluz wybranego wymiaru moze zosta¢ wyrazona za
pomoca macierzy wartosci granicznych B, ktéra ma tyle wierszy, ile jest
réznych potozen okna dla danego wymiaru oraz dwie kolumny — zawierajace
warto$¢ poczatkows i koncowa tego atrybutu wymiarowego. Zaklada sie,
ze macierze te powstaja na skutek przetworzenia zapytania pochodzacego
od uzytkownikow. W przypadku rozpatrywanego zapytania, przy zalozeniu,
ze poszczegbdlne jednostki agregacji maja szeroko$é¢ 10, macierze wartosci
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Rysunek 7.5: Zasieg poszczegdlnych okien dla przyktadowego zapytania

granicznych przyjmuja postac:

0 20
B, = |20 40|,

0 40 (7.2)
By =[10 30].

Na podstawie macierzy wartosci granicznych oraz liczby i rozmiaru jed-
nostek agregacji, mozliwe jest wyznaczenie macierzy propagacji okna W. Kaz-
da taka macierz zawiera informacje na temat przesuwania sie okna po kolej-
nych jednostkach agregacji. Liczba wierszy macierzy propagacji okna odpo-
wiada liczbie okien zdefiniowanych dla danego wymiaru w zapytaniu, a liczba
jej kolumn odpowiada liczbie jednostek agregacji dla danego wymiaru. Ele-
menty tej macierzy to wartoéci 1 lub 0, przy czym wartoéci 1 dla kazdego
okna znajduja sie w tych kolumnach, ktore odpowiadaja jednostkom agre-
gacji majacym wspélng czesé z danym oknem. Pozostate elementy macierzy
propagacji okna maja wartos¢ 0. Dla rozpatrywanego zapytania i zbioru
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danych, macierze propagacji okna przyjmuja postac:

1
Wy = |0
1

[ s R

00
1 1],
11 (7.3)

wy=1[0o 1 1 0.

Roéznica pomiedzy macierzami B a W polega na tym, ze te pierwsze
zawieraja wylacznie wartoéci graniczne kolejnych potozen okna i w zaden
sposéb nie odnoszg sie do objetych tym oknem obszaréw agregowanej prze-
strzeni. Z kolej macierze propagacji okna nie zawierajg w ogole wartosci gra-
nicznych, a jedynie binarna informacje przynaleznosci poszczegdlnych jed-
nostek agregacji do kolejnych polozen okna.

Algorytm przedstawia réwnolegla operacje wyznaczania macierzy
propagacji okna dla pojedynczego wymiaru. Jest ona realizowana przez licz-
be watkéw réwng iloczynowi liczby okien zdefiniowanych w zapytaniu dla
danego wymiaru oraz liczby jednostek agregacji dla tego wymiaru. W linii
[7| nastepuje sukcesywne wpisywanie do pustej poczatkowo macierzy W war-
tosci logicznych bedacych wynikiem koniunkcji dwéch warunkéw sprawdza-
nych w poprzednich dwdéch liniach.

Algorytm 7.12 Roéwnolegly algorytm wyznaczania macierzy propagacji
okna
Stale:

0 : dlugoé¢ MAU dla danego wymiaru

m : liczba MAU dla danego wymiaru

w : liczba okien dla danego wymiaru

Wejscie:
BJ][] : macierz wartosci granicznych
Wyjscie:
W[} : macierz propagacji okna
1: function PROPAGATIONMATRIX(B]|[])
2 let W[[] =0 > pusta macierz
3 parfor window « 0...(w —1) do > rownolegla petla
4 parfor mau < 0...(m —1) do > réwnolegla petla
5: let ¢1 = Blwindow]|[1] > mau - 6 > koniec okna
6 let 2 = Blwindow]|[0] < (mau+1)-§ > poczatek okna
7 Wwindow|[mau] « ¢l A ¢2 > iloczyn logiczny
8 end parfor
9 end parfor

10 return W{[|
11: end function
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Macierze propagacji okna okreslaja, w jaki sposéb okno ,przemieszcza”
siec w danym wymiarze, jednak nie sa powiazane w zaden sposéb z dany-
mi, ktore maja by¢ docelowo objete zasiegiem zapytania. W celu realizacji
zapytania, czyli wyznaczenia podzbioru wspomnianych danych, nalezy ze-
stawi¢ macierze propagacji okna W z wektorami podziatu D, oddzielnie dla
kazdego z wymiarow.

Opisane powyzej dziatanie sprowadza sie do wykonania zmodyfikowane-
go iloczynu wewnetrznego pomiedzy macierza propagacji okna W a wek-
torem podziatu D. lloczyn wewnetrzny dwéch macierzy (wektoréw) polega
na wyznaczeniu sumy iloczynéw odpowiadajacych sobie elementéw z obu
macierzy (wektoréw). Jego modyfikacja polega na zastosowaniu operacji su-
my bitowej, zamiast standardowej sumy arytmetycznej. W wyniku powstaje
wektor zapytania @, o liczbie elementéw réwnej liczbie okien zdefiniowanych
w zapytaniu dla danego wymiaru. Jego elementy zawieraja kody rekordéw
objetych oknem dla danego wymiaru, o polozeniu odpowiadajacym pozy-
cji elementu w wektorze. Dla rozpatrywanego zapytania oraz zbioru danych
wektory zapytania przyjmuja nastepujaca postac:

1100 88888233 00000111
Qe=W,-D,=10 0 1 1]- = |11111000| ,
111 1| |VOULI000 11111111
11100000
- . (7.4)
00100001
00001100
%—%1&{011ﬂ-mwm0_@mm@
10000000

Wektor zapytania @,, pokazany w réwnaniu @, zawiera pojedyncza
warto$¢ binarna 01011110, ktérej interpretacja jest nastepujaca: rekordy
o numerach 2, 3, 4, 5, 7 naleza do okna zapytania (ktére ma tylko jedno
potozenie) dla wymiaru y — jest to zgodne z rysunkiem

Operacja wyznaczania wektorow zapytania moze zostaé zrealizowana
réwnolegle (algorytm , w podobny sposéb co standardowa operacja
mnozenia macierzy. W obliczeniach bierze udzial tyle watkow, ile jest okien
zdefiniowanych w zapytaniu dla danego wymiaru.

Wektory zapytania zawieraja informacje o tym, ktore pomiary zostaly
objete oknem zapytania w obrebie danego wymiaru. W celu znalezienia in-
formacji globalnej, tj. dotyczacej wszystkich wymiaréw, nalezy polaczy¢ ze
soba wszystkie wektory zapytania. Mozna to uzyska¢ wykonujac pomiedzy
nimi wszystkimi zmodyfikowang operacje iloczynu zewnetrznego. Iloczyn ze-
wnetrzny macierzy (wektoréw) polega na wyznaczeniu iloczynéw wszystkich
kombinacji par elementéw z obu macierzy (wektoréw). Jego modyfikacja
polega na zastosowaniu iloczynu bitowego, zamiast standardowego iloczynu
arytmetycznego.
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Algorytm 7.13 Rownolegly algorytm wyznaczania wektoréow zapytania
Statle:

m : liczba MAU dla danego wymiaru

w : liczba okien dla danego wymiaru

Wejscie:
W[} : macierz propagacji okna
D] : wektor rozkladu
Wyjscie:

Q[] : wektor zapytania

1: function QUERYVECTOR(W][], D))

2 let Q| =0 > pusty wektor
3 parfor window «— 0...(w—1) do > réwnolegla petla
4: sum <0

5: for mau «—0...(m —1) do

6 let ¢ = Wwindow|[mau] - D[maul]

7 sum < sum | ¢ > suma bitowa
8 end for

9 Q[window] «— sum

10: end parfor

11: return Q||

12: end function

W wyniku przeprowadzenia powyzszej operacji powstaje wielowymiaro-
wa macierz agregacji A, o wymiarowosci réwnej wymiarowosci zapytania
(a zarazem réwnej liczbie wektoréw zapytania). W macierzy n-wymiarowe;
kazdy element ma n indekséw (klasyczne macierze sa dwuwymiarowe). Ko-
lejnosé mnozenia wektoréw zapytania wynika z preferencji uzytkownika od-
nosnie kolejnosci przedstawiania wynikéow. Zmiana tej kolejnosci w pewnym
sensie odpowiada operatorowi OLAP pivot. Dla rozpatrywanego przykiadu,
wielowymiarowa macierz agregacji A ma posta¢ klasycznej, dwuwymiarowe;j
macierzy:

00000111 00000110
A=Q,®Q,= |11111000| ® [01011110] = |01011000| . (7.5)
11111111 01011110

Mnozac wektor zapytania dla wymiaru = @), przez wektor zapytania dla
wymiaru y @,, uzyskiwana jest wielowymiarowa macierz agregacji A, ktérej
elementy ulozone sg w pierwszej kolejnosci wzgledem wymiaru z, a nastepnie
wymiaru y. Kazdy element takiej macierzy zawiera kody rekordéw, ktore
biora udzial w obliczeniach dla wskazanego polozenia okna.

Wyznaczenie wielowymiarowej macierzy agregacji moze zostaé zrealizo-
wane w sposéb réwnolegly, przy uzyciu tylu watkéw, ile jest okien w calym
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zapytaniu (dla wszystkich wymiaréw). Liczba ta jest iloczynem liczby okien
dla poszczegélnych wymiaréw. W poprzednich algorytmach liczby te byly
oznaczane po prostu jako w, gdyz dotyczyly one wylaczenie pojedynczego
wymiaru. Niech w; oznacza liczbe okien dla wymiaru ¢, a liczba wymiaréw
jest réwna d. Algorytm przedstawia réwnolegly sposéb wyznaczania
wielowymiarowej macierzy agregacji.

Algorytm 7.14 Réwnolegly algorytm wyznaczania wielowymiarowej ma-
cierzy agregacji
Stale:
d : liczba wymiaréw
w; : liczba okien dla i-tego wymiaru
‘Wejscie:
Q;[] : wektor zapytania dla i-tego wymiaru
Wyjscie:
Q] : macierz agregacji

1: function AGGREGATIONMATRIX(Q.[], Qy[])

2 let A[l[] =0 > pusta macierz
3 parfor z —0...(w; — 1) do > réwnolegla petla
4 parfor y —0...(w, — 1) do > rownolegla petla
5: Alz][y] — Qz[z] & Qyly] > iloczyn bitowy
6 end parfor

7 end parfor

8 return A[|[]

9: end function

7.2.3 Proces realizacji zapytania

Wielowymiarowa macierz agregacji zawiera informacje o wszystkich da-
nych bioracych udzial w zapytaniu, uwzgledniajac przy tym podzial na okna.
Kazdy jej element stanowi informacje wejéciowa dla docelowej funkcji agre-
gujacej, informujac ja, ktore rekordy danej sekwencji powinny sktadaé sie
na dany agregat. W celu ekstrakcji tych informacji, konieczne jest rozkodo-
wanie zapisanych binarnie danych do postaci wektoréw maski. Wektor taki
ma tyle elementow, ilu bitowy jest kazdy element wielowymiarowej macierzy
agregacji. Liczba ta odpowiada takze liczbie wszystkich rekordéw w przetwa-
rzanej sekwencji. Kazdemu elementowi wielowymiarowej macierzy agregacji
odpowiada jeden wektor maski. Elementy wektora maski to wartosci 0 lub 1,
na pozycjach odpowiadajacych kolejnym bitom rozkodowywanego elemen-
tu wielowymiarowej macierzy agregacji. Ze wzgledu na obrane kodowanie
rekordéw, poczawszy od najmlodszego bitu, a skonczywszy na bicie naj-
starszym, wektory maski sg stanowia niejako ,lustrzane odbicie” elementéw
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wielowymiarowej macierzy agregacji.

Wektory maski, tworzone poprzez rozkodowywanie kolejnych elementéw
wielowymiarowej macierzy agregacji tworza macierz maski M, poprzez zapi-
sywanie kolejnych wektoréw maski wierszami. Dla pokazanej w réwnaniu|7.5
wielowymiarowej macierzy agregacji A, uzyskana macierz maski M przed-
stawia sie nastepujaco:

M = (7.6)

o O O

1100
0 011
1 111

o O O

0
1
1

o O O

Operacja wyznaczania macierzy maski moze zostaé zrealizowana w spo-
sOb réwnolegty, przy wykorzystaniu watkow w liczbie réwnej iloczynowi licz-
by okien w zapytaniu oraz liczby rekordéw w przetwarzanej sekwencji. Ilu-
struje to algorytm [7.15] Wielowymiarowa macierz agregacji A zostala przed-
stawiona jako tablica jednowymiarowa, gdyz w ten wlasnie sposéb kazda
macierz o dowolnej liczbie wymiarow jest zapisana w pamieci. Na podstawie
numeru rekordu wyznaczany jest jego kod w linii [5| (operacja 1 < record).
Nastepnie, w linii [ nastepuje wykonanie operacji iloczynu bitowego pomie-
dzy danym elementem wielowymiarowej macierzy agregacji a otrzymanym
w poprzednim kroku kodem danego rekordu. W wyniku uzyskiwana jest
warto$¢ 0 (gdy dany rekord nie bierze udzialu w zapytaniu) lub wartosé
rézna od 0, majaca w zapisie binarnym jedna jedynke na pozycji odpowia-
dajacej przetwarzanemu rekordowi. W linii[7] odbywa sie przesuniecie bitowe
w prawo, w celu uzyskania wartosci 0 lub 1.

Przeznaczeniem macierzy maski jest jednoznaczne wskazanie, ktére re-
kordy przetwarzanej sekwencji maja zosta¢ wziete pod uwage, a ktore odrzu-
cone przy wykonywaniu funkcji agregujacej dla danego okna. Dla rozpatry-
wanego od poczatku przyktadu, kolejne wiersze macierzy maski przedstawio-
nej réwnaniem [7.6] odpowiadaja podzbiorom rekordéw przedstawionym na
rysunku Kolorem czerwonym oznaczono rekordy objete zakresem okna,
ktére z kolei przedstawiono kolorem blekitnym. Przykladowo, na rysunku
wiersz macierzy maski ma wartosé [0,0,0,1,1,0,1,0], co przeklada sie
na zakwalifikowanie rekordéw o numerach: 4, 5, 7 — dokladnie tych, ktérym
odpowiadajg pozycje jedynek w przytoczonym wierszu.

W przypadku zastosowania operacji sumowania (np. w celu wyznaczenia
sredniej arytmetycznej) jako funkeji agregujacej, obliczenie gotowego agrega-
tu sprowadza sie do przemnozenia macierzy maski M przez wektor utworzo-
ny z agregowanych wartosci atrybutéw V. Wowczas rekordy, ktore nie biora
udzialu w zapytaniu, maja zerowany atrybut podlegajacy agregacji, przez
co staje sie on elementem neutralnym dodawania i nie wplywa na wynik
agregacji. Operacja mnozenia macierzy moze zostaé zrealizowana w sposob
réwnolegly, przy wspétudziale tylu watkéw, ile wierszy ma macierz maski M.
Jako, ze algorytm ten jest dobrze znany i wielokrotnie opisany w literaturze,
nie zostanie tutaj przedstawiony.
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Algorytm 7.15 Rownolegly algorytm wyznaczania macierzy maski

State:

n : liczba rekordéw w sekwencji

w : catkowita liczba okien
Wejscie:

Al] : wielowymiarowa macierz agregacji
Wyjscie:

M]][] : macierz maski

1: function MASKMATRIX(n, w, A[], M][])

2: let M[][] =0 > pusta macierz
3: parfor window <« 0...(w —1) do > roéwnolegla petla
4: parfor record — 0...(n—1) do > réwnolegla petla
5: let code = 1 < record > przesuniecie bitowe
6: let exctracted = Alwindow] & code > iloczyn bitowy
7 let flag = extracted > record > przesuniecie bitowe
8: M [window][record] «— flag

9: end parfor

10: end parfor

11: return M]|[]

12: end function

1:10 6:60 1:10 6:60 1:10 6:60
[ ] [ )
3:30 | 4:40 3:30 | 4:40 3:30 | 4:40
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
Yy Yy Yy
2:20 5:50 | 7:70 2:20 5:50 | 7:70 2:20 5:50 | 7:70
° L] L] [ ] ° L] ° ° °
8:80 8:.80 8:80
X X X
(a)01100000 (b)00011010 (¢)01111010

Rysunek 7.6: Wizualizacja znaczenia kolejnych wierszy macierzy maski
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Biorac za przyktad wspomniana powyzej operacje wyznaczania sumy,
przemnozenie macierzy maski przez wektor agregowanych wartosci skutkuje
powstaniem wektora wartosci koncowych R, ktéry ma tyle elementéw, ile
zostalo zdefiniowanych okien w zapytaniu. Elementy tego wektora to agre-
gaty dla kolejnych okien. Dla rozpatrywanego przykltadu, postaé¢ wektora
R uzyskanego przez przemnozenie macierzy maski M przez wektor utwo-
rzony z wartosci atrybutu podlegajacego operacji agregacji V' przedstawia
roéwnanie:

10
20

30
A0 50

0
0l - = |160] . (7.7)
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W przypadku potrzeby obliczenia Sredniej arytmetycznej zamiast sumy;,
pomocna okazuje sie wielowymiarowa macierz agregacji. Jej elementy to
wartosci binarne, o liczbie jedynek rownej liczbie rekordéw bioracych udziat
w zapytaniu. Wiele procesoréw sprzetowo wspiera operacje zliczania jedynek
w stowie maszynowym — operacja ta nazywa sie population count. Wéwczas,
kazdy element wektora finalnych wartosci R zostaje podzielony przez wynik
operacji population count i uzyskiwane sa wartosci Sredniej arytmetycznej.
W przypadku innych funkcji agregujacych nalezy, wykorzystujac wartosci
macierzy maski, odrzucaé te rekordy, dla ktérych odpowiadajaca warto$é
w macierzy maski wynosi zero.
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Niniejszy rozdzial przedstawia propozycje nowych ilosciowych algorytmow
wypelniania stron dla silnika CUBIT. Algorytmy te stanowig rozwiniecie ist-
niejacych w literaturze rozwigzan. Ich innowacja polega na zastosowaniu me-
tod rozwiazywania wielokryterialnych probleméw optymalizacyjnych w celu
nadania algorytmom cech: adaptacyjnosci, elastycznosci oraz okreslonosci.
W rozdziale przedstawiono kolejne kroki tworzenia nowych algorytmow: po-
czawszy od analizy zalozen i wymagan, poprzez teoretyczne rozwazania nad
postacia rozwigzania i funkcjami celu, a skoriczywszy na zapisie trzech pro-
ponowanych algorytméw.

8.1 Algorytmy wypelniania stron

Przedstawiony w rozdziale silnik CUBIT, podobnie jak jego pierwo-
wzor w postaci silnika MAL, opiera swoje dzialanie na mechanizmie stroni-
cowania pamieci, ktérego zadaniem jest dynamiczne doczytywanie danych
z pamieci trwatej lub tworzenie ich na biezaco, a nastepnie dostarczanie ich
uzytkownikowi. Istote dzialania tego uktadu stanowi para algorytmoéow wy-
pelniania stron: ilosciowy i jako$ciowy, ktore steruja praca catego uktadu,
decydujac o ilosci oraz rodzaju transmitowanych danych.

Dziatanie ilosciowego algorytmu wypelniania stron ma kluczowe znacze-
nie z punktu widzenia efektywnego zarzadzania pamiecia, co z kolei prze-
ktada sie na minimalizowanie op6znienia w dostarczaniu danych, ktérego
do$wiadcza uzytkownik. Jako, ze prace nad jakosciowym algorytmem wciaz
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sg na etapie wstepnym, w niniejszym rozdziale oméwiony zostanie w szcze-
gbélach algorytm ilosciowy, zwany dalej po prostu algorytmem wypeiniania
stron.

8.1.1 Oryginalne algorytmy w silniku MAL

W silniku Materializowanej Listy Agregatow zaimplementowano trzy al-
gorytmy wypelniania stron. Zostaly one wyszczegdlnione ze wzgledu na réz-
nice w nadmiarze agregatow, ktore znajdowaly sie w kolejce iteratora. Na-
czelnym zalozeniem tych algorytméw bylo wykorzystanie statycznej tablicy
o rozmiarze bedacym wielokrotnoscia rozmiaru strony — tablica ta pelnila
funkcje kolejki.

Kazdy z trzech wspomnianych algorytméw §ledzit status odczytania za-
tadowanych do tablicy stron i na podstawie tego zlecal proces wypelniania,
przy czym zawsze uzupelniana bylta tylko pojedyncza strona. W rzeczywi-
stosci jednak sprowadzato sie to do rozpoczecia procesu ladowania zawsze
po skonsumowaniu calej strony, a jedyna réznica pomiedzy algorytmami
znajdowala sie jedynie w liczbie pozostatych rekordéw w tablicy (kolejce) —
kazdy algorytm rozpoczynat prace od zatadowania innej ich liczby.

Nazewnictwo trzech oryginalnych algorytmoéw wypelniania stron zostato
zainspirowane ich charakterystyka pracy. Pierwszy algorytm nazwany zostat
TRIGG (ang. trigger — wyzwalacz), gdyz uzupelnianie nowych danych bylo
wyzwalane przeczytaniem ostatniego rekordu ze strony znajdujacej si¢ w ko-
lejce. Algorytm ten ladowal na poczatku tylko jedng strone i cechowal sie
przez to najmniejsza nadmiarowoscia (liczba rekordéw, ktére musialy byé
zapisane do tablicy przed ich odczytem), ale tez byl najbardziej wrazliwy
na nierowne tempo konsumpcji danych.

Drugi algorytm (SPARE) swoja nazwe zawdzieczal zapasowi w postaci
jednej dodatkowej strony (ang. spare — zapasowy). Stanowil on modyfikacje
poprzedniego algorytmu, poprzez dodanie drugiej strony tadowanej pod-
czas inicjalizacji, ktéra byla zapasem rekordéow podczas regularnej pracy.
Algorytm rozpoczynal proces tadowania nowej strony zawsze, gdy pierwsza
z dwéch stron w tablicy zostala w catosci przeczytana.

Ostatni algorytm wypelnial na samym poczatku cala tablice danymi,
a kazdg strone uzupetnial zaraz po jej odczytaniu. Dziatanie to przyczynito
sie do nadania mu nazwy RENEW (ang. renew — odnawiac). Cechowal sie
najwiekszg nadmiarowoscia, ale rowniez najmniejsza wrazliwo$cig na waha-
nia w szybkosci konsumpcji danych. Rysunek przedstawia podsumowa-
nie dzialania wszystkich trzech oryginalnych algorytméw wypelniania stron.
Dobrze widoczne sa réznice w nadmiarze (nieodczytane strony) pomiedzy
poszczegdlnymi algorytmami.
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Rysunek 8.1: Por6éwnanie algorytméw wypelniania stron w silniku MAL

8.1.2 Nowe algorytmy w silniku CUBIT

Ze wzgledu na fakt, iz silnik CUBIT swéj rodowoéd wywodzi wiasdnie
z silnika M AL, konieczne bylo opracowanie nowego algorytmu (iloSciowego),
ktory odpowiadalby charakterystyce silnika CUBIT oraz byt wolny od wad
poprzednich rozwiazan. W przygotowywanej pracy wiasnej [68]W przedsta-
wiono propozycje nowej klasy algorytméw wypelniania stron, jako odpowie-
dzi na trzy podstawowe problemy istniejacych dotychczas algorytmoéw.

Po pierwsze, stosowane do tej pory algorytmy wykorzystywaly stala,
czyli niezalezng od czynnikéw zewnetrznych i niezmienng w czasie, strategie
zasilania kolejek iteratoréw MAL. Chociaz zdefiniowano trzy rézne algo-
rytmy i wskazano ich optymalne warunki pracy, wybér konkretnego z nich
spoczywal na uzytkowniku i jego wiedzy a priori odnosnie charakterystyki
czasowej poszczegdlnych komponentéw systemu. Ponadto, zalozenie o nie-
zmiennosci tych charakterystyk nie zawsze jest spelnione w rzeczywistych
systemach. W konsekwencji mozna wskazaé pierwsza ceche nowej klasy algo-
rytméw wypelniania stron: adaptacyjnosé, a wiec zdolnosé do dopasowania
sie¢ do aktualnych warunkéw pracy poprzez modyfikacje swojego zachowania.

Drugim problemem bytlo zastosowanie wielowatkowosci w operacjach wej-
Scia/wyjscia. Dotychczasowe algorytmy zakladaly mozliwosé wspotbieznego
tadowania nowych danych do kolejek iteratoréw MAL w taki sposéb, ze kaz-
da operacja zlecajaca pobranie i zapisanie do kolejki pojedynczej strony od-
bywala si¢ w osobnym watku i byta uruchamiana od razu w momencie spet-
nienia zdefiniowanych dlan warunkéw. Oznaczalo to, ze w przypadku zasto-
sowania algorytmu o najwiekszej nadmiarowosci i przy jednoczesnym bardzo
wysokim tempie pobierania danych (w stosunku do tempa ich ladowania),
kolejne zadania nowych danych byly wystosowywane jeszcze przed zreali-
zowaniem poprzednich. Taka asynchroniczno$é procesu uzyskiwania nowych
danych jest akceptowalna, ale pod warunkiem pelnej niezaleznoséci wykony-
wanych operacji wej$cia/wyjscia, co nie zawsze ma miejsce w rzeczywistych
systemach, a ponadto generuje ona duza liczbe drobnych transakcji. Rozwia-
zaniem tego problemu moze by¢ synchroniczne zgtaszanie zadan o wigksza
niz jeden liczbe stron do pobrania, co przeklada sie na mniejsza liczbe trans-
akcji o grubszej granulacji i umozliwia tym samym lepsza ich optymaliza-
cje przez system zarzadzania baza danych. W konsekwencji mozna wskazaé
druga ceche nowej klasy algorytméw wypetniania stron: elastycznosé, ktora
wyraza sie poprzez zglaszanie zapotrzebowania na dowolng liczbe jednostek
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Rysunek 8.2: Koncepcja adaptacyjnego algorytmu wypelniania stron

danych w trybie synchronicznym.

Ostatnim ze wspomnianych problemoéw byt brak wziecia pod uwage aspek-
tu zapewnienia krytycznych ograniczen systemu, innych niz ilos¢ dostepnej
pamieci operacyjnej. Dotychczasowe prace badawcze skupialy sie¢ wylacz-
nie na tym ostatnim zagadnieniu, lecz nie zajmowaly sie w ogdle kwestiag
ograniczenia obciazenia systemu bazodanowego oraz dotrzymania pozada-
nego przez uzytkownika tempa dostarczania nowych danych. Pierwsze ze
wspomnianych ograniczen nabiera dodatkowo znaczenia w przypadku duzej
liczby instancji silnika CUBIT pracujacych réwnolegle, gdyz kazda z nich
generuje strumien zadan, ktéry nastepnie przeklada sie na ciag zapytan do
wykonania. Drugie ograniczenie zwiazane jest z minimalng czestotliwoscia
dostarczania danych klientowi, a wiec z maksymalnym czasem oczekiwania
na kolejny agregat. W konsekwencji mozna wskazaé trzecia ceche nowej kla-
sy algorytmoéw wypelniania stron: okreslono$é, rozumiany jako nieustanne
dbanie o nieprzekroczenie krytycznych wartosci ograniczen systemu i daze-
nie do zapewnienia tym samym nalezytej jakosci ustug jego komponentéw.

Trzy opisanej powyzej problemy staly sie motywacja do stworzenia nowej
klasy algorytméw wypelniania stron, ktorag mozna okresli¢ jako algorytmy
adaptacyjne. Uzupelnieniem takiego nazewnictwa jest termin stale odno-
szacy sie do poprzedniej generacji algorytméw, ze wzgledu na ich prostote
i stosowanie zawsze tych samych warto$ci parametréw. Algorytmy adap-
tacyjne charakteryzuja sie trzema cechami: adaptacyjnoscia, elastycznoécia
i okres$lonoscia — zmieniaja swoje zachowanie w czasie, korzystaja w pelni
z mozliwosci oraz przestrzegaja ograniczen. Rysunek przedstawia pod-
sumowanie koncepcji nowej klasy algorytmoéw wypelniania stron. Zaréwno
rezerwa (liczba dostepnych rekordéw w kolejce), jak i zakres zapytania (pla-
nowana liczba rekordéw do zaladownia) sa zmienne i zalezne od aktualnych
warunkéw pracy.

8.2 Stronicowanie jako problem optymalizacyjny

Minimalnym zbiorem parametréw potrzebnym do przeprowadzenia pro-
cesu wypelniania stron jest uporzadkowana para liczb naturalnych (z;, z,).
Parametr x; oznacza wymagana liczbe jednostek danych do zaladowania.
Drugi z parametréw, x,, okresla progowa liczbe rekordow w kolejce, po osia-
gnieciu ktérej rozpoczyna sie proces tadowania. Wspomniang jednostka da-
nych moze byé¢ pojedynczy rekord badz strona uzywana przy zapisie w pa-
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mieciach trwalych. Pare (x;, z,) uzupelnia parametr poczatkowy i okreslaja-
cy liczbe jednostek danych znajdujacych sie w kolejce uktadu stronicowania
silnika CUBIT na poczatku jego pracy. Nie jest on jednak parametrem pod-
dawanym optymalizacji, a raczej stalg wyznaczajaca warunki poczatkowe.

Para parametréw (z;, x,) pozwala na sformulowanie zapytania kierowa-
nego do zrédla danych (parametr x;) oraz jego uruchomienie w odpowied-
nim momencie czasu (parametr x,). Znalezienie tej pary jest zadaniem dla
algorytmu wypelniania stron i stanowi zarazem wielokryterialny problem
optymalizacyjny: szukana jest taka para wartoéci, ktéra z jednej strony jest
dozwolona (spelnia ograniczenia systemu), a z drugiej strony zapewnia naj-
wieksza mozliwa jako$¢ ustug zaréwno dla klienta (konsumenta), jak i Zzrédta
danych (producenta). Te dwa ostatnie warunki sa z natury przeciwstawne,
gdyz zapewnienie wysokiej jakosci ustug dla klienta wiaze sie z wyzszym
obciazeniem systemu zarzadzania baza danych, a z kolei minimalizacji tego
obciazenia pociaga za soba pogorszenie do$wiadczen klienta.

8.2.1 Przestrzen rozwigzan

Kazde rozwiazanie problemu wypelniania stron, czyli para wartosci para-
metréw (z;, z, ), moze zostaé przedstawiona jako wektor rozwiazania x € X,
nalezacy do przestrzeni rozwigzan X C N2. Dopuszczalne rozwigzania stano-
wig podzbidr tejze przestrzeni i moga zostaé okreslone mianem zbioru decyzji
i oznaczone jako () C X. Czynnikiem warunkujacym dopuszczalno$¢ rozwia-
zania sg réznego rodzaju ograniczenia wyznaczajace akceptowalne wartosci
obu parametréw. Ograniczenia te mozna podzieli¢ na brzegowe, czyli doty-
czace wylacznie wartosci kazdego z obu parametréw osobno, jak i zachowaw-
cze — zwiazane z wzajemnymi zalezno$ciami pomiedzy tymi parametrami.

Parametr x; oznaczajacy liczbe stron, ktére powinny zostaé zaladowane,
ogranicza od dotu wartosé lo = 1. Z kolei nieprzekraczalng wartoscia odgorna
jest liczba wynikajaca z pojemnosci kolejki (oznaczona jako ¢) oraz rozmiaru
samej jednostki danych (oznaczonego jako p): [ = {%J Ponizsze nieréwnosci
podsumowujg ograniczenia parametru xj:

lo < <y,

c (8.1)

p

Parametr z,. okredlajacy progows liczbe rekordéw, ktorej osiagniecie skut-
kuje rozpoczeciem procesu tadowania jest od dotu ograniczony przez wartosé
ro = 0, gdyz podobnie jak poprzedni parametr, jest on wartoscig nalezaca
do zbioru liczb naturalnych. Odgérne ograniczenie wynika z kolei z aktualnej
liczby rekordéw w kolejce (oznaczonej jako s), gdyz liczba ta maleje na sku-
tek pobierania danych przez klienta, i moze zosta¢ oznaczone jako r; = s.
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W konsekwencji, parametr x, podlega ponizszym ograniczeniom:
(8.2)

Podane powyzej ograniczenia sg warto$ciami stalymi i dotycza kazdego
z parametréw osobno. Jednakze nalezy wziaé jeszcze pod uwage ogranicze-
nia wiazace ze soba oba parametry. Ich istnienie mozna uzmystowié¢ sobie
w nastepujacy sposéb: pewne pary wartosci parametréw x; i z,, choé¢ spel-
niaja osobno ograniczenia nalozone na kazdy z parametréw, nie moga ze
soba wspolistnieé lub ich wspélistnienie powoduje niepozadane skutki. Rze-
czone ograniczenia maja postaé nieréwnosci g(x) < 0, gdzie g(x) jest funkcja
wektora rozwiazan x = [z, x,], a wiec funkcja dwdch zmiennych: z; i x,.

Funkcja ta wykorzystuje réwniez pewne state, takie jak pojemnosé ko-
lejki ¢, rozmiar strony p, a takze pewne zmienne, ktére podczas dziatania
algorytmu wypelniania stron maja wartosci ustalone. Do tych ostatnich za-
liczy¢ mozna czas tadowania strony t, oraz czas konsumpcji rekordu ..
Wspomniane dwa parametry ¢, oraz t. sa zmienne w czasie, a ich uzyska-
nie polega na cyklicznym dokonywaniu pomiaréw oraz usrednianiu zmierzo-
nych wartosci. Wartos¢ parametru ¢, jest w przyblizeniu réwna przedziatlowi
czasu, przez ktory system zarzadzania baza danych jest w stanie odczytaé
i zwroci¢ pojedyncza strone. Z kolei warto$¢ parametru t. jest w przyblize-
niu réwna czasowi przetwarzania pojedynczego rekordu przez klienta. Iloraz
tych dwbéch wartosci jest wyznacznikiem niezréwnowazenia catego ukltadu
producent-konsument:

n=-. (8.3)

Wartosé wspotczynnika niezréwnowazenia 7 oznacza jednoczesnie liczbe
rekordow, ktora zostanie pobrana przez klienta podczas ladowania poje-
dynczej strony. W konsekwencji mozna sformutowaé warunek ptynnej pracy
uktadu stronicowania, wigzacy ze soba wartos¢ 1 z wartoscia p: ptynna praca
jest mozliwa tylko wéwczas, gdy liczba konsumowanych rekordéw w czasie
produkcji pojedynczej strony jest nizsza od rozmiaru tejze. Zaleznos¢ te ilu-
struje nieréwnosc:

n < p. (8.4)

Gdy warunek przedstawiony nieréwnoscig jest niespelniony, to przy
kazdym ladowaniu uzupelnianych jest mniej rekordéw niz jest konsumowa-
nych, co w rezultacie prowadzi do sytuacji, w ktérej klient jest zmuszony
oczekiwaé na nowe dane po pobraniu kazdej strony.

W dalszych rozwazaniach zaklada sig, iz warunek plynnej pracy jest
spetniony lub wymuszony przez wprowadzenie ograniczenia na minimalny
czas konsumpcji. Wielko$¢ ta moze zostaé obliczona zgodnie z rownaniem:

t”, (8.5)

Te = —
p
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ktore powstato z przeksztalcenia réwnania maksymalnej dopuszczalnej war-
tosci wspotczynnika niezréwnowazenia: n = p.

Elementem wigzacym ze soba wartosci obu parametréow z; i z, jest nie-
moznos¢ przepelienia niepustej kolejki. Suma liczby rekordéw znajdujacych
sie w kolejce oraz liczby ladowanych rekordéw nie moze przekroczy¢ pojem-
noéci kolejki. Zalezno$¢ ta moze zosta¢ wyrazona za pomocg nieréwnosci:

(xp —x1-m)+2-p<ec (8.6)

Interpretacja pierwszego sktadnika sumy zawartej w nieréwnoséci jest
nastepujaca: w momencie dopisywania nowych rekordéw do kolejki, jej roz-
miar jest réwny roznicy r — x; - 17, co wynika z liczby rekordéw w kolejce na
poczatku procesu ladowania (réwnej x,) oraz liczby rekordéw skonsumowa-
nych podczas procesu ladowania (réwnej z; - 7).

Nalezy mie¢ na uwadze fakt, iz nieréwnosé ma sens tylko wéwczas,
gdy réznica r—x;-n jest nieujemna. Sytuacja, w ktérej odjemnik jest wiekszy
wystepuje wtedy, gdy jeszcze przed zatadowaniem nowych rekordéw kolejka
jest pusta, ale nie oznacza to, ze liczba rekordéw w niej obecnych (warto$é
rzeczonej roznicy) jest ujemna. W takim przypadku znaczenia nabiera opi-
sane w nieréwnosci ograniczenie [} = % wynikajace z pojemnosci pustej
kolejki, do ktorego z reszta sprowadza sie nieréwnosé dla wartosci gra-
nicznej x, = z;-n. Po przeksztalceniu nieréwnosci otrzymuje sie¢ formute:

g(x)=x-(p—n) + 2 —c, (8.7)

ktora definiuje g(x) jako funkcje wektora decyzji x. Powyzsza funkcja ma
sens wytacznie dla nieujemnych wartoéci wyrazenia p — 7, co wynika z wa-
runku plynnej pracy n < p. W przypadku wartosci wspoélczynnika niezrow-
nowazenia 7 wigkszych od rozmiaru strony p, liczba skonsumowanych rekor-
dow jest zawsze wigksza od liczby tych zaladowanych, a wigec nie wystepuje
problem braku miejsca ze wzgledu na zajetosé kolejki.

Na podstawie wyznaczonych ograniczen brzegowych i zachowawczych,
mozna zdefiniowaé w sposéb formalny podzbiér rozwiazan dopuszczalnych
() przestrzeni rozwiazan X, czyli zbiér decyzji:

Q={xe X :z€ lp,l1) Nz, € (ro,r1) N g(x) < 0}. (8.8)

Zbiér ) moze zostaé przedstawiony w formie graficznej w uktadzie wspol-
rzednych kartezjanskich x; i z,, co ilustruje rysunek W zaleznoéci od
wartodci parametrow: t., t,, ¢, s i p, ksztalt oraz zakres zbioru () bedzie
rozny. Wyodrebni¢ mozna trzy podstawowe przypadki, réznigce sie miedzy
soba wielkoscia rezerwy (liczby rekordéw w kolejce). Ograniczenie zacho-
wawcze ¢g(x) odcina skrajne wektory x, dla ktérych zajetosé kolejki i liczba
tadowanych rekordéw sa wzajemnie zbyt duze, by razem wspolistniec.
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Rysunek 8.3: Zbiér decyzji @ jako podzbior przestrzeni rozwigzan X

8.2.2 Funkcje celu

Problem wypelniania stron jest problemem optymalizacji wielokryterial-
nej, gdyz istnieja dwie przeciwstawne metryki podlegajace optymalizacji:
jakos¢ ustug konsumenta oraz producenta. Funkcja celu w ten sposéb zdefi-
niowanego problemu optymalizacyjnego ma postaé¢ funkcji wektorowej f(x)
okreslonej wzorem:

f(x) = [fe(x), fo(x)], (8.9)

a jej sktadowe odpowiadaja kolejno funkcji celu konsumenta (klienta) oraz
funkeji celu producenta (zrédta danych).

Pierwsza funkcja celu jest funkcja konsumenta f.(x). Z punktu widzenia
klienta, jako konsumenta rekordéw, istotne jest, aby czas oczekiwania na
kolejne dane byl jak najmniejszy, niezaleznie od zmian czasu konsumpcji.
Metryka opisujaca czas oczekiwania klienta, wyrazona wzorem:

fe(x) =ty 21— tc- 2y, (8.10)

stanowi réznice czasu potrzebnego na zaladowanie wybranej liczby stron
oraz czasu potrzebnego na pobranie pozostalej w kolejce liczby rekordéw.
W sytuacjach, w ktérych klient nie musi oczekiwaé na nowe dane, funkcja
fe(x) przyjmuje ujemne wartosci — mozna je interpretowac jako zapas czasu
klienta.

Druga funkcja celu zwigzana jest ze zrédlem danych i okreslona moze
zostaé jako funkcja producenta f,(x). Kazdy system bazodanowy preferu-
je mniejszag liczbe transakcji obejmujacych wigkszy zakres danych, anizeli
sytuacje odwrotna. W przypadku wielu klientéw korzystajacych z jednego
repozytorium danych, czestos¢ i rozmiar transakcji wplywa na mozliwosé
lepszego szeregowania wykonywanych operacji. Mniejsza liczba transakcji
wigze sie takze z ograniczeniem liczby zadan przesylanych do bazy, co ma
znaczenie z punktu widzenia przepustowosci zastosowanej infrastruktury sie-
ciowej. Srednia liczba transakcji w jednostce czasu moze zosta¢ wyrazona
jako odwrotnos¢ éredniego czasu konsumpcji danych zatladowanych w wyni-
ku realizacji transakcji. Czas konsumpcji danych wytworzonych w wyniku



8.2. Stronicowanie jako problem optymalizacyjny 147

f(x)

Rysunek 8.4: Ksztalt funkcji celu: producenta i konsumenta

transakcji obejmujacej x; stron rekordéw wynosi: x; - p - t.. W konsekwencji
funkcja celu producenta moze zostaé¢ opisana wzorem:

B = —— -;-tc' (8.11)

Wartosci y € Y wektorowej funkcji celu f(x) naleza do przestrzeni ocen
Y C R2? Kazdy punkt tej przestrzeni stanowi obraz punktu przestrzeni
rozwigzan X. Ze wzgledu na fakt, iz rozwigzania poszukiwane sg tylko i wy-
tacznie w zbiorze decyzji Q C X, odpowiadajace im oceny tworzg zbidr
celow A C Y, bedacy podzbiorem przestrzeni ocen Y. W sposéb formalny
zbiér ten moze zostaé opisany formuta:

A={yeY y=1f(x)Ax € Q}. (8.12)

Ksztalt obu sktadowych wektorowej funkcji celu f(x) zilustrowano na
rysunku [8:4] Wartosci funkcji celu producenta zostaly przeskalowane tysiac-
krotnie w celu ich przedstawienia na jednym wykresie razem z wartosciami
funkcji celu konsumenta. Funkcja konsumenta f. opada w strone malejacych
wartodci ;7 i rosnacych wartosci . Z kolei funkcja producenta f, opada
w strone rosnacych wartosci x; i jest przy tym niezalezna od wartosci x,.
Funkcje te sa monotoniczne wzgledem obu swoich argumentow.

W sposéb formalny kierunek najwiekszego spadku wektorowej funkcji
celu f(x) wyznaczyé mozna poprzez obliczenie ujemnych gradientéw obu jej
sktadowych, czyli funkcji celu konsumenta i funkcji celu producenta. Przed-
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stawiaja to ponizsze rownania:

"o/ ~,
—Vfc:_ o :l p‘|,

e Lt
Tr
A A
% . (8.13)
2.p.
_vfp = — a;’; = [Il (]))tc‘| .
LOzr |

8.2.3 Rozwigzania niezdominowane

W przypadku optymalizacji wielokryterialnej, nie zawsze istnieje moz-
liwoéé¢ znalezienia pojedynczego rozwiazania optymalnego ze wzgledu na
wszystkie funkcje celu. W takich przypadkach poszukuje sie rozwigzan nie-
zdominowanych, dla ktérych polepszenie ktérejkolwiek z funkcji celu skut-
kuje pogorszeniem innej. W konsekwencji, nie istnieja rozwiazania od nich
jednoznacznie lepsze. Rozwiazania takie nazywane sg rowniez rozwiazaniami
optymalnymi w sensie Pareto.

Rozwigzanie x3 dominuje nad rozwigzaniem xo wtedy i tylko wtedy gdy
X1 jest co najmniej tak dobre jak xa ze wzgledu na wszystkie kryteria oraz
jest Scisle lepsze od x2 ze wzgledu na przynajmniej jedno kryterium, przy
czym dobro¢ ze wzgledu na dane kryterium jest jednoznaczna z minimaliza-
cja powiazanej z nim funkcji celu. Powyzsza definicje ilustruje formuta:

X1 = X2 <= VY fi(x1) < fi(x2) A Tj fi(x1) < fj(x2). (8.14)

Zbiér rozwiazan niezdominowanych ztozony jest z tych wszystkich roz-
wigzan, ktére nie sa zdominowane przez zadne inne rozwiazania. Zbiér ten
jest podzbiorem zbioru rozwigzan dopuszczalnych (), zwanego inaczej zbio-
rem decyzji. Jego wyznaczenie jest stosunkowo proste w przypadku, gdy
wszystkie funkcje celu sg monotoniczne ze wzgledu na wszystkie argumenty,
co ma miejsce w niniejszych rozwazaniach.

W takich sytuacjach, dla kazdego rozwigzania x € ) mozliwe jest zde-
finiowanie stoZkéw (zwanych stozkami dominacji) wyznaczajacych obszary,
w ktorych leza: rozwigzania zdominowane przez x, rozwigzania dominujace
nad x oraz rozwigzania indyferentne (niezdominowane, ani nie dominujace)
wzgledem x. Stozki te tworzone sa przez hiperplaszczyzny prostopadie do
odwroconych gradientow poszczegdlnych funkcji celu. Intuicyjnag interpre-
tacja powyzszego moze byé¢ stwierdzenie, iz podazajac w kierunku prosto-
padlym do kierunku najwigkszego spadku danej funkeji celu (odwréconego
gradientu tejze) warto$é funkcji celu nie zmienia sie. Z drugiej strony poda-
zajac w kierunku tworzacym kat ostry z odwréconym gradientem warto$é
funkcji celu maleje i analogicznie — podazajac w kierunku tworzacym kat
rozwarty z odwréconym gradientem — warto$é¢ funkcji celu rosnie.

Podobnie jak w przypadku przestrzeni rozwiazan, wyznaczenie rzeczo-
nych stozkéw mozliwe jest réwniez w przestrzeni ocen. W tym przypadku
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Rysunek 8.5: Stozki dominacji w przestrzeni rozwigzan i ocen

dziatanie to jest znacznie prostsze, gdyz kierunek spadku kazdej funkcji celu
jest jasno okreslony przez osie ukladu wspélrzednych. Na rysunku [8.5] przed-
stawiono stozki dla przestrzeni rozwiazan (rysunek oraz dla przestrze-
ni ocen (rysunek . Kolorem zielonym i symbolem > oznaczono obszar,
w ktérym znajduja sie rozwiazania (oceny) dominujace nad biezacym roz-
wigzaniem (oceng), a kolorem czerwonym i symbolem < obszar zawierajacy
rozwiazania (oceny) zdominowane przez biezace rozwiazanie (oceng). Ob-
szary nie zaznaczone zadnym kolorem zawieraja rozwiazania (oceny) indy-
ferentne wzgledem biezacego rozwiazania (oceny).

Ze wzgledu na wspomniana monotonicznos¢ obu funkcji celu wzgledem
obu swoich argumentéw, okreslenie ktore rozwiagzanie nalezy do poszuki-
wanego zbioru rozwiazan niezdominowanych polega na ,przylozeniu” od-
powiedniego stozka do kazdego rozwiazania i wybraniu tych, dla ktérych
nie wystepuja zadne rozwiazania dominujace nad rozpatrywanym rozwia-
zaniem, a wiec dla ktérych obszar stozka zaznaczonego na rysunku
kolorem zielonym bylby pusty. Rysunek [B.6] stanowi ilustracje do powyz-
szych rozwazan. Jego lewa cze$é (rysunek przedstawia przyktadowy
zbiér rozwiazan (nalezacych do zbioru decyzji @) zaznaczonego na rysun-
ku . Kazde rozwiazanie jest symbolizowane przez kropke znajdujaca
sic w punkcie o wspoélrzednych bedacych liczbami naturalnymi. Kolorem
czerwonym oznaczono rozwigzania niezdominowane. Druga cze$¢ rysunku
(rysunek prezentuje analogiczng sytuacje wystepujaca w dziedzinie
ocen. Kolorem czerwonym zaznaczono oceny rozwigzan niezdominowanych.
Tworza one tak zwany front Pareto.

FLatwo jest zauwazy¢, iz rozwiazania niezdominowane plasuja sie w gornej
i prawej gérnej czedci przestrzeni rozwiazan. Moéwiac $cislej, sa to rozwiaza-
nia lezgce albo na prostej r1, albo odciete przez ograniczenie zachowawcze
g(x) (réwnanie [8.7). Graficzna reprezentacja tego ograniczenia jest prosta
o réownaniu g(x) = 0, z ktérej mozna otrzymacé funkcje:

rg(x) =c—ar-(p—n). (8.15)
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Rysunek 8.6: Zbiory rozwiazan i ocen niezdominowanych

W sposéb formalny, zbiér rozwiazan niezdominowanych (oznaczony jako
P) przedstawia formuta:

P={xeQ:x € (lo,h) NNAz, =min(r, |re(z;)])}, (8.16)

ktérej interpretacja jest nastepujaca: wartos¢ parametru x; jest dowolna
(w zakresie dopuszczalnym), podczas gdy warto$é parametru z, jest mniej-
sza z dwoch wartosci: stalej rq oraz wartosci funkeji rqy(z;), zaokraglone;
w dét do najblizszej liczby catkowitej.

8.2.4 Wybdr pojedynczego rozwigzania

Z punktu widzenia silnika CUBIT, konieczne jest wyznaczenie pojedyn-
czego rozwiazania w postaci wektora x = [z7, z,]. Opisany uprzednio spos6b
pozwala na wyznaczenie zbioru rozwiazan niezdominowanych, a wiec zbio-
ru, sposréd ktorego nalezy wybraé rzeczone pojedyncze rozwiazanie. Kazde
z rozwigzan nalezacych do zbioru P jest dobre, lecz pod innym wzgledem.

Na potrzeby rozwigzania problemu wypelniania stron wybrano metode
epstlon-ograniczeri. W metodzie tej dokonuje si¢ wyboru jednej funkcji celu
i poddaje ja optymalizacji, z pozostalych czyniac dodatkowe ograniczenia.
W konsekwencji wybrana funkcja celu reprezentuje gtéwny kierunek opty-
malizacji, ktory jest eksploatowany przy zachowaniu minimalnych wymagan
ze strony pozostatych funkcji. Rzeczone wymagania oznaczane sg zwyczajo-
wo grecky litera e, skad opisywana metoda czerpie swoja nazwe. Idea metody
epsilon-ograniczen moze zosta¢ wyrazona za pomoca formuly:

x# = min filx) :x € QA fa(x) <g, (8.17)

gdzie € oznacza progowa wartosé¢ drugiej funkcji celu (ograniczenie), podczas
gdy pojedyncze rozwigzanie oznaczono jako xx.
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Metoda epsilon-ograniczen zostata wybrana ze wzgledu na nature funk-
cji celu wykorzystywanych w rozwigzywaniu problemu wypelniania stron.
Pierwsza z nich, funkcja celu konsumenta, zwiazana jest posrednio z czasem
oczekiwania (lub zapasem czasu), jakiego doznaje konsument. Osiagniecie
duzych jej wartosci wiaze sie z niskim tempem dostarczania danych konsu-
mentowi — w pewnych sytuacjach wplywa to wytacznie na komfort pracy
klienta, w innych z kolei moze sie wigza¢ z niedotrzymaniem wymaganego
rezimu czasowego natozonego na analize wykorzystujaca dane pobrane z sil-
nika CUBIT. Druga funkcja celu (producenta) zwiazana jest z obciazeniem
systemu zarzadzania bazg danych. Przekroczenie pewnej wartosci granicz-
nej zwigzanej z fizycznymi mozliwoéciami sprzetowymi, poskutkowaé¢ moze
niewydolnoécia catego systemu, a w konsekwencji — duzymi opdznieniami
wszystkich konsumentéw. Ponadto, zastosowanie metody epsilon-ograniczen
w naturalny sposéb umozliwia osiggniecie okre$lonosci przez algorytm, ktory
ja implementuje, co jest jednym z zalozen nowej klasy algorytméw wypet-
niania stron.

8.3 Warianty adaptacyjnego algorytmu wypetnia-
nia stron

Przedstawienie problemu wypelniania stron jako zagadnienia optymali-
zacji wielokryterialnej oraz propozycja jego rozwigzania z wykorzystaniem
metody epsilon-ograniczen pozwalaja na sformutowanie ogdlnego zarysu ad-
aptacyjnego algorytmu wypelniania stron. W zalezno$ci od uwarunkowan
mozliwe jest wyrdznienie dwéch strategii: zorientowanej na producenta, w kto-
rej wprowadza sie¢ ograniczenie na funkcje celu producenta oraz zorientowa-
nej na konsumenta, w ktérej ograniczeniu poddawane sg wartoéci funkcji
celu konsumenta. Ponadto, wyrézni¢ mozna jeszcze strategie hybrydowa,
powstala z polaczenia obu powyzszych.

W celu utatwienia identyfikacji poszczegdlnych strategii, zostana one po-
traktowane jako samodzielne algorytmy wypelniania stron, o proponowa-
nych nazwach zwyczajowych:

a) algorytm TRAFF (ang. traffic) — dla strategii zorientowanej na pro-
ducenta, ze wzgledu na ograniczenie na maksymalne obciazenie pro-
ducenta;

b) algorytm LATEN (ang. latency) — dla strategii zorientowanej na kon-
sumenta, ze wzgledu na ograniczenie na maksymalne opdznienie kon-
sumenta;

c) algorytm HYBRI (ang. hybrid) — dla strategii hybrydowej, laczacej
cechy obu powyzszych i nakltadajacej ograniczenia na obie funkcje celu.
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8.3.1 Algorytm TRAFF

Idea algorytmu TRAFF jest minimalizacja funkcji celu konsumenta (cza-
su oczekiwania na nowe dane), pod warunkiem nieprzekroczenia maksymal-
nej wartodci funkcji celu producenta (obciazenia zrédla danych). Ograni-
czenie to (oznaczone jako €,) jest parametrem systemu i zalezy od wielu
czynnikéw, w tym réwniez od liczby aktywnie pracujacych instancji silnika
CUBIT.

Wada metody epsilon-ograniczen jest mozliwo$¢ zastosowania na tyle
malej wartosci €, dla ktérej nie istnieje zadne rozwigzanie spelniajace nie-
réwnosé fp(x) < €p. Przy zalozeniu, ze ograniczenie €, jest nieprzekraczalne,
konieczne jest wprowadzenie dodatkowych mechanizméw ochronnych, ktore
zapewnia wystepowanie cho¢ jednego rozwiazania spelniajacego powyzsza
nieréwnos¢ dla zadanego &y,.

Wartosci funkeji celu producenta fj,(x) sa odwrotnie proporcjonalne do
trzech wartosci: sktadowej x; wektora rozwiazania, czasu konsumpcji t. oraz
rozmiaru strony p. W celu zapewnienia istnienia cho¢ jednego rozwiaza-
nia, dla ktérego rzeczona funkcja celu spetni natozone minimalne ogranicze-
nie €,, konieczne jest sztuczne zwigkszenie ktoregos z trzech wymienionych
czynnikéw iloczynu znajdujacego sie w mianowniku rownania Pierwsza
wielko$é nie moze przekroczyé wartosci [; wynikajacej z pojemnosci kolejki,
a ostatnia jest zalezna wylacznie od sposobu, w ktory Zrodto danych przecho-
wuje dane i nie moze by¢ modyfikowana na poziomie innym, niz wewngtrz
samego zrodla.

Mozliwe jest natomiast wprowadzenie kolejnego ograniczenia na mini-
malny czas konsumpcji pojedynczego rekordu, oprocz juz opisanego ograni-
czenia 7. (réwnanie [8.5)) wynikajacego z warunku plynnosci ukladu stroni-
cowania silnika CUBIT. Rzeczone ograniczenie moze zosta¢ oznaczone sym-
bolem 7, (gdyz wynika z uwarunkowan producenta) i wyznaczone zgodnie
z formula:

1

S 8.18
T (8.18)

Tp =
w ktérej zastosowano zalozenie, iz wartos$¢ 7, spelnia réwnanie fj,(x) = ¢,
dla wartosci sktadowej x; wektora rozwiazania rownej swojej maksymalnej
dopuszczalnej wartosci I;. Wspolistnienie obu ograniczen na minimalny czas
konsumpcji: 7. i 7, prowadzi do konkluzji, iz spelnienie obu z nich jest jed-
noznaczne ze spelnieniem wigkszego z nich. Ilustruje to réwnanie:

T = max(7e, Tp). (8.19)

W celu zapewnienia funkcjonowania powyzej zdefiniowanego ogranicze-
nia 7, konieczne jest wymuszenie, aby konsument nie pobieral danych szyb-
ciej, niz co 7 jednostek czasu. Moze to zosta¢ rozwigzane przez wprowadze-
nie dodatkowego czasu oczekiwania w w procedurze pobierania kolejnych
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rekordow. Wartos¢ czasu oczekiwania w moze zostaé wyznaczona zgodnie
z réwnaniem:

0 for t,>
w = { o ’ (8.20)

r—t, for te<t

Metoda wyznaczenia pojedynczego rozwiazania przedstawiona w row-
naniu nie oznacza, ze konieczne jest liniowe, a wiec w czasie O(n),
przegladanie wszystkich rozwiazan ze zbioru decyzji ), ani nawet ze zbioru
rozwigzan niezdominowanych P w celu znalezienia minimum funkcji celu
konsumenta dla spelnionego warunku nalozonego na wartosci funkcji celu
producenta. Istnienie bowiem rozwiazanie analityczne tego problemu, po-
zwalajace na uzyskanie obu sktadowych wektora rozwigzania x w czasie
stalym O(1). Wykorzystujac fakt, iz wartos¢ funkcji celu konsumenta jest
odwrotnie proporcjonalna do wartosci sktadowej z; wektora rozwigzania,
a jednoczesnie warto$¢ funkcji celu producenta jest do niej wprost propor-
cjonalna, problem znalezienia minimum funkcji celu konsumenta f.(x), przy
zachowaniu nieréwnosci fj,(x) < ¢, sprowadza si¢ do wyznaczenia takiej war-
tosci [, dla ktérej spetnione jest réwnanie:

1

= — 8.21
6p'p't07 ( )

lp
powstale z podstawienia x; = [, do réwnania funkcji celu producenta (réw-
nanie dla jej najwigkszej dopuszczalnej wartosci réwnej .
Zdefiniowana powyzej warto$¢ [, moze by¢ interpretowana jako dolne
ograniczenie dla wartosci sktadowej x; wektora rozwiazania, wynikle z nie-
réwnosci fp(x) < ep. Poszukiwana warto$é¢ x; moze zosta¢ obliczona jako
zaokraglenie tejze wartosci do najblizszej liczby calkowitej, przy zachowa-
niu ograniczenia brzegowego x; > g, co ilustruje rownanie:

x; = max(lo, [{,]), (8.22)

przy czym sktadowa x, wektora rozwiagzania moze zosta¢ wyznaczona zgod-
nie ze wzorem

Podsumowujac, rozwiazanie problemu wypetniania stron, zdefiniowane-
go jako problem optymalizacji wielokryterialnej, po przyjeciu strategii zo-
rientowanej na producenta (algorytm TRAFF) moze zostaé¢ przedstawione
formuta:

X =min fe(x) :x € QA fp(x) < &p, (8.23)
przy zal. t. > 7, = Ixeq 1 [p(X) < €p.

Algorytm ilustruje dziatanie strategii TRAFF. W pierwszej kolej-
nosci wyznaczane sa wartosci stalych (méwiac Scile: stalych podczas po-
jedynczego przebiegu algorytmu): 71,1y, 7. W drugim kroku stosowana jest
metoda epsilon-ograniczen, w wyniku ktérej obliczana jest skltadowa x; wek-
tora rozwiazania. Trzecim i ostatnim krokiem jest obliczenie odpowiadajacej
jej wartosci sktadowej x, wektora rozwiazania.
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Algorytm 8.1 Algorytm TRAFF
Wejscie:

s : rozmiar kolejki

t. : czas konsumpcji agregatu

tp : czas produkcji strony

€p : ograniczenie producenta
Stale:

¢ : pojemno$¢ kolejki

p : rozmiar strony

1: function TRAFF(s,t.,tp,€p)
2 let n = i—”

3 let [j = 10

4: let 1 = s

5: let lp = ap-ﬁ

6 let z; = max(lo, [,])

7 let rg =c—x;-(p—n)
8 let z, = min(ry, |ry])

9: return [z, z,]
10: end function

8.3.2 Algorytm LATEN

Dziatanie algorytmu LATEN stanowi w pewnym sensie przeciwienstwo
oméwionego algorytmu TRAFF. W tym przypadku minimalizacji poddawa-
na jest funkcja celu producenta, przy jednoczesnym ograniczeniu wartosci
funkcji celu konsumenta do maksymalnej wartosci e.. Wielko$¢ ta jest zalez-
na od preferencji klienta: warto$¢ zero oznacza przy tym dazenie do braku
oczekiwania na nowe rekordy, wartosci mniejsze od zera symbolizuja nad-
miar lub zapas rekordéw w kolejce uktadu stronicowania, a wartosci wigksze
od zera oznaczajg dopuszczalne opdznienie.

Odmiennie niz w przypadku poprzedniego algorytmu, nie jest mozliwe
zagwarantowanie istnienia zawsze przynajmniej jednego rozwigzania spel-
niajacego ograniczenie f.(x) < &, poprzez wprowadzenie dodatkowych me-
chanizméw ochronnych, gdyz wymagatoby to zmiany parametréw, na ktore
algorytm nie ma wplywu (jak przykladowo czas produkcji strony). W kon-
sekwencji, zachodzi potrzeba znalezienia rozwiazania awaryjnego, ktore zo-
stanie wybrane w sytuacji, w ktérej nie jest mozliwe dotrzymanie ogranicze-
nia na maksymalng wartosé funkcji celu konsumenta. Rzeczone rozwiazanie
awaryjne to takie, dla ktorego funkcja celu konsumenta przyjmuje wartosci
najmniejsze, a wiec dla x; = lp.

Jednoczesnie opisany w poprzednim algorytmie minimalny czas kon-
sumpcji pojedynczego rekordu 7 przyjmuje postaé zgodna z réwnaniem:

p=0=717="1, (8.24)
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gdyz traci znaczenie ograniczenie: 7, = 0. Wzér pozostaje bez zmian,
gdyz konieczne jest zapewnienie warunku plynnej pracy silnika CUBIT.

W przypadku tego algorytmu nie jest mozliwe znalezienie pojedyncze-
go rozwiazania w czasie O(1), a wiec na drodze obliczen analitycznych —
konieczne jest przegladniecie w liniowym czasie zbioru rozwigzan niezdomi-
nowanych P i wybraniu tych, ktére spelniaja ograniczenie f.(x) < e.. Taki
stan rzeczy wynika z faktu, iz funkcja celu konsumenta, w przeciwienstwie
do funkcji celu producenta, jest funkcja dwéch zmiennych. Formula pod-
sumowujaca rozwiazanie problemu wypelniania stron za pomoca strategii
zorientowanej na konsumenta (algorytm LATEN) przedstawia si¢ nastepu-
jaco:

min fr(x) 1 x € QA fe(x) <e., jedli Txeq: fe(x) < e,
min fe(x) 1 x€Q, jesi Vixeq : fe(x) > ec.

Xk =

(8.25)

Algorytm przedstawia idee strategii LATEN. Podobnie jak w przy-
padku poprzednio opisanej strategii, na poczatku wyznaczane sa wartosci
stalych. Nastepnie nadawane sa wartosci poczatkowe zmiennym dla rozwia-
zania awaryjnego (linia @ Zasadnicza czed¢ algorytmu odbywa sie w petli
i polega na iteracji po uporzadkowany wedlug wartosci x; zbiorze rozwia-
zan niezdominowanych i poszukiwaniu minimum funkcji celu producenta.
W przypadku niespelnienia ograniczenia na maksymalny czas oczekiwania
klienta petla jest przerywana (linia , gdyz wartosci funkcji celu konsu-
menta rosng razem z wartosciami sktadowej x; wektora rozwigzania. W przy-
padku, gdy nie uda sie znalez¢ ani jednego rozwiazania w petli, zwracane
jest wyznaczone przy inicjalizacji rozwiazanie awaryjne.

8.3.3 Algorytm HYBRI

Oba zaprezentowane algorytmy wykazuja przeciwstawne dziatanie, opty-
malizujac przypisana sobie funkcje celu, przy zachowaniu akceptowalnych
wartosci drugiej funkcji celu. W przypadku strategii zorientowanej na produ-
centa polega to na wybieraniu zawsze najmniejszego mozliwego czasu ocze-
kiwania konsumenta, dla ktérego obciazenie producenta nie przekracza gra-
nicznej wartosci. Z kolei w przypadku strategii zorientowanej na konsumenta
dziatanie jest odwrotne: wybierane jest najmniejsze mozliwe obciazenie pro-
ducenta, przy ktorym czas oczekiwania konsumenta nie przekracza dopusz-
czalnej wartosci, o ile takie rozwiazanie istnieje — w przeciwnym wypadku
minimalizowany jest czas oczekiwania konsumenta.

Wybdr jednej z opisanych strategii oznacza ukierunkowanie si¢ wylacznie
na producenta badz konsumenta poprzez zastosowanie odpowiedniego ogra-
niczenia. Niemniej istnieja sytuacje, w ktorych istotne sa oba ograniczenia
na raz, zaré6wno na maksymalne obcigzenie producenta, jak i na maksymalny
czas oczekiwania konsumenta. Proponowany algorytm HYBRI wychodzi na
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Algorytm 8.2 Algorytm LATEN
Wejscie:

s : rozmiar kolejki

t. : czas konsumpcji agregatu

tp : czas produkcji strony

€c : ograniczenie konsumenta
Stale:

¢ : pojemnosé kolejki

p : rozmiar strony

function LATEN(s, t¢, tp, ec)

1:

2 let n = i—”

3 letly=1

4 let [1 = 1%

5: let i = s

6 let min = 400

7 let z; = I

8 let rg =c—a;-(p—n)
9 let z, = min(ry, [74])

10: for z; —1p...l; do

11: let rj = c—x;-(p—n)
12: let x; = min(ry, [r])
13: let y, = fp(z},2})

14: let y. = fe(z],).)

15: if y. > e, then

16: break

17: end if

18: if y, < min then

19: min < yp

20: T — )

21: Xy — T,

22: end if

23: end for

24: return [z}, z,]

25: end function
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przeciw wtaénie takim przypadkom. Y.aczy on w sobie cechy obu oméwionych
uprzednio algorytméw wypelniania stron.

Nalezy mie¢ na uwadze, iz o ile wymuszenie spelnienia ograniczenia
na maksymalne obcigzenie producenta jest mozliwe poprzez wprowadze-
nie sztucznego opodznienia, to ograniczenie maksymalnego czasu oczekiwania
konsumenta nie zawsze moze by¢ zagwarantowane, podobnie jak ma to miej-
sce w algorytmu LATEN.

Biorac pod uwage oba ograniczenia jednoczesnie oraz uwzgledniajac nie-
przekraczalno$¢ ograniczenia producenta, mozna wyrdzni¢ dwa przypadki.
W pierwszym z nich istnieje przynajmniej jedno rozwiazanie niezdominowa-
ne, ktore spelnia oba ograniczenia. Wéwczas wybdr pojedynczego rozwiaza-
nia mozna sprowadzi¢ do minimalizacji dowolnej funkcji celu. Proponuje sie
jednoczeénie, aby byta to funkcja celu producenta tak, aby powstrzymac sie
przed generowaniem niepotrzebnego obciazenia. Drugi z przypadkéw zacho-
dzi wtedy, gdy spelnienie nieprzekraczalnego ograniczenie producenta jest
jednoznaczne z niespelnieniem ograniczenia konsumenta. W takiej sytuacji
nalezy wybraé takie rozwiazanie, ktére zapewnia najmniejszy czas oczeki-
wania konsumenta.

W zaleznosci od aktualnego przypadku minimalizowana jest wybrana
funkcja celu, przy zachowaniu ograniczenia na dopuszczalne wartosci dru-
giej, przy jednoczesnym wymuszeniu minimalnego czasu konsumpcji poje-
dynczego rekordu. Ilustruje to formuta:

min f(x) : x € Q A fo(x) < ¢, jesl Fxeq @ fp(x) <ep A fe(x) < e,
X¥ = X
<

<
m}in fe(x) :x € QA fp(x) < ep,jesli Vxeq : fp(x) < ep = feo(x) > e,

przy zal. t. > 7, = Jxecq : fp(x) < é&p.

(8.26)
Algorytm [8.3] przedstawia ideg strategii HYBRI. W swojej formie jest on
zblizony do algorytmu LATEN, lecz r6zni sie w kilku istotnych szczegotach.
Przede wszystkim inna jest postaé¢ rozwiagzania awaryjnego (linia @ — jest
to rozwiazanie zaczerpniete z algorytmu TRAFF. Gléwna petla algorytmu
rozpoczyna iteracje nie od najmniejszej mozliwej wartosci x; wektora roz-
wigzania réwnej lo, lecz od wartodci [, wyniktej z zastosowania ograniczenia

na maksymalne obciazenie producenta (linia .
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Algorytm 8.3 Algorytm HYBRI

Wejscie:

s : rozmiar kolejki

t. : czas konsumpcji agregatu

tp : czas produkcji strony

€p : ograniczenie producenta

€c : ograniczenie konsumenta
Statle:

¢ : pojemno$¢ kolejki

p : rozmiar strony

1: function HYBRI(s, ., tp, p, Ec)
2 let n = i—’c’
3 let [p =1
4 let |} = %
5: let 11 = s
6 let min = 400
7 let [, = ap~119-tc
8 let z; = max(lo, [1,])
9: let rg =c—x;-(p—n)
10: let x, = min(ry, |ry])
11: for z; «—1,...l; do
12: let rj =c—a;-(p—n)
13: let x; = min(ry, [ry])
14: let y, = fp(z], )
15: let y. = fe(x], x)
16: if y. > e, then
17: break for
18: end if
19: if y, < min then
20: min < yp
21: x — T
22: Ty — ),
23: end if
24: end for
25: return [z, z,]

26: end function




Rozdziat 9

Miary jakosci ustug
w strumieniowych
hurtowniach danych
kontekstowych

Niniejszy rozdzial wprowadza dwie metryki jakosci ustug: konsumenta oraz
producenta, ktore moga by¢ stosowane w strumieniowych hurtowniach da-
nych kontekstowych. Obie metryki uzyto podczas badan eksperymentalnych:
weryfikacyjnych i poréwnawczych, w ramach ktérych sprawdzono nowe al-
gorytmy wypelniania stron pod katem speiniania zatozen, jak rowniez do-
konano poréwnania z algorytmami poprzedniej generacji. Opis uzyskanych
wynikow wraz z komentarzem stanowia gléwna czesé tego rozdziatu. Ponad-
to, w rozdziale kréotko scharakteryzowano Srodowisko badawcze, za pomoca
ktorego przeprowadzano eksperymenty.

9.1 Metody oceny jakosci ustug

Pojecie jakosci ustug (QoS, z ang. Quality of Service) pojawia si¢ zawsze
wtedy, gdy rozpatrywane sa metody usprawniajace przeprowadzanie rézno-
rakich proceséw, uznanych za ustugi. Istnieje wowczas konieczno$é zmie-
rzenia wplywu dzialania tych metod, czyli analiza zmian w efektywno$ci
swiadczonych ushug. Cho¢ jakos¢ jako taka jest pojeciem abstrakcyjnym i su-
biektywnym, to miara jakoSci jest wartoscia liczbowa i moze zostaé uzyta
do obiektywnego poréwnania réznych metod.

W przypadku strumieniowych hurtowni danych kontekstowych, a wtasci-
wie silnika CUBIT, stanowiacego istotny komponent kontekstowego serwera
CtxOLAP, najwazniejszym procesem, ktory moze zosta¢ uznany za ustuge,
jest proces dostarczania nowych danych, czyli aktualizacji kostki. Proces ten
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jest realizowany przez uktad stronicowania silnika CUBIT. Ze wzgledu na
fakt, iz w procesie dostarczania danych udzial biora dwie strony: producent
(rédlo danych) oraz konsument (odbiorca danych), zdecydowano sie na
wprowadzenie dwdch niezaleznych miar jakosci ustug: konsumenta i produ-
centa. Pierwsza z tych miar okresla jakos¢ wspomnianego procesu z punktu
widzenia odbiorcy i bierze pod uwage takie czynniki jak opdéznienie w do-
starczaniu danych, podczas gdy druga miara skupia sie na obcigzeniu zrédla
danych kolejnymi zapytaniami.

9.1.1 Miara jakosSci ustlug konsumenta

Za podstawe do obliczenia metryki obrazujacej jakosé ustug konsumenta,
wzieto dwa czynniki wplywajace na szeroko rozumiany komfort jego pracy:
opOznienie, ktorego dod$wiadcza konsument w zwiazku z brakiem nowych
danych oraz nieciaglo$¢ transmisji danych (skokowe zmiany wspomnianego
opO6Znienia).

Pierwszy czynnik wiaze si¢ bezposrednio z czasem oczekiwania oraz cza-
sem konsumpcji pojedynczego agregatu przez konsumenta, a precyzyjniej
— odwrotnosciami tych czaséw, reprezentujacymi natezenie przepltywu da-
nych. W przypadku optymistycznym, konsument nie do$wiadcza zadnego
opdznienia ze strony ukladu stronicowania, a wiec idealne natezenie prze-
plywu danych wyraza sie wzorem:

n,
Yo = Ne < ) (91)
> te
=1

w ktérym w mianowniku znajduje sie usredniony czas konsumpcji (t.), przy
zalozeniu, ze zarejestrowano n. pomiaréw na rzecz konsumenta. Rzeczywisty
przeplyw ma natezenie rowne odwrotnoéci Sredniej sumy czasu konsumpcji
(t.) oraz czasu oczekiwania (t,, ), co moze zostaé¢ zobrazowane réwnaniem:

Ne

o= (9.2)
Z (tcz + th)
i=1
Tloraz obu powyzszych wartosci (wzory i :
=7 .100%, (9.3)
%0

stanowi warto$¢ informujaca, jaka cze$é¢ idealnego natezenia przeptywu da-
nych uzyskano w danej sytuacji.

Drugi z czynnikéw wykorzystywanych do obliczenia metryki jakosci ustug
konsumenta zwigzany jest odstajacymi pomiarami czasu oczekiwania na no-
we dane, ktére rejestrowane sa w przypadku przedtuzajacych sie brakéw
danych w kolejce ukladu stronicowania. Wartosci odstajace moga by¢ zna-
lezione na wiele sposobdw, niemniej w trakcie badan wstepnych ustalono,
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ze najlepsza metodg ich wylonienia jest zastosowanie metody trzech sigm,
a wiec uznania za pomiary odstajacych tych, ktére sa oddalone od éredniej
o trzy odchylenia standardowe. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage na fakt, iz wspo-
mniane odstawanie rozpatrywane jest jedynie w strone wartosci wigkszych
od $redniej.

Przeciwienstwem liczby pomiaréw odstajacych jest liczba pomiaréw nor-
malnych (nazywanych dalej ciaglymi), ktéra stala sie podstawa do wyzna-
czenia rzeczonego drugiego czynnika. Przyjmujac, ze zbiér pomiaréw to M,
idealna liczba pomiaréw ciaglych jest rowna:

wo = |M| = ne, (9.4)
podczas gdy rzeczywista liczba pomiaréw ciagltych wynosi:
w = {tw, € M : tw;, < (tw +30w)}, (9.5)

gdzie p,, oraz o, to odpowiednio Srednia i odchylenie standardowe czasu
oczekiwania t,,. Iloraz obu powyzszych wartosci (wzory i 9.5)):

Q=" .100%, (9.6)
wo
informuje o odsetku ciaglych pomiaréw i stanowi zarazem miare stabilnosci
algorytmu.
Na podstawie réwnan [9.3] oraz [0.6] mozna wyznaczy¢ metryke opisujaca
jakosé ustug konsumenta, jako iloczyn obu opisanych przez nie czynnikéw:

QoS. = - Q. (9.7)

Zastosowanie obu czynnikéw powoduje, ze zaréwno przebieg stabilny: ce-
chujacy sie stalym, lecz niezerowym opé6znieniem, jak i przebieg niestabilny:
w wiekszoéci zerowy, ale z licznymi pikami, spowoduja widoczne obnizenie
jakosci ustug konsumenta.

9.1.2 Miara jakosci ustug producenta

Metryka obrazujaca jako$¢ ustug producenta zwiazana jest z obcigze-
niem bazy danych lub innego ich Zrédla (strumien, plik, pamie¢ podreczna,
operator agregacji, baza zmaterializowanych agregatéw). Zostala ona wyra-
zona jako kombinacja dwoch czynnikéw, z ktérych pierwszy okresla stopien
granulacji zapytan, a drugi czas bezczynnoéci pomiedzy zapytaniami.

Granulacja zapytania jest miara niosaca informacje o zakresie danych
objetych zapytaniem: zapytania drobnoziarniste sa ukierunkowane na nie-
wielkie porcje danych, podczas gdy zapytania gruboziarniste odwrotnie. Ze
stopniem granulacji zapytan wiaze sie réwniez ich liczba potrzebna do odczy-
tania zadanego wolumenu danych — im grubsza jest granulacja, tym mniej
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zapytan jest potrzebnych. Zapytania gruboziarniste sa oprécz tego poten-
cjalnie latwiejsze w optymalizacji i réwnoleglej realizacji po stronie silnika
zarzadzania baza danych. W konsekwencji dazenie do zwickszenia granulacji
zapytan jest jedna z technik polepszenia jakosci ustug producenta.

Maksymalny mozliwy rozmiar pojedynczego zapytania kierowanego przez
algorytm wypelniania stron jest réwny:

c
p

gdyz wynika on z rozmiaru kolejki ¢ uktadu stronicowania silnika CUBIT

oraz rozmiaru pojedynczej strony p — rozmiar zapytania jest zdefiniowany

liczba stron. Rzeczywisty rozmiar zapytania moze by¢ obliczony jako $rednia:

Tp

v=— Z s, (9.9)

gdzie n, to liczba pomiaréw zarejestrowanych na rzecz producenta, a ¢
oznacza rozmiar zapytania wyrazony w stronach. Iloraz wartosci z rownan
oraz

=" .100%, (9.10)
Y0

informuje o wzglednej granulacji zapytan, ktora to wielkos¢ wyrazona jest
procentowo.

Drugi czynnik wchodzacy w sktad metryki opisujacej jako$é¢ ustug produ-
centa zwiazany jest ze $rednim interwalem czasu pomiedzy poszczegblnymi
zapytaniami, a precyzyjniej — jest to roznica czaséw pomiedzy kazdag pa-
ra zadan kierowanych przez algorytm wypelniania stron do bazy danych.
Maksymalna wartos$¢ tej miary jest trudna do oszacowania, gdyz moze ona
przyjmowaé niemalze dowolne wartoéci. W konsekwencji zdecydowano sie
na oszacowanie minimalnej mozliwej wartoéci rzeczonego interwaltu, rownego
czasowi produkcji pojedynczej strony. Powyzszy przypadek jest jednoznacz-
ny z rozpoczeciem wykonywania kolejnego zapytania bezposrednio zaraz po
zakonczeniu realizacji poprzedniego. Wyraza si¢ to wzorem:

So=—> tp,, (9.11)

w ktérym ny, to liczba pomiaréw dokonanych na rzecz producenta, a t, ozna-
cza czas produkcji pojedynczej strony. Rzeczywisty czas pomiedzy kolejnymi
zapytaniami jest $rednig z zarejestrowanych pomiaréw t,:

Tp

§=—> tq, (9.12)

gdzie t, oznacza interwal czasu pomiedzy kolejnymi zapytaniami.
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Iloraz wartosci opisanych réwnaniami i

A = max [O, (1 - %0)] -100%, (9.13)

informuje o stopniu podobienstwa do pesymistycznego przypadku najwiek-
szego obciazenia bazy danych. Ze wzgledu na wykorzystanie, odmiennie niz
przy pozostalych metrykach, przypadku pesymistycznego jako referencyjne-
go (do), zastosowana zostala odwrdcona kolejnoéé dzielenia oraz odjecie wy-
nikowego ilorazu od jednosci przy obliczaniu zbiorczej metryki A. Ponadto,
ze wzgledu na mozliwo$¢ otrzymania ujemnych wartoéci w okreslonych oko-
licznosciach (wielowatkowe wypelnianie stron przez algorytmy stale), war-
tos¢ A zostala ograniczona do zera z lewej strony.

Wykorzystujac obliczone w formulach oraz skladniki mozliwe
jest podanie metryki opisujacej jakos¢ ustug producenta:

QoS, =T-A, (9.14)

ktora to wielkosé jest iloczynem opisanych powyzej czynnikéw.

9.1.3 Pozostale metryki poré6wnawcze

Oprécz opisanych dwbéch miar jakodci ustug, wyrézni¢ mozna pewne po-
mocnicze wartodci zagregowane, charakteryzujace prace adaptacyjnych algo-
rytmow wypelniania stron. Wsréd nich najwazniejsze to: srednia wzgledna
wartos¢ parametru x;:

. 1 <&y, p
=) ==, (9.15)

Ne i ¢

$rednia wzgledna warto$¢ parametru x,:

1 & .
F,= — L 1
= ; (9.16)

Cc

a takze érednia wzgledna dlugoéé kolejki:
1 & s
s=—) = 9.17
iy (0.17)

Opisane wyzej trzy wartosci zostaly wyrazone jako wartosé z przedziatu
(0,1), w celu ich uniezaleznienia od aktualnie przyjetego rozmiaru kolejki.
W réwnaniach oraz warto$é n, oznacza liczbe zarejestrowanych
pomiaréw na rzecz algorytmu wypelniania stron, podczas gdy wartos¢ n.
wystepujaca w réwnaniu [9.17 oznacza analogiczna liczbe pomiaréw dla kon-
sumenta.
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9.2 Srodowisko testowe

Adaptacyjne algorytmy wypelniania stron poddano badaniom ekspery-
mentalnym, ktére mozna podzieli¢ na dwie zasadnicze grupy: weryfikacyjne
i poréwnawcze. Celem pierwszej grupy bylo potwierdzenie zgodnosci przed-
stawicieli nowej klasy algorytméw z zatozeniami, powstalymi na bazie wnio-
skéw z krytycznej analizy dotychczasowych algorytméw. W szczegdlnosci
weryfikacji poddane zostaly: adaptacyjnosé, elastycznosé oraz okreélonosé
nowych algorytmow. Istota drugiej grupy badan bylo poréwnanie algoryt-
méw adaptacyjnych pod wzgledem wydajnosciowym ze swoimi poprzedni-
kami, algorytmami statymi.

W celu przeprowadzenia zalozonych eksperymentéw, stworzono specjal-
ne srodowisko badawcze, ktérego gléwnym komponentem byt symulator zda-
rzen dyskretnych. W tym symulatorze zaimplementowano wszystkie algo-
rytmy wypelniania stron (stale oraz adaptacyjne) oraz pozostale, niezbedne
do przeprowadzenia testéw, komponenty silnika CUBIT. Wybér takiej for-
my symulacji zostal podyktowany wnioskami sporzadzonymi na podstawie
przeprowadzonego rozpoznania wstepnego, w ramach ktérego zaimplemen-
towano réwniez symulator pracujacy w czasie rzeczywistym.

Wyniki poréwnania obu podej$¢ jednoznacznie wskazaly na symulacje
zdarzen dyskretnych, ktora odbywala sie, w odrebnym od rzeczywistego,
czasie symulacji. Gléwnym powodem takiego stanu rzeczy okazala sie nie-
moznos¢ polegania na wprowadzonych opéznieniach watkow symulujacych
rzeczywiste procesy obliczeniowe, ktére cechowaly sie wysoka niestabilno-
Scia i zaleznoscia od aktualnego obciazenia systemu operacyjnego. Nato-
miast zastosowanie koncepcji symulacji zdarzen dyskretnych poskutkowato
powtarzalnoécia eksperymentéw oraz mozliwoscig kontroli losowosci zasto-
sowanych czasow.

Funkcjonowanie symulatora zdarzen dyskretnych (algorytm opiera
sie na istnieniu kolejki priorytetowej reprezentujacej o$ czasu (linia , do
ktorej dodawane sa zdarzenia, przy czym kazde zdarzenie charakteryzowane
jest przez znacznik czasowy oraz akcje. Podczas symulacji z kolejki pobiera-
ne sa sukcesywnie kolejne zdarzenia w kolejnosci ich wystepowania w czasie
(linia @ Po pobraniu danego zdarzenia nastepuje aktualizacja czasu symu-
lacji oraz aktywacja powiazanej z nim akcji. W ramach wykonywania akcji
aktualizowany jest stan zmiennych oraz planowane sg kolejne zdarzenia. Sy-
mulacja konczy sie w momencie, w ktérym na osi czasu nie zaplanowano
zadnego nastepnego zdarzenia.

Wszystkie przeprowadzone eksperymenty odbywaly sie na zasadzie uru-
chamiania z zadanymi parametrami pojedynczej instancji silnika CUBIT
dla ustalonej liczby agregatéw pobieranych przez klienta. Podczas pracy sy-
mulatora specjalny modut profilujacy mierzyl okreslone wartosci w réznych
modutach silnika CUBIT i zapisywal je do plikow w formie ciggu pomiardw
w funkcji czasu symulacji. Po zakonczeniu programu, obliczane byly zagre-
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Algorytm 9.1 Algorytm symulacji zdarzen dyskretnych

1: procedure SIMULATION()
2 let timeline = ()

3 let time = 0

4 let initial = EVENT(0, init)
5: timeline.put(initial)

6 while timeline.size > 0 do

7 let event = timeline.get()
8 time «— event.time

9: event.action|()

10: end while

11: end procedure

gowane wielkosci zbiorcze, opisujace calo$é symulacji. Na podstawie tychze
wyznaczane byly miary jakosci ustug, stanowiagce podstawowy mechanizm
weryfikacji i poréwnania algorytméw wypelniania stron.

Gléwnym parametrem kazdej symulacji bylo obciazenie systemu — war-
tos¢ zbiorcza, obejmujaca w sobie zaréwno czas produkeji i konsumpcji oraz
rozmiar strony. Oznaczone jako ¥, obciazenie systemu stanowito stosunek
wspoblczynnika niezrownowazenia 1 do rozmiaru strony p, bedacego zarazem
maksymalng dopuszczalng warto$cia 71, powyzej ktérej nie jest spelniony
warunek plynnej pracy (opisany w réwnaniu :

9 = (9.18)

n
s

Przyjmujac wartosci mniejsze od jednosci, parametr ten oznacza, ze
uktad stronicowania pracuje pltynnie. Wartosé¢ wicksze wiaza sie z niewy-
dolnoscia systemu producent-konsument spowodowang zbyt duzym tempem
konsumpcji badz zbyt wolna produkcja nowych danych.

9.3 Weryfikacja w stalym $rodowisku

Pierwszy rodzaj eksperymentéw polegal na przetestowaniu adaptacyj-
nych algorytméw wypelniania stron w statlych érodowisku, czyli przy nie-
zmiennym czasie produkcji oraz konsumpcji. Taki wyidealizowany scenariusz
nie wystepuje co prawda w rzeczywistosci, ale dzieki niemu mozliwe jest oce-
nienie algorytmoéw pod katem dokonywanych przez nich wyboréw oraz ich
konsekwencji dla jakosci ustug producenta i konsumenta.

Badaniom poddano pie¢ aspektéw trzech nowych algorytméw: jakosé
ustug producenta QoS,, jakos¢ ustug konsumenta QoS., wzgledny Sredni
rozmiar zapytania Z;, wzgledna Srednig liczbe rekordéw, przy ktorej rozpo-
czyna sie kolejne zapytanie Z, oraz wzgledny sredni rozmiar kolejki s.
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Rysunek 9.1: Charakterystyka pracy algorytmu TRAFF

9.3.1 Algorytm TRAFF

Rysunek przedstawia wizualizacje badania algorytmu TRAFF. Kaz-
dy z wykresow stanowi mape ciepla, na ktorej za pomoca skali koloréw ozna-
czono wartosci danej metryki w zaleznosci od wartosci dwéch parametréw:
obcigzenia systemu oraz wybranego ograniczenia algorytmu.

W przypadku metryki opisujacej jakosé ustug producenta (rysunek
widoczna jest wyrazna jej zaleznos¢ od ograniczenia algorytmu e,. Wynika
to z faktu, iz im mniejsza jest wartos¢ tego ograniczenie, tym rzadsze staje
sic odpytywanie producenta, a tym samym poprawia si¢ miara jego jakosci
ustug. Inaczej sytuacja przedstawia sie w przypadku drugiej metryki jako-
Sci (rysunek . Wysokie jej wartosci plasuja sie dla niewielkich wartosci
ograniczenia algorytmu oraz dla niewielkich (ponizej 1) wartosci obciazenia
systemu. Dodatkowo wyrazna jest graniczna warto$¢ ograniczenia algoryt-
mu, ponizej ktoérej obcigzenie systemu przestaje mie¢ wplyw na metryke
QoS,, gdyz zaczyna przewazaC mechanizm spowalniania konsumenta, w ce-
lu spetniania ograniczenia ep,.

Wartosci pozostatych trzech metryk pomocniczych informuja o szczegé-
tach funkcjonowania algorytmu TRAFF. Pierwsza z nich, wzgledna $rednia
warto$¢ parametru x; (rysunek jest bardzo zblizona do omoéwionej juz
metryki QoS,, gdyz wraz ze zmniejszaniem si¢ dopuszczalnego natezenia
zapytan (parametr ¢,) zwieksza si¢ rozmiar zadawanych zapytan.
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Rysunek 9.2: Spelnianie ograniczen przez algorytm TRAFF

Druga metryka, wzgledna $rednia warto$é parametru x, (rysunek ,
ukazuje ponownie graniczng wartos¢ ograniczenia e,, przy ktérej pojawia
sie realny wplyw tegoz na moment rozpoczecia kazdego kolejnego zapyta-
nia. Ponizej tej granicy zapytania zadawane sa praktycznie przy pelnym
oproznieniu kolejki, podczas gdy powyzej tej granicy — w Srodkowym lub
gornym jej zakresie, w zaleznosci od aktualnego obciazenia systemu 9.

Wartosci ostatniej metryki pomocniczej § (rysunek koresponduja
z metryka z; oraz (QoS,. Ponizej granicznej wielkoSci ograniczenia ¢, kolejka
pracuje w pelnym swoim zakresie (Sredni jej rozmiar wynosi okolo potowe
jej pojemnosci), podczas gdy powyzej tej wartodci granicznej kolejka jest
utrzymywana w stanie prawie napelnionym.

W celu weryfikacji algorytmu TRAFF pod katem spelniania przezen na-
lozonego ograniczenia €, na maksymalne natezenie zapytan kierowanych do
producenta, dokonano analizy stanowiacej pewnego rodzaju przekrdj przez
wyniki badania ukazanego na rysunku[9.1} W tym celu wybrano cztery repre-
zentatywne wartosci ograniczenia €,: 0.05, 0.01, 0.005 oraz 0.001, a nastepnie
sporzadzono dwuwymiarowy wykres (przedstawiony na rysunku ukazu-
jacy zalezno$é odwrotnodei $redniego czasu pomiedzy zapytaniami (warto$é
ta jest kluczowa dla dzialania algorytmu TRAFF, gdyz z nia poréwnywana
jest warto$¢ funkeji celu producenta) od obciazenia systemu.

Dodatkowo, na rysunku przedstawiono liniami przerywanymi wybra-
ne cztery wartosci ograniczenia €,. Dla duzej jego wartosci (w tym przy-
padku 0.05), mierzona warto$¢ znajduje si¢ gleboko ponizej ograniczenia,
podczas gdy dla matej — mierzone wartosci uktadaja sie dokladnie na li-
nii ograniczenia. Dla wartosci srodkowych ograniczenia (0.01 oraz 0.005)
widoczne sa skoki, spowodowane prébg minimalizacji drugiej funkcji celu
(konsumenta) przez algorytm TRAFF. Jesli tylko mozliwe jest polepszenie
tejze, odbywa sie to kosztem funkcji celu producenta — objawia sie to sko-
kowym, lecz nieprzekraczajacym e,, wzrostem natezenia zapytan.
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Rysunek 9.3: Charakterystyka pracy algorytmu LATEN

9.3.2 Algorytm LATEN

Réwnorzedne badanie przeprowadzono dla algorytmu LATEN — jego wy-
niki zostaly przedstawione na rysunku[9.3] Pod pewnymi aspektami zauwa-
zalna jest symetryczna zaleznos$¢ wzgledem poprzedniego algorytmu, co nie-
jako wynika z samych zalozen obu algorytmoéw.

Pierwsza metryka jakosciowa (QoS,) w przypadku algorytmu LATEN
wykazuje zalezno$é¢ od wartodci ograniczenia e, (rysunek powiazanego
z czasem oczekiwania konsumenta badz, w przypadku ujemnych wartosci te-
go ograniczenia, zapasem czasu. Im wieksza jest tolerancja na mozliwe op6z-
nienie, tym wieksza jest warto$¢ metryki jakosci ustug producenta. Wyrazna
granica zarysowuje sie w okolicy zera. Wplyw drugiego parametru, czyli ob-
ciazenia systemu, jest réwniez zauwazalny.

Druga metryka jakosciowa (QoS.) jest ksztaltowana wartodcia wylacz-
nie jednego parametru: obciazenia systemu ¢ (rysunek . Najwigksze
wartosci osiaga ona dla niewielkich wartosci (ponizej 1) obciazenia systemu.
Sytuacja taka jest spowodowana dwoma czynnikami: pelnym zatadowaniem
kolejki na poczatku (w fazie inicjalizacji) oraz istnieniem ograniczenia 7. na
minimalny czas konsumpcji. Oba te fakty w polaczeniu z zatozeniem sta-
tych warunkow pracy podczas symulacji sprawiaja, iz nie wystepuje sytuacja,
w ktérej brakuje rekordéw w kolejce. Pogarszanie sie metryki jakoéci ustug
QoS. wraz ze wzrostem obciazenia systemu nastepuje liniowo, na skutek
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Rysunek 9.4: Wykorzystanie kolejki uktadu stronicowania przez algorytm
LATEN

coraz wiekszego ograniczenia 7.

Pierwsza z trzech metryk pomocniczych ; (rysunek wykazuje od-
wrotna zaleznosé¢, w stosunku do odpowiadajacej metryki dla algorytmu
TRAFF. Jest tak, gdyz wraz ze wzrostem tolerancji na dopuszczalne opéz-
nienie, zwigksza si¢ rozmiar zapytan kierowanych do producenta.

Wartosci metryki Z, (rysunek ukazuja wyrazng granice pomiedzy
ujemnymi i dodatnimi warto$ciami ograniczenia algorytmu .. W przypad-
ku, gdy jego wartosci sg wicksze lub réwne zero, pojawia sie wplyw obcia-
zenia systemu — gdy nie przekracza ono wartoéci 1, to zapytania zglaszane
sag w proporcjonalnym do aktualnego obciazenia zakresie kolejki, podczas
gdy po przekroczeniu przez ograniczenie jednosci, zapytania zglaszane sg
przy prawie pelnej kolejce. Przy ujemnych wartosciach ograniczenia e, za-
pytania zglaszane sg w gornej czedci zakresu rozmiaru kolejki, przy czym
im mniejsza jest warto$¢ ograniczenia algorytmu, tym mniejszy jest wplyw
obcigzenia systemu na warto$¢ parametru .

Ostatnia metryka pomocnicza § (rysunek reprezentujaca wzgledna
srednia zajetos¢ kolejki réwniez wykazuje rézna charakterystyke w zalezno-
Sci od znaku ograniczenia algorytmu. Dla nieujemnych wartosci tego ogra-
niczenia kolejka operuje w calym zakresie ($rednia dlugosé réwna potowie
pojemnosci), podczas gdy dla ujemnych wartosci . zauwazalny jest wplyw
obciagzenia systemu 1 oraz wzrost wartosci parametru §.

Algorytm LATEN nie jest w stanie zawsze zagwarantowaé spelnienia
ograniczenia e., gdyz, jak to zostalo wspomniane przy jego opisie, nie jest
mozliwe przyspieszenie operacji produkcji. Niemniej jednak rzeczone ograni-
czenie stanowi pewnego rodzaju wytyczna dla zachowania algorytmu, a kon-
kretniej jego zapobiegawczosci. Cecha ta wyraza sie¢ przez sposob korzysta-
nia z kolejki uktadu stronicowania. Zbiorcze zestawienie tej cechy zostato
przedstawione na rysunku [0.4] w formie wykresu pudetkowego.
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Na rzeczonym wykresie, analizie poddano zakres ograniczenia . od —200
do 0 (wyjatkowo z krokiem réwnym 50), a badanie przeprowadzono dla
trzech réznych wartosci obciazenia systemu: 1, 2 oraz 3. Kazde z pude-
tek przedstawia takie parametry rozmiaru kolejki, jak: mediana, pierwszy
i trzeci kwartyl oraz minimum i maksimum (bez wartosci odstajacych, ktore
w tym przypadku nie wystepuja). Wraz ze zmniejszaniem sie ograniczenia
algorytmu (ponizej 0), zmienia sie¢ sposéb uzytkowania kolejki: jej zakres
roboczy staje sie krotszy i przesuwa w strone gérnych wartoéci. Jest to jed-
noznaczne ze zwiekszeniem poziomu zapobiegawczosci przez algorytm, gdyz
konsument dysponuje wiekszym zapasem rekordéw w kolejce. Zmiana ta jest
zalezna od obciazenia systemu: im jest ono mniejsze, tym zachodzi szybciej
— algorytm jest wéwczas bardziej elastyczny. Na wykresie nie przedstawiono
wynikéw dla dodatnich wartoéci ograniczenia, gdyz, na podstawie wykre-
séw z rysunkéw [9.3¢ oraz [9.3¢| mozna stwierdzié¢, iz nie wystepuje znaczaca
zmiana parametréow pracy kolejki w stosunku do sytuacji dla e, = 0.

9.3.3 Algorytm HYBRI

W przypadku ostatniego algorytmu (HYBRI), konieczne bylo wprowa-
dzenie pewnej zmiany do sposobu przeprowadzania eksperymentéw. Algo-
rytm ten bierze pod uwage oba ograniczenia (g, oraz €.), a wiec zdecydo-
wano sie na ustawienie obciazenia systemu (parametr ) na stala wartosé,
arbitralnie przyjeta na 0.5. Wybdr taki zostal podyktowany checia pozosta-
wienia algorytmowi pewnej swobody dziatania — celem niniejszego badania
byta przede wszystkim prezentacja dziatania algorytmu oraz jego weryfikacja
pod katem zgodnosci z zalozeniami. Rysunek [9.5| przedstawia podsumowanie
rzeczonego badania.

Charakterystyka algorytmu HYBRI jest pod pewnymi wzgledami po-
laczeniem charakterystyk algorytméw TRAFF i LATEN. Dla niewielkich
wartosci ograniczenia producenta €, oraz ujemnych wartosci ograniczenia
konsumenta e, (prawa dolna ¢wiartka wykreséw) algorytm charakteryzuje
si¢ wysokim obcigzeniem producenta (niskie wartoéci metryki QosS, — rysu-
nek . 7 kolej dla dodatnich wartosci parametru €. nastepuje sytuacja
odwrotna i jakos¢ ustug producenta jest wyraznie wyzsza. Sytuacja ta jest
analogiczna dla zachowania algorytmu LATEN. Odmiennie sytuacja ksztal-
tuje sie w momencie, w ktérym na znaczeniu zyskuje wartos¢ ograniczenia
producenta. Dla jego niskich wartosci jako$é¢ ustug producenta jest zawsze
wysoka — algorytm stara sie wéwczas sprosta¢ nalozonemu ograniczeniu po-
przez spowolnienie pracy konsumenta, co dodatkowo jest widoczne na ry-
sunku W tym zakresie algorytm HYBRI jest zblizony do zachowania
algorytmu TRAFF.

Opisane zjawisko jest wyraznie ukazane réwniez na pozostatych wykre-
sach. Przecigtna wielko$é zapytania (parametr Z;, rysunek jest nie-
wielka jedynie w prawym dolnym obszarze wykresu, a koresponduje z tym
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Rysunek 9.5: Charakterystyka pracy algorytmu HYBRI dla ¢ = 0.5

srednia wielko$¢ kolejki (parametr §, rysunek, ktoéra jest wysoka w tym
obszarze. Oznacza to, ze dla matych wartosci obu ograniczen algorytm na-
kazuje producentowi jak najszybciej tadowaé¢ male porcje danych tak, aby
kolejka byla utrzymywana na wysokim poziomie. Réwniez rysunek po-
twierdza ten fakt. Dodatkowo mozna na nim zaobserwowaé, ze przy nie-
wielkim ograniczeniu producenta oraz dla dodatnich wartos$ci parametru e,
zapytania sg zglaszane mniej wiecej w polowie wielkosci kolejki, co wynika
bezposrednio z przyjetego obciazenia systemu réwnego 0.5 — czas produkcji
pojedynczej strony jest rowny potowie czasu jej konsumpcji.

Algorytm HYBRI, podobnie jak TRAFF, stara si¢ zawsze spelnié¢ ogra-
niczenie producenta, traktujac przy tym ograniczenie konsumenta jako wy-
tyczng do dzialania, podobnie jak LATEN. Na rysunku [9.6] przedstawiono
zalezno$é odwrotnosci éredniego czasu pomiedzy zapytaniami (oznaczenie
f;l) od wartosci ograniczenia konsumenta €. dla czterech wybranych war-
toSci ograniczenia producenta €,: 0.05, 0.01, 0.005 oraz 0.001.

Na wykresie zauwazalny jest wplyw ograniczenia konsumenta na odwrot-
nos¢ sredniego czasu pomiedzy zapytaniami (obciazenie producenta), ktéra
rosnie wraz z maleniem tego ograniczenia, jednak nie przekracza zalozonego
ograniczenia producenta. Im to drugie ograniczenie jest bardziej restrykcyjne
(osiaga mniejsze wartosci), tym algorytm ma mniejsza swobode w doborze
obcigzenia producenta.
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Rysunek 9.6: Spelnianie ograniczen przez algorytm HBYRI

9.4 Weryfikacja w zmiennym Srodowisku

Drugi rodzaj eksperymentéw zakladal zmiane warunkéw pracy w poto-
wie trwania badania na gorsze (zwiekszenie obciazenia systemu w polowie
eksperymentu). Jego celem byla analiza zachowania sie kazdego z adapta-
cyjnych algorytmoéw na skutek naglego wzrostu czasu produkcji strony.

Badaniom poddano trzy aspekty zachowania sie algorytméw: parame-
try algorytmu (z; oraz x, razem z rozmiarem kolejki s), czas oczekiwania
ty wraz z nalozonym ograniczeniem (jesli wystepowalo) €. i parametrem
Ye = fe(x) bedacym wartoscia funkeji celu konsumenta, jak réwniez odwrot-
no$¢ czas pomiedzy zapytaniami tq*1 wraz z nalozonym ograniczeniem (jesli
wystepowalo) €, oraz parametrem y, = f(x) bedacym wartoécig funkcji celu
producenta.

9.4.1 Algorytm TRAFF

Jako pierwszy, badaniom poddano algorytm TRAFF, dla trzech r6znych
wartodci ograniczenia producenta e,: 0.001 (znaczne), 0.005 (Srednie) oraz
0.05 (nieznaczne). Wybor tychze zostal podyktowany spostrzezeniami z po-
przedniego badania (dla stalych warunkéw pracy). Wyniki eksperymentu
przedstawiono na rysunku[0.7 na ktérym kazdy wiersz oznacza rodzaj ana-
lizowanego zachowania, a kazda kolumna zwiazana jest z przyjeta wartoscia
ograniczenia algorytmu.

W przypadku parametréw algorytmu widoczny jest wplyw ograniczenia
€p Na sposob uzupetniania kolejki nowymi danymi. Dla najbardziej restryk-
cyjnego przypadku (rysunek kolejka przez caly czas symulacji pracu-
je w calym swoim zakresie — zmianie nie ulega wartos¢ parametru x; (na
wykresie przeskalowana o rozmiar strony dla czytelnosci), zmienia sie nato-
miast moment, w ktérym rozpoczynaja sie zapytania (parametr z, ). Wraz ze
wzrostem dopuszczalnej wartosci obciazenia producenta, zmienia sie sposdb
zarzadzania kolejka w momencie zmiany obciazenia systemu (parametr 9).
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Rysunek 9.7: Charakterystyka pracy algorytmu TRAFF w zmiennym S$ro-
dowisku

Dla $redniej wartosci ograniczenia algorytmu (rysunek , W momencie
przelomowym nastepuje zmniejszenie rozmiaru zapytan (parametr x;), co
skutkuje zmniejszeniem aktywnego zakresu pracy kolejki. W przypadku naj-
mniejszego ograniczenia algorytmu (rysunek kolejka przez caly czas
symulacji pracuje w malym zakresie, a zadawane zapytania sa drobne (po
jednej stronie), gdyz algorytm TRAFF stara sie¢ minimalizowaé czas oczeki-
wania konsumenta w momencie, gdy spelnione jest jego ograniczenie.

Wplyw ograniczenie producenta ¢, jest réwniez zauwazalny w przypad-
ku badania parametréw konsumenta. Dla znacznego ograniczenia (rysunek
, w momencie zmiany obcigzenia systemu nastepuje wyrazny skok czasu
oczekiwania konsumenta — przez moment kolejka jest pusta i brakuje w niej
rekordéw. Sytuacja taka wynika z pracy kolejki w pelnym zakresie. Zmianie
ulega réwniez wartos¢ funkcji celu konsumenta, ktéra jednak w przypadku
algorytmu TRAFF nie jest brana pod uwage i zostala przedstawiona na wy-
kresie jedynie w celach pogladowych. W przypadku sredniego ograniczenia
(rysunek , réwniez rejestrowany jest skok, ale nizszy niz w poprzed-
nio oméwionej sytuacji. Dla odmiany, w przypadku nieistotnego ogranicze-
nia (rysunek , czas oczekiwania konsumenta wynosi zawsze zero, gdyz
kolejka utrzymywana jest przez caly czas symulacji na wysokim poziomie
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zaladowania.

Ostatni mierzony aspekt w niniejszym badaniu to wptyw ograniczenia ¢,
na parametry producenta. Dla najbardziej restrykcyjnej wartosci tego ogra-
niczenia (rysunek, zmierzone wartosci biezacego obciazenia producenta
utrzymuja sie doktadnie na dopuszczalnej granicy wyznaczonej przez ogra-
niczenie algorytmu. Podobny przebieg wykazuje wartos¢ funkcji celu pro-
ducenta. W przypadku mniej restrykcyjnych ograniczen (rysunek oraz
, biezace obciazenie producenta oraz wartodci funkcji celu producenta
znajduja sie przez caly okres analizy ponizej ograniczenia algorytmu i ce-
chuja sie zauwazalnym spadkiem w momencie zmiany obciazenia systemu
(parametr ¥) w polowie czasu symulacji.

9.4.2 Algorytm LATEN

Analogiczne badania przeprowadzono dla algorytmu LATEN, przyjmu-
jac trzy arbitralnie wybrane warto$ci ograniczenia konsumenta e.: 0 (nie-
znaczne), -100 ($rednie) oraz -200 (znaczne), réwniez wybrane jako repre-
zentatywne na podstawie wczesniejszych badan dla stalych warunkéw pra-
cy. Rysunek [9.8] przedstawia podsumowanie wynikéw badan. Kazdy wiersz
zwiazany jest z innym zachowaniem bedacym przedmiotem badania, a kazda
kolumna — z rézng wartoscia ograniczenia.

Wraz ze wzrostem restrykcyjnodci ograniczenia algorytmu zauwazalna
jest zmiana aktywnego zakresu pracy kolejki, ktora jest odwrotna w stosun-
ku do tej zarejestrowanej dla algorytmu TRAFF. Dla nieznacznego ogra-
niczenia (rysunek , kolejka jest uzywana w caltym zakresie przez caly
czas symulacji, zmianie ulega jedynie moment rozpoczecia nowego zapytania
(parametr z;.). Dla Sredniego ograniczenia (rysunek , kolejka jest wy-
pelniana jedynie w czesci swojego zakresu, a dodatkowo rozmiar zapytania
zmienia sie w momencie przelomowym na mniejszy. Zastosowanie najbar-
dziej restrykcyjnego ograniczenia (rysunek , wigze sie ze zglaszaniem
przez algorytm LATEN najmniejszego mozliwego zapytania bez wzgledu na
aktualne warunki pracy, nie zmienia si¢ réwniez moment rozpoczynania za-
pytan.

W przypadku czasu oczekiwania widoczny jest wplyw wartoéci ograni-
czenia konsumenta na stabilnos¢ pracy konsumenta. Dla zerowych wartosci
tego oczekiwania (rysunek , w momencie pogorszenia sie obciazenia
systemu zarejestrowany jest skok czasu oczekiwania spowodowany brakiem
rekordow w kolejce. Nie wystepuje on w przypadku ujemnych wartosci tego
oczekiwania (rysunek oraz . Na wspomnianych trzech wykresach
przedstawiono réwniez samo ograniczenie, jak i wartos¢ funkcji celu kon-
sumenta. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage na fakt, iz ograniczenie konsumenta
€. dla ujemnych jego wartosci nie dotyczy wprost mierzonego czasu ocze-
kiwania t,,, a raczej zapas czasu rozumiany jako niezerowa zajetos¢ kolejki
w momencie zaladowania do niej nowych danych — wartosci zmierzonego
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Rysunek 9.8: Charakterystyka pracy algorytmu LATEN w zmiennym S$ro-
dowisku

czasu oczekiwania nie moga by¢ ujemne. Na ostatnim z omawianych trzech
wykreséw (rysunek7 widoczna jest sytuacja, w ktérej wyznaczona przez
algorytm warto$é¢ funkcji celu konsumenta jest wieksza od przyjetego ogra-
niczenia — jest to wspomniany przy okazji opisu algorytmu LATEN przypa-
dek awaryjny, w ktorym dla biezacego zbioru parametréw algorytm nie jest
w stanie zagwarantowaé przestrzegania ograniczenia.

Ostatnim analizowanym aspektem bylo biezace obcigzenie producenta
— przedstawiono je, razem z wartoscia funkcji celu producenta (w celach
pogladowych), pomimo brak jej analizy przez algorytm. Wplyw przyjete-
go ograniczenia konsumenta na ten aspekt jest nieoczywisty dla algorytmu
LATEN. W przypadku nieznacznego (rysunek oraz znacznego (rysu-
nek ograniczenia, zarejestrowany zostal spadek obciazenia producenta,
podczas gdy dla Sredniego ograniczenia (rysunek — wzrost. Sytuacja
taka wynika wprost ze zmiany parametru z; (rysunek , wystepujacej
jedynie dla ograniczenia konsumenta rownego -100. Niemniej, algorytm LA-
TEN nie bierze w ogdle pod uwage obcigzenia producenta, a jedynie komfort
pracy konsumenta i w ten wilasnie sposéb dobiera wartosci parametréw z;
iz,
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Rysunek 9.9: Charakterystyka pracy algorytmu HYBRI w zmiennym $rodo-
wisku dla g, = 0.005

9.4.3 Algorytm HYBRI

Badania dla algorytmu HYBRI, ze wzgledu na uwzglednianie przez nie-
go obu ograniczen, wykonano dla arbitralnie wybranej wartosci ogranicze-
nia producenta ¢, = 0.005, zmieniajac warto$¢ ograniczenia konsumenta e,
w sposob analogiczny, jak w przypadku algorytmu LATEN. Wybér wartosci
ograniczenia producenta podyktowany zostal spostrzezeniami z poprzednich
badan — odpowiadala ona przypadkowi srodkowemu, w ktérym uwidaczniat
sie wplyw zastosowanego ograniczenia, ale nie dominowal on zachowania al-
gorytmu. Rysunek przedstawia podsumowanie badan przeprowadzonych
dla algorytmu HYBRI.

Zachowanie si¢ algorytmu HYBRI stanowi polaczenie zachowan dwdoch
poprzednich algorytméw. Jest to wyraznie widoczne dla wszystkich trzech
analizowanych aspektow — parametréw: algorytmu, konsumenta oraz produ-
centa. Dla niewielkiego ograniczenia konsumenta (rysunki(9.9al (9.9d[1[9.9g)),
algorytm zachowuje sie¢ w sposéb zblizony do algorytmu LATEN (rysunki
[9.8a} 9.8d|1(9.8¢)). Wynika to z faktu, iz niewielkie ograniczenie konsumenta
daje algorytmowi swobode w optymalizacji funkcji celu producenta, co z ko-
lei powoduje spelnienie ograniczenia producenta bez dodatkowych dziatan.

Przy bardziej restrykcyjnych ograniczeniach konsumenta (rysunek
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dla e, < 0), algorytm HYBRI wykazuje podobienistwo do algorytmu TRAFF
(rysunek dla g, = 0.005). Wyjaénieniem takiego stanu rzeczy jest ogra-
niczenie producenta, ktére zaczyna mie¢ wplyw na zachowanie algorytmu
w momencie mniejszej swobody pozostawionej ze strony ograniczenia kon-
sumenta. To pierwsze jest nieprzekraczalne, a wigc algorytm HYBRI jest
zmuszony wymusi¢ odpowiednia czestotliwo$¢ zapytan kosztem pogorszenia
jakosci ustug konsumenta.

9.5 Weryfikacja dla strumieni danych

Ostatni rodzaj eksperymentéw weryfikacyjnych zakladal przetestowanie
algorytméw adaptacyjnych dla strumienia jako zrédia danych. Sytuacja taka
ma miejsca w momencie, w ktérym do silnika CUBIT wystosowane zostaje
zadanie o najnowsze dane. Najwazniejszg roznica w stosunku do pracy z hi-
storycznym zrédtem danych jest brak dostepnosci wszystkich wymaganych
rekordéw od razu, co pociaga za soba koniecznosé nieustannego oczekiwania
na nowe.

Strumieniowy charakter zrodla wymusza zastosowanie strony o rozmia-
rze 1, co w praktyce oznacza brak stosowania strony jako takiej. Co wiecej,
poczatkowa liczba stron (rekordéw) tadowanych do kolejki ukladu stronico-
wania rowniez zostata ustawiona na 1. Odmiennie niz w przypadkdéw dwdch
poprzednich grup eksperymentéw, zdecydowano sie na wprowadzenie ele-
mentu losowosci do czasow: produkcji i konsumpcji — w obu przypadkach
podane nizej wartoéci parametréw t,, oraz t. oznaczaja $rednig, ktéra razem
ze wzglednym odchyleniem standardowym réwnym 10% formujg parametry
rozktadu normalnego. Zdecydowano sie na wybér takiego wlasnie rozkla-
du, ze wzgledu na cheé przyblizenia charakterystyki czasowej rzeczywistego
zrodta, wysytajacego kolejne porcje danych ze stalym interwalem czasowym
— w tym przypadku odchylenie od $redniej symuluje niedoktadno$é pracy
zrodta oraz opdznienia wynikle z przesytu danych.

Zdecydowano sie rowniez na tréjfazowy scenariusz, zakladajacy dwie
zmiany warunkéw pracy, nastepujace po przetworzeniu odpowiednio é oraz %
wszystkich rekordéw. Rozpatrzono dwa warianty takiego scenariusza: HLM
(ang. High, Low, Medium), w ktérym symulacja rozpoczyna sie z wysokim
obciazeniem systemu (¢ = 10), przechodzi przez niskie (¢ = 0.1) i konhczy
na $rednim (9 = 1) oraz LHM (ang. Low, High, Medium), w ktérym naj-
pierw wystepuje faza niskiego obcigzenia, nastepnie wysokiego, a na koniec
sredniego. Decyzja o wyborze dwoch wariantéw zostata podyktowana checig
sprawdzenia w jaki sposéb poszczegdlne algorytmy sa w stanie wykorzystaé
okres mniejszego obciazenia do przygotowania si¢ na potencjalnie wicksze
w przyszltosci.



178 Rozdziat 9. Miary jakosci ustug w CtxDW

obciazenie systemu(1)
obciazenie systemu(1)

1.5 2 25 3 3.5 1 1.5
czas symulacji 10

(a) g, = 0.001 (b) e, = 0.01

W WW\’w‘y‘mhmmUw-:'ymwy,«,ww«««,.A.WW\W 10 . WWW*‘*’\sv’w'-‘""“rM‘v»WWV'\‘w“v”w/W'r‘“w\‘\“”w’”"w\"‘“ﬂ«Wv’w‘W 10

czas symulacii 10

systemu(1)

systemu())

obcigzenie
obcigzenie

0 05 1 15 2 25 3 35 1 0 05 1 15 2 25 3 35 1
= ' = .
czas symulacji 10 czas symulacji 10

107!

(c) ep=0.1 (d) e, =1.0

Rysunek 9.10: Charakterystyka pracy algorytmu TRAFF dla zmiennego $ro-
dowiska (HLM) i strumieniowego Zrédta danych

9.5.1 Algorytm TRAFF

W przypadku algorytmu TRAFF, przyjeto nastepujace wartosci ograni-
czenia producenta: €, = 0.001,0.01,0.1,1.0. W badaniach skupiono si¢ na
jednym aspekcie: zarzadzaniu kolejka, mierzac przy tym zaréwno jej biezaca
objetosé, jak i rozmiar zglaszanych zapytan. Rysunek przedstawia pod-
sumowanie wynikéw rzeczonego badania dla scenariusza HLM. Na kazdym
z wykreséw naniesiono, w oddzielnej skali i w celach pogladowych, biezacy
przebieg obciazenia systemu (parametr 7).

Na wszystkich czterech wykresach rysunku przedstawia sie wyrazna
zalezno$¢ od zakresu pracy kolejki od przyjetego ograniczenia producenta.
Im ograniczenie jest bardziej restrykcyjne (mniejsze wartosci), tym kolejka
pracuje w wiekszym zakresie, a zglaszane zapytania s wicksze — kosztem
komfortu pracy konsumenta zapytania zadawane sa rzadziej. Co wiecej, na
wspomnianych wykresach widoczny jest réwniez wplyw zmieniajacego sie
obciazenia systemu. Wplyw ten jest tym mniejszy, im mniej restrykcyjne
(wigksze wartosci) jest ograniczenie producenta. Dla najbardziej restrykeyj-
nego ograniczenia (rysunek kolejka jest uzupelniana do okoto % SWO-
jej pojemnosci dla wysokiego obciazenia, podczas gdy po jego zmianie na
mniejsze pracuje w pelnym swoim zakresie. Z kolei w sytuacji najmniejsze-
go ograniczenia producenta (rysunek bez wzgledu na biezace obcig-
zenie systemu, kolejka jest uzupelniana z najwieksza czestotliwoscia, zaraz
po pobraniu kazdego rekordu, przy czym jej objetos¢ utrzymuje sie na sta-
ly poziomie réwnym 0 — zaraz po zatadowaniu, rekordy sa pobierane przez
konsumenta.

Rysunek [0.11] przedstawia wyniki analogicznego badania, ale dla sce-
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Rysunek 9.11: Charakterystyka pracy algorytmu TRAFF dla zmiennego $ro-
dowiska (LHM) i strumieniowego zrédta danych

nariusza LHM. Zmiana kolejnosci okreséw wysokiego i niskiego obciazenia
systemu do$¢ wyraznie wplyneta na charakterystyke pracy kolejki. W przy-
padku najbardziej restrykcyjnego ograniczenia (rysunek, kolejka z po-
czatku pracuje w pelnym swoim zakresie, a po zmianie obciazenia na wy-
sokie jej roboczy zakres zaweza sie przesuwa w strone mniejszych wartodci,
by ponownie powrdci¢ do pierwotnego zakresu po drugiej zmianie, na $red-
nie obcigzenie. Podobna zalezno$é, cho¢ z malejacym zakresem roboczym
kolejki, wystepuje rowniez na pozostatych wykresach, z wyjatkiem ostatnie-
go, ktory jest zblizony w charakterystyce do analogicznego przypadku dla
scenariusza HLM.

9.5.2 Algorytm LATEN

Badania dla algorytmu LATEN przeprowadzono dla nastepujacych war-
todci ograniczenia konsumenta €. = —100, 0, 100, 200. Analizowano doktad-
nie te same parametry, co w przypadku algorytmu TRAFF. Rysunek [9.12]
przedstawia wyniki badan dla scenariusza HLM.

W przypadku najbardziej rygorystycznego ograniczenia (rysunek,
dane sg przekazywane niemalze bezpos$rednio od producenta do konsumen-
ta — podobnie, jak to miato miejsce w przypadku najmniej restrykcyjnego
ograniczenia producenta w algorytmie TRAFF. W sytuacji, w ktérej ogra-
niczenie konsumenta ulega rozluznieniu (wieksze wartosci) obserwowane jest
poszerzenie zakresu roboczego kolejki. Dla wartosci . = 0 (rysunek
nastepuje ono dopiero w momencie obnizenia obciazenia systemu, podczas
gdy dla €. > 0 mozna zauwazy¢ dazenia algorytmu LATEN do zapelnienia
kolejki przy jednoczesnym nieprzekroczeniu ograniczenia konsumenta, de-
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Rysunek 9.12: Charakterystyka pracy algorytmu LATEN dla zmiennego Sro-
dowiska (HLM) i strumieniowego zrédta danych

finiujacego akceptowalne opdznienie w pozyskiwaniu przez niego danych —
z kazdym kolejnym zapytaniem zwiecksza sie zapelnienie kolejki.

Wyniki badan dla drugiego scenariusza (LHM) zostaly przedstawione
na rysunku [9.13] Jedynie w przypadku ujemnej wartosci ograniczenia kon-
sumenta (rysunek , przesyl danych pomiedzy producentem a konsu-
mentem nastepuje niemalze natychmiastowo. W pozostatych przypadkach
(ec > 0) algorytm LATEN wykorzystuje fakt niskiego obciazenia systemu na
poczatku symulacji do zapelnienia catej kolejki danymi, co skutkuje mozli-
woécig utrzymania jej pelnego zakresu roboczego przez caly okres symulacji.

9.5.3 Algorytm HYBRI

W celu przebadania ostatniego algorytmu (HYBRI) zdecydowano sie na
wybranie czterech par wartosci obu ograniczen: (¢, = 0.001,e, = —100),
(ep = 0.001,¢. = 100), (¢, = 0.1,e. = —100), (g, = 0.1,e. = 100). Uzasad-
nieniem takiego wyboru byla cheé¢ sprawdzenia wzajemnego wplywu skraj-
nych (wzgledem poprzednich badan) wartosci obu ograniczen. Zalozeniem
algorytmu HYBRI jest bezwzgledne przestrzeganie ograniczenia producenta,
przy dazeniu do nieprzekroczenia rowniez ograniczenia konsumenta. Rysu-
nek [9.14] przedstawia podsumowanie wynikéw badania dla scenariusza HLM.

Zachowanie sie algorytmu HYBRI dla restrykcyjnych wartosci obu ogra-
niczen (rysunek jest zblizone do dzialania algorytmu TRAFF — z jed-
nej strony algorytm HYBRI stara si¢ nie przekroczy¢ ograniczenia producen-
ta, a z drugiej dazy do minimalizacji funkcji celu konsumenta. W przypadku
lagodniejszego ograniczenia konsumenta (rysunek zauwazalne staje
sie podobienstwo do algorytmu LATEN. Algorytm nie probuje juz za wszel-
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Rysunek 9.13: Charakterystyka pracy algorytmu LATEN dla zmiennego $ro-
dowiska (LHM) i strumieniowego Zrédla danych
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Rysunek 9.14: Charakterystyka pracy algorytmu HYBRI dla zmiennego Sro-
dowiska (HLM) i strumieniowego Zrédla danych
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Rysunek 9.15: Charakterystyka pracy algorytmu HYBRI dla zmiennego Sro-
dowiska (LHM) i strumieniowego zrédta danych

ka cene (przy zachowaniu ograniczenia producenta) minimalizowaé¢ funkcji
celu konsumenta, lecz wykorzystuje dopuszczalne opdznienie, ktérego konsu-
ment moze doswiadczyé. W przypadku, w ktérym ograniczenie producenta
staje sie niewielkie, a ograniczenie konsumenta restrykcyjne (przedstawia to
rysunek, algorytm stara sie przede wszystkim minimalizowaé opdznie-
nie odczuwane przez konsumenta, co uwidacznia si¢ po zmianie obciagzenia
systemu na niskie. Dopiero wowczas nastepuje wieksze wykorzystanie kolejki
oraz zgtaszanie rzadszych i wigkszych zapytan. W momencie, w ktérym oba
ograniczenia sa niewielkie (rysunek , zachowanie algorytmu HYBRI
jest zblizone do oméwionego juz przypadku przedstawionego na rysunku
lecz z ta réznicy, iz algorytm ma wieksze mozliwosci obcigzenia pro-
ducenta poprzez stosowanie czestszych zapytan.

Dla scenariusza LHM (rysunek zachowanie algorytmu HYBRI jest
stosunkowo malo zréznicowane, niezaleznie od zastosowanych ograniczen.
Na kazdym z czterech wykresow mozna zauwazy¢ wplyw obcigzenia syste-
mu na czestotliwo$¢ oprézniania i napetniania kolejki, ktéra zawsze pracuje
w pelnym lub prawie pelnym zakresie. Powyzsze jest mozliwe do osiggniecia
dzieki poczatkowej fazie niskiego obciazenia systemu.

9.6 Poréwnanie ze wzgledu na parametry kolejki

Pierwszy rodzaj eksperymentéw porownawczych polegal na sprawdzeniu
wplywu rozmiaru kolejki uktadu stronicowania oraz rozmiaru zapytania za-
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danego do silnika CUBIT na jako$é ustug: producenta i konsumenta oraz
czas oczekiwania na nowe dane. W tym celu wybrano dwa rozmiary kolej-
ki: 4p 1 32p, gdzie p oznacza rozmiar strony bedacy wartoscig statg rowna
64. Zdecydowano sie na niezmiennos$¢ rozmiaru strony z tego wzgledu, iz
badania wykonywano dla réznych wartosci obciazenia systemu 19, ktory to
parametr laczy w sobie zar6wno czas produkcji ), czas konsumpcji t., jak
i wlasnie rozmiar strony p.

Rozmiar zapytania (parametr \) réwniez byl zmienny — wybrano dwie
wartosci: 10c oraz 100c¢, gdzie c jest rozmiarem kolejki. W konsekwencji wy-
konano badania w czterech wariantach (dwa rozmiary kolejki i dwa rozmia-
ry zapytania), a kazde badanie przeprowadzono, podobnie jak w przypadku
wczedniejszych eksperymentow, dla szerokiego zakresu obciazen systemu.

Nalezy zwrdcié uwage na fakt, iz pomimo nie brania pod uwage ogra-
niczen algorytméw, konieczne bylo nadanie im jakich§ wartosci. Zdecydo-
wano sie na wybor wartosdci nieznaczacych, powodujacych praktyczny brak
ich uwzgledniania przez nowe algorytmy. W przypadku ograniczenia kon-
sumenta wybrano wartos¢ 0, zas w przypadku ograniczenia producenta —
wartosc 1.

Kazdy z eksperymentéw przeprowadzony byl dla wszystkich szeéciu al-
gorytméw wypelniania stron: trzech stalych oraz trzech adaptacyjnych. Na
rysunku [9.16| przedstawiono podsumowanie pomiaréw jakosci usthug konsu-
menta dla opisanych wczeéniej czterech wariantow. Istotnym spostrzezeniem
jest identyczne zachowanie wszystkich trzech nowych algorytméw wypelnia-
nia stron — odpowiadajace im trzy przebiegi nakladaja sie na siebie dla
wszystkich czterech wariantéw. Taka sytuacja wynika z zastosowania nie-
znaczacych wartosci ograniczen algorytmoéw.

Zestawiajac wyniki uzyskane dla nowych algorytmoéw z tymi uzyskanymi
dla algorytmdéw starych, zarysowuje si¢ widoczna zaleznosé: nowe algorytmy
radzg sobie zdecydowanie lepiej niz TRIGG, lepiej niz SPARE i poréwny-
walnie z RENEW pod wzgledem zapewnienia jakosci ustug konsumenta.
W przypadku tego ostatniego algorytmu, uzyskuje on nieco lepsze wyni-
ki niz nowe algorytmy dla mniejszych zapytan, za$ nieznacznie gorsze dla
wiekszych zapytan.

Analogiczne badanie dla drugiej miary jakosci (ustug producenta) przed-
stawiono na [9.17 W tym przypadku zalezno$ci pomiedzy poszczegdlnymi
algorytmami ksztaltuja sie nieco odmiennie. Dwa nowe algorytmy: LATEN
i HYBRI zdecydowanie dominuja nad wszystkimi pozostatymi, przy czym
roznica tak jest tym wieksza, im wiekszy jest rozmiar kolejki.

Algorytm TRAFF uzyskal w tym eksperymencie notowania gorsze od
algorytmu TRIGG i poréwnywalne z algorytmami SPARE i RENEW. Sy-
tuacja taka ma do$¢ trywialne wyttumaczenie — przeznaczeniem algorytmu
TRAFF jest przede wszystkim bezwzgledne spelnianie nalozonego ograni-
czenia na maksymalne obciazenie producenta. W przypadku tego ekspery-
mentu zastosowano nieznaczace ograniczenie, gdyz nie istnieje mozliwo$é
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Rysunek 9.16: Poréwnanie algorytméw wypelniania stron pod wzgledem
jakosci ustug konsumenta (metryka QoS;)

ograniczenia starych algorytméw — w rezultacie algorytm TRIGG dziala
w sposOb jak najbardziej korzystny dla konsumenta, nie przejmujac sie
w ogdle kwestig producenta.

Oprécz mierzenia wspotezynnikow jakosci ustug, dokonano takze pomia-
réw czasu oczekiwania na nowe dane, ktérego do$wiadcza konsument. Pod-
sumowanie tego badania przedstawiono na rysunku [9.18] mierzac przy tym
$rednig oraz maksymalng warto$¢ czasu oczekiwania. Do badan wybrano
dwie wartosci obciazenia systemu: 1.5 i 2.5 oraz rozmiar zapytania réw-
ny dziesieciokrotnosci rozmiaru kolejki. Wybér pierwszego z oméwionych
parametréw podyktowany zostal praktycznym brakiem opdznienia rejestro-
wanego dla wartosci 9 < 1.

Pierwszy test (rysunek ukazuje zaleznosé¢ widoczna podczas ba-
dania miary jakosci ustug konsumenta — algorytm RENEW dla mniejszych
zapytan wykazuje mniejszy sredni czas oczekiwania od nowych algorytméw.
W pozostalych przypadkach nowe algorytmy charakteryzuja si¢ lepszymi
notowaniami. Ciekawym uzupelnieniem tego badania jest pomiar maksy-
malnych wartosci czasu oczekiwania (zwiazanych z pikami wystepujacymi
w przebiegu tej miary) — przedstawia je rysunek Wyraznie widoczna
jest na nim wazna cecha nowych algorytméw wypelniania stron: stabili-
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Rysunek 9.17: Poréwnanie algorytméw wypelniania stron pod wzgledem
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zacja przebiegu czasu oczekiwania poprzez wprowadzenie ograniczenia na
minimalny czas konsumpcji pojedynczego rekordu. Stare algorytmy osiaga-
ja bardzo duze wartosci maksymalne czasu oczekiwania — zwiazane jest to
z okresowymi brakami danych w kolejce, ktore nie wystepuja w przypadku
nowych algorytmoéw.

9.7 Poréwnanie ze wzgledu na wielowatkowos¢

Drugi rodzaj eksperymentéw wykonanych w obrebie grupy badan poréw-
nawczych obejmowal symulacje srodowiska wielowatkowego, charakteryzo-
wanego przez pojedynczy parametr wyrazajacy wzajemny wplyw watkéw na
siebie. Parametr ten, oznaczony jako k, przyjmowal wartosci rzeczywiste od
0 do 1, przy czym wartos¢ 0 oznaczala pelng niezaleznosé watkow, podczas
gdy warto$é¢ 1 — brak wielowatkowosci. Wartoéé parametru k przektadalta sie
na rzeczywisty czas produkeji strony w przypadku algorytméw stalych [32]
lub czas realizacji zapytania w przypadku algorytméw adaptacyjnych.

Dla algorytméw statych przyjeto, ze zmodyfikowany czas produkcji po-
jedynczej strony wynosi:

ty=(1+k-w)-tp, (9.19)

gdzie w oznacza liczbe wspélbieznie pracujacych watkéw odpowiedzialnych
za realizacje zapytania o pojedyncza strone. W przypadku, w ktéorym wspot-
czynnik k = 1, zysk z zastosowania podejscia wielowatkowego jest zerowy,
gdyz zmodyfikowany czas produkcji strony jest zwielokrotniony liczba wat-
kéw. W przypadku, gdy k = 0, wszystkie watki, bez wzgledu na ich liczbe,
pracuja zupelnie niezaleznie od siebie i zysk z ich uzycia jest maksymalny.
W celu adaptacji powyzszej koncepcji na potrzeby nowych algorytméw
wypelniania stron zastosowano podejscie, w ktérym czas realizacji zapytania
o rozmiarze x; skalowal sie zgodnie z wartoscia wspoélczynnika k w sposéb
nastepujacy:
tp—i—k‘-(.%'l—l)'tp
7 ’

t, = (9.20)

W efekcie, dla k = 1 czas realizacji zapytania o rozmiarze x; wynosi
xy - tp, podczas gdy dla zerowej wartosci wspoétczynnika k, czas wykonania
dowolnie duzego zapytania byl zawsze réwny t,. Oba zabiegi (réwnania
i dawaly w rezultacie identyczne dziatanie, co umozliwialo poréwnanie
dwdéch generacji algorytmoéw wypelniania stron.

Badaniom poddano, podobnie jak w przypadku poprzednich ekspery-
mentéw poréwnawczych, dwie metryki jakosci ustug oraz czas oczekiwania
na nowe dane, wyrazony jako $rednia oraz maksymalna zarejestrowana war-
tos¢. Eksperymenty przeprowadzono dla czterech wybranych wartoci ob-
ciazenia systemu: 0.5, 1.0, 1.5 oraz 2.0.
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Rysunek 9.19: Poréwnanie algorytmdéw wypelniania stron pod wzgledem
jakosci ustug konsumenta (metryka QoS.) — wersja wielowatkowa

Na rysunku [9.19] przedstawiono wyniki pierwszego testu, w ktorym mie-
rzono jako$¢ uslug konsumenta w zaleznosci od stopnia zaleznosci pomie-
dzy watkami oraz obciazenia systemu. W przypadku niewielkiego obciaze-
nia (¥ < 1.0, rysunki i , wszystkie algorytmy wykazuja brak
zalezno$ci od wartosci parametru k, przy czym poza algorytmem TRIGG,
wszystkie cechuja sie maksymalng jakoscia ustug konsumenta. Wynika to
z faktu, iz dla takich obciazen nie wystepuje problem braku rekordéw w ko-
lejce. W przypadku algorytmu TRIGG problem ten moze wystepowaé chwi-
lowo, ze wzgledu na charakter jego pracy — zglaszanie zadania dopiero przy
niemalze pustej kolejce.

Przy wiekszych obciazeniach (¢ > 1.0, rysunki 119.19d)), zauwazal-

ny jest wptyw wartosci parametru k na jakos¢ ustug konsumenta, co wiecej
kazdy z algorytméw wykazuje nieco inng charakterystyke. Algorytm TRIGG
cechuje sie stala wartoscia — zgodnie z zalozeniami nie jest on w stanie zgto-
si¢ wiecej niz jednego zadania na raz, przez co nie czerpie zadnych korzysci
z potencjalnej wielowatkowoéci. Podobnie w tym zestawieniu wyglada algo-
rytm TRAFF — pracujac dla nieistotnej wartosci ograniczenia producenta
zglasza on zawsze zadanie o pojedyncza strone.

Algorytm SPARE, ktéry jest w stanie zglosi¢ do dwdch stron na raz, wy-
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Rysunek 9.20: Poréwnanie algorytmoéw wypelniania stron pod wzgledem
jakodci ustug producenta (metryka QosS,) — wersja wielowatkowa

kazuje sie niemalze liniows zaleznoscig. Algorytmy RENEW oraz LATEN
i HYBRI charakteryzuja sie utrzymywaniem maksymalnej jakosci ustug kon-
sumenta do pewnej wartoéci parametru k, a po jej przekroczeniu jakos¢ ustug
zaczyna mniej wiecej liniowo spadaé. Wszystkie te trzy algorytmy sa w sta-
nie formowaé zapytania o wiele stron lub zadawaé wiele zapytan o jedna
strong¢ na raz. Dwa nowe algorytmy: LATEN i HYBRI wypadaja w tym
zestawieniu najlepiej.

Wyniki analogicznego badania, wykonanego dla drugiej miary jakosci
(ustug producenta) przedstawiono na rysunku W tym przypadku wpltyw
obcigzenia systemu jest mniej znaczacy, choé zauwazalny. Algorytmy LA-
TEN i HYBRI wyraznie odstaja od reszty, oscylujac w gérnym zakresie
mierzonej miary jako$ci. Wynika to z faktu zadawania przez nich mniejszej
liczby zapytan o wieksza liczbe stron.

Wyniki badania $redniego czasu oczekiwania zostaly przedstawione na
rysunku Dla niewielkich obciazen systemu (¢ < 1.0, rysunki
i , jedynie algorytm TRIGG charakteryzuje sie niezerowymi warto-
Sciami. Pozostale algorytmy nie generuja opdznien. Sytuacja ta jest zgodna
z przedstawionym na rysunku badaniem dla jako$ci miary konsumenta.

Dla wigkszych obciazen systemu (9 > 1.0, rysunki i19.21d)), dla
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Rysunek 9.21: Poréwnanie algorytmdéw wypelniania stron pod wzgledem
$redniego czasu oczekiwania (metryka t,,) — wersja wielowatkowa

algorytméw: SPARE, RENEW, LATEN i HYBRI mozna okresli¢ graniczng
wartos¢ parametru k, dla ktérej czas éredni oczekiwania zaczyna przyjmo-
waé wartosci wieksze od zera i liniowo rosnaé wraz ze wzrostem wartosci
parametru k. Granica ta jest tym mniejsza, im wicksze staje sie obcigze-
nie systemu. Dwa nowe algorytmy: LATEN i HYBRI radzg sobie w tym
zestawieniu najlepiej.

Wyniki ostatniego badania, w ktérym zmierzono maksymalna zarejestro-
wang wartos¢ opoznienia doswiadczanego przez konsumenta, przedstawiono
na rysunku Dla niewielkich obciazen systemu (¢ < 1.0, rysunki
i, wszystkie algorytmy z wyjatkiem TRIGG nie wykazuja zadnego
czasu oczekiwania. Dla wigkszych wartosci obciazenia (¢ > 1.0, rysunki
i , pozostale stare algorytmy (SPARE i RENEW) zaczynaja ge-
nerowaé wysokie chwilowe wartoéci czasu oczekiwania, spowodowane okre-
sowymi przestojami w plynnosci dostarczania danych. Algorytm RENEW
dhuzej jest w stanie utrzymaé brak opéznien, ze wzgledu na wieksze wyko-
rzystanie kolejki, niz algorytm SPARE.

Nowe algorytmy wypelniania stron nie wykazuja wystepowania wysokich
skokéw czasu oczekiwania, bez wzgledu na zastosowane obciazenie systemu,
jak 1 na wartos¢ parametru k. Spowodowane jest to faktem respektowania
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Rysunek 9.22: Poréwnanie algorytmdéw wypelniania stron pod wzgledem
maksymalnego czasu oczekiwania (metryka max t,,) — wersja wielowatkowa

przez nie ograniczenia na minimalny czas konsumpcji agregatu i wynikaja-
cym z niego wprowadzaniem sztucznego opéznienia w dostarczaniu danych
konsumentowi, co zapobiega skokowym jego zmianom.

9.8 Wnioski i perspektywy rozwoju

Wszystkie trzy adaptacyjne algorytmy wypelniania stron charakteryzuja
sie zdolnoscia adaptacji do biezacych warunkéw pracy poprzez zmiang swo-
ich parametréw: rozmiaru zadawanych zapytan oraz momentu ich zadawa-
nia. Efekt ten byl widoczny zaréwno w przypadku badan przeprowadzonych
w stalym srodowisku, ale dla réznych wartosci obciazenia systemu, jak i dla
scenariuszy zakladajacych skokowa zmiane tego obcigzenia. Stopien reakcji
na zmiane obcigzenia byl uzalezniony od zadanych ograniczen algorytmoéw.

Ponadto, adaptacyjne cechuja sie zdolnoscia do przewidywania optymal-
nego rozmiaru zapytania i momentu jego zadania w zaleznoéci od aktualnego
obcigzenia systemu oraz ograniczen, wykazujac sie tym samym elastyczno-
Scig w dzialaniu. Algorytmy TRAFF i HYBRI zachowywaly sie w sposéb
Scidle okredlony pod wzgledem nieprzekraczania nalozonego ograniczenia
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producenta, podczas gdy algorytm LATEN staral sie dazyé do zadanego
ograniczenia konsumenta, o ile byto to mozliwe.

Uzyskane wyniki badan poréwnawczych potwierdzily skutecznoéé adap-
tacyjnych algorytméw wypelniania stron oraz ich przewage nad starymi,
stalymi. Ze wzgledu na konieczno$é niestosowania ograniczen w celu za-
chowania kompatybilnosci wstecznej z poprzednim algorytmami, algorytm
TRAFF uzyskal znacznie gorsze wyniki, niz LATEN i HYBRI w przypad-
ku niektérych badan. Niemniej nalezy zauwazy¢, iz algorytm ten dowiod?
swojej skutecznoéci w badaniach weryfikacyjnych. Przeznaczeniem algoryt-
mu TRAFF jest przede wszystkim dbanie o nieprzekraczanie nalozonego
ograniczenia na maksymalne obciazenie producenta.

Podsumowujac catos¢ badan poréwnawczych, nowa klasa algorytméw
wypelniania stron potwierdzita swoja skutecznosé¢ w réoznych warunkach pra-
cy, przewyzszajac poprzednia pod wieloma wzgledami. Co wiecej, adapta-
cyjne algorytmy dowiodly, ze spelniaja stawiane im wymagania w zakresie:
adaptacyjnosci (praca w calym zakresie obciazenia systemu), elastycznosci
(uzyskujac lepsze wyniki niz asynchroniczne zglaszania zadan przez stare
algorytmy) oraz wykazana w badaniach weryfikacyjnych okreslonosé¢ (prze-
strzeganie ograniczen). W konsekwencji mozna uznaé, iz prawdziwosé tezy
B] zostala wykazana.

Dla kazdego z trzech adaptacyjnych algorytmoéw wypelniania stron, moz-
liwe jest wskazanie potencjalnego zastosowania. W odréznieniu od poprzed-
nich, stalych algorytméw, ktérych wybér byl podyktowany uwarunkowania-
mi czasowymi poszczegdlnych komponentéw systemu, wybér konkretnego
algorytmu adaptacyjnego wynika jedynie z potrzeb uzytkownika, gdyz al-
gorytmy te zdolne sa do pracy w calym spektrum obciazenia systemu. Al-
gorytm TRAFF, ze wzgledu na rygorystyczne przestrzeganie ograniczenia
producenta, doskonale nadaje si¢ do zastosowania w réznego typu schedule-
rach pracujacych na poziomie globalnym, po stronie producenta. Powoduje
to mozliwoé¢ przydzielania réznym instancjom silnika CUBIT réznych prio-
rytetow wyrazonych maksymalna czestotliwoscia zadawanych zapytan.

Dla odmiany, algorytm LATEN swoje zastosowanie moze znalezé przy
réznego rodzaju schedulerach lokalnych, dzialajacych po stronie klienta.
W zaleznoéci od zadanego ograniczenia konsumenta mozliwe jest manipu-
lowanie stopniem przychylnosci wobec klienta algorytmu wyrazajacym sie
poprzez utrzymywanie zawsze pewnego zapasu rekordéw w kolejce (dla zré-
det historycznych) lub bezposrednie przekazywanie dopiero co zatadowanych
rekordéw wprost do klienta (w przypadku zrédetl strumieniowych), a przez
to nadawanie okredlonym instancjom silnika CUBIT réznych priorytetéw.
W przypadku zrédetl historycznych ograniczenie konsumenta réwne zero re-
prezentuje najnizszy priorytet, a wartosci ujemne — odpowiednio wyzsze
priorytety. Nieco inaczej sytuacja wyglada w przypadku zrédla strumienio-
wego: warto$é ograniczenia rowna zero oznacza najwyzszy priorytet, podczas
gdy wartosci dodanie — odpowiednio nizsze priorytety.



192 Rozdziat 9. Miary jakosci ustug w CtxDW

Zastosowaniem algorytmu HYBRI moze by¢ dwupoziomowy scheduler
lub scheduler lokalny z globalnym ograniczeniem na maksymalne obciazenie
producenta. Algorytm umozliwia, podobnie jak LATEN, nadawanie lokal-
nych priorytetéw poszczegdlnym instancjom silnika CUBIT, przy jednocze-
snym zachowaniu ograniczenia producenta. Ponadto, algorytm ten stara sie
w miare mozliwosci minimalizowaé obciazenie producenta, podobnie jak al-
gorytm LATEN, a inaczej niz algorytm TRAFF, ktéry wybiera zawsze naj-
wieksze akceptowalne obciazenia producenta. Jednocze$nie algorytm HY-
BRI przestrzega ograniczenia producenta — podobnie jak TRAFF, a inaczej
niz LATEN.

Pomimo, iz adaptacyjne algorytmy wypelniania stron moga zostaé¢ wy-
korzystane w scenariuszu zakladajacym wspotprace wielu instancji silnika
CUBIT dzialajacych jednoczesnie, poszczegdlne algorytmy nie sa $wiadome
tego faktu. Kazdy uklad stronicowania wraz ze skojarzonym z nim algo-
rytmem ilo$ciowym pracuje w sposéb indywidualny, analizujac swéj lokalny
zestaw parametréw. W konsekwencji, wymagane jest istnienie dodatkowego,
zewnetrznego algorytmu zarzadzajacego praca wszystkich uktadéw stronico-
wania poszczegolnych instancji silnika CUBIT, ktorego zadaniem jest przy-
dzielanie indywidualnych priorytetow poszczegdlnym instancjom, poprzez
dostosowywanie wartosci ograniczen algorytmoéw. Opisana tutaj koncepcja
nie jest jednak wolna od wad — niski poziom $wiadomosci algorytméw ad-
aptacyjnych czyni niemozliwym globalng optymalizacje transferu danych na
poziomie catego kontekstowego serwera OLAP, a wiec wszystkich instancji
silnika CUBIT.

Rzeczony problem moze sta¢ si¢ motywacja do wskazania nowej generacji
algorytméw wypelniania stron, ktére mozna okresli¢ mianem synergicznych.
Algorytmy takie cechowaé sie powinny szeroka swiadomoscia i, w konsekwen-
¢ji, wyzszym poziomem samodzielnosci. Owa samodzielno$é¢ wynika wprost
z braku dodatkowego mechanizmu zarzadzajacego. Co wiecej, algorytmy sy-
nergiczne charakteryzowac sie lepsza wszechstronnoscia, rozumiang jako za-
pewnienie odpowiedniego poziomu jakosci ustlug jednoczesnie dla konsumen-
ta (ergonomicznosé), jak i producenta (ekonomia). Adaptacyjne algorytmy
wypelniania stron, poprzez wykorzystanie metody epsilon-ograniczen, sku-
piaty sie na optymalizacji jednej z tych dwoch metryk — co prawda, algorytm
HYBRI staral si¢ uwzgledni¢ obie metryki, lecz bez globalnego spojrzenia
nie byl w stanie dokonaé¢ znaczacego postepu w tej dziedzinie.

Rysunek przedstawia podsumowanie przysztych kierunkéw rozwoju
algorytméw wypelniania stron. Sklada si¢ on z dwéch czedci: pierwsza (ry-
sunek przedstawia zestawienia dotychczasowych algorytméw w ukta-
dzie osi samodzielnoéé-swiadomosé, podczas gdy druga czesé (rysunek
— w ukladzie ergonomia-ekonomia. Jednoczesne polepszanie samodzielnosci
i $wiadomosci przyczynia sie do zwiekszenia poziomu inteligencji, a zwiek-
szenie ergonomii i ekonomii powoduje przyrost wszechstronnosci. Zaréwno
inteligencja, jak i wszechstronno$é sg zarazem dwoma gléwnymi filarami
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adaptacyjne adaptacyjne

$wiadomosé
ekonomia

samodzielnosé ergonomia

(a) samodzielnos$¢ kontra  (b) ergonomia kontra
Swiadomosé ekonomia

Rysunek 9.23: Potencjalne drogi rozwoju algorytméw wypelniania stron

nowej proponowanej klasy algorytméw wypelniania stron — algorytmow sy-
nergicznych.






Rozdzial 10

Konkluzje

10.1 Podsumowanie rozprawy

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej byta analiza zagadnien teoretycz-
nych oraz praktycznych zwigzanych z modelem strumieniowej hurtowni da-
nych zorientowanej na przetwarzanie wielkich zbiorow danych konteksto-
wych. W toku realizacji tego celu dokonano weryfikacji tez postawionych
w rozdziale [I} Tezy owe odnosily sie do réznych aspektéw przetwarzania
i sktadowania danych kontekstowych. W szczegélnosci dotyczyly trzech za-
gadnien: uznania istotnosci danych kontekstowych w analizie ukierunkowa-
nej na wykrywanie zjawisk niepozadanych; weryfikacji mozliwosci stworzenia
kompletnego systemu przeznaczonego do sktadowania i przetwarzania da-
nych kontekstowych; potwierdzenia zasadnosci stosowania wybranych tech-
nik optymalizacyjnych w procesach transmisji danych, jako metod zwieksza-
nia jakosci ustug.

Weryfikacje tez rozprawy przeprowadzono w sposéb teoretyczny oraz
empiryczny. Ten pierwszy polegal na budowie modeli i analizie powiaza-
nych zagadnien teoretycznych. Sposéb empiryczny opieral sie na wynikach
eksperymentéw oraz wnioskach sformutowanych przy pracy z rzeczywistymi
obiektami przemystowymi. Punktem wyjscia do obu podej$¢ byt przykiad
motywujacy, na ktéry skladal sie system dystrybucji i sktadowania paliw
ptynnych. Gtéwnym problemem badawczym, a zarazem bezposrednia mo-
tywacja do podjecia tematyki rozprawy, bylo wykrywanie wyciekéw z pod-
ziemnych zbiornikéw paliw.

Pierwsza teza rozprawy (teza |l)) zakladala, ze uzyskanie w pekni jedno-
znacznych wynikéw detekeji anomalii jest mozliwe dopiero po uwzglednieniu
kontekstu wystepowania poszczegdlnych zjawisk. Kontekst ten opisany po-
winien by¢é przez dane wspoélistniejace w czasie i przestrzeni oraz powigzane
semantycznie z analizowanym zjawiskiem. W tym zakresie, teza ta odnosi-
ta sie do teoretycznych aspektéw danych kontekstowych, podkreslajac ich
istotno$¢ przy analizie danych zasadniczych.
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Weryfikacja tezy [l| zostata rozpoczeta od doktadnego scharakteryzowa-
nia sieci stacji paliw i zachodzacych w niej proceséw, co zostalo opisane
w rozdziale [3| Dokladne poznanie charakterystyki zjawisk zachodzacych na
stacjach paliw pozwolito na identyfikacje podstawowych anomalii rzeczywi-
stych (zjawisk niepozadanych) oraz na dokonanie ich klasyfikacji pod katem
lokalnodci i istotnosci, co zostalo opisane w rozdziale [l W tym samym roz-
dziale przedstawiono rowniez opracowang metode wykrywania wyciekow pa-
liwa (algorytm TUBE) oraz uzyskane przez nia wyniki. Dyskusja na temat
jakosci rzeczonych wynikéw, a takze wnioski wynikle z pracy z rzeczywistymi
zbiorami danych, pozwolity na sformutowanie podstaw analizy kontekstowej,
udowadniajac zarazem teze [I}

Druga teza rozprawy (teza zakladalta, ze mozliwe jest zaprojekto-
wanie strumieniowej hurtowni danych zorientowanej na przetwarzanie wiel-
kich zbioréw danych kontekstowych. Hurtownia ta powinna wykorzystywaé
wielotorowy model przetwarzania danych, w ktérym analiza danych kry-
tycznych bylaby wsparta przez przeprowadzana niezaleznie wieloaspektowa
analize¢ danych kontekstowych. W ten sposéb sformutowana, teza ta odnosita
sie do praktycznego wykorzystania danych kontekstowych. Zasadnos¢ posta-
wienia tej tezy wynikata bezposrednio ze sformutowania i potwierdzenia tezy
ik

Weryfikacja tezy [2| zostata rozpoczeta od przyblizenia klasy zaawansowa-
nych hurtowni danych, ze szczegbélnym uwzglednieniem strumieniowych hur-
towni danych, co poczyniono w rozdziale [2| Kolejnym etapem prac badaw-
czych bylo sformutowanie podstaw teoretycznych danych kontekstowych,
wlaczaja w to ich model, klasyfikacje oraz metody przetwarzania — zosta-
lo to opisane w rozdziale [5| Na bazie tych rozwazan, zaprojektowano oraz
w szczegdlach opisano w rozdziale [6] model strumieniowej hurtowni danych
kontekstowych (CtxDW). Hurtownia ta jest rozwinieciem koncepcji strumie-
niowej hurtowni danych poprzez jej adaptacje do wielotorowego przetwarza-
nia danych kontekstowych. Ostatnia sktadowa weryfikacji omawianej tezy
bylo opracowanie modelu silnika CUBIT oraz koncepcji wielowymiarowego
bitowego indeksu zakresowego BRI, jako kluczowych elementéw strumie-
niowego serwera OLAP — zagadnienia te opisano w rozdziale [7] Pierwsze
rozwigzanie stanowi strumieniowa adaptacje kostki OLAP i zostalo opra-
cowane jako rozwiniecie silnika Materializowanej Listy Agregatéw (MAL).
Drugie rozwiazanie jest propozycja wysunieta w strone efektywnego obli-
czania wielowymiarowych agregatéw na danych ciagltych, wykorzystujac do
tego réwnolegtos¢ na poziomie bitéw i danych. Caloéé przedstawionych w
wymienionych rozdzialach metod i narzedzi sktada si¢ zarazem na dowod
poprawnosci tezy [2]

Ostatnia, trzecia teza rozprawy (teza [3)) zakladala, ze zastosowanie me-
tod optymalizacji wielokryterialnej oraz uwzglednienie biezacych parame-
tréw pracy i ograniczen wplynie pozytywnie na jakos¢ ustug. Jako$é ta po-
winna byé¢ rozumiana nie tylko jako efektywnos$é dostarczania danych uzyt-
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kownikowi, ale rowniez jako ptynno$¢ pracy Zrodia danych. W tym zakresie,
teza ta odnosita sie do funkcjonowania strumieniowej hurtowni danych kon-
tekstowych — jej postawienie implikowane byto sformutowaniem i weryfikacja
tezy [2]

Weryfikacja tezy [3|zostala rozpoczeta juz od oméwionego uprzednio silni-
ka CUBIT, a doktadniej od bedacego integralna jego czeécia algorytmu wy-
pelniania stron. Algorytm ten rozwiazuje problem optymalizacyjny o dwoch
przeciwstawnych celach: minimalizacji opéZnienia w dostarczaniu wynikéw
zapytan uzytkownikom oraz minimalizacji obciazenia bazy danych. W roz-
dziale [8| dokonano analizy postawionego w ten sposéb problemu optymaliza-
cyjnego oraz sformutowano ogélny zarys algorytmu oraz jego trzy warianty:
TRAFF, LATEN i HYBRI, zwane dalej algorytmami wypelniania stron. Al-
gorytmy te zostaly zaprojektowane w celu zastapienia poprzedniej genera-
cji algorytméw wypelniania stron (stosowanych w silniku MAL). Wszystkie
omoéwione algorytmy zostaly zaimplementowane w postaci symulatora zda-
rzen dyskretnych i poddane badaniom eksperymentalnym, ktérych wyniki
podano w rozdziale [9] Na potrzeby tychze zaproponowane dwie nowe me-
tryki jakosci ustug: konsumenta i producenta. Uzyskane wyniki potwierdzity
stusznosé postawionych zatozen i dowiodly prawdziwosci tezy

Wigkszosé tresci przedstawionych w niniejszej rozprawie doktorskiej zo-
stala opublikowana w formie artykutéw naukowych i patentéw. Wktad rze-
czonej rozprawy w rozwoj nauki moze zostaé przyblizony przez sformuto-
wanie oSmiu kontrybucji, posréd ktérych wyodrebni¢é mozna kontrybucje
gléwne oraz poboczne:

1. Model sieci stacji paliw, jako ztozonego zrédta danych krytycznych
i kontekstowych oraz klasyfikacja anomalii paliwowych (kontrybucja
poboczna) — opisany w rozdziatach |3| i |4 model sieci stacji oraz klasy-
fikacja anomalii stanowia podstawe do analizy proceséw zachodzacych
na stacjach paliw, a dodatkowo stanowia motywacje do rozwoju me-
tod wykrywania anomalii paliwowych — w wyniku prac badawczych
powstaty dwa artykuly naukowe [38, 28]W;

2. Algorytm TUBE jako metoda analizy danych biezacych, ukierunko-
wana na wykrywanie anomalii krytycznych (kontrybucja poboczna) —
opisany w rozdziale 4] algorytm TUBE zostal opublikowany w czaso-
pi$mie naukowym z listy filadelfijskiej [39]V, a jego wyniki postuzyty
za motywacje do podjecia badan nad analiza danych kontekstowych —
w wyniku prac badawczych powstaly trzy patenty [70, 40, [71]W;

3. Teoretyczny model danych kontekstowych, uwzgledniajacy ich
klasyfikacje oraz hierarchie pozioméw przetwarzania (kontrybucja gtow-
na) — opisany w rozdziale |5 model wprowadza pojecie danych kontek-
stowych oraz krytycznych, podzial tych pierwszych na dane konteksto-
we historyczne, przestrzenne i Srodowiskowe, a nastepnie definiuje sie-
dem pozioméw kontekstowosci tworzacych hierarchie — model powstat



198

Rozdzial 10. Konkluzje

w oparciu o wyniki weczesniejszych prac badawczych, przedstawionych
w artykutach naukowych [66, 36, 37]";

. Model strumieniowej hurtowni danych kontekstowych, beda-

cej rozwinieciem koncepcji strumieniowej hurtowni danych poprzez jej
ukierunkowanie na przechowywanie i przetwarzanie danych konteksto-
wych (kontrybucja gléwna) — opisany w rozdziale 6| model wykorzystu-
je wielotorowsg architekture, w ktorej kazdy tor odpowiada za przetwa-
rzanie innego typu danych kontekstowych, wliczajac w to réwniez tor
krytyczny, dedykowany danym biezacym — model powstal w oparciu
o wyniki wezeéniejszych prac badawczych [66, 36, B7]"W;

. Model silnika CUBIT, stanowiacego adaptacje koncepcji kostki da-

nych OLAP na potrzeby wielowymiarowego przetwarzania danych stru-
mieniowych (kontrybucja gléwna) — opisany w rozdziale [7| model sta-
nowi rozwiniecie silnika Materializowanej Listy Agregatéw (MAL) po-
przez uwzglednienie wielowymiarowoéci danych, przez co staje sie stru-
mieniows adaptacja kostki OLAP — model powstal jako bezposrednia
kontynuacja i rozwiniecie wczesniejszych prac badawczych [67], a wy-
niki badan opisane zostaly w artykule naukowym (obecnie w recenzji)
INE

. Model indeksu BRI, czyli wielowymiarowego bitowego indeksu za-

kresowego (kontrybucja gléwna) — opisany w rozdziale [7| indeks BRI
przeznaczony jest do przyspieszania zapytan obliczajacych wielowy-
miarowe agregaty zakresowe zdefiniowane w ciaglej przestrzeni cech,
wykorzystujac do tego celu kodowanie binarne oraz operacje na wekto-
rach i macierzach — wyniki prac zostaly opublikowane w formie dwéch
patentéw [41], [44]W;

Algorytm stronicowania pamieci dla strumieniowych hurtowni da-
nych, wykorzystujacy podejscie adaptacyjne, bazujace na optymaliza-
cji wielokryterialnej (kontrybucja gléwna) — opisany w rozdziale 8| al-
gorytm (w trzech wariantach) zostal przedstawiony jako gléwny sktad-
nik silnika CUBIT, odpowiedzialny za efektywny transfer danych po-
miedzy baza danych a odbiorca; celem algorytmu jest minimalizacja
dwoch przeciwstawnych metryk: obciazenia bazy danych oraz czasu
oczekiwania na nowe dane — algorytm wraz z wynikami badan weryfi-
kacyjnych i eksperymentalnych zostal opisany w artykule naukowym
(obecnie w recenzji) [68]W;

. Metryki jakosSci ustug dla strumieniowych hurtowni danych (kon-

trybucja gléwna) — opisane w rozdziale @] metryki jakosci ustug opisuja
w formie wartoéci procentowych obciazenie bazy danych (polaczenie
granulacji zapytan i czasu pomiedzy zadaniami) oraz czas oczekiwania
na nowe dane przez uzytkownika (polaczenie opdznienia z pltynnoscia
w dostawie) — metryki zostaly uzyte podczas badan eksperymental-
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nych na algorytmach stronicowania pamieci i opisane w artykule na-
ukowym (obecnie w recenzji) [68]".

10.2 Przyszte kierunki rozwoju

Tematyka niniejszej rozprawy doktorskiej wpisuje sie w szersza dziedzine,
bedaca przedmiotem badan zespotu Teorii Przestrzeni Danych i Algorytmdw
(TPDiA)ﬂ Prowadzone w przesztoéci i obecnie prace badawcze zwigzane sa
z réznymi aspektami zaawansowanych baz i hurtowni danych. Wéréd nich
wyrézni¢ mozna: efektywne metody ekstrakeji, magazynowania i przetwarza-
nia wielkich zbioréw danych w czasie rzeczywistym; algorytmy wykrywania
anomalii krytycznych w szeregach czasowych i strumieniach danych; mo-
delowanie systemow wielkiej skali, integrujacych wiele réznorodnych metod
i narzedzi przeznaczonych do wieloaspektowej analizy danych.

W rozprawie nakreslono model architektury i opisano podstawowe za-
lozenia dla nowej klasy zaawansowanych hurtowni danych: strumieniowej
hurtowni danych kontekstowych. Otwiera to wiele potencjalnych drég roz-
woju oraz zastosowan praktycznych. W konsekwencji zasadne jest wskazanie
przyszlych planéw badawczych, uwzgledniajac zaréwno rozwdj rozwiazan
przedstawionych w rozprawie, jak i poszukiwanie nowych, wpisujacych sie
w tematyke badawcza realizowana w zespole TPDiA.

Pierwszym kierunkiem rozwoju, ktéry wynika wprost z proponowane-
go modelu strumieniowej hurtowni danych kontekstowych, jest kontynuacja
badan nad strumieniowa adaptacja kostki danych (silnik CUBIT). W szcze-
gblnosci, zagadnieniem wartym glebszej analizy jest mechanizm agregacji
w wielowymiarowych oknach zdefiniowanych na wartosciach ciagtych. W kla-
sycznych hurtowniach danych agregaty budowane sa dla wartosci katego-
rycznych, po ktérych nastepuje grupowanie. W przypadku danych pomia-
rowych czesto istnieje konieczno$¢ wydzielenia grup ad hoc, na podstawie
zakresow wartosci atrybutéw ciaglych. Wskazany tutaj kierunek rozwoju
implikuje dwa kolejne, ktore zwigzane sa z efektywnym wyznaczaniem oraz
dostarczaniem agregatéw wielowymiarowych.

Drugi istotny kierunek rozwoju wiaze sie z rozbudows koncepcji indek-
su BRI (wielowymiarowego bitowego indeksu zakresowego). W rozprawie
nakreslono jedynie jego teoretyczne podstawy, ktére dodatkowo zostaly za-
strzezone w postaci patentéw. Niemniej, w tym zakresie istnieje wciaz wiele
obszaréow, ktére wymagaja przeprowadzenia dogltebnych badan. Przyktadem
moze by¢ ogélna struktura indeksu — w rozprawie podano jedynie charakte-
rystyke glownych algorytmoéw i zalozen. Kwestig otwarta pozostaje réwniez
implementacja w $rodowisku réwnoleglym (procesor graficzny) i zwiazane
z nia badania wydajnosciowe.

1Zesp6t TPDIA jest podstruktura w ramach Katedry Informatyki Stosowanej na Wy-
dziale Automatyki, Elektroniki i Informatyki w Politechnice Slaskiej w Gliwicach.
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Trzecim kierunkiem rozwoju, rowniez powiazanym z silnikiem CUBIT,
jest kontynuacja badan nad algorytmami stronicowania pamieci oraz sa-
mym mechanizmem stronicowania. Jego zadaniem jest zapewnienie efek-
tywnego dostarczania wynikéw zapytan w formie kostki danych. W rozdzia-
le [9] zdefiniowano ograniczenia zaproponowanych algorytméw i wskazano na
konieczno$¢ spojrzenia na calo$é¢ pracujacych jednocze$nie instancji silnika
CUBIT. Powyzsze zagadnienia stanowia zarazem nowy problem optymali-
zacyjny, majacy pewne cechy wspolne z teoria systemow operacyjnych.

Czwarty kierunek rozwoju zwiazany jest z zastosowaniem koncepcji stru-
mieniowej hurtowni danych kontekstowych do innego problemu rzeczywiste-
g0, niz oméwiony w rozprawie problem wykrywania wyciekéw paliwa. Poten-
cjalnym zastosowaniem takiej hurtowni danych moze byé¢ system notowan
gietdowych, ktory cechuje sie duza dynamika zmian oraz silna zaleznoscia
od kontekstu. Innym zastosowaniem nasuwajacym si¢ na my$l jest system
monitorowania zmian klimatu, analizujacy dane meteorologiczne. W tym
przypadku réwniez wystepuje duza zaleznos¢ badanych zjawisk i anomalii
od kontekstu.

Piatym kierunkiem rozwoju jest integracja zaproponowanego modelu
strumieniowej hurtowni danych kontekstowych z modelem Spichlerza Agre-
gatéw przedstawionego w monografii Zaawansowane Hurtownie Danych [29].
Koncepcja Spichlerza Agregatéw polega na integracji wielu heterogenicznych
baz i hurtowni danych w jeden spdjny system. Poprzez dopasowanie odpo-
wiednich metod analizy do poszczegdlnych typéw danych, Spichlerz Agre-
gatéw integruje dane z wielu réznorodnych hurtowni danych, podobnie jak
hurtownia danych integruje dane z wielu réznorodnych baz danych.

Podsumowujac, nakreslone w rozprawie metody i modele stanowia istot-
ny wklad w dziedzine zaawansowanych hurtowni danych, otwierajac przy
tym szeroki wachlarz perspektyw i mozliwosci rozwoju. Zaproponowany mo-
del danych kontekstowych, zakladajacy uwiarygadnianie wynikéw obliczen
przez analiz¢ powiazanych danych, moze znalezé zastosowanie w wielu dzie-
dzinach zycia, w ktérych istotne jest dostarczanie odpowiedzi nie tylko
w mozliwie krétkim czasie, ale i z potwierdzong wiarygodnoécia.
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