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Plan wykfadu

m \Wstep

m Zastosowania dla systemow zarzgdzania
strumieniami danych - DSMS

m Charakterystyka DSMS

m Model strumieniowych danych

m Przetwarzanie zapytan w DSMS
m Algorytmy przetwarzania zapytan
m Otwarte problemy badawcze
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Klasyczne systemy bazy danych

m Pasywne repozytoria duzych zbiorow
trwatych danych sktadowane na dyskach,
ktdre sg wypeitniane i przetwarzane przez
personalnych uzytkownikow (human active
model).

m Przechowujg biezgcy stan danych. Dostep
do historii zmian danych moze byc
utrudniony lub niemozliwy.
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Klasyczne systemy bazy danych

m Elementy aktywne: triggery | alerty sg
drugorzedne | pomochnicze. Brak
skalowalnosci dla duzej liczby triggerow.

m Dostep do danych jest synchronizowany |
wykonywany na catym zbiorze danych

dzieki czemu odpowiedzi na zapytania sg
doktadne.

m Brak wymagan, co do przetwarzania
danych w czasie rzeczywistym.
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Nowe dziedziny zastosowan

m Zarzadzanie ruchem | wydajnoscig sieci
telekomunikacyjnych i komputerowych,
serwerow WWW

m Zarzgdzanie procesami przemystowymi —
przetwarzanie danych z sieci czujnikow

m Aplikacje analizy finansowe] monitorujgce
strumien danych gietdowych, sieci bankomatow

m Aplikacje monitorujgce duze zbiory obiektow
(sledzenie pojazdow)

m Aplikacje militarne — monitorowanie organizmow
zotnierzy (cisnienie krwi, tetno, pozycja)
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Przetwarzanie strumieni danych

m Aktywne repozytoria duzych zbioréw danych,
ktdre sg w wypeitniane automatycznie przez
czujniki. Aplikacje monitorujgce przetwarzajg
ciagte strumienie danych wejsciowych |
alarmujg uzytkownikow w przypadku
wystepowania nietypowych sekwencii
danych (human passive model).

m \WWazna jest historia pojawiania sie danych w
zrodtach danych, t]. kolejnosc¢ i czas
pojawiania sie elementow strumieni.
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Przetwarzanie strumieni danych

m Systemowa aktywnosc, architektura
gwarantujgca skalowalnosc triggerow.

m W intensywnych strumieniach, dane
wejsciowe mogg byc¢ gubione. W takim
wypadku, zapytania bedg wykonywane dla
niekompletnej informacji wejsciowej | beda
generowac jedynie przyblizone wyniki.

m [stothe wymagania, co do przetwarzania
danych w czasie rzeczywistym.



DBMS, a DSMS

m frwate, ograniczone relacje

m zapytania punktowe

B Mmiejscem przechowywania
danych jest nieograniczona
pamiec dyskowa

m dostep swobodny

m plan zapytan definiowany na
znanym rozktadzie danych

m stosowalnos¢ algorytmow
wielo-przebiegowych

ulotne, nieograniczone
strumienie danych
zapytania rejestrowane |

ciggte

dane lub ich reprezentacje sag
sktadowane w ograniczone]
pamieci operacyjne;

dostep sekwencyjny

nieprzewidywalny rozkiad
danych

koniecznos¢ stosowania
algorytmow
jednoprzebiegowych
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Data Streams
Management System

[ Aplikacja }
zarejestrowane| {1l strumienie
ciggte As  wynikow
zapytania 1 o
— T
— e wyniki
. dane L YbB
strumienie WejéCiowe
wejsciowe

Bufory PAO
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Model obliczeniowy strumieni danych

Streszczenia

- w PAO
Strumienie danych
| . !
o Przetwarzanie | Aproksymowane
- strumieni | wyniki

m  Strumien danych jest potencjalnie nieograniczong, intensywng, zmienng
| nieregularng sekwencjg danych

m Przetwarzanie strumieni danych wigze sie z:
Co najwyzej jednokrotnym dostepem do kazdego z elementéw
Ograniczonym obszarem do skladowania streszczen elementow
strumienia w pamieci operacyjnej
Przetwarzaniem w czasie rzeczywistym — czas przetwarzania

pojedynczego rekordu musi by¢ krotszy od czestotliwosci strumienia
Nieznajomoscig rozktaddéw danych
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Algorytmy przetwarzania strumieni danych

m Ztozonosc¢ obliczeniowa algorytmow musi by¢ mniejsza od liniowej —
dla umozliwienia przetwarzania bardzo intensywnych strumieni

m W ogolnosci, algorytmy wyznaczajg jedynie przyblizone odpowiedzi
Trudnos¢ wyznaczenia doktadnych wynikow jest konsekwencjg
ograniczonego rozmiaru PAO (nie mozna przetworzy¢
wszystkich danych) | intensywnosci strumienia wejsciowego (nie
mozna wczytac wszystkich danych)

m  Wyniki aproksymowane - granice deterministyczne
Algorytmy wyznaczajg przyblizone wyniki, ale wielkos¢ btedow
powinna by¢ znana i ograniczona

m  Wyniki aproksymowane - granice probabilistyczne
Algorytmy wyznaczajg przyblizone wyniki z okreslonym
prawdopodobienstwem

m Jednoprzebiegowe algorytmy przetwarzania strumieni stosowalne
dla intensywnych terabajtowych strumieni danych
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Przyktadowe aplikacje

0 (np.
Cisco NetFlow, iPolicy, NetForensics/Cisco, Niksun)

Strumien pakietow sieciowych, informacje o sesjach
uzytkownikow
filtrowanie URL, wykrywanie wtaman, atakow
typu DOS, wirusow
O (High Frequency Trading - np.
Tradebot, Tradeworx)
Strumien danych gietdowych, cen surowcow, walut

wyszukiwanie arbitazu, szukanie okreslonych
wzorcow zmian cen akcji w celu wykonania transakcji,
szukanie podejrzanych transakciji, itp.
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Przyktadowe aplikacje — zarzadzanie
sieciami

m Dane o sesjach (zebrane za pomocg Cisco NetFlow)

Source Destination| Duration Bytes| Protocal
10.1.0.2 16.2.3.7 12 20K http
18.6.7.1 12.4.0.3 16 24K http
13.9.4.3 11.6.8.2 15 20K  http
15.2.2.9 17.1.2.1 19 40K  http
12.4.3.8 14.8.7.4 26 58K  http
10.5.1.3 13.0.0.1 27 100K ftp
11.1.0.6 10.3.4.5 32 300K ftp
19.7.1.2 16.5.5.8 18 80K ftp

m AT&T zbiera 100 GB danych kazdego dnia
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Przyktadowe aplikacje —
monitorowanie gietdy

Strumien cen | sprzedazy na gietdach w czasie
Analiza techniczna dla inwestorow gietdowych
Wsparcie dla decyzji o kupnie/sprzedazy

e Sygnalizacja wzrostu notowan
gietdowych o co najmniej 5%

Peal below
prewions geok

e Sygnalizacja monotonicznego s
. angd troign
wzrostu cen gietdowych q \
dtuzszego niz 1 godzina

Hreok below
préviows

low

[ 8

e Pik mniejszy od poprzedniego

e Przelamanie poprzedniego dotka
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Model danych strumieniowych

m Strumien

Seria krotek uporzgdkowanych za pomoca
znacznikdw czasowych
Para (s,1), s Jest krotkg, a T znacznikiem czasowym

m Relacja
zmienny w czasie wielozbior krotek

Strumien S: Relacja R

<nazwa, warto s¢, > <nazwa, warto s¢>
| 2K, T 12, 777 055 R(7:08)  [<XXXX, 12>
<YYYY, 13, 7:06> <YYYY, 13>
:<XXXX, 17, 7: 10>: R(7:15) <XXXX, 17>
(YYYY, 11, e, <YYYY, 11>
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Znaczniki czasowe

m Explicite — sg czescig struktury elementow
strumienia danych

m Implicite — sg dodawane przez DSMS w
momencie odbioru poszczegolnych elementow
strumienia

m Czas waznosci — znaczniki reprezentujg czas
wystgpienia/waznosci danej w swiecie
rzeczywistym

m Czas transakcyjny — znacznik rejestruje czas
pojawienia sie informacji w systemie
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Realizowane projekty DSMS
m Prototypy uniwersalnych DSMS
STREAM (Stanford)

Aurora (Brown, Brandeis, MIT)
TelegraphCQ (Berkeley)

m Systemy wyspecjalizowane

Tradebot ( www.tradebot.com ) — finansowy serwis
iInternetowy

Tribeca (Bellcore) — monitorowanie sieci
Cougar (Cornell) — sieci czujnikow
Hancock(AT&T) — sieci telekomunikacyjne

m Uniwersalne systemy komercyjne
StreamBase (StreamBase Systems)
Esper (EsperTech)




Jezyk zapytan w DSMS

m deklaratywny (CQL) - oparty na rachunku
relacji (STREAM),

m obiektowy - systemy monitorowania sieci
czujnikow (Cougar),

m proceduralny - plan realizacji zapytania
tworzony jest bezposrednio przez
uzytkownika (Aurora/Borealis).
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Jezyki bazujgce na SQL

Rozszerzanie funkcjonalnosci jezyka SQL o
przetwarzanie strumieni danych.

m Potrzeba nowej implementacji operatorow
relacyjnych

m Operatory semantycznie blokujgce zapytania
ciggte

m Operatory implementacyjnie blokujace

m Operatory transformujgce strumienie w relacje |
historie przetwarzania relacji w strumienie

m Ruchome okna zapytan



" J
Operacje blokujace

Dana operacja jest blokujgca, jezeli uzyska-
nie pierwszej krotki wyniku wymaga odczy-
tania catego zbioru wejsciowego, np. : avg,
sort, min, max, median

select AVG(warto §é) from S

Ograniczenia w stosowaniu operacji blokuja-
cych na strumieniach danych — dla nieograni-
czonego strumienia wejsciowego — nigdy nie
ZWrocg wyniku.
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Operacje blokujace

Dane: operacja o | zbiory krotek A, B. Operacja o
jest nieblokujgca jezel:

AL B= o(A) U o(B)
Operacje nieblokujgce: selekcja, potgczenie,
eliminacja duplikatow.

select * from S where S.warto $é>10
Blokuj gca implementacja operacii
Operacja potgczenia jest operacjg nieblokujgca.

Algorytm nested-loop jest blokujgcg implementacja
operacji join,
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Operacje blokujace

m Potencjalne rozwigzania:

Ruchome okna danych - wyniki w strumieniu
wyjsciowym sg generowane dla ograniczonych
podzbiorow danych (np. 5 minut, 100 danych)

rozszerzenie strumienia danych o dodatkowe
Informacje o tym, co pojawi sie w pozostate]
czesci strumienia — znaki interpunkcyjne (ang.
punctuation), sg wyrazeniami logicznymi, ktore
beda spetnione dla wszystkich nastepujgcych po
nich elementach strumienia

wiasnosci strumienia danych, na przykiad
wiedza o monotonicznosci danych
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Ruchome okna (sliding windows)

m ldea ruchomych okien polega na przetwarzaniu
tylko ograniczonego ciggtego podzbioru danych ze
strumienia, ktore mieszczg sie w zdefiniowanym
oknie

m Zalety Ruchomego okna:

metoda optymalizacji — przetwarzanie
ograniczonego zbioru danych,

dobrze zdefiniowane,

latwe do zrozumienia,
determinizm dziatania,

analiza tylko najnowszych danych.
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Ruchome okna w jezyku CQL

Jezyk bazujgcy na SQL rozszerzony, miedzy innymi, o dwa
dodatkowe operatory:

[Rows n] - okno o statym rozmiarze obejmujgce ostatnich n
elementdw strumienia

[Range m jednostek czasul] — okno o staltym rozmiarze

obejmujgce elementy strumienia, ktdérych znaczniki czasowe
mieszczg sie w przedziale czasowym [now— m jednostek czasu,

Nowj

Szczegolne przypadki okien:

- [ o, o] — okno obejmuje caty strumien;

- [- »,now] - ciggle powiekszajgce sie okno od poczatku
strumienia do teraz;

- [now, now] — pojedynczy element strumienia, okno punktowe
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Ruchome okna w jezyku CQL

select avg(S.warto $é)
from S| Rows 5]

Transformacja strumienia w relacje zawierajgcg 5
krotek o najwiekszych znacznikach czasu

select *
from R [ Rows 1000],S[ Range 5 min]
where R.A=S.Aand R.B>10

Transformacja strumienia w relacje zawierajgca

krotki, ktérych znaczniki czasowe mieszczg sie w
przedziale [now—-5 min, now
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Ruchome okna

select avg(S.warto §¢) from S [Rows 5]

i <BBBEB, 71, “7. 065"
:: <CCCC, 17, 7 10>::
i <AAAA, 11, 7 12>|I
J| <DDDD, _ _7,_7:15>"
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Jezyk CQL — prototyp Stanford

Rozszerzenie jezyka SQL o:
m Nowy typ kolekcji danych - Stream s
m Semantyka ciggtych zapytan

m Definiowanie okien na strumieniach danych — operator
stream-to-relation

m Probkowanie strumieni danych
m Trzy operatory relation-to-stream
Istream , Dstream Rstream

Dane sg strumienie wejsciowe:
 Zamowienia (id, klient, wartosc),
 Wystawianie (id_zam, pracownik)

select sum(z.warto $¢)

from zamowienia z, wystawianie w [Range 1 Day]

where z.id =w.id_zam and w.pracownik = 'Tarzan'
and z.klient ='Kowalski | Synowie'
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Jezyk CQL — prototyp Stanford

m Probkowanie strumieni danych

select w.pracownik, max(z.warto §¢)
from zamowienia z, wystawianie w

[partition by pracownik rows 5] 10% sample

-~

where z.id =w.id_zam "TTv--____ fworzenie

group by w.pracownik rownolegtych okien

Wynik powyzszego zapytania jest relacjg modyfikowang odpowiedni do
zmian w strumieniu wejsciowym.

m Tranformacja relacji w strumien

select Istream(w.pracownik, max(z.warto §¢))
from zamowienia z, wystawianie w
[partition by pracownik rows 5] 10% sample
where z.id =w.id_zam
group by w.pracownik
Wynik powyzszego zapytania jest strumieniem elementow generowanych
W momencie zmiany wartosci max lub nowego pracownika.
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Jezyk CQL — prototyp Stanford
m Tworzenie strumienia zmian stanu relacji

Dana jest relacja:
AktualneCenyAkcji (id_akcji,cena) :
modyfikowana na biezgco przez zmiany cen akcji.

select id_akcji, avg(cena)
from Istream(AktualneCenyAkcji) [Range 1 Day]
group by id_akcji

Operator Istream generuje strumien zmian relacji AktualneCenyAKcii.
Dla tego strumienia wyliczana jest srednia cena kazdej z akcji dla
ostatniego dnia .



Jezyk CQL

Specyfikacja okna

Operatory: Relacyjny
Istream, Dstream, Rstream jezyk zapytan

ISTREAM: strumien wstawianych | modyfikowanych krotek
DSTREAM: strumien usuwanych krotek
RSTREAM: strumien wszystkich krotek
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Operatory konwersj

m Strumien -> Relacja
W punkcie czasowym T relacja R jest zbiorem wszystkich
krotek okna W zdefiniowanego na strumieniu S, ktore
pojawity sie w strumieniu do czasu T.

Dla nieskonczonego okna relacja zawiera wszystkie
elementy strumienia.

m Relacja -> Strumien

Istream(R) — jest strumieniem, ktory zawiera wszystkie pary (r, T),
takie ze rJR w chwili T, i rOR w chwili T-1

Dstream(R) — jest strumieniem, ktory zawiera wszystkie pary (r, T),
takie ze rJR w chwili T-1, i rJR w chwili T

Rstream(R) - jest strumieniem, ktory zawiera wszystkie pary (r, T),
takie ze rIR w chwili T
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Wydajnosc przetwarzania strumieni danych

m Zastosowanie ruchomych okien nie jest mechanizmem
gwarantujgcym skalowalnosc¢ przetwarzania strumieni
danych.

m Duza czescC zastosowan przetwarzania strumieni
danych, wigze sie z zastosowaniem sprzetu
komputerowego o0 mocno ograniczonych zasobach:
komponenty systemu zarzgdzania sieciami
komputerowymi (np. routery), sterowanie ruchem
ulicznym (komputery jednouktadowe), itd.

m Przyktadowy problem:

Router ma zliczac, pakiety pochodzgce z okreslonej domeny w
oknie o rozmiarze 101°. Zasoby routera nie pozwalajg na
skltadowanie wszystkich elementéw okna o rozmiarze 1019,
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Wydajnosc¢ przetwarzania strumient

m Wydajnosc czasowa

operacja uaktualnienia struktur pomocniczych
( update(krotka) )

operacja wyznaczajgca wynik zapytania (
computeAnswer() )
m Wydajnosc zasobowa — rozmiar PAO

mozliwos¢ dynamicznego dopasowania do
okreslonego rozmiaru pamieci
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Metody przetwarzania danych

m Przetwarzanie grupowe
m Probkowanie

m Streszczenia (synopses)
Wavelet

Szkicowanie
Histogramy
Mikro-grupy
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Przetwarzanie grupowe

m Przetwarzanie grupowe - wiasno Sci
m Szybka operacja update — wstaw dang do bufora,

= wolna computeAnswer() — przelicz wszystkie dane
w buforze

Dane przed przetworzeniem sg buforowane

Dane nie sg przetwarzane na biezgco
Przetwarzanie danych w grupach (paczkach)

Wynik — dane z przed ,chwili”

Nie rozwigzuje problemu dostepnosci zasoboéw PAO
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Probkowanie

m Probkowanie - wtasno Sci
m stosunkowo szybka operacja computeAnswer(),
= wWolna update() — wyznaczanie probki

Dane przychodzg szybciej niz moze zosta¢ wykonane
uaktualnienie struktury

Staty obszar na przechowywanie reprezentatywnego
podzbioru danych wejsciowych

Pojawienie sie nowe| danej na wejsciu wigze sie z
okreslonym prawdopodobienstwem jej wstawienia w
zamian za inng losowo wybrang sktadowang dang

Zapytanie wykonywane na probce strumienia danych
Odpowiedz przyblizona
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Probkowanie

Dany strumien danych o dtugosci N elementow i obszar w
PAO do sktadowania probki o rozmiarze n.

m \Wyznaczanie kolejnego elementu do wstawienia do
probki na podstawie prawdopodobienstwa n/N

Wyjsciowy algorytm jest niestosowalny dla strumieni

danych ze wzgledu na brak ograniczenia ich rozmiaru.

Potrzebne modyfikacje:

m Niezaleznosc¢ od rozmiaru strumienia

m Mozliwos¢ analizy danych przed zakonczeniem
strumienia

m Mozliwos¢ pomijania w analizie elementow strumienia
wejsciowego

m Mozliwos¢ wykonywania zapytan w krotkim (okna) i
diugim horyzoncie czasowym
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Probkowanie zbiornikowe
ang. Reservoir Sampling

Wybor losowej probki o rozmiarze n ze strumienia o nieznanej
dtugosci.

Rozwigzania bazujgce na algorytmie zbiornikowym:

m \Wstaw pierwsze n elementow strumienia do zbiornika.

m Przetwarzaj sekwencyjnie kolejne elementy strumienia.

Kazdy z przetwarzanych elementow moze byé wstawiony do
zbiornika z prawdopodobienstwem n/(t +1), gdzie t jest liczbg
porzgdkowg przypisywang kolejnym elementom strumienia.
Wstawiane elementy zastepujg losowo wybrane elementy
przechowywane w zbiorniku. W dowolnym momencie
prawdopodobienstwo znalezienia sie wszystkich elementow w
zbiorniku jest state i wynosi n/t .

m W dowolnym momencie ze zbiornika moze by¢ pobrana losowa
probka danych o rozmiarze n.



" S
Probkowanie — algorytm R

Algorytm R (Alan Waterman, Knuth) dziata nastepujgco:

m Kiedy przetwarzany jest (t+1) element strumienia wejsciowego,
gdzie t>n, utrzymywanych w zbiorniku n elementow jest losowg
probg pierwszych t elementow strumienia.

m Element (t+1) moze by¢ wstawiony do zbiornika z
prawdopodobienstwem n/(t+1). Wstawiany element zastepuje
losowo wybrany element ze zbiornika.

forj:=0ton- 1 do ReadNextElement(C[j]);

t:=n; /[ numer kolejnego elementu strumieni
while not eof do Il przetwarzaj kolejne elementy strumienia
begin
t:=t +1;
m = Trunc (t x Random()); // m zmienna losowa z zakresu O<ms<t-1
if m< n then I/l wstaw nowy element do zbiornika
ReadNextRecord(C[m]); Il zastgp m-ty element ze zbiornika
else
SkipElement();

end;
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Algorytm R - modyfikacja

Ztozonosc¢ obliczeniowa algorytmu R jest rowna O(N).
Zwiekszenie wydajnosci algorytmu przez analizowanie jedynie
podzbioru elementow ze strumienia N (Jeffrey Vitter). Zlozonosé
czasowa algorytmu: O(n(1+log(N/n)))

forj:=0ton- 1 do ReadNextElement(C[j]);

t:=n; /[ numer kolejnego elementu strumieni
while not eof do Il przetwarzaj kolejne elementy strumienia
begin
Generate an independent random variate 3(n, 1);
SkipElements( 9); // pomin nastepnych 4 elementow
if not eof then
begin
m :=Trunc (n x Random()); // m zmienna losowa z zakresu Osms<n-1
ReadNextRecord(C[m]);
t=t + 3 +1;
end;

end;



" S
Przyktad zastosowania probki danych

SELECT agg(el) FROM stream WHERE el BETWEEN 4 AND 7

7 1858 4 9 1 (N=12)

Strumien: 2
8 (n=4)

9
Probka: 9

agg = AVG - srednia elementow z bufora spetniajgcych
warunek selekciji: 5 (5.25)

agg = SUM — suma elementow z bufora spetniajgcych
warunek selekcji skorygowana o N/nJ: 5%(12/4) = 20 (21)

agg = COUNT - liczba elementow w buforze spetniajgcych
warunek selekcji skorygowana o | N/nJ:
1*(12/4) = 3 (4)



Streszczenia

Streszczenia (synopses ) - Skrotowa reprezentacja danych
Wymagane wtasnosci:

Szeroki zakres zastosowania

Jednoprzebiegowe algorytmy utrzymania | wyznaczania
wynikow

Duza wydajnosc¢ czasowa (obcigzenie procesora) |
pamieciowa (zajetosc pamieci)

Poprawnosc¢ dla roznych rozkladdéw danych

Czutosc¢ na zmieniajgcy sie w czasie rozktad danych

Ograniczona wielkos¢ btedu przetwarzania zalezna od
rozmiaru dostepnej pamieci
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Streszczenia

Zt0ozonosc¢ pamieciowa streszczen:

Udowodniono, ze minimalny rozmiar pamieci niezbedny do
sktadowania streszczenia, ktore pozwala uzyskiwac¢ wyniki
zapytan z btedem wzglednym rownym g, wynosi:

O(1/ € log °N) bitow,
gdzie, N jest rozmiarem okna lub liczbg elementow w

strumieniu.

Dla wartosci oczekiwanej wzglednego btedu rownej € = 0.1,
okna o rozmiarze N=10'9, i strumieniu bedgcego ciggiem O |
1, minimalny rozmiar bufora pamieci wynosi: 300 bajtow.
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Falki (ang. Wavelets)

m Pojecie falki pochodzi z sejsmoloqii
m Falki opisujg rozktad fal w impulsie

m W informatyce falki znalazty zastosowanie w metodach
kompresji, grafice komputerowej i bazach danych

0.2
O.15 -
O.1 -

O0.05 -

-0.05

O 500 1000



Falki Haara
m Funkcja macierzysta falki Haara y(t) jest zdefiniowana
nastepujgco:
1 0<t<1/2
P(t)=¢ -1 1/2<t <1,

0 otherwise.

m Funkcja skalujgca ¢(t) jest zdefiniowana nastepujgco:

| 1 0<t <1,
o(t) = {n |

otherwise.

m Dowolna funkcja moze by¢ aproksymowana przez
linlowg kombinacje statych funkcji:

(t), v (2t),40(41), ..., (2%, . ..
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Jednowymiarowe falki Haara

m Falki Haara umozliwiajg wielopoziomowg aproksymacije
kompletnego sygnatu wejsciowego (strumienia danych)
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Jednowymiarowe falki Haara

m Falki: matematyczne narzedzie do hierarchicznej dekompozycji funkcji
| sygnatow (rozktadu wartosci strumieni danych)

m Falka Haara: Najprostsza falka tatwa do zrozumienia i implementacji

Rekurencyjne wyznaczanie Srednich i roznic miedzy sgsiednimi
parami wartosci na kolejnych poziomach ogoélnosci

Rozdzielczo s¢€ Srednie Utracona informacja
3 [2.2,0.2.3 5 4 4] -

2 2, 1, 4, 4] [0, -1, -1, 0]
1 [1.5, 4 F [0.5, O]
0 < [2.75] | [1.25]

N /L a

Dekompozycja falk 3 Haara: [2.75, -1.25, 0.5, 0, 1, -1, -1, 0]
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Dekompozycja — drzewo btedow

m  Wynik dekompozycji umozliwia odtworzenie sygnatu wyjsciowego.
Zrodtowe wartosci danych moga byé obliczone jako suma warto$ci
wzdtuz prowadzgcej do nich sciezki.
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Przetwarzanie drzewa btedow

m Rekonstrukcja zrodtowych
wartosci danych d(i)

Q d(i) = Z (+/-1) * wspotczynnik
m  Obliczanie sum czesciowych d(l:h)

d(l:h) = liniowa kombinacja
wspotczynnikow na
sciezkach od | do h

m  Ztozonosc¢ O(logN)

- 2,2, 0, 2

d(1:4) =4*2.75+ 4 * (-1.25) = 6
d(6) =2.75-(-1.25)+ 0 — (-1) =5
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Streszczenia za pomocg falek

Mozliwo sci kompresji drzew dekompozycji do zadanego
rozmiaru drzewa przy minimalizacji
btedow bedacych wynikiem kompresiji.

m Dla danego drzewa de-
kompozycjii zadanego obszaru
pamieci B przeznaczonego dla
streszczenia (B << |D|);
wyznacz wartosc¢ progowg dla
wspotczynnikow x, takg by:
Istniato co najmniej |D| - B
wspotczynnikow o wartosciach
bezwzglednych mniejszych od
|X|. Usuwanie weztow musi
zachowac poprawng strukture
drzewa.
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Btedy oszacowan

Celem przyjete] metody jest

usuwanie weztow w drzewie btedow @
minimalizujgce btedy wynikow

zapytan.

m Btgd maksymalny jest
rowny maksymalne;
sumie wspotczynnikow
dla wszystkich gatezi
drzewa. Dla podanego
przyktadu maksymalny
btad wynosi:

el = 1
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Zastosowanie falki Haara

Dekompozycja strumieni danych za pomocg falki Haara
jest stosowana dla specyficznego modelu danych. Dla
skonczonego zbioru danych reprezentujgcych: stan
urzgdzen sieciowych, procesow przemystowych, danych
gietdowych | pozyskiwanych ze skonczonego zbioru
czujnikow lub sensorow, generowany jest nieskonczony
strumien modyfikacji wartosci tych danych.

Streszczenie w postaci skompresowanego drzewa
btedow reprezentuje aktualny stan danych.

Dla reprezentacji ztozonych wartosci danych stosuje sie
wielowymiarowe drzewa btedow.

Drzewo btedow musi by¢ utrzymywane dynamicznie dla
kolejnych elementdéw strumienia



Szkicowanie

m  Techniki szkicowania (sketching
techniques )

Szkicowanie polega na budowaniu
podsumowania strumienia danych przy
uzyciu matej ilosci pamieci. Jest stosowane
do szacowania odpowiedzi na pewne
zapytania na zbiorze danych.

Metody szkicowania: CM (Count-Min)

Sketc
Sketc

n, Hash Sketch, projekcji liniowe] AMS

1
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Algorytmy probabilistyczne

m Algorytmy deterministyczne

Wejscie —{ Algorytm — WyjScie

Wyznaczajg poprawne rozwigzanie problemu. Dla pewnych klas
probleméw ich wydajnos¢ moze nie by¢ wystarczajgca.

m Algorytmy probabilistyczne

Wejscie —{ Algorytm — WyjScie

!

Liczby losowe

Wyznaczajg przyblizone, ale wystarczajgco dobre rozwigzanie problemu.
Dla tych samych danych wejsciowych mogg generowac rozne wyniki, za
to dla pewnych klas probleméw mogg by¢ prostsze i bardziej wydajne niz
algorytmy deterministyczne.
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Szkicowanie Count-Min

Model danych:
m Analizowane dane tworzg zmienny w czasie wektor o postaci:
a)=la ,(.a L1)..a O..a O]
m W stanie poczatkowym wartosci wszystkich sktadowych
wektora sg rowne zeru.

m Zmiany stanu wektora tworzg strumien par o postaci:
(i,,C,), gdzie:
t — repezentuje czas pojawienia zmiany,
| — jest indeksem elementu wektora,
c — Jest modyfikacjg tego elementu.

m Pojawienie sie w strumieniu elementu (i ,, c,) powoduje
zmiane i-tego elementu wektora: a; ()=a ;(t)+c .
Pozostate elementy wektora pozostajg niezmienione.
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Szkicowanie Count-Min

Szkic Count-Min o parametrach: € - wielkosc¢ btedu oszacowania |

O, gdzie (1- o) to prawdopodobienstwo, ze biad jest < € obemuje:

m dwu-wymiarows tabele o szerokoéci: w =| e / ] (dla € = 0.05,
w=55) i wysokosci: d =[In (1/8) | (dla &= 0.01, d=5).

m d-elementowego zbioru parami niezaleznych funkcji haszowych:
hy, ....hg: {1, ...n} > {1, ...,w}

o +c O U O

hy ﬁ+ctmm 0 OcC
@<DDD F—8—f—+c 0L

n, oo O +C, 0 u i

Kiedy w strumieniu wejsciowym pojawia sie element (i ,, c,)
w kazdym wierszu tabeli jest modyfikowana kolumna
wyznaczona przez odpowiednig funkcje mieszajgca.
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Rodzina niezaleznych parami
funkcji haszowych klasy 2-universal

m NiechU={1,2,...,m-1}1V={1, 2, ..., n-1}
m Niech p = m bedzie liczbg pierwsza

m Funkcja haszowa: h, ,(u) = ((ax+b) mod p) mod
n

m Rodzina funkcji haszowych zdefiniowana jako:
H={h,p,|1<a<sp-1,0<b<p}

posiada wtasnosc 2-universal, | wszystkie funkcje
Z te] rodziny sg parami niezalezne.
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Rozmiary szkicu

Rozmiary tabeli szkicu dla wybranego poziomu
btedu € | jego prawdopodobienstwa (1- 0):

1-0 d/w

0,9
0,96
0,99

0,995
0,999

N O b

o2 015 0,1 0,09 0,08 0,07 0,06 0,05 0,04 0,03 0,02 0,01 0,005

14 19
42 57
56 76
70 95
84 114
98 133

28
34

112
140
168
196

31
93

124
155
186
217

34
102

136
170
204
238

39
117

156
195
234
273

46
138

184
230
276
322

55
165

220
275
330
385

68
204

272
340
408
476

91
273

364
455
546
637

136
408

544
680
816
952

272 544
816 1632

1088 2176
1360 2720
1632 3264
1904 3808
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Operacje dostepne na szkicu Count-Min

Szkice Count-Min umozliwiajg obstuge nastepujacych

zapytan:

m zapytanie punktowe )i ) — zwracajgce wartosc i-tego
elementu wektora;

m zapytanie zakresowe )i ,] ) — zwracajgce sume wartosci
elementow wektora o indeksach z przedziatui =+ ;

m iloczyn skalarny Qa,b) — zwracajgcy wartosci iloczynu
skalarnego dwaoch wektorow a i b;

® Wyznaczanie kwantyli rzedu p w zbiorze wartosci wektora

m znajdowanie elementow czestych w zbiorze wartosci
wektora
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Szacowanie zapytan

m Wynikiem oszacowania zapytania punktowego Q(i) dla
dodatnich modyfikacji elementdéw wektora jest wartosc:

a =min; countf,h ()]

Gwarantowana jakos¢ oszacowania wynosi:

a, <a; + glal,

z prawdopodobienstwem 1- 0.

m Wynikiem oszacowania zapytania punktowego Q(i) dla
dowolnych modyfikacji jest wartosc:

a; =median ; count,h (i)

Ztozonos¢ czasowa algorytmow zapytania punktowego i

modyfikowania wektora danych jest stata, to jest niezalezna od

rozmiaru wektora. Ztozonosc zalezy jednak od liczby wierszy w

szkicu, czyli od doktadnosci szacowania, i jest rowna:

O(In(1 / &)
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Przyktad

i | tabli] i | szk[L,i] | szk[2.i]

1 0 1 0 0

2 5= 2 (§) S @)

3| 2 4—13 16 2

4 o 4 $/“2 0

1 ol PN R ey w =14

1T o - 0 0 0=0,15 d=2

8| o g 0 0

o | o o] o 0 Funkcje haszowe:

0] 0 o) 9 0 * hy:(hnmodw)+1

. I 0 e h,:[nOw/N]

12 0 12 0 7 5

13| o 13 o~ 0

14 0 14 0 0

15 0

16| 5/ Strumien wejsciowy: (3,2), (2,5), (16,5)

17 0

12 8 Q(2) = min {szk[1,3], szk[2,2]} = min {1, 5} =5
o1 o Q(3) = min {szk[1,4], szk[2,3]} = min {2, 2} = 2
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Szkice AMS

Dany strumien wejsciowy:
. A(11 21 31 41 51 51 71 11 31 41 71 21 51 81 11 ’BS’M-)
Rozktad wartosci danych jest nastepujacy:

o = N w S

f(1) | f(2) | f(3) | f(4) | f(3) | f(6) | f(7) | f(8) |
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Zastosowanie rozkiadu wartosci

elementow strumienia

o N W »H

f(1) | f(2) | f(3) | f(4) | f(3) | f(6) | f(7) | f(8) |

Rozktady wartosci elementow strumienia mogg byc¢
wykorzystywane do ztozone] analizy statystyczne] wartosci
elementdow strumienia za pomocg momentow rozkiadu.
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Wyznaczanie momentow rozkitadu

Bazuje na momentach czestosci opisujgcych rozkiad
wartosci elementow strumienia wejsciowego

Dane sa:
m strumien wejsciowy A(ay, &, ..., &), gdzie: a;/ N |
IN|<n

m M s3g liczbami wystgpien poszczegolnych
wartosci danychm = [{ ] : a; = I}
Definicja:
. Momentem czestoégzi rzedu k nazywamy:
F = le mk
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Przyktad
Dany strumien wejsciowy:
m A(1,2,3455,7,1,3,4,7,2,5,8,1,3,5,3,4)
Liczby wystgpien poszczegodlnych wartosci danych:
4

S N W

M) ) 1) @ G 16 ) 1©
Momenty czestosci danych:
F, =7 - liczba réznych wartosci danych
F, =19 (m) - liczba elementow strumienia wejsciowego
F, = 59 — Gini indeks roznorodnosci danych
F.. = 4 — najwieksza liczba wystgpien
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Wykonywanie zapytan na
rozktadzie danych

o N W »H

f(1) | f(2) | f(3) | f(4) | f(3) | f(6) | f(7) | f(8) |

SELECT SUM(a) FROM A

SUM a) 1*3+2*2+3* 4+4* 3+5* 4+6* 0+7* 2+8* 1
SUM a) 73

Doktadne wyznaczenie wartosci jest jednak zbyt
kosztowne. Ztozonosc¢ zajetosci pamieci liniowa: O(N) ;
Gdzie: N = |Domain(x)|



Szkicowanie AMS
- losowe rzutowanie liniowe

Wyznaczanie momentow rozktadu danych strumienia
wejsciowego W ograniczonym obszarze pamieci z
okreslonym btedem szacowania, poprzez zastgpienie
wektora rozktadu danych F[n] , gdzie n jest liczbg

roznych wartosci danych, zredukowanym wektorem
S[m], gdzie m << n

. osowe rzutowanie liniowe rozkiadu wartosci

strumienia wejsciowego jest rzutowaniem za pomoca
iloczynu skalarnego wektora F[n] i wektorow §; [m]

niezaleznych zmiennych losowych o odpowiednim

rozkiadzie. N
Sli] = > FLi1 &[]




"
Szkicowanie AMS - przykiad

Dany wektor rozktadu wartosci elementow strumienia:
F=1[2,1,3,1]
Rozmiar szkicu me2

Dwa wektory niezaleznych zmiennych losowych o
rozktadzie N(O,1):

£, = [-0.45, -0.09, 0.10, 0.87]
£, =1[-0.19, 0.73, -0.61, 0.21]

Wektor streszczenia reprezentujgcego rozktad danych:
S=[0.18, -1.28 ]
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Wydajne utrzymywanie szkicow

m  Szkic rozktadu wartosci strumienia wejsciowego jest
wyznaczany przez dodawanie do szkicu strumienia
wartosci losowej ¢;, kiedykolwiek w strumieniu pojawi
sie wartosc |I.

m \Wartosci ¢; sg generowane w pamieci 0 ograniczonym

rozmiarze log(M) za pomocg generatorow pseudo-

losowych przy gwarantowanym btedzie aproksymacji
momentow rozktadu.
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Histogramy

m Histogramy sg popularnym w systemach baz danych
narzedziem stuzgcym do szacowania rozktadow
danych
select * from pracownicy

where ptaca < 100 000 5000 100 000

Oszacuj selektywnosc¢ zapytania, przy zatozeniu, ze:
« min(ptaca) = 1200 zi
 max(ptaca) = 250 000 zi
* brak informacji o rozktadzie danych

Dla rozktadu rownomiernego
o = (100 000 — 1200)/(250 000 — 1200) = 0,4

40% pracownikow zarabia poni zej 100 000 zt
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Histogramy

Celem jest utrzymywanie informacji o rozktadzie w efektywny
sposob. Typy histogramow:
m EquiWidth - podziat dziedziny na roztgczne przedziaty o
state] diugosci:
<1 +100) -5, <101 + 200) — 42, <201 + 300) — 79, ...
m EquiDepth - podziat zbioru danych na n podzbiorow o
state] wielkosci:
(58+221), — 100, (221+335), - 100, ..., (510+1281), - 100
m End-Biased - najczescie] wystepujgce wartosci:
wartosc¢ 355 — 123 razy, 228 — 57, 118 — 25, pozostate
wartosci — 459 razy
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Wykorzystanie histogramow do

szacowania wynikow zapytan
m  Histogram EquiWidth

4

9 7 3

o N W

W 1@ (3 @) 16) (6) (7) 18 ()
SELECT COUNT(*) FROM R WHERE a BETWEEN 3 AND 8 // =13

Bucket 1: <1+3>n BETWEEN 3AND 8 #0 - (1/3)*9=3
Bucket 2: <4+6> 1 BETWEEN 3AND 8 - 7

Bucket 3: <7+9> n BETWEEN 3 AND 8 # [ - (2/3)*3=2
Oszacowanie COUNT(*)=12 - bigd=1

Maksymalny btgd = [bucket ;| + [bucket |

- przedziaty zawierajgce dolng i gorng granice zakresu zapytania
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Wykorzystanie histogramow do

szacowania wynikow zapytan
m  Histogram EquiDepth

4

13 /6 I 3+5/60 5-8/6

3

2 —

1__

0 T T | T T T T — |
f(1) f(2) (3) f(4) f(5) f(6) f(v) f(8) f(9)

SELECT COUNT(*) FROM R WHERE a BETWEEN 3 AND 8 // =13

Bucket 1: <1+3>n BETWEEN 3AND 8 #0 - (1/3)*6 =2
Bucket 2: <3+5> [ BETWEEN 3AND 8 - 6

Bucket 3: <5+8> [ BETWEEN 3AND 8 - 6
Oszacowanie COUNT(*)=13 - btgd=1

Maksymalny btgd = 2*|bucket|



Doktadnosc szacowania zapytan
Histogram v-optymalny

Optymalny podziat danych uwzglednia minimalizacje wazonej
wariancji w poszczegolnych przedziatach:

W :Zm:ni *Var

gdzie: n; jest liczbag danychl, a Var, wariancjg podzbioru i,

o = N W H
|
|

f(1) | f(2) | f(3) | f(4) | f(3) | f(6) | f(7) | f(8) | f(9)

W =4*225+5*0=9 W=3*0+6*0=0
SELECT COUNT(*) FROM R WHERE a BETWEEN 3 AND 8 //=9
COUNT(*) = 1/2*13+4/5*5=10,5 COUNT(*) =1/3*12+5/6*6=9
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Histogramy ekspotencjalne

m Problem: wyznaczaé na biezgco liczbe elementow strumienia
spetniajgcych odpowiedni warunek logiczny, np., ze dana ramka w
sieci pochodzi z okreslonego zrodta w przesuwnym oknie o
rozmiarze N.

W takim wypadku, strumien moze by¢ zredukowany do strumienia
bitdw, w ktérym 1 oznaczajg elementy spetniajgce dany warunek, a
0 elementy nie spetniajgce danego warunku.

m Rozwigzanie naiwne
Utrzymywanie okna jako kolejki FIFO. Zmienna Counter jest
zwiekszana dla '1' pojawiajgcych sie na wejsciu okna i zmniejszana
dla '1' opuszczajgcych okno.

Doktadne wyznaczanie wyniku wymaga utrzymywania w buforze
kompletnego strumienia. Dla duzych wartosci N moze to by¢

niemozliwe.
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Histogramy ekspotencjalne

m Model ruchomego okna danych

porzgdek
elementéw w oknie

Dynamiczne

znacznikiczasowe: 6 543 21

Czas: 14 1516171819 2021222324

Elementy 01101001110

strumienia: T — |

aktywne okno elementy, ktore dopiero

czas aktualny si¢ pojawig
przedawnienia czas

czZas

v
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Histogramy czasowe

m Histogram reprezentujgcy czasowy rozktad '1' w oknie

strumienia
czas
Dynamiczne >
znaczniki czasowe: 141312111098 76 54321

___________________________________ okno ..
Elementy - 1i1111001110101 .
strumienia:
\ ) | )\ ) \ J | }

| | | | |
Histogram czasowy: (11,4) (7,2) (5,2) (3,1) (1,1)

Przedziaty histogramu majg nastepujgcg strukture: (timestamp;, rozmiar;)
e timestamp, - znacznik czasowy najswiezszej jedynki w przedziale,
e rozmiar przedziatu G - rowny liczbie jedynek w tym przedziale.

Oszacowanie liczby '1": Y™ ' C; + 1/, Cpp,
Szacunkowaliczba'l'=1+1+2+2+1/2*4=8
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Histogramy ekspotencjalne

Konstrukcja histogramow ekspotencjalnych opiera sie na znalezieniu
kompromisu miedzy:

m maksymalnym btedem oszacowania &,

m a wielkoscig histogramu m

Maksymalny bezwzgledny btgd oszacowania jest rowny 1/, C,,,, gdzie C,,
jest rozmiarem ostatniego przedziatu histogramu. Btgd wzgledny
oszacowania jest co najwyzej rowny: (C,,/2)/(1 + X771 C)).

Waskie przedziaty gwarantujg mniejsze btedy oszacowan, ale dla danego
rozmiaru okna, wymagajg wiekszej liczby przedziatéow i tym samy
zwiekszajg rozmiar histogramu.

Dla danego histogramu mozliwe jest bezstratne sklejanie sgsiednich
przedziatow, np. :

(7,2) + (5,2) = (5,4)



" J
Histogramy ekspotencjalne

Niezmienniki histogramow ekspotencjalnych
m Niezmiennik gwarantuj gcy maksymalny bt ad oszacowania

Rozmiary poszczegolnych przedziatow C,, ..., C., spetniajg zawsze
zaleznosc: dla kazdego j=m, (C;/2)/(1 + Z{;ll C;) < %), gdzie k = H
Kazdy z przedziatdw histogramu, bedzie kiedys ostatnim przedziatem.

m  Niezmienniki minimalizuj ace wielko s€ histogramu

Rozmiary przedziatow spetniajg zaleznos¢: C,<C,<... C ;< C,.
Rozmiary przedziatow sg ograniczone do potegi 2: 1, 2, 4, 8, ..., 2m' dla
m'sm i m'slog% + 1.

Dla kazdego przedziatu, za wyjgtkiem pierwszego i ostatniego, istnieje co
najwyzej k/2+1 i co najmniej k/2 przedziatdw o tym samym rozmiarze.
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Algorytm utrzymania histogramu

Kiedy pojawia sie nowy element w strumieniu wyznacz nowy czas
przedawnienia. Jezeli znacznik czasowy ostatniego przedziatu jest
wiekszy lub réwny od czasu przedawnienia usun ten przedziat i
wskaz przedostatni przedziat jako ostatni. Zmniejsz liczbe
przedziatow histogramu.

Jezeli nowy element jest rowny 0, zignoruj go, w przeciwnym
wypadku utworz nowy przedziat o rozmiarze rownym 1. Zwieksz
liczbe przedziatow.

Przegladaj liste przedziatow, poczgwszy od najnowszych. Jezeli
znajdziesz k/2+2 (lub k+2 o rozmiarze 1) przedziatébw o tym samym
rozmiarze, potgcz najstarsze dwa z nich. Nastepnie zmodyfikuj
liczbe przedziatow.

32,32,16,8,8,4,2,1,1
32,32,16,8,8,4,2,1,1,1  (nowa1l)
32,32,16,8,8,4,2,1,1,1,1 (nowa 1)
32,32,16,8,8,4,2,2,1,1  (tacz przedziaty)



" A
Micro-Clusters

m Co to sg mikro-grupy?

Mikro-grupa jest zbiorem elementarnych punktéw danych,
ktore znajdujg sie na tyle blisko siebie, ze sg traktowane
jako pojedyncze punkty w dalsze] analizie makro-grup.
Pozwala to na redukcje rozmiaru pamieci potrzebnej na
pamietanie wszystkich punktow.

Perspektywa mikro-grup Perspektywa makro-grup



" A
Micro-Clusters

m Jak pamietane sg mikro-grupy
Mikro-grupa jest reprezentowana przez uporzgdkowang

pigtke: " " , t
CFT(C) = (CF2*,CF1*,CF2,CF1,n)

Dla kazdego wymiaru, suma kwadratow wartosci danych
jest utrzymywana w CF2*. Stgd CF2* zawiera d wartosci.

Dla kazdego wymiaru, suma wartosci danych jest
utrzymywana w CF1X. Stad CF1* zawiera d wartosci.

Suma kwadratow znacznikdw czasowych jest
utrzymywana w CF2t.

Suma znacznikdw czasowych jest utrzymywana w CF2t.




"
treamBase
niwersalny komercyjny DSMS

' StreamBase Studio _ O (=3
File Edit Insert Diagram Run ‘wWindow. Help

Irs-EeltE % |$0s = |[BraAQEY B[ ocamong 7
| &5 Prajects \Focus Sele... | = O || = Properties (Update_Bids_and_asks) EE-‘\E [V | [ (@ T O||E cheat shests 2 \\ ol
C == S o=
(= Application Diagrams ;I General | Query Settings | *Qperation Settings | Cukput Settings | Group COptions I Dy namic \n'ariablesl | :
(= Feed Simulations . : I B | ﬁl Gettlng Started
g *Type of write: ’ : |
-5 MYSE.sbfs & _Update | ﬂ = Introduction
~[Z Custom Libraries & Walues to Update: &g | t" This Cheat Shieet will Fariliarize
~[== Recordings | wou with the StreamBase
. L[ BestBidsAsks_Recording ||| |Field .. | Typs | Size | Expression | 7| studo il i"’b i
-G «|||| | best_bid double g if bid_price > best_bid then bid_price else best_hid | S el e o
| = Resources | e g e ol e T | and running & very simple
3 I I N | best_ask double if ask_ptice = best_ask then ask_price else best_as [|= e e el
= = - = = use mosk of the major views
25| Palette B3 _Saved Sche.., | %] feedproc.shapp | | in Studio and become Familiar
with the bwo major
perspectives. Click the icon
[ below toget skarted.
=t Operators | ;I i 2
& | Click to Begin
M ? z Filter Mag
328 e I; ¥ Authoring Perspective
i ————m —=
Map filter Agaregate ﬁx) b Creaking a Project
= B
H i Bestasks ¥ Application Di
Sg @ bﬂ IshewBestAsk PreservetskInfo e
BSart Unian Jain ¥ Palette View 7
% iy ™ (B ting ks (%)
? ﬁ B e onnecting Comporents  (7)
_— — preper ¥ Defining the Input Stream  (7)
Gather Merge Query WEUT - . -ﬁx) 3 \mﬂb 3 3 e/
b Defining the Input Schema (7)
A MYSE_Feed BestBids e ey
J @ - Upd®e Bicd%_ancd®asks IshewBestBid PreserveBidInfo ¥ Cur Application @
Lock Unlock, Heartbeat . » Running an Application
g Ji& %é Bids._and_Acks b Test/Debug Perspective
T 5 s 2] % b Manual Input
Etroname ava Pl b Application Output
- ¥ Stopping an Application
i BldsTgnd_Asks {Query Table) = } Conclusion @
=21 Data Constructs ;I Tyvpet in memory ¥ =
— Frimaty Index (hash): symbol
= Streams - | Schema:
M'Adapters Editor Parameters| - symbol string(3)
—_— ™ ~ - best_bid doubleds) &
A reterences [L_ Typecheck Errors 25 - hest_ask double(3) 8 ]

e Held CTEL to toggle parametersidescription wiew|
] i Connected to local server A_ermmm%m?mﬁr ing |




" A
StreamBase

TickStats

=D fog > L % Lﬁx;ﬂvﬁhm@

TicksIn TickFalloffalert
LocalTime  TicksPerSecond  MeanZ0s SetThreshold  TickFalloffFilter

CREATE STREAM TicksWithTime AS
SELECT *, now() AS LocalTime FROM Ticksln;

CREATE STREAM TicksPerSecond AS

SELECT openval() AS StartOfTimeSlice, count() AS

NumberTicks,FeedName

FROM TicksWithTime [SIZE 1 ON LocalTime
PARTITION BY FeedName]

GROUP BY FeedName;
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m Nastepujacy przykiad pokazuje buforowanie
strumienia danych w .NET:

using StreamBase.SB;
using StreamBase.SB.Client;

// connect to the StreamBase Server.

string uri = "sb://localhost:10000",

int buf_size = 100;

int flush_interval = 1000;

StreamBaseClient client = new StreamBaseClient(uri);
client.EnableBuffering(buf_size,flush_interval);



