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Absztrakt

Egy kihivéasokkal teli és aktiv kutatdsi teriilettel, id6sorok indexelésével foglalkozik Yang
Wang, Peng Wang, Jian Pei, Wei Wang és Sheng Huang A Data-adaptive and Dynamic
Segmentation Index for Whole Matching on Time Series cimii publikdcidja, melyet a
2013-as Very Large Databases konferencidn mutattak be. A cikkben vizsgélt {6 probléma
adatsorok hasonldsigi keresése. Ennek hatékony megval6sitdsara egy DSTree nevi 1j
indexet irnak le, amely jelent6sen eltér az eddigi megkozelitésektdl. Az adatsorok dimen-
zi6jéat ezek jellemzden egy globdlis, minden iddsorndl és indexnél azonos szegmentélds
alapjan végzik. Az 4j megkozelités ezzel szemben dinamikusan, adaptiv médon alakitja ki
a szegmenseket, tovabbd az indexet is Ujszerlien, ugynevezett hasitdsi stratégidkat alkal-
mazva épiti fel. Ennek elméleti elonyeit kiterjedt empirikus vizsgalatokkal, teszteléssel és
mérésekkel tdmasztjdk ald. Ezt a cikket szeretnénk most kontextusban elhelyezni, Ossze-

foglalni, majd javaslatokat tenni tovdbbi lehetséges kutatdsi irdnyokra.
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1. Bevezetés

Az id6sorok id6ben egymads utdn mért értékek sorozatai. Rengeteg kiillonb6z6 tudomany-
teriileten taldlkozhatunk veliik, orvosi alkalmazasoktél (EKG, EEG) kezdve szenzorhal6-
zatokon keresztiil a pénziigyi alkalmazasokig (t6zsde). Manapsdg nap mint nap hatalmas
mennyiségi ilyen jellegli adat termelddik a vildgban. Nem meglepd tehat, hogy népszert,
€s sok kihivast rejt6 kutatdsi teriilet az id6sorok taroldsa és elemzése. Az els6 igazan je-
lentds cikkek a témdban az 1990-es évek kozepén jelentek meg [6], az innen szdmitott az
els6 évtized kutatdsi eredményeirdl mar kivalé osszefoglalok sziilettek [8], azonban még
ma is aktiv kutatdsi teriilet.

Ha kiilonb6z6 megoldasokat szeretnénk osszehasonlitani, ahhoz el6szor is tudnunk
kell, hogy milyen elemzéseket, lekérdezéseket szeretnénk az idésorokon végrehajtani.
Sok alkalmazdsban van sziikség példdul hasonldsdgi keresésre. Ehhez eloszor definidl-
nunk kell egy D(-,-) hasonlésagi mértéket két idGsor kozott, ez jellemzGen az euklideszi
tavolsag. A feladat ekkor idésorok egy adott .7 . halmazan, adott Q id6sor és 0 < € € R
érték mellett, hogy megkeressiik azokat az S idGsorokat, melyekre D(Q,S) < €. Ha a ha-
sonlésagi mérték az euklideszi tavolsag, az idésorok pedig azonos hosszisaguak, akkor
ezt a feladatot teljes illesztésnek (whole matching) hivjuk. Ha a Q id6sor révidebb az
adatbazisban (7. halmaz) talalhatéakndl, és olyan idsorokat keresiink, amelyeknek
valamely részsorozata € tdvolsagon beliil van Q-t6l, akkor a részsorozat illesztés (subse-
quence matching) problémardl beszEliink.

Ez az Osszefoglalé Yang Wang, Peng Wang, Jian Pei, Wei Wang és Sheng Huang
A Data-adaptive and Dynamic Segmentation Index for Whole Matching on Time Series
cimi publikacidja [13] alapjan késziilt, amelyet a 2013-as Very Large Databases konfe-
rencidn mutattak be. A tovabbiakban errdl a cikkrdl lesz sz6. Téméja egy adatszerkezet
1ddsorok indexelésére, amelynek segitségével hatékonyan megvaldsithato a teljes illesz-
tés. Az adatszerkezet segitségével konnyen adhatunk ajanlast a megfelel € megvalaszta-
séhoz is, azéltal, hogy timogatja az adatbazisban tarolt id6sorok egy adott idésortol vett
tavolsdgardl kozelitd hisztogram készitését is.

Egy tovdbbi miivelet, amely hatékonyan megvaldsithat6 az dltaluk leirt reprezentdcio-

val, az adatbédzisban tarolt idésorok egy adott idGsortdl vett tdvolsagardl kozelitd hisztog-



ram készitése. Utébbi hasznos lehet példdul amiatt, hogy a hisztogram alapjan konnyebb
megvdélasztani az € értéket a teljes illesztéshez.

Az id6sorokon értelmezett teljes illesztés probléma hatékony kezelésére tobb kiilon-
b6z indexet taldlhatunk a szakirodalomban. Két kozos vondst is felfedezhetiink benniik.
Az egyik az, hogy az id&sorok dimenzidjat csokkenteni probdljdk valamilyen globdlisan
(minden id6sorra egyformén) értelmezett szegmentéalassal, a masik pedig hogy keresés
sordn alsé korlatok szdmitdsaval probaljak vagni a keresési fa dgait, csokkenteni annak
méretét.

A dimenziécsokkentés megértését konnyiti, ha ugy tekintiink egy n értékbdl all6 id6-
sorra, mint egy pontra az n dimenzios euklideszi térben. Alkalmazhat6 ra példaul a szin-
guldris felbontas, a diszkrét Fourier-transzformacio, de illeszthetd rd polinom vagy spline
is. Ezek (esetleg a kevésbé fontos tagok elhagydsa utdn) egy alacsonyabb dimenzi6ji ko-
zelitését adjak az eredeti idsornak. Igy maér alkalmazhatéak rajuk térbeli indexek, mint
példaul az R-fa [7], melyek a magasabb dimenzi6ju adatokat nehezen kezelik. Fontos
megemliteni, hogy ezek mind globdlis mddszerek, vagyis minden id6sorhoz ugyanigy
szamitanak ki egy egységes dimenzi6jui kozelitést, altaldban annak adott strtiséggel tor-
ténd szegmentdldsa, majd a szegmensek kozelitése révén.

A cikkben megjelend egyik f6 otlet, hogy elényds lenne dinamikusan, az adattdl fiig-
gben szegmentdlni az idésorokat. Ezt szemlélteti a cikkbdl kiragadott 1. dbra. Az dbrdn az
S1 és S2 idésorokat érdemes 3 szegmensre bontani, ha konstanssal jol kozelithetd szeg-
menseket szeretnénk kapni, ugyanakkor az S3 és $4 idGsorok két szegmensre bontdsdval
is alacsony szérdsu értékeket tartalmazé szegmenseket kapunk. Ilyen médon tomdorebb

reprezentaciot hozhatunk 1étre anélkiil, hogy feldldoznank a kozelités minOségét.

S2 S3 S4

1. dbra. Példa dinamikusan hatékonyabban szegmentalhat6 id6sorokra.

A masik kozos vonds a szakirodalomban fellelhet6 megoldéasok tobbsége kozott, hogy
alsé korlatozast haszndlnak a teljes illesztéshez a hasonlésagi keresés soran. Ennek 1€-

nyege, hogy létezik egy, a csokkentett dimenzidji reprezentdciokon értelmezett Dyp(-,-)



fliggvény, melyre igaz, hogy ha S;(i € {1,2}) id6sor reprezenticiéja S;(i € {1,2}), akkor
D15(S1,8,) < D(S1,S,). Egy ilyen fiiggvény ismeretében ha az indexben tdrolt S tomor
reprezentdcidra, valamint a lekérdezés Q id6sordnak hasonlé médon tomoritett reprezen-
taciéjara (Q) igaz, hogy D;(0,S) > €, akkor az S ltal reprezentalt id6sorokat mar nem
kell vizsgalnunk, ugyanis azok tényleges tavolsaga Q-tdl biztos, hogy €-nél nagyobb.

A cikk ujitdsai kozé tartozik egyrészt egy elterjedt als6 korlat szamitdsi modszer ki-
egészitése, pontosabbd tétele, masrészt felsd korlatozds haszndlata. A felsé korlatozas 1€-
nyege, hogy létezik egy Dyp(-,-) fiiggvény, melyre igaz, hogy minden idGsorra (az el6z6
bekezdés jeldléseivel) Dyp(Sy,S2) > D(S1,S,). Ennek ismeretében ha Q idésorhoz ha-
sonl6 idésorok keresésre sordn taldlunk egy S értéket, amelyre Dyp(Q,S) < €, akkor tud-
juk, hogy az S altal reprezentalt dsszes idGsor Q-tél € tdvolsdgon beliil van, igy része az

eredménynek.

2. Irodalmi attekintés

A teljes illesztés problémaval kapcsolatos elsé eredmények kozé taldn a legjelentGsebb
Agrawal és tsai. miive [1], melyben tdvolsdgfiiggvénynek az euklideszi tavolsdgot, di-
menzidcsokkentésnek a diszkrét Fourier-transzformaciot, a transzformaltak indexelésére
pedig R-fat [7] haszndltak. Faloutsos €s tsai. [6] a problémat kiterjesztették a részsorozat
illesztésre.

A késobbi cikkek foleg kiilonbozé modszerekkel foglalkoztak az idSsorok dimenzid-
janak csokkentésére, igy, hogy a csokkentett dimenzidju adatokhoz lehessen adni j6 Dy p
alulrél korlatozé tavolsagfiiggvényt. A hasznalt modszerek kozé tartozik példaul a diszk-
rét Fourier-transzformacié mellett a szinguldris felbontas [11], a diszkrét wavelet transz-
formécid [5], a szakaszonként linedris approximécié [10], a szakaszonkénti aggrega-
ci6 [14], az adaptiv szakaszonként konstans approximécié [4] és a Csebisev-polinomokkal
torténd kozelités [2].

Az indexelésre a legnépszeriibb eszkoz az R-fa, ezt mddositas nélkiil [1], vagy az
adott csokkentett dimenzidji idésor-reprezenticidhoz igazitva [4] is alkalmazzdk. Egy
meglehetSsen 1) megkozelitése az iISAX [12, 3], mely egyben egy reprezentacié (SAX)

€s egy hozz4 tartozo indexelési mddszer.



3. Modszerek

3.1. Bovitett adaptiv szakaszonként konstans approximacio

Py

El6szor bemutatjuk a cikk 4ltal leirt és hasznélt dimenzidcsokkentési modszert, a bovitett
adaptiv szakaszonként konstans approximéaciét (Extended Adaptive Piecewise Constant
Approximation, EAPCA), mely nevéhez hiven az ismert adaptiv szakaszonként konstans
approximécié (Adaptive Piecewise Constant Approximation, APCA) egy kiegészitése.
Ebben az alfejezetben leirjuk a két reprezentaciot, valamint a rajtuk értelmezett, a beve-
zetdben emlitett frp €s fyp also és fels6 korlatozo fliggvényeket, melyek segitségével az
id6sorok tavolsagét tudjuk alulrdl és feliilrdl becsiilni.

A tovédbbiakban legyen adott n pozitiv egész szam, valamint X = (x1,x2,...,%,) és
Y = (y1,y2,...,¥n) n hosszi, valos szamokbdl 4ll6 idGsorok. X és Y euklideszi tdvolsdga
D(X,Y) = /Y7, (x; — yi)2 A cikk korabbi cikkek bevett gyakorlatira és elemzésire [9]
tamaszkodva ezt haszndlja tdvolsdigmértéknek, igy ezentidl két idGsor tavolsiga (D(X,Y))
alatt euklideszi tdvolsdgukat értjiik.

Az APCA reprezentdciéban egy X idGsort (X1,X>,...,X,,) szegmenseire bontjuk, ahol
m<nésVje{l,....m}:X;= (xrj_lH,...,x,j) valamely O =rg <r < ---<rp=n

indexsorozatra. Egy X; szegmens kozelit§ reprezenticidja a (u;,r;) pdros lesz, ahol

;.
ij:r. +1sk ~
uj = % a szegmens értékeinek atlaga. X kozelitd reprezenticidja tehat X =
A

((‘U,l,rl), ceey (.u'myrm))
Azt mondjuk, hogy X és ¥ APCA reprezentéciok illeszkednek, ha az el6z6 bekezdés

jeloléseivel az m és ry, ..., 1y, értékeik megegyeznek, vagyis X = ((uf,71),. .., (UX,7m)).
és ¥ = ((ur,r1),..., (1Y, rm)). llleszkedd reprezentdcick alapjdn a 3.1. Lemma segitsé-

gével tudunk als6 korlatot szdmitani két idésorra.

3.1. Lemma. Adott két egyforma hosszii iddsor, X és Y, valamint illeszkedd APCA repre-

zentdcicik, X = (uX,r1),...,(uX,rm)) és ¥ = ((u¥,r1),. .., (UY,rm)). Ekkor:

D(X,Y) > \/i(n —ri) (1 —u))?

Az EAPCA reprezentacio a szegmensek reprezentdcidjat az ért€ékek szorasaval egé-

sziti ki, és ennek segitségével egy pontosabb alsé korlatot, valamint egy fels6 korlatot



is definidl. X id6sor EAPCA reprezenticiéja az APCA reprezenticiéhoz hasonléan X =

T 2 Ti .
j:ri ]+1Sj . (Zj:ri_|+1 SJ)Z

. Yjmr
((u1,01,71),- -, (Um,Om, rm)) lesz, ahol a megjelend dj Gi:\/ e P
értékek a reprezentalt szegmens értékeinek szorasa. [lleszkedd reprezenticidkat is hason-

l16an definidlhatunk, alsé és fels6 korldtot pedig a 3.2. Tétel alapjén szdmithatunk.

3.2. Tétel. Adott két egyforma hosszii iddsor, X és Y, valamint illeszkedd EAPCA repre-

zentdcidik, X = ((‘LL{(,G]X,rl) (»uma m?rm)) ésY = ((M]Y,G]Y’r]) (“m» marm))

Ekkor:
D(X,Y) > \/
i

D(X,Y) < \/

Az als6 korlat nyilvanvaléan pontosabb, hiszen a gyokjel alatt levé 0sszeg minden

M=

(ri —ri-)[(* —u) )+ (o =)

—

M=

(ri —ri-)[(* =) )+ (6 +0))

—

tagja egy (r; —ri—1)(0¥X — 6))? nemnegativ értékkel van megnovelve. A 3.2. Tétel bizo-

nyitasat a cikk [13] részletesen taglalja.

3.2. Korlatok idosorok halmazaitdl vett tavolsagra

Az als6 korldtot EAPCA reprezentacié mellett kiterjeszthetjiik idésorok halmazatdl vett
tdvolsagra is. Ez alatt azt értjiik, hogy egy id6sor a halmaz barmely elemétdl vett tavol-
sagat, vagyis X idGsor és Y1, ...,Y; egyforma hosszi id6sorok esetén a min; < j<; D(X,Y;)

tdvolsagot szeretnénk alulrél becsiilni.

Legyen tehat X az id6sor, amelynek a tdvolsagét az Yy, .. ., Y; idésorokbdl all6 halmaz-
tdl alulrdl szeretnénk becsiilni. Legyen X, Y7,...,Y; mind egyforma hosszu, tovabba le-

gyenekX: ((“{(765?’”1)7 (uu’n{7 n)farm))’fl = ((.uflvclnarl)a"'a(“Vli/ilvcn);larm))’ SRR

Y, = ((uf’,alyl,rl), e (,um,O'm ,rm)) az X, Y1,...,Y; id6sorok illeszked6 EAPCA repre-
zentécidi. Jelolje az Y,...,Y; halmazban i. szegmens minimdlis és maximalis atlagat

. , : Y, .
umt = m1n1<j<1,ul. és u" = max1<]<lul , szbrasat pedig G’"’” = minj<<; 0;’ €és

max
C;

[ maX1<J<lG

3.3. Tétel. AdottX,Y,,...,Y; egyforma hosszii idGsorok és illeszkeds X Yy, . . .,Y; EAPCA

reprezentdcioik. Ekkor

min D(X,Y;) \/Z ri—ri—1)(LB! 4+ LB%)?
1<j<I
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max D(X,Y)) \/Z ri—ri-1)(UB! +UB?%)?

1<j<1
ahol
(™" =) i <
LB:’J e O o lfumln < /J‘z ‘umaa:l
(" = i) i i < i

(o7 — X if o <o
LBf =4 0 ifoT" <X < omer.
(o7 —0X)? ifo < o

i

00T L L T R T il
P — ) it——— <

A 3.3. Tétel bizonyitasat a cikk [13] részletesen taglalja. A tétel kovetkezménye, hogy
ha illeszked6 EAPCA reprezentdcidval adott idésorok halmaz4tdl vett tdvolsdgot szeret-
nénk alulrdl becsiilni, ahhoz elég a szegmensek dtlagainak €s szordsainak minimumat és

maximumat szamon tartanunk.

3.3. A DSTree index

A cikk f6 eredménye egy, az EAPCA reprezentdciéra épiild dj index, a DSTree (dy-
namic splitting tree) bevezetése. Ennek leirdsdhoz eldszor definidljuk a reprezentacio-
hoz tartozé szegmentdldsok kozott a finomitds relaciot. Mint lattuk, az EAPCA repre-

zentacié szegmensekre bontja az id6sort. A szegmenseket meghatarozza jobb végpont-

juk, vagyis a reprezentacié lefrdsakor hasznalt jelolésekkel (ri,...,ry), ahol 0 < r; <
ry < -+ < rp =n, egyértelmiien meghatdrozza a szegmentélast. Adott SG| = (ry,...,ry)
és SGy = (r},...,r,) szegmentildsokra azt mondjuk, hogy SG» egylépéses finomitdsa

SGi-nek, ha m’ = m+ 1, és 1étezik olyan 1 < iy < m, hogy 1 <i < iy esetén r; = r/,
ip < i esetén pedig r; = rl’. 11~ Jelolése: SGy <18G,. Azt mondjuk, hogy SG, finomi-

tdsa SG1-nek, ha létezik SG|, ..., SG) szegmentildsok egy olyan sorozata (I > 2), melyre



SG1 =S8G| <SG, < --- < 8G; = SG,.
A DSTree a 2. dbran lathat6 médon bindris fa struktirdba szervezddik, egy csucs a
részfajaba tartoz6 id6sorok egy indexe. Megkiilonboztetiink belsd csicsokat és leveleket.

Minden csuicsban taroljuk a kovetkezd informécidkat:

e A csucs altal meghatédrozott részfdban talalhato idosorok C szamat.

e AzSG = (ry,...,ry) szegmentdldsat a csics dltal indexelt idGsoroknak.
e A felsd és alsé korlat szamitdsahoz felhaszndlhat6 aggregdlt Z = (zy,...,z;) infor-

méciot, ahol z; = (umin, e, gmin, gmax),

Ezeken kiviil a levelek tdrolnak egy mutatét egy legfeljebb y idGsort tarold f4jlra, ahol y
a fa el6re megadott levélkapacitdsa, a belsd csucsok pedig taroljak a hasitdsi stratégiat,

amely a 3.3.2. fejezetben lesz kifejtve.

(1,V-split®, M) @

(2, V-split*, M,

L1

m=1

(2,H-split, M)

L1 1

m=2

(1, V-split:, M,

(2,H-split,SD

2. abra. DSTree index

A DSTree minden csucséra igaz, hogy a részfajaban taldlhaté csticsokhoz tartozé
szegmentédldsok vagy a sajat szegmentdlasdval azonosak, vagy finomabbak annal. Ez
megengedi azt, hogy kiilonbozd csticsok szegmentaldsa kiilonbozd legyen. A szegmen-
sek szdma is kiilonbozhet, de ezek egyezése esetén is lehet kiilonbség két szegmentalas
kozott. A 2. abran az N, és N4 csucsok az eldbbi, az Ny €s N7 csuicsok az utdbbi esetre

mutatnak példat.



3.3.1. Felépités

A DSTree felépitése az inicializacival kezdddik, majd az idésorokat egyesével beszur-
juk a faba. A fat ugy inicializaljuk, hogy egyetlen cstcsbdl, a gyokérbdl (Ng) alljon, az
ahhoz tartozé szegmentélds pedig SG = (n) legyen, vagyis egyetlen szegmensre bontsa
az id6sorokat az index.

A beszirds mivelet algoritmusa a 3. dbran lathat6 (a cikkbdl [13] méasolva). Az id6-
sorokat ugy prébaljuk elhelyezni, hogy a hasonl6 id6sorok egy levélbe keriiljenek. Ennek
elérése érdekében besziirdskor a gyokértdl indulva heurisztikusan a csticshoz tartozé ha-
sitdsi stratégia alapjan dontjiik el, hogy melyik részfajdba szirjuk be az dj idésort. Ha
levélhez értiink, beszirjuk az dj iddsort. Ha ezzel meghaladnd az id6sorok szdma a levél
v kapacitdsat, akkor a levelet hasitani kell, aminek kovetkeztében a levélbdl belsd csucs

lesz két 4j levéllel.

Algorithm 1 N.Insert(X): N is a node, X is atime series

1: update Z in node NN according to X;

2: if N 1s aleaf node then

3 if C' < ¢ then > NN has space to hold X
4: Append X to data file pointed by N, C' = C + 1;

5: else > C' == 1, no space in N to hold X
6 Append X to data file pointed by N, C' = C + 1;

7 SP = BestSplit();

8 Create two children nodes for IV;

9: for each time series Y in N do
10: N' = N.routeToChild(Y,SP); N'.insert(Y);
11: end for
12: end if
13: else
14: N' = N.routeToChild(X,SP); N'.insert(X);
15: end if

3. abra. Beszuaras DSTree-be

Kritikus 1€pés az algoritmusban az alkalmazott hasitdsi stratégia kivalasztdsa
(BestSplit()). Ezt, valamint a két utédcstics koziil a hasitdsi stratégia alapjan vélaszté

routeToChild() fiiggvényt a kovetkez§ fejezet targyalja.

10



3.3.2. Hasitasi stratégiak

Egy belso csticsndl tobbféle médon lehet eldonteni, hogy melyik id&sor melyik részfaba
keriiljon. Egy ilyen médot hasitdsi stratégidnak hivunk. Amikor egy levélbdl cstcs lesz,
akkor rendeliink hozzd az ott taldlhaté id6sorok alapjidn egy hasitdsi stratégidt, majd a
késbbbi idosorok beszirasdnal a hozzarendelt hasitési stratégiat kovetjiik.

A cikk megkiilonboztet vizszintes hasitdst (horizontal splitting, H-split) és fliggdleges
hasitast (vertical split, V-split). Az el6bbi esetén a szegmentdlds nem véltozik, az utédok
szegmentdldsa ugyanaz marad, mig az utdbbi esetén a szegmentdlds finomodik, a sziil6
csics szegmentdldsanak ugyanazt az egylépéses finomitasat fogja tartalmazni mindkét
utdd.

A cikk kétféle vizszintes hasitdsi stratégiat haszndl. Az egyik esetén kivalasztjuk az
egyik szegmenst, majd az idGsorokat a megfelel szegmensen felvett atlaguk alapjan par-
ticiondljuk. Ha az 4tlag kisebb, mint a minimédlis és a maximadlis atlag (a csicsban tdrolt
,Ltl-’"i” és u"** értékek) szamtani kozepe, akkor az egyik részfaba keriil az idGsor, ha na-
gyobb vagy egyenld, akkor a médsikba. A mésik stratégiai hasonld, csak atlag helyett sz6-
rast hasznalunk. A fiigg6leges hasitds a kovetkez6 modon torténik. Az egyik szegmenst
kivélasztjuk és megfelezziik, majd a keletkezd két szegmens koziil valamelyikre vizszin-
tes hasitast alkalmazunk.

Kérdés, hogy hogyan vélasszunk stratégiat, illetve stratégian beliil szegmenst, amire
alkalmazzuk. Célunk, hogy minél hasonlébb idésorok keriiljenek egy részfaba. Ha ezt
szem eldtt tartva szeretnénk minden lehetséges stratégidhoz kiszdmitani az egy részfaba
keriil§ idGsorok paronkénti hasonlésdgat, az meglehetSsen szamitdsigényes lenne. Eppen
ezért a cikk, abbdl kiindulva, hogy a hasonldségi keresés sordn kapott alsé €s felsd korlat
kiilonbségét szeretnénk minimalizélni, a kovetkezd mértéket vezeti le arra, hogy mennyire

elényos szdmunkra egy csucs:

m
iny2 2
Qos =Y (ri—rit) (1" — "™ + (01")?)
i=1
A stratégia valasztdsa tehat ugy torténik, hogy minden lehetséges stratégidra (azo-
kat minden lehetséges szegmensre alkalmazva) kiszamitjuk a keletkez R jobb és L bal
utéd Qos értékét, valamint a hasitott N csucsét is, €s azt a stratégiat valasztjuk, amelyre

a Qos(N) — w érték maximadlis. Ez a 3. dbrdn a BestSplit() fiiggvény. A
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routeToChild() a mar adott hasitasi stratégia alapjan mondja meg, hogy egy idGsor me-

lyik részféba keriil.

3.3.3. Miiveletek

A DSTree kétféle lekérdez6 miiveletet timogat, hasonldsagi keresést, amely a leghason-
16bb idbsort adja vissza, valamint a tdvolsagok eloszldsanak becslését. E16bbibdl az eg-
zakt algoritmus mellett 1étezik egy heurisztikus véltozat is, mely gyors, és bar j6 eséllyel
hasonlét, de nem biztos, hogy a leghasonlébb id&sort adja vissza. Egy adott Q id6sortdl a

tdvolsagok eloszldsdnak becslése egy kozelitd hisztogramot kiszamitasat takarja.

Algorithm 2 exactSearch(Q)

I: Input: A query time series ()
2: Output: The nearest time series 1S with distance Dy ¢
3: Ny = H euristicSearch(Q);
4: (T'S, Diss) = caleMinDist(Nyss, Q)
5: Initialize distance priority queue pq;
6: pq.Add(Ng, D g(Ng.Q));
7: while !pg.isEmpty() do
8: (Newr, LBeur) = pg.PopMin();
0: if LBcur > Dy, then
10: break;
11: end if
12: if N . is a leaf node then
13: (X, Dist) = caleMinDist( Newr, Q);
14: if Dist < Dysy then
15: Dysy = Dist; TS = X
16: end if
17: else
18: for all children nodes N’ of N.., do
19: if Drp(N',Q) < D,y then
20: pg.add(N",Dpg(N',Q));
21: end if
22: end for
23: end if

24: end while
25: return T'S, Dy

4. dbra. Hasonldsdgi keresés

A heurisztikus hasonlosagi keresés a beszurds mintdjara megnézi, hogy melyik levélbe
keriilne a lekérdezés Q idOsora, majd az ebben a levélben tarolt minden id&sorra kisz4-
mitja annak Q-tdl vett tdvolsagéat, és visszaadja a legkozelebbit. A 4. dbran lathaté egzakt

algoritmus ezt felhasznélja arra, hogy gyorsan taldljon egy j6 kozelité megoldast, amely
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alapjdn jo eséllyel sok dgat tud védgni a keresési fan. A csuicsokban az ismertetett modon
tudunk alsé korlatot szadmitani az dltala indexelt csicsok Q-t6] vett tdvolsagéara. A bejaras
egy prioritdsi sor alapjin torténik, mindig a legigéretesebbnek tind csicsbol 1épiink to-
vabb. Ha ez egy levél, akkor kiszdmitjuk a benne tarolt id6soroktdl vett pontos tdvolsagot.
Ha maér a legigéretesebbnek tlind cstcsrdl is latszik az alsé korlét alapjan, hogy az altala
indexelt id6sorok tdvolabb vannak Q-t6l, mint az eddig talalt legjobb megoldés, akkor
befejezhetjiik a keresést.

Az 5. dbran lathat6 a kozelitd hisztogram készitd algoritmus. A csiicsokban a Q-t61
vett tadvolsdgra szamitott alsé €s felsd korlat, valamint a csdcs altal indexelt idésorok
szdma alapjan, azok Osszesitésével tudunk becslést adni adott tdvolsdg-intervallumon be-
liil levé 1d6sorok szdmara. A cikkben ennek részletezése mellett egy alternativ megkozeli-
tés is felmeriil, amely esetén a gyokérbdl a levelekbe vezetd utakat adott o ardnyban osztd

(vagy ehhez legkozelebb esd) csicsokat vessziik figyelembe a hisztogram készitésénél.

Algorithm 3 Histogram(Q)

Input: A query time series (}

QOutput: A distance histogram Hist

Initialize a distance range count list L;

Initialize a node stack Stack;

Stack.push(Root, —oa, +00);

while ! Stack.isEmpty() do
(N,LB,,UB,) = Stack.Pop();
LB = DLB(N, Q)s

. (_,IB :DUB(N:Q);

10: LB =max(LB,LB,);

11: UB=min(UB,UB,);

12: if N is aleaf node then

N A A S N T

13: Count = N.C; L.add(LB,UB, Count);
14: else

15: for all child node of N, N’ do

16: Stack.Push(N', LB,U B);

17: end for

18: end if

19: end while
20: Hist = BuildHistogram(L);
21: return Hust;

5. dbra. Kozelitd hisztogram kiszdmitdsa
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4. Eredmények

A leirt adatszerkezetet alapos tesztelésnek vetették ald. A tesztelés soran dsszehasonlitasi
alapul szolgalt kettd kiilonboz6 indexelési médszer. Az egyik a szakaszonkénti aggrega-
ci6 [14] (Piecewise Aggregate Approximation, PAA) segitségével csokkenti az idésorok
dimenzidjat, majd R-faval indexeli azokat. Ezt a szerz6k maguk implementaltak. A masik
az iISAX2.0 [3] index, melynek az eredeti implementacidjat hasznéltdk. Az algoritmusok
paraméterezését is részletesen taglalja a cikk.

A tesztadatok két f6 csoportra oszthatdak: szintetikus €s valodi. A szintetikus adatok

7z

a kovetkez6 modszerekkel lettek elGallitva:

e Véletlen bolyongds, a [—5,5] intervallumbdl egyenletesen véletleniil valasztott kez-
ddponttal, valamint a [0,2] intervallumbdl egyenletesen véletleniil vélasztott 1épés-

hosszal.

e Normdlis eloszlassal generdlédnak az id6sor pontjai. Az eloszlas kozéppontja a
[—5, 5] intervallumbdl, szérdsa pedig a [0,2] intervallumbdl keriil egyenletesen vé-

letleniil kivalasztasra.

o Az eldz6 modszerrel generdlunk legalabb 3, legfeljebb 10 iddsort, majd ezeket kon-
katendljuk. A konkatendlt szegmensek szama egyenletesen véletleniil keriil kiva-

lasztasra.

e Tobb szinuszfiiggvény Osszekeverésébdl mintavételezéssel. A fiiggvények perid-
dusa a [2,10] intervallumbdl, amplitidéja a [2,10] intervallumbdl, dtlaga pedig a

[—5, 5] intervallumbdl keriil egyenletesen véletleniil kivalasztésra.

Az el6allitasi mod szintén egyenletese véletleniil keriil kivalasztasra. Ezzel a modszerrel
négy adathalmazt generaltak, egy 64, egy 128, egy 256 és egy 512 érték hosszu 1ddso-
rokbdl all6t. A skdldzhatdsdg tesztelése sordn hasznaltak tovabbi, akar 200 - 10° idésorbdl
all6 szintetikus adathalmazokat is.

A valédi adathalmazok hidak allapotit méré szenzoroktél szarmaznak. 109 idGsor lett
Osszegytjtve tobb mint 20 féle szenzortdl, mint példaul hdmérdk vagy gyorsuldsmérdk.

Minden iddsor hossza 256 érték, ez dsszesen nagyjabol 3GB adat.
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A futtatdsok mind egy Intel Core i5 2.5GHz processzorral és 4 GB memdéridval rendel-
kez6 asztali szamitégépen torténtek, tovabba minden feltiintetett érték 50 futtatis atlaga.

Az els6 Osszehasonlitdsi szempont az index mérete. Konkrétan a csicsok szdma, az
index fizikai mérete, az egy levélben tarolt idésorok atlagos szdma, valamint egy csucs
szegmentéldsanak atlagos szegmensszama. Ezek az értékek lathatéak osszehasonlitva a 6.

abran, feliil a szintetikus, alul a valddi adathalmazokon.
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6. abra. Indexméret 0sszehasonlitdsa a szintetikus (feliil) és valddi (alul) adathalmazokon

A mérési eredmények nem meglepdek, de igazoljak a dinamikus hasitdsi stratégidk
hatékonysagat: az atlagos szegmensszdm csak mérsékelten n6 az id6sorok hosszéval, a
csuicsok szdma pedig alacsony marad. Ezek mellett az index magassagardl is késziilt sta-
tisztika. Ennek tanulsdga példdul, hogy bar az iSAX2.0 indexben az atlagos gyokértdl le-
vélig vezet6 uthossz alacsonyabb, mint a DSTree-ben, de maximaélis tthosszban rosszab-
bul teljesit.

A kovetkezd Osszehasonlitdsi szempont a keresés hatékonysiga, az ide tartozd mé-

réseket a 7. dbra mutatja. A heurisztikus keresés hatékonysagat az E DOX)

hibarétdval (error rate) mérjiik, ahol Q a lekérdezés, X az optimélis megoldds, X pedig
a heurisztikus keresés altal visszaadott idosor. Az egzakt keresés hatékonysdgat a vagasi
rataval (pruning power) mérjiik, amely azon id6sorok szdma, amelyeket a lemezrdl fel-

olvasdsuk és pontos tavolsdguk kiszdmitdsa nélkiil elvetettiink, osztva az Osszes id&sor
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szamaval. 100 lekérdezést végeztek, melyeknek felét az adathalmazbdl szarmazd, felét a

szintetikus adatokhoz hasonléan generalt idésorok tették ki.
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7. dbra. Keresés hatékonysdga szintetikus (feliil) és valédi (alul) adathalmazokon

A mérések alapjan a DSTree jelentGsen jobban teljesit a tobbi indexnél, heurisztikus és
egzakt keresés terén is. Ennek tobb oka is lehet, példdul a pontosabb als6 korlat, amelyet
a 8. dbra szemléltet, vagy a dinamikus hasitési stratégiak.
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8. abra. APCA (M) és EAPCA (M+SD) alsé korlat értékek 6sszehasonlitdsa. Az értékek

az egzakt keresés tesztelésébdl szarmaznak, és normélva vannak a kozelitett tivolsaggal.

Tesztelve lett a kozelitd hisztogram, valamint az index skdldzhatésaga is. A skdldzha-

tésdgot a vagasi ratan (pruning power) és az index felépitéséhez sziikséges idon keresztiil
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mérték, ezeket hasonlitjak ossze a 9. dbrdn. Az 6sszehasonlitds alapjdul az iISAX2.0 index
szolgdl. Az adathalmazok az iISAX?2.0-hoz tartoz6 szintetikus adatot generdld program-
mal késziltek, 10, 50, 100 illetve 200 milli6 idsort tartalmaznak. Az idésorok hossza

mindegyikben 256, a levelek kapacitdsa pedig mindenhol y = 5000.
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(a) Pruning power (b) Building time

9. abra. Skalazhatdsdg Osszehasonlitdsa.

A keresési 1d6t szintén az iISAX2.0 indexszel hasonlitjdk 6ssze, ezt mutatja a 10. dbra.
A tesztadat 200 - 10° db, 256 hosszi idGsorbdl 4llt, a 100 lekérdezés fele az adatok kozt
szerepld, fele véletlenszertien generdlt idsor. A teljes index minden esetben elfért a me-

moriaban.
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10. abra. Keresési id6 osszehasonlitasa.

A mért futdsidd alapjan a DSTree egyértelmiien hatékonyabb. Hogy kénnyebb legyen
ennek az okat vizsgdlni, a futdsid6t processzoridére (index bejardsa, idésorok Osszeha-
sonlitdsa) és I0-id6re (idGsorok beolvasdsa a merevlemezr6l) bontjuk. Igy latszik, hogy
a processzoridd kis hanyaddt teszi ki a keresésnek minden index esetén, a kiilonbséget
az 10 miiveletekkel toltott id6 kiillonbsége okozza. Ennek oka vélhetéen a DSTree jobb

vagasi ratdja, valamint az, hogy kevesebb levelet tartalmaz.
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5. Diszkusszio

A cikk egyik {6 kovetkeztetése, hogy idosorok indexelésénél a globdlis szegmentélés fe-
leslegesen megnovelheti az index méretét, valamint annak min8ségén is ronthat; adaptiv,
dinamikus szegmentaldssal jelentGsen javitani lehet a keresési idon. Ennek alapjan meg
lehetne vizsgalni az id6sorok indexelésének ismert mddszereit, hogy lehetséges-e dinami-
kus szegmentalast alkalmazni a globdlis szegmentdlds helyett. El6ny6s lehet tovabba az
eddig APCA reprezentaciot haszndlé médszerek kiprobéldsa az i) EAPCA reprezentéciot
€s a rajta definidlt pontosabb alsé korlatot hasznélva.

A DSTree index felépitése szintén tovabbi kutatdsra ad lehetdséget. A jelenlegi mod-
szerrel az index hatékonysaga fiigghet az id6sorok beszurasi sorrendjétdl. Ezzel szemben
fel lehetne haszndlni, hogy az dsszes iddsor rendelkezésre all az index felépitésekor, €s
ez a tobbletinformécid esetleg optimdlisabb fa felépitését tenné lehet6vé. Egy lehetsé-
ges modszer példaul az idésorok hierarchikus klaszterezése, majd a fa ez alapjan torténd
kialakitasa. Tovabbi érdekes kérdés, hogy milyen tovabbi hasitdsi stratégidkat, illetve a
stratégidk kozotti valasztasra haszndlhaté mértéket definidlhatunk, és ezek hatékonysédga
hogyan viszonyul a cikkben leirtakéhoz.

A végzett mérések a leghasonlébb idésor megkeresésére koncentraltak, mig a cikk
bevezetdje a legfeljebb € tavolsdgra levd iddsorok lekérdezését veti fel, mint probléma.
Ennek a lekérdezésnek a megvaldsitdsa a DSTree adatszerkezeten trividlis, igy érdemes
lenne ennek hatékonysagat is 6sszevetni az eddig ismert megolddsokkal.

Tekintve, hogy az idésorok indexelése aktiv kutatdsi teriilet, ajanlatos lenne a kiilon-
boz6 modszerek Osszehasonlitidsdra szabvanyos kereteket 1étrehozni. A cikk sajat valds
adatokon, és sajat modszerrel generalt szintetikus adatokon végzi az index tesztelését. Az
0sszehasonlitdsra sok sajat maguk altal definidlt értéket haszndl, mint példaul a hibaréita
vagy a vagasi rata. Kérdéses, hogy az eredményeket nem befolydsolja-e jelentdsen ezek
megvdlasztdsa, vagy példaul olyan dontések, hogy a hasonlésigi lekérdezések felében
a tarolt id6sorok koziil keriil ki a bemenet. Ezt a bizonytalansdgot erdsen csokkentené
szabvany tesztelésre hasznédlhat6 adatok, modszerek és optimalizdlando statisztikak létre-

hozasa.
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