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Dlaczego strumieniowe bazy danych?

Definicja

Bazy danych, przetwarzajace ciggle i gwattownie naptywajace
informacje, przyjeto okreslac terminem strumieniowych baz
danych.

Wysoko poziomowy podziat:
Transakcyjne strumienie danych
Pomiarowe strumienie danych

18.05.09 Page 4



Dlaczego strumieniowe bazy danych?

Przyktadowe case-study - System czujnikdw raportujacych natezenie ruchu
na autostradzie

Zbierane informacje:
|dentyfikator samochodu i jego predkosé
|d autostrady i odcinka, na ktérym znajduje sie samochaod

Przyktadowe zastosowanie:

A. Pomiar Sredniej predkosci samochoddw na odcinku autostrady =>
informowanie nadjezdzajacych kierowcdw o natezeniu ruchu

B. Wykrywanie wypadkow (nagte zatrzymanie samochodu)
C. Zarzadzania sygnalizacjg swietlng
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Dlaczego strumieniowe bazy danych?

Dla wiekszos¢ problemow z dziedziny data miningu zostaty
opracowane efektywne algorytmy. Ich tatwe przeniesienie do
stream miningu nie jest niestety mozliwe.

O niezwyktosci problemdw stream miningu decyduja;:

Brak mozliwosci wielokrotnego przegladania zawartosci bazy
danych (no multiple passes).

ZmiennosS¢ danych w czasie (Temporal locality).
Rozproszenie strumieni danych
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Dlaczego strumieniowe bazy danych?

Tradycyjne DBMS a aplikacje strumieniowe:

Jedno wykonanie (one-time) vs ,ciagtosc trwania” kwerend
Czas

Zmiennos¢ danych

Zawodnos¢ danych

Automatyczna reakcja
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Dlaczego strumieniowe bazy danych?

Strumieniowe modele danych i jezyki zapytan

Timestamp

- Implicit timestamp
(numer porzadkowy nadawany przez system zarzadzajacy bazg danych)

- Explicit timestamp
(wkasnoé¢ informaciji, czesto zwigzana z rzeczywistym czasem)

Okna

-fizyczne (oparte na czasie)

-logiczne (oparte na rozmiarze danych)

-landmark (ustalony jest jeden koniec przedziatu)

-sliding (przesuwajg sie konce przedziatu, nie zmienia sie rozmiar okna)
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Dlaczego strumieniowe bazy danych?

Przyktadowe case-study - System czujnikdw raportujacych
natezenie ruchu na autostradzie

SELECT exp_way, dir, seg, AVG(speed)
FROM CarSegStr [RANGE 5 MINUTES]
GROUP BY exp_way, dir, seg
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Dlaczego strumieniowe bazy danych?

Ograniczenia implementacyjne
-operacje bezstanowe

-operacje nie blokujace
-dziatanie w czasie rzeczywistym

Przyktadowe metryki oceny jakosci DSMS:
- Czas odpowiedzi

- Doktadnos¢

- Skalowalnosc¢
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Prototypowe DSMS

Aurora
COUGAR
Gigascope
Hancock
NiagaraCQ
StatStream
STREAM
TelegraphCQ
Tapestry
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Otwarte problemy

1. Data Stream Clustering

Bardzo znany problem w data miningu. Przeniesienie algorytmow do stream
miningu jest trudne ze wzgledu na ogranicznie one-pass. Ciekawe efekty
uzyskuje zmodyfikowany algorytm k-srednich

2. Data Stream Classification

Gtowny problem stanowi ograniczenie temporal locality. Nie jest mozliwe
wykorzystanie algorytmow z data miningu.

3. Frequent Pattern Mining

Mozliwe dwa podjescia do problemu:

-ograniczenie badania do przesuwajgcego sie okna
-badanie catego strumienia
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Otwarte problemy

4. Change Detection in Data Streams

Problem podobny do wyszukiwania wzorca w strumieniu. Algorytmy
wykrywajgce zmiany sg szeroko stosowane w pomiarowych strumieniach
danych

5. Stream Cube Analysis of Multi-dimensional Streams

KoniecznosSc¢ redukcji (agregaciji) do mniejszej liczby wymiardw.
Wykonywanie funkcji agregujacych.

6. Loadshedding in Data Streams

DSMS nie ma wptywu na natezenie informacji przesytanych strumieniami.
Nawet w przypadku nagtego zwiekszenia obcigzenia system musi
wykonywac kwerendy w zadanym czasie.
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Otwarte problemy

7. Sliding Window Computation in Data Streams

Bardzo czesto w obliczeniach wiekszg wage majg nowsze dane. Starsze
czesto nie ulegajg juz zmianie. Fakty te moga zosta¢ wykorzystane w
algorytmach opierajacych sie na przesuwajgcych oknach.

8. Synopsis Construction in Data Streams

Wykorzystanie specjalnych struktur danych do przyspieszenia obliczen
(czesto przyblizonych).

9. Join Processing in Data Streams

Join jest fundamentalnym operatorem w bazach danych. Konieczne moze
by¢ wykonywanie ztagczen w ramach jednego strumienia lub potaczenie kilku
strumieni.
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Otwarte problemy

10. Indexing Data Streams

Préby stworzenia systemu indeksowania, ktory w efektywny sposob
przyspieszy dziatanie pewnych kwerend, funkcji agregujacych, etc.

11. Dimensionality Reduction and Forecasting in Data Streams

Poszukiwanie korelacji pomigdzy strumieniami oraz proby przewidzenia
dalszego zachowania sie strumienia.

12. Distributed Mining of Data Streams

Problemy optymalizacji kosztow komunikacji, pamieci, informacji
przechowywanych w weztach

13. Stream Mining in Sensor Networks

Przetwarzanie ogromnych ilosci informacji (przy ograniczonej pamieci, mocy
obliczeniowej, etc)
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DSMS czyli okna

THE SLIDING WINDOW MODEL

Motywacja:
Nowsze dane majg wiekszg wage od starszych danych

Zatozenia:

Dane przyptywajg w sposéb ciggty

Kazda informacja traci waznosc¢ po N jednostkach czasu

Dla wykonywanych obliczen istotne jest N ostatnich informacji

Cel:

Opracowanie algorytmow do wykonywania obliczen statystycznych na
danych wykorzystujacego pamie¢ podliniowg i okno rozmiaru N
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ROAD MAP

Problem 1 (BASICCOUNTING)

Dany jest strumien danych, sktadajacy sie z 0 1 1. PodawacC w
Kazdej chwili liczbe 1 w ostatnich N elementach.

Problem 2 (SUM)

Dany jest strumien danych, sktadajgcych sie z nieujemnych liczb
naturalnych z zakresu [0, ..., R]. Podawaé¢ w kazdej chwili sume

ostatnich N elementow.

Wykorzystywana metoda:
Eksponencjalnych Histograméow (EH)
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BASICCOUNTING

Trywialne rozwigzanie problemu (ztozono$¢ O(N)) jest rozwigzaniem
optymalnym.

Dopuszczenie przyblizonych rozwigzan:

Algorytmy aproksymacyjne dziatajg w czasie
O(log™ N /E)
Gdzie E jest dopuszczalnym btedem

O(log" N /E) jest rowniez dolnym ograniczeniem ztozonosci pamieciowej
algorytmow aproksymacyjnych dla BasicCounting.

Dopuszczalnos¢ rozwigzan przyblizonych dla strumieniowych baz danych:
Badanie ruchu w Internecie
Szacowanie pamieci potrzebnej do wykonania operaciji join
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DSMS czyli okna

Rozwigzanie aproksymacyjne problemu BasicCounting:

1. Rozwigzanie intuicyjne
Losowe probkowanie = > Staba doktadnosc

2. Rozwigzanie oparte na podziale okna na mniejsze czesci

Podziat na k rownych czesci => Duze r6znice w liczbie w 1 w
poszczegoblnych czesciach => Staba doktadnosc

Inny podziat (metoda EH)
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DSMS czyli okna

Oznaczenia:
Uptyw czasu
Timestamp: 87 6 5.... 1
Czas przybycia: 42434445 .... 49.50....
Elementy: ...1 1 10001 O 1 ....
Okno z aktywnymi elementami Przyszte elementy

Chwila obecna

CzescC z timestamp 2 i rozmiaru 2 oznacza dwie najblizsze 1s jedynki
U nas jedynki z chwil 2s i 6s
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DSMS czyli okna

Algorytm (Insert)

Kiedy przybywa nowy element, policz nowe czasy zycia. Jeéli czas zycia
ostatniej czesci przekracza N, usun i zaktualizuj licznik LAST,
zawierajgcy rozmiar ostatniej czesci, oraz licznik TOTAL, zawierajacy
tgczng liczbe czesci okna.

Jesli nowym elementem jest 0, nie réb nic wiecej. W przeciwnym
przypadku, utworz nowg czes¢ o rozmiarze 1 i zwieksz licznik TOTAL.

Przejrzyj liste czesci w kolejnosci rosngcych rozmiarow. Jesli jest k/2 + 2
czesci tego samego rozmiaru (k + 2 dla rozmiaru 1), scal dwie ostatnie

czesci w jedng dwukrotnie wiekszg. Uaktualnij licznik LAST, o ile jest to
konieczne.

k=[1/E]
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Za kazdym razem nowym elementem jest 1

DSMS czyli okna
Przyktad
Zatozmy, ze k/2 = 1
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DSMS czyli okna

Co z innymi algorytmami randomizowanymi:
- algorytmy Las Vegas,
algorytmy Monte Carlo?

Dla jakich funkcji mozna stosowacC metode HR?

Skad nazwa metody?
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Gdzie mozna wykorzystac
strumieniowe bazy danych?

Umiejetnosci dopotgd sg jeszcze
proznym wynalazkiem, moze czczym
tylko rozumu wywodem, albo
prozniactwa zabawg, dopokad nie sg
zastosowane do uzytku narodow.

| uczeni potgd nie odpowiadajg swemu
powotaniu, swemu w towarzystwach
ludzkich przeznaczeniu, dopokad ich
umiejetnosc nie nadaje fabrykom i
rekodzietom oswiecenia, utatwienia
Kierunku postepu.

Stanistaw Staszic (1755—-1826)
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Przykiad biznesowego zastosowania

Gietda Papierow Wartosciowych w Warszawie

Potencjalne zadania:

-Obliczanie kursu
-Przewidywanie kursu

Obliczanie funkcji statystycznych

Testowanie hipotezy o zwiekszeniu efektywnosci obliczen (w
oparciu o metody statystyki matematyczne))

Préba zdefiniowania uniwersalnego wspotczynnika
okresSlajgcego koniecznoS¢ zastgpienia relacyjnej bazy danych
strumieniowg
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Przykiad biznesowego zastosowania

A doktadniej:

1. Wyznaczanie kursu rownowagi

2. Wyznaczanie kursu jednolitego

Algorytm 1 — Srednia wazona

Algorytm 2 — w zaleznosci od kursu odniesienia

Algorytm 3 — w zaleznosci od liczby niezrealizowanych
zlecen

3. Obliczanie wartosci indekséw gietdowych
4. Algorytmy klastrowania vs podziat na indeksy
4. Wycena instrumentow pochodnych (opciji)
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Dziekuje za uwage!



