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REALIZACJA ZAPYTAN KLASY KNN W PRZESTRZENNEJ
TELEMETRYCZNEJ HURTOWNI DANYCH

Streszczenie. Artykut dotyczy realizacji zapytan o k najblizszych sasiadoéw, kto-
rych odleglos¢ od punktu zapytania nie przekracza wartosci granicznej, k najblizszych
par 1 o pary, migdzy ktorymi odleglo$¢ nie przekracza zadanej warto$ci graniczne;j.
Zapytania sa realizowane w przestrzeni sieciowej i euklidesowej. Proponowane algo-
rytmy zapytah mozna wykorzysta¢ w systemach przestrzennych hurtowni danych lub
baz danych.

Stowa kluczowe: przestrzenna hurtownia danych, zapytanie, gwiazda kaskadowa,
aR-drzewo, przestrzen sieciowa, przestrzen euklidesowa, euklidesowe ograniczenie.

REALIZATION OF KNN QUERY TYPE IN SPATIAL TELEMETRIC
DATA WAREHOUSE

Summary. The paper describes the realization on the nearest neighbors, range
search, closest pairs and e-distance join queries. The queries are evaluated in a spatial
and Euclidean space. Proposed query algorythms can be used in spatial warehouse
systems or data base systems.

Keywords: spatial data warehouse, query evaluation, cascaded star, aR-tree, spa-
tial space, Euclidean space, Euclidean restriction.

1. Wprowadzenie

System przestrzennej telemetrycznej hurtowni danych (ang. Spatial Telemetric Data Wa-
rehouse (STDW)) zbiera dane telemetryczne o pomiarach zuzycia mediow (gazu, pradu, wo-
dy, ciepta) [1, 2, 3]. Rozwiazanie stanowi dwuwarstwowa infrastruktura telemetryczna, ktora

tworzy:
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a) telemetryczny system zintegrowanego odczytu licznikoéw,

b) system przestrzennych hurtowni danych telemetrycznych.
Telemetryczny system zintegrowanego odczytu licznikow bazuje na technologii AMR

(ang. Automatic (Integrated) Meter Reading) oraz GSM/GPRS. System ten pozwala przesy-
ta¢ dane z licznikow zuzycia mediéw zlokalizowanych na duzym obszarze geograficznym do
serwera telemetrycznego z wykorzystaniem sieci operatorow telefonii komorkowej GSM w
technologii GPRS.

System przestrzennych hurtowni danych telemetrycznych (STDW) jest systemem
wspomagania podejmowania decyzji taktycznych o wielko$ci produkcji mediow na podsta-
wie kréotkoterminowych prognoz ich zuzycia. Prognozy te sporzadzane sa w oparciu o anali-
zy danych zgromadzonych w hurtowni danych zasilanej z serwera telemetrycznego, tadowa-
nych w procesie ekstrakcji bazy STDW. Podstawa przestrzennej hurtowni danych teleme-
trycznych jest struktura gwiazdy kaskadowej indeksowanej aR-drzewem [2].

Ponizej przedstawiono zaimplementowana infrastrukture telemetryczna z uwzglednie-
niem telemetrycznego systemu zintegrowanego odczytu licznikow o nazwie AIUT _GSM.

Aplikacja rozszerzen funkcjonalnosci STDW ma usprawni¢ proces serwisowania, czyli
kalibracjg 1 naprawg licznikow AIUT_GSM.

Aplikacja ma umozliwia¢ zadawanie zapytan o k najblizszych sasiadow, o jednostki znaj-
dujace si¢ w odleglosci nie przekraczajacej wartosci granicznej e, o najblizsze pary sasiadow,
o pary, migdzy ktérymi odlegtos$¢ nie przekracza wartosci granicznej e. Algorytmy maja dzia-

ta¢ bazujac na modelu euklidesowego ograniczenia lub rozwinigcia sieciowego.

2. Model gwiazdy kaskadowej

Gwiazda kaskadowa [7] jest rozszerzeniem schematu gwiazdy. Model gwiazdy kaskado-
wej jest rozwinigciem standardowego modelu gwiazdy 1 sklada si¢ z gldéwnej tablicy faktow,
wymiardow, z ktorych kazdy jest odrgbnym, zagniezdzonym schematem gwiazdy i przecho-
wujacym dane wielowymiarowe. Kazdy wymiar, oprocz atrybutdw, zawiera takze informacje
opisujace te atrybuty.

Dane, na jakich ma operowac system, mozna zamodelowa¢ gwiazda kaskadowa. Elemen-
tem najwazniejszym i taczacym wszystkie dane jest koncentrator OKO. Tabela faktéw calego
schematu jest tabela jednostki koncentratora, nazwana w tym systemie (sn_entity). Tabelami
wymiaréw, opisujacymi koncentrator, sa tabele poszczegoélnych rodzajow koncentratorow

(sn_xx_concentrator) wraz z atrybutami oraz tabela krawedzi (sn_edge), na ktorej znajduje

si¢ dana jednostka. Kazda krawedz jest opisana przez dwa wezly, miedzy ktorymi jest

umieszczona. Tabela wymiaréw tabeli krawedzi jest tabela wezidw (sn_node), zawierajaca
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atrybuty wezla. Tabele poszczegolnych koncentratorow sa tabelami faktow dla tabel poje-

dynczych licznikow i tabeli polozenia koncentratora. W ten sposéb otrzymano gwiazde ka-

skadowa zagniezdzona dwukrotnie.

Relacje migdzy tabelami sa przejrzyste. Niewielkim kosztem, taczac tylko niezbedne ta-

bele, mozna dotrze¢ do kazdej danej w bazie hurtowni.
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Rys. 1. Schemat gwiazdy kaskadowe;j
Fig. 1. Cascade star diagram

3. aR —drzewo

W przedstawianym projekcie zaimplementowano aR-drzewo [1,2], ktorego cecha charak-
terystyczna jest to, ze poszczegodlne minimalne prostokaty ograniczajace (ang. Minimum Bo-
unding Rectangle MBR) nie maja czgsci wspolnych. aR-drzewa najwigksza rolg odgrywaja
w zapytaniach zakresowych, gdzie algorytm zaczyna analiz¢ od korzenia, nast¢pnie analizo-

wani sa ci potomkowie, ktorych MBRy maja cze$¢ wspolna z obszarem wyznaczonym przez

punkt zapytania. aR-drzewo bardzo skutecznie filtruje dane.

Wezmy dla przyktadu aR-drzewo, w ktérym kazdy wezel posredni zawiera wskazniki do

4 potomkow. MBR kazdego z potomkow stanowi 4 MBR rodzica.
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Rys. 2. aR-drzewo
Fig. 2. aR-tree
Najmniejsza jednostka agregacji wyznaczana jest na podstawie danej wysokosci drzewa,
wielkosci przestrzeni i statej liczby potomkow. Aby stworzy¢ drzewo, dana jednostka porow-
nywana jest z MBR na kolejnych poziomach drzewa. W ten sposob dana jednostka przypi-
sana jest odpowiednim we¢ztom na wszystkich poziomach drzewa. Mamy do czynienia z od-
wrocona klasyczna metoda tworzenia drzewa, kiedy to dany poziom tworzy si¢ poprzez ze-

branie informacji z nizszych poziomdw.

4. Przestrzen euklidesowa a sieciowa

Wigkszos¢ literatury koncentruje si¢ na przestrzeni euklidesowej, cho¢ wigksze znaczenie
w Zyciu codziennym ma przestrzen sieciowa. W praktyce, obiekty przesuwaja si¢ po predefi-
niowanym zbiorze trajektorii, takich jak szosy, szlaki wodne, powietrzne, linie kolejowe.
Istotna sprawa jest dobranie realistycznej struktury, w ktorej sa zapamigtane przestrzenne
obiekty i cata sie¢, zachowujac potozenie (wspotrzedne geograficzne) i tacznos¢.

Przestrzen euklidesowa to przestrzen, gdzie odlegto§¢ migdzy punktami jest zdetermi-
nowana przez ich bezwzgledne potozenie w przestrzeni.

Przestrzen sieciowa to przestrzen, gdzie odlegto$¢ migedzy dwoma punktami zdetermi-
nowana jest przez predefiniowane trajektorie.

Istnieja dwa podejscia do problemu przeszukiwania przestrzeni sieciowej: euklidesowe
ograniczenie 1 rozwinigcie sieci [4].

Model euklidesowego ograniczenia bazuje na wlasnosci dolnej granicy euklidesowej:
dy < demax, czyli euklidesowa odleglo$¢ nie moze by¢ wigksza od maksymalnej odlegtosci
sieciowej. Przy wykorzystaniu tego warunku odrzucamy cz¢$¢ nietrafionych falszywych roz-

wigzan.
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Model rozwiniegcia sieci wykorzystuje informacje o tacznosci. Algorytm zaczyna od ana-
lizy punktu zapytania, a nastgpnie analizuje wezty z nim potaczone. Algorytm przemieszcza
si¢ po krawedziach tak dtugo, az znajdzie rozwiazanie. Wykonuje on si¢ bezposrednio na sie-
ci.

Do najbardziej typowych zapytan zalicza si¢ zapytanie o najblizszych sasiadow, o sasia-
dow w obrebie odlegtosci e, o najblizsze pary.

Dosy¢ istotne jest zdefiniowanie poje¢ z zakresu przestrzennych hurtowni:

— odleglosé¢ sieciowa migdzy punktami a i b — dystans z punktu a do punktu b wzdhiz
zdefiniowanych trajektorii,

— odleglos¢ euklidesowa migdzy punktami a i b — dlugo$¢ odcinka taczacego punkt a i b.

5. Zapytania w przestrzeni sieciowej

5.1. Zapytania o k najblizszych sasiadow

Definicja 5.1
Dany jest punkt startowy q i zbior jednostek S. Zapytanie o k najblizszych sasiadéw
(kNN) zwraca k jednostek zbioru S takich, ze odleglos$¢ sieciowa (euklidesowa) punktu q od

nich jest najmniejsza.

5.1.1. Model euklidesowego ograniczenia

Rozwazmy przypadek, kiedy chcemy znalez¢ jednego, najblizszego sasiada punktu zapy-
tania ¢ [4]. Na poczatku szuka si¢ najblizszego euklidesowego sasiada i zostaje obliczona
sieciowa odlegtos¢ punktu zapytania od najblizszego sasiada. Obliczona odleglo$¢ staje sig
rownoczesnie granica dla dalszych euklidesowych poszukiwan. Nastgpnie wyszukiwany jest
kolejny najblizszy euklidesowy sasiad i obliczana jest jego odlegltos¢ sieciowa. Najmniejszy
dystans sieciowy ustawiany jest jako granica euklidesowego obszaru poszukiwan. Operacje
sa powtarzane az do momentu, kiedy euklidesowa odlegto$¢ kolejnego euklidesowego sasia-
da jest wigksza od dolnej granicy dgm.. = dn(q,sE1) (rys. 3). Kolejni odnalezieni sasiedzi po-
winni znajdowac si¢ w szarym obszarze.

Algorytm wyszukujacy k najblizszych sasiadow rdzni si¢ nieznacznie (rys. 3). Na poczat-
ku wyszukiwanych jest £ najblizszych sasiadow euklidesowych, obliczane sa ich odleglosci
sieciowe od punktu zapytania, wyniki sa sortowane wg rosnacych odlegtosci. Maksymalna
wartos¢ ustawiana jest jako maksymalna odlegtos¢ euklidesowa dgy.y, W zasiggu ktorej moze
by¢ usytuowany obiekt. Nastepnie, znajdywani sa przyrostowo kolejni sasiedzi euklidesowi,
obliczana jest odlegto$¢ sieciowa od punktu zapytania, aktualizowane jest dgmqy. Algorytm

konczy dziatanie, gdy odlegtos¢ kolejnego euklidesowego sasiada bedzie wigksza od dgpay.
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Rys. 3. Pierwszy i drugi euklidesowy sasiad
Fig. 3. First and second euclidean neighbour

5.1.2. Model rozwiniecia sieci

Algorytm euklidesowego ograniczenia najlepsza wydajno$¢ wykazuje dla danych, dla
ktérych odlegtosci sieciowe 1 euklidesowe nieznacznie si¢ roznig. W przeciwnym przypadku
algorytm sprawdza sporo jednostek, ktore sa jedynie rozwigzaniem dla euklidesowego mo-

delu a nie dla modelu sieciowego.

Rys. 4. Lokalizacja k najblizszych sasiadow
Fig. 4. Location of k nearest neighbours
Dla przypadku z rys. 4 najblizszym sasiadem euklidesowym dla punktu g jest a, na-
tomiast najblizszym sasiadem sieciowym jest c¢. Algorytm bazujacy na wlasnosci euklide-
sowej dodatkowo sprawdzi jednostki a i b, zanim znajdzie rzeczywistego najblizszego sasia-

da, ktorym jest c.
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Rys. 5. Schemat blokowy algorytmu odpowiedzi na zapytanie o k najblizszych sasiadow
(model rozwinigcia sieci)
Fig. 5. Block chart of algorithm k nearest neighbour query (framework network expension)
Algorytm bazujacy na rozwinigciu sieciowym rowniez wykona dodatkowe obliczenia. Na
poczatku obliczy dystans (g, 1), nastgpnie zbednie (g, 5) i (1, 2), zanim znajdzie najblizszego
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sasiada c. Nadmiarowo$¢ ta jest jednak znacznie mniejsza. Algorytm na poczatku znajduje
krawedz, na ktorej znajduje si¢ punkt zapytania, sprawdza, czy nie ma na niej jednostek —
potencjalnych najblizszych sasiadow, jezeli sa, dodaje je do zbioru najblizszych sasiadow.
Warto$§¢ maksymalnej odleglosci sieciowej ustawiana jest na k-ta odleglto$¢ potencjalnych
sasiadow d,.. Osobno tworzona jest kolejka zawierajaca wezty i odleglo$ci z punktu zapyta-
nia ¢ do wezta — posortowana rosnaco wedtug odlegtosci. Nastepnie, sekwencyjnie, tak dtugo
jak odlegtos¢ do najblizszego wezta jest mniejsza od maksymalnej dopuszczalnej odleglosci
sieciowej dmqy , Sie€ jest rozwijana przez analizowanie kolejnych sasiadujacych krawedzi.
Schemat blokowy algorytmu odpowiedzi na zapytanie o k najblizszych sasiadow (model

rozwinigcia sieci) przedstawiono na rys. 5.

5.2. Zapytanie o wszystkich sgsiadow bedacych w odleglosci sieciowej e od punktu
zapytan

Definicja 5.2

Dany jest punkt startowy g, warto$¢ e oraz zbior jednostek 7. Zapytanie o wszystkich sa-
siadow, bedacych w odleglosci sieciowej e od punktu zapytan (w skrocie: zapytanie z zakre-
sem e), zwraca wszystkie jednostki zbioru 7, ktorych odlegtos¢ sieciowa od punktu zapytania

g nie jest wigksza od e.

5.2.1. Model euklidesowego ograniczenia

Algorytm realizacji zapytan z zakresem e na poczatku zwraca zbidr kandydatow, czyli
wszystkich jednostek lezacych w zasiggu euklidesowej odlegtosci e od punktu zapytania
(dnv(g.,t) < e = di(g,t) < e). W ten sposob eliminuje si¢ spora czg$¢ fatszywych trafien — jed-
nostek poza zasiggiem euklidesowym. Nastgpnie, metoda rozwinigcia sieci sprawdzane sa
wszystkie odcinki, ktorych odlegtos¢ sieciowa do punktu zapytania nie przekracza wartosci e.
Wszystkie jednostki znajdujace si¢ na tych odcinkach dopisywane sa do wyniku i réwnocze-
$nie usuwane ze zbioru kandydatéw. Wyszukiwanie konczy sig, gdy zbior kandydatow jest
pusty lub przebadane zostaly wszystkie odcinki w zasiggu e.

W pierwszym etapie zwracani sa euklidesowi kandydaci, w drugim etapie uscislajacym
odrzucane sa jednostki nie spelniajace zapytania. Osobnego rozpatrzenia wymagaja obiekty

lezace na odcinkach, ktore tylko czg$ciowo spetniaja warunek z zakresu e.

5.2.2. Model rozwinigcia sieci

Algorytm dziata rekurencyjnie w oparciu o aR-drzewo. Zaczynajac od korzenia, szuka
odcinkow w zasiggu odlegtosci e od punktu zapytania — oznaczmy ten zbidr odcinkéw QO.
Nastgpnie, podobna procedurg przeprowadza dla potomkow, dla ktorych zbior kwalifikuja-

cych si¢ odcinkow nie jest pusty. O ile za pierwszym razem nalezalo zastosowa¢ algorytm



Realizacja zapytan klasy ANN w przestrzennej telemetrycznej hurtowni danych 13

rozwinigcia sieci, o tyle dla potomkéw wystarczy przeprowadzi¢ operacje sprawdzenia, czy
MBR danego odcinka ma czg$¢ wspolna z obszarem danego potomka. Funkcja jest wywoty-
wana rekurencyjnie az do momentu dotarcia do lisci drzewa. Na poziomie lisci znajdowane
sa obiekty spetniajace warunek zapytania z zakresem e.

Dla przyktadu, z rys. 6 algorytm znajduje zbiér odcinkow spetniajacych zapytanie {(g, 1),
(9,2), (2,3), (2,4), (4,5), (3, 8)}, nastepnie oblicza zbior odcinkéw dla odpowiednich po-
tomkow. Jedynie zbior dla Ps nie jest pusty, algorytm dociera do liSci drzewa, znajduje jed-

nostki (a,b,c) 1 konczy swoje dziatanie.

Fs

I, Iy

Rys. 6. Zapytanie z zakresem (model rozwinigcia sieci)
Fig. 6. Range query (framework network expansion)

5.3. Zapytanie o k najblizsze pary

Definicja 5.3
Dane sa dwa zbiory jednostek 7, S 1 warto$¢ k. Zapytanie o k najblizsze pary zwraca k par

(s,0), seS, teT, ktore sa najblizej potozone wzgledem siebie.

5.3.1. Model rozwinigcia sieci

Roéznica pomigdzy zapytaniem o najblizsze pary a poprzednimi typami zapytan (zapyta-
niem z zakresem e i k najblizszych sasiadow) jest taka, ze teraz nie mamy punktu zapytania,
ktéry moze by¢ uzyty jako zrodlo do rozwinigcia sieciowego. Zatem, jedyna opcja jest uzycie
jako zrodta wszystkich punktow zbioru jednostek (tego z mniejsza licznos$cia zbioru). Algo-
rytm najblizszych par wywotuje algorytm o najblizszych sasiaddow w modelu rozwinigcia sie-
ci, zeby wyszukac¢ k najblizszych sasiadow ¢i,...,t; (€ T) pierwszego obiektu s; zbioru S. Odle-
glo$¢ dy(sy,t) stanowi granic dyma: dla nastgpnych rozwini¢é. Gdy blizsze pary sa od-
krywane, granica ta jest stopniowo zmniejszana. Ten sam proces jest powtarzany dla kolej-
nych jednostek zbioru S. Algorytm konczy pracg, gdy zostana przebadane wszystkie jed-
nostki zbioru S.
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5.3.2. Model euklidesowego ograniczenia

Algorytm dziata podobnie do algorytmu wyszukiwania najblizszych par. Na poczatku ob-
liczanych jest k najblizszych sasiadow dla pierwszego elementu zbioru S, nastgpnie obliczane
sa odlegtosci sieciowe do znalezionych jednostek. Zbior jednostek zostaje posortowany. k-ta
odleglo$¢ staje si¢ rownoczesnie granica euklidesowa dg... Nastepnie wyszukiwani sa ko-
lejni euklidesowi sasiedzi, obliczana jest warto$¢ dystansu sieciowego, jaki dzieli jednostki
od punktu zapytania, jezeli odleglo$¢ jest mniejsza od najmniejszej dotychczasowej odleglo-
$ci, jednostka jest wstawiana do zbioru rozwiazania, uaktualniana jest granica euklidesowa.
Operacje sa powtarzane az do momentu, kiedy kolejny euklidesowy sasiad lezy poza zasig-

giem dgmqy. Petla powtarzana jest dla kolejnych elementéw zbioru T.

5.4. Zapytania o zlaczone pary sasiadow w odleglosci nie wigkszej niz e od siebie

Definicja 5.4
Dane sa dwa zbiory jednostek S, 7'1 warto$¢ e. Zapytania o zlaczone pary sasiadow w od-
legtosci nie wigkszej niz e od siebie zwraca wszystkie pary (s,f) s€S, te T takie, ze dn(s,t) < e,

czyli wszystkie pary, migdzy ktérymi odleglo$¢ sieciowa nie przekracza wartosci e.

6. Algorytm najkrotszych sciezek

Zaktadamy, ze istnieje wazony graf skierowany G = (V,E) z funkcja wagowa w: E—>R
przyporzadkowujaca krawedziom wagi o wartos$ciach rzeczywistych. Waga Sciezki p = <vy,

Vi, ..., V> jest suma wag tworzacych ja krawedzi.

w(p) = z; w(vi -1,vi) (1)

Wagge najkroétszej $ciezki z jednego punktu do drugiego mozna zdefiniowac¢ jako:

Suv) = {min{w(p):u—”)v} @)
o0

Zatozmy, ze mapa samochodowa jest zamodelowana za pomoca grafu, w ktorym wierz-
chotki reprezentuja skrzyzowania drog, a krawedzie odcinki migdzy skrzyzowaniami. Waga
krawedzi powinna jak najlepiej odzwierciedla¢ koszt przejazdu przez nia. W najprostszym
przypadku moze to by¢ dtugo$¢ odcinka. Rzeczywisto$¢ jest jednak znacznie bardziej skom-
plikowana. Wartos$cia najlepiej odzwierciedlajaca koszt jest czas, jaki jest potrzebny do prze-
bycia danej drogi. O wadze moze decydowac¢ odlegtos¢ migdzy weztami, standard drogi oraz

stopien zattoczenia.
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Rozwazmy prosty przyklad z rys. 7, gdzie poszukuje si¢ najkrotszej Sciezki z u do v.
Rozwiagzaniem - drzewem najkrotszych $ciezek o korzeniu w s bedzie podgraf. Przyktad po-
kazuje, w jakiej kolejnosci bgda rozpatrywane $ciezki. Z wielu $ciezek prowadzacych do v
najkrotsza prowadzi przez <u, a, b, v>. Sciezka <u, a, v>, mimo iz sklada si¢ z mniejszej ilo-
$ci skrzyzowan, jest dtuzsza od $ciezki <u, a, b, v>. W tym przypadku najpierw zostanie zna-

leziona $ciezka dluzsza <0, 3, 9>, a dopiero p6zniej krotsza <0, 3, 5, 9>.

Rys. 7. Algorytm najkrétszych $ciezek
Fig. 7. The shortest path algorithm

6.1. Relaksacja

Relaksacja [9] to wielokrotne zmniejszanie oszacowania rzeczywistej wagi najkrotszej
$ciezki, az do momentu kiedy ograniczenie stanie si¢ faktyczna waga najkrotszej Sciezki.

Gorne ograniczenie wagi najkrétszej sciezki nazywamy oszacowaniem wagi. Relaksacja
polega na sprawdzeniu, czy przechodzac przez wierzchotek u, mozna znalez¢ krotsza od do-
tychczas najkrotszej $ciezki do v, jesli taka mozliwos$¢ istnieje, oszacowanie jest aktualizo-
wane. Podczas relaksacji moze zosta¢ zmniejszona warto$¢ oszacowania wagi najkrotszej
$ciezki 1 moze zmieni¢ si¢ poprzedni wezet.

Relaksacja powoduje monotoniczna zbiezno$¢ oszacowan wag najkrotszych sSciezek do

ich rzeczywistych wag.

6.2. Algorytm Dijkstry

Algorytm Dijkstry [8] jest jednym z najbardziej rozpowszechnionych algorytmow rozwia-
zywania problemu najkrotszych Sciezek z jednym Zrodlem w grafie wazonym G=(V,E).

W algorytmie pamigtany jest zbior weztdéw S, dla ktorych zostaty juz obliczone wagi. A/-
gorytm Dijkstry polega na wielokrotnym powtarzaniu operacji wybrania wierzcholtka ze zbio-
ru V-S o najmniejszym oszacowaniu najkrotszej §ciezki, dodania wierzchotka u do S, i wyko-
nania relaksacji krawedzi wychodzacych z wierzchotka u . Wierzchotki ze zbioru V-S znaj-

duja si¢ w kolejce priorytetowej Q. Kluczem, wedtug ktorego posortowane sa elementy ko-
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lejki, jest oszacowanie najkrotszej krawedzi. Graf moze by¢ reprezentowany albo przez listg
sasiedztwa, albo przez macierz potaczen. Dla graféw rzadkich lepiej implementowac macierz
polaczen, dla gestszych listg sasiedztwa.

DIJKSTRA(G, w, s)
INICJACJA-POJEDYNCZEGO-ZRODLA(G,s)
S«
O«[G]
while Q=< do

u = znajdz_min(Q)

SSuiu}

for kazdy wierzchotek velisty sasiedztwalu]

do RELAX (u,v,w)

NN R WD =

Na poczatku algorytm nadaje parametrom warto$ci poczatkowe. Kolejka priorytetowa
zawiera wszystkie wezty grafu. W kazdej iteracji usuwany jest wezet z najmniejszym klu-
czem i wstawiany jest do zbioru S. Nastgpnie, na kazdej krawedzi wychodzacej z u wykony-
wana jest relaksacja. Jezeli droga przez ten wierzcholek jest krotsza od wczesniej wyznaczo-
nej, aktualizowany jest poprzednik oraz waga osiagnigcia tego wierzchotka. Mozna zauwa-
zy¢, ze kazdy wezet jest tylko raz usuwany z kolejki, w zwiazku z tym iteracji bedzie doktad-
nie tyle, ile weztow grafu. Algorytm ma charakter zachtanny.

7. Funkcjonalno$¢ systemu STDW

Generator umozliwia wygenerowanie grafu oraz losowych danych hurtowni z mozli-

woscig ustawienia rozmiaréw mapy, gestosci weztdw oraz poszczegdlnych koncentratorow.
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7.1. System analizy zapytan

System analizy zapytan umozliwia wykonywanie zapytan o najblizszych sasiadow, o sa-
siadow, ktorych odlegto$¢ od punktu zapytania nie przekracza e, o najblizsze pary i pary,
miedzy ktorymi odleglos¢ nie przekracza e (rys. 8). Wiele funkcji zwiazanych jest z wy-
$wietlaniem danych bazy.

i
B id | tp [ x| v | trasa [ odle
27 GAS T48 |1355 |96 == 27 256 |~
45 GAS 632 |[1467 96107 == 445 306
41 GAS 928 1281 9610787 == 41 397
38 GAS 483 13859 99:84:103:85 == 38 397
14 GAS TE1 [1165 96:97.94 == 19 481
li] GAS 1067 (1371 9610787102 == 30 512
4 GAS 11046 (13858 9610787102 == 4 A54
16 GAS 1110 (1392 9610787102 == 16 A60

b} GAS 946 |77 |96:97:94:91:43 =5 748
26 |GAS 1187 1214 |96:1107:87:102:112:119 /930

_(ofx([t 774 |96:97:94:01:16:51.56:6... |1146
B

706 |96:97:94:91:16:5156:6... |1261| 5|
[]

promied [ml: 2000 |

Przestrzen euklidesowa:

k najblizszych sasiadaw |

| w zasiegu e kKm |

|
|
| k najblizszych par |
|

| pary w zasiegu e

[v] siatka [C] woda

[Vl yaz [T pradu

-

[v]

‘J‘J (937, 1797)

Rys. 8. System analizy zapytan
Fig. 8. System analysis of queries

8. Testy

8.1. Zapytanie z zakresem e

Testy zostaty przeprowadzone na grafie wygenerowanym za pomoca generatora dotaczo-
nego do projektu. Dla wielko$ci mapy 25km*25km, przy gestosci wystgpowania danego
koncentratora 2/1 km?, gestosé skrzyzowan 1/1 km?, gesto§¢ pozostatych jednostek — 0.5/1

km?. Badania zostaly przeprowadzane na zapytaniach z zakresem e, gdzie zakres ee<2 km,
10 km>.
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Rys. 9. Wykres zalezno$ci wspotczynnika fatszywych trafien od wielkosci zakresu e
Fig. 9. False hit ratio vs. range e
Dla bardzo matych warto$ci e (zakresu) wspotczynnik falszywych trafien jest niski, ale
szybko ro$nie, by ustabilizowac si¢ na wartosci 0.8 (rys. 9). Wspotczynnik falszywych tra-
fien zdefiniowany jest przez stosunek liczby fatszywych trafien do liczby wszystkich analizo-
wanych jednostek. Dla duzych wartosci zakresu e korzystanie z algorytmu opartego na eukli-
desowym ograniczeniu wydaje sie nieoptymalne. Srednio na cztery badane jednostki przypa-

da jednostka spetniajaca warunki rozwiazania.

8.2. Zapytanie KNN

Testy zostaty przeprowadzone na danych z bazy stworzonych za pomoca generatora.
Przyjete zostaly nastepujace zalozenia: graf ma wymiary 15 km * 15 km, $rednia ggstosé
skrzyzowan wynosi 1/1km?, gesto§é jednostek, na ktorych oparte sa badania 2/1 km?, gestosé
pozostatych jednostek 0.5/1 km?, wysoko$¢ aR-drzewa, na ktorym bazowaty algorytmy, jest
rowna 5. Badano wydajno$¢ czasowa dla wartosci ke<2, 20>, gdzie k — liczba najblizszych

sgsiadow.
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Rys. 10. Wykres wydajnosci algorytmu ANN w zaleznosci od k&
Fig. 10. Cost vs. k nearest neighbours
Whbrew oczekiwaniom, czasy wykonania algorytmu z aR-drzewami sa wigksze od czasu
wykonania algorytmu z bezposrednim dostgpem do bazy (rys.10). Wiaze si¢ to z faktem, ze
algorytm bez aR-drzew zostat udoskonalony poprzez wprowadzenie identyfikatora potozenia,
ktory umozliwia odczytanie wigkszej liczby danych, wykonujac zapytanie jednokrotnie. Ko-

lejnym czynnikiem spowalniajacym pracg z aR-drzewami jest algorytm wymiany stron.

9. Whnioski koncowe

Praca dotyczy rozwiazan intensywnie rozwijanych w Pracowni Hurtowni Danych i Sys-
temow Inteligentnych w Zakladzie Teorii Informatyki, w Instytucie Informatyki Politechniki
Slaskiej. Jednym z nowatorskich pomystéw jest zastosowanie gwiazdy kaskadowej jako
schematu hurtowni. Przyjety w pracy schemat danych si¢ sprawdzit. Nie ma nadmiarowosci
taczen tabel w tworzonych zapytaniach.

Struktury indeksujace znacznie przys$pieszaja pracg systemu. Zastosowanie dodatkowego
indeksu potozenia, ktory umozliwiat zbiorowy odczyt danych, przyczynito si¢ do znacznej
poprawy wydajnosci programu. Jednorazowe odczytanie calej informacji jest znacznie lep-
szym rozwiazaniem niz odczytanie tej informacji przez kilkakrotne odwotanie si¢ do pamigci.

Wprowadzenie identyfikatora potozenia przyczynito si¢ do zwigkszenia efektywnosci al-
gorytmu. Dzigki temu zabiegowi algorytm wyszukiwania najblizszych $ciezek wykonuje si¢
szybciej niz algorytm wykorzystujacy strukturg aR-drzewa. aR-drzewa warto stosowaé w
systemach wielomaszynowych, gdzie moc obliczeniowa jest duza. Dla pamigci operacyjnej
o zbyt duzej pojemnos$ci program musi korzysta¢ z systemowych mechanizméw pamigci wir-

tualnej, powodujac znaczace opoznienia.
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Zgodnie z modelem rozwinigcia sieci wykonywane sa szybciej zapytania o & najblizszych
sasiadow 1 jednostki znajdujace si¢ w odleglosci nie przekraczajacej e. W modelu euklide-
sowego ograniczenia analizowanych jest wiele fatszywych trafien — jednostek nie spetniaja-
cych zapytania. Model ograniczenia euklidesowego wydaje si¢ by¢ bardziej wydajny dla za-
pytan o najblizsze pary i jednostki, migedzy ktorymi odlegto$¢ nie przekracza e. W modelu
rozwinigcia sieci analizowane sg wszystkie jednostki ze zbioru z mniejsza licznoscia, podczas
gdy w modelu euklidesowym analizowane sa pary, migdzy ktorymi odleglos¢ euklidesowa
spetnia warunek dolnej granicy.

Wiasnos$¢ dolnej granicy moze by¢ wykorzystana jedynie wtedy, gdy waga krawedzi gra-
fu jest odlegto$¢ miedzy punktami. DIla przypadkéw, kiedy krawedz jest funkcja kilku
zmiennych, wyznaczenie dolnej granicy euklidesowej moze by¢ bardzo trudne.

Testy pokazaty, ze algorytm korzystajacy z wtasnos$ci euklidesowej jest bardzo mato wy-
dajny, wykonuje duzo nadmiarowych obliczen (§rednio na cztery badane jednostki jedna jest
prawdziwym wynikiem). Analiza euklidesowych sasiadow jest efektywna jedynie dla ggstych
sieci, dla ktorych odleglosci euklidesowe i sieciowe nieznacznie si¢ roznia.

Przestrzenne hurtownie danych sa niewatpliwie jedna z prezniej rozwijajacych si¢ dzie-
dzin informatycznych. Rozpatrywanie przypadku, kiedy punkt zapytania jest dynamiczny [5],
a przestrzen uwzglednia istnienie przeszkod [6], moze okaza¢ si¢ bardzo interesujacym kie-

runkiem dalszych prac.
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Abstract

The paper describes the implementation of a spatial data warehouse. The problem is illus-
trated on a real system of integrated meter readings. The system is based on GSM/GPRS
technology. The system consists of two layers: a spatial telemetric data warechouse and a
telemetric system of integrated meter readings. The spaial data warehouse is based on a cas-
caded star schema (fig. 1) indexed with aR-tree (fig. 2).

The paper focuses on the nearest neighbors (fig. 5), range search, closest pairs and e-
distance join queries. The queries are evaluated in a spatial and Euclidean space. Two frame-
works are presented: Euclidean restricton and network expansion for processing the most
common spatial queries. The network expansion uses the modified Dijsktra algorithm and the
framework Euclidean restriction is based on the Euclidean lower-bound property (fig. 3):
dE(n,',nj) < d]\](n,‘,nj), 1.e., the Euclidean distance between two points is equal or smaller than
their network distance. A relaxation (fig. 7) method is described in detail. We presented a
flow chart for the nearest neighbors.The paper addresses also the application expansion (fig.
8) and functionality.

Test results (fig. 9,10) are presented at the end of article. We compared algorithms using
aR-tree structures with those reading collective data. We also studied a missing hits (misses)
factor.
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The summary provides information which algorithm is more efficient. Namely the al-
gorithm in Euclidean restriction framework is more useful in closest pairs and e-distance join
queries calculation. However, the network expansion is more productive in the case of near-
est neighbors and range search queries evaluation.

Missing hits factor (fig. 10) initially increases linearly, then keeps big value. Spatial data
warehouse is the technology of fast development, hence we consider dynamic query point as

a direction of our future studies/research.
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