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1 Opis projektu

Celem projektu jest analiza kompresji stownikowej oraz ocena jej jakosci. Ze-
brane zostang informacje na temat kompresji w dostepnych na rynku bazach da-
nych w celu wybrania jednego silnika bazy danych, ktéry postuzy do dalszych
testow. Dodatkowo, przeanalizowane zostang metody probkowania, aby znalezé
reprezentatywng probke z wygenerowanych danych, ktora zostanie wykorzysta-
na w eksperymentach. Ponadto, poszukiwane beda takie miary odlegtosci danych
tekstowych, ktore najlepiej pasuja do przeprowadzanych badan. Pierwszym eks-
perymentem bedzie zbadanie czy posortowanie danych wejsciowych ma wptyw na
kompresje w istniejacych silnikach baz danych. Nastepnie, przeprowadzone zostanie
doswiadczenie, ktore pozwoli na znalezienie miary odlegtoéci najlepiej oddajacej
kompresowalnosé. W ramach kolejnego eksperymentu, poszukiwane bedzie takie
posortowanie kolumn tekstowych, ktére da najwyzszy stopien kompresji. Dane
beda pochodzi¢ z benchmarku TPC-DS [1]. Projekt jest realizowany dla IBM So-
ftware Lab Krakow.

2 Analiza istniejgcych rozwigzan

2.1 Algorytmy kompresujgce w silnikach baz danych

W ramach niniejszego projektu miaty zostaé przeprowadzone eksperymenty
dotyczace kompresji danych w istniejacych bazach danych. W tym celu zostaty
poddane analizie najpopularniejsze systemy baz danych dostepne na rynku. Ze-
brane informacje zostaly zawarte w tabeli 1.

Poziom, na

Baza danych Wersja | ktéorym dziata | Algorytm kompresji
kompresja

IBM Db2 [2] 12.0 Tabela, blok [3] | Fixed-length/Huffman [4]

PostgreSQL [5] 13.0 Blok [6] PGLZ (oparty na LZ77) [7]

snappy (LZ77),

MongoDB 8] 44 Blok [9] Zlib (gE(FLAT)E), sstd [9]

MySQL [10] 8.0 Tabela, blok [11] | LZ77 [12], LZ4 [13]

Oracle [14] 19¢ Blok [15] -

Microsoft SQL Server [16] | 2019 Blok [17] gzip (DEFLATE) [17]

Tabela 1: Kompresja w dostepnych bazach danych

Do dalszych eksperymentow zostala wybrana baza danych PostgreSQL, po-




niewaz jest udostepniana w ramach licencji Open Source, tatwa w instalacji oraz
posiada rozbudowang dokumentacje. Wartym zwrocenia uwagi jest fakt, iz doku-
mentacje takich silnikéw danych jak Oracle czy Microsoft SQL Server nie zawieraja
doktadnych informacji na temat implementacji kompresji i uzyskanie niektorych
danych nie byto mozliwe.

2.2 Metody prébkowania

Eksperymenty nie mogly zosta¢ przeprowadzone na pelnych danych ze wzle-
du na ztozono$¢ obliczeniowa algorytmow sortujacych oraz algorytméw kompresji
danych, dlatego z danych poczatkowych musiata zosta¢ wybrana reprezentatywna
proba. Pod uwage zostaly wziete nastepujace probabilistyczne metody probkowa-
nia [18]:

e prosta proba losowa - kazdy element w populacji ma rowng szanse dostania
si¢ do probki,

e proba warstwowa - populacja dzielona jest na warstwy na podstawie okre-
slonych cech, a nastepnie kazda z warstw podlega probkowaniu losowemu,

e préba grupowa - populacja zostaje podzielona na podgrupy (klastry). Probka
zostaje jedna, losowo wybrana podgrupa,

e proba systematyczna - losowy wybor pierwszego elementu, a nastepnie wy-
bieranie co k-tego elementu, gdzie k jest rozmiarem populacji dzielonym przez
rozmiar probki.

2.3 Algorytmy klastrowania

Jeden z testow zaktadal wykorzystanie danych wybranych za pomoca inteli-
gentnej proby ze zbioru poklastrowanego. W tym celu, przeanalizowane zostaty
nastepujace typy algorytméw klastrowania [19]:

e algorytmy centroidéw (eng. centroid - based clustering) - grupowanie danych
w sposob niehierarchiczny. Sa to algorytmy czute pod wzgledem wartosci
odstajacych i warunkéow poczatkowych (rysunek 1). Przyktadowe algorytmy:
K-Means, Mean-Shift,

e algorytmy oparte na gestosci (eng. density - based clustering) - taczenie ob-
szarow o wysokiej gestosci danych w klastry. Algorytmy te maja trudnosé z
danymi rozmieszczonymi w obszarach o rézniej gestosci (rysunek 2). Przy-
ktadowy algorytm: DBSCAN,



e algorytmy oparte na rozkladach prawdopodobienstwa (eng. distribution -
based clustering) - algorytmy zaktadajace, ze dane zlozone sa z rozktadow,
np. rozktadu normalnego. Wraz z oddalaniem si¢ od érodka rozktadu maleje
prawdopodobienstwo nalezenia danych do danego klastra. W razie braku
wiedzy na temat rozkltadu danych nalezy stosowaé inne algorytmy (rysunek
3). Przykladowy algorytm: Expectation-Maximization (EM) using Gaussian
Mixture Models (GMM),

e algorytmy hierarchiczne (eng. hierarchical clustering) - dwa rodzaje algoryt-
moéw hierarchicznych: aglomeracyjny (eng. agglomerative) oraz deglomera-
cyjny (eng. divisive). Pierwszy z nich zaczyna z liczba klastrow réwna liczbie
danych, a nastepnie laczy klastry na podstawie okreslonej miary odlegltosci,
az do uzyskania klastra zawierajacego wszystkie dane. Drugi natomiast, za-
czyna z jednym klastrem i dzieli go na kolejne klastry, dokonujac podziatow
na podstawie wartosci atrybutéw (rysunek 4).

Rysunek 1: Algorytm centroidéw [19]



Rysunek 2: Algorytm oparty na gestosci [19]



Rysunek 3: Algorytm oparty na rozktadach prawdopodobienstwa [19]
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Rysunek 4: Algorytm hierarchiczny [19]



2.4 Miary odleglosci danych tekstowych

Jednym z zadan projektu byto przeanalizowanie aktualnie najpowszechniej wy-
korzystywanych miar odlegtoéci danych tekstowych, w celu wyboru tych najbar-
dziej odpowiednich do wykonania dalszych badan. Miary te dzielg sie na kilka
kategorii, do ktérych naleza:

e miary edycyjne,
e miary oparte na sekwencjach znakow,

e miary oparte na tokenach.

2.4.1 Miary edycyjne

Miary edycyjne wskazuja najmniejsza wymagang liczbe dziatan, przeksztat-
cajacych jeden cigg znakow w drugi. Kazda z miar odleglosci edycyjnej okresla
odmienny zestaw operacji edycji tancucha znakow.

Odlegtos¢ Hamminga

Odlegtos¢ Hamminga okresla najmniejsza liczbe operacji zastgpowania elementu
innym, jakie pozwalaja przeprowadzi¢ jeden cigg na drugi. W zwiazku z tym,
wymagane jest, aby oba badane ciagi znakéw byty tej samej dtugosci. Czasowa
ztozonosé obliczeniowa tej miary wynosi O(n), gdzie n to dtugos$é ciagdéw znakéw.

Odlegtosé Levenshteina
Odlegtos¢ Levenshteina jest uogdlnieniem odlegtosci Hamminga. Do dozwolonych
dziatan na ciggu znakow w jej przypadku nalezg:

e wstawienie nowego znaku,
e usuniecie znaku,
e zamiana znaku na inny znak.

Uzywajac algorytmu programowania dynamicznego (algorytm Wagnera-Fischera),
odleglosé pomiedzy dwoma ciagami a i b mozna obliczy¢ w czasie O(|a| x |b]) [20].

Odleglos¢ Damerau-Levenshteina
Odlegto$¢ Damerau-Levenshteina to uogélnienie odlegtosci Levenshteina. W przy-
padku tej miary dozwolone operacje edycji ciggu znakoéow to:

e wstawienie nowego znaku,



e usuniecie znaku,
e zamiana znaku na inny znak,
e zamiana miejscami (transpozycja) dwoch sasiednich znakéw.

Efektywne algorytmy obliczania odlegltosci Damerau-Levenshteina zapewniaja ta-
kg sama zlozonosé¢ czasowa, jak dla odleglosci Levenshteina — O(la| x [b]) [20].

Odlegtosé Jaro
Podobienstwo Jaro miedzy ciggami znakéw a i b wyraza si¢ nastepujacym wzorem:

o 0 dla m =0,
sim; = Vo mmet) dlam#£0

gdzie:

e m to liczba pasujacych znakow. Dwa znaki, odpowiednio z a i b, sa uwazane
za pasujace tylko wtedy, gdy sa takie same i sg nie dalej niz {MJ —1
znakéw od siebie,

e ¢ to liczba dopasowan po transpozycji drugiego ciggu znakéw, podzielona
przez 2.

Warto$¢ podobienstwa Jaro to liczba rzeczywista w przedziale [0, 1].
Dystans Jaro d; jest zdefiniowany jako d; = 1 — sim;.
Zlozonoéé czasowa algorytmu do obliczania odlegtosci Jaro wynosi O(|a|+b]) [20].

Odlegtosé Jaro-Winklera

Algorytm Winklera jest ulepszeniem algorytmu Jaro, powstaltym poprzez zastoso-
wanie pomystow opartych na obserwacjach empirycznych, ktore wykazaty, ze mniej
bledéw wystepuje zwykle na poczatku blednie zapisanych nazwisk oséb. Algorytm
Winklera zwigksza zatem miare podobienstwa Jaro dla identycznych znakdéw po-
czatkowych:

stmjy,(a,b) = sim;(a,b) + 1+ p* (1 — sim;(a, b))
gdzie:

e [ jest dlugoscia wspodlnego prefiksu na poczatku obu ciggdéw, maksymalnie
wynoszaca 4.

e p jest wspolezynnikiem skalowania. Wspotezynnik skalowania nie powinien
przekraczac¢ 0.25. W przeciwnym razie podobienstwo moze stac¢ sie wieksze
niz 1, poniewaz maksymalna dhugo$¢ rozpatrywanego prefiksu wynosi 4.



Warto$¢ podobienstwa Jaro-Winklera to liczba rzeczywista w przedziale [0, 1].
Podobnie jak w przypadku odlegtosci Jaro, mozemy zdefiniowaé¢ odlegtos¢ Jaro-
Winklera jako dj,, = 1 — stmy,.

Ztozonos¢ czasowa algorytmu do obliczania odlegtosci Jaro-Winklera wynosi
O(laf + [b]) [20].

2.4.2 Miary oparte na sekwencjach znakéow

Popularnymi miarami odlegtosci stosowanymi do oceny podobienstwa sekwen-
c¢ji symboli sg:

e Longest Common Subsequence,

e Longest Common Substring.

Longest Common Subsequence
Miara najdtuzszej wspélnej podsekwencji definiuje odlegto$é miedzy sekwencjami
x 1y w nastepujacy sposob:

D(z,y) = |z| + |y| = 2|LCS(x,y)|

gdzie LC'S(x,y) to najdtuzsza wspélna podsekwencja sekwencji x i y.
Ztozonos¢ czasowa algorytmu do obliczania odlegtosci Longest Common Subsequ-
ence wynosi O(|x| x |y|) [20].

Longest Common Substring

Miara najdtuzszego wspolnego podciagu jest obliczana analogicznie jak dla Longest
Common Subsequence, lecz wszystkie znaki musza nastepowac bezposrednio jeden
po drugim. Na przyktad, dla dwoch zdan:

The fox jumped over the high fence

The quick brown fox jumped over the fence

najdtuzsza podsekwencjg jest:
The fox jumped over the fence
a najdtuzszym podciggiem jest:
fox jumped over the

Ztozonos¢ czasowa algorytmu do obliczania odlegtosci Longest Common Substring
réwniez wynosi O(|x| x |y|) [20].



2.4.3 Miary oparte na tokenach

Dla miar odleglosci opartych na tokenach, oczekiwanym wejéciem jest zestaw
tokenéw, a nie kompletne ciagi znakéw. Idea polega na znalezieniu podobnych
tokenéw w obu zbiorach. Im mniejsza liczba wspélnych tokenow, tym wiekszy
dystans miedzy zestawami.

Odleglosé g-gram

Tokenem, ktérego uzywamy w tej metodzie jest g-gram - podciag znakoéw o dtugosci
q wejsciowego ciggu znakéw. Przykladowo, ciag znakow ‘peter’ zawiera nastepujace
2-gramy: ‘pe’, ‘et’; ‘te’ oraz ‘er’.

Odlegtosé g-gram to suma bezwzglednych réznic miedzy wektorami (q-gramami)
o dtugosci ¢ obu ciggow.

Ztozonos¢ czasowa algorytmu do obliczania odlegtosci g-gram ciagdéw a i b wynosi
O(Jal + b]) [20].

3 Wykorzystanie benchmarku TPC-DS

Do eksperymentéw potrzebne byty dane, ktére zostaly wygenerowane za pomo-
ca benchmarku TPC-DS [21]. Posiada on dane w formie tabel faktéw oraz tabel
wymiaréw generowanych w ramach sprzedazy/zwrotow réznorodnych przedmio-
tow. W projekcie zostalty wykorzystane nastepujace tabele:

e Store_sales - tabela faktow (schemat na rysunku 5),
e Customer - tabela wymiaréw (schemat na rysunku 6),

e Item - tabela wymiaréw (schemat na rysunku 7).
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Column Datatype NULLs Primary Key Foreign Key
ss sold date sk identifier d date sk

ss sold time sk identifier t time sk

ss item sk (1) identifier N Y i item sk

ss customer sk identifier ¢ customer sk
ss cdemo sk identifier cd demo sk
ss hdemo sk identifier hd demo sk
ss addr sk identifier ca_address sk
ss_store sk identifier s store sk
ss_promo_sk identifier p_promo sk
ss ticket number (2) identifier N Y

s5_guantity integer

ss wholesale cost decimal(7,2)

ss list price decimal(7,2)

ss_sales price decimal(7,2)

ss ext discount amt decimal(7,2)

55

ext sales price

decimal(7,2)

55

ext wholesale cost

decimal(7,2)

ss ext list price decimal(7,2)
88 ext tax decimal(7,2)
s5_coupon_amt decimal(7,2)
ss net pad decimal(7,2)
ss net paid inc tax decimal(7,2)
ss net profit decimal(7,2)
Rysunek 5: Tabela faktoéw Store_sales [21]
Column Datatype NULLs Primary Key Foreign Key
¢ customer sk 1dentifier N Y
¢ customer 1d (B) char(16) N
¢ current cdemo sk 1dentifier cd demo sk
¢ current hdemo sk wdentifier hd demo sk
¢ current addr sk 1dentifier ca addres sk
¢ first shipto date sk identifier d date sk
¢ first sales date sk identifier d date sk
¢ salutation char(10)
¢ first name char(20)
¢ last name char(30)
¢ preferred cust flag char(l)
¢ birth day integer
¢ birth month integer
¢ birth year integer
¢ birth country varchar(20)
¢ login char(13)
¢ email address char(50)
¢ last review date sk 1dentifier d date sk

Rysunek 6: Tabela wymiaréw Customer [21]
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Column Datatype NULLs Primary Key Foreign Key
i item sk identifier N Y
1 item 1d (B) char(16) N
i rec start date date

1 rec end date date

1 item desc varchar(200)

1_current_price decimal(7.2)

1 wholesale cost decimal(7.2)

1 brand 1d integer

i brand char(50)

1 class 1d integer

1 class char(50)

1 category 1d integer

1_category char(50)

1 manufact 1d integer

1 manufact char(50)

1 size char(20)

i formulation char(20)

i color char(20)

1 units char(10)

1 container char(10)

1 manager id integer

1_product name char(50)

Rysunek 7: Tabela wymiaréw Item [21]

Wymienione wyzej tabele zostalty wybrane z tego wzgledu, ze posiadajg roz-
norodne typy danych, np. dane tekstowe, daty oraz liczby. Po potaczeniu tabeli
faktow z tabelami wymiaréw dane byly gotowe do przeprowadzania na nich eks-
perymentow.

4 Eksperymenty

4.1 Wplyw sortowania danych na stopien kompresji
w PostgreSQL

W niniejszym eksperymencie zostatl zbadany stopien kompresji w bazie danych
PostgreSQL w zaleznosci od rodzaju posortowania danych wejsciowych. Ekspery-
ment zostal wykonany w dwoch probach z réznym przebiegiem oraz z wykorzysta-
niem innych rozmiaréw danych wejéciowych.

Eksperyment nr I

Pierwszy eksperyment zostal przeprowadzony na danych o rozmiarze 373MB (391
569 408B) z posortowaniem wielu réznych kolumn. Wybér takiego rozmiaru probki
wynikat ze ztozonosci obliczeniowej algorytmu sortowania danych oraz opreracji
INSERT w bazie danych. Przebieg pierwszego eksperymentu:

1. Wygenerowanie danych za pomocag benchmarku TCP-DS.
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2. Zatadowanie danych do tabel Store_sales (13GB), Customer (448MB) oraz
Item (108MB) do bazy danych PostgreSQL.

3. Utworzenie nowej tabeli joined w bazie danych oraz zatadowanie do niej
danych uzyskanych w wyniku operacji potaczenia tabeli faktéw z tabelami
wymiaréw (17GB).

4. Wybér proby losowej (373MB) z tabeli joined oraz zapisanie jej do nowo
utworzonej tabeli joined_sample.

5. Posortowanie tabeli joined_sample po wielu kolumnach niezaleznie oraz eks-
port danych bezposrednio do nowo utworzonych tabel dla kazdego posorto-
wania.

6. Sprawdzanie rozmiaru nowo utworzonych tabel i poréwnanie wyniku z ory-
ginalng tabelg.

Wybrane kolumny wykorzystane do posortowania oraz wyniki eksperymentu
prezentuje tabela 2.
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Kolumna Sortowanie | Rozmiar
brand rosnaco 37T3MB

391 061 504B
brand malejaco 373MB

391 192 576B
category rosnaco 3T3MB

391 610 368B
category malejaco 3T3MB

391 544 832B
item_desc rosnaco ST2MB

390 553 600B
item_desc malejaco 3T3MB

390 889 472B
manufact rosngaco 3T3MB

391 151 6168
manufact malejaco ST3MB

390 848 512B
product_name | rosnaco 3T2MB

390 479 872B
product_name | malejaco 3T2MB

390 176 768B
brak 373MB
posortowania 391 585 792B

Tabela 2: Wyniki pierwszego eksperymentu

Eksperyment nr II

Drugi eksperyment zostatl przeprowadzony na danych o rozmiarze 17GB z posor-
towaniem jednej kolumny brand. Wyboér tej kolumny zostat podyktowany tym,
ze jest ona typu tekstowego i intuicyjnie (z jezyka angielskiego oznacza marke)
wydaje sie doskonale segregowa¢ dane. Przebieg drugiego eksperymentu:

1. Wygenerowanie danych za pomoca benchmarku TPC-DS.

2. Zatadowanie danych do tabel Store_sales (13GB), Customer (448MB) oraz
Item (108MB) do bazy danych PostgreSQL.

3. Utworzenie nowej tabeli joined w bazie danych oraz zatadowanie do niej
danych uzyskanych w wyniku operacji potaczenia tabeli faktéw z tabelami
wymiaréw (17GB).
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4. Eksport do pliku danych nieposortowanych z tabeli joined oraz posortowa-
nych rosnaco po kolumnie brand.

5. Stworzenie tabel o takim samym schemacie: joined_original oraz joined_brand_asc.
6. Import danych do odpowiednich tabel.
7. Poréwnanie rozmiaru tabeli joined_original oraz joined_brand_asc.

Wyniki eksperymentu zostaty przedstawione w tabeli 3.

Kolumna Sortowanie | Rozmiar
brand rosnaco 16GB

17 489 657 856B
brak 16GB
posortowania 17 462 165 504B

Tabela 3: Wyniki drugiego eksperymentu

4.2 Znalezienie miary odleglosci najlepiej oddajacej kom-
presowalnos¢

Celem niniejszego eksperymentu byto odnalezienie takiej miary odlegtosci, kto-

ra bytaby najbardziej skorelowana ze stopniem kompresji pliku z danymi w natu-

ralnym porzadku, oraz pliku z posortowanymi danymi. Eksperyment zostat prze-

prowadzony na danych, ktére w naturalnym porzadku posiadalty rozmiar 5 633 496
863B (6GB). Przebieg eksperymentu:

1. Strumieniowe czytanie wierszy pliku danych z wykorzystaniem okna prze-
suwnego o rozmiarze 2.

2. Obliczanie miar odlegtoéci (Levenshtein, Jaro-Winkler, 2-gram) miedzy 2
wierszami w oknie przesuwnym w nastepujacy sposob:

e obliczenie miar odlegtosci miedzy zawartoscia i-tej kolumny wiersza 1.
i wiersza 2., powtorzone dla kazdej wybranej kolumny;,

e obliczenie $redniej odlegtosci miedzy wszystkimi kolumnami.

3. Obliczenie $rednich miar odlegltosci (Levenshtein, Jaro-Winkler, 2-gram) mie-
dzy wszystkimi wierszami pliku.

4. Skompresowanie pliku z wykorzystaniem algorytmu gzip.
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5. Obliczenie stopnia kompresji pliku (ilorazu rozmiaru oryginalnego pliku i

pliku po kompres;ji).

Powyzsze kroki zostaly wykonane 2 razy — dla pliku danych w naturalnym porzad-
ku oraz dla pliku danych posortowanych malejaco po kolumnie category.
Wyniki eksperymentu zostalty przedstawione w tabeli 4.

Znormalizowana Srednia odlegtosé
miedzy kolejnymi wierszami

Algorytm miary odlegtoci Naturalny Dane posortowane
porzadek danych | (category malejaco)

Levenshtein 0.76649 0.71832

Jaro-Winkler 0.49341 0.46041

2-gram 0.83018 0.79381

Stopien kompresji 2.30581 2.32957

4.3

Tabela 4: Wyniki eksperymentu

Posortowanie kolumn tekstowych dajgce najlepszy sto-
pien kompresji

W eksperymencie zbadano w sposéb zachtanny, jakie posortowanie kolumn
tekstowych daje najlepszy stopien kompresji. Dodatkowo, podobnie jak w ekspe-
rymencie 4.2, obliczono miary odlegtosci i poréwnano je z uzyskanymi stopniami
kompresji. Przebieg eksperymentu:

1.

Wyb6r préobki 20% danych z wykorzystaniem funkcji TABLESAMPLE w
trybie BERNOULLI systemu baz danych PostgreSQL. Prébka 20% zawiera
4 778 775 wierszy — 2 688 867 041B (2.5GB) danych.

. Obliczenie odlegtosci Jaro-Winklera i Levenshteina probki.

Skompresowanie pliku probki z wykorzystaniem algorytmu gzip.

. Obliczenie stopnia kompresji pliku probki (ilorazu rozmiaru oryginalnego

pliku i pliku po kompresji).

Posortowanie pliku wzgledem jednej z wybranych kolumn z wykorzystaniem
konsolowego narzedzia sort dostepnego na systemach uniksopodobnych.

Obliczenie odlegtosci Jaro-Winklera i Levenshteina posortowanego pliku.

Skompresowanie posortowanego pliku z wykorzystaniem algorytmu gzip.
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8. Obliczenie stopnia kompresji posortowanego pliku.
9. Powtoérzenie krokow 5.-8. dla wszystkich kolumn.
10. Wybér najlepszego posortowania (wzgledem stopnia kompresji).

11. Dodanie do kolumny z najlepszym posortowaniem kolejnej, wzgledem ktorej
bedzie odbywaé sie sortowanie.

12. Powtoérzenie krokéw 9.-11. az do wyczerpania sie zbioru pozostatych kolumn,
wzgledem ktorych jest mozliwo$é sortowania.

Miary odlegtosci plikow byty wyznaczane w odmienny sposoéb wzgledem ekspery-
mentu 4.2:

e obliczenie miar odlegtosci miedzy zawartoscia i-tej kolumny wiersza 1. i wier-
sza 2., powtoérzone dla kazdej kolumny tekstowej,

e obliczenie sumy odlegtosci migedzy wszystkimi kolumnami tekstowymi,
e zsumowanie odlegltosci miedzy wszystkimi wierszami pliku.

Poprzez wykonanie powyzszych krokéw uzyskano nastepujace posortowanie,
najlepsze wzgledem uzyskanego stopnia kompresji:

[25,47,28,32, 34, 36, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 45, 53, 54, 55, 56, 60, 61, 62]

gdzie poszczegélne liczby w tablicy oznaczaja numery indekséw (rozpoczynajacych
sie od 0) tabeli probki, wzgledem ktérych odbywato sie sortowanie. Informacje o 3
z powyzej wymienionych, najbardziej znaczacych kolumnach tabeli probki przed-
stawiono w tabeli 5 oraz na rysunku 8.

Nr indeksu kolumny | Nazwa kolumny | Typ kolumny
25 i-item_id CHAR(16)

47 c_customer_id CHAR(16)

28 i_item_desc VARCHAR(200)

Tabela 5: Trzy najbardziej znaczace kolumny z najlepszego posortowania
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i_itern_id
4 text
1 ABAALAALJALLAAAL

2 AAAALAAAKHEACAAA

w

AAAAAAAANBNLCAAA
AMAAAAAAPCEMBAAA

[

AAAALAAAMIFMKCAAA
AMAALAAACPDLAAAA
AAAALAAAKCDMCAAL

@ e

AAAAAAAADGEABAAL
9 AMAALAAAAEJADAAA
10 AAAAAAAAHOJABAAA
n AAAARAAABGIDBAAA

12 AAAAAAAAAHCICAAA

13 AAAAAAAA JAOACAAA
14 AAAAAAAAFEKGAAAA
15 AAAAAAAAEFMNEAAA
16 AAAAAAAAMPCIAAAA
17 AAAAAAAAILNADAAA

18 AAAAAAAAAHGAAAAA
19 AAAAAAAACIGAAAAA
200 AAAAAAAANEJKEAAA

i AAAAAAAAMMOFARAA

c_customer_id
a text

AAAAALAACMEBMAALL
AAAAAAAADADFMBAA
AMAAAAAAGPHGFBAA
AAAAAAMAEKDLIAAA
AMAAAAAAFKCIEAAL
AMAAARAAIAAPMEBAA
AAAALLAAFINDPAAA
AAAAAAAABL MKDBAA
AAAAALMABLMEDBAA
AAAAAAAAGOKBPAAL
AAAAAAAADMEDEAAA
AAAAAAAAGOCGCAAA
AMAAALAAKGFICBAA
AAAAAAAAHGHIHAAL
AAAAAAAMAEFMCDEAA
AAAAAAAAPBNNHEAA
AMAAARAAJIAGGAAA
AMAAAAMAIEBOBAAA
AAAAALAAAKFBEBAA
AAAAARAAIBNLIAAA
AMAAAAAAHKGDHAAA

i_item_desc
text a

Capitalist institutions ask thereby difficult, pure classes. On..
Great, related sha

Red discussions thank fresh voices. Also possible clothes
Fixed, specific figures used to want most in a ski

Spanish, egual points should meet so certain sta

Long patients may not write also existing notes. Previously...
About overseas maps get happily real, willing opiniens. Gre...
Shares should not make however. Planes shall abandon at ..
Local, small years lead just runs. Prime years

Possible films ought to place appropriately in the chairs. S..
Words go labour cases. Stars discr

About effective results would not attemnpt just traditional, tr...
Tired, able words might renew right

Trying, particular minutes can try perhaps for a services. R...
Secondary, secial rewards stare away to a minutes. Brown, ..
Hours might favour

Angle

Previously legitimate hearts may intervene right from a exp..
Clear types buy years. Companies used to go already. Stabl...
Material families should not rally young doors. Values free .

Current. international dauahters pick here on a contacts: lia..

Rysunek 8: Przyktadowe zawartosci kolumn i_item_id, c_customer_id, i-item_desc

Uzyskane metryki (rozmiar po kompresji, wspotczynnik kompresji, dystans Le-
venshteina i Jaro-Winklera) dla danych w naturalnym porzadku oraz danych z
najlepszym posortowaniem, przedstawiono w tabeli 6. Interesujace zaleznosci od-
czytane z wynikéw przedstawiono na rysunkach 9-11.

Dane .
Najlepsze

W naturalnym osortowanie

porzadku p
Rozmiar po kompresji 1178 945 259B | 709 267 3548
Wspétczynnik kompresji 2.28074 3.79105
Dystans (Levenshtein) 1 182 163 509 470 956 073
Dystans (Jaro-Winkler) 41 691 867 24 730 511

Tabela 6: Wyniki eksperymentu
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Compression ratio

Compression ratio

3.251

3.00 4

2.754

3.25

3.00 4

2754

a1 a2 a3 as
Column id

Rysunek 9: Stopien kompresji dla poszczegélnych kolumn (iteracja 1)

2528 2532 2534 2536 2538 2539 2540 2541 2542 2543 2545 2547 2553 2554 2555 2556 2560 2561 2562
Column id

Rysunek 10: Stopien kompresji dla poszczegélnych kolumn (iteracja 2)
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nshtein distance

Rysunek 11: Dystans Levenshteina w zaleznosci od liczby posortowanych kolumn

5 Podsumowanie projektu

5.1 Podsumowanie eksperymentu 4.1

Eksperyment mial na celu zweryfikowanie, czy posortowanie danych wejscio-
wych ma wplyw na stopien kompresji w bazie danych PostgreSQL. Zostat on
podzielony na dwie cze$ci. Najpierw, zbadana zostala mniejsza probka danych
(373MB) z wieksza liczba posortowan. Wynikowa tabela 2 wskazuje, ze posortowa-
nie danych nie ma wptywu na stopien kompresji danych w bazie danych. Najlepszy
stopien kompresji zostal uzyskany przez posortowanie kolumny product_name ma-
lejaco, ktéry wynosit okoto 1.00356. Jest to warto$é¢ sugerujaca, ze posortowanie
danych wejsciowych nie ma wplywu na stopien kompresji, lecz préba o wielkosci
373MB mogta by¢ zbyt mata, aby zaobserwowaé korzysci ptynace z posortowania
danych, dlatego zostatl przeprowadzony kolejny eksperyment, ktéry przebiegal w
podobny sposob, natomiast wykorzystywal dane o rozmiarze 17GB i posortowanie
po jednej kolumnie tekstowej brand. Tabela 3 przedstawia wynik testu i po raz
kolejny stopienn kompresji, wynoszacy okoto 0.99842, wskazuje na brak korzysci
wynikajacych z posortowania danych wejsciowych.
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5.2 Podsumowanie eksperymentu 4.2

Eksperyment mial za zadanie wyltonienie miary odlegtosci, ktora w sposob naj-
lepszy oddawalaby kompresowalno$¢ danych tekstowych. Widoczne réznice w ta-
beli 6 w miarach odleglosci, jak i stopniu kompresji, bylty rzedu wielkosci 1072.
Wybér kolumny category do posortowania nie mial duzego wplywu na poziom
kompresji, co zostato uwidocznione w eksperymencie 4.3. Ze wzgledu na obliczanie
sredniej odlegtosci migdzy wszystkimi kolumnami, w wynikach miar odlegtosci zo-
stala utracona informacja o wagach poszczegolnych kolumn, bedaca nastepstwem
roznych dtugosci zawarto$ci badanych kolumn. Pomimo powyzszych faktéw, w
wynikach ukazanych w tabeli 6 mozna zaobserwowa¢ ujemng korelacje miedzy
stopniem kompresji a srednig odlegtoscig miedzy wierszami tabeli - wraz ze wzro-
stem stopnia kompresji, maleja wszystkie z badanych miar odlegtosci (Levenshtein,
Jaro-Winkler, 2-gram).

5.3 Podsumowanie eksperymentu 4.3

Celem eksperymentu byto zbadanie, jaki dobdr kolumn do posortowania da-
nych wejsciowych okaze si¢ najlepszy w kontekscie uzyskania jak najwiekszego
stopnia kompresji. Proces wyznaczania najlepszego doboru kolumn miat charakter
zachtanny i zostal szczegotowo opisany w podrozdziale 4.3. W tym eksperymencie
réwniez dokonano obliczen miar odlegtosci (Levenshtein oraz Jaro-Winkler), ktére
zostaly poréwnane z uzyskanymi stopniami kompresji. W tym przypadku jednak
zmieniono sposéb obliczania miar odleglosci, aby otrzymaé bardziej wiarygodne
wyniki. Uzyskany rezultat, przedstawiony w tabeli 6, wskazuje ze posortowanie
odpowiednich kolumn tekstowych tabeli moze mie¢ znaczacy wplyw na stopien
kompresji - w tym przypadku pozwolito na uzyskanie 1.66 razy wickszego stop-
nia kompresji. Dla najlepszego posortowania otrzymano takze 2.51 razy mniejszy
dystans Levenshteina oraz 1.69 razy mniejszy dystans Jaro-Winklera. Rysunek 9
przedstawia stopnie kompresji dla danych posortowanych po jednej kolumnie. Wy-
nika z niego, iz posortowanie po jednej z kolumn o indeksach: 25, 28, 40, 45 ma
najwiekszy wplyw na stopien kompresji. Rysunek 10 pozwala wywnioskowaé, iz
jednoczesne sortowanie dodatkowo po kolejnej kolumnie nie ma znaczacego wpty-
wu na stopien kompresji. Rysunek 11 nasuwa wniosek, iz posortowanie po wigcej
niz jednej kolumnie jednoczesnie nie ma znaczacego wpltywu na wynikowy dystans
Levenshteina.
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6 Kierunki dalszych badan

Kompresja stownikowa jest obszernym zagadnieniem, ktore pozwala na prze-
prowadzanie wielu badan i analiz. W niniejszym rozdziale zostanie przedstawiona
propozycja kolejnych badan zwiazanych z tym tematem.

Przeprowadzony eksperyment sprawdzajacy wptyw posortowania danych wej-
sciowych na stopien kompresji w bazie danych PostgreSQL moze zostac rozszerzony
o sprawdzenie posortowania wszystkich dostepnych kolumn tekstowych w tabeli z
wykorzystaniem préby o wiekszym rozmiarze (przynajmniej 17GB). Dodatkowo,
testy moga zosta¢ rozszerzone o inne istniejace na rynku silniki baz danych, np.
Oracle czy IBM Db2. Ponadto, moze zosta¢ sprawdzone w jaki sposdb posortowa-
nie danych wejsciowych wptywa na bazy danych NoSQL, np. MongoDB.
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