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SZEREGOWANIE ZADAN OBLICZENIOWYCH
7. ZASTOSOWANIEM MODELU RANGOWEGO

Streszczenie: Zagadnienia szeregowania zadan pojawiaja si¢ miedzy innymi w kontekscie
probleméw realizowalnosci duzych proceséw obliczeniowych i ich optymalizacji. Przy roz-
strzyganiu tego typu probleméw mozna wykorzystywaé metody regresji rangowej. Do celow
konstrukcji modeli regresji rangowej poszczeg6lne zadania obliczeniowe charakteryzowane
sa poprzez wielowymiarowe wektory zaleznosci. Wektory zaleznoSci pozwalaja stwierdzic
czy okre$lone zadanie moze by¢ zrealizowane tylko wtedy, gdy zostana wczesniej zreali-
zowane pewne inne zadania. Regresja rangowa obejmuje konstrukcje takich odwzorowan
liniowych z wielowymiarowej przestrzeni zalezno$ci na przestrzen jednowymiarowa (linie
czasu), ktéra odzwierciedla w mozliwie duzym stopniu zalezno$ci pomiedzy zadaniami.

Stowa kluczowe: szeregowanie zadain obliczeniowych, model rangowy, wypukta
i odcinkowo-liniowa funkcja kryterialna (CPL)

1. Wstep

Realizacje duzych zadan obliczeniowych wiaze si¢ na ogét z dazeniem do mak-
symalnego skracania czasu obliczen przy spelnieniu wszystkich warunkéw ograni-
czajacych [4], [7], [6]. Dla skrécenia czasu obliczen, procesy obliczeniowe dekom-
ponuje si¢ na podzadania O}, ktdre nastepnie realizuje sie szeregowo poprzez jeden
procesor lub w spos6b réwnolegly przy o wigkszej liczbie procesoréw. Modele sze-
regowania zadai pomocne sa zaréwno przy weryfikacji warunkéw realizowalnoSci
zdekomponowanych programéw, jak réwniez przy skracaniu czasu obliczen poprzez
odpowiednie rozdzielanie zadan na poszczegdlne procesory. W przedstawionym ar-
tykule analizowana jest metoda badania niesprzecznosci, szeregowania oraz optyma-
lizacji zadan obliczeniowych O}, oparta na koncepcjach regresji rangowej [2].
Modele regresji rangowej maja postaé takich odwzorowan liniowych z wielo-
wymiarowej przestrzeni cech na lini¢ prosta, ktére w mozliwie duzym stopniu za-
chowuja zadany porzadek w wybranych parach zdarzen lub obiektéw [2]. Porzadek
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realizacji dwu zadan O; i Oy oznacza, ze do realizacji zadania Oy potrzebna jest
znajomos¢ pewnych wynikéw realizacji zadania O;. W rezultacie wczeSniejsza re-
alizacja zadania O; jest warunkiem koniecznym realizacji zadania O;. Wymagany
porzadek realizacji zadar obliczeniowych mozna reprezentowaé w postaci wielowy-
miarowych wektoréw zaleznoSci. Wektor zaleznoSci zadania Oy identyfikuje takie
zadania O; (j # k), ktérych wczesniejsza realizacja jest warunkiem koniecznym re-
alizacji zadania Oy [1].

Konstrukcja rangowych odwzorowar liniowych zostala oparta na wyznacza-
niu hipertaszczyzny mozliwie najlepiej rozdzielajacej dwa zbiory w przestrzeni
zaleznos$ci. Wyznaczanie hipertaszczyzny rozdzielajacej mozna oprze¢ na mini-
malizacji wypuktej i odcinkowo liniowej (CPL) funkcji kryterialnej [2]. Funkcja
kryterialna definiowana jest w tym przypadku na podstawie wektoréw zaleznoSci
charakteryzujacych poszczegdlne zadania obliczeniowe Oy. Algorytmy wymiany
rozwiazan bazowych, podobne do programowania liniowego, pozwalaja wyznaczaé
minimum funkcji typu CPL w sposéb efektywny nawet w przypadku duzej liczby
wektoréw zalezno$ci.

2. Charakterystyka zadan obliczeniowych przez wektory zaleznoSci

Zat6zmy, ze realizowany proces obliczeniowy zostal podzielony (zdekomponowany)
na m zadaii Oy (k= 1,...,m). Kazde z zadafi Oy zostalo scharakteryzowane przez
czas realizacji T; oraz przez wektor zaleznosci px = [P1, .-, Pim]|’ © m sktadowych
binarnych py; (px; = 1 lub pi; = 0). WartoSC px; = 1 oznacza, ze k-te zadanie Oy
moze by¢ realizowane tylko wtedy, gdy wczesniej bedzie zrealizowane zadanie O;.
Wartos$¢ py; = 0 oznacza, ze k-te zadanie O, moze byC realizowane niezaleznie od
stanu realizacji zadania O;. Zaktadamy przy tym, ze zadania Oy i O; nie moga blo-
kowac si¢ wzajemnie, tj.:

(Vk,j € {1,...,171}) Pik = 0 oraz (pkj = 1) = (ij = 0) (D

Na podstawie wektoréw zaleznoSci px wprowadzimy rangowa relacje poprze-
dzania O; < Oy pomiedzy zadaniami O i Oy, ktdra oznacza, ze zadanie O poprzedza
Oki

(0; = 0r) & (prj=1) (2)

Przyjmujemy, ze zaréwno podziat procesu obliczeniowego na zadania Oy jak
réwniez charakterystyka tych zadan za pomoca wektoréw zaleznosci py oraz czaséw
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obliczen T, wynikaja z wiedzy ekspertow o realizowanym procesie. Np. w hierar-
chicznej strukturze warstwowej realizacja kazdego zadania Oy) w [-tej warstwie
Jest mozliwa tylko wtedy, gdy wszystkie zadania Oy 1) w warstwie wczesniejsze]
zastang zrealizowane. Przy realizacji ztozonych proceséw obliczeniowych liczba m
zadafi Oy moze by¢ bardzo duza. W takich okolicznoSciach pojawia si¢ zagrozenie,
Ze proponowany przez ekspertow podziat procesu na zadania Oy, scharakteryzowane
za pomoca wektor6w zaleznosSci px oraz czasOw obliczen T, spowoduje pojawie-
nie si¢ trudnosci w realizacji procesu obliczeniowego. Realizacja procesu moze by¢
niemozliwa z powodu pojawienia sie ciagu zalezno$ci sprzecznych, wzajemnie blo-
kujacych si¢. Blokowanie si¢ procesu obliczeniowego moze nastapi¢ na przykiad
wowczas, gdy zadanie Oy odwoluje si¢ do zadania O;, a zadanie O; odwotuje si¢ do
zadania Oy,, ktére moze by¢ zrealizowane po wykonaniu zadania Oy. W tym przy-
padku podzbidr rangowych relacji poprzedzania (2) ma ponizsza postac:

{(01 < Ok), (Om =< 01), (Ok < Om)} (3)

Relacja < jest przechodnia (ang. transient relation) wtedy i tylko wtedy, gdy dla
dowolnych Oy, Oy, O, spetniona jest ponizsza implikacja:

jezeli (O;<0y) oraz (Ox <Op), to (0, <0 4

Zauwazmy, ze pary ze zbioru (3) nie tworza relacji przechodniej. Reprezentacja
zbioru (3) za pomoca grafu skierowanego z wierzchotkami utworzonymi przez za-
dania Oy pozwala uwypukli¢ istnienie petli, ktora jest Zrédtem braku przechodnioSci
1 zablokowania si¢ procesu.

Blokujace si¢ taicuchy zaleznoSci moga mie¢ oczywiScie dlugos$é wieksza niz
trzy. Latwo weryfikowalne warunki (1) zabezpieczaja przed blokowaniem si¢ wza-
jemnym w parach zadai. Weryfikacja zagrozenia sprzecznosciami i blokowaniem si¢
w dtugich sekwencjach zadania O, wymaga wprowadzenia innych sposobéw ana-
lizy. Istnieje mozliwo$¢ wykorzystania do tego celu regresji rangowej [2]. Innym
problemem, ktéry moze by¢ rowniez analizowany za pomoca regresji rangowe;j jest
rozpatrywanie mozliwoSci skrécenia czasu realizacji procesu obliczeniowego, po-
przez réwnolegla realizacje pewnych zadaii Oy. Model regresji rangowej pozwala
w pewnych przypadkach wskaza¢ takie zadania Oy, ktérych réwnolegla realizacja
skréci czas przebiegu procesu.

3. Liniowe odwzorowania rangowe

Rozwazmy liniowe odwzorowanie ¢(w) = w!p, gdzie w = [wy,...,w,]T (W € R™)
jest wektorem parametréw, a p = [pq, ..., Pm] Macierza utworzona z m-wymiarowych
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wektoréw zaleznosci px (1). Prosta 1(w) = w! p moze reprezentowaé kolejnos¢ roz-
poczecia realizacji t; poszczegdlnych zadan Oy:

(Vk e {1,...m}) n=w"pg (5)

Projektujac rangowy model zalezno$ci poszukujemy takiego optymalnego wek-
tora parametréw w*, dla ktérego odwzorowanie liniowe #(w) = w’ p w najlepszym
stopniu zachowuje ponizsze implikacje rangowe:

0; <Oy = (W*)ij < (w)Tpx oraz

Or<0;= (W)Ip;j > (w)Tpx, gdziej<k ©

Metode poszukiwania optymalnego wektora parametréw w* (6) mozna oprzeé na
badaniu liniowej rozdzielnosci za pomoca hiperptaszczyzny przechodzacej przez
poczatek uktadu wspétrzednych przestrzeni cech ponizszych dwu zbioréw wektorow
réznicowych rjk = px — pj, gdzie j < k:

R+:{l‘jk:pk—pj2 Oj-<0k} 7

R~ :{l‘jk:pk—pji OkKOj}
Definicja 1. Zbiory R" i R~ sa liniowo separowalne za pomoca hiperptaszczyzny
przechodzacej przez poczatek uktadu wspotrzednych wtedy i tylko wtedy, gdy istnieje
taki wektor parametréow W', ze zachodza ponizsze nieréwnosci:

(Vl’jk € R+) W’l‘jk >0 8)
oraz (Vrjx € ™) Wrj <0
Wektor parametréw w’ wyznacza hiperptaszczyzne H(w') w przestrzeni cech (prze-
strzeni zalezno$ci) przechodzaca przez poczatek uktadu wspdtrzednych tej prze-
strzeni:

HW)={x: wx=0,xeR"} )

O hiperptaszczyznie H(w') méwimy, ze separuje zbiory R™ i R~ (7). Wszystkie ele-
menty rj; zbioru R leza po dodatniej stronie hiperptaszczyzny H(w'), a wszystkie
elementy rj; zbioru R~ leza po jej stronie ujemne;.

Mozna wykazaé stusznos$¢ ponizszego Lematu [2]:

Lemat 1. Odwzorowanie liniowe t =t(w') = (W')T p zachowuje wszystkie implikacje
(6), wtedy i tylko wtedy, gdy hiperplaszczyzna H(W') (9) wyznaczona przez wektor w
separuje zbiory R™ i R~ (7).
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4. Wypukla i odcinkowo liniowa (CPL) funkcja kryterialna ®(w)

Projektowanie hiperptaszczyzny H(w*) (9) optymalnie rozdzielajacej zbiér do-
datni R" od zbioru ujemnego R~ (7) moze by¢ oparte na minimalizacji wypuklej
i odcinkowo-liniowej (CPL) funkcji kryterialnej ®(w), ktdra jest podobna do per-
ceptronowej funkcji kryterialnej [6]. WprowadZmy w tym celu pozytywne funkcje
kary (p;;((w) okreslone na elementach rj. zbioru R* oraz negatywne funkcje kary
¢ (W) okreslone na elementach r jx zbioru R~ (7):

1—wlr; jezeli wiry <1
- n + _ Jjk Jé€z Jjk >
(Vl‘.,k €ER ) (pjk(w) {0 jezeli WTl‘jk > 1 (10)
oraz
_ B _ 1 +WTrjk jezeli WTI'jk >—1
(vrjk €ER ) (ij(W) - {0 Jjezeli WTI'jk < -1 (ih

Funkcja kryterialna ®(w) jest dodatnio wazona suma funkcji kary (p;;( (W) i@y (w),
zdefiniowana nastepujaco:

Dw)= Y TaerW+ Y 19w (12)
(J.k)yert (jk)el—

gdzie Yj; jest dodatnim parametrem (cenq) zwiazanym z wektorem roZnicowym
rjx = px—Pj, JT jest zbiorem par indekséw (j,k) wektoréw ze zbioru dodatniego
R" ((j,k)eJt < rjx €RT),J jest zbiorem par indekséw (j, k) wektoréw ze zbioru
ujemnego R~ ((j,k) € J~ & rjpeR7) (D).

Perceptronowa funkcja kryterialna uzywana w teorii sieci neuropodobnych i roz-
poznawania obrazéw ma posta¢ podobna do ®(w) (12) [2]. Funkcja kryterialna ®(w)
(12) jest funkcja wypukta i odcinkowo-liniowa (ang. convex and piecewise linear -
CPL) jako suma tego typu funkcji kary (p;;((w) (10) i (p;;((w) (11). Algorytmy wy-
miany rozwiazan bazowych, zblizone do algorytméw programowania liniowego, po-
zwalaja znalez¢ minimum funkcji ®(w) w sposéb efektywny nawet w przypadku
duzych, wielowymiarowych zbioréw R™ i R~ (7) [3]:

P = P(w") :rrgndD(w) >0 (13)
Optymalny wektor parametrow w* oraz warto$¢ minimalna ®(w)* funkcji
kryterialnej ®(w) (12) moga by¢ stosowane w rozwiazywaniu wielu probleméw eks-
ploracyjnej analizy danych. W szczegd6lnosci wektor w* pozwala wyznaczy¢ opty-
malne odwzorowanie rangowe ¢t = t(w*) = (w*)T p zachowujace wszystkie implika-
cje rangowe (6) lub ich wiekszos¢. Mozna wykazaé¢ stuszno$¢ ponizszego Lematu

[2]:
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Lemat 2. Wartos¢ minimalna (13) funkcji kryterialnej (12) jest réwna zeru, ®* =0
wtedy i tylko wtedy, gdy istnieje taki wektor parametréw W', ze wszystkie implikacje
rangowe (6) zachowane sq przez odwzorowanie liniowe t = t(w') = (W)Tp (5).

Mozna zauwazy¢ tez, ze ®(w*) = 0 wtedy i tylko wtedy, gdy istnieje taka hi-
perptaszczyzna H(w') (9), ktéra w pelni separuje zbi6r dodatni R od zbioru ujem-
nego R~ (7). Jezeli hiperptaszczyzna H(w*) (9) wyznaczona przez wektor optymalny
w* (13) nie separuje zbioréw R* i R™, to zbiory te nie sa saparowalne przez zadna
inna hiperptaszczyzne H(w) (9). Warto$¢ minimalna ®(w*) (13) jest wtedy wicksza
od zera (®(w*) > 0).

5. Wybrane problemy szeregowania zadan obliczeniowych

Wiele probleméw szeregowania zadan obliczeniowych O; moze by¢ analizowanych z
wykorzystaniem zbioru wektorow zaleznosci p; (1). Zatézmy, ze realizowany proces
obliczeniowy podzielono (zdekomponowano) na m zadan O; scharakteryzowanych
przez wektory zaleznosci p; (1) oraz czasy obliczen T;:

Co={0;}, gdzie j=1,...m (14)

Jednym z podstawowych pytan jest to, czy zbiér Cy zadan obliczeniowych repre-
zentowanych przez wektory zaleznosci jest niesprzeczny i moze by¢ zrealizowany
w sposob sekwencyjny? Innymi stowy, czy dany proces obliczeniowy moze zostaé
zrealizowany jako pewna sekwencja zadan O; (dla j =1,...,m)?

Szukajac odpowiedzi na to pytanie, postuzymy si¢ konstrukcja tzw. warstw funk-
cjonalnych. Zerowa warstwa funkcjonalna Fy jest utworzona przez my takich zadan
obliczeniowych Oy ze zbioru Cy (14), ktére nie zaleza od zadnych innych zadan O;,
tj.:

Fy={0: pr=10,....0]"} (15)
Zaktadamy tu, ze mg > 0.

W celu tworzenia kolejnych warstw funkcjonalnych F;, (n > 0) zbiér Cy (14) zo-
staje zredukowany do zbioru C; poprzez pominigcie takich mg zadan, ktére wchodza
do zerowej warstwy funkcjonalnej Fy (15):

Ci =Co/Fy (16)

Redukcja zbioru Cy do zbioru Cy oznacza tez redukcje tych sktadowych py; w wekto-
rach zaleznosci py (1), ktére odpowiadaja pomijanym zadaniom O; (O; € Fy). Jezeli
zbidr Fy zawiera mg zadan, to zbiér C; zawiera m — mg zadan scharakteryzowanych

10
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wektorami zaleznosci p[m — mg| o wymiarze m — myg. Jezeli m —mg > 0, to pierwsza
warstwa funkcjonalna F; zostaje utworzona przez takich m; (m; > 0) zadan oblicze-
niowych Oy ze zbioru C; (16), ktére nie zaleza od innych zadan O; z tego zbioru,
tj.:

F = {Ok : O € Cl, oraz pk[m—mo} = [0,...,0]T} 17

W kolejnym etapie zbiér C; (16) zostaje zredukowany do zbioru C, poprzez po-
miniecie takich m; zadan Oy, ktére wchodza do pierwszej warstwy funkcjonalnej
Fi (17):

G =C/F (18)

Podobnie jak poprzednio, redukcji zbioru C; zadan O; (18) do zbioru C; to-
warzyszy redukcja sktadowych p;; odpowiadajacych pomijanym zadaniom oraz po-
wstanie zredukowanych wektoréw zaleznosci py[m — mo —m;| o wymiarze m —mg —
my. Jezeli m —mg — my > 0, to podjeta zostaje proba utworzenia drugiej warstwy
funkcjonalnej F, w sposéb podobny do tworzenia warstwy F;. W podobny sposéb
tworzone sa nastgpne warstwy funkcjonalne F,, (n > 2) az do osiagnigcia etapu,
w ktérym kolejna warstwa funkcjonalna nie moze by¢ utworzona.

Dwie przyczyny moga spowodowaé, ze kolejna warstwa funkcjonalna F;, nie
moze by¢ utworzona. Po pierwsze, warstwa funkcjonalna F, nie moze by¢ utworzona
w sytuacji, gdy zbiér C, typu (18) jest zbiorem pustym (C,, = ¢), poniewaz wszystkie
zadania obliczeniowe Oy zostaty juz zredukowane we wczeSniejszych warstwach Fyy
(n’ < n). W tym przypadku mamy réwno$¢:

m—my—...—m,_1=0 (19)

Jest to naturalne zakoriczenie procesu tworzenia n — 1 warstw funkcjonalnych F; (i =
1,...,n—1).

Drugim powodem uniemozliwiajacym utworzenie warstwy funkcjonalnej F,
moze byé brak takiego zadania O; w niepustym zbiorze C, = C,—1/F,—1 (18),
dla ktdrego zredukowany wektor zaleznosci py[m — mg — ... — m,_1] jest rté6wny wek-
torowi zerowemu [0, ...,0]”:

(Vkel,) pilm—mo—...—my_1]#]0,...,0]" (20)

gdziek € I, & Oy € C,,.

Warunek stopu (20) oznacza, ze wszystkie zadania Oy nalezace do zredukowa-
nego zbioru C, sa ze soba powiazane. Powstaje petla, ktéra uniemozliwia wydzie-
lenie zadania odpowiedniego do realizacji. Nie mozna zrealizowa¢ zadnego zada-
nia Oy ze zbioru C,, poniewaz realizacja kazdego z tych zadan wymaga znajomosci
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wynikéw pewnego innego zadania z tego zbioru. Podobny problem moze si¢ po-
jawié juz w momencie tworzenia zerowej warstwy funkcjonalnej Fy (15). Warunek
uniemozliwiajacy utworzenie warstwy Fp ma postac:

(VOr € Co) pi[m] #10,...,0]" (1)

Warunki typu (20) lub (21) oznaczaja pojawienie si¢ petli w grafie zaleznoSci.
Pojawienie si¢ petli w zbiorze C,, (18) oznacza, ze zbidr zadan Oy z tego zbioru,
reprezentowanych za pomoca zredukowanych wektoréw zaleznosci py[m—mgy— ... —
my,_1], jest sprzeczny i nie moze by¢ zrealizowany. Realizacja kazdego zadania Oy
tworzacego petle jest niemozliwa, poniewaz wymaga znajomosci wynikéw pewnego
innego zadania O; ze zbioru C,,.

Algorytm 1 Algorytm pozwalajacy stwierdzi¢ sprzeczno$¢ lub niesprzeczno$é
zbioru zadan obliczenowych
I: Go:={0}j=1,..m
2 Lh:={j}tj=1,..m
3: n:=0
4: if C, = ¢ then
5: KONIEC: zbiér zadati jest niesprzeczny
6
7
8

: end if
cif (Vk € L,) px # [0, ...,0]T then
: KONIEC: zbiér zadati jest sprzeczny
9: end if
10: Fy:= {0y : Oy € Cyorazpx = [0,...,0]T
I Cn+1 = CH/F;‘L
12: Ly :=1,/{k: Ox € F,}
13: zredukuj sktadowe p;; w wektorach zaleznoSci pk (O € C,11) odpowiadajace pomijanym zada-
niom O; (O; € Fy)
14: n:=n+1
15: GOTO 4

Zauwazmy, ze przynaleznos$¢ zadan O; i Oy do tej samej warstwy funkcjonal-
nej F, wyklucza istnienie zaleznosci O; < Oy (2) lub Or < O; pomiedzy tymi za-
daniami. Réwnolegla realizacja zadan obliczeniowych nalezacych O; do tej samej
warstwy funkcjonalnej F, daje mozliwos¢ skrocenia czasu realizacji calego procesu
obliczeniowego.

Lemat 3. Jezeli zadania O; i Oy naleza do tej samej warstwy funkcjonalnej F,, to
nie moze istniec¢ zaleznosé¢ O; < Oy (2) pomiedzy tymi zadaniami.

12
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Stusznos¢ lematu 3 wynika bezpoSrednio z opisanej powyzej konstrukcji warstw
funkcjonalnych F,, gdzie kazde zadanie Oy danej warstwy jest scharakteryzowane
zredukowanym wektorem zaleznoSci p; o wartoSci zerowej (py = [0, ...,0]”. Podob-
nie mozna uzasadni¢ ponizsza wlasnos¢:

(VOp € Fy) (YO € F,) (Op < Orp=n' <n) (22)

Zgodnie z powyzsza wlasnoscia, istnienie zaleznosci Oy < Oy w strukturze warstw
funkcjonalnych F,y i F, wyznacza taki porzadek, ze warstwa F;,, znajduje si¢ wyzej
niz warstwa F,y. Zadanie Oy z warstwy wyzszej nie moze poprzedza¢ zadania Oy
Z warstwy nizszej.

Lemat 4. Zadania obliczeniowe ze zbioru Cy (14) moga by¢ zrealizowane wtedy
i tylko wtedy, gdy podczas wydzielania warstw funkcjonalnych F, nie zachodzaq wa-
runki typu (20) lub (21) wskazujace na ,,zapetlenie sie” procesu obliczeniowego.

Istnienie petli w zbiorze Cy (14) m zadan obliczeniowych ma zwiazek z minimalna
warto$cia ®(w*[m]) (13) funkcji kryterialnej ®(w[m]) (12):

Twierdzenie 1. Zbior Cy opisuje niesprzeczny zestaw m zadan obliczeniowych Oy
wtedy i tylko wtedy, gdy wartos¢ minimalna ®(w*[m)) funkcji kryterialnej ®(w[m))
okreslonej na bazie wektoréw zaleznosci pr[m| (1) reprezentujacych te zadania jest
réwna zeru (P(w*[m]) = 0).

Dowdd: W dowodzie postuzymy si¢ opisana powyzej konstrukcja warstw funkcjo-
nalnych F,. Zalézmy, ze w trakcie konstrukcji nie sa spetnone warunki typu (20)
Iub (21). W tym przypadku wszystkie zadania obliczeniowe ze zbioru Cy (14) moga
by¢ roztozone w warstwy funkcjonalne F,,. W rezultacie wszystkie zadania moga by¢
zrealizowane w sposob sekwencyjny, zgodny z podziatem na warstwy F,.

Dla przeprowadzenia dowodu dokonamy indeksowania zadai obliczeniowych
O; ze zbioru Cp zgodnie z podzialem na warstwy funkcjonalne F, (indeksowa-
nie kanoniczne). Przyjmiemy, ze mo zadan O; z warstwy Fy ma najnizsze in-
deksy j (1 < j < mp), m zadan O; z warstwy F; ma indeksy j z przedziatu
(mo+1 < j <my+my), itd. Przy takim sposobie indeksowania zadafi obliczenio-
wych O; wektory zaleznosci p; = [pj1, ..., p jm]T o m sktadowych binarnych p j; maja
nastepujaca strukture: mg pierwszych wektorow p; (1 < j < mg) ma wszystkie m
sktadowych pj; réwne zeru ((Vj € {1,...,mp}) (Vi € {1,...,m}) pji = 0). Kolejne
m wektorow p;, odpowiadajacych zadaniom O; z warstwy Fj, ma skladowe pj;
o indeksach i wigkszych niz my réwne zeru ((Vj € {mo+ 1,...,mo+m}) (Vi €
{mo+1,...,m}) pji = 0). Podobnie m, wektoréw p; odpowiadajacych zadaniom O;
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z warstwy F, ma skladowe pj; o indeksach i wigkszych niz mg + m; réwne zeru
(Vje{mo+mi+1,...mo+mi+my}) (Vi€ {mo+mi+1,...,m})pji=0). Podobna
strukture maja wektory zaleznosci p; z kolejnych wyzszych warstw. Rozumowanie
to jest oparte na wlasciowsci okreslonej w relacji (22).

WezZmy wektor parametréw w'[m] o ponizszej strukturze:

W m] = [C1,.0,C1,C2y ey Coy ey Crty oy €T (23)

Pierwsze my sktadowych wektora w'[m] ma wartos¢ ¢ (¢; > 0, np. ¢; = 1) i od-
powiada zadaniom z warstwy Fy (15). Kolejne m; sktadowych wektora w'[m] ma
warto$¢ ¢y (ca > ¢;) itd. Ostatnie m, sktadowych wektora w'[m] ma warto$¢ c,
(Cn > Cp—1 )

Parametry ¢; (23) mozna wybra¢ tak, by wszystkie implikacje rangowe (6)
byly zachowane przez odwzorowanie liniowe ¢; = (w'[m])”p;[m]. Np. odpowied-
nio duza warto§¢ parametru c; odpowiadajacego warstwie F zapewnia, ze WSzyst-
kie zaleznosci Oy < Oy, gdzie k' < k, sa reprezentowane przez nieréwnosci (6):
(W [m]) piolm] < (w'm]) pi[m].

Jak wynika z lematu 2, wartos¢ ®(w*[m]) (13) jest réwna zeru (®(w*[m]| =
0) wtedy i tylko wtedy, gdy wszystkie implikacje rangowe (6) sa zachowane przez
odwzorowanie liniowe ¢; = (W' [m])” p;[m].

Twierdzenie 1 wskazuje mozliwos¢ badania niesprzeczno$ci zestawu zadan
obliczeniowych O; (15) schrakteryzowanych przez wektory zaleznosci p;[m] (1)
na podstawie sprawdzenia warunku, czy warto$¢ minimalna ®(w*[m]) (13) funkcji
kryterialnej ®(w[m]) (12) jest rowna zeru.

6. Mozliwosci wykorzystania modeli rangowych w modyfikacji zadan
obliczeniowych

Znajomos¢ zestawu m zadan obliczeniowych (15) scharakteryzowanych przez wek-
tory zaleznosci p;[m] (1) pozwala zdefiniowac zbiory R*[m] i R™[m] (7) ztozone
z wektoréw réznicowych rj[m] = pi[m] — p;[m], a nastepnie funkcje kryterialna
®(w[m]) (16). Minimalizacja funkcji kryterialnej ®(w(m]) daje odpowiedZ na py-
tanie czy zestaw zadan jest niesprzeczny (Tw. 1). Zestaw m zadari obliczeniowych
scharakteryzowanych przez wektory zaleznosci p j[m] (1) jest sprzeczny wtedy i tylko
wtedy, gdy warto$§¢ minimalna ®(w*[m]) (13) jest wigksza od zera (®(w*[m]) > 0).
Ma to miejsce w sytuacji, gdy zbiory R [m] i R™[m] (7) nie sa liniowo separo-
walne (8). W takim przypadku czes¢ wektorow réznicowych r i [m] = py[m] — p j[m]
usytuowana jest po niewlasciwej stronie hiperptaszczyny H(w*[m]) (9) wyznaczo-
nej w m-wymiarowej przestrzeni zaleznos$ci przez wektor optymalny w*[m] (13).
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Czes¢ wektoréw rji[m] nalezacych do zbioru R* [m] usytuowana jest niewlasciwie
po ujemne;j stronie hiperptaszczyzny H(w*[m]) (w*[m]rj; < 0). Istnieja takze takie
wektory r jx[m] ze zbioru R~ [m], ktore sa niewtasciwie usytuowane po dodatniej stro-
nie H(w*[m]) (w*[m]rj. > 0). W problemach rozpoznawania obrazéw znany jest
fakt, ze dwa zbiory liniowo nieseparowalne mozna doprowadzi¢ do liniowej sepa-
rowalno$ci poprzez redukcje przynajmniej czesci elemetéw niewltasciwie usytuowa-
nych wzgledem hiperptaszczyzny optymalnej H (w*[m]) [5]. Podobne techniki reduk-
cji mozna stosowaé w szeregowaniu zadan obliczeniowych.

Zgodnie z opisana wczesniej wieloetapowa procedura wydzielana jest warstwa
funkcjonalna Fj (15) a nastepnie kolejne warstwy F,. Wydzielenie kolejnej warstwy
F, wiaze si¢ z redukcja C,, = C,—1 /F,— (18) zbioru zadas i sprawdzaniu czy zacho-
dzi warunek stopu (20). Warunek stopu w warstwie zerowej ma podobna postaé (21).
Warunek stopu wskazuje, ze zadne z m zadan Oy, ze zbioru C, nie moze by¢ zrealizo-
wane, poniewaz wymaga to znajomosSci wynikow pewnego innego zadania ze zbioru
C,. Sposobem na przerwanie tego typu wzjemnych zaleznosci moze by¢ taka mody-
fikacja jednego z zadan Oy ze zbioru C,, by jego wykonanie nie zalezato od zadnego
innego zadania O; ze zbioru C,. Zredukowany wektor zaleznosci py[m| zmodyfi-
kowanego zadania O; powinien by¢ rowny wektorowi zerowemu [0, ...,0]T. Mody-
fikacja zadania Oy prowadzaca do zerowania si¢ wektora zalezno$ci py[m’] jest na
og6l mozliwa, ale moze wymagac przedefiniowania nie tylko jednego, lecz wigkszej
liczby zadan obliczeniowych, co moze by¢ obarczone duzymi kosztami.

W poszukiwaniu najbardziej efektywnego sposobu modyfikacji zadan O
ze sprzecznego zbioru C, mozna postuzy¢ sie minimalna wartoscia ®(w*[m]) (13)
funkcji kryterialnej ®(w[m]) (12), okreslonej na bazie wektor6w zaleznosci p|m]
(1) reprezentujacych zadania Oy ze zbioru C,. Bierzemy tu pod uwage taka modyfi-
kacje zadan Oy — O, ktérym towarzyszy zerowanie si¢ zredukowanych wektoréw
zaleznosci py[m]:

pi[m] — [0,...,0]" (24)

Zauwazmy, ze jezeli modyfikowanie zadania Oy ze sprzecznego zbioru C,
nastgpuje po wczesniejszym wydzieleniu pewnych warstw funkcjonalnych F,, to wa-
runek (24) nie ogranicza zaleznoS$ci zadania Oy od innych zadan z tych warswtw.

Wybdr zadania O do modyfikacji mozna oprze¢ na kryterium maksymal-
nego spadku A;®(w*[m]) minimalnej wartosci ®(w*[m]) (13) funkcji kryterialnej
®(w[m]) (12) w wyniku modyfikacji (24) wektora zaleznosci pi[m] (1) zadania Oy:

A ®(w* [m]) = max A ;& (w*[m]) (25)

JEI

gdzie jel, < 0;€C,
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Zgodnie z powyzszym kryterium modyfikowania, do modyfikacji wybieramy
takie zadanie, ktore daje najwiekszy spadek minimalnej wartosci funkcji kryterialnej
okreslonej na zredukowanym zbiorze C,,.

Mozna zatozy¢, ze obliczanie potencjalnych spadkéw A ;®(w*[m]) minimal-
nej wartosci ©(w*[m]) (13) funkcji kryterialnej ®(w[m]) (12) jest stosunkowo tanie
w stosunku do kosztow 8; (8; > 0) rzeczywistej modyfikacji poszczegélnych zadan
obliczeniowych O;.

Jezeli znane sa koszty 8; modyfikacji poszczegdlnych zadar obliczeniowych O,
to kryterium wyboru zadania Oy do modyfikacji moze uwzglednia¢ takze wielkoSci
b je

L4 (w" ]} /81 = max 2,B(w ) /3, (26)

Opisana powyzej procedura pozwala usuwac sprzecznos$Ci z zestawoéw zadan
obliczeniowych O; poprzez modyfikacje wybranych zadan Oy.

Innym waznym w praktyce problemem jest zagadnienie redukcji niepotrze-
bych zadari obliczeniowych O; tworzacych zbior Cy (14). W pewnych przypadkach
mozemy by¢ zainteresowani w jak najszybszym uzyskaniu wyniku okreSlonego za-
dania Oy. Uzyskanie wyniku danego zadania O, wymaga wykonania pewnych zadan
0, lecz wykonywanie innych zadaf ze zbioru Cy moze nie by¢ konieczne. Zidenty-
fikowanie takich niekoniecznych zadan O; pozwala je pominac i w rezultacie skrocic
czas obliczen.

Zat6zmy, ze zbior Cy zadan O; scharakteryzowych przez wektory zaleznosci p;
(1) i czasy realizacji T; jest niesprzeczny. W tym przypadku wszystkie zadania O;
moga by¢ przyporzadkowane poszczegélnym warstwom funkcjonalnym F, (19). Do-
godnie jest postugiwaé si¢ wtedy indeksowaniem kanonicznym opisanym w dowo-
dzie Twierdzenia 1. Redukcja zadan O; oznacza tez zmniejszanie wymiaru wektorow
zaleznosci pj[m] (1).

Jezeli zadania O; zostaly przyporzadkowane poszczegdlnym warstwom funk-
cjonalnym F;, i wybrane zadanie Oy znalazto sie w warstwie F,y, to wszystkie zadania
z warstw wyzszych F, (n > n'), jak réwniez r6zne od Oy zadania z warstwy F;; moga
zostaé zredukowane (pominiete). W rezultacie takiej redukcji powstaje zbidr zredu-
kowany Cj. Zbior Cjy moze by¢ w pewnych okolicznosciach dodatkowo zredukowany.
W tym celu sprawdzamy czy w zbiorze C;, znajdzie sie takie zadanie O/, ktdre nie
poprzedza zadnego innego zadania z tego zbioru. Jezeli takie zadanie zostanie zna-
lezione, to zadanie to usuwamy ze zbioru C|), i powtérnie poszukujemy w ostatnio
zredukowanym zbiorze C{, zadania O v, ktére nie poprzedza zadnego innego zadania
z tego zbioru. Jezeli zadanie O~ o takiej wlasciowosci bdzie znalezione, to usuwamy
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je ze zbioru C,. Poszukiwania niekoniecznych zadari O; i ich redukcje powtarzamy
do momentu, gdy w zbiorze C|, nie bedzie elementéw nadajacych si¢ do redukcji.

7. Wryniki eksperymentow

Przy zastosowaniu opisanych wczesniej metod wykonane zostaly dwa ekspery-
menty, sprawdzajace w praktyce stuszno$¢ zaproponowanych rozwiazan teoretycz-
nych. W obu eksperymentach uzyto sztucznie wygenerowanych sekwencji zadan ob-
liczeniowych.

7.1 Eksperyment 1 - Sekwencja niesprzeczna

W pierwszym eksperymencie sekwencja zadan obliczeniowych bya dobrana tak, aby
zdekomponowany proces obliczeniowy byl niesprzeczny, czyli aby nie wystepowatly
w nim zapgtlenia. Rysunek 1 pokazuje kolejno$¢ wykonywania zadan. Strzatka od za-
dania O; do zadania Oy wskazuje na zaleznos¢ zadania Oy od zadania O;. Pomiedzy
zadaniami O; i Oy zachodzi relacja rangowa O; < Oy.

Rys. 1. Sekwencja zadari uzytych w eksperymencie 1
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Otrzymano nastepujace wektory zaleznosci p; (j = {1,...,9}):

p1 =[0,0,0,0,0,0,0,0,0]”
pp—mQQQQQQQmT

=1[0,0,0,0,0,0,0,0,0]”
pw_mQQQQQQQmT

=[1,1,0,0,0,0,0,0,0]” 7
p6_[10J4LQOJLQ0F
[1,0,1,0,1,0,0,0,0]"
= ]
[ ]

0,1,0,0,0,1,0,0,0]”
P9 =10 0705()’070711170 T

Na podstawie relacji rangowych pomiedzy zadaniami i ich wektoréw zaleznoS$ci wy-
znaczono zbiory R™ i R~ (7) wektoréw réznicowych r ji:

ris=1,1,0,0,0,0,0,0,0]"
ri¢=1,0,1,1,0,0,0,0,0]”
r;7=1,0,1,0,1,0,0,0,0]”

r2s = [0,1,0,0,0,1,0,0,0]”

[ ]

[ ]

[ ]
r,s =[1,1,0,0,0,0,0,0,0]”

[ ]
r36 =[1,0,1,1,0,0,0,0,0]”

[ ]

[ |

[

[

[—

[

r;7 =[1,0,1,0,1,0,0,0,0]”

rs6=[1,0,1,1,0,0,0,0,0 (28)
rs7=1[0,—1,1,0,1,0,0,0,0]”

res =[—1,1,—1,-1,0,1,0,0,0]"

r79=[-1,0,—1,0,—1,0,1,1,0]"

rso =[0,—1,0,0,0,—1,1,1,0]”

Rt = {1'],571'1.,67r1,771'2,5;1'27871'3,67r3,771'47671'5,771'6,871'7,9;1'8,9}

=0

Poprzez minimalizacje wartosci funkcji kryterialnej ®(w) (12) wyznaczono opty-
malny wektor parametréw w*:

w* =[-1,0,—1,0,0,0,—3,—-4,0,0]" (29)
Warto$¢ minimalna funkcji kryterialnej ®(w*) (13) przyjmuje warto$¢ zero, wiec

zgodnie z twierdzeniem 1 zestaw zadan jest niesprzeczny i moZe by¢ realizowany
w zatozonej sekwencji.
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7.2 Eksperyment 2 - Sekwencja sprzeczna

Drugi eksperyment byl identyczny z pierwszym. Zostala w nim jedynie uzyta se-
kwencja zadan, w ktérej wystepuja petle.

Rys. 2. Sekwencja zadafi uzytych w eksperymencie 2

Wyznaczone zostaly wektory zaleznoscip; (j = {1,...,12}) i zbiory RT i R~ (7)
wektorow réznicowych r .

Rt ={ri7,127,128,138,T48,T49,T509,T69,17.10,18,10:T8.11,79,11,T10,11, 10,12, 11,12}

R~ ={rs11,r7,11,r89}
(30)

Poprzez minimalizacje warto$ci funkcji kryterialnej ®(w) (12) wyznaczono opty-
malny wektor parametréw w*:

w* =[0,0,0,0,—1,0,—-3,0,—2,0,—3.5,0]” (31)

Wartos¢ minimalna funkcji kryterialnej ®(w*) (13) przyjmuje warto$¢ 0.250367,
wigc zgodnie z przewidywaniami otrzymano odpowiedz, ze sekwencja zadan nie
moze by¢ zrealizowana w takiej kolejnosci. Stosujac mechanizm opisany w rozdziale
6 mozna wyznaczy¢ zadanie do modyfikacji i doprowadzi¢ do niesprzecznosci se-
kwencji.
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8. Uwagi koncowe

Regresja rangowa moze by¢ uzytecznym narzedziem analizy duzych systeméw obli-
czeniowych. Budowa modeli rangowych do celéw analizy systemow obliczeniowych
opiera si¢ na reprezentacji zadan obliczeniowych O za pomoca wektoréw zaleznoSci
p; (1), ktére opisuja wzajemne zaleznosci O; < O (2) pomiedzy tymi zadaniami.
Modele rangowe buduje si¢ w formie takich odwzorowan liniowych z wielowymia-
rowej przestrzeni zaleznosci na przestrzen jednowymairowa, ktére w maksymalnym
stopniu zachowuja (6) te zaleznoSci.

Konstrukcja odwzorowari rangowych opiera si¢ na wyznaczaniu hi-
perplaszczyzny H(w') (9) oddzielajacej w mozliwie najlepszy sposéb dwa zbiory R*
i R~ (7). Metoda wyznaczania hiperptaszczyzny H(w’) (9) bazuje na minimalizacji
wypuklej i odcinkowo-liniowej (ang. convex and piecewise linear - CPL) funkcji
kryterialnej ®(w) (12). Zostato wykazane (Tw. 1), ze warto$¢ minimalna ®(w*[m])
(13) funkcji kryterialnej ®(w[m]) (12) okreslonej na bazie m wektoréw zaleznosci
p; (1) reprezentujacych zadania obliczeniowe O; jest rowna zeru (®(w*[m]) = 0)
wtedy i tylko wtedy, gdy zbiér Cy (14) zawiera niesprzeczny zestaw zadafi.

Minimalizacja funkcji kryterialnej ®(w[m]) (12) pozwala nie tylko wykrywac
sprzecznoSci w zestawach zadan obliczeniowych Oj;, ale moze by¢ réwniez
uzyteczna w wybieraniu zadan do modyfikacji majacych na celu efekywne usunigcie
tych sprzecznosci.
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SCHEDULING BASED ON RANKED REGRESSION
MODELS

Abstract: The issues of scheduling of tasks are found, among other things, in connec-
tion with the problems of realizeable of big computing processes and optimisation of them.
The ranked regresion methods can be used to determine of this kind of problems. Separate
computing tasks are characterized by multidimensional vectors of dependences in order to
form the ranked regresion models . The vectors of dependences allow to state whether par-
ticular task can be realised only when certain other tasks have realised before. The ranked
regresion includes the designing of such linear transformations from the multidimensional
space of dependences to unidimensional space (time line), which reflect the dependences
beetwen task as well as possible.

Keywords: scheduling of the computing tasks, ranked model, convex and piecewise linear
(CPL) criterion functions
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SEMI-AUTOMATIC COUNT OF HEPATIC STELLATE
CELLS FROM MICROSCOPIC IN-VITRO IMAGES
BY MODELING ELLIPTICAL NUCLEI

Abstract: A new method of semi-automatic liver cell counting is presented. Instead of seg-
menting the cells bodies (not regular and fragmented in some stages of the cells life) it
localizes the cells nuclei which are bright, homogeneous and elliptical structures with darker
body (body fragments) on their circumference. The nuclei are modeled by ellipses which
can be found in two manners: by local region growing algorithm and by reconstruction of
the ellipse equation from its contour points. The found ellipses set is then downsized (since
all possible ellipses are initially considered) by eliminating the closest one to another and
the worst ones by mean of a special fitness function. The method is implemented as a visual,
multiplatform JAVA application, easy to use in the scientific every-day work. It is evaluated
on real microscopic in-vitro images of the hepatic stellate cells.

Keywords: medical image processing, cell count, hepatic stellate cells

1. Introduction

In the modern medicine different techniques of imaging play very important role.
Thanks to other than optical acquisition modalities (X-rays, ultrasounds, magnetic
fields, infrared rays, etc.) they offer a non-invasive visualisation of internal body
structures and even of body processes (e.g. fMRI). Images recording helps in the
physicians’ education, exchanging of knowledge between them and in temporal ana-
lysis of disease development or treatment efficacy.

On the other hand, the physician can get overwhelmed with the quantity, dimen-
sions and complexity of such images. All this visual information (or its major part)
would be useless without efficient and pertinent methods of image processing. Star-
ting from sometimes trivial image quality enhancement (contrast, noise removing),
through multimodal images registration, compression, tranmittion and visualization,

! Faculty of Computer Science, Balystok Technical University, Biatystok, Poland
2 Department of Infectious Diseases, Medical University of Biasystok, Biatystok, Poland
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up to sofisticated segmenting of interesting structures from images and characteri-
zing them[10], modern computer-aided tools can improve the human work or at least
make it less tedious.

An example addressing the latter issue is a problem of object counting, where the
goal is to give exact or approximative quantity of some (similar) objects present in the
image. This work, quite common in the medicine, seems very easy to the human, but
when the object number increases, it becomes tedious and error-prone, and this is why
there have been many attemps to make it automatic. [5] and [12] count (segments)
spermatozoides, [2,6,8,9] - blood cells, [1] - survived cells in photodynamic therapy,
[11] - liver cells, [13] - neural stem cells, [7] - neutrophils and lymphocytes.

Chronic liver injury results in hepatocyte damage, which triggers activation of
hepatic stellate cells (HSC) [4]. HSC play a central role in liver fibrosis development.
Following the stimulation, those cells undergo phenotypic transdifferentiation to my-
ofibrolasts. Along with morphological transformation they became major source of
collagen type I in the liver and secrete pro-fibrogenic cytokines and inhibitors of
matrix-degrading enzymes (tissue inhibitor of matrix metalloproteinase). This cau-
ses the increased extracellular matrix deposition over degradation, which eventually
leads to liver cirrhosis development. Thus, HSC represent an appealing target for
antifibrotic therapy.

This article is organized as follows. Section 2. gives a review of a few automatic
counting methods from the bibliography. Section 3. describes 2 proposed algorithms
for liver cells counting. Section 4. contains a short description of an application im-
plementing our method. Experiments with real microscopic images of in-vitro liver
cells using our 2 algorithms compared to a simple region growing technique and to
an expert counting are presented in section 5.

2. Background

Numerous works start the counting with a preprocessing of the treated image. The
noise can be removed by a low-pass filtering [1,9]. Very common technique used
here is the thresholding [12], sometimes multilevel [8], adaptive [11] or local [1].
The objects boundaries can be also discovered here by an edge detector [1,9]. All this
is very often followed by an extra operation improving the resulting binary image,
like the mathematical morphology opening/closing [8,9,11].

The objects to count can then be identified as groups of connected binary pixels
[8,9,11]. The watershed segmentation can also isolate the objects from the backgro-
und [1]. If the image is not converted to the binary one, other sophisticated techniques
can be applied to segment the object contours [6]. [13] uses Voronoi diagrams to se-
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parate regions occupied by the stem cells. [7] combines 2 techniques: region-based
(using basic texture features) and contour -based (cells boundaries detected as high-
gradient structures) into one hybrid method to segment different cells.

At the end, these results can undergo a post-treatment phase. Among its goals
one can mention: elimination of groups not satisfying some conditions (too small
size [1,11], geometrical center located outside the object [1,11], shape contour not
accepted by a neural network trained on desired shapes [6], presence of background
pixels inside the object [8]), dividing groups into several distinct objects, touching
one another (basing on too big size [11] or radius variation [8]), incorporating close,
distinct fragments to the main object (e.g. basing on the Hough transform [8]).

Very exhaustive review of application of different techniques to the count pro-
blem is given in [5].

3. Method

As shown at Figures 1 the cells in different stage of life can have their bodies frag-
mented what makes segmenting them using algorithms based on a simple pixel gro-
uping (e.g. region growing) impossible. Finding a model can also be a hard task
because of their varied shapes. However, we have noticed there is one stable feature
in these cells - their nuclei. They have in the most of cases an elliptical form, ho-
mogeneous inside and bordered by the cell body or their fragments. This is why we
have focused on them and proposed a method counting regions with the given above
characteristics.

Our method consists of three steps. In the first one the image is preprocessed to
get a binary representation of pixels belonging to the background and to the segmen-
ted cells. In the second step we construct ellipses - candidates for the cells nuclei.
Two approaches are considered - one based on the region growing and one approxi-
mating the ellipse equation from a set of border points. These candidate ellipses are
far too numerous and in the final, third step the best local ones are chosen following
a special fitness function.

Images treated in this work should be gray level ones - color information is not
exploited here.

3.1 Preprocessing

The main goal of this step is to produce a binary image with one pixel set representing
the background and the cells nuclei and the second set representing the cells bodies.
The latter structures are darker in the processed images so a simple thresholding
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could do this work. The first problem are variations in the cells bodies gray level
because of their grain structure (Figure 1(a)). To smooth the levels we blur the images
by convolving them with the Gaussian filter mask [10] (Figure 1(b)). The second
problem is probably with the image acquisition process. The scanned images are
sometimes not properly exposed and some their regions can be brighter than others
(Figure 1(c)). One global threshold can not be applied here. To properly differentiate
the cells pixels from the background we used an adaptive threshold technique where
each pixel has its own threshold value calculated locally. It increases the calculation
time but allows appropriate handling of real images. Each local threshold T'(x,y) is
computed in a local square neighborhood of the point (x,y) as a mean gray level in it,
decreased by a positive constant C - parameter of this technique. This constant can be
interactively adjusted by the operator but in all the cases here its value was equal 5.

1 W21 N2
T(x,y) = (Nz Y Y 1(x+i,y+j>) -C (1)
i=—|N/2| j==|N/2]

where N is a size of square local neighborhood (equal 21 in all our experiments),
|.] - floor operation, and /(x,y) gray level of the image in location (x,y). To improve
the effectiveness of this stage, the above adaptive threshold is calculated only for
a limited set of pixels and linearly interpolated for the rest of them. Experiments
have shown that calculating every |N /2| pixel in x and y dimensions preserves the
thresholding accuracy and significantly reduces the calculation time. So the binary
image BI is constructed following the rule below:

‘cell' if I(x,y) <T(x,y),

Bl(x,y) = {’backgrouna” if I(x,y) > T(x,y). ?

One can observe that the binary contours (Figure 1(d)) not always closely follow
the real ones (Figure 1(c)) - they can be narrower, but this slight change does not
influence the elliptical form of the nuclei. It can be stated very clearly here - the main
interest of this work is to count the cells, not to segment their real shape.

At the end of this stage all connected groups which size is below some interac-
tively chosen value are removed from the BI - they the most likely are artifacts.

3.2 Construction of ellipses

We propose 2 different techniques to construct ellipses representing the cells nuclei.
The first one, based on the region growing algorithm, should be faster when applied
to smoother images, with low noise level, but its performance can be disturbed by
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Fig. 1. Analysed image (a) A fragment showing the grained structure of the cells bodies (b) Result of
the Gaussian blurring removing the grained structure (c) Entire image showing the mean gray level
changing smoothly (d) Result of the adaptive thresholding (after removing the smallest marked groups)

even one noise pixel inside the cell nucleus. The second one can restore an ellipse
equation even in presence of several noise pixels but is more complex.

In two mentioned above solutions the entire image image is traversed horizon-
tally and vertically to examine all potential locations of the cells nuclei centers. It
does not necessarily demand visiting all pixels in the image - we have observed that
using both vertical and horizontal step of traversing equal 2 does not influence at all
the performance of the count and significantly accelerate the process. Further incre-
asing of this step can be possible but requires deeper analysis in function of the cells
dimensions.

Both technique use one parameter R, - the maximal radius of the cell nucleus,
given visually by the operator according the the treated image.

Region-growing based In this variant the ellipse centered in the point S(Sy, Sy), with
its two axes equal a and b and rotated by angle ® around the OX axis is given by the
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following equations (3).

x=2S8,+a-cosa-cos®—b-sin0 - sin® 3)
y=3S,+a-coso-sin®w+b-sino-cosw
where o0 = 0..27.

In fact it is enough to know locations of 3 points: center point S and 2 extremal
points, farer A and closer B, as shown at Figure 2, to compute all values from (4):

a=|A-S|, b=|B—S|, ©=arctan, @)
ay

where @ =S — B = [ax, ay).

As ithas been stated above, we examine all possible locations of the seed point S.
In order to localize the point B we look for the closest pixel marked ‘cell’ around S.
It is found by the region growing algorithm [10] with a queue (FIFO - First In First
Out) instead of a stack (FILO - First In Last Out) as a structure holding pixels locally
marked as ’to be visited’ (Figure 2(a)). This modification makes the algorithm to
include the closest pixels in the first order. This search is of course spatially limited
by the maximum nucleus radius R,,,. Once the point B located, we place the point A
at the ch)sest pixel marked ’cell” along two vectors @ and —@ perpendicular to the
vector b =S —B (Figure 2(b)). Once again we limit the search to the radius R, If
any of the points A and B is absent, we reject the ellipse centered at S.

(@ (b) ©
Fig. 2. Finding of ellipses - method 1 (a) Region growing from the seed point S finding point B (b) Fin-
ding of point A (c) Found ellipse
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Approximating of the ellipse equation The previous technique is quite sensitive
to irregularities in the elliptical form of the cell nucleus and to not removed noise.
This is why we have proposed the second one, which is to limit the influence of local
variations of the nucleus form from the ideal ellipse.

We start again from the every possible location of the the nucleus center - the
seed point S. Starting from it we launch lines equally dividing the angle 21 around
this point and collect the closest pixels marked 'cell’ along this lines - X; = (xy,y;)
(Figure 3). This search is also spatially limited by the maximum nucleus radius R,;,;.
If these points number is below some threshold, the potential ellipse centered on S
is rejected. To get an ellipse from this set of points we employ a solution proposed

(b)

Fig. 3. Finding of ellipses - method 2 (a) Finding border points x; from the seed point S (b) Reconstruc-
ting an ellipse from points

in [3]. A general conic is represented by a set of points x satisfying the following (5):
A-XY = Ax’ 4+ Bxy+Cy* + Dx+Ey+F =0, (5)

where A = [ABCDEF] is a coefficients vector, initially uknown and XY =
[x> xy y> x y 1]7. In [3] it was shown that a solution minimizing the least square
distance between the points X; and the conic in presence of some quadratic constra-
ints on A (in form AT CA = 1, to eliminate the trivial solution A = 0) can be found
by considering rank-deficient generalized eigenvalue system:

DDA = ACA, (6)
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where D = [ XY, XY --- XY, | is called the design matrix, and C is a 6x6 contraint
matrix. [3] proposed a contraint 4AC — B> = 1 what gave:

[0 0 20007
0-10000
200000
¢= 000000f" @
000000

10 00000]

From six pairs (A;,A;) the only one, with A; < 0, is retained (it was proved there
would be exactly one such pair), giving the coefficient vector A from (5).

However, to calculate contour points of the ellipse, similarly to (3), we need the
parameters: center point S, axes a and b and rotation angle ®. To find them we use the
following strategy: the coordinate system, turned by angle 0, changes the coordinates
accordingly to:

/ —

x =xcos®+ysin®@ Yy = —xsin®+ ycosH. 8)
Inserting the inverse tranformation:
x=x'cos®@—y'sin@  y=x"sinB+) cosH. )

to (5) we obtain a new formulation of the ellipse equation in the new coordinate
system:
A'X?+Bxy+Cy*+DX +E'Y +F =0. (10)

where

A’ = Acos6” + BsinBcos 0 + Csin 62

B' = —2Acos0sin®+ Bcos 6> — Bsin®? +2CsinOcos O

C' = Asin6? — BsinOcos 0 + C cos 6

D' = Dcos®+ Esin®

E' = —Dsin®+ Ecos0

F'=F
Since the ellipse oriented in parallel to the coordinate system has its B coefficient
equal 0, from (11): B" = 0 we can compute ® = 6 satisfying:

1D

cot20 =(A—-C)/B (12)
and reformulating (10) to the canonical ellipse equation:

(=82 (=8
a2 + b?

=1 (13)



Semi-automatic count of hepatic stellate cells from microscopic in-vitro images ...

we obtain:

D2 E”?
+

)

A/

DIZ E/Z
ax t 30—

ol (14)

and D &
! / _
Se=op 5T 50
from which, using the relations (9), we can calculate original S, and S, and compute
all needed ellpse points from (3).

(15)

3.3 Final selection

So far, we have found a lot of ellipses representing all potential locations of the cells
nuclei. Of course, many of them are redundant, located very close one to another and
describing the same nucleus, others being “glued” to different cavities in the cells
bodies. Such redundant, close ellipses, except one representing the entire group as
the nucleus approximation, must be removed from the solution, as well as the false
approximations outside the cells bodies.

(b)

Fig. 4. Fitness function of 2 ellipses built from 18 points e, one half of them have binary value 1 (black
circles) and the second half value O (white circles): (a) 1 sequense of 9 points, a; = b;; (b) 3 sequences
of 3 points each one, ay < b,. The first ellipse has the fitness function value (97 - Z—i ~ 9P) higher than

the second one ((3° + 37 4-37). n < 9P).

To complete this task we need a mean to evaluate the quality of every ellipse
in order to eliminate the worst ones. We propose a fitness function measuring the
“completeness” of the ellipse shape. If the ellipse E is represented by a list of its
contour points (ej,ez,---,e,) calculated from (3), each such point can be given a
binary value v(e;) = 0 or 1 in function of its location on the border "cell nucleus/cell
body’. The value ’1’ is assigned if on the profile P;, going from the ellipse center S to
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the point ¢;, a pixel combination ('background’, background', cell, cell’) is found
in a local neighborhood of the theoretical location of this border (point e;). The local
neighborhood means this part of the profile P; which is defined by the point e; moved
by length % outside and inside the ellipse E, b being the minor ellipse axis. In the
opposite case the value *0’ is assigned. Among these contour points all sequences
seqy of values ’1° are located:

SBQk:{(l’z’”.’m) if Vj:l,m,mv(ej):la
(fy---,0) v(ep—1) =v(er41) =0,Vj—s...;v(ej) = 1 otherwise.

(16)
where m is the ellipse points e¢; number and all indices j are cyclic, i.e. e, 1 = €]
and ep = ey,. The first formulation is for the case where all points e; have value *1°.
The fitness of the ellipse E is defined as a sum of the length of all the sequences Seg

raised to the the power p:

Z (card(Seqy))" . (17)

min(a,b) max(a,b) 7t>
k

it E)= — "7 .g] R S
fitness(E) max(a.b) sm( R 2

The power P > 1 promotes ellipses having grouped the pixels with value 1’ over
those having them scattered (we use P = 1.3). The first multiplying factor favors sym-
metric ellipses (natural nuclei with circular shape, where shorter and longer ellipse
axes - min(a,b) and max(a,b) respectively - are equal) and the second one favors
ellipses of size close to 2R,

Finally, we compare every two ellipses E; and E;. If they are to close each to
other we remove one of them with lower fitness function:

if  ((|Si =S| < 2Rmax) and (fitness(E;) > fitness(E;)) = remove(E;)
if  ((|Si—S;| < 2Rpayx) and (fitness(E;) < fitness(E;))) = remove(E;).
(18)
We also remove all ellipses with the fitness function below some threshold, interacti-
vely and visually adjusted by the operator:

if (fitness(E) < fitnessmiy) = remove(E). (19)

4. Application
A visual application called “Smart Cell Counter” implementing 3 algorithms of co-

unting (one based on the simple region growing and two variants of the method pro-
posed in this work) was developed using the Java language. The language choice
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was done in order to allow developing and using the application under various opera-
ting system even without recompiling and to simplify the development. The program
was tested in the Linux and MS Windows environments. The cost of this choice is
probably slower performance in comparison to other languages like C/C++.

One of the goal of this project was creating a tool to use in the scientific work of
physicians from the Department of Infectious Diseases of Medical University of Bia-
tystok. The user interface was consulted with them and it allow visual and interactive
counting of the liver cells. As the main features one can mention:

visual and interactive setting of the threshold C (Equation (1)) during preparations

of the binary image (Figure 1(d)) - the user can adjust a slider control and observe

in the real time the influence of it on the image;

— visual setting of the R,,,,, parameter describing the maximum nucleus radius - the
user do it by defining a line with 2 mouse clicks on an example cell image;

— visual and interactive setting of the threshold fitness,,;, (Equation (19)) to re-
move the worst ellipses - the user adjusts a slider control ad immediately sees
which ellipses disappear;

— finally, the user can manually, with one mouse click, remove single ellipse judged

as invalid and place a new one in a place considered the cell nucleus; however

this facility is probably not to use in everyday practice since tedious when the
cell number is elevated.

5. Experiments

The method was evaluated on 6 real microscopic images of the hepatic stellate cells in
different stages of life (Figure 5), on which a specialist marked cells as the reference.
We compare the results to the simple region growing technique where groups of
connected pixels marked 'cell’, which size is above some threshold, are counted as
the liver cells. All 3 algorithms use the same binary image. For every image and every
algotihm ALG (SCC1, SCC2) we computed the following statistics (Table 1):

— Ref - reference number of the ellipses (marked by the physician) = TP+ FN;

— ALGrp - cells of reference detected by the algorithm ALG, even with misplaced
nuclei , since the main goal is to count the cells, no to give their exact locations
(True Positive);

— ALGrp - false cells detected by the algorithm ALG (False Positive);

— ALGpy - cells of reference not detected by the algorithm ALG (False Negative).

We weren’t able to give the True Negative statistics - in this formulation of the cell
detection problem it is difficult to precise what it could mean (every pixel correctly
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Fig. 5. Analyzed images

rejected as a cell nucleus, every non-cell shape correctly not classified as the cell
body ?).

Using these statistics the following benchmarks were computed (Table 2):
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Fig. 6. Example of images with found ellipses marking the cells nuclei. Darker parts of the ellipses
mean detected cells bodies.

Table 1. Statistics counted for each algorithm

Image Ref RGTP+FP SCCIFN SCCITP SCCIFP SCCZFN SCZTP SCCZFP
I 47 48 3 44 14 2 45 5
II 55 60 10 45 5 9 46 3
11 13 17 0 13 1 0 13 0
v 46 48 3 43 4 2 44 4
\Y% 29 53 2 27 12 7 22 10
VI 33 55 6 27 16 11 22 11

— sensitivity - ratio of the correctly detected cells to the to the reference cells num-
_ _TP .
ber (= 7p1py )
- % - how close the results of the algorithm are to the reality, in term of the
cell number only - the detected cell number (ceoorely or not) will be the main

result used by cphysicians in every-day work (= ;;i;ﬁ).

Table 2. Benchmarks of the algoritmhs

Image RG SCC1 SCC2
g ﬁ—‘étf I%tf \sensitivity f‘{—:tf \ sensitivity
I 102.1%|(123.4%| 93.6% |[106.4% | 95.7%

II 109.1%|90.9% | 81.8% || 89.1% | 83,6%
I 130.8% |(107.7%| 100.0% |{100.0%| 100.0%
v 104.3% |(102.2%| 93.5% |[104.3%| 95.6%
v 182.6% |(134.5%| 93.1% |[110.4%| 75.9%
VI 166.7% |(130.3%| 81.8% |[100.0%| 66.7%

The region growing algorithm was not evaluated in details. In general, if the
image contains the distinct, solid cells, it performs well. However, when the cells get
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fragmented (e.g. images V and VI), it start detecting every cell fragment as a distinct
cell and heavily overestimate their number. Also when the cells are connected, they
are detected as a single entity.

Two variants of the proposed method have similar score, but the second ver-
sion (SCC2 - ellipses reconstructed by their equations) seems closer to the reality.
The main ratio 13’76} is more often closer to 100% for SCC2, especially for harder to
treat images (V and VI). The sensitivity is also slightly better for the second version,
except for those hard V and VI images (such images, in the late stage of the cell
evolution, are rarely treated by physicians, and even manual counting in this case is
very imprecise). If one looked at the graphical results (ellipses drawn on the images)
it could also notice better modeling of the nuclei by SCC2, but this is irrelevant for
the simple counting task.

Calculation time The experiments were run on the AMD Athlon XP 2400+ 2.0
Ghz machine with 512 MB RAM installed. All images were treated in their original
resolution 760x574 (except for the image III that had been downsized two times in
their x and y dimmensions to set the cell sizes comparable between all scans) and
the local neighborhood was N = 21 (1) . For the preprocessing stage: the Gaussian
smoothing took about 1 second, local thresholds calculation - also about 1 second
(thanks to their interpolation); the final binarization (2) and the small groups removal
were done in the real time.

For the rest of counting in two variants, depending on the complexity of the
image: it took from 8/13 seconds (SCC1/SCC2, the simplest image I) up to 14/17s
(image II) for images of the size 760x574 and 4/3 s for the half size image III. In
general the SCC1 is a bit faster, but the difference is not very large.

6. Conclusion

The presented method seems to give good results even when the cells to count are
fragmented. Especially is such cases it shows its superiority over the simple region
growing algorithm. Two variants of ellipse founding techniques perform well, with
a slight advantage of the one based on the direct ellipse equation reconstruction.
However, it requires more profound validation, with more images, ideally during the
every-day physician work. Is should be achieved more easily thanks to the simple-to-
use, graphical, multiplatform and interactive application implementing the method.

The method has been designed to count the hepaitc stellate cells, but it could be
also used to work with other cells/object with the same characteristic - homogeneous,
elliptical, bright central region surrounded by darker fragments.
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PRZEZ MODELOWANIE ICH ELIPTYCZNYCH JADER

POLAUTOMATYCZNA METODA ZLICZANIA
KOMOREK GWIAZDZISTYCH WATROBY
NA MIKROSKOPOWYCH OBRAZACH IN-VITRO

Streszczenie: W artykule tym zaprezentowana jest nowa, pétautomatyczna metoda zlicza-
nia komorek watroby. Zamiast skupiaé si¢ na ciatach komérek (w niektérych fazach ich zycia
nieregularnych i pofragmentowanych) lokalizuje ona ich jadra, ktdre sa jasnymi, jednolitymi
1 eliptycznymi strukturami otoczonymi przez ciemniejsze ciato (lub jego fragmenty). Jadra
komorek sa modelowane na 2 sposoby: przez lokalny algorytm rozrostu obszaru i przez od-
tworzenie réwnania elipsy z jej punktéw na obwodzie. W$réd wszystkich znalezionych elips
(poczatkowa kazda jej potencjalna lokalizacja jest brana pod uwage) wybierane sa lokalnie
najlepsze oraz te, ktérych dopasowanie, mierzone specjalng funkcja, jest powyzej pewnego
progu. Metoda zostata zaimplementowana jako graficzna, wieloplatformowa, przyjazna dla
uzytkownika aplikacja w jezyku JAVA. Jej dzialanie zostato ocenione na rzeczywistych mi-
kroskopowych obraz in-vitro komdrek watroby.

Stowa kluczowe: przetwarzanie obrazéw medycznych, zliczanie komérek, komoérki gwia-
Zdziste watroby
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NUMERICAL EFFICIENCY OF ITERATIVE SOLVERS
FOR THE POISSON EQUATION USING COMPUTER
CLUSTER

Abstract: We present a set of numerical results which were obtained by systematic investi-
gation of efficiency of compilers implemented on Mordor cluster (http:/mordor.wi.pb.edu.pl)
running Linux distribution CentOS 4, kernel ver. 2.6. As a generic problem the finite differ-
ence based framework for solution of the Poisson equation has been taken (with discretiza-
tion on grid topologically equivalent to a Cartesian grid). The PDE converted to an alge-
braic system of equations is solved by adopting so-called nonstationary, Krylov type, iter-
ative methods: conjugate gradient (CG), bi-conjugate gradient (Bi-CG), conjugate gradient
squared (CGS) and bi-conjugate gradient stabilized (Bi-CGSTAB). The code was imple-
mented using two different compilers, such as gcc (GNU Compiler Collection - ver. 3.4.6)
and icc (Intel C++ Compiler - ver. 9.1). All performances reported were done with the Xeon
3.2 GHz processor that has own memory 2 GB.

Keywords: Iterative solvers, Finite difference method, Poisson equation

1. Introduction

The need to solve systems of linear algebraic equations is ubiquitous through com-
putational physics. Such systems typically arise from the discretization of partial
differential equations and for practically important, real engineering problems are
very large. The demands required for the computational resources cause that often
so-called direct methods are not applicable and the iterative techniques are one rea-
sonable alternative for solution such sets of linear equations [1]. It seems that this
dynamically growing application area is the main reason why the iterative techniques
are so intensive investigated last years. Another well known motivation is impact of
parallel architectures. Direct methods are more complex to implement in parallel than
are iterative methods.

I Faculty of Computer Science, Bialystok Technical University, Bialystok, Poland
2 Faculty of Mechanical Engineering, Bialystok Technical University, Bialystok, Poland
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Implementation of the iterative techniques however is still not so obvious despite
of the huge progress in the last years. In another words there is no preferred or the best
method preferable among others. From the other side it is very well known that even
the system is well conditioned (even treated by proper pre-conditioning technique)
often converges slowly or even diverges [2], [3].

The paper is devoted to illuminate an early stage of progress in developing own
made library of the iterative solvers implemented on cluster computer - Mordor clus-
ter (http://mordor.wi.pb.edu.pl). Mainly for the comparisons reasons the reported re-
sults were obtained by sequentially executed (using one procesor) algorithms. The
plan of the paper is as follows. First, we define the Poisson equation and character-
ize resulting from discretization by finite difference method sets of linear equations.
Next, we describe the group of the interested iterative techniques which belongs to
the Krylov subspace methods. In particular, we describe short characteristic of the
methods, their algorithmic realization schemes and show how they are related each
other. Taxonomy and especially historical chronology are given here basing on excel-
lent review paper by Saad and Van der Vorst [4]. Finally we present efficiency of the
investigated methods in terms of the CPU time consuming and rate of convergence.

2. The Poisson equation and its discretization

The Poisson equation is very well known in computational physics. In fact the equa-
tion play very important role in many branches of the scientific computing and nu-
merical simulation. Close to the physical interpretation it describes fluid dynamic (in
a stream function — vorticity formulation), heat conduction and many others. It is also
a kernel for generation of structured meshes in arbitrary domains (so called body fit-
ted mesh generation techniques) and more sophisticated area as in medical imaging
where is used for electro-encephalographic source analysis. The latest new branch
are requirements of the current generation of the GPU (Graphical Processor Unit) in
which range of application extends traditional graphic problems to capability of more
general computing needed for example for physical modelling.

In the paper as a generic problem we consider the two dimensional Poisson equa-
tion with Dirichlet boundary conditions on the rectangular domains 2 = [0, Ly; O,Ly]
(in particular on the unit square Q = [0, 1;0, 1])

VZp(x)+q(x) =0 x€ QcCR? (1)

with boundary conditions

P = dp(x) X €AQ. )
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We next assume that the boundary value problem (1) and (2) is solved by means
of finite differences. This transforms differential equation to its finite difference form.
So, after discretization, we have defined difference problem

Ly -¢n=bn , 3

where by, is the grid function that is a projection of the right hand side of the original
differential problem on the grid and ¢y, is the grid function which is a projection of
the exact solution on the grid. The operator L, is determined from the grid functions
and depends in general on parameters called grid steps hy, hy. In particular we assume
that Ly, is linear operator acting on the regular grid 2D grid ¢y, (it is assumed that the
grid cover the whole interested region € uniformly, so hy = hy — h) and is described
by a set of stencils, with possibly varying entries each of size no longer than 3 x3
(2 x 3 at the boundary and 2 x 2 at the corners).

Finally, the main subject of interest in the paper is a vectorial matrix form of a
system of linear difference equations (3) which leads to a linear algebra problem

Ap=b , “4)

where A and b are given and to be real, A is sparse, non-singular N X N matrix, b
an N-vector (with assumption that N is large) and ¢ is the vector of the unknowns.
Strictly we will try to find acceptable approximations of the Poisson equation solu-
tion by solve the equation (4). The most important is that in computational schemes
the equation needs to be solved repeatedly for different source contributions. In con-
sequence the solution of the Poisson equation is very often the most time consuming
part of the overall computational scheme. Then naturally is still needing for working
the most efficient solvers for this task.

3. Iterative solvers and methods

Each an iterative solver works by repeatedly apply a series of operations to an approx-
imate solution to the linear system, with the error in the approximate solution being
reduced by each application of the operations. The basic form of all iterative methods
is given in Fig. 1. According to the pseudo code given in Fig. 1 an iterative scheme
produces a sequence of vectors x which should converge to the vector x satisfying
the system of equations (4). So apart of choosing of the most effective F function it is
very important also to arrange a criterion which will decide when to stop creation a
sequence of x. Detailed discussion about the subject can be found in [3]. In our work
we decide to apply two stopping criteria which are defined in Section 4.3.
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set X, to an initial estimate of x
i=0
while j < jmax and error > tolerance

perform some operations xj;1 = F(x;)

j=j+1

Fig. 1. A generic iterative method.

Relating to the iterative schemes which produce successive approximation we
restrict ourselves to F functions constructed on the base of the simplest Krylov sub-
space based iterative techniques. The methods implemented and tested in this study
were Conjugate Gradient (CG), Bi-Conjugate Gradient (Bi-CG), Conjugate Gradient
Squared (CGS) and Bi-Conjugate Gradient STABilised (Bi-CGSTAB).

It is also especially needed to pointed out that the algorithms for all of solver
mentioned were consciously elaborated in the standard (unpreconditioned) represen-
tation.

3.1 The Conjugate Gradient (CG) method.

r9 &b —Axg
Pe & To
FOR j=0,1,...,until convergence DO
@; <:r§rj/(Apj)TpJ—
Xj+1 < Xj +a/jpj
Tji1 &Iy —ajApj
B; cr§+1rj+1/r§rj

Dj+1 & Ij1+53iD5

Fig. 2. The standard (unpreconditioned) CG algorithm.

The CG method seems to be the most representative for a number of projection-type
methods on Krylov subspaces. It is especially suited for symmetric positive definite
matrices, for which it was originally devised in 1952 by Hestens and Stiefel [5].
However as its pointed out in [4] scarsely in the early 1970’s it received the more
attention in computational practice. CG is a descendant of the method of steepest
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descent that avoids repeated search in the same direction by making search directions
orthogonal to each other in the energy norm associated with the matrix.

For clarity of the pseudo codes description we use following, uniform notation
throughout the paper: x; denotes the vector x during the j-th iteration (consequently
X0 is the initial guess), r;j is the residual which indicates how far the iterative sequence
of x is from the solution and is defined as rj = b — Ax;.

3.2 The Bi-Conjugate Gradient (Bi-CG) method.

re &< b—Axg
Choose ry so that r®r® 0
Po < I'g
Py & Ty
FOR j=0,1,...,until convergence DO
<=r r’ /(ApJ)
Xj+1 € Xj +@jpj
rji1 & rj—a;jAp;

T
J+1<:r —onAp

ﬁJ <:r_]+]_ _]+1/r_] j
Pj+1 < 1 +85Dj

* * Lk
pj+1 < rj+1 +ﬁJpj

Fig. 3. The standard (unpreconditioned) Bi-CG algorithm.

The pioneering idea of Bi-CG was fomulated in 1952 by [6], which used biothogo-
nality relation to redure iteratively a matrix to the tri-diagonal form. Later his idea
was adopted by [7] mainly to develop the algorithms which free the CG solver from
its limitation of only being applicable to symmetric systems. For this the orthogo-
nal sequence used in the CG method has been replaced by two mutually orthogonal
sequences, one based on the system A and the other on its transpose A™. In result, im-
plicitly the Bi-CG algorithm solves additionally a dual linear system A™x* = b*. Con-
sequentely the symbols with the asterix which will appear next in the paper should
be treated as a connected with the dual approximate solution.
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3.3 The Conjugate Gradient Squared (CGS) method.

Ip @b—AXQ
Choose ry arbitrarily
Pp &= Uy <= Iy
FOR j=0,1,...,until convergence DO
T T
aj & r;ry/(Ap;) ry
qj < uj —ajAp;
Xj+1 & Xj t@j (U.J' +qj)
rjn (= rj —a/jA(uJ- +qj)
T
j+1
Uj+1 < Fjr1+650;

Dj+1 & Uj+1 +65(q; +8;p5)

) * T %
Bj &1, Tg/T;rg

Fig. 4. The standard (unpreconditioned) CGS algorithm.

The CGS method was proposed in 1989 by Sonneveld [8] and represents some idea
of improvement of the Bi-CG solver. In computational realization it applies the up-
dating operations for the A sequence and AT sequence to both vectors. In concept, or
theoretically this approach would double the convergence rate, but in practice con-
vergence is not so ideal.

3.4 The Bi-Conjugate Gradient STABilized (Bi-CGSTAB) method.

The Bi-CGSTAB method was developed by Van der Vorst [9] as a hybrid of different
conjugate gradient based methods (CGS, Bi-CG and not investigated in this paper
GMRES method). In intention the method has been elaborated to solve general sys-
tems of equations (with A symmetric and non symmetric) and especially in order to
avoid the often highly irregular convergence patterns of the CGS and Bi-CG.
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r9 &= b—Axg
Choose ry arbitrarily
Po = To
FOR j=0,1,...,until convergence DO
* T _x
aj < riry/(Apy) ry
S; (= rj —ajApj
T T
wj < (ASJ') Sj/(ASJ‘) ASJ'
Xj+1 (= X +ajpj +a)j Sj
Tj+1 < Sj —ijsj
. T AT . .
By = (rj+1r@/rjr®)'(a’3/w3)

Pj+1 < i1 +B5(Pj —wjAp;)

Fig. 5. The standard (unpreconditioned) Bi-CGSTAB algorithm.

4. A comparison of solvers

All results reported in this section are done with the Xeon 3.2 GHz processor on Mor-
dor cluster (http:/mordor.wi.pb.edu.pl) running Linux distribution CentOS 4, kernel
ver. 2.6. The codes were generated using two different compilers: gcc (GNU Com-
piler Collection - ver. 3.4.6) and icc (Intel C++ Compiler - ver. 9.1). For each solver
we report on the elapse CPU time with a systematic investigation of the impact of

— the compiler optimization options,
— the grid size (nx,ny).

An attention is also directed on comparison of the linear solvers in terms of their
convergence rate.

4.1 The solvers test case

To compare the convergence and overall behaviour of the iterative procedure of
the tested solvers they were used to solve a two-dimensional Poisson problem with
Dirichlet boundary conditions. The problem has been chosen taking into account two
aspects, namely physical connections with the cases encountered in computational
fluid dynamic (CFD) as well as relative simplicity of the geometry and boundary
conditions which provide to case which have an analytical (exact) solution.
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Fig. 6. Analytical solution.

The test case was a finite difference discretization of the Poisson equation ap-
plied to a rectangular domain (0 < x <Ly, 0 <y <Ly ) within is defined the two
dimensional equation

05,0 +050+q=0 )
where ¢ is treated as a continuous scalar field and q is a sinusoidally varying source
term given by

2 2

2 2
1097 [(Ll) +(L_Tyc) l'Sin(L%'X)'Si“(L—j‘Y) ©)

For the Dirichlet problem which is defined imposing ¢ = 0 on all boundaries, the test
problem (5), (6) has the exact solution

q)(x,y)zsin(Ll-x)-sin(i—ﬂ-y) 7

y

which is also additionaly presented in Fig. 6
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4.2 Assessment of the CPU time according to compilers optimization options

Test of influence of the compiler optimization options affecting the code speed is
presented in Tables 1 and 2. The details of the compiler features which enhance an
application performance are described in [10] for gcc compiler and in [11] for icc
compiler.

Table 1. gcc (version 3.4.6) performance.

Compiler options Iterative solver
CG BiCG CGS BiCGSTAB

-00! 73.61 117.81 136.76 122.88
-0 44 .47 71.06 82.54 76.58
-01 44.81 71.13 82.36 76.54
-01 -0 44 .37 71.13 82.40 76.30
-02 44.93 71.70 83.44 76.91
-03 44.92 74.84 93.01 81.79
-0s 46.10 74.35 85.44 78.65

The elapsed CPU times given in Tables 1 and 2 are documented by solution
of the biggest problem. Timings were made using the C clock() function which
provide accuracy to 1/1000th of second. The test cases were run to fulfill stopping
criteria (see eq. (8)).

Table 2. icc (version 9.1) performance.

. . Iterative solver
Compiler options - -
cG BiCG CGS BiCGSTAB

-01 35.95 59.41 71.01 58.95
-02! 35.66 59.79 71.24 59.70
-03 36.18 59.62 71.41 59.64
-fast 27.31 45.77 54.99 44 .47
-02 -ipo 36.48 60.78 71.73 60.63

Summing up the results we can formulate the following general conclusions.
When using gcc practically we should not expect any increase in performance by

! default compiler option
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proper choosing of optimizing compiler options. Only one recommendation should
be formulated to no using gcc compiler without specification of any optimizing op-
tions. In other words that means that it should be omitted using the default compiler
option [10].

Almost the same remark we can write characterizing results obtained by using
icc. We found also that the execution time is relative more sensitive to the chosen
compiler options. There is also one remarkable exception when the option —fast is
used. By analyzing the times given in the Table 2 we can expect then a significant
increase in performance of the code (the CPU time elapsed is shorter in a 20 +40%).

However the general conclusion is that the involving icc compiler generates
codes which are considerably faster than those resulted from gcc.

80

—CG
- - BICG
... CGS
[ BiCGSTAB

Computation time in seconds
=] Les) oy o fe) -
(=] o o o o o
T T T T T

=]
T

32 64 96 128 180 182 224 256 288 320 352 384 418 448 480 512
Mesh size

Fig. 7. Computation time.

Taking into account those observations for investigate the impact of the grid
size on the CPU time, we performed a series of systematic calculation using icc with
—fast option (which generate a fastest code). Results are given in Figure 7 in a
form of variation of the solution time as the number of equations is increased. For
the test problem at hand, a symmetric sparse linear system, the iterative methods we
have tested confirm superior recommendation of the CG method for their solve. In
that context is obvious that other methods took longer to solve the same problem.
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4.3 Convergence of the solvers

A stopping criteria is based on the norm of the current residual related to the norm of
the vector b, initial right hand side vector of the equation (4), and is defined as

[yl
bl ®
where ¢ is a tolerance chosen from the <10‘6, 107! > It is worth to mention, that the
calculation is also stopped, if the left hand side of the equation (8) does not become
smaller than € within the chosen maximum number of iterations. At our calculations
we took that the maximum number of iterations permitted each algorithm to perform
has been set as a 1000. With no exception for each run we took x9 = 1 as an initial
guess.

To compare the convergence rates of the four iterative solvers, runs were made
using 5% and 5122 meshes, with the residual at each iteration being printed out for
plotting, the abscissa being as iteration number. Figures 8 and 9 show the con-
vergence of the solvers for the 5> mesh and the 512 mesh respectively. As is clearly
shown the solution on the mesh 52 fails the convergence due to small h. The very nice
and representative for the Krylov space methods is Figure 9 containing convergence
rate history for 5122 mesh.

15E+00 | —.£6

— BiCG
1,0E+00 1200 CGS

- - BiCGSTAB

5,0E-01

1.0E-01

Stopping criteria

5,0E-02

T0E-02 -

5,0E-03 ‘ ! -
1 2 3 4 5

Number of iterations

Fig. 8. Convergence plot for mesh 52.
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First of all it exhibits an irregular convergence with typical [2], a non-monotonic
reduction in residual. The CG solver shows an initial period approximately linear
convergence, after which the rate of convergence increases. The Bi-CGSTAB solver
has a more irregular rate of convergence than their CG or Bi-CG counterparts.

However in general the rate of convergence is highest among the four tested
solvers. The worst of all rate exhibits the CGS method. In an initial period the CGS
solver shows even some tendency to divergence. After this initial period, the rate of
convergence increases and finally is near close those observed for CG and Bi-CG
methods.

Finally we should pointed out that the poor in general behavior of the conver-
gence rate of the Krylov type solvers once again confirms that they should be imple-
mented with segments which guaranties a proper preconditioning.

SE+04

— G

— BICG
LIUCes

- - BiCGSTAB

o,

SE+03

SE+02

SE+01

SE+00

5E-01

SE-02

Stopping criteria

5E-03

S5E-04

SE05

5E-08

5E-07 i i i L i L i L ' i
1 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Number of iterations

Fig. 9. Convergence plot for mesh 5122.

5. Conclusion

The presented paper documents the first step in realization of the project leading in
intention to develop numerically efficient software addressed to solution of the Pois-
son equation using parallel computer with distributed memory. Because results were
obtained consequently in the sequential environment without any special tuning of
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the source they will be helpful in reliable investigation of performance parallelisa-
tion. In the next step we will consider in details implementation analyzed solvers on
Mordor cluster by appropriate construction of

— data structures for sparse matrices,
— data parallel algorithms for sparse matrix vector multiplies,
— reduction operators for inner product computation.
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EFEKTYWNOSC NUMERYCZNA ITERACYJNYCH
TECHNIK ROZWIAZANIA ROWNANIA POISSONA
NA KLASTRZE KOMPUTEROWYM

Streszczenie: Przedstawiono wstgpne wyniki badania efektywnosci sekwencyjnego przet-
warzania danych w algorytmach rozwigzywania duzych uktadéw réwnar liniowych na kla-
strze obliczeniowym Mordor (http:/mordor.wi.pb.edu.pl) zarzadzanym przez system ope-
racyjny Linux (dystrybucja CentOS 4, wersja jadra 2.6). Szczeg6lna uwage zwrécono na
wptyw doboru opcji optymalizacyjnych w dostgpnych kompilatorach na wydajnos¢ oblicze-
niowa kodu komputerowego. Jako bazowe do rozwazan przyjeto duze uktady réwnar li-
niowych z macierza wspétczynnikéw o strukturze rzadkiej. Takie uktady réwnan genero-
wane sa W procedurze numerycznego rozwigzania réwnania Poissona, ktérego aproksymacje
otrzymuje si¢ na gruncie metody réznic skoriczonych (dyskretyzacja na uporzadkowane;j
siatce réznicowej w kartezjaiskim uktadzie wspétzednych prostokatnych). Czastkowe réw-
nanie rézniczkowe przeksztatcone do postaci uktadu réwnar liniowych rozwiazano z wyko-
rzystaniem czterech metod iteracyjnych typu Krytowa: gradientéw sprzezonych (CG), gra-
dientéw bisprzezonych (Bi-CG), kwadratowego gradientu sprzg¢zonego (CGS) oraz stabili-
zowang metoda wzajemnie sprzgzonych gradientéw (Bi-CGSTAB). Metody te wdrozono ge-
nerujac wlasne oprogramowanie oraz zaimplementowano z wykorzystaniem dwdéch réznych
kompilatoréw gcc (GNU Compiler Collection - wesja 3.4.6) oraz icc (Intel C++ Compiler
- wersja 9.1). Wyniki wszystkich testéw efektywnosci obliczeniowej uzyskano rozwiazujac
sformutowane zagadnienie testowe przy uzyciu jednego procesora Xeon 3.2 Ghz wchodza-
cego w sktad jednego wezta obliczeniowego z pamigcia wiasng 2GB.

Stowa kluczowe: Metody iteracyjne, Metoda r6znic skoficzonych, réwnanie Poissona
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ALGORYTMY KODOWANIA STANOW
WEWNETRZNYCH AUTOMATU SKONCZONEGO
DO MINIMALIZACJI POBORU MOCY

Streszczenie: Kodowanie stanéw wewngtrznych automatu skoriczonego jest jednym z waz-
niejszych proceséw podczas syntezy automatu. Zastosowanie odpowiedniego algorytmu po-
zwala m.in. obnizy¢ pobdér mocy. W artykule skoncentrowano si¢ na algorytmach minimali-
zujacych pobdér mocy. Przeprowadzono badania nad algorytmem kodowania kolumnowego,
opisanego w pracy [1] oraz nad dwoma algorytmami opracowanymi przez autoréw: sekwen-
cyjnym [7] oraz rafinacyjnym. Badania przeprowadzono na standardowych uktadach testo-
wych, opracowanych w Microelectronics Center of North Carolina [9]. Wyniki badan wy-
kazuja znaczace zmniejszenie poboru mocy uktadéw zakodowanych z wykorzystaniem al-
gorytmu sekwencyjnego w poréwnaniu z poborem z wykorzystaniem algorytmu kodowania
kolumnowego (Srednio o 12%); zastosowanie algorytmu rafinacyjnego pozwolito obnizy¢
moc Srednio o kolejny 1%.

Stowa kluczowe: Automat skoriczony, kodowanie stanéw, obnizanie poboru mocy

1. Wstep

Problem kodowania stanéw wewngtrznych ma niebagatelne znaczenie podczas im-
plementacji automatu skoficzonego w ukladzie cyfrowym (np. w strukturze progra-
mowalnej). Dzigki zastosowaniu odpowiednich algorytméw istnieje mozliwosc¢ lep-
szego wykorzystania struktury, jak réwniez obnizenia poboru mocy przez uklad, co
jest szczegoblnie wazne przy konstruowaniu systemow cyfrowych mobilnych, zasila-
nych bateryjnie, jak réwniez dla zwigkszenia wydajnosci i szybkosci systemu.

Moc pobierang przez uktad CMOS mozna obliczy¢ z przedstawionego ponize;j
rOéwnania [5]:

1 VD D
P, == N, -C, Q)
¢ 2 Tcycl e

! Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka, Biatystok
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gdzie: Vpp — napigcie zasilajace uklad; T;.y., — czas, wzgledem ktérego rozpatrywana
jest aktywno$¢ przetaczania (czas obliczania §redniej liczby zmian stanu); C, — po-
jemno$¢ wyjsciowa elementu a; N, — aktywnos$¢ przetaczania (Srednia liczba zmian
stanu wyjScia w czasie trwania jednego cyklu 7;y..) elementu a.

Zmniejszenie mocy dokonuje si¢ poprzez zminimalizowanie warto§ci wystgpu-
jacych po prawej stronie réwnania (1). Jednakze zmniejszenie Vpp oraz C, wymaga
zmiany technologii wykonania uktadu scalonego. WartoS¢ T.,;e Wynika z wymaga-
nej predkosci pracy uktadu (zalezy od czgstotliwosci pracy) i jest dla danej aplikacji
stata. Jedynym parametrem, ktéry mozna zminimalizowa¢ w sposdb programowy,
bez ingerowania w fizyczng budowe uktadu, jest aktywnos¢ przetaczania N,.

W uktadach sekwencyjnych aktywnoS¢ przetaczania jest Scisle zwiazana ze spo-
sobem kodowania stanéw wewnetrznych. Zmiana stanu z a; na a; powoduje zmiang
warto$ci kodu stanu zapamigtanego w przerzutnikach. Kazda zmiana stanu przerzut-
nika powoduje wydzielenie mocy. W zwiazku z tym zmiana sposobu kodowania be-
dzie wptywata na aktywnos¢ przetaczania, a co za tym idzie na ilo§¢ pobieranej mocy.
Przyktadami algorytméw kodowania stanéw wewngtrznych, prowadzacych do obni-
Zenia poboru mocy sa: algorytmy z prac [6] 1 [4], w ktérych zastosowano wyzarzanie
(ang. annealing) oraz algorytm z pracy [1], gdzie zastosowano kodowanie kolum-
nowe (ang. column-based).

2. Moc w ukladach sekwencyjnych

Dany jest automat skoriczony F = {A,X,Y,d,y,a,}, gdzie A — zbidr stanéw we-
wnetrznych, X — zbiér wektoréw wejsciowych, Y — zbidr wektoréw wyjsciowych,
¢ — funkcja przejsé, ¢ — funkcja wyjs¢, a; — stan poczatkowy. Dodatkowo zbidr sta-
néw wewnetrznych A sktada si¢ ze skoriczonej liczby M stanéw A = {a;,ay, . ..,am},
gdzie M — liczba stanéw automatu. Automat mozna przedstawié graficznie w postaci
grafu przejs¢. Na rys. 1 przedstawiono graf przej$é przyktadowego automatu skon-
czonego. Wezlami grafu sa stany automatu (a;, a», a3 oraz as), natomiast krawegdzie
odpowiadaja przejsciom migdzy stanami, ktére nastepuja po pojawieniu si¢ danego
wektora wejSciowego (np. przejécie ze stanu ap do asz nastapi, gdy na wejsciu pojawi
sig warto$§¢ 00 lub 10). Na rysunku pominigto przejScia w ten sam stan, gdyz nie
powoduja one wydzielenia mocy w ukladzie.

Automaty skoficzone mozna opisywaé za pomoca dyskretnych tancuchéw Mar-
kowa [2], co pozwala oblicza¢ wartosci prawdopodobieristw przejScia migdzy sta-
nami. Prawdopodobiefistwa statyczne, okreslajace prawdopodobieristwo znalezienia
automatu w okreslonym stanie w chwili t — oo, mozna obliczy¢ korzystajac z réwnan
Chapmana-Kotmogorowa [8]. Zaktadajac zerowy wspoétczynnik korelacji pomigdzy
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Rysunek 1. Graf przejs¢ przyktadowego automatu skoiczonego

warto$ciami prawdopodobienistw wektoréw wejSciowych dla kazdego stanu a; auto-
matu skoniczonego (1 < i < M) mozna zapisa¢ uktad réwnar (2):

Mk

P(ai) = P(ak) -P(Iki) (2)

k

1

gdzie: P(a;) — prawdopodobieristwo statyczne stanu a;; P(ay) — prawdopodobieristwo
statyczne stanu ai; P(I;) — prawdopodobieristwo pojawienia si¢ wektora wejscio-
wego Iy;, ktéry spowoduje przejscie automatu ze stanu a; do stanu a; [8].

Uktad réwnan (2) jest liniowo zalezny (dowolne réwnanie moze zostaé wypro-
wadzone z M — 1 pozostatych), dlatego jedno z réwnan nalezy zastapi¢ rownaniem
(3), wynikajacym z definicji prawdopodobiefistwa:

Mx

P(a;) =1 3)
i

Wyb6r réwnania, ktére nalezy zastapié rownaniem (3), nie wplywa na wynik ob-
liczen. Rozwiazaniem uktadu M réwnan (2) oraz (3) jest wektor prawdopodobienstw
statycznych stanéw automatu skoriczonego.

Prawdopodobienstwo zmiany stanu z a; na a;, pod warunkiem, ze automat znaj-
duje si¢ w stanie a;, jest zalezne od prawdopodobienistwa pojawienia si¢ na wejsciu
wektora I;;, ktéry spowoduje zmiang stanu z a; na a; i mozna je wyliczy¢ korzystajac
z rOwnania (4):

P(a; — aj) = P(a;) - P(I;}) “4)
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gdzie: P(a; — a;) — prawdopodobiefistwo zmiany stanu z ¢; na aj; P(a;) — prawdopo-
dobieristwo statyczne stanu a;; P(I;;) — prawdopodobienistwo pojawienia si¢ wektora
wejsciowego I;;, ktory spowoduje zmiang stanu automatu z a; na a;.

Wyliczone prawdopodobieristwa pozwalaja obliczy¢é aktywnoS¢ przetaczania
przerzutnikéw, a co za tym idzie moc wydzielona w uktadzie [3].

Graf przej$¢ automatu jest grafem skierowanym, jednakze zmiana stanu auto-
matu z a; na a; wymaga przetaczenia takiej samej liczby przerzutnikéw, co zmiana
stanu z a; na a;. Pozwala to przeksztatcaC graf skierowany w nieskierowany. Wagi
poszczegdlnych krawedzi beda miaty wartos¢ [1]:

wij=P(a; — a;)+Pla; — a;) (5)

Przyklad

Dla grafu przejs¢ z rys. 1 réwnania (2) beda miaty postaé:

P(al):P(Izl)-P(a2)+P(I41) P(a4)
P(az) :P(Ilz)‘P(al)-l-P(LLz) P(a4) (6)
P(a3) :P(123)-P(a2)—|—P(I43) P(a4)

Jesli zatozy¢ prawdopodobienistwo pojawienia si¢ jedynki na kazdym z wejscé
réwne %, prawdopodobiefistwa pojawienia si¢ wektorow wejSciowych beda réwne:
P(]]Q) = P([z]) = P(123) = P(I34) = P<I43) é oraz P(I41) P(I42) % Podstawia-
jac wartoSci do uktadu réwnan (6) oraz zastgpujac pierwsze réwnanie rownaniem (3)
otrzymamy:

P(a1)+P(a2) +P(a3) +P(Cl4) =1

P(az) = - P(ar) + 1 Plas) N
P(a3) =1 -P(ax) + 1 - P(as)

P(as) = 5 - P(a3)

Rozwigzaniem uktadu réwnan (7) sa prawdopodobieﬁstwa statyczne automatu:

P(a1) = éé’P( 2) = %,P(ag) 23,P(a4) 23
Wyliczone wartosci pozwalaja obliczy¢ prawdopodobieﬁstwo zZmiany stanu.

Podstawiajac je do réwnania (4) otrzymujemy: P(a; — a;) = 46, Play — ay) = 466,
P(a2—>a3) 466, P(a3 —>a4) f6’ P(a4 —>a1) 46,P(a4—>a2) 46’ P(a4—>
as) = 46 Wagi krawgdm grafu beda mialy wartosci: wy, = 46, Wig4 = 46, Wp3 = %,

Wy4 = 416, W34 = 46. W zwiazku z tym graf przej$¢ przybierze postac przedstawiona
narys. 2.
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17

46

Rysunek 2. Graf przejs$¢ automatu skoniczonego przeksztatcony do grafu nieskierowanego

3. Sformulowanie problemu

Implementujac automat skoficzony w postaci uktadu sekwencyjnego, kazdemu sta-
nowi a; nalezy przypisac kod ¢;. W zwiazku z tym zbiorowi stanéw automatu A od-
powiada zbiér C kod6éw stanéw automatu skoniczonego, C = {cy,c2,...,cy . Kazdy
kod musi by¢ ortogonalny z wszystkimi pozostatym kodami. Liczba bitéw kodu N
moze by¢ wartoscia z zakresu [intlog, M, M].

Niech cf oznacza [-ty bit kodu stanu ¢;. Odlegtos¢ Hamminga H(c;,c;), okre-
Slona jest jako liczba bitow w kodach c¢; i ¢, znajdujacych si¢ na tych samych pozy-
cjach majacych przeciwne wartosci, moze by¢ opisana wzorem (8):

N
H(C,',Cj):ZCé@Cﬂ' (8)
=1

Problem znalezienia sposobu kodowania, ktéry doprowadzi do minimalizacji
poboru mocy mozna przedstawié¢ w postaci zadania catkowitoliczbowego programo-
wania liniowego:

M
Min Z W,-J-H(c,-,cj) (9)
ij=1
przy ograniczeniach:
N
Zcf@cé}l;Vc,-,cj;ci;écj (10)

~

1
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Doktadne rozwiazanie zadania opisanego réwnaniami (9) i (10) moze by¢ nie-
wykonalne, szczegdlnie dla duzych automatéw. Dlatego stosuje si¢ rozwigzania heu-
rystyczne.

4. Algorytmy kodowania stanow wewnetrznych

4.1 Algorytm kodowania kolumnowego

Algorytm kodowania kolumnowego bazuje na pojeciu klasy nierozréznialnosci ko-
déw stanoéw wewngtrznych [1]. Kody stanéw majace identyczne kody czgSciowe na-
leza do tej samej klasy nierozréznialnosci (11):

ci,cj € Cry c}"zc?",Vlémél (11

Kodowanie zakoficzy si¢ sukcesem tylko wtedy, gdy liczba kodéw w kazdej
klasie jest ograniczona zaleznoscia (12):

G| <2V (12)

Wykorzystujac klasy nierozréznialno$ci mozna zakodowal stany wewngtrzne
,,bit po bicie”, bez koniecznosci wykonywania operacji na catym kodzie. W trakcie
przypisywania wartos$ci bitow do kolejnych kodéw stanéw automatu nalezy prze-
strzegac ograniczenia (12).

Ponizej przedstawiono algorytm dziatajacy na podstawie opisanych powyzej za-
leznos$ci, bazowany na algorytmie opisanym w [1].

1. Stwérz tablice przejsé, zawierajaca pary standw i wagi grafu odpowiadajace pa-
rze stanow.
Punkty 3-7 wykonaj kolejnodlal/=1...N.
Posortuj tablicg przejs¢ w porzadku malejacym wzgledem wagi.
Dla kazdej pary stan6w a; oraz a; z tablicy przejs¢ wykonaj punkty 5-6.
Jezeli bity kodow cf oraz cﬂ- nie zostaly przypisane, wykonaj ponizsze operacje.
— Wybierz bit do przypisania w taki sposob, aby po przypisaniu suma wag sta-
noéw sgsiednich do a; oraz aj, ktérych [-te bity kodéw réznig si¢ od [-tych
bitéw kodéw stanéw a; oraz a;, byla jak najmniejsza.
— Jezeli przypisanie do obu stanéw wybranego bitu nie spowoduje przekrocze-
nia maksymalnych licznoSci klas, to przypisz t¢ sama warto$¢ do cf oraz ci-.
W przeciwnym wypadku przypisz wartoSci przeciwne.
6. Jezeli jeden z bitéw kodow cf lub ci- nie zostal przypisany, wykonaj ponizsze
operacje.
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— Wybierz bit do przypisania, réwny /-temu bitowi w przypisanym kodzie.

— Jezeli przypisanie wybranego bitu nie spowoduje przekroczenia maksymal-
nych licznosci klasy, to przypisz jego warto$¢ do bitu, ktéry nie zostat jeszcze
przypisany (cf Iub cﬂ-). W przeciwnym wypadku przypisz warto$¢ przeciwna.

7. Dostosuj tablicg przejs¢ korzystajac z wzoru (13).

nowa(w; j) = stara(w; j) - (H(ci,c;)+ 1) (13)

8. Koniec.

Przyklad

Dla grafu z rys. 2 mozemy stworzy¢ nastgpujaca tablice przejs$¢ (dla utatwienia kazda
waga zostata pomnozona przez 46, co nie wptywa na wynik kodowania): {a;,az,17},
{01,614, 1}, {612,613,6}, {612,614, 1}, {613,614,6}.

Najpierw kodujemy pierwszy bit kodu. Po posortowaniu tablica przybierze po-
sta¢: {a1,a2,17}, {a3,a4,6}, {az,as,6}, {ai,a4,1}, {az,as,1}. Bierzemy pierwsza
pare standw z tablicy: a; oraz a,. Poniewaz oba stany nie maja przypisanego pierw-
szego bitu kodu, wybieramy taki sam bit do przypisania, np. O (Zadne stany nie maja
przypisanego zadnego bitu kodu, wigc warto$¢ moze by¢ dowolna). Przypisanie bitu
do kodéw stanéw a; oraz a; nie spowoduje przekroczenia licznosSci klas (maksy-
malna liczno$¢ klasy na podstawie ograniczenia (12) wynosi 2).

Nastgpnie wybieramy do przypisania par¢ az oraz as. Podobnie jak w poprzed-
nim przypadku, do obu standéw nie zostaty przypisane kody, wigc wybieramy taka
sama warto$¢ bitu do przypisania. Zeby suma wag kodéw polaczonych z kodami
as oraz as, ktérych pierwsze bity maja rézne wartoSci, byta jak najmniejsza, nalezy
wybraé warto$¢ bitu réwna 1. Przypisanie bitu do kodéw standéw a3 oraz a4 nie spo-
woduje przekroczenia licznosci klas.

Otrzymali$my nastgpujace kody czastkowe: ¢; =0, =0,c3=1,ca4 = 1.

Dostosowujac tablicg przej$¢ zgodnie ze wzorem (13), otrzymamy nowg tablice:
{al,az, 17}, {a3,a4,6}, {az,a3, 12}, {al,a4,2}, {az,a4,2}.

Kodujemy drugi bit kodu. Po posortowaniu tablica przybierze postaé:
{a1,a2,17}, {az,a3,12}, {asz,a4,6}, {a1,a4,2}, {az,a4,2}. Bierzemy pierwsza parg
standéw z tablicy: a; oraz a,. Poniewaz oba stany nie maja przypisanego drugiego bitu
kodu, wybieramy taki sam bit do przypisania, np. O (zadne stany nie maja przypisa-
nego drugiego bitu kodu, wigc warto§¢ moze by¢ dowolna). Jednakze przypisanie
bitu do kodéw stanéw a; oraz a, spowoduje przekroczenie licznosci klas (maksy-
malna licznos¢ klasy wynosi 1). W zwiazku z tym do drugiego bitu kodu stanu a;
przypisujemy 0, a do kodu stanu a; przypisujemy 1.
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Nastgpnie wybieramy parg a, oraz az. Kod stanu a; ma juz przypisany drugi
bit, wigc nalezy przypisaé bit do kodu stanu az. Do przypisania wybieramy war-
tos$¢ 1 (taka sama, jak drugi bit w kodzie stanu a,). Takie przypisanie nie spowoduje
przekroczenia licznos$ci klas. Na koniec wybieramy parg kodéw a3 oraz as. Podob-
nie jak w poprzednim przypadku, kod stanu a3 ma juz przypisana wartos$¢. Jednakze
wybranie takiego samego bitu (1) spowoduje przekroczenie licznosci klasy, wigc do
przypisania wybieramy wartoSc¢ 0.

Po zakonczeniu kodowania otrzymamy nastepujace kody stanéw: ¢; =00, ¢ =
01, c3 = 11, Cq = 10.

4.2 Algorytm sekwencyjny

W algorytmie sekwencyjnym kodowanie zalezy od przypisanych uprzednio kodéw
standw wewngtrznych automatu. Algorytm wykorzystuje funkcje ¥ okreslajaca sume
mocy wydzielonej przez automat przy przejsciu ze stanu @; do dowolnego stanu (14):

M
Y(ei) =Y, wij-H(ci,cj) (14)
j=1

Funkcja pozwala wyznaczy¢ kod przypisywany do stanu, aby wydzielana moc
byta jak najmniejsza [7].

Niech KV oznacza zbiér wszystkich wartosci kodéw stanéw o dtugosci N bitéw.
Liczno$¢ zbioru KV wynosi 2V. Warto$¢ N nalezy do przedziatu [intlog, M, M].

Ponizej przedstawiono algorytm sekwencyjny kodowania stanéw automatu
skoniiczonego.

1. C={0}, KN = {ki,...,kon}

2. Wybierz dwa stany a; i a;, dla ktorych w; ; jest najwigksze.

3. Dla stanéw a; oraz a; przypisz dowolne kody c¢; oraz c; ze zbioru K"V, dla ktérych
H(cj,cj) = 1. Usun wartosci przypisanych kodéw ze zbioru KN,

4. Powtarzaj kroki 5-6, az wszystkie stany beda zakodowane.

5. Wybierz ze zbioru A stan a;, ktéremu nie przypisano kodu i dla ktérego suma wag
krawedzi grafu taczacych stan a; ze stanami, dla ktérych kody sa juz przypisane,
osigga warto§¢ maksymalna.

6. Wybierz ze zbioru kodéw KV wartosé¢ kodu c;, dla ktérego funkcja y ma warto$é
minimalng. Usui warto$¢ kodu ze zbioru KV .

7. Koniec.
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Przyklad

Na poczatku zbiory C = {0} oraz K> = {00,01,10,11}.

WartoS¢ w; ; jest najwigksza dla pary stanow a; oraz a,. Dlatego przypisujemy
do nich kody, np. ¢; = 00, ¢; = 01 (odlegtos§¢ Hamminga dla tej pary kodéw wynosi
1). Kody te usuwamy ze zbioru K. W zwiazku z tym C = {cy, ¢, } oraz K* = {10, 11}

Nastgpnie wybieramy kolejny stan do zakodowania. Dla stanu a3 suma wag kra-
wedzi grafu laczacych stan a3 ze stanami, dla ktérych kody sa juz przypisane (czyli
ay oraz ap), wynosi 46, natomiast dla stanu a4 wynosi 46 Do kodowania wybieramy
stan as.

Ze zbioru K? wybieramy kod o najmniejszej wartosci funkcji y. W naszym przy-
padku bedzie to kod 11. Przypisujemy go do kodu stanu a3 i usuwamy ze zbioru K2.
W zwiazku z tym C = {cy,¢2,¢3} oraz K* = {10}

Na koniec do stanu a4 zostanie przypisany kod 10.

Po zakonczeniu kodowania otrzymamy nastgpujace kody stanéw: ¢y =00, ¢ =
01, Cc3 = 11, Cq = 10.

4.3 Algorytm rafinacyjny

Algorytm rafinacyjny pozwala ,,poprawi¢” wyniki kodowania przeprowadzonego za
pomoca innego algorytmu. Jego dzialanie polega na zamianie kodéw stanéw w taki
sposob, aby zmniejszy¢ warto$¢ mocy.

Ponizej przedstawiono pseudokod algorytmu rafinacyjnego kodowania stanéw
wewngetrznych automatu skoficzonego.

bez_zmiany := 0;
REPEAT

zmiana := FALSE;
FOR1 :=1TOM
stan_a := ai;
FOR kod := 0 TO 2"N - 1
stan_b := Znajdz_Stan (kod);
moc_przed := COblicz_Moc();
IF stan b
Zamien Kody (stan_a, stan b);
IF moc_przed < Oblicz_Moc()
Zamien Kody(stan_a, stan b);
ELSE
zmiana := TRUE;
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ENDIF
ELSE
stary_kod := stan_a.kod;
stan_a.kod := kod;
IF moc_przed < Oblicz_Moc ()
stan_a.kod := stary_kod;
ELSE
zmiana := TRUE;
ENDIF
ENDIF
NEXT
NEXT

IF zmiana

bez_zmiany := 0;
ELSE

bez_zmiany := bez_zmiany + 1;
ENDIF

UNTIL bez_zmiany > epsilon;

Zastosowane funkcje: znajdz_Stan — wyszukuje stan, ktéremu przypisano po-
dany kod; oblicz Moc — zwraca warto$¢ mocy wydzielonej przez uktad przy biezacym
kodowaniu; zamien kKody — zamienia kody standw.

Wartos$¢ epsilon jest ustalana przed wykonaniem algorytmu i okresla maksy-
malng ilo$¢ przebiegéw bez zmiany kodowania.

5. Badania eksperymentalne

Badania przeprowadzono wykorzystujac standardowe testy (benchmark) [9]. Obli-
czenia zostaty wykonane przy zatozeniu nastgpujacych wartosci: C = 3pF, f = SMHz,
Vpp =5V oraz P(x; = 1) =0,5.

Wyniki zebrane w tab. 1. przedstawiajq wyniki badai poréwnawczych nad algo-
rytmami kodowania kolumnowego oraz sekwencyjnym. Dodatkowo obliczono war-
to§¢ mocy dla kodowania binarnego (gdzie kod odpowiadat numerowi stanu) oraz
,one-hot” (gdzie pozycja jedynki w kodzie odpowiadata numerowi stanu). Kolumna
,~Benchmark” zawiera nazwg¢ uktadu testowego, w kolumnie ,,Stany” umieszczono
liczbg stanéw uktadu testowego, kolumna ,,Kod” okresla liczbe bitow kodu, ktéry
zostal wykorzystany w kodowaniu, poza kodowaniem ,,one-hot”, gdzie dlugos$¢ kodu
jestréwna liczbie stanéw automatu. Nastgpne kolumny zawieraja wyniki obliczer dla
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czterech sposobéw kodowania standéw. Dla kazdego sposobu kodowania podano war-
tosci obliczonej mocy (,,Px” w mW, gdzie indeks ,,X”” oznacza metodg kodowania:
B — binarne, O — one-hot, K — kolumnowe, S — sekwencyjne). Na koniec w wierszu
oznaczonym ,,Srednia” obliczono $rednig warto$¢ mocy.

Tablica 1. Wyniki badan eksperymentalnych algorytméw kodowania stanéw wewngtrznych

[Benchmark[Stany[Kod| Pg [ Po | Px [ Ps |

bbara 10 [ 4 [62,14]8348[56.26 [52.77
bbtas 6 | 3 [13451]166,3]83,15 83,15
beecount 7 | 3 [113,28169,56[108,92] 89,42
dk14 7 | 3 [239,67|308,59/207,28(223,65
dk16 27 | 5 |401,14] 360.8 [377.53]309,09
dk27 7 | 3 [290.18] 375 [223.21]22321
dk512 15 | 4 [298,55| 375 [319,75[238,84
donfile 24 | 5 [324.22]281,25(265,63|222,66
exl 20 | 5 [259.04]238.,56] 157.7 [138,55
ex5 9 | 4 [231,89[246,79] 176.4 159,29
modulol2 | 12 [ 4 171,88 187,5[93,75| 93,75
opus 10 | 4 [1502243,89]133,38[133,38
pma 24 |5 [252,5]199.3105,55[104,76
sl 20 | 5 |329,3]274,19]250,74200,98
sla 20 | 5 [329,3]274,19[250,74]200.98
s27 6 | 3 [192,75[255,25168.33|168.33
s8 5 |3 ]6227]6565] 339 | 339
trainl 1 11 | 4 [101,9]124,32[ 86,96 | 63,52
[Srednia [219.15]234,98]172,18]152,24]]

Z zestawienia przedstawionego w tab. 1 wynika, ze najlepsze wyniki uzyskano
po zastosowaniu algorytmu rafinacyjnego (Srednia warto§¢ mocy: 152,24), natomiast
algorytm kodowania kolumnowego dat Srednie wyniki gorsze o prawie 20 mW (Sred-
nia warto$¢ mocy: 172,18). Najlepsze wyniki uzyskano przy zastosowaniu kodowa-
nia sekwencyjnego dla 17 z 18 testéw. W 7 z 18 przypadkéw najlepsze wyniki osia-
gnigto przy zastosowaniu kodowania kolumnowego. Najgorsze wyniki dato zasto-
sowanie kodowania ,,one-hot”. Jesli poréwnaé dwa najlepsze algorytmy (kodowanie
kolumnowe i sekwencyjne) okazuje si¢, ze kodowanie sekwencyjne jest lepsze w
11 przypadkach, w 6 daje takie same wyniki, natomiast w 1 gorsze (dk14) w po-
réwnaniu do kodowania kolumnowego. Stosunek $redniej warto$ci mocy algorytmu
sekwencyjnego do algorytmu kodowania kolumnowego wyniést 0,88.
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W tab. 2 przedstawiono wyniki dziatania algorytmu rafinacyjnego. Algorytm
mial za zadanie poprawi¢ wyniki kodowania: binarnego, kolumnowego oraz se-
kwencyjnego. Kolumna ,,.Benchmark™ zawiera nazwe¢ uktadu testowego, w kolum-
nach ,,Binarne”, ,,Kolumnowe” oraz ,.Sekwencyjne” zebrano wyniki dziatania algo-
rytmu rafinacyjnego przy zadaniu poczatkowego kodowania z uzyciem algorytmu
odpowiednio: binarnego, kodowania kolumnowego oraz sekwencyjnego. Kolumny:
wPprzea” zawieraja wartoS¢ mocy przed wykonaniem algorytmu rafinacyjnego, ,.Pp,”
zawiera wartoS¢ po wykonaniu algorytmu rafinacyjnego, natomiast ,,P,,/Pp;cq” sto-
sunek warto$ci mocy przed wykonaniem algorytmu rafinacyjnego do wartoSci po
wykonaniu algorytmu rafinacyjnego.

Tablica 2. Wyniki badan eksperymentalnych algorytmu rafinacyjnego

Benchmark Binarne Kolumnowe Sekwencyjne
Pprzed [ Ppo [Ppo/Pprzed Pprzed [ Ppo [PpO/Pprzed Pprzed [ Ppa [Ppo/Pprzed
bbara 62,14 155,34 | 0,89 56,26 | 53,49 | 0,95 52,77 | 52,77 1
bbtas 134,51 83,15 0,62 83,15 | 83,15 1 83,15 | 83,15 1
beecount 113,28/ 89,42 | 0,79 [108,92| 89,42 | 0,82 89,42 | 89,42 1
dk14 239,67|207,28| 0,86 |207,28|207,28 1 223,65|207,28] 0,93
dk1l6 401,14|300,95| 0,75 |377,53/303,24| 0.8 309,09|290,41] 0,94
dk27 290,18|223,21| 0,77 |223,21|223,21 1 223,21|223,21 1
dk512 298,55|223,21| 0,75 |319,75(215,40, 0,67 |238,84|236,61| 0,99
donfile 324,22(226,56| 0,7 265,63|214,84| 0,81 [222,66|207,03| 0,93
exl 259,04(136,43| 0,53 [157,70{133,29| 0,85 |138,55/138,55 1
ex5 231,89|163,61| 0,71 [176,40/159,29| 0.9 159,29159,29 1
modulo12 [171,88] 93,75 0,55 93,75 93,75 1 93,75 93,75 1
opus 150,2 {133,32] 0,89 [133,38|133,32 1 133,38(133,32 1
pma 252,50/104,76| 0,41 |105,55/105,18 1 104,76|104,28 1
sl 329,30(204,28| 0,62 [250,74|208,45| 0,83 |200,98{198.,65| 0,99
sla 329,30(204,28| 0,62 [250,74|208,45| 0,83 |200,98{198,65| 0,99
s27 192,75(166,23| 0,86 [168,33|166,23| 0,99 [168,33{166,23| 0,99
s8 62,27 | 33,9 0,54 33,9 | 339 1 33,9 | 339 1
trainl1 101,9 | 63,52 | 0,62 86,96 | 63,52 | 0,73 63,52 | 63,52 1

[Srednia  [219,15[150,73] 0,69 [172,18[149,75] 09 [152,24[148,89] 0,99 ||

Z tab. 2 wynika, ze algorytm rafinacyjny w wigkszosci przypadkéw (40 z 54) po-
prawil sposéb kodowania uzyskany za pomoca pozostalych algorytméw. Najwigksza
poprawa wystapita dla kodowania binarnego (0,69 mocy przed wykonaniem algo-
rytmu). Najmniejsza poprawe uzyskano dla kodowania sekwencyjnego (0,99). Jed-
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nakze w przypadku kazdej metody stosowanie algorytmu rafinacyjnego pozwolito na
poprawe wynikow.

Zastosowanie algorytmu rafinacyjnego dato najlepsze wyniki srednie dla kodo-
wania sekwencyjnego (148,89), jednakze niewiele gorsze wyniki uzyskano dla ko-
dowania kolumnowego (149,75). Najgorsze wyniki otrzymano dla kodowania binar-
nego (150,73), aczkolwiek réznica pomigdzy najlepszym a najgorszym wynikiem
(czyli pomigdzy kodowaniem sekwencyjnym a binarnym) nie przekroczyta 2%.

6. Podsumowanie i wnioski

Przeprowadzone badania pokazaty znaczne réznice w iloSci mocy pobieranej przez
uktad sekwencyjny, dla ktérego kodowanie przeprowadzono algorytmem kodowania
kolumnowego i algorytmem sekwencyjnym. Wykazano réwniez duzy wptyw algo-
rytmu rafinacyjnego na wyniki uzyskane za pomoca analizowanych algorytméw.

Zastosowanie algorytmu sekwencyjnego dato Srednio 1,12 razy mniejsze warto-
§ci mocy w poréwnaniu z zastosowaniem algorytmu kodowania kolumnowego. Do-
datkowo, przy zastosowaniu algorytmu rafinacyjnego warto§¢ mocy zostata zmniej-
szona $rednio o 1%.

Dziatanie algorytmu rafinacyjnego byto szczegélnie widoczne w przypadku
ustawienia jako poczatkowego kodowania binarnego. W takim przypadku moc
zmniejszyta si¢ po zastosowaniu algorytmu Srednio do 0,68 wartoSci przed wynko-
naniem algorytmu. Jednakze rezultat r6zni si¢ niewiele (o0 ok. 2%) — w zaleznoSci od
poczatkowego kodowania.

Najnizsza moc Srednig osiagnat algorytm rafinacyjny (148,89 mW), ktéry moze
stanowi¢ alternatywe dla pozostatych algorytméw. Dodatkowe zmniejszenie mocy
moze zostaé osiagnigte m.in. poprzez zwigkszenie liczby bitéw kodu z zakresu
[intlog, M, M.

Literatura

[1] Benini L., DeMicheli G.: State Assignment for Low Power Dissipation, IEEE
Journal on Solid-state Circuits, Vol. 30, No. 3 (1995), pp. 259-268.

[2] Freitas A. T., Oliveira A. L.: Implicit Resolution of the Chapman-Kolmogorov
Equations for Sequential Circuits: An Application in Power Estimation, Pro-
ceedings of Design, Automation and Test in Europe Conference and Exhibition
(DATE) 2003, pp. 10764-10769.

[3] Grzes T., Salauyou V.: Metody obliczania mocy w uktadach cyfrowych, ,,Po-
miary, Automatyka, Kontrola” nr 7bis (2006), str. 101-102.

65



Tomasz Grzes, Valery Salauyou

[4]

(5]
(6]

(7]

[8]

[9]

Koegst M., Franke G., Feske K.: State Assignment for FSM Low Power Design,
Proceedings of the Conference on European Design Automation, Geneva 2003,
pp- 28-33.

Pedram M.: Power simulation and estimation in VLSI circuits, “The VLSI
Handbook”, Edited by W-K. Chen, The CRC Press and the IEEE Press, 1999.
Roy K., Prasad S. C.: Circuit Activity Based Logic Synthesis for Low Power
Reliable Operations, IEEE Transactions on VLSI Systems, Vol. 1, No. 4 (1993),
pp- 503-513.

Salauyou V., Grzes T.: FSM state assignment methods for low-power design,
Proceedings of 6th International Conference on Computer Information Systems
and Industrial Management Applications (CISIM’2007), IEEE Computer So-
ciety, pp. 345-348.

Tsui C.-Y., Monteiro J., Pedram M., Devadas S., Despain A. M., Lin B.: Power
Estimation Methods for Sequential Logic Circuits, IEEE Transactions on VLSI
Systems, Vol. 3, No. 3 (1995), pp. 404-416.

Yang S.: Logic Synthesis and Optimization Benchmarks User Guide: Version
3.0, Technical Report, Microelectronics Center of North Carolina, 1991, 43 p.

FINITE STATE MACHINES STATE ASSIGNMENT
ALGORITHMS FOR POWER MINIMIZATION

Abstract: State assignment for a finite state machine (FSM) is an important process in lo-
gic synthesis of the sequential circuits in programmable devices. Using the proper algorithm
provides among other things the reduction of the power dissipation. In this paper we focused
on the algorithms that reduce power dissipation. The analysis of the column based algori-
thm (described in [1]) as well as two algorithms proposed by authors: sequential [7] and
iterational was made. Experiments were made on standard benchmarks, researched in Mi-
croelectronics Center of North Carolina [9]. Obtained results showed significant reduction
of the power dissipation when using the sequential algorithm (12% in comparison with the
column-based algorithm). Iterational algorithm improves the results by additional 1%.

Keywords: finite state machine, state assignment, low-power design
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ANALYZING CERTAIN TEMPORAL DEPENDENCES
IN NETFLIX DATA

Abstract: Netflix (see http://www.netflix.com/), an American Internet-based movie
rental company, uses data mining in their recommendation system. In October 2006 Netflix
made a huge data base of their users and movie evaluations available to the community and
announced a million dollars prize to the team that beats the accuracy of their recommen-
dations by at least 10%. The data have since become an object of interest of the machine
learning community. In this paper, we focus on one aspect of the data that, to our know-
ledge, has been overlooked — their temporal dependences. We have looked at the impact
of the day of the week, month of the year, length of membership, month from the start of
Netflix, etc., on the average evaluation.

Keywords: Data analysis, temporal dependences, Netflix

1. Introduction

Netflix (see http://www.netflix.com/), an American Internet-based movie rental
company, offers its over 6.7 milllion subscribers access to over 85,000 DVD titles
plus a growing library of over 4,000 full-length movies and television episodes that
are available for instant watching on their PCs. Based on a user’s viewing pattern and
evaluations of previously watched movies, their user interface recommends to their
clients movies that they might like as well. These recommendations, if reasonably
accurate, are a valuable source of information to Netflix users.

Netflix recently announced a million dollar prize to the team that beats the ac-
curacy of their recommendations by at least 10%. For this purpose, the company has
made a huge subset of their movie evaluations database available to the community.
This database contains over 500,000 users (out of roughly 2.5 million) and over 100
million evaluations. As of the start of the contest, the square root of the mean squ-
are error (RMSE) of Cinematch, the company’s recommendation system, was 0.9525

! Faculty of Computer Science, The Bialystok Technical University, Bialystok, Poland

2 Decision Systems Laboratory, School of Information Sciences, University of Pittsburgh, Pittsburgh,
Pensylwania, USA
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(see http://www.netflixprize.com/). Over 20 thousand teams have joined the
competition so far and almost 700 teams have beaten Netflix, although none of them
has beaten Netflix accuracy by more than 10% as of December 2007. 90 teams have
improved the accuracy of Netflix predictions by more than 5%.

The Netflix data set is at the moment one of the most comprehensive and most
challenging data sets available to the machine learning community. Many top ma-
chine learning and data mining teams have studied it. The best team participating in
the competition as of December 2007, has beaten Netflix accuracy by 8.5%. The re-
maining 1.5% is fairly hard to overcome. To improve the accuracy of predictions, any
source of information, even one that is weak, can play a role. We focus on one aspect
of data that, to our knowledge, has been overlooked — temporal dependences among
the measured variables. Every evaluation (of over 100 million evaluations available
in the data) has a time stamp. Surprisingly, it turns out that this variable is quite de-
pend on how people rate movies. We have looked at the impact of the day of the
week, month of the year, length of membership, month from the start of Netflix, etc.,
on the average evaluation and found that incorporating this information improves the
quality of predictions.

2. The data sets

Netflix has collected over 1.9 billion ratings from more than 11.7 million subscribers
and over 85 thousand titles since October 1998 and has shipped over 1 billion DVDs.
It receives over 2 million ratings per day. For the competition, the company provided
over 100 million ratings from over 480 thousand randomly-chosen, anonymous sub-
scribers over nearly 18 thousand movie titles. The date of each rating is also included.
The data were collected between October 1998 and December 2005 and reflect the
distribution of all ratings received by Netflix during this period. The ratings are on a
scale from 1 to 5 and from the point of view of a user, are pictured as a collection
of integral stars. To protect customer privacy, each customer id has been replaced in
the data by a randomly-assigned id. Figure 1 shows the cumulative number of Netflix
customers as a function of time in the Netflix data set. Assuming that the sample is
representative, the figure gives an idea of the growth of the company in terms of new
customers [3].

The contestants are also given the title and the year of release of each movie.
The title is the Netflix movie title, year of release can range from 1890 to 2005 and
typically, although not consistently, corresponds to the release year of the movie.

The complete data set consists of two separated subsets: the training set and the
qualifying set. The ratings from the training set were released to contestants while
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Fig. 1. Cumulative number of customers as a function of time in the Netflix data

the qualifying ratings were withheld and form the basis of the contest scoring system.
Contestants are required to make prediction for all 3 million withheld ratings in the
qualifying data set. Testing contestants’ results on the most recent ratings reflects
Netflix’s business goal of predicting future ratings based on past ratings. The RMSE
is computed automatically and reported to the contestants [4].

3. Differences between the probe and the training data sets
It is critical for analyzing the Netflix data to realize that they consist of two data sets

with quite different statistical properties. We will review briefly the method by which
the two data sets were obtained.
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Fig. 2. Number of ratings as a function of time in the training data set without probe subset (a) and in
the probe and qualifying data sets (b)
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The complete data set consists of two separated subsets: the training data set
and the qualifying data set. These sets were created by randomly selecting a subset
of all users who provided at least 20 ratings between October 1998 and December
2005. Then the most recent ratings of these users were randomly assigned, with equal
probability, to three subsets: quiz, test, and probe. The qualifying data set comprises
the quiz and test subsets. The training data set was created from all remaining ratings
and the probe subset [1].

Figure 2 shows the distribution of the number of ratings in the training data set
(excluding the probe subset) and in the qualifying and probe data sets combined. It is
clear that most of the ratings in the qualifying and the probe data sets are very recent.
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Fig. 3. The relations between the number of ratings per movie in the probe and qualifying data sets (a)
and in the training data set and in the probe and qualifying data sets (b)

Please note that the number of ratings per movie in Figure 3 indicates that the
ratings in the probe and qualifying subsets are not randomly selected from the training
data set. In Figure 3-a, the scatterplot shows the relation between the number of
ratings per movie in the probe and qualifying data sets. In Figure 3-b, it is noticeable
that the relationship between the number of ratings per movie in the training data set
and in the probe and qualifying data sets is much weaker, if at all.

Similarly, Figure 4 shows that the probe and the training data sets have different
average ratings for both movies and users. It seems that the most recent movies (i.e.
those in the qualifying and probe data sets) tend to get higher ratings. The average
rating per user in the training data set is a little bit smaller and has smaller variance,
which is the result of a small number of data
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4. Movie age

We found that older movies tend to get better user ratings than new movies (Figure 5-
a). This could be explained by the fact that most movies rented by Netflix are in
DVD format. While there are fewer older than there are new movies, those that have
been published in DVD may simply belong to masterpieces and, hence, effectively
get high ratings. Virtually, all new movies are published in the DVD format and, as is
usually the case, only a fraction of them are masterpieces. Hence, the average rating
is lower.
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Fig. 5. Average rating as a function of movie’s production year in training (a) and probe (b) data set
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Comparing Figure 5-a and Figure 5-b, it is not difficult to see that this trend is
still observable in the probe subset. The movies from ’40s, ’50s, and *60s receive
higher ratings than these produced nowadays.

S. Netflix Age

Movies tend to get higher ratings as time goes by (see Figure 6). This may have to
do with a varying population of Netflix customers. For example, it is well known
that technology-based companies attract in the beginning so called “early adopters”.
Mainstream customers, typically more conservative than the “early adopters,” get
interested only later. The difference in average evaluation can possibly be explained
by the difference between these two groups of customers.
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Fig. 6. Average rating as a function of Netflix’s age

It is quite interesting to observe a sudden increase (about (.15 point) in average
ratings between January and April, 2004. To our knowledge, this increase was as-
sociated neither with a significant increase in the number of Netflix customers (see
Figure 1), nor with the number of ratings (see Figure 2).

6. Weekly variations

We were trying to investigate why there is a difference in average rating among va-
rious days of the week. One might think that it may have to do with varying charac-
teristics of the populations that rate on the weekends and those that rate on weekdays
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— weekend customers, for example, may be more relaxed and less critical, which re-
sults in higher ratings. And in this case, confronting comeback to daily business may
cause a more critical attitude and a decrease in ratings.
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Fig. 7. Average rating as a function of day of the week in training (a) and probe (b) data set

We also looked at the number of ratings on each day of the week (see Figure 8).
Almost twice as many customers rate on Mondays and Tuesdays than on weekends.
This may have to do with the viewing attern — quite likely more movies are watched
on weekends. Watched movies are evaluated and new movies are ordered after the
weekend viewing.
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Fig. 8. Number of ratings as a function of day of the week in training (a) and probe (b) data set
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We believe that while there could be a correlation between the day of the week,
the customer’s mood and the ratings he gives, the observed differences are rather
due to individual differences among customers. Some customers typically vote on
weekdays, other on weekend — probably they are the majority, as shown in Figure 8.
It is also possible that those who rate on weekends, rate higher than those who rate
on weekdays.

To check if there is a relationship between ratings of particular user and day of
week we chose randomly a few customer with different number of ratings. Figure 9
(custmers who rated more than 16 thousand times), Figure 10 (custmers who rated
about three thousand times), and Figure 11 (custmers who rated about 500 times)
show their average rating and the number of ratings as a function of the day of the
week. We observed that both average rating and the number of ratings falling on the
day of the week is very a individual feature.

For example customer 305344 (Figure 9a, c) rates the most his movies on Fri-
days but gives in this day the lowest evaluations. The highest ratings he gives on
Sundays and Mondays. In his case the average rating is the lower the more he votes.
Customer 2439493 (Figure 9b, d) is active the most in the middle of the week, his
ratings are going up and down. Customer 981753 (Figure 10a, c) rates a lot on Tues-
days but similarly to customer 305344, the more ratings the lower they are. Customer
1092521 (Figure 10b, d) is an example of a user who votes mainly once a week — on
Saturday, giving at that time the highest ratings. Again, customer 912242 (Figure 11a,
c) rates for the most part on Tuesdays and his ratings are then the lowest. Customer
1187552 (Figure 11b, d) rates the movies almost at the same level, independently of
the day of the week. None of his ratings was given on Saturdays; Sunday, Tuesday
and Wednesday are also days with almost zero activity.

It looks like there are several types of customers. One of them prefer to vote
on weekdays giving then lower ratings, the second like rating on weekends and their
evaluations are higher, the others give the more critical ratings the more frequently
they rate, regardless of the day of the week. In case of the whole Netflix customers’
population, the singular influence of these different groups can cancel each other out.
Finding these groups of users, similar to each other with respect to the number of
ratings and the rating average, could help to benefit from this kind temporal depen-
dency.
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7. Customer behavior as a function of the length of membership

Customers tend to give higher ratings in the beginning of their membership. This
goes down within the first year but picks up again somewhat after a few years (see
Figure 12).

A probable cause for this trend is that in the beginning of their membership
customers choose movies they have seen in movie theaters, liked, and desired to see
again. As time goes by, they run out of movies that they want to watch again or that
were recommended by friends or their families. Effectively, their rental may become
more accidental, based on less strong recommendations and desire to watch, which
may entail a decrease in average rating.

The last 2-3 years in Figure 12 show a large variation in ratings. It is quite likely
the effect of a relatively small sample size — the number of customers who have been
Netflix’s members for more than 4 years is rather small.

To verify this, we changed the scale on the time axis and plotted the average
rating as a function of lenght membership in reverse order, i.e. point O shows the
most recent ratings, point 1 ratings from month before, etc. It seems like the average
rating is going up with time (i.e., going down in reverse time scale).
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8. Experimental study

As mentioned before, Netflix provided two separated data sets: the training set and
the qualifying set for the competition. While movie ratings for the qualifying set
are not known, it is possible to test rating algorithms on the “probe” subset of the
training data, identified by Netflix and statistically similar to the qualifying set. In our
previous work [2], we removed the probe subset from all available ratings and were
trying to guess the ratings from the “probe” subset. In this paper, we concentrated on
predicting the ratings from the qualifying data set. First we made a prediction on the
basis of all data in the trainig data set, then we checked if leaving only most recent
data (provided in the probe subset) could improve the results.
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There are many ways in which temporal dependences can be used in guessing
the rating. In this paper we use a few simple techniques, such as movie average and
user average, just to illustrate our point that knowledge of temporal dependences can
reduce the guessing error.

8.1 Prediction based on customer’s average rating from the training data set

RMSE = 1.0655
prediction = cAVG (D)

where the variable cAVG means average of all customer’s ratings.

8.2 Prediction based on movie’s average rating from the training data set
RMSE = 1.0536

if (cStdDev < 0.01) prediction = cAVG
else prediction = mAVG , (2)

where variable cStdDev stands for standard deviation of all customer’s ratings, varia-
ble cAVG means average of all customer’s ratings, variable mAVG is equal to average
of all movie’s ratings.

8.3 Prediction based on weekly variations of customer’s average from the
training data set

RMSE = 1.1266
prediction = 0.9 cAVG + 0.1 cDayOfWeekAVG , 3)
where variable cDayOfWeekAVG denotes average of all customer’s ratings on a gi-

ven day of the week.

8.4 Prediction based on weekly variations of movie’s average from the
training data set

RMSE = 1.0525

if (cStdDev < 0.01)prediction = cAVG
else prediction = 0.9 mAVG + 0.1 mDayOfWeekAVG , 4)

where variable mDayOfWeekAVG stands for average of all ratings that this movie
has been given on a specific day of the week.
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8.5 Prediction based on customer’s average rating from the probe data set

RMSE = 1.0672

if (cNoRatingsProbe > 5) prediction = cAVGfromProbe
else prediction = cAVG (5

where the variable cNoRatingsProbe means the number of ratings this customer con-
tained in the probe subset, variable cAVGfromProbe denotes average of customer’s
ratings from the probe subset, variable cAVG stands for average of all customer’s
ratings (from the training and probe data sets).

8.6 Prediction based on movie’s average rating from the probe data set

RMSE =1.0490

if (mNoRatingsProbe > 7) prediction = mAVGfromProbe
else if (cStdDev < 0.01) prediction = cAVG
else prediction = mAVG , (6)

where the variable mNoRatingsProbe denotes the number of ratings this movie from
the probe subset, variable mAVGfromProbe stands for average of movie’s ratings
contained in the probe subset, variable cStdDev is equal to standard deviation of all
customer’s ratings, variable mAVG stands foraverage of all movie’s ratings (from the
training and probe data sets).

8.7 Prediction based on weekly variations of customer’s average from the
probe data set

RMSE =1.1418

if (cDayOfWeekNoRatingsProbe >= 5)
prediction = 0.9 cAVG + 0.1 cDayOfWeek AVGfromProbe
else if (cDayOfWeekNoRatings > 0)
prediction = 0.9 cAVG + 0.1 cDayOfWeekAVG
else prediction = cAVG @)

where variables cDayOfWeekNoRatingsProbe and cDayOfWeekNoRatings denote
the number of customer’s ratings on a given day of the week in the probe data and
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training (including probe subset) data sets respectively, variables cDayOfWeekAVG-
fromProbe and cDayOfWeek AVG stand for the average of all customer’s ratings on a
given day of the week in the probe data and training (including probe subset) data sets
respectively, variable cAVG means average of all customer’s ratings, independently
of the day of the week.

8.8 Prediction based on weekly variations of movie’s average from the probe
data set

RMSE = 1.0525

if (cStdDev < 0.01)prediction = cAVG
else if (mDayOfWeekNoRatingsProbe >=5)
prediction = 0.9 mAVG + 0.1 mDayOfWeek AV GfromProbe
else if (mDayOfWeekNoRatings > 0)
prediction = 0.9 mAVG +- 0.1 mDayOfWeekAVG
else prediction = mAVG (8)

where variable cStdDeyv is equal to standard deviation of all customer’s ratings, varia-
ble mDayOfWeekNoRatingsProbe and mDayOfWeekNoRatings stand for the num-
ber of movie’s ratings that this movie has been given on a specific day of week in
the probe data and training (including probe subset) data sets respectively, variable
mDayOfWeek AVGfromProbe and mDayOfWeekAVG denote the average of ratings
that this movie has been given on a specific day of week in the probe data and tra-
ining (including probe subset) data sets respectively, variable mAVG is equal to the
average of all movie’s ratings, independently of the day of the week.

9. Concluding remarks

Recommender systems are programs and algorithms that measure user interest in gi-
ven items or products to provide personalized recommendations for items that will
suit the user’s taste. More broadly, recommender systems attempt to profile user pre-
ferences and model the interaction betwen users and products. One possible strategy
for building such systems relies only on past user behaviour, without requiring cre-
ation of explicit profiles.

Netflix, an on-line movie subscription rental service, allows people to rent mo-
vies for a fixed monthly fee, maintaining a prioritized list of movies they wish to view.
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The company encourages subscribers to rate the movies that they watch, expressing
an opinion about how much they liked (or disliked) each movie. To predict the custo-
mer’s rating of the movie, the Netflix recommendation system, Cinematch analyses
the past ratings using a variant of Pearson’s correlation. In October 2006, the com-
pany released a large data set of movie-ratings and challenged the data mining, ma-
chine learning, and statistical communities to develop systems that could improve the
accuracy of Cinematch. At the start of the contest Cinematech’s RMSE was 0.9525.
One year later, in December 2007, the best team has achieved a 8.5% improvement
over this score. It seems that the remaining 1.5% is fairly hard to overcome.

Given the current impasse and lack of significant progress, it is clear that every,
even a weak source of information about customers’ preferences can play an impor-
tant role in improving the predictions. In previous paper [2], we presented certain
observations that focused on temporal dependencies in Netflix” data. We have shown
that there is a strong dependence of the average rating on the the day of week, Netflix’
age and length of a customer’s membership.

Our next step was to focus on the differences between the probe subset and the
rest of the training data set. Both, the probe and the qualifying subsets were created
from the most recent ratings and are very different from the training data set and, as
it was shown, they have similar properties. It seems that our idea that the most recent
ratings can provide much more information about future votes was good direction.
When predictions are based on the movies’ average ratings only from the probe sub-
set, the RMSE is going down. Some problems appeared when we tried to guess with
basis on the customers’ average ratings. The RMSE was growing up when we confi-
ned to the probe subset. The possible explanation can be relatively small size of the
probe subset in comparison with the number of rating contained in the training data
set. When we are taking account of movies’ average, the number of ratings per movie
is enough to cause the decrease of RMSE. But considering customers’ average one
might notice that the proportion of 1.5 million of ratings in the probe subset and to
480 thousand of customers is too small to receive reliable results. We believe that
enlargement the probe subset with maintenance its properties, such as number of ra-
tings per movie and per user, should bring improvement of the accuracy of predictions
based on the customer’s preferences.
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ANALIZA WYBRANYCH ZALEZNOSCI CZASOWYCH

W DANYCH NETFLIX

Streszczenie: Dziatajacy w Stanach Zjednoczonych Ameryki Netflix (http://www.netflix.
com/) jest jedna z najwigkszych na §wiecie internetowych wypozyczalni filméw. W celu
uzyskania wyzszej jakoSci proponowanych przez system ocen filméw, w pazdzierniku 2006
roku Netflix udostepnit baze danych uzytkownikéw oraz ich ocen i ogtosit nagrode dla tego,
kto uzyska co najmniej 10-cio procentowa poprawe w stosunku do wynikéw Cinematch
(RMSE=0.9525). W tym artykule postawiliSmy sobie za cel zbadanie, czy zaleznosci cza-
sowe, takie jak dziefi tygodnia lub dlugo$¢ cztonkostwa, sa w stanie zwigkszy¢ jakos$¢ pro-
gnozowania.

Stowa kluczowe: Zaleznosci czasowe, Netflix



ZESZYTY NAUKOWE POLITECHNIKI BIALOSTOCKIEJ 2008
Informatyka — Zeszyt 3

Walenty Oniszczuk!, Maja Joanna Podobiriska?

MODELOWANIE OBSEUGI ZADAN W SERWERACH
7 OSCYLACJAMI

Streszczenie: Idea przedstawianego systemu kolejek z oscylacjami jest oparta na dwéch
progowych wartosciach. Obstuga procesu w tym systemie jest zorganizowana, w przy-
blizeniu, w ten sposéb, ze dlugos¢ kolejki utrzymuje si¢ pomiedzy tymi wartoSciami. Sys-
tem kolejki z oscylacjami pozwala lepiej wykorzystywac dostgpne zasoby i jest stoso-
wany w wielu urzadzeniach, ktére korzystaja z obstugi pojedynczej kolejki. Jest to réwniez
uogdélnianie niektérych procedur zaproponowanych dla sieci ATM (ang. Asynchronous
Transfer Mode). W tej pracy rozwazaé bedziemy systemy kolejkowe z oscylacjami w wersji
ze skoficzonym buforem. Charakterystyki standw systeméw z procesem Poissona na wejsciu
(M/G-G/1/N) otrzymuje sie metoda potencjatéw. To podejscie daje przejrzyste i tatwe do
implementacji formuty matematyczne.

Stowa kluczowe: kolejki z oscylacjami, metoda potencjatéw, sieci ATM

1. Wstep do kolejek oscylacyjnych z buforem

System kolejkowy z oscylacjami [2] jest definiowany w nastgpujacy sposéb. Wia-
domo$¢ przybywa w momencie T;,i = 1,..., gdzie T;1| — T; sa niezalezne oraz
P(Ti — T < X) = G(X)

Niech a,b € N oraz a < b i X (t) oznacza liczbe zadaii w systemie w momencie
t, wlacznie z zadaniem, ktore jest biezSco obstugiwane przez system. Zaktadamy, ze
X(0) =n, gdzie n € [0,b). Poczatkowo system dziata standardowo jak G/ G/ 1 z
czasem obstugi wyznaczonym przez dystrybuante funkcji Fj (x).

Niech 15(1) bedzie pierwszym momentem, w ktérym dhugosé kolejki osiaga
warto$¢ b, np. T,(1) = inf{t > 0 : X(¢) = b}. W momencie T,(1) dystrybuanta
czasu obstugi zmienia si¢ na F(x). Zgtoszenie obstugiwane w momencie T,(1)
jest obstugiwane drugi raz tylko, ze z dystrybuanta F>(x). Nowa dystrybuanta czasu
obstugi obowiazuje az do momentu T,(1) = inf{r > 1,(1) : X (¢) = a}, gdy to nastapi,
zmienia si¢ w poprzednia i funkcjonuje do momentu t,,(2) = inf{t > 1,(1) : X () = b}

! Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka, Biatystok
2 Dyplomantka Wydziatu Informatyki Politechniki Biatostockiej

83



Walenty Oniszczuk, Maja Joanna Podobiriska

itd. Zatem zmiana dystrybuanty nast.epuje na poziomie a i b. Zatézmy réwniez, ze
bufor ma rozmiar N (wtaczajac stanowisko obstugi np. serwer) i N > b. Oznacza
to, ze jesli zgloszenie przychodzace zastanie system z N innymi zgloszeniami, to
przychodzace zgtoszenie zbedzie stracone. Jesli X(0) > b, zmiany w tym opisie sa
oczywiste.

Jedna z motywacji do badania systeméw z oscylacjami jest nastepujaca: gdy
projektujemy system z pojedyncza kolejka do obstugi, zwykle oczekujemy, aby ko-
lejka nie byta zbyt dluga (np. aby uniknaé przepelnienia bufora i wysokiego
wspotczynnika straty). Rozwiazaniem jest wysoka wydajnos¢ serwera, ale oznacza
to wysoki koszt obstugi. Ponadto, nie mozemy wykorzysta¢ najefektywniej serwera,
biorac pod uwage tylko jego wydajnos¢, poniewaz bezczynne okresy sa dtugie. Za-
tem jest to marnowanie zasobow. Jest to dobrze znany efekt z teorii kolejek, gdzie
krétkie kolejki wymagaja matego obciazenia p (nasilenie ruchu), podczas gdy krétkie
okresy bezczynnosci wymagaja duzego p. Wymagania te nawzajem si¢ wykluczaja.
Problem, aby mie¢ krétkie kolejki oraz krétkie okresy bezczynnoS$ci nie moze by¢
nareaz rozwiazany przez standardowy pojedynczy model obstugi G/ G/ 1.

Jednym z rozwiazan powyzszego problemu jest system ze zmienna inten-
sywnoscia obstugi, np. zmienna obstuga zalezy od dtugosci kolejki. Taki system jest
matematycznie skomplikowany, ale i skomplikowany w praktycznej realizacji.

Inne rozwiazanie oparte jest na wartosciach progowych (wiele schematéw kon-
troli ruchu w sieciach ATM opiera si¢ na podstawowych progach systeméw kolejko-
wych). Na przyktad w pracach [7] oraz [8] autorzy uporali si¢ z pojedynczym syste-
mem obstugi w nastgpujacy sposob. Zgtoszenie przybywa do kolejki z rozktadem Po-
issona. Jezeli dtugos¢ kolejki w momencie zapoczatkowanej ustugi klienta jest mniej-
sza niz prog L € N (kolejno, wieksza lub réwna niz prég L), to czas obstugi klienta
ma rozklad F; (kolejno, F>). Te wywody byty poczatkowo motywowane przez trans-
misje gtosowych pakietéw w sieciach ATM. Obstuga w tej sytuacji oznacza trans-
misjg, a przez przyblizona i dokladna transmisje¢ gtosowa uzyskuje sie dwa rézne
czasy obstugi. Systemy z oscylacjami rozwiazuja wspomniany problem jak réwniez
uogoblniaja idee Choi [7].

Wprowadzenie dwéch poziomdéw progowych w zasadzie nie komplikuje prak-
tycznego wykonania systemu, ale dodatkowo pozwala miec lepsza kontrole nad
dlugoscia kolejki. W modelach M / G-G / 1 mozna przedstawi¢ charakterystyki
systemu z oscylacjami z procesem Poissona na wejsciu i nieskoiiczonym bufo-
rem [1]. Poniewaz nieskoriczony bufor nie istnieje, zatem z powodéw praktycznych
wazniejsze jest rozpatrzenie wersji ze skoinczonym buforem. Wzwiazku z tym bedzie
przeprowadzona wszechstronna analiza tego przypadku. Mianowicie, dystrybuante
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stacjonarn§ dtugosci kolejki dla systemu z procesem Poissona na wejsciu ( M / G-G
/' 1/N) otrzyma sie i zaprezentuje w przejrzystych formutach.

Bedziemy potrzebowali tylko zatozy¢, ze wartosci oczekiwane dla dystrybuant
G(x),Fi (x), F>(x) sa skoficzone (< )

2. System M/G-G/1/N

Zaktadamy, ze G(x) = 1 — e~ ™. Naszym celem jest znalezienie granicy
lim P, (X (1) = 1) = P (1)

(indeks n przy P, oznacza, ze X(0) = n ). Fakt, Ze ta granica istnieje dla kazdego
[ =0,1,...N i ze nie zalezy od n moze by¢ w prosty sposéb udowodniony przez
odwotanie do teorii systemOw kolejkowych z oscylacjami M/G-G/1. Zaprezentowane
tam argumenty sa oparte na fakcie, ze momenty 7, (i), T, (i) sa markowskie i daja wzor
nahb:

Pi- %(vma,m +Wi(b,a) @
gdzie
(a,b) = / Pu T (a,b) > 1)di

Wi(b,a) = /Pb T (boa) > 1)dt

m=Et"(a,b)+E1 (b,a)

Tutaj t*(a,b) jest przedzialem czasu, w ktérym dlugosé kolejki zmienia sie
z poziomu a do b. Innymi stowy zaktadamy X(0) = a, mamy wtedy t*(a,b) =
T5(1). Podobnie ©~ (b,a) jest przedzialem czasu, w ktérym dtugos¢ kolejki zmie-
nia si¢ z poziomu b na a, i zaktadamy X (0) = b, wtedy T~ (b,a) = 1,(1). Momenty
T (i), 74 (i) w modelu M/G-G/1/N sa markowskie. W takim razie zostato nam wyzna-
czy¢ Vi(a,b),W;(b,a) oraz warto$¢ m.

3. Obliczanie V;

Znalezienie V] jest tatwiejsza czescia zadania. Zauwazmy, ze postaé tego funkcjonatu
zalezy od procesu zachowania si¢ dlugosci kolejki przed osiagnieciem poziomu b.
Oznacza to, ze funkcjonaty V;(a,b) dla systemu M/G-G/1 i M/G-G/1/N sa réwne. W
systemie M/G-G/1 formute dla V;(a,b) otrzymano przez uzycie metody potencjatléw
[4]. Gtéwna role w tej metodzie odgrywa nastgpujace twierdzenie.

85



Walenty Oniszczuk, Maja Joanna Podobiriska

Twierdzenie 1. Niech {p;}3* | oznacza dyskretny rozktad skoncentrowany na zbio-
rze {—1,0,1,...} taki, ze p_y > 0i {y;}, dany ciag. Gtéwnymi rozwiazaniami tego
systemu sq rownania

k-1
Z PnXk—n— Xk =VWr k=12,... 3

n=-—1

ktore maja posta¢

k
Xk =CRi+ Y WiRin k=12, 4)

n=1

gdzie C jest stalq niezalezna od k oraz ciag {R;}7, ma rekurencyjna postac¢

k

Ry=0 Rip1= p(60k+Rk_ZPkRk n)  k=0,1,... S)
n=0

Zauwazmy, ze ciag
{Ri}iZo

nazywany jest potencjalem dla rozktadu {p;};> ,. Uzywanie metody potencjatéw
utatwia otrzymanie V;:

b—a—1 b—a—1

Vila,b) =91 Y, pk-iRoak— Y, ribikRo-a i (6)
k=0 k=1

gdzie
B Zz;i rlfb+k(Rb7k - Rbflfk) + 1(1\1;0)

Yo Pt (R — Rp—1-)
o o= VI (Vt)k

rk:l(kZO),/O T(I_Fl(t))dt

—vtwk+1
—/ Ernr i k=10

i {R;}7 jest potencjatem dla rozktadu {p;}7> _,. Ostatecznie zauwazmy, ze

3 b—1
Et(a,b) = /O P(t*(a,b) > t)dt = ¥ Vi(a,b) 7
=0
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4. Obliczanie W,

Oczywiscie funkcjonaty W;(b,a) dla systemu M/G-G/1 i M/G-G/1/N nie sa réwne.
Dla znalezienia W;(b,a) w naszym przypadku w tej czesci rozwazmy standardowy
system kolejkowy M/G/1/K (gdzie K jest pojemnoScia systemu wlacznie z zadaniem
w systemie). Rozktad czasu przybycia dany jest przez G(x) = 1 — e~ "* i rozktadem
czasu obstugi F>(x) Poniewaz,

Py(X(t) =1t (b,a) >t) =Py_o(X(t)=1,7 (b—a,0) > 1) (8)

Mozemy wyliczy¢ tylko P,(X(t) = 1,7 (n,0) > t) dla [ > 0,n > 0 bez tracenia
og6lnosci. Zauwazmy najpierw, ze X(0) =n i 2 < n < K. Uzywajac catej formuty
prawdopodobienistwa ze szczegdlna uwaga na pierwszy moment wyjscia ( ozn. )
otrzymujemy

P,(X(t)=1tv (n,0)>1)= /OtPn(X(t) =17 (n,0) >t|y1 = u)dF>(u)

+/thn(X(t) — Lt (1,0) > 1]y = w)dFa(u) ©)

Jesli wziaé pod uwage dobrze znana wlasnos$¢ procesOw Poissona oraz fakt, ze
moment Y, jest markowskim momentem

/(:P,,(X(t) =1,7 (n,0) > t|y1 = u)dF>(u)

eV (Vu)k
!

K—n
= ZPnJrk,l(X(tfu):l,‘c_(n+k71,0)>t7u) dF,(u)
k=0

e_V”(Vu)k

] dF;(u))

0 t
+ Y /PK_I(X(r—u):z,f(n+k—1,0)>z—u)
k=K—n+1 0

Ponadto dla u >t :

10> n) " dlal <K
Vi vk

Z?IK*VZT dla/=K.

cn(t) =P,(X(t)=1,7 (n,0) >1) :{ (10)

Ustalajac / i uzywajac skréconej notacji ®,(t) = P,(X () = 1,7 (n,0) > t) otrzymu-
jemy ze wzoru (9)
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(vt

Z/q>n+k 1f—u o ————dF(u)

/ D1t -10) g )+ a1 - F(0) (1)
k K—n+1

ZatozyliSmy, ze n > 2. Latwo zauwazyé, ze jezeli dodatkowo zdefiniujemy
Dy(t) =0, to (11) obowiazuje réwniez dla n = 0. Laczac obie strony (11) widzimy,
ze

K—n

On =Y Opsk1Pk—1 + Ok—1dK—n+ I, (12)
k=0

gdzie

t —Vtvtk-‘rl
= [ ®,(t)dt = —————dF(t k=-1,0,1,...
([)i’l \/0 n() y Pk= / k+1 2()7 sy Uy Ly

(I—n)!
my— Y[ — By (1) g dlal =K

- :/ (1— R ())dr,
0
k
dp=1- ZPH-
i=0

Przyjmujac teraz @, = 0x_,, mozemy zapisa¢ réwnanie (12) jako

{ I(1>n) {(1=FE) " g dlal<K
Nn=

ne
Y Gk —Ou = (13)

k=—1
Z Y, = —Q1d, — 11 k—n, to pozwala nam odnosi¢ sie do twierdzenia 1. Otrzy-

mamy
n
On=CRy+ Y Ry Wi (14)
k=1

Niech n = 1 w (14) otrzymujemy C = @;/R;. Gdy Yo = 0, mamy @x = 0, i
przyjmujac n = K w (14) otrzymujemy

YA Rk k—k
Rk /Ry — L4 Ri—rdk

o1 =0i(l) =
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Poréwnujac teraz wszystkie rezultaty otrzymujemy

K—n

RK, K—n
On =1 ( R “— Y Rk-nkdr) = Y, Rk-n-iT1k—k
1 k=1 k=1

Ostatecznie mozemy te wyniki przystosowaé do oscylujacych systeméw. W tym celu
bierzemyn=>b—a, K =N —ail =1"—a. To dla systemu M/G-G/1/N otrzymujemy

N—-b

Ry, N=b
NP Y Rv—pidi) = Y RN—pkTi—aN—a—k (15)
k=1 k=1

Wilb.a) = @11 =)

Dla kazdego Il =a+1,...,N. Ponadto (patrz (7) do poréwnania):

N
Et (b,a)= ), W(b,a) (16)

i=a+1

5. Program do modelowania kolejek z oscylacjami

Zat6zmy, ze mamy do dyspozycji dwa serwery (obstuguja one zgtoszenia z réznymi
rozktadami: pierwszy serwer z wykltadniczym natomiast drugi serwer z rozktadem
jednostajnym). Jeden z nich ma nisk$§ wydajnos$é, ale jest tani w eksploatacji. Drugi
natomiast ma duza wydajnos¢, ale jest drogi w eksploatacji. Na poczatku strumien
wejSciowy jest obstugiwany przez pierwszy mniej efektywny serwer (przez co ko-
lejka ro$nie). Gdy dlugos¢ kolejki osiagnie krytyczny poziom b, obstuge przejmuje
drugi bardziej efektywny serwer (przez co kolejka szybko maleje). Drugi serwer
pracuje do momentu, gdy dtugos¢ kolejki osiagnie mniejszy dostateczny poziom
a. Wtedy obstuge przejmuje mniej efektywny serwer, itd. Stad tez powstat pomyst
stworzenia programu, ktéry utatwi projektowanie i testowanie systemu. Dzigki temu
bedzie mozna w szybki sposdb przetestowaé wiele przyktadéw, ktére utatwia dobér
optymalnych parametrow.

Przyklad 1
Dane:
Progi a =8 oraz b =15
Rozmiar systemu NN = 20
Intensywnos$¢ wejSciowego strumienia Poissona v = 1
Parametr obstugi pierwszego serwera L; = 0.1 , gdzie L; oznacza parametr A, ktdry
opisuje rozktad czasu obstugi pierwszego serwera (A; > 0).
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Nosnik f1(t) w postaci przedziatu [u;;vi] = [1;e0], [u1;v1] przedziat czasowy, w
ktérym pracuje urzadzenie.
Nosnik f2(t) w postaci przedziatu [uz;v2] = [0;1]

Wartost oczekivwana: 11,7114
Wi 130,017 Pokaz wartosci rozkbadu [ Marwsuj wykres
Rozktad | prawdopodobierstwa
0,155 |
MM
o1 2 3 4 5 & 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Rys. 1. Wykres rozktadu prawdopodobienstwa - Przyktad 1
Przykiad 2

Dane:

Progi a =8 oraz b =15

Rozmiar systemu NN = 20

Intensywno$¢ wejsciowego strumienia Poissona v = 0.3
Parametr obstugi pierwszego serwera L; = 0.1

Nosnik f1(t) w postaci przedziatu [u;;v;] = [1;]
Nosnik f2(t) w postaci przedziatu [uz;v2] = [0;1]

Przyklad 3
Dane:
Progi a =8 oraz b =15
Rozmiar systemu NN = 20
Intensywnos$¢ wejsciowego strumienia Poissona v = 1.6
Parametr obstugi pierwszego serwera L; = 0.1
Nosnik f1(t) w postaci przedziatu [u;;v;] = [1;00]
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Wartose oczekiwanat 11.186

e 118,194 Pokaz wartosci rozktadu J [ Marysuj wykres

Rozktad | prawdopodobisnstwa

0180 |

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Rys. 2. Wykres rozktadu prawdopodobieristwa - Przyktad 2

Nosnik f2(t) w postaci przedziatu [u;v;] = [0;1]

Wartosd oczekiwana: 13.0884
T 165,851 Pokaz wartosci rozktadu J [Narysu] wykres
Rozktad | prawdopodobienstwa
0,143 |
o 1 2 3 4 5 &6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Rys. 3. Wykres rozktadu prawdopodobieristwa - Przyktad 3
Przyklad 4

Dane:
Progi a =8 oraz b =15
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Rozmiar systemu NN = 30

Intensywno$¢ wejsciowego strumienia Poissona v = 1
Parametr obstugi pierwszego serwera L1 = 0.1
Nosnik f1(t) w postaci przedziatu [u;;v,] = [1;00]
Nosnik f2(t) w postaci przedziatu [uz;v2] = [0;1]

‘Wartost oczekivana: 11,7136

\Wariancia: 130.086 [ Marysuj wykres

Pokaz wartosc rozkbadu

Rozktad | prawdopodobieristwa
0155 |

MR

J
0123456758 9 1011121314 151617 18192021 22 23 24 25 26 27 26 2030

Rys. 4. Wykres rozktadu prawdopodobieristwa - Przyktad 4

Przyklad 5
Dane:
Progi a =8 oraz b =15
Rozmiar systemu NN = 22
Intensywno$¢ wejsciowego strumienia Poissona v =1
Parametr obstugi pierwszego serwera L; = 0.1
Nosnik f1(t) w postaci przedziatu [u;;v;] = [1;00]
Nosnik f2(t) w postaci przedziatu [uz;v2] = [0;1]

Przykiad 6
Dane:
Progia=5oraz b =15
Rozmiar systemu NN = 22
Intensywno$¢ wejsciowego strumienia Poissona v = 1
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‘Wartost oczekivana: 11,7135

TR 130,083 Pokaz wartosci rozktadu J [ Marysuj wykres

Rozktad| prawdopodobieristwa

0155 |

Ly}
01 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
Rys. 5. Wykres rozktadu prawdopodobienistwa - Przyktad 5
Parametr obstugi pierwszego serwera L; =1
Nosnik f1(t) w postaci przedziatu [u;vi] = [1;00]
Nosnik f2(t) w postaci przedziatu [uz;v2] = [0;1]
“Warkost oczekivana: 10,2574 - — -
ke 104,057 Pokaz wartosci rozktadu J [Narysu] wykres
Rozktad | prawdopodobieristwa
0111 |
]

o 1 z o8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Rys. 6. Wykres rozktadu prawdopodobieristwa - Przyktad 6
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Przyktad 7
Dane:
Progia=5oraz b =15
Rozmiar systemu NN = 22
Intensywnos¢ wejSciowego strumienia Poissona v = 1
Parametr obstugi pierwszego serwera L; = 1
Nosnik f1(t) w postaci przedziatu [u;;v,] = [1;2]
Nosnik f2(t) w postaci przedziatu [uz;v2] = [0;1]

‘Wartosd oczekiwana: 11,4405
YWariancia: 124,497

Pokaz wartosci rozkdadu ’ Marysuj wykres

Rozktad | prawdopodobiefstwa

0158 |

MM

o1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Rys. 7. Wykres rozktadu prawdopodobieristwa - Przyktad 7

6. Podsumowanie

Wryniki otrzymane w czasie eksperymentéw przeprowadzonych na pakiecie pro-
gramOw zobrazowaly pewne problemy i zaleznoSci zwiazane z tym modelem. W
eksperymentach zmieniano np. wartosci progowe, aby sprawdzi¢ czy czynnik ten
ma wplyw na obstuge zgloszen. Jak zauwazono, przeczucia byly stuszne. Kiedy
zwigkszano czas obstugi na stanowisku, warto$ci czasu oczekiwania w kolejce, czas
oczekiwania w systemie oraz dtugos¢ kolejki, obciazenia stanowiska rosty. Na za-
chowywanie si¢ przedstawionych systeméw majS wptyw rézne czynniki np. inten-
sywnos$¢ strumienia wejsciowego, ustalenie progéw i wiele innych. Trzeba duzo i
dtugo manipulowaé¢ danymi wejSciowymi, aby otrzymac¢ zamierzony efekt.
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SERVERS WITH OSCILLATING: SERVICE PATERNS
MODELLING

Abstract: In this paper a finite buffer version of the oscillating queuing system is studied.
The idea of the lately introduced oscillating queuing system is based on two threshold values.
The service process in this system is planned in such a way that the queue length is kept
between these values. The oscillating queuing system has the advantage of making improved
use of the available resources and is applicable in many devices which use a single server
queuing scheme. It is also a simplification of some cell disposal procedures projected for
ATM networks.

Keywords: oscillating queue, potential method, ATM networks

Artykut zrealizowano w ramach pracy badawczej S/W1/5/03
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WEASCIWOSCI PROGRAMOWE] REALIZACJI
ZADANIA PROGRAMOWANIA
CALKOWITOLICZBOWEGO

Streszczenie: Praca po§wigcona jest problemom realizacji nowej optymalizacyjnej funkcji
bintprog jako nieodtacznej czesci Optimization Toolbox 3.0 programowego pakietu MA-
TLAB 7. Wprowadzenie nowej funkcji istotnie poszerza skalg rozwiazywanych optymaliza-
cyjnych zadan, poniewaz potwierdza fakt realizowania metody gate¢zi i granic. Badanie tej
metody wchodzi w sktad programu wielu uczelnianych kurséw i daje podstawe do rozwia-
zywania wiekszoSci zadafi programowania catkowitoliczbowego. Na zakorfczenie podano
przyktady niektérych reprezentatywnych wynikéw uzyskanych w badaniach.

Stowa kluczowe: programowanie catkowitoliczbowe, metoda gatezi i granic, decyzja
o rozgalezieniu

1. Wprowadzenie

Programowanie catkowitoliczbowe liniowe jest szczeg6lnym przypadkiem zadania
programowania liniowego. Oprécz zatozen dotyczacych liniowej postaci funkcji celu
i warunkéw ograniczajacych zaktadamy, ze wszystkie (lub niektére) zmienne po-
winny przyjmowac jedynie wartosci catkowite. Jezeli te dodatkowe warunki, zwane
warunkami catkowitoliczbowos$ci natozone sa na wszystkie wystgpujace w zadaniu
zmienne, rozpatrywane zadanie jest czystym zadaniem programowania catkowitolicz-
bowego, liniowego (PCL). Jezeli warunki te natozono tylko na niektére zmienne,
mamy do czynienia z zadaniem mieszanym, liniowym (PML). Bardzo istotne prak-
tyczne znaczenie maja réwniez zadania programowania binarnego, liniowego (PBL),
w ktérym zmienne moga przyjmowacé wartosci O lub 1.

Wsréd wielu zastosowan programowania catkowitoliczbowego liniowego
mozna wymieni¢ zadania planowania réznego typu, np. ustalania planu wydawni-
czego, lokalizacji punktow ustugowych, harmonogramu zatrudniania pracownikéw,
minimalizacji odpaddéw itp. Optimization Toolbox 3.0 w nowej wersji programowego

! Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka, Biatystok
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pakietu MATLAB 7 uzupelniono o nowy program, istotnie poszerzajacy jego mozli-
wosci. Wprowadzono mianowicie nowa funkcje bintprog, przeznaczona do rozwia-
zywania zadan programowania catkowitoliczbowego binarnego.

Wigkszos¢ uwag z poprzednich wersji pakietu MATLAB 6 oraz starszych wersji
dotyczyla programowania catkowitoliczbowego. Nalezy zaznaczy¢, ze w poprzed-
nich wersjach istniata mozliwo$¢ rozwiazywania podobnych zadan, czgsciowo po-
Srednim sposobem rozwigzania réwnowaznego ciagltego zagadnienia pierwotnego.
W przypadku inscenizacji zadania catkowitoliczbowego zastosowano nastgpujace
podejscie. Konsekwentnie z liczby niezaleznych zmiennych wydzielono te wielko-
Sci, ktére dopuszczaja mozliwos¢ korekcji. Formowanie dyskretnych warto$ci wyko-
nuje si¢ droga zaokraglen do najblizszego catkowitego znaczenia. Po wyodrgbnieniu
dyskretnych wartoSci dokonuje si¢ rozwigzania przytoczonego zadania dla pozosta-
tych wolnych zmiennych. Po znalezieniu rozwigzania zadania wyodrgbnia si¢ inne
zmienne dyskretne, a obliczeniowy cykl powtarza si¢ tak dlugo az beda wybrane
wszystkie. Taka inscenizacja zadanh programowania catkowitoliczbowego istotnie ob-
nizata funkcjonalne mozliwosci programowego pakietu MATLAB 6.

Wprowadzenie nowej funkcji bintprog istotnie poszerza skalg rozwigzywanych
zadan optymalizacyjnych. Zainteresowanie funkcja bintprog potwierdza fakt, ze re-
alizowana jest w niej tak zwana metoda gatezi i granic. Wtasnie ta metoda dosy¢
szczeg6towo jest opisana w literaturze i stanowi podstawe rozwiagzania wigkszosci
zadarh programowania catkowitoliczbowego. Po raz pierwszy metode galezi i granic
przedstawili Land i Dojg [1] w 1960 roku do rozwiazania ogélnego zadania progra-
mowania liniowego catkowitoliczbowego. Zainteresowanie ta metoda i faktycznie jej
"drugie narodzenie"wiaze si¢ z pracg Little’a (algorytm Little "a), ktéra po§wigcona
byla rozwiazaniu zadania komiwojazera [2]. Podstawg metody zestawia pewne wie-
lopoziomowe drzewo, na dolnym poziomie ktérego znajduja si¢ elementy mndstwa,
galezi ktére prowadza do okres§lonego optimum.

Autorzy niniejszej pracy postawili sobie za cel opisanie sposobdw realizacji no-
wej optymalizacyjnej funkcji bintprog jako nieodtacznej czesci Optimization Toolbox
3 programowego pakietu MATLAB 7. Przytacza si¢ przyklady wykorzystania funkcji
bintprog.

2. Algorytm metody galezi i granic

W funkcji bintprog do rozwiazania zadania programowania catkowitoliczbowego
wykorzystuje si¢ algorytm programowania liniowego na podstawie metody gatezi i
granic. Podstawe metody zestawia pewne wielopoziomowe drzewo, ktérego stwgate-
zie arzaja osnowg algorytmu wyszukiwania okreslonego optimum. W kazdym kroku
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metody elementy rozgal¢zienia podlegaja sprawdzeniu czy zawarty podzbiér daje
optymalne rozwiazanie czy tez nie. Sprawdzenie dochodzi do skutku za posrednic-
twem obliczenia oceny z dotu dla funkcji celu zawartego podzbioru. Jezeli ocena z
dotu nie jest mniejsza od optimum - najlepszego ze znalezionych rozwiazan, to pod-
zbidér moze by¢ odrzucony. Kontrolowany podzbiér moze by¢ odrzucony jeszcze i w
tym wypadku, gdy udaje si¢ znalez¢ najlepsze rozwiazanie. Jezeli znaczenie funkcji
celu w znalezionym rozwigzaniu jest mniejsze od optimum, to nastgpuje jego zmiana.

W algorytmie metody gatezi i granic realizowanej za pomoca funkcji bintprog
przeprowadza si¢ przeglad optymalnych rozwiazan zadania programowania catko-
witoliczbowego droga rozwigzania pewnego zbioru zadan LP - relaksacji, w kto-
rych zadanie catkowitoliczbowos$ci zmiennych zastgpuje si¢ stabszymi ogranicze-
niami 0 < x < 1. Rozpatrywany algorytm zawiera:

— Przeglad catkowitoliczbowych dopuszczalnych rozwiazan.

— Korekte najlepszego catkowitoliczbowego dopuszczalnego punktu.

— Sprawdzenie niemozliwoSci osiagnigcia lepszych catkowitoliczbowych wynikéw
droga rozwigzania rzedu zadan programowania liniowego.

2.1 Rozgalezienie

Zaproponowany algorytm tworzy drzewo wyszukiwania droga wielokrotnego doda-
wania ograniczeii na podane zadanie, tj. rozgalezienia. Na etapie rozgalgzienia w
algorytmie bgdzie przeprowadzaé si¢ wybor pewnej zmiennej X, ktorej biezaca war-
to$¢ nie jest catkowita i dalej naktadaja si¢ ograniczenia xj = O dla formowania jedne;j
galezi i ograniczenie xj = 1 dla formowania innej galezi. Caty ten proces moze by¢
przedstawiony w postaci dwdjkowego drzewa, ktérego wezly przedstawiaja dodat-
kowo naktadane ograniczenia. Na rys. 1 przedstawiono ilustracj¢ skoficzonego bi-
narnego drzewa dla zadania z trzema zmiennymi x1, x2 i x3. Nalezy zaznaczy¢, ze
w ogblnym wypadku rzad zmiennych przy obnizeniu poziomdéw drzewa moze nie
odpowiadaé zwyczajnemu porzadkowi indekséw zmiennych.

2.2 Decyzja o rozgalezieniu

Na kazdym weZle w algorytmie bedzie wykonywane rozwiazanie zadania LP - relak-
sacji z uwzglednieniem ograniczen dla danego wezta i w zaleznoSci od otrzymanego
rezultatu przyjmuje si¢ decyzje o koniecznosci lub rozgalezieniu lub przejsciu do
innego wezta. Sa trzy mozliwosci:

— Jezeli zadanie LP - relaksacji dla danego biezacego punktu jest niedopuszczalne
lub jej optymalne rozwigzanie znaczenie wigksze niz rozwigzanie w najlepszym
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Rys. 1. Binarne drzewo dla zadania z trzema zmiennymi x1,x7, i X3

punkcie catych wartosci, to algorytm usuwa ten punkt z drzewa, po czym nie
bedzie juz innych przegladéw w gatg¢ziach ponizej podanego wezta. Dalej algo-
rytm przechodzi do analizy nowego wezta zgodnie z metoda zadang przez opcje
NodeSearchStrategy.

— Jezeli algorytm okreSla nowy dopuszczalny catkowitoliczbowy punkt z mniej-
szym znaczeniem funkcji celu, zamiast wczesniej znalezionego, to koryguje on
najlepszy docelowy punkt i przechodzi do analizy nastgpujacego wezla.

— Jezeli zadanie LP- relaksacji jest optymalne, lecz nie catkowitoliczbowe, to zna-
czenie optymalnej funkcji celu zadania LP - relaksacji jest mniejsze niz w naj-
lepszym punkcie, a algorytm przechodzi na nowa gataZ zgodnie z metoda zadana
przez opcje BranchStrategy.

2.3 Granice

Rozwiazanie zadania LP - relaksacji okre§la dolng granicg dla zadania binarnego
programowania catkowitoliczbowego. Jezeli rozwiazanie zadania LP - relaksacji juz
jest binarnym catym wektorem, to takie rozwigzanie okresla gérna granicg¢ zadania
programowania catkowitoliczbowego binarnego.

W ciagu przegladania weztéw w drzewie poszukiwania algorytm bgda przepro-
wadza¢ korekty dolnej i gérnej granicy funkcji celu z obliczeniem danych otrzyma-
nych na etapie granic. Granica dla funkcji celu stuzy w charakterze progu do odcina-
nia nadmiernych niepotrzebnych galezi.

2.4 Ograniczenia w algorytmie

Algorytm funkcji bintprog potencjalnie moze przejrze¢ wszystkie 2" binarnych ca-
tych wektoréw, gdzie n jest liczba zmiennych. Poniewaz dla realizacji petnego algo-
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rytmu moze by¢ potrzebne wydtuzenie czasu, nalezy wigc natozy¢ pewne ogranicze-
nie na procedury przegladania za pomoca nastgpujacych opcji:

— MaxNodes - Maksymalna liczba weztéw w algorytmie przegladania.

— MaxRLPIter - Maksymalna liczba iteracji LP dla pewnego wezta przy rozwiaza-
niu zadania L.P-relaksacji.

— MaxTime - Maksymalna ilo$¢ czasu w sekundach dla realizacji zadanej funkcji.

3. Opis programowej funkcji bintprog

Funkcja bintprog przeznaczona jest do rozwigzywania zadan programowania
catkowitoliczbowego binarnego postaci

min,fTx

przy obecnoSci ograniczen

A'ng,Aeq'X:beqv

gdzie £, b i beq sa wektorami, A i Aq - macierza, a x jest calkowitoliczbowym bi-
narnym wektorem rozwiazania, to znaczy ze jego komponenty powinny przyjmowaé
warto$ci 0 lub 1.

3.1 Sposoby wywolania funkcji bintprog sa nastepujace:

x = bintprog(f) - rozwiazuje zadanie programowania catkowitoliczbowego min,f’ x

x = bintprog(f,A,b) - rozwiazuje zadanie programowania catkowitoliczbo-
wego z warunkiem liniowej nieréwnosci A -x < b.

x = bintprog(f,A,b,A¢q,beq) - rozwiazuje poprzednie zadanie przy dodatko-
wych warunkach rownosciowych Aeq - X = beg.

x = bintprog(f,A,b,A¢q,beq,X0) - ustanawia poczatkowy punkt wyszukiwa-
nia x0.

Jezeli punkt x0 znajduje si¢ w niedopuszczalnym zakresie, to polecenie bintprog
przyjmuje dowolny punkt poczatkowy.
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x = bintprog(f, A, b, A¢q, beq, X0, 0ptions) - podczas optymalizacji wykorzy-
stuje przyjmowana domyslnie opcje ze struktury options, ktéra mozna wyznaczy¢
za pomocg funkcji optimset.

[x,fval] = bintprog(...)- zwraca fval jako warto$¢ docelowej funkcji w punk-
cie x.

[x,fval, exitflag] = bintprog(...) - zwraca parametr exitflag z opisem warun-
kéw wyjsSciowych funkcji bintprog.

[x,fval, exitflag, output] = bintprog(...) - zwraca struktur¢ output, ktéra za-
wiera informacj¢ o wynikach optymalizacji.

3.2 Wejsciowe argumenty funkcji bintprog:

Wejsciowe argumenty komendy bintprog wtaczaja do siebie nastgpujace zmienne:

f Wektor ze wspétczynnikami liniowej funkcji celu

A Macierz ze wspétczynnikami liniowych ograniczen nieréwnos$ciowych
typuA-x<b

b Wektor prawej czesci liniowych ograniczeri nieréwnosciowych

Aeq Macierz ze wspétczynnikami liniowych ograniczen réwnosciowych
typu Aeq - X = beq

beq Wektor prawej czesci liniowych ograniczen typu réwnosciowych

x0 Poczatkowy punkt w algorytmie wyszukiwania

options|Struktura opcji w algorytmie wyszukiwania

3.3 Wyjsciowe dane funkcji bintprog:

Wyjsciowe parametry exitflag i output posiadaja szereg nastgpujacych wtasciwosci:
(patrz tabela na rysunku 2)

3.4 Struktura opcji funkcji bintprog

Sterowanie funkcjami optymalizacyjnymi (wprowadzenie lub zmiana wartosci da-
nych pola podanej struktury) odbywa si¢ za pomoca opcji ustawianych funkcjq
optimset. Przewidywane wykorzystanie nastgpujacych parametréw opcji funkcji
bintprog:
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BranchStrategy

Typ algorytmu, wykorzystywanego przy wyborze zmiennej
rozgalgzienia wprowadzanej w drzewie wyszukiwania:
‘mininfeas’ - wybdr zmiennej z minimalng catkowitoliczbowa
nieosiagalnos$cia, tzn. wybiera si¢ zmienne z warto$ciami bliskimi
0 lub 1, lecz nie réwnymi O lub 1.

‘maxinfeas’ - wybdr zmiennej z maksymalng catkowitoliczbowa
nieosiagalnos$cia, tzn. wybiera si¢ zmienne z warto$ciami bliskimi
0,5 (przyjmuje si¢ domyslnie)

Diagnostics

Odwzorowanie diagnostycznej informacji o funkcji, podlegajacej
minimalizacji badZ obliczeniu

Display

Poziom odwzorowania wynikéw: bez wySwietlania ("off’),
wyswietlanie wynikéw po kazdej iteracji (’iter’), wyswietlanie
tylko ostatecznego rozwiazania ('final’- warto$¢ domyslna)

DispNodelnterval

Odstep odwzorowan weztéw

MaxlIter

Maksymalna liczba dopuszczalnych iteracji

MaxNodes

Maksymalna liczba rozwiazan (lub przegladanych weziéw)

MaxRLPIter

Maksymalna liczba iteracji dla dowolnego wezta przy rozwiazaniu
zadania relaksacji programowania liniowego ( LP-relaksacji )

MaxTime

Maksymalna ilo§¢ czasu w sekundach dla realizacji zadanej funkcji

NodeSearchStrategy

Strategia algorytmu, wykorzystanego dla doboru nastgpnego wezta
przy przegladaniu drzewa poszukiwania:

'df ’ - strategia pierwszego poszukiwania w zalezno$ci od poziomu
galezi;

’bn’ - najlepsza strategia przegladania weztéw, przy ktdrej odbiera
si¢ wezel z najmniejszej granicznej wartoscia funkcji celu

TolCon

Ostateczne dopuszczalne odchylenie przy naruszeniu przydzielonych
ograniczen

TolFun

Ostateczne dopuszczalne odchylenie dla wartosci funkcji celu

TolXInteger

Dopuszczalne odchylenie dla warto$ci zmiennych

TolRLPFun

Ostateczne dopuszczalne odchylenie dla wartos$ci funkcji celu
zadania relaksacji programowania liniowego (LP - relaksacji)
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it Pewna ]i::ITbEL calkowita, id?nlt?lfﬂquca _przyczyne zatrzymania algml’ytmu_ Kolejno
przyvtacza sie wykaz wartoscii odpowiednich przyczyn wstrzvmania algorvtmu
1 Funkcja zbiega sie  do dowolnego rozwiazania x
0 Liczba iteracji przekroczvla mmaczenie options Maxlter
-2 Zadanie nie ma rozwiazania
-4 Liczba przegladanych wezlow przewwvisza znaczenie options. MaxNodes
-5 Czas przegladania przekracza maczenie aptions MaxTime
Liczba iteracji dla pewnego wezla przv rozwiazaniu zadania relaksacji
-6 programowania liniowego (LP — relaksacji) przekroczvia zmaczenie
options. MaxRLP
output Struktura zawierajaca podstawowe informacje o procesie optvmalizacvjnyvim
iterations | Liczba wvkonanvch iteracji
nodes Liczba przegladanych wezlow
time Przekroczenie czasu pracy algorytmu
algorithm | Wvkorzystany algorvtm
message | Przyczvna zatrzvmania algoryvtmu

Rys. 2. Wiasciwosci wyjSciowych parametréw exitflag i output

4. Realizacja zadania programowania catkowitoliczbowego

Przyklad 1.

Nalezy minimalizowac¢ funkcje

f(x) = —9X1 — 5)62 — 6X3 — 4)C4

przy obecnosci ograniczen

6 352 X1
0 011 X2
10 11| |x3
0 —-101 X4

IA
S O = O

gdzie xy, x7, x3 1 x4 sa liczbami binarnymi. Wykonamy nastgpujace polecenie:

f=

[—9; —5; —6; —4;]

A=[6 352001 ;-1 01 0,0 —1 0 1;]
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b=[9;1;0;0;]

[x; fval; exitflag; output;] = bintprog(f,A,Db);

Po realizacji wskazanych komend otrzymamy nastgpujacy wynik:

Optimization terminated successfully.

X =

S O ==

fval =
—14

exitflag =
1

output =

iterations: 12
nodes: 5
time: 0.1402
algorithm: 'LP-base branch-and-bound’
branchStrategy: 'maximum integer infeasibility’
nodeSrchStrategy: "best node search’
message: 'Optimization terminated.’
Przyklad 2.
Rozwazmy nastgpujace zadanie PBL:

4x1 + 3xy — max,
2x14+3x <6,

X1+ 2x <8,
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x1,x2 >0,

gdzie x1,x;- catkowite.

Jest to zadanie programowania catkowitoliczbowego, liniowe (PCL) z dwoma
zmiennymi, wigc mozna je rozwiaza¢ bezposrednio metoda graficzna. Pokazemy
jednak jak uzyskac rozwiazanie metoda galezi i granic. Metoda graficzng bedziemy
rozwiagzywac tylko pomocnicze ZPL. Zastosujmy najpierw metodg¢ graficzng w
odniesieniu do wyjsciowego ZPL (1). Zbiér rozwigzan tego zadania to obszar
zakreskowany na rys. 2. Sam podziat zbioru D rozwiazan dopuszczalnych PCL
przedstawiono w postaci drzewa na rys. 3.

Rys. 3. Zbiér rozwiazan ZPL
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Z dowolnym I-tym weztem (wierzcholtkiem) drzewa s3 zwiazane: zbidr
D;,ZPL!, jego rozwiazanie optymalne x' oraz wartos¢ funkcji ograniczajacej w dla
gérnej (dolnej) granicy. Przygotujmy dane w pliku cl_ 1:

% Plik ¢l_ 1
% Dane do ZPL

f=[4:3];

A=[2 3:4 2];

b=[6;8];

po wywotlaniu ktérego zwrécimy si¢ do funkcji linprog:

—» [X; fval;exitflag; output;] = linprog(-£f,A,b)

Optimization terminated.

X =
1.5000
1.0000

fval =
—9.0000

exitflag =
1

output =

iterations: 4
algorithm: ’large-scale: interior point’
cgiterations: 0
message: 'Optimization terminated.’

Rozwiazaniem optymalnym ZPL jest punkt X° =(1.5; 1) z wartoscia funkcji celu
C(X%) =9. Stad warto$¢ funkcji ograniczajacej w dla gérnej granicy w(D) = 9. Ponie-
waz rozwiazanie X° nie spelnia warunku catkowitoliczbowosci, wiec dzielimy zbi6r
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x.r='|,5
£ Xo=1
L wi{D)=8
x-:ﬁ:‘l x_r:;z
Xy=1 x, =2
,:'_‘,‘.l,‘ x5 m4[3 D, 3 =0
wWi(D}=8 wiDs]l=8
: Hi———r
1 %=1
D, i
3 w(D3)=7

Rys. 4. Drzewo podziatu dla zadania z dwoma zmiennymi x1 i xo

D na dwa podzbioryD; i Dy; Dy =x|x € DAX; <I1,D, =x|x € DAX; > 2, z kt6-
rymi sa zwiazane dwa pomocnicze zadania ZPL' i ZPL?. Podstawa rozgatezienia jest
zmienna x;. Rozwiazaniem optymalnym ZPL' jest punkt X! = (1;4/3) z wartoscia
funkcji celu C(X') = 8 i wartoscia funkcji ograniczajacej w(D1) = 8. Dla zadania
ZPL? rozwiazaniem optymalnym jest punkt X2 = (2;0), dla ktérego warto$¢ funk-
cji celu C(X?) = 8 i warto$¢ funkcji ograniczajacej w(D,) = 8. Nastgpnie wybie-
ramy zbior perspektywiczny, tzn. zbiér o maksymalnej (minimalnej) wartoSci funk-
cji ograniczajacej oraz dokonujemy jego podziatu, o ile jest to mozliwe. Jezeli jednak
zbioréw o maksymalnej wartosci funkcji ograniczajacej jest wigcej, podobnie jak w
naszym przypadku, to wybieramy ten, ktéry jest zamknigty (zbidr D jest zamknigty,
jezeli: a) rozwiazanie optymalne ZPL!' jest catkowitoliczbowe, wtedy w(D;) = ¢x!,
gdzie ¢ - wektor wag funkcji celu; b) zbiér rozwiazan dopuszczalnych ZPL! jest pu-
sty, wtedy przyjmujemy, ze w(D;) = o). Bedzie to podzbidr D,. Dlatego rozwiazanie
X? jest takze rozwiazaniem catego zadania PCL.

Dla zadania na minimum wyznaczamy zbiory nie o maksymalnej wartosci
funkcji ograniczajacej, lecz o minimalnej jej wartosci. Gdy zadanie PCL bedzie
miato wiecej niz dwie zmienne, to rozwiazujac poszczegdlne pomocnicze ZPL
nalezy stosowa¢ metod¢ SIMPLEKS. Wywolanie pliku ¢l_ 1 i zwrécenie si¢ do
funkcji bintprog; pozwala otrzymac nie tylko wektor rozwiazania zadania PBL, ale i
minimalng warto$¢ funkcji celu:
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—» [x; fval; exitflag; output;] = bintprog(-f,A,Db)

Optimization terminated.

exitflag =
1

output =

iterations: 2
nodes: 1
time: 0.0100
algorithm: 'LP-base branch-and-bound’
branchStrategy: 'maximum integer infeasibility’
nodeSrchStrategy: "best node search’
message: ’'Optimization terminated.’

Dla zadania programowania binarnego, liniowego, rozwiazaniem optymalnym
jest punkt X* = (1; 1) z wartoscia funkcji celu C(X*) = 7 i wartoscia funkcji ograni-
czajacej w(D3) =17.

5. Wnhnioski

W pracy przedstawiono opis 1 spos6b wykorzystania w Optimization Toolbox 3.0
pakietu MATLAB 7 nowej funkcji bintprog istotnie poszerzajacej skalg rozwiazy-
wanych optymalizacyjnych zadan. Zastosowanie funkcji bintprog potwierdza fakt
realizowania metody galezi i granic do rozwiazywania wigkszoSci trudnych zadan
programowania catkowitoliczbowego. Przytacza si¢ przyktady zastosowania funkcji
bintprog.
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Przedstawiony material moze by¢ wykorzystany do praktycznego zastosowania

przez specjalistow, ktorzy w swojej dziatalnoSci wykorzystuja pakiet MATLAB i roz-
wiazuja zadania programowania liniowego, catkowitoliczbowego oraz binarnego.

Literatura

(1]

(2]

110

Land A.H., Doig A.G.: An automatic method of solving discrete programming
problems, Econometrica. v28, 1960, pp 497-520.

Little J.D.C., Murty K.G., Sweeney D.W., Karel C: An algorithm for the traveling
salesman problem, Operations Research, v11, 1963, pp 972-989.

] Wolsey, Laurence A.: Integer Programming, John Wiley & Sons, 1998.

Nemhauser, George L. and Laurence A. Wolsey: Integer and Combinatorial Opti-
mization, John Wiley & Sons, 1998.

Hillier, Frederick S. and Lieberman Gerald J.: Introduction to Operations Rese-
arch, McGraw-Hill, 2001.

] Optimization Toolbox. User ’s Guide, Version 3.0., The MathWorks, Inc., 2004.

Anbil R., Gelman E., Patty B., Tanga R.: Recent Advances in Crew-Pairing
Optimization at American Airlines, Interfaces, 21, no. 1 (1990): 62-74.

Spenser T., Brigandi A., Dargon D., Sheehan M.: ATT’s Telemarketing Site Se-
lection System Offers’ Customer Support, Interface, 20, no. 1 (Jan.-Feb., 1990).

LOOK-AND-FEEL REALIZATION OF INTEGER
PROGRAMMING PROBLEMS

Abstract: The paper is dedicated to the problems of realization a new optimization function
bintprog as inseparable part of Optimization Toolbox 3.0, pack MATLAB 7. Introduction of
the new function essentially extends the scale of optimization assignments that should be
solved, because it confirms the fact of realizing the branch-and-bound method. Investigation
of this methods is included in many of educational courses and gives base to solving most of
integer programming problems. Some representative results of tests are given at the end of
the paper.

Keywords: integer programming, branch-and-bound method, deciding whether to branch
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USING TEMPORAL PROCESS MODEL TO RECOVER
LOST DATA

Abstract: Article describes data gathered during 23rd Chaos Communication Congress
held in Berlin in December 2006. It presents characteristics of data set describing move-
ments of participants in conference venue and errors present in it. The main part of article
is description of attempts of recovering lost data, problems with it, and how different in-
formation present in data set can help with restoring lost parts. To recover lost data spatial
dependencies and temporal model of Sputnik system were used.

Keywords: temporal data, spatial data, data mining, data recovery

1. Introduction to Sputnik system

Analysing human interactions is in center of interest of social sciences. It is usually
done by employing questionnaires ([1]), whether filled in on paper or by using com-
puters. This requires, however, that participants remember details of their behaviours,
which is not always possible with required details.

Sputnik is Radio Frequency Identifier (RFID) system intended to trace people
in small areas and buildings. Each person is wearing tag that transmits its identifier
in regular time intervals to allow to store this persons position at those precise mo-
ments. System was used during 23rd Chaos Communication Conference (23C3) held
in December 2006 in Berlin. This article describes analysis performed on data from
23C3.

Unlike ordinary RFID systems, Sputnik uses active tags; they are equipped in
battery and transmit data whatever there is reader listening to it or not. Tag range
in buildings is up to the 10m even through dry walls. Concrete walls tend to block
the signal. Because transmission occurs at 2.4GHz, human body decreases power
of signal by about 50%; transmissions from WiFi and Bluetooth devices using this
frequency range can disturb occurring communication.

Rag has control over transmission power and can send signals varying in strength
because of having independent power source. This allows for estimating distance

! Faculty of Computer Science, Bialystok Technical University, Bialystok
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from reader. During conference 25 readers were placed in conference center in such
a way that in most cases more than one reader saw tag. This, because of possibility
of estimating distance from reader, allows for estimation of position of tag.

Sputnik system is not the only one that is intended for tracing and tracking peo-
ple. Because of reasons mentioned earlier and development in electronics similar
systems are created and used. Vassili Kostakos placed Bluetooth readers in city of
Leeds in late 2006, and recorded all identifiers of pedestrians ([6]). Nathan Eagle
equipped 100 cellular phones in special software which recorded cell towers and
nearby Bluetooth devices seen by those phones ([3]). Josua Smith et. al. ([9]) were
using ordinary passive RFID to get activities of human in house. Their setup required
putting RFID tag on each of items in home, and giving reader to each human in form
of wrist bracelet.

Setup similar to described in article was presented in [5], where museum items
was equipped in tags, and visitors could get readers which took role of tour guides.

Privacy concerns present when human movements is traced were described by
Miako Okhubo et. al. in [8].

2. Data gathered during conference

Data gathered during 23C3 was made available as both XML and binary files.

XML file contains very small portion of gathered data; it has only 357974 en-
tries, while full data set contains 11.1 million of observations. It does not contain
information about readers used to calculate positions of tags. This omission is impor-
tant, as about 1/3rd of observations has no meaningful position calculated, probably
because in those cases there was not enough data to calculate them. Also XML file
contains data from only few hours for each day of Congress.

XML file consists of “observation” tags with attributes

id ID of tag
time time of receiving radio transmission
position position of tag; (0, 0, 0) if unknown

XML file was not used in analysis because it lacked sequence numbers and
identifiers of reading stations used to calculate positions of tags.

Binary file contained all data packets received from tags; it consisted of 1144232
values. Each packet contained time of reception, IP address of reading station,
strength of signal and sequence number. Because of error in server software, identi-
fiers of tags were not saved. It made analysis of behaviour impossible, so first concern
was to recover sequences of packets produced by individual tags.
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Using temporal process model to recover lost data

Entire data set was stored in relational database so reading and parsing file with
data is needed only once, as those operations take long time. SQL offered by database
allows for writing analysis algorithms in much simpler way than it would be written
when parsing would be required. Basic table used to store received packets consists of
columns storing identifier of tag (initially empty column), time of reception, sequence
value, strength of received signal, station that received it and additional information
(pressed button, etc.).

Created database can be seen as temporal, and when looking at XML data con-
taining position of tags also as spatial one. Such databases store information about
presence of phenomenas in space and time. This database stores information about
presence of tags (and probably persons wearing them) at the place at the moment.
Activities performed using tags, like pressing button, are also stored in it. Additional
spatial data, like geometry of building and rooms where events were held, and tem-
poral data (schedule of Congress) can be used later for more sophisticated analysis.

Table containing data from 23C3 occupies about 700MB on hard drive. Data
types used to store sequence and time values occupy 8 bytes each; index for each of
those columns takes 250MB. Sequence identifier is stored as 4 byte integer and its
index takes about 130MB. Creation of indexes is necessary for performance reasons,
because size of database is larger than available RAM and analysis speed depends on
disk performance.

3. Analysis of data

Data was stored and worked upon by using relational database. Article [2] describes
basic algorithms and techniques used for data mining in relational databases, like
regression (including linear) and decision trees.

To understand further operations one needs to understand how tags work. In
each transmission tag sends its ID and strength of signal it uses to transmit. Each
transmission is encrypted using XXTEA. To avoid replay attacks it is necessary that
each send packet differs from previous ones — so simple ever-increasing counter was
added to the tag. Base station discards all packages with counter numbers less than
the one seen previously. To avoid problems with reset of tag (i.e. removing battery)
which sets counter value to 0, counter was split into two parts. Higher word (16 bits)
is saved during reset, and lower (also 16 bits) is not. After reset tag increases higher
word and lower is set to 0 so counter value always grows. This feature means that
gaps may occur in counter values sequences when tag battery is removed. To avoid
problems with transmitting packets from two tags at the same time each tag transmits
and sleeps for random time, from 2 to 4 seconds.
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Figure 1 shows number of packets seen in entire system in each minute. It can
be seen that during day there is high activity, and during night hours activity is very
low, because most of attendees left conference venue.

Sputnik Activity @ 23C3
7880

668680 -

568680 -

48680 -

368080

Trackings per Hinute

2880

1008

° L L L L L L L L
06-12-27 86-12-27 B6-12-28 086-12-28 06-12-38
13:08 183108 88:88 85180 11308 16388 22108 B4:88 89188 15:68  20:88 62:08  B7:68 13108
Date
Tine

Fig. 1. Number of packets read during one minute

Table shows number of packets with particular strength of signal. Most of re-
ceived signals were the strongest ones; only about 1.5% were from the weakest pack-
ets.

’Strength‘ count ‘

0 182874
85 568413
170 |1167287
255 19225658

3.1 Rebuilding sequences

To be able to analyse data and gain some knowledge from it, sequences need to be
restored. It requires joining single packets into sequences and then attaching unique
number into each found sequence. Unfortunately original tag identifiers are lost and it
is impossible to recover them; but even without them restoring sequences will allow
for analysis of data.

Technique used for testing data mining algorithms, where part of data with
known parameters is used to check correctness of proposed program, cannot be used
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here, as no part of main data set contains identifiers. XML data set cannot be used
to test because it contains neither reader identifier nor sequence number, which does
not allow for joining those two sets.

There is not single parameter that decides whether sequence is correctly rebuild.
But knowledge coming from observations of participants during Congress and anal-
ysis of source code used in tags can help with creation of heuristics and numerical
parameters (like time periods) which should decide whether results are correct or
not. Slope of created lines must lie in correct range and observations made using data
must be correct according to physical reality. It means that one tag cannot be seen in
two places at the same time, nor it may move faster than walking (running) human —
move in very short time for few dozens of meters. Sequences also should be long,
because tags were working all the time and most of places in BCC had coverage of
readers.

3.2 Local algorithms

Local search for short sequences was used initially because global searching requires
large amounts of processing time, memory and disk resources.

According to Sputnik behaviour model, one should be able to take first packet
and then be able to find next one, that has next value of counter, and is 1 or 2 sec-
onds from previous one. This ideal situation does not take into consideration gaps
in sequences because of person leaving conference venue, or because one is not in
the range of any readers, or when tag is transmitting too weak signal to be received
by any of readers. However this is idea of finding local sequences; all functions de-
scribed in this subsection are using this approach and add code dealing with gaps and
choosing one packet that can be added to sequence when there is more than one.

The basic idea of algorithm for searching local sequences is to assume that pack-
ets are send once per 1.5s. Program needs to take all points from chosen period of
few dozens seconds. Starting from the lowest counter value it tries to find the next
value. In case of very close values of counter, difference of time is 1 or 2 seconds. In
case of longer time distances, difference should be closer to 1.5s for every packet.

When more than one packet can be chosen to extend sequence conflict occurs
and this problem must be resolved. Conflict may arise because either at the same time
there are two different counter values, or the same value occurs at different moments.
In case of either conflict we must choose only one packet to include in sequence, and
discard another one. It needs to be noticed that conflict occurs when more than one
packet can be added; it means that more than two packets may be involved in that
conflict. The general case is presence of more than one sub-sequence (consisting of
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one or more packets) that can extend existing sequence. Only one of them must be
chosen, as adding all sub-sequences will destroy existing sequence by introducing
decreases in either time or counter values. Sub-sequence may be chosen by taking
into consideration length or resemblance to already existing sequence.

To be able to recreate sequences it is necessary to create all alternatives and then
choose the best ones. All values of time and sequence counter are read in increasing
order, and all points are treated as potential extension of sequences. If considered
point can be added to sequence, it is. If not, conflict is detected. Previous value is
removed from sequence, and both points are added to special list of alternatives. In
such case each subsequent point is treated as extension not of main sequence, but
alternative sub-sequences. If it can be added to all of them, alternatives are stored,
and this point is added to main sequence. If it can be added to only some of sub-
sequences, conflict still remains. If it cannot be added to any of sub-sequences, it is
added as another alternative sub-sequence.

All found alternative sub-sequences are used to build optimal sequence. Each
step of algorithm tries to build the longest and the smoothest sequence, with the
smallest number of missing points. Slope of line is used to choose the best possible
sub-sequence to add. Line with slope closest to 1.5 is chosen by using minimal square
difference.

First program used to find sequences had time cost of O(N?), where N is number
of packets. For each point it was finding whether any of other points can be added to
the sequence by checking if equation As = aAt, 1.0 < a < 2.0 was met. After finding
all possible points it was generating all possible alternatives from all those chosen
points. Because for every point from given interval it was checking all other points,
time cost of this operation was O(N?). If any sequence was found, points belonging
to it were removed from data set, and entire process was started from the beginning,
giving time cost O(N?).

Improving speed of this algorithm came from observation that the longest se-
quences are made when starting from the lowest time and lowest counter values.
Query was changed to return sorted result. Algorithm was changed to take first tuple,
and try to find all other packets that can make sequence with the first one. If sequence
was found, it was removed from data set; if not, only the first tuple was removed.
Each packet was considered once as start of the sequence and all other points were
used to build sequence with it; this gives time cost O(N?).

Local algorithms were not able to find long enough sequences. Although few
found sequences were rather long (up to 20 packets for 1 minute), the most found
were only consisting of only 2 or 3 packets. Attempts of joining sequences coming

116



Using temporal process model to recover lost data

from different time intervals (consecutive minutes) were not successful because of
large gaps between end of one sequence and beginning of the next one.

3.3 Global algorithms

Because local searching did not lead to useful sequences, global algorithms were
used. All calculations were done inside blocks of counter values of size 65536 to
avoid problems with gaps caused by counter reset.

Starting from the point with lowest values of time and sequence counter program
draws lines through all other points in range. Line that includes the most points is
chosen; all those points are put into one sequence, and removed from the original
set of points. In each case algorithm chooses line consisting of the largest number of
points; this means that it is greedy algorithm.

Histogram of all slopes with bucket of size 0.1 is used to choose the best line
coefficient. The largest count of points belonging to one class (bucket) reveals co-
efficient of line that, when drawn, will include the most points. This line should be
chosen as the next sequence. This approach can be seen as using “naive Bayes” clas-
sification, as the most populated class is used — but on the other hand not all points
are selected for this sequence. To be sure that no point is left without sequence be-
cause of rounding errors, range of slopes is used instead of simple comparison: all
points that are on lines with slopes differing less than +0.3 from chosen slope are
included into created sequence.

Because for each point all other points are used to calculate slopes and then all
points that are in right coefficient range are chosen, time cost of this algorithm is
O(N?).

Program was running for about 72h on AMD Duron 1.3GHz with 768MB RAM
and single HDD IDE 7200RPM. It was disk-constraint, probably because of database
size larger than available RAM; processor was not much used. Update of packets to
include them in the sequence was done by one SQL query for one sequence. This
required loading large part of table, but on the other hand allowed for database to
optimise access to this table.

Many long sequences were found; only 4000 points (out of 11.1 million) were
not included in sequence. However generated lines had rather strange coefficients;
besides ordinary 1.4 or 2.5, one could find values 0.1, 0.4, 0.5, 9.9, 10.0, 8.1,
... Amongst sequences generated by this algorithm some were the proper ones, but
many other were wrong. Those incorrect ones had line coefficient that could not be
generated by firmware installed in tags, or they had points that came from two differ-
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ent lines, similarly to Figure 6 or Figure 7; the most noticeable example is shown in
Figure 2.

sputnik Activity @ 23c3
Generated sequence 7

200808

o 176008
8 ¥
H
H
2
g
@ 160008
130008
148008
136008 L L L L L L L L L L L L L
06-12-27 B6=12-37 06-12-28 06=12-78 06-12-28 B6=12-28 06~12-28 06-12-2906-12-29 06-12-29 06=12-20 B6-17-30 06-12-38 06-12-38
13:00:00 16:00:00 00300300 05:00300 11:00300 16300:00 22100300 04:00:0009:00:00 15100300 2000300 02:00:00 67:00:00 13:00:00
Date
Tine

Fig. 2. Generated sequence; first set, number 7

Figure 2 shows sequence that looks like collage of many sequences. This shows
the main problem of algorithm: range of allowed coefficients is too wide so too many
points are added to sequence. The farther away from the first point, the more obvious
it is — Figure 3 shows sequence that in the beginning is correct and gets incorrect
in the end. The first part of this sequence should be preserved, and after it sequence
should end; remaining points should be used to create another sequences.
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Fig. 3. Generated sequence; first set, number 19
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Sequences that contain point that should belong to many different sequences
unveil the main problem with algorithm, which is caused by to wide range of possible
coefficient values and incorrect slopes of generated lines.

Two histograms of line coefficients were generated; one with buckets of size of
0.1 (Figure 4), and another with buckets of size of 0.001 (Figure 5). As can be seen,
first histogram presents false situation; number of points in many lines that consist
of small number of points but have close coefficient values is able to outnumber one
line with high number of points. This leads to situation where instead of long line the
short one is chosen.

.

Fig. 4. Coefficients histogram for 10 buckets

Figure 4 and Figure 5 show that experiments are needed to find proper values of
parameters, as incorrect values lead to wrong results.

Improvements of algorithm were necessary to obtain better results. Size of his-
togram class was changed to 0.001 to avoid problems with many lines joining into
one. Histogram was calculated for slopes from range 1.0 to 5.0, instead of from 0.0
to 10.0. Range of coefficients of points that were used to build lines was changed
from £0.3 to +0.001. This however caused gap at the beginning of each sequence,
as rounding errors in the first few minutes of sequence caused slope of those initial
points to be not close enough to the ideal to be included in chosen range.

SQL aggregate function was used to choose point which was included in se-
quence in case of presence of more than one counter value at the same time. It re-

119



Tomasz Rybak

Fig. 5. Coefficients histogram for 1000 buckets

quired grouping by time in SQL query. Point which distance from the chosen slope
was the smallest was chosen.

Program was running on the same machine, but it was very slow. It was running
for about one week before it was stopped. It could not finish calculating sequences
belonging to the first large data set (counter €< 2% 65536;3 * 65536 >) so it was
stopped and run for later counter values. It did not leave the next counter values
block for another week. Its usage of disk subsystem and processor time was more
balanced that for previous one. Its long working time may come from performing
more calculations, using custom aggregate function, and updating information about
sequences as many individual queries instead of one bulk query.

First few generated sequences were big, but later ones were getting smaller and
smaller, down to dozen points. Sequences had some points missing; probably some
points that should be included into those sequences were not added because of round-
ing errors and too narrow range of allowed coefficients.

Algorithm was joining sequences in spite of aggregate function which was used
to guard against it. Data analysis shown that some sequences had errors (Figure 6,
Figure 7), but they were more subtle and could not easily be seen on the graphs.

Figure 6 shows two distinct sequences that are joined. Their points are in allowed
slope range, and they are interlaced, so even aggregate function can not remove them.

Figure 7 shows three distinct sequences joined into one. They have similar slope
and their points lie in allowed range, so they are joined together, even though that
points should create distinct lines.
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Time

Fig. 6. Interlaced sequences

Fig. 7. Collinear sequences
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Sequences that are joined but have different slopes can be detected by calculating
difference of slopes between consecutive points, similarly to differentiating. The long
sequence of differences of the same sign followed by long sequence of differences
of another sign may suggest coupling of different sequences. To avoid splitting one
sequence into many short ones number of points that have the same sign of difference
between slopes and absolute difference between those slopes can be used. If both of
those parameters are small, all points belong to one sequence.

This is similar approach to shown in [4], where authors were trying to find event
that separates two lines. Unlike in [4] here splitting event comes not from experiment,
but is interpreted by us as coupling of two lines. So “event” is just point where two
lines that are joined and need to be separated.

Basing on experiments, correct values of parameters were found. While value
0.001 as size of histogram classes was found to be correct, the same value was to
small as border of line coefficient. Experiments shown that value 0.01 was giving
much better results. Solution to problem of points belonging to other sequences that
might be included by larger border will be described later.

As mentioned earlier, because of rounding errors at the beginning of sequence
coefficients do not have the same values as coefficients for further points. It is neces-
sary to have wider allowed range of slopes in the beginning and more narrow near the
end. This can be accomplished by sigmoid function. Function 0.01 + W was
used in program. At the distance 0O it generates border of 0.1; its value was getting
smaller to reach 0.01 for argument of 1000. Because of very large exponential values,
mathematical exception is generated for arguments greater than about 70000.

Using only time and counter values gives us choice of either having too wide
range and having joined sequences, or having too narrow range and leaving some
points out, without guarantee that appropriate points are included in sequence. Addi-
tional data must be used in searching for good sequences.

First choice of additional parameter is strength of signal. Each tag changes
strength of sent signal in sequence of values 0x00, Oxff, 0x55, Oxff, Oxaa, Oxff, Oxff,
Oxff. First problem is that 5 out of 8 values are the same Oxff, so it is difficult to de-
termine where in sequence of signal strengths particular point is. However analysing
of source code and Sputnik data revealed that strength of signal is not distinctive
between tags. Each tag starts at the same strength sequence point, so there is no
variability between sequences. If more than one point has the same counter value,
they also have the same strength of signal. It can not be used to distinguish between
different sequences.

Because strength of signal could not be used to help to generate sequences, sta-
tions that received signal from tag were used. The main assumption was that set of
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seen readers did not change from one point to another if those points were close in
time. To keep algorithm simple only list of seen stations was considered, not their dis-
tribution in space. Similarity was defined as number of stations in both sets, divided
by size of joined sets; it is known as Jaccard coefficient and defined as ¢(A, B) = %.

To avoid errors shown in Figure 6 algorithm was changed to retrieve all poten-
tial points that could be added to generated sequence and choose the best one. This
approach is return to the idea of generating alternative sub-sequences used in local al-
gorithm. Points that are part of one sequence have condition (77 > Ty A S| > Sp) met.
Program creates all possible sub-sequence from point that have not met this condition
and then chooses the best one. To choose the best it locally compares lengths, slopes
of sub-sequences and reading stations seen by all sub-sequences and chooses one that
is the most similar to main sequence (pseudo-code is shown in Figure 8).

Last version of global algorithm differs from previous ones in more than only
numerical parameters. Instead of using constant range, sigmoid function is used to
include more points in the beginning of sequence. All points are read from database,
and program builds alternative sequences from them. Instead of using custom aggre-
gate function to choose only one point, standard function aggregating all seen readers
into array is used. This array is later used to choose the best points to include into
sequence. The last change is breaking line if it is discovered that created line has high
probability of being two different lines.

The line that has the most points laying on it is chosen using histogram. Then all
points that are on lines that differ less than border range are read from database; range
is not constant, but sigmoid function is used to get it narrower in the end of block.
All those points are used to build sequence; alternative sub-sequences are generated
if needed. To find which sub-sequence should be added to main sequence, similarity
of slopes is used. Special function was created to return similarity of sets of seen
stations; it returns number from range < 0.0;1.0 >:

1. If strength of signals are the same for two points, similarity is calculated by divid-
ing number of stations seen by both points by number of all seen stations (Jaccard
coefficient)

2. If first of points has more power than second, similarity is calculated as number
of stations seen by latter by number of all readers seen by former (stronger)

Sub-sequence which is more similar to preceding point is chosen.

The very important part of function choosing sequences is condition allowing
only sub-sequences which time and counter values are greater than already existing
in sequence to be considered as alternatives. This protects from the problem of having
improper sequence in case when one alternative proceeds another.
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The final difference is new function Break which determines whether generated
sequence should end. This protects from situation seen in Figures 3, and 7. This
function (deciding whether to break one sequence into two) takes into consideration
six parameters:

Similarity of sets of seen stations for both lines

Slope of first line

Slope of second line

Whether they differ too much to avoid stair-step-case line; from experiments 10
times difference is too much

Whether there is much difference in time of consecutive points

6. Whether slope of any of lines differs too much from global scope of line we are
currently building

Sl e

b

If more than 50% of those conditions is met, line is split.

for s in "SELECT DISTINCT sequence FROM sputnik WHERE id IS NULL":
for t in "SELECT DISTINCT time FROM sputnik WHERE id IS NULL AND sequence = i
Calculate histogram of slopes of all lines starting at s, t
slope = max (histogram)
points = find all x, y that slope-delta <= (y-t)/(x-s) <= slopetdelte
lines = CreateAllPossiblelLines (points)
ResultLine = []
# Choose the best line:
for 10, 11 in lines:
if similarity (10, ResultLine) > similarity(ll, ResultLine):
ResultLine.append(10)
else:
ResultLine.append(11)
for point in ResultLine:
if ShouldBreak (ResultLine[0]-point, point-ResultLine[-1]):
Split ResultLine into two at point

Fig. 8. Final algorithm for finding lines

Program was run on different machine than previous ones. It was running for
about 100h on 64 bit AMD 3400+ with 1GB of RAM and one SATA HDD 7200RPM.
It was stopped by FPU error in sigmoid function for large values of counter. 10.6
million points was used in generated sequences. Over 1600 sequences were made
from more than 1000 points.
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Because some of generated sequences were short, the next step should be joining
them. One solution is to try to join existing sequences, another could be trying to
extend sequences by points not belonging to any sequence. But problem with joining
is choosing which sequence to join with each another. No experiments with joining
sequences were performed.

4. Final remarks

Regenerating sequences was started with assumption that each tag sends packet every
1.5s. This lead to setting coefficient range from 1.0 to 2.0. Because this was not giving
good results in local algorithms, and by observing scatter plots, global algorithms
with ragne 0.0 to 10.0 was used; and later, basing on analysing source code of Sputnik
firmware, range of coefficients was changed to 1.0 to 5.0. Source code of firmware
contains two calls of sleep function. One sleeps for 2s, and another for random period
from Os to 2s. This gives range of line slopes from 2s to 4s. But because second sleep
function parameter is random value, there should be no straight line! However scatter
plots reveals many lines. So either Sputnik data contains so many points that one can
draw any line, or function rand() returns numbers that are not random. Basing on
analysing packets generated by single tag, second possibility is believed to be true.

No physical (or geometrical) model was taken into consideration during gener-
ating sequences. No distance between stations or speed of movement was analysed.
This could give better results in sequences, by limiting point to only those that are in
range to reach from previous point. On the other hand this approach would require
calculating position of each tag in every moment.

XML data set proves that it is possible to calculate position of tag. Tags send
packets with different signal strength to allow for estimation of distance from reader.
This estimation bases on negative knowledge. If reader is unable to read signal with
small strength it means that tag is far away from it. So having few packets it is possible
to calculate minimal and maximal distance tag is from reader. Power of signal was set
so next level of power increases radius two times. This gives two spheres with small
and large radius; person is between them. When data from few readers is known, it is
possible to calculate common fragment of space where all those spheres intersect —
this is position of tag. This approach requires knowing exact positions of readers.

Human body decreases strength of signal. This decreases precision of estimating
position of tag, but could be used to calculate direction person has, assuming that
tag is worn in the front. Range would not be sphere, but two hemispheres, larger in
the front and smaller in the back. This would require performing more calculations
(two times for each reader), but as there is no situation when all readers see one tag,
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it would not be impossible. Direction could be proven when person moves in this
direction, again with assumption that person walks forwards, not backwards.

The most interesting analysis is looking for connections and similarities between
attendees. This can be done by looking for people that attended similar talks. Those
people may not even know each other but have common interests.

Another research area is looking for friends. Friends can be defined as people
that stay together; they tend to be together not only during talks, but also and es-
pecially during breaks. If two people are close during most breaks, they are close
friends. If they are close for some times, and not close for other moments, they may
be colleagues. Or they may just stay in the same queue for pizza. However here the
most important is relative position (distance between people), not exact position of
tags.

Article by Kumar et al. ([7]) describes analysis done on data gathered from on-
line messaging system. Authors describe finding friends and fellows in online com-
munities, and process of creation of groups and cliques. In my opinion it is desirable
to use Sputnik in similar way.

The other possibility is to try to join internet and real life friends. But this as-
sumes that it is possible to gather online data; companies do not make it available, as
it is source of advertisement revenue.

Although observing movements of people in real time is interesting, it also raises
many privacy concerns. Article shows that issues raised in [8] are real; it shows that
there is even more risks to privacy than previously were thought. Authors of [8] do not
even raise question of restoring identity of tags worn by people. Presented here ap-
proach is similar to calculating identity of person from “cloud” described by Kostakos
([6]), where we can compute identity of person basing on some (changing) set of tags
(RFID of watch, computer, suitcase). While Kostakos presents is as theoretical dan-
ger, this article shows that this is real concern and must be taken into consideration.
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UZYCIE MODELU TEMPORALNEGO W CELU
ODZYSKANIA UTRACONYCH DANYCH

Streszczenie: Artykut przedstawia dane zgromadzone podczas konferencji Chaos Com-
munication Congress ktéra odbyta sie¢ w grudniu 2006r. w Berlinie. Dane pochodza z sys-
temu Sputnik ktéry monitorowat ruch uczestnikéw konferencji. Pierwszy rozdziat to ktétka
prezentacja danych oraz obecnych w nich bledéw. Gtéwna czgs¢ artykutu stanowi opis prob
odzyskania danych, ktére zostaty utracone na skutek bledu w oprogramowaniu systemu
Sputnik. Opisane sg sposoby odzyskiwania tych danych oraz ich rezultaty. Do odzyska-
nia zostal uzyty temporalny model dzialania systemu oraz zaleznoSci przestrzenne obecne
w danych.

Stowa kluczowe: dane temporalne, dane przestrzenne, analiza danych, odzyskiwanie

danych

Artykul zrealizowano w ramach pracy badawczej S/W1/2/03.
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TECHNIKI WYKRYWANIA USZKODZEN PAMIECI
Z WYKORZYSTANIEM STOPNI SWOBODY TESTOW
KROKOWYCH

Streszczenie: Publikacja zawiera opis wybranych metod i technik wykrywania uszkodzen
pamieci z wykorzystaniem stopni swobody transparentnych testow krokowych. Gtéwna
uwaga zostata skupiona na uszkodzeniach uwarunkowanych zawartos$cia typu Pattern Sen-
sitive Faults (PSF) jako najtrudniejszych do wykrycia. Zaproponowane wykorzystanie
stopni swobody testéw krokowych przejawia si¢ mozliwoscia efektywnego przeprowadze-
nia transparentnego testowania i wykrywania uszkodzen typu PSF przez proste testy kro-
kowe i bazuje na mozliwosci wielokrotnego uruchomienia testu przy zmianach warunkéw
poczatkowych (porzadku adresowania) dla kazdego uruchomienia. Wykorzystane i zapro-
ponowane metody umozliwiaja generowanie pelnych sekwencji adresowych oraz pozwalaja
na optymalny wybdr adreséw startowych przy wielokrotnym uruchomieniu testéw kroko-
wych. W pierwszej czesci pracy przedstawiona zostata problematyka testowania pamigci
oraz stopnie swobody testéw krokowych. Druga czes$¢ pracy zawiera opis zaproponowanych
rozwiazan wraz z wynikami wybranych eksperymentéw.

Stowa kluczowe: testowanie pamieci, testy krokowe, uszkodzenia PSF, stopnie swobody

1. Wstep

Pamieci pétprzewodnikowe (RAM) zawsze stanowily jedna z wazniejszych czesci
systemow cyfrowych. Znajduja one szerokie zastosowanie w uktadach obliczenio-
wych i sterujacych, a takze w systemach przetwarzania i przechowywania informacji.
Wspdiczesne technologie wytwarzania modutéw RAM ida w kierunku zwigkszenia
stopnia integracji, zmniejszania rozmiar6w elementéw i zwiekszenia gestosci ich
rozmieszczenia. W tych warunkach wzrasta prawdopodobienistwo wystapienia przy-
padkowych defektéw w trakcie procesu produkcji i intensywnos$¢ pojawiania si¢
uszkodzen podczas procesu eksploatacji uktadéow RAM, co prowadzi do istotnego
obnizenia niezawodno$ci pracy calego systemu. Analiza dotychczasowych prac i
badan, po§wigconych metodom niedestrukcyjnego testowania modutéw RAM ([2]-
[4]1,[7,12]), pozwala zauwazy¢ tendencje do wykorzystywania w konkretnym celu
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metod opartych na wykorzystywaniu testéw krokowych, co uzasadnione jest wysoka
skuteczno$cia wykrywania tymi metodami uszkodzen ze ztozonoscia O(N), gdzie N
jest to rozmiar pamieci, i matymi narzutami sprz¢towymi i programowymi na reali-
zacje.

Test krokowy sktada si¢ ze skoriczonej liczby faz. Kazda faza testu krokowego
sktada sie¢ ze skoniczonej liczby poleceit odczytu i zapisu, z ktérych wszystkie od-
dziatuja na okreSlona komoérke przed przejSciem do nastgpnej komoérki pamigci,
okreSlonej przez przyjety sposéb adresowania. Wysokie wymagania co do nieza-
wodnosci 1 czasu pracy urzadzen powoduja, ze coraz szerzej rozpowszechnione sa
niedestrukcyjne modyfikacje testow krokowych [7], pozwalajace na zachowanie za-
wartosci testowanych komoérek pamieci podczas przeprowadzania okresowego testo-
wania w przerwach miedzy normalnym funkcjonowaniem systemu pamieci. Pod-
stawowym wymaganiem, stawianym testerom niedestrukcyjnym, jest obowiazkowy
powrdét obiektu do stanu wyjsciowego po fazie testowania. Jako przyktad testu kroko-
wego moze postuzy¢ szeroko wykorzystywany test March C-, ktérego transparentna
wersja znajduje si¢ ponizej.

f (ra,wa*);qy (ra*,wa); || (ra,wa*); || (ra*,wa); { (ra)
~—P)— «—Pl— «—P2— «—P3— «—P4—

gdzie: PO... P4 — elementy krokowe / fazy

0,1, 4 — kierunek adresacji

(ra,wa*). .. (ra) - operacje w komérkach pamieci

a €{0,1},a" - wartos¢ przeciwna do a
Przedstawiony algorytm sktada si¢ z pigciu elementéw krokowych - zbioréw ope-
racji odczytu (r) lub zapisu (w), stosowanych do wszystkich komérek pamiegci
w okre§lonym porzadku. Argumenty operacji zapisu okreslone sa przez binarne
warto$ci zapisywane w komoérkach pamigci. Argumenty operacji odczytu okreslaja
warto$ci, ktére powinny by¢ odczytane ze sprawnych komérek pamigci.

Laczac niedestrukcyjne testowanie z wykorzystaniem stopni swobody

wlasciwych testom krokowym, mozemy w tatwy sposéb efektywnie testowaé pamigé
1 wykrywaé ztozone uszkodzenia pamieci ([9]-[11],[13]-[15]).

2. Funkcjonalne modele uszkodzen pamieci RAM

Idealny test dla cyfrowych ukladéw scalonych RAM powinien wykrywaé wszyst-
kie mozliwe uszkodzenia w strukturze testowanego schematu. Opracowujacy testy
spotykaja si¢ jednak z niemoznoScia sprawdzenia uktadu na obecno$¢ ogromnej
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liczby réznorodnych uszkodzen w rozsadnym okresie czasu. Dlatego tez w praktyce
przyjeto budowanie testow na podstawie pewnych analitycznych modeli uszkodzen
[2,5], w ten czy inny spos6b odzwierciedlajacych realne uszkodzenia uktadéw RAM.
Zaleta funkcjonalnego testowania jest to, ze testy funkcjonalne i odpowiadajace im
modele uszkodzeni sa zaprojektowane z wykorzystaniem ustalonych i zautomatyzo-
wanych regut [2].

Gtéwnym rodzajem uszkodzeri rozwazanych w niniejszej publikacji beda uszko-
dzenia uwarunkowane zawartoScia (Pattern Sensitive Fault - PSF) [1,2], ktére mozna
rozpatrywaé jako uogélnienie uszkodzen sprzezeniowych. Niech uszkodzenie uwa-
runkowane zawartoScia zawiera k komorek agresoréw (lub komérek sasiednich).
Wtedy, gdy k-1 komoérek agresoréw zawiera okreslony kod, a zmiana stanu w k-
tej komoérce agresorze wprowadza w komorce ofierze (lub komoérce bazowej) pewna
okreslona warto$¢, to méwi si¢ o obecnosci aktywnego uszkodzenia PSF (Active
Pattern Sensitive Fault - APSF). W przypadku pasywnego uszkodzenia PSF (Passive
Fattern Sensitive Fault - PPSF) przy istnieniu okres§lonego kodu w komoérkach agre-
sorach komoérka ofiara nie moze zmieni¢ swego stanu. Przy statycznym uszkodzeniu
PSF (Static Pattern Sensitive Fault - SPSF) okre§lony kod, zawarty w komérkach
agresorach, wprowadza w komorce ofierze okreslona warto$¢é, ktéra nie moze byé
zmieniona bez uprzedniej zmiany kodu w komoérkach agresorach [2]. W praktyce
wykorzystuje si¢ uszkodzenia typu PSF z ograniczona liczba komdrek agresoréw. Z
reguty sa to: trzy, piec lub dziewie¢ komoérek sasiednich (PSF3, PSFS, PSF9) [6].

3. Stopnie swobody testow krokowych

Kazdy algorytm testéw krokowych moze zostaé wykorzystany na rézne sposoby i
nadal bedzie skuteczny przy wykrywaniu jego uszkodzen docelowych. Stopnie swo-
body (ang. Degrees of Freedom - DOF) wtasciwe dla testow krokowych moga by¢
wykorzystane do skonstruowania testow i metod, ktére umozliwia zwigkszenie ich
skuteczno$ci zaréwno przy wykrywaniu ich uszkodzen docelowych, jak i przy in-
nych uszkodzeniach dotychczas niewykrywanych.

Jak wiemy, testy krokowe uzywaja sekwencji adreséw nazywanych wzrastaja-
cymi i malejacymi, oznaczanych odpowiednio przez: {} oraz |}, ktére nie musza by¢
obowiazkowo sekwencjami licznikowymi. Stad mozna zdefiniowaé nastgpujace stop-
nie swobody [8]:

DOF I: Kazda przypadkowa sekwencja adreséw moze by¢ definiowana jako sekwen-
cja wzrastajaca, pod warunkiem, ze wszystkie mozliwe adresy wystapia doktadnie
tylko raz.
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DOF II: Sekwencja adreséw dla fazy inicjalizacji moze by¢ dowolnie wybrana, pod
warunkiem, ze wszystkie adresy wystapia przynajmniej raz.

Jak to zostalo opisane powyzej, testy krokowe sktadaja si¢ z wielu krokowych
faz testowych, w ktérych zbiory operacji odczytu (r) i zapisu (w) przeprowadzane
sa na wszystkich komérkach pamieci podczas petnej wzrastajacej lub malejacej se-
kwencji adreséw. Pozostale stopnie swobody wiasciwe testom krokowym zostaly
opisane w pracy [8].

W kolejnym rozdziale zaproponowane beda metody wykorzystania stopni swo-
body w transparentnym testowaniu pamig¢ci do wykrywania zlozonych uszkodzen
pamigci, w szczegdlnosci typu PSF. Zmiana porzadku adreséw to wykorzystanie
DOF 11 Il, a r6wnoczesna zmiana zawartosci i porzadku adresow to wykorzysta-
nie pierwszych czterech stopni swobody.

4. Wykrywanie uszkodzen pamieci z wykorzystaniem stopni swobody

Ponizej zaprezentowane beda nowe metody i techniki wykorzystywane przy transpa-
rentnym testowaniu pamieci do wykrywania ztozonych uszkodzefi pamigci.

4.1 Porownanie sekwencji adresowych

Gtéwna idea zaproponowanego rozwiazania polega na zastosowaniu tego samego
testu krokowego okresowo z réznymi sekwencjami adreséw.

Dla najprostszego przypadku niech bedzie to dowolny test krokowy urucho-
miony dwukrotnie z r6zna sekwencja adreséw. Pojawia si¢ pytanie, ktére z dwoéch
sekwencji Al i A2 musza zostaé uzyte, aby osiagnac najwyzsze pokrycie uszkodzen?

Poréwnajmy dwie sekwencje adresow Al i A2 w celu wyciagnigecia wnioskéw
co do przyktadowych najlepszych zbioréw sekwencji adreséw, dzieki ktérym
osiagnigte bedzie wysokie pokrycie uszkodzen. Kandydaci do tego rodzaju zbioru
musza by¢ jak najbardziej ré6zni. Oznacza to, ze nie powinno by¢ zadnych wspdélnych
podzbioréw adreséw na tych samych pozycjach w obu sekwencjach oraz wszystkie
adresy na tych samych pozycjach w obu przypadkach musza mie¢ jak najwigksza
réznice pomiedzy dwoma adresami [11].

W wypadku standardowej sekwencji licznikowej, przyktadem moga by¢ dwie
sekwencje adresow, pierwsza ze wzrastajacym porzadkiem adreséw, zaczynajac od
adresu z samymi zerami 000...00, 000...01, ..., 111...11, druga z malejacym
porzadkiem adreséw, zaczynajac od adresu z samymi jedynkami 111...11, 111...10,
..., 000...00. Dla m = 2 mamy S,,#/ = 00,01,10,11 i S,,#24 = 11,10,01,00.

132



Techniki wykrywania uszkodzeri pamieci z wykorzystaniem stopni swobody testow krokowych

Réwnoczesnie S,,#1 1 Sup#7 = 01,00,10,11 nie sa catkowicie rézne, poniewaz na
trzeciej i czwartej pozycji wystepuja te same adresy, mianowicie 101 11 [13].

Pozwdlmy sobie na zaproponowanie arytmetycznej odleglosci AD(Ay,A;)
dwoch sekwencji A 1 Aj, jako charakterystyki numerycznej do oszacowania jak
rézne sa dwie sekwencje adreséw:

D(Ay,A; Z |Ak (i) (1)] (D

Dla dwoch okreslonych sekwencji adresow: Ay =2 —1,2" —2,2" —3,...,01A; =
0,1,2,...,2™ — 1, ostatnie rOwnanie przyjmuje postac:

]
AD(ApAj) =Y [2"—2i—1|=2""" (2)
i=0
Na podstawie proponowanej odlegtosci arytmetycznej AD(Ax,A ;) ostatnia wartoS¢
22m—1 wyglada na maksymalna mozliwa warto$¢ AD .. (Ax,A ) = 22m=1 patomiast
minimalna warto$¢ wynosi AD,,in(Ax,A ;) =2. Trzeczywiscie dlam = 1 ADyqx(Ar,Aj)
= 22271 = 8 (patrz Syp#1 i Sup#24) oraz ADyin(Ax,A;) =2 dla Syp#l i Su#7.
Dla realistycznego algorytmu opisanego w [13] przez:

Apa = d¥ddy . a 3)
zapiszmy dwa nastgpujace twierdzenia, ktérych dowody mozna znalezé w [11]. Aby
uprosci¢ ponizsze rozumowanie, pozwolmy na zdefiniowanie standardowej sekwen-
cji licznikowej (0,1,2,...,2" — 1) jako Ay = ajaas .. .ap

Twierdzenie 1 Odlegtos¢ arytmetyczna AD(Ay,A) gdzie A = ajazas. . .a j,la;‘.ajﬂ
m—1Gm, ZM = 0dlak # ji\j = 1 jest obliczana jako:

AD(Ay,A) =22 “4)

7"]+l

Twierdzenie 2 Odlegtos¢ arytmetyczna AD(Ay,A) gdzie A = ayazas...a;- 1a al)
gk 2= 0dlak <j,Aj=1iM €{0,1} dla k > j jest obliczana jako:

'm—1%m’>
AD(Ay,A) =221 (5)
Jako przyktad, obliczmy odlegtos¢ arytmetyczna dla przypadku, gdy m = 4.

Niech A = afaxaja;, wtedy AD(Ay,A) = [0— 11|+ |1 — 10| +[2—9|+ |3 — 8|+ |4 —
1545 — 14|46 — 13| +|7 — 12|+ |8 = 3| + |9 — 2| + |10 — 1| + |11 = 0| + |12 7| +
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[13—6]+ 14 —=5|+[15—4|=114+9+T+5+11+94+T+5+54+7+9+11+
+5+7+9+11 =128 =241,

Pod wzgledem zmodyfikowanych sekwencji adreséw Ay moze by¢ rozwazana
jako zmodyfikowana sekwencja A,,q0 Z A1 A2A5 . . . Ay, = 000. . . 0 wygenerowana zgod-
nie z réwnaniem (3). Dla ogdlnego przypadku A,,;0 moze by¢ dowolna sekwencja
licznikowa ze wszystkimi binarnymi warto$ciami ajazas...a,, gdzie a; € {0,1}.
Ostatnie dwa twierdzenia, wspdlnie z powyzszym przyktadem pozwalaja sformu-
fowaé ogdlne metody szacowania arytmetycznych odlegtosci pomiedzy dwiema
zmodyfikowanymi sekwencjami adreséw, wygenerowanymi zgodnie z algorytmem
(3).

Odlegto$¢ arytmetyczna pomiedzy gwiema sekwencjami adreséw A, 0 =
x Mjt1 I W

aiaxasz...dy lAmdl :ala2a3...aj_1ajaj+l ...amilam .

kwencja licznikowa, jest definiowana jako:

gdzie A,,q0 jest dowolna se-

AD(Apgo,Amar) = 27"/ (6)
gdzie j jest to indeks najbardziej znaczacego bitu w ciagu a; odwroconego w A1 W

poréwnaniu z sekwencja A,,q0. Przyktad umieszczony w ponizszej tabeli potwierdza
ostatnie stwierdzenie.

Tabela 1. Odlegtosci pomiedzy r6znymi sekwencjami adresowymi

i Amdl(i) =ajaxas Ade(i) = a*l‘azaé |Amd1(i) 7Amd2(i)‘
0 101 (5) 000(0) [5-0/=5
1 010 (2) 111(7) 2-71=5
2 000 (0) 101(5) [0—5]=5
3 100 (4) 001(1) [4—1]=3
4 110 (6) 011(3) l6—3[=3
5 001 (1) 100(4) [1—4]=3
6 011 (3) 110(6) [3—6/=3
7 111 (7) 010(2) [7-2|=5

ADA a1, Aman) = 32=224371

Jak mozna zauwazy¢, odlegto$¢ arytmetyczna AD(Aq1,Amaq2) zalezy tylko od
liczby j najbardziej znaczacego odwrdconego bitu w A,,s» w poréwnaniu z A, .

Sprébujmy wykry¢ uszkodzenie typu Passive Pattern Sensitive Fault z piecioma
komoérkami sasiednimi (PPSFS5), uzywajac réznych sekwencji adresowych wygene-
rowanych zgodnie z réwnaniem (3). Sprawdzone zostaty wszystkie mozliwe ulozenia
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zarbwno komorki bazowej jak tez komoérek sasiednich. Do testowania wykorzy-
stany zostal prosty test krokowy MATS++, ktéry zostat uruchomiony dwukrotnie,
za kazdym razem z réznym porzadkiem adreséw. W pierwszej kolejnosci uzyto se-
kwencji licznikowej, jako drugiej sekwencji uzyto sekwencji z odwréconymi bitami
na réznych pozycjach (gwiazdka oznacza odwrécony bit). Otrzymane wyniki sa za-
prezentowane w ponizszej tablicy.

Tabela 2. Procent wykrycia uszkodzen PPSF5 z r6znymi sekwencjami adreséw i negacja bitéw

i Sekwencja adresowa |A ;41 (i) — Ajna2 (i)| PPSF5 (%)
1 Apaoli) = arazas;

Ang1 (i) = ajaraz 32 =231 12,5
2 Apao(i) = ajaxas;

Anar(i) = a1d5a3 16 = 2232 11,61
3 Apaol(i) = ajazas;

Apa3 (i) = a1aya3 8 = 2233 9,82
4 Anao(i) = ajaras;

Apmaa (i) = ayd3d} 16 = 22+3-2 12,32
5 Ame(l) ayazas;

Apas(i) = ajazas 32 = 2231 12,5
6 Ame(i) =apaas;

Amas(i) = aT“Z“; 32 = 2231 12,5
7 Ame(l) ayaas;

Apar (i) = ajazdy 32 = 2231 12,5

Najlepsze wyniki otrzymano w przypadku, gdy odwrdcony zostat najbardziej
znaczacy bit, bez wzgledu na inne odwrdcone bity, i gdy odlegto$¢ pomigdzy se-
kwencjami byta najwieksza.

Przedstawione powyzej wyniki ugruntowaty twierdzenia 1 i 2, ktére méwity,
ze odleglos¢é arytmetyczna pomiedzy dwiema kolejnymi sekwencjami adreséw musi
by¢ duza, by mozna byto wykry¢ uszkodzenia pamigci z duzym prawdopodo-
biefistwem, i zalezy od pozycji najbardziej znaczacego odwrdconego bitu w drugiej
sekwencji dla drugiego uruchomienia testu (patrz rownanie (6)).

4.2 Optymalne adresowanie pamieci, dobor adresow poczatkowych

W rozdziale tym rozwazane beda uszkodzenia PPSF. Kazda komoérka pamigci,
spo§réd N komorek moze byé zaangazowana w uszkodzenie PPSFk. Notacja ta
oznacza, ze k przypadkowych komoérek pamieci jest zaangazowanych w uszko-
dzenie PPSF a jedna z tych komorek jest komérka bazowa (base cell - b),

135



Bartosz Sokot

pozostale k-1 komérek to komorki wiazace (neighbors - n). Istnieje k klas ré6znych
uszkodzenn PPSFk. Klasyfikacja ta zalezy od uporzadkowania w przestrzeni ad-
reséw oraz od pozycji wszystkich tych komérek w tej przestrzeni. Niech adresy
pamieci ig,i,0,...,ix—1, dla konkretnego uszkodzenia PPSFk beda posortowane
w porzadku wzrastajacym w sposOb nastgpujacy ip < if < ip < ... < fj_].
Wtedy kazde uszkodzenie PPSFk bedzie reprezentowane przez elementy
ai0,di1, A2, - - - Ai(k—1) uporzadkowane w przestrzeni adresOw zgodnie ze wzra-
stajacym porzadkiem adresow komoérek pamigci. Jedna sposréd k komoérek jest
komorka bazowa, wigc istnieje k réznych uszkodzen PPSFk zaleznych od pozycji
komérki bazowej. Oznacza to, ze istnieje k klas uszkodzefi PPSFk zaleznych od
pozycji komorki bazowej. Na przykiad dla k = 5 mamy pie¢ nastepujacych klas:
bio,ni1, nip,niz, nigs njo, b, nio, niz, nigs nio, iy, bio, i3, nigs o, it , Nin, biz, nigs njg, it , i,
n;3,bis. Istnieje k=1 r6znych kombinacji bitéw dla zbioru bitéw w komédrkach wiaza-
cych. Doktadna liczba uszkodzen PPSFk okreSlona jest zgodnie z réwnaniem:

L(PPSFk) = k2K % <ZZ ) (7

Ten sam rezultat otrzymujemy na podstawie nastepujacej obserwacji. Komoérka ba-
zowa moze przyjaé kazda spos§réd N mozliwych pozycji wsréd komérek pamigci,
a dla dowolnej kombinacji bitéw w komérkach wiazacych istnieje 25! réznych
zbioréw bitow. Mamy wiec:

—1

Ostatnie réwnanie pozwala na sformutowanie wniosku, ze wsréd wszystkich &
klas danego uszkodzenia istnieje taka sama liczba uszkodzen PPSFk. Przypusémy,
ze uzywamy testu MATS+ {f} (ra,wa*);| (ra*,wa);} do testowania o§mio bi-
towej pamieci, w ktdérej zawarto§¢ poczatkowa jest réwna samym zerom A =
ap,ay,az,as,as,ds,de,ay
= 00000000. Wtedy kolejne stany testowanej pamieci przy wykorzystaniu testu
MATS+ beda wygladaty tak jak przedstawione w tablicy 3.

Nalezy zauwazy¢, ze sekwencja adreséw pamigci zostata wybrana na podsta-
wie sekwencji licznikowej, a adresem startowym byl adres iy = 0. Jak wida¢ w
powyzszej tabeli, tylko jeden zbidr bitéw, sposréd wszystkich mozliwych dla kazde;j
aktywnej komorki, jest zaznaczony pochylona czcionka. W rzeczywistosci spraw-
dzamy (odczyt 0 zapis 1 podczas pierwszej fazy i odczyt 1 zapis O podczas drugiej
fazy) komoérke ap w obu fazach dla tej samej zawartosci w pozostatych komoérkach.
Aktywacja uszkodzenia PPSFk moze wystapi¢ tylko w momencie sprawdzania
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Tabela 3. Zawarto$¢ pamieci podczas testowania testem MATS+ z r6znym adresem startowym

Fazy testu |ag|ay|az|az|as|as|ag|a7| Fazy testu |agl|ay|az|az|as|as|ag|ar
MATS+ 0{0/0]0|0[|0|0|0| MATS+
110(0|0{0]0|0O]|O0 L{1{1|{L1|1|1|1]O
1/7/0{0(0|0]|0]|0 1{1]1|1|1]|1]0|0
1(1]17{0{0(0]0]|0 1{1(1|1]{1]0]|0]|0
1{1(1|7]{0]0|0]|0 111{1]1[{0|0]0|0
1 (ra,wa®) | 1| 1|1|{1[1]0[0|0]| | (ra*,wa) |1|1|1]|0[0]0|0]|0
1(1|1|1]{1|71]0]0 1{1{0|0{0|0]|0]|0
1{1|1|1|1|1(1]0 110{0[0(0]|0]0|0
Lirj1rj1y1|1|1|1 0(0(0]0]{0(0]|0]|0
Fazy testu |ag|ay|az|az|aa|as|ac|a7| Fazy testu |agl|aj|az|az|as|as|ag|ay
MATS+ 0{0/0]0|0[|0|0|0| MATS+
0(7/0/0{0]0|0]|0 Of1{1|1]1]1]1]1
0(1(7]/0{0(0|0]|0 o|1r|1|1rf{r|yrfrjo
O[{1(1]7]0(0|0]|0 O{1|{1|1|1]1|0]|0
Oj(1(1|1{7(0|0]|0 O|{1{1|1|1]0|0]|0
1 (ra,wa*) |O|1[1|1|1[{7]0]|0| {(ra*,wa) [O|1|1]|1]|0|0]|0|O0
Of1(1|1|1]1|71]0 0[{1(1[0|0]0|0]|O0O
Of1{1|1)1|1|1]|1 0{1(0(0|0]0|0]|O0O
(11|11 |1]1]1 0(0{0[0|0]0|0]|O0O

komérki bazowej. Podsumowujac widzimy, ze wykrycie uszkodzenia PPSFk jest
mozliwe tylko dla jednej kombinacji bitéw w pozostatych k-1 komérkach wiazacych
sposréd 25! mozliwych kombinacji. Dlatego tez liczba Q1(PPSFk(iy)) uszkodzen
mozliwych do wykrycia podczas pierwszego uruchomienia testu MATS+ wynosi:

O1(PPSFk(io)) = k * (]Z ) ©)

A pokrycie uszkodzen (ang. fault coverage FC) dla testu MATS+ wynosi:

, Q1(PPSFk(ip)) 1

Na przyktad: FC_MATS+(PPSF5) = (1/2*)100% = 6,25%. Pokrycie uszkodzen
opisane wzorem (10) jest poprawne dla kazdego testu pamigci, z kolejnymi fazami

ustawionymi tak jak w przypadku testu MATS+, mianowicie ... (ra,...,wa"); (ra*,
...,wa);.... W celu podniesienia mozliwosci wykrycia uszkodzen PSF musimy sto-
sowac test z czteroma kolejnymi fazami ... (ra*,...,wa);(ra,...);...(ra",... ,wa);

(ra,...)...(na przykiad test March C). W praktyce wystarcza mniej niz cztery fazy.
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Dla testu March C, liczba Q2(PPSFk(ip)) wykrywanych uszkodzefi podczas pierw-
szego uruchomienia testu wynosi:

Q2(PPSFk(io)) = 2k <]Z> (11)

A pokrycie uszkodzen (FC) dla testu March C wynosi:

_ Q2(PPSFk(ip))
~ L(PPSFk)

W przypadku uszkodzenia PPSF5 i testu March C mamy: FC_March C(PPSF5) =
(1/2%)100% = 12,5%. Oczywiscie, dla takiej samej zawartosci pamieci kazdy test
pamigci bedzie wykrywal takie same uszkodzenia pamigci, a takze taka sama ich
liczbe. Bazujac na dwoch powyzszych przyktadach, mozemy rozwazyé dwa rézne
przypadki. Przypadek pierwszy, gdy komérka bazowa ma stata pozycje, a komorki
wiazace sa na przypadkowych pozycjach w ramach N-/ komoérek pamigci RAM.
Drugi przypadek jest bardziej realistyczny, gdy zaréwno komodrka bazowa jak tez
komérki wiazace znajduja si¢ na losowych pozycjach w ramach N-bitowej pamigci.
Dla powyzszych przypadkéw mozemy sformutowaé kolejny problem.

Jak zwiekszy¢ pokrycie uszkodzen, bazujac na krokowych testach pamieci i statej
zawartoSci?

Odpowiadajac na postawione powyzej pytanie, wiemy, ze dla stalych dwdéch
elementéw: wybranego testu krokowego oraz zawartosci pamieci podczas procedury
testowania, jedyna mozliwoscia zwigkszenia pokrycia uszkodzen jest wykorzystanie
procedury generowania adreséw. Zacznijmy od optymalizacji wartoSci adresu star-
towego. Rozwazmy przypadek procedury testowej z wielokrotnym uruchomieniem
testu krokowego. Bazujac na stopniach swobody i stwierdzeniu, ze liczba uszko-
dzert wykrywanych przez test krokowy nie zalezy od porzadku adreséw, przy ko-
lejnym uruchomieniu testu mozemy uzy¢ nowego adresu startowego. Jako przyktad
rozwazmy drugie uruchomienie testu MATS+ z adresem poczatkowym réwnym i
= 1. Kolejne stany we wszystkich komdrkach pamigci sa zaprezentowane w drugiej
czesci tablicy 3.

Ponownie jak poprzednio otrzymaliSmy tylko jedna kombinacje bitéw w ra-
mach calej pamigci dla kazdej aktywnej komérki bazowej b. Poréwnujac powyzsze
wyniki z przypadkiem opisanym w pierwszej czeSci tablicy 3, widzimy, ze zo-
stalty wygenerowane nowe kombinacje bitéw. Dla kazdej komérki bazowej b, z
wyjatkiem przypadku, gdy b = ay, istnieja r6zne wartos$ci w komérce ag. Dla przy-
padku, gdy b = ag, mamy N-I réznych wartodci w zbiorze bitéw w komoérkach
wiazacych. Widzimy, ze liczba wykrywanych uszkodzeii PPSFk jest taka sama w

1
FC2_MarchC(PPSFk(iy)) 100% = 7r100%  (12)
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obu przypadkach, istnieje jednak grupa uszkodzen wykrywanych podczas pierw-
szego uruchomienia z adresem iy oraz nowe uszkodzenia PPSFk wykrywane tylko
podczas drugiego uruchomienia. Na przyktad, gdy komdrka bazowa b = ay, a ad-
res poczatkowy iy = 0 (patrz gérna cze$¢ tablicy 3), mamy dwie klasy uszko-
dzen PPSF5. Jest to 15 uszkodzen byy,n;1,npn,ni3,n4 = b0000 oraz 20 uszkodzen
nio,bi1,np,ni3,nis = 1b000. Dla nowego adresu poczatkowego iy = 1 (patrz dolna
cze$¢ tablicy 3) mamy 15 uszkodzen bjg,n;ii,nin,ni3,nia = b0000 oraz 20 nowych
uszkodzen njg, b;1,nin,n;i3,n;4 = 00000 niewykrytych dotychczas podczas pierwszego
uruchomienia testu MATS+. Jezeli komorka bazowa bedzie miata inna pozycje, na
przyklad b = a3, to dla adresu poczatkowego iy = 0 mamy cztery klasy uszkodzen
PPSF5, mianowicie jedno uszkodzenie byy,n;1,n;,ni3,n4 = b0000, 12 uszkodzen
nio, bi1,nin,ni3,niy = 16000, 18 uszkodzen njy,n;1, b, ni3,ni4 = 11600 oraz 4 uszko-
dzenia njy,n;1,np,bi3,n4 = 11100. Z nowym adresem poczatkowym i; = 1 podziat
uszkodzen bedzie inny.

Calkowicie inna sytuacja wystepuje w przypadku, gdy komoérka bazowa jest
réwna b = ay, a adres poczatkowy wynosi i} = 1. W tym przypadku wszystkie uszko-
dzenia wykrywane podczas drugiego uruchomienia testu beda inne w poréwnaniu z
uszkodzeniami wykrytymi podczas pierwszego uruchomienia testu MATS+ dla przy-
padku iy = 0. Jak widaé, podczas pierwszego uruchomienia wykrywane sa uszkodze-
nia b0000 a podczas drugiego uruchomienia wykrywane sa tylko uszkodzenia b1111.
Jesli wzia¢ pod uwage wszystkie mozliwe pozycje komoérki bazowej, catkowita
liczba nowych uszkodzen PPSF5 z nowa adresacja i; wynosi 175. Jak tatwo pokazagd,
dla ogblnego przypadku, liczba dodatkowych uszkodzen PPSFk wykrywanych pod-
czas drugiego uruchomienia testu MATS+ z adresacja i; = 1 moze by¢ oszacowana

jako:
N-2 N—-1
(N—l)(k_2>+<k_l> (13)

Dla i} = 2 tatwo wykazac, ze:

e ()0 - (2 ()] o

Nalezy zaznaczy¢, ze nowa adresacja pamigci i; dzieli wszystkie mozliwe (N)
komorki bazowe na dwie grupy. Podziat jest wykonywany zgodnie z odlegloScia
s = iy —ip pomigdzy dwoma adresami startowymi (nalezy pamietad, ze i; > ip).
Zgodnie z tymi obliczeniami, catkowity zbidr wszystkich mozliwych statych pozy-
cji komérki bazowej bedzie podzielony na dwie grupy. Pierwsza grupa bedzie miata
s r6znych bitéw posrod N-1 komérek pamigci (z wyjatkiem pozycji komorki bazo-
wej) wygenerowanych podczas drugiego uruchomienia testu MATS+ w poréwnaniu
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z kombinacjami bitéw otrzymanymi podczas pierwszego uruchomienia z adresem
poczatkowym iy = 0. Liczba takich komérek bazowych jest okreslana przez N-s.
Reszta komdrek bazowych nalezy do drugiego zbioru z N-s r6znymi bitami.

Jako przykiad weZzmy i; = 3. Dla tego przypadku mamy s = i; —ip = 3-0 = 3.
Wigc istnieje N-s = 8-3 = 5 komoérek bazowych z s = 3 réznymi bitami w ramach
wszystkich N-1 = 8-1 = 7 komérek pamieci, jak to zostato pokazane w tablicy 3.

Nowe zbiory bitéw beda generowane w komdrkach wiazacych dla kazdej
mozliwej komérki bazowej, dzigki czemu powinny by¢ wykrywane nowe uszkodze-
nia PPSFk. Liczba nowych uszkodzett PPSFk moze by¢ okreSlona przy pomocy od-
legtosci Hamminga pomigdzy zawartoSciami pamieci dla dwdéch réznych adresow
poczatkowych. W naszym przypadku odlegto$¢ s = i; — iy pomiedzy dwoma adre-
sami startowymi oraz warto$¢ N — s = (i} — ip) rowna si¢ odlegtosci Hamminga dla
zbioréw bitéw w komoérkach wiazacych dla tej samej komodrki bazowej przy dwoéch
uruchomieniach testu MATS+. Na przyktad, jezeli odleglosé s = i} — iy = 2, oznacza
to, ze dla ip = 0, i} = 2, oraz dla kazdego ig i i, gdzie ip —i; =2, mamy 6 (N-s = 8-2
= 6) par zbioréw bitéw: ((11b00000, 00b00000), (11160000, 001b0000), (1111b000,
0011b000), (1111100, 00111b00), (11111100, 001111b0), (1111111, 0011111D)),
dla ktérych odlegtos¢ Hamminga wynosi s = 2, oraz mamy s = 2 pary zbioréw bitéw
((b0000000, bO111111), (16000000, 1b011111)) z odlegtoscia N-2 = 6.

Doktadna liczba nowych uszkodzen PPSFk wykrytych podczas drugiego
uruchomienia testu MATS+ dla s > 1 bedzie wyliczona zgodnie z réwnaniem:

QI(PPSFk(i1))=

mins,(k=1)) /¢ Ne—s—] min(s,(k=1)) 7c 4 N—s
-2 Y <i>*(k—i—1)+s* Y (i_1>*(k_l.> (1)

i=1 i

Analiza powyzszego roéwnania pozwala sformutowaé nastgpujace wnioski. Aby
osiagnaé wysokie pokrycie uszkodzen podczas drugiego uruchomienia testu MATS+,
musimy uzy¢ porzadku adreséw ij:

1. Pierwszy przypadek (stala pozycja komérki bazowej) - musimy otrzymaé mak-
symalna odlegto§¢ Hamminga pomigdzy zbiorami bitéw w komérkach wiazacych
dla statej pozycji komorki bazowej. Aby osiagnaé ten cel, nowy adres poczatkowy,
przy drugim uruchomienia testu pamigci, powinien spelnia¢ nastepujace réwnanie
i1 —ip = b+ 1, gdzie b jest to numer komoérki bazowej.

2. W drugim przypadku (komérka bazowa moze przyjaé dowolna pozycje losowa)
musimy otrzymac, o ile to mozliwe, maksymalna sume S_HD odlegtosci Hamminga
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dla wszystkich pozycji komérki bazowej. Liczba ta moze by¢ policzona jako
S_.HD = s(N —s)+ (N —s)s (16)
Maksimum dla funkcji S_HD moze by¢ wyliczone z réwnania:

O(S.HD) 8(s(N—s)+(N—ys)s) s,
& Os N (N_§> =0 17

gdzie wynikiem jest s = N /2.

Wracajac do naszego przyktadu, dla wersji pierwszej mamy i — iy = s = b.
Oczywiscie jest to najlepsze rozwiazanie, pozwalajace zwigkszy pokrycie uszko-
dzen. Na przyklad, jezeli ustalona pozycja komérki bazowej jest 3, to dla ip = 0
mamy [11/b0000. Wtedy z réwnania i} — ip = b + 1=3+1=4 mozemy wziaé i;=4.
Latwo mozna wykazaé, ze zaproponowane techniki moga by¢ rozszerzone na wie-
lokrotne uzycie testu pamigci z wykorzystaniem réznych adreséw poczatkowych:

i0,11,12,13,. ...

5. Podsumowanie

Jak widac z przedstawionych powyzej informacji, wykorzystanie stopni swobody w
transparentnym testowaniu pamieci pozwala zwigkszy¢ efektywnos¢ testéw kroko-
wych przy wykrywaniu ztozonych uszkodzen pamieci. Odpowiednio dobierajac se-
kwencje¢ adresowa i adres poczatkowy jesteSmy w stanie wykrywac z duzym prawdo-
podobienistwem uszkodzenia uwarunkowane zawartoscia (PSF) przy wykorzystaniu
prostych testéw krokowych. Dobdr sekwencji adresowych i wybdr adresu startowego
byl przedmiotem badarn przedstawionych miedzy innymi w pracach ([13] - [15]).

6. Podstawowe pojecia

PSF - Uszkodzenie uwarunkowane zawartoscia (ang. pattern sensitive fault - PSF)
- warto$¢ (lub mozliwo$¢ zmiany warto$ci) komérki i (komorki bazowej) zalezy od
warto$ci (lub ich zmian) wszystkich pozostatych komérek pamigci (komorek wia-
zacych) skladajacych sie na to uszkodzenie.

btad - (ang. error) niepoprawna warto$¢ logiczna spowodowana wystgpujacym
uszkodzeniem.

uszkodzenie - (ang. fault) fizyczny defekt powodujacy, ze wartosci logiczne w
ukladzie przyjmuja niepoprawne wartosci.
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defekt - fizyczna zmiana struktury uktadu prowadzaca do jego nieprawidtowego
dziatania.

test krokowy - (ang. march test) test pamigci sktadajacy si¢ ze skoriczonej liczby
faz. Kazda faza testu krokowego sktada si¢ ze skoriczonej liczby polecen, z ktérych
wszystkie oddziatuja na okre§lona komoérke przed przejSciem do nastgpnej komorki
pamieci. Komoérka nastepna okreslona jest poprzez sposéb adresowania.

test transparentny - (ang. transparent test) test gwarantujacy (przy poprawnie
dzialajacej pamieci), ze zawartos$¢ pamigci po zakorficzeniu procesu testowania bedzie
identyczna z zawartoScia pamigci w momencie bezposrednio poprzedzajacym roz-
poczecie testu.
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MEMORY FAULTS DETECTION TECHNIQUES
WITH USE OF DEGREES OF FREEDOM IN MARCH
TESTS

Abstract: Publication shows the description of selected methods and techniques for me-
mory faults detection with use of degrees of freedom inherent to transparent March tests.
This paper deals with Pattern Sensitive Faults (PSF) as the most difficult to detect. Proposed
techniques of use of degrees of freedom in March testing manifest itself in effective transpa-
rent memory testing and PSF faults detection with use of simple March tests, based on the
possibility of multiple run of test with different initial conditions like address order for each
run. Proposed methods allow us to choose in an optimal way starting addresses for multi-
ple March tests run. In the first part of this publication, memory testing problems, testing
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principles and degrees of freedom were presented. Second part of this publication shows the
description of proposed solutions with selected results.

Keywords: memory testing, march tests, PSF faults, degrees of freedom

Artykut zrealizowano w ramach pracy badawczej W/WI1/05/06
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RANGOWA KLASYFIKACJA OBIEKTOW
ZA POMOCA KUL W ROZNYCH NORMACH

Streszczenie: Majac dany zbidr uczacy, ktéry zawiera obiekty nalezace do dwéch lub wigk-
szej liczby klas, mozna zbudowaé najmniejsze kule otaczajace obiekty z wybranej klasy
rozwiazujac zadanie programowania kwadratowego. Ze wzgledu na to, Ze najmniejsze kule
sa konstruowane oddzielnie dla kazdej klasy, problem moze by¢ w prosty sposéb rozsze-
rzony do przypadkéw wieloklasowych. W pracy przedstawiamy propozycje klasyfikatoréw
opartych na kulach w normie euklidesowej oraz w normie /;. Przedstawione eksperymenty
zostaly przeprowadzone tak na syntetycznych jak i rzeczywistych zbiorach danych.

Stowa kluczowe: klasyfikacja, kule, metody nieliniowe

1. Wstep

Analiza dyskryminacyjna jest jedna z metod eksploracyjnej analizy danych, ktéra
stuzy budowaniu obszaréw decyzyjnych pozwalajacych przydziela¢ obiekty do od-
powiednich klas. W przypadku, gdy nie sa znane warunkowe gestosci prawdopodo-
biefistwa w klasach mozliwe jest ich szacowanie za pomoca metod nieparametrycz-
nych lub zalozenie dotyczace ogdlnej klasy modelu klasyfikatora. Wybér klasyfika-
tora wiaze si¢ z decyzja o stopniu ztozonosci linii decyzyjne;.

Popularne i powszechnie stosowane sa klasyfikatory w postaci liniowych funk-
cji dyskryminacyjnych, dla ktérych znane sa uogdlnienia za pomoca réznych me-
tod [2,8]. Mozna réwniez zatozy¢ inne ksztaltty funkcji decyzyjnych. W literaturze
znane sa przyktady zastosowania kul, szeScianéw, wielo$cianéw wypuktych lub in-
nych ksztaltéw do podziatu przestrzeni.

Pierwszy raz dyskryminacja za pomoca kul zastosowat do klasyfikacji obrazéw
w 1962 roku P.W. Cooper. W kolejnych latach byla rozwijana przez wielu na-
ukowcow [7]. Znanym algorytmem opartym na kulach jest sie€ RCE (ang. Restric-
ted Coulomb Energy) zaproponowana przez D.L. Reilly, L.N. Coopera i C. Elbauma
[4,5]. Kazda klasa reprezentowana jest jako zbidr prototypowych obszaréw, ktére
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moga by¢ przedstawione w postaci kul. Pojedyncze kule dobierane sa w ten sposéb,
aby zawieraty obiekty nalezace tylko do jednej klasy i nieobjete przez inne kule.
Po zakoriczeniu budowania obszaréw decyzyjnych w postaci zbioru kul nowy obiekt
jest klasyfikowany zgodnie z etykieta klasy, jaka miaty obiekty zawarte w odpowied-
niej kuli.

Innym znanym algorytmem opartym na klasyfikacji za pomoca kul jest SCM
(ang. Set Covering Machine), zaproponowany przez M. Marchanda oraz J. Shawe-
Taylora. Gléwnym celem jest znalezienie najmniejszej liczby kul, ktére idealnie po-
dziela przestrzef na obszary odpowiadajace odpowiednim klasom. Klasyfikator wy-
nikowy jest koniunkcja lub dysjunkcja zbioru klasyfikator6w w postaci kul, a kazda
z nich dzieli przestrzen wejSciowa na obszary przynaleznosci do dwéch klas [3].

W cytowanych pracach klasyfikacja za pomoca kul opiera si¢ na takim podziale
przestrzeni, by poszczegdlne kule zawieraty jedynie obiekty nalezace do danej klasy.
Jesli dane z obu klas bardzo mocno zachodza na siebie, to liczba kul potrzebnych do
idealnego podzielenia przestrzeni na obszary decyzyjne moze by¢ bardzo duza.

W niniejszej pracy prezentowane sa nowe funkcje dyskryminacyjne, ktére po-
zwalaja na to, by pewna liczba obiektow z jednej klasy znalazta si¢ w obszarze de-
cyzyjnym innej klasy. Funkcje te maja posta¢ kul w réznych normach, wiec ksztalty
obszaréw decyzyjnych mozna lepiej dobra¢ do analizowanych danych.

Najmniejsza kula otaczajaca zbidr obiektow z k-tej klasy, scharakteryzowana
przez Srodek s oraz promiefl R, moze by¢é wyznaczona poprzez rozwiazanie zadania
programowania kwadratowego [6]. Modyfikujac podejScie mozna uzyskac funkcje
celu stuzaca klasyfikacji obiektow.

W pracy proponujemy klasyfikacje punktéw nalezacych do kilku klas przy uzy-
ciu kryterium nieliniowego opartego na aproksymacji funkcji signum, obliczajacej
znak argumentu, funkcja gtadka o wtasnosciach opisanych w dalszej czgsci pracy.
Pojedynczy klasyfikator stanowi rozsadny kompromis migdzy iloScia prawidiowo
1 nieprawidtowo sklasyfikowanych przypadkdw, dopuszczajac, aby w obrebie kuli
znalazly si¢ takze obiekty z innych klas. Takie podej$cie pozwala zachowaé jedna
z najwazniejszych cech klasyfikatorow — generalizacje przy zachowaniu wysokiej
jakosci klasyfikacji. Wptywa to rowniez na efektywnos¢ algorytmu, gdyz zdecydo-
wanie redukuje liczbe kul potrzebnych do podziatu przestrzeni wejSciowe;.

Dodatkowo jako inny typ klasyfikatora proponowane jest zastosowanie kul
w normie /;, dla ktérych optymalne polozenie znajdowane jest takze przy uzyciu
kryterium nieliniowego. Zaréwno dla kul w normie /; jak i /,, pojedyncze klasyfika-
tory sktadane sa w warstwy rangowe dzielac przestrzen na sekwencje aktywnych pol,
pozwalajaca na wyjsciu uzyskac informacje, do ktérej klasy nalezy przyporzadkowaé
dany obiekt.
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Struktura pracy jest nastgpujaca: w rozdziale drugim opisany jest sposéb znaj-
dowania najmniejszej kuli otaczajacej obiekty, ktére naleza do jednej klasy. Roz-
dziat trzeci rozszerza ide¢ najmniejszej kuli otaczajacej dane do postaci klasyfikatora,
stuzacego do podziatu przestrzeni na obszary decyzyjne dwoch klas. Zaprezentowany
jest przyktad klasyfikacji oraz wizualizacji przedstawionej funkcji celu. W rozdziale
czwartym przedstawiona jest idea klasyfikacji rangowej, czyli strategii wykorzys-
tywanej w sytuacjach, gdy dla prawidlowej klasyfikacji potrzebny jest wielokrotny
podziat przestrzeni za pomoca wybranego klasyfikatora. Rozdziat piaty zawiera opis
nowego klasyfikatora majacego postac kuli w normie /1, a takze przyktad zastosowa-
nia tego typu klasyfikacji. Ostatni, szésty rozdziat jest podsumowaniem oraz wyty-
czeniem dalszych kierunkéw badan.

2. Najmniejsze kule

Dany jest zbidr obiektéw zgromadzonych w zbiorze uczacym sktadajacym si¢ z par
{(x1,51),-+, Xmyym) }» gdzie x; (i = 1,...,m) jest wektorem zawierajacym wartosci
atrybutéw i-tego obiektu, y; zawiera etykiete klasy, do ktérej nalezy obiekt x;.
Atrybuty moga przyjmowac warto$ci ze zbioru liczb rzeczywistych, moga to by¢
réwniez cechy majace wartosci binarne (x; € R", x; € {0, 1}"). W przypadku dwéch
klas dla etykiety preferowana w pracy jest reprezentacja bipolarna (y; € {—1,+1}),
w przypadku wielu klas moga to by¢ kolejne wartoSci ze zbioru liczb naturalnych.

Niech k-ta klasa bedzie oznaczona jako Cy = {x; : i € I}, gdzie I, jest zbiorem
indeksow obiektéw nalezacych do tej klasy. Najmniejsza kula otaczajaca ten zbior
obiektow, scharakteryzowana przez Srodek s oraz promiefi R, moze by¢ wyznaczona
poprzez rozwiazanie zadania programowania kwadratowego

min R’ (0
Z ograniczeniami
Vi ||lx;—s|* <R, (2)
R>0. 3)
gdzie || - || oznacza norme euklidesowa. Ujmujac inaczej Cy C B g.

Ze wzgledu na to, ze tak sformutowane zadanie jest bardzo wrazliwe na ob-
serwacje odstajace, mozna wprowadzi¢ zmienne rozluZniajce, pozwalajac, by czesé
obiektéw znalazta sie poza kula. Uzyskuje si¢ wowczas sformutowanie zawierajace
w funcji celu dodatkowo sumeg zmiennych rozluzZniajacych. Poprzez dobér odpowied-
nich parametréw mozemy wplywac na wielkos¢ kuli, a zatem na liczbe obiektéw,
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ktére znajda si¢ poza nia [6]. Poniewaz problem jest wypukly, mozna zastosowac
metode mnoznikéw Lagrange’a i doprowadzi¢ funkcje celu do postaci, w ktérej ob-
liczane sa wartosci iloczynéw skalarnych miedzy wektorami danych, a nastgpnie,
w celu znalezienia rozwiazania, zastosowaé standardowe algorytmy programowania
kwadratowego [7].

Nalezy nadmienié, ze rozwiazujac (1) z ograniczeniami (2) oraz (3) poszukuje
si¢ najmniejszej kuli otaczajacej obiekty z wybranej klasy biorac pod uwage wy-
facznie obiekty z tej klasy. Przypadki nalezace do innych klas nie sa w ogdle rozpa-
trywane. Jesli dwie klasy beda si¢ pokrywaé moze wystapi¢ sytuacja, ze wewnatrz
znalezionej kuli znajda si¢ wszystkie obiekty z obydwu klas. Nalezy wiec tak sformu-
towac zadanie, aby znalezione parametry kuli byty tak dobrane, by odpowiednio duzo
obiektéw z wybranej klasy znalazlo si¢ wewnatrz kuli przy jednoczesnym zapewnie-
niu, Ze minimalna liczba obiektéw z innych klas znajdzie si¢ w jej obrebie. Dlatego
w pracy proponowane sa modyfikacje (1) pozwalajace na dobra klasyfikacje nowych
obiektow, dla ktérych informacja, do ktérej klasy powinny zostaé przyporzadkowane
nie jest jeszcze znana.

3. Klasyfikacja oparta na kuli

3.1 Funkcja celu

W tej pracy proponujemy klasyfikacje punktéw nalezacych do dwdch klas przy uzy-
ciu kryterium nieliniowego opartego na aproksymacji funkcji signum, obliczajacej
znak argumentu, dogodna funkcja gtadka ¢. Modyfikujac (1) przy ograniczeniach (2)
oraz (3), badanie czy pojedynczy obiekt x; znajduje si¢ wewnatrz kuli czy poza nia
odbywa si¢ poprzez obliczenie wartosci funkcji

0(xi:8,R) = (R* — (x; —s)°). 4)

Funkcja celu przyjmie nastepujaca postaé
d(x,y;s,R) R2+ Z O(x;;8,R) — )2. (5)

Pierwszy wyraz funkcji celu odpowiada poszukiwaniu najmniejszej kuli wokét
zbioru obiektéw, drugi natomiast jest reguta minimalizacji btedu kwadratowego przy
klasyfikacji obiektow nalezacych do dwéch klas. Jesli i-ty obiekt posiadajacy ety-
kiete 1 bedzie usytuowany wewnatrz kuli, to warto$¢ funkcji ¢(x;;s,R) wyniesie 1,
wiec wartos$¢ roznicy (0(x;;s,R) — y;) (btedu klasyfikacji) wyniesie 0. Analogicznie,
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jesli obiekt x; o etykiecie —1 bedzie usytuowany poza kula warto$¢ bledu réwniez
wyniesie 0. W pozostalych przypadkach warto$¢ réznicy bedzie wynosi¢ +2 lub —2,
co po podniesieniu do kwadratu da warto$¢ 4. Liczbe blednie sklasyfikowanych o-
biektéw, zaréwno tych z etykieta 41 lezacych poza kula, jak i obiektéw z etykieta
—1, usytuowanych wewnatrz kuli, otrzymamy poprzez podzielenie wartosci bledow
opisanych powyzej przez warto$¢ 4.

Ze wzgledu na ciaglo$¢ i rézniczkowalnos$¢ (5) do znalezienia optymalnych
wartosci s oraz R mozna stosowaé metody gradientowe.

3.2 Przyklad z wizualizacja funkcji celu

Jako przyklad poszukiwania pojedynczej kuli oddzielajacej obiekty z wybranej klasy
od pozostatych, zostat wygenerowany zbiér zawierajacy punkty opisane w R?, na-
lezace do dziewigciu klas. Kazda klasa zawiera 100 obiektéw. Obiekty jednej klasy
mozna oddzieli¢ od pozostatych stosujac klasyfikator w postaci kuli (rys. 1). Za-
uwazmy, ze kule w R? to kota.

8 o e, .
e ] I
418
3 + T & HE

Rys. 1. Zbior — szach.txt

Biorac pod uwage przyktad z przestrzeni dwuwymiarowej, znalezienie opty-
malnego podziatu w pojedynczym kroku algorytmu wiaze si¢ ze znalezieniem trzech
parametréw - dwdch wspétrzednych opisujacych srodek kuli oraz jej promienia. Po-
nizej znajduje si¢ wykres funkcji celu do klasyfikacji skrajnej klasy w przypadku
danych szach.txt przy ustalonej (optymalnej) wartoSci promienia.

Jesli warto$¢ promienia kuli jest ustalona, poszukiwanie minimum funkcji celu
(1) ogranicza si¢ do poszukiwania potozenia §rodka kuli. Na rysunku mozna za-
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Rys. 2. Wykres funkcji celu dla zbioru szach.txt przy ustalonej (optymalnej) warto$ci promienia

uwazy¢, ze mimimum funkcji znajduje si¢ w Srodku wyréznionej klasy. Przesu-
wanie §rodka kuli powoduje wzrost wartos$ci funkcji celu, czyli gorsza klasyfikacje
obiektow. Usytuowanie Srodka kuli w miejscu, gdzie zaden obiekt nie jest wewnatrz
kuli, powoduje, ze warto$¢ funkcji celu wynosi okoto 100 (wszystkie obiekty z wy-
r6znionej klasy sa Zle sklasyfikowane). Jesli za$ kula zawiera inna niz wyrézniona
klase, to warto$¢ funkcji celu wzro$nie do 200 (zliczone sa Zle sklasyfikowane obiek-
ty z wyréznionej klasy oraz obiekty z innych klas, ktére nieprawidtowo znalazly si¢
wewnatrz kuli).

W celu graficznego przedstawienia funkcji celu z wszystkimi parametrami na-
lezy postuzy¢ sie opisem w przestrzeni parametrow. Jako pierwszy parametr wzigty
jest kat miedzy wektorem s i osia OX, jako drugi — parametr R.

Zaréwno na rysunku 2 jak i 3 funkcja jest gtadka i tym samym dogodna do mi-
nimalizacji.

4. Klasyfikacja rangowa

Przedstawiona w poprzednim paragrafie funkcja celu dotyczy klasyfikacji obiektow
nalezacych do dwdéch klas — obiekty z jednej klasy powinny znaleZ¢é si¢ wewnatrz
kuli, podczas gdy obiekty z drugiej klasy powinny pozosta¢ na zewnatrz. W przy-
padku, gdy obiekty nalezace do wybranej klasy rozmieszone sa w przestrzeni danych
w kilku roztacznych klastrach lub gdy w zbiorze danych znajduje si¢ liczba klas
wigksza niz 2, mozna zastosowaé wielokrotne podzialy zgodnie z wybrana strategia.
W pracy proponujemy zastosowanie strategii rangowej oraz wykorzystanie pol ak-
tywnych [1].
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Rys. 3. Wykres funkcji celu w przestrzeni parametrow (z prawej strony — powigkszenie ukazujace mi-
nimum globalne funkcji)

Niech bedzie dany zbidr elementarnych klasyfikatoréw Qg, (i = 1,...,k), kazdy
zdefiniowany na podstawie obiektéw x;, nalezacych do zbioru uczacego, oraz przyj-
mujacy jedna z wartosci bipolarnych gy (gx € {—1,+1}):

qx = qr(p,X;) (6)

gdzie p jest wektorem parametréw, w tej pracy p = [k, Ry].

Idea klasyfikacji rangowej polega na wielkokrotnym stosowaniu klasyfikacji da-
nych w celu uzyskania podziatu catej przestrzeni na obszary odpowiadajace odpo-
wiednim klasom.

Definition 1. Klasyfikator Qi jest nadrzedny w stosunku do klasyfikatora Q, wtedy i
tylko wtedy, gdy k < r.

Definition 2. Pole aktywne Py jest to zbior takich obiektow X;, ktdre uaktywniajq
klasyfikator Qy, jednoczesnie nie uaktywniajac Zadnego nadrzednego klasyfikatora.

W pierwszym kroku poszukiwana jest kula najlepiej separujaca obiekty z wy-
réznionej klasy. Wnetrze znalezionej kuli stanowi pole aktywne. Zapamigtywana jest
dla niego etykieta klasy oraz ranga. Klasyfikator znaleziony w taki sposéb stanowi
pierwsza warstwe ogdlnego rangowego modelu klasyfikacji. Dla warstwy pierwszej
ranga jest rowna 1. W kolejnym kroku, wsréd pozostatych obiektow poszukiwana
jest nastepna kula, ktéra mozliwie dobrze oddziela obiekty z wyrdznionej klasy od o-
biektéw z innych klas. Wyrézniona klasa na tym etapie moze by¢ klasa z etapu pierw-
szego, dla ktérej nie wszystkie obiekty zostaty prawidtowo sklasyfikowane lub do-
wolna inna klasa sposréd pozostatych, wybrana wedlug dowolnego kryterium. Algo-
rytm jest powtarzany, a dla znalezionych w kolejnych iteracjach kul zapamigtywana
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jest etykieta klasy oraz ranga. Algorytm jest zatrzymany, gdy wszystkie obiekty zo-
stana podzielone na sekwencje aktywnych pdl, pozwalajac na wyjsciu uzyskaé infor-
macje, do ktérej klasy nalezy przyporzadkowac dany obiekt.

Dzielac przestrzen na pola aktywne mozna postuzy¢ si¢ ich dwoma rodzajami
[1]. Pierwszy rodzaj to pola aktywne, ktére sa deterministycznie dopuszczalne, czyli
takie, ktére zawieraja wytacznie obiekty nalezace do jednej klasy. Sa to pola jed-
norodne pod wzgledem przynaleznoSci obiektéw do klas. Drugi typ stanowia pola
aktywne, ktdre sa statystycznie dopuszczalne. Sa to pola, ktére z pewnym zatozonym
wspotczynnikiem o € (0;0.5) dopuszczaja wystgpowanie wewnatrz nich obiektow
nalezacych do innych klas. W pracy rozpatrujemy obydwa rodzaje pdl aktywnych.

4.1 Przyklad

Rozwijajac przyktad podany w poprzednim paragrafie prezentujemy zbiory danych
zawierajace obiekty, ktore naleza do dziewieciu klas utozonych w postaci pol sza-
chownicy. Pierwsza cze$¢ wykresu przedstawia zbidr, w ktérym obiekty z ré6znych
klas sa separowalne, natomiast druga cze$¢ dotyczy zbioru, gdy klasy przylegaja
do siebie.

Rys. 4. Zbiory szach.txt z zaznaczonymi granicami decyzyjnymi

Stosujac klasyfikacje rangowa uzyskujemy podzial przestrzeni na obszary przy-
naleznosci do poszczegdlnych klas. W pierwszym przypadku kazda klasa moze by¢
odseparowana poprzez jedno cigcie, czyli znalezienie parametréw dla pojedynczej
kuli, wewnatrz ktérej znajda si¢ wszystkie obiekty z odpowiedniej klasy. W dru-
gim — do odseparowania pojedynczej klasy potrzeba jest kilku cigé. W pojedynczym
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kroku algorytmu poszukiwana jest najbardziej liczna klasa, ktérej obiekty moga by¢
sklasyfikowane prawidlowo.

W przypadku danych separowalnych dziewig¢ iteracji potrzebowano do znale-
zienia dziewieciu kul catkowicie separujacych obiekty, ktére nalezaly do dziewigciu
klas. Kazda kula jest jednorodnym polem aktywnym i zawiera obserwacje nalezace
wytacznie do jednej klasy. W przypadku danych, w ktérych klasy przylegaty do sie-
bie algorytm znalazt 22 kule potrzebne do catkowitej separacji obiektow.

4.2 Przyklad

Jako przykiad drugi zostat wybrany zbidér zawierajacy kolorowe zdjecie, na ktérym
wystapit efekt ”czerwonych oczu’. Efekt ten moze wystapié, gdy zdjecie robione jest
przy uzyciu lampy btyskowe;j. Swiatto lampy odbija si¢ od siatkdwki dajac zabarwie-
nie czerwone na skutek przefiltrowania Swiatla przez naczynia krwionosne.

200 400 600 800 1000 1200 1400

Rys. 5. Obraz oryginalny — Gabi

W tym przypadku jednokrotne zastosowanie klasyfikacji za pomoca kul nie
przyniostoby oczekiwanych rezultatow, gdyz obydwoje oczu powinno si¢ sklasyfi-
kowaé jako obiekty lezace wewnatrz znalezionych kul. Niezbedna w takim przy-
padku jest klasyfikacja rangowa. Ze wzgledu na fakt, ze oryginalny obraz jest
w przestrzeni barw RGB24, poprzez badanie pozioméw poszczegdlnych kanatéw
zostata stworzona bipolarna zmienna klasyfikujaca, ktéra przyjmuje wartos¢ +1
w przypadku gdy kolor piksela jest czerwony oraz —1 dla pozostatych koloréw.
Nalezy tu zaznaczy¢, ze nie wszystkie obiekty nalezace do klastra opisujacego poje-
dyncze oko sa w odcieniach koloru czerwonego. Odbtysk Swiatla sprawia, ze czesé
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Rys. 6. Wyr6zniona klasa — powiekszenie

pikseli wewnatrz oka ma kolor biaty lub zblizony do bialego (rys. 6). Z tego po-
wodu parametry algorytmu powinny by¢ dobrane tak, aby pozwalaty umiejscowié
wewnatrz kuli obiekty nienalezace do wyréznionej klasy.
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Rys. 7. Znalezione kule otaczajace obiekty opisujace lewe i prawe oko

W dwdch krokach algorytmu znaleziono optymalne parametry kul otaczajacych
obiekty z danej klasy (rys. 7). Punkty znajdujace si¢ wewnatrz znalezionych kul moga
by¢ nastgpnie poddane obrébce niwelujacej efekt czerwonych oczu.
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5. Klasyfikacja za pomoca kul w normie /;

5.1 Funkcja celu

Drugim rodzajem klasyfikatora opisanym w pracy jest kula w normie /|, opisana
réwnaniem
HX_SHll SR, (7

gdzie s jest Srodkiem kuli, R jej promieniem a || - ||;, oznacza norme taksowkowa.

Analogicznie jak w przypadku normy euklidesowej, najmniejsza kula w normie
[ otaczajaca zbidr obiektow z k-tej klasy, scharakteryzowana przez §rodek s oraz pro-
mief R, moze by¢ wyznaczona poprzez rozwiazanie zadania

P2
rg}en R )
Z ograniczeniami
Vi ”Xi—SHl. SR (9)
R>0. 10)

W celu znalezienia takiej linii decyzyjnej, by obiekty z etykieta 1 znalazly sie
wewnatrz kuli, a obiekty z etykieta —1 poza nia, poszukujemy funkcji, ktéra bedzie
zwracaé¢ warto$¢ 1 wewnatrz kuli i warto§¢ —1 poza kula. Postuzymy sie do tego
funkcja charakterystyczna, ktéra dla obiektéw w kuli zwrdci warto$¢ jeden, a poza
nig warto$¢ zero. Nastepnie zmodyfikujemy funkcje, by na wyjsciu uzyskiwac war-
toSci +1.

W przypadku jednowymiarowym mozemy badaé usytuowanie obiektu x; po-
przez obliczenie nastepujacej funkcji

O1p(xis8,R) = %(sgn(x,- —5+R)+sgn(s—x;+R)). (11

Jesli obiekt x jest usytuowany poza kula, warto$¢ jednego wyrazu w sumie bedzie do-
datnia, drugiego ujemna, wigc suma wyniesie zero. Jezeli natomiast x jest wewnatrz
kuli, to warto§¢ sumy wyniesie 2. Mnozac wynik przez % uzyskujemy funkcje, ktéra
zwraca warto$¢ 1, gdy obiekt jest usytuowany wewnatrz kuli oraz wartos$¢ 0, gdy jest
poza nia.
Jezeli obiekty naleza do przestrzeni wielowymiarowej, mozna wszystkie funkcje
(11) dla kazdego wymiaru przemnozy¢ przez siebie. Dodatkowo jako aproksymacja
funkcji sgn wprowadzona zostata odpowiednia funkcja gtadka ¢
n
Osmoorn (Xi3S,R) = H %(g(xij —5;j+R)+¢(s;j—xij+R)). (12)
j=1
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Jesli obiekt jest umieszczony wewnatrz kuli, to dla kazdego wymiaru warto$¢
gladkiej aproksymacji funkcji (11) bedzie rowna okoto 1. Przemnozenie przez siebie
wszystkich funkcji jednowymiarowych dla kazdego wymiaru bedzie réwniez wy-
nosi¢ 1. Jesli natomiast obiekt jest usytuowany poza kula, wtedy dla wybranych wy-
miaréw funkcja (11) wyniesie 0. Mnozac wszystkie funkcje jednowymiarowe przez
siebie uzyskamy ostatecznie warto$¢ 0.

Ze wzgledu na to, ze zmienna klasyfikujaca w danych ma reprezentacje bipo-
larna, przeksztatcamy funkcje (12), by na wyjsciu otrzymywac wartosSci 1 dla obiek-
téw znajdujacych si¢ wewnatrz kuli oraz —1 dla obiektéw rozmieszczonych poza
nia

®(x,y:s,R) =R} +

1
Z ((2¢5mooth(xi;sz) - 1) _yi)z' (13)

HME

Do funkcji celu dodajemy réwniez czion odpowiedzialny za poszukiwanie jak naj-
mniejszej kuli.
5.2 Przyklad

Ponizej przedstawiono klasyfikacje danych opisanych w przyktadzie 1 przy uzyciu
kul w normie /;.

X2

e

Rys. 8. Zbiory szach.txt z zaznaczonymi granicami decyzyjnymi

W przypadku danych separowalnych w dziewieciu kolejnych krokach uzyskano
podziat przestrzeni na pola aktywne, z ktérych kazde bylo deterministycznie dopusz-
czalne, czyli zawieralo obiekty nalezace do jednej klasy. Takze dane, w ktérych klasy
przylegaly do siebie, zostaty calkowicie odseparowane w dziewigciu cieciach.
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6. Podsumowanie

W pracy zaprezentowano klasyfikatory oparte na kulach w normie euklidesowej oraz
w normie /. Przedstawiono dwie funkcje celu, do minimalizacji ktérych mozna za-
stosowaé metody gradientowe. Niewatpliwa trudno$¢ stanowié moze zaleznos$¢ me-
tod nieliniowych od wartoSci wektora poczatkowego. Mozna je wyznaczy¢ stosujac
metode k—Srednich lub k—medoidéw, obliczajac oraz zapamigtujac wartosci Srednie
lub mediany dla znalezionych klastréw, czyli skupisk obiektow.

Obecnie badany jest przypadek modyfikacji przedstawionych funkcji celu, aby
umozliwi¢ niesymetryczne karanie obiektéw nalezacych do réznych klas. Ekspery-
menty beda przeprowadzone na duzych rzeczywistych zbiorach danych.
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Praca naukowa finansowana ze §rodkéw na nauke w latach 2007-2008 jako projekt

RANKED CLASSIFICATION OF DATA USING
BOUNDING SPHERES IN DIFFERENT NORMS

Abstract: If a training set containing objects from two or more classes is given, minimum
bounding spheres enclosing objects belonging to a marked class can be built by solving
a quadratic programming task. Because the minimum spheres are constructed separately
for each class the problem can be easily extended to the multi-class cases.

In the paper classifiers both in /; and /5 norms are proposed. Experiments were performed
on artificial and on real data sets.

Keywords: classification, spheres, nonlinear methods

badawczy.
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INTERFEJS EACZNOSCI EXCEL - MATLAB
DO ROZWAZYWANIA ZAGADNIEN FINANSOWYCH

Streszczenie: Artykul po§wigcony jest problemom wymiany danych migdzy Excelem a je-
zykiem wysokiego poziomu MATLAB firmy MathWorks. Opisany zostat interfejs tacznosci
IL Excel Link, ktdry taczy obszary robocze MS Excela a Matlaba i pozwala uzytkownikowi
zwracac si¢ do bibliotek dodatkowych Matlab Toolboxes przy rozwiazywaniu ztozonych za-
gadnien finansowych, do graficznego interfejsu oraz wywotywaé programy w jezykach C,
Java, C++ 1 in. bezpoSrednio ze Srodowiska MS Excel.

Stowa kluczowe: interfejs tacznosci, wymiana danych, komorki arkusza kalkulacyjnego

1. Wprowadzenie

Elektroniczne arkusze kalkulacyjne byty pierwotnie projektowane z przeznaczeniem
dla ksiggowych, pracownikéw bankéw, biznesmenéw. Jednak obecnie przy rozwia-
zywaniu zlozonych zagadnieni ekonomicznych, takich jak: prognozowanie trendéw
czasowych (kurséw akcji, walut), dynamiczna klasyfikacja (stopieri determinacji
pewnosci klienta, atrakcyjnosé obiektu do inwestycji, rozpoznawanie podpisu), ana-
lizy i znajdowanie anomalii w zachowaniu obiektu w czasie itd., mozliwosci Excela
czasami staja si¢ juz prawie wyczerpane. W tej sytuacji zachodzi konieczno§¢ zwro-
cenia uwagi na zastosowanie nowych, bardziej zaawansowanych aplikacji matema-
tycznych, takich jak: Mathematica, MatCAD, Maple, Matlab, Sieci Neuronowe itd.
Przy tym dla uzytkownika niezbgdne jest przechowywanie wejsciowych danych i
wynikéw obliczen w tradycyjnej postaci tablic elektronicznych.

Autorzy artykutu stawiaja sobie za cel opisanie mozliwoSci uzywania inter-
fejsu utatwiajacego dostgp do Srodkéw programistycznych, np. Matlaba ze strony
MS Excela. Taki interfejs facznosci (IL Excel Link) zostat opracowany przez firme
Math Works i wchodzi w zestaw narzedzi Srodowiska MATLAB. Zapetnia on po-
faczenie do wymiany danych migdzy obszarami roboczymi omawianych systeméw
oraz pozwala realizowaé polecenia Matlaba nie opuszczajac Srodowiska MS Excel
przy rozwigzywaniu ztozonych zagadnien ekonomicznych.

! Wydziat Informatyki, Politechnika Biatostocka, Biatystok
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Na rysunku 1 pokazany jest schemat blokowy tacza MS Excel i Srodowiska Ma-
tlab. Jak wynika z analizy przedstawionego schematu, IL Excel Link taczy obszary
robocze MS Excela i Matlaba i pozwala uzytkownikowi zwracaé si¢ do bibliotek
dodatkowych Matlaba Toolboxes oraz do graficznego interfejsu bezposrednio ze Sro-
dowiska MS Excel.

Microsoft Excel MATLAB

Excel ‘

Excel workspace B e MATLAB workspace

Link ez
f i I
:::fi';s Simulink

L 3

¥

Im' Toolboxes MATLAB ‘

Compiler

Rys. 1. Schemat blokowy tacza MS Excela z Matlabem

W czesci drugiej i trzeciej niniejszego artykutu pokazano, ze role wymiany da-
nych migdzy Excelem a MATLABem spetnia program wspomagajacy implementacje
zalezno$ci matematycznych o nazwie Excel Link. Zadania zawarte w czesci czwartej
ilustruja zasady pracy migdzy aplikacja MATLAB a MS Excel.

2. Uruchomienie interfejsu tacznosci (IL)
Dang procedurg (rys. 1) przeprowadza sig¢ tylko raz:

1. Otworzy¢ program MS Excel.

2. Wybra¢ z menu Narzedzia, Dodatki..., Przegladaj.

3. W polu: Szukaj w ... - wybra¢ MATLAB, TOOLBOX, EXLINK i dalej droge
do pliku excllink.xla.

4. Po wecisnigciu przycisku OK powrécimy do okna Dodatki (rys. 2), w ktérym
pojawit si¢ nowy dodatek: ’Excel Link 2.2 for use with MATLAB”.

5. Wybra¢ przycisk OK, co zakoriczy proces.
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[t dodatzi; .
I eriehysts Tockak __;j| o |
W Ansbysis ToclFak - Wi
Feyeent mkernsony YE Aandd |
faptat
r Enestor adnotn bEw s

Ensabor

LT UL T e

I Harzedza doveshoby muno

L

~Faoa Lk 2.7 fior ks vth MATIL AR

Evoel Lk 2.2
Eane] Add-In Fior conrectidy ko MATL AE:

Rys. 2. Okno dialogowe "Dodatki"

W panelu aktywnych okien MS Windows pojawito si¢ okno MATLAB Com-
mand Window, a w oknie MS Excel - nowy pasek narzgdzi Excel Link: start-
matlab, putmatrix, getmatrix i evalstring, ktéry mozna wilaczaé i wytaczaé jak
wszystkie inne paski narzgdziowe w programach MS Office (rys. 3).

Nowy pasek narzedzi Excel Linka

ﬂ Hicrownt Fecl - Tl
Elo phen Wi Foma Mt e Ol Pieo
DEEaYaly f@-d oo R~ M -F, m -0 aimEY
Fartmaiab getradtsln AT

&) - 3

A B [ ] E F G H i K B M i
- —
2

Rys. 3. Nowy pasek narzedzi

Po wykonaniu powyzszych krokéw, dodatek Excel Link 2.2 for use with MA-
TLAB bedzie wlaczat si¢ automatycznie przy kazdym wywotaniu MS Excel. Jesli

161



Jerzy Wasiluk, Aleksander Ostanin

tego nie chcemy, nalezy w dowolna komoérke otwartego, roboczego arkusza wpisaé
polecenie =MLAutoStart(’’no”’), co wytaczy automatyczny start program MATLAB
przy wywotaniu programu MS Excel. Dla recznego uruchomienia IL Excel Link 2.2
for use with MATLAB nalezy z menu Narzedzia-Makro wybra¢ podmenu Makra -
w pole: Nazwa makra wpisa¢ matlabinit i nacisnaé przycisk: Uruchom (rys. 4). W
panelu aktywnych okien MS Windows pojawi si¢ okno Matlab Command Window.

Makro ' T:Lﬁ
Hazwa makra:
rrrhatld:mli E L_guchl:m ]
—'-J Arwdug
Edicls
= ._-'_l
Makra w: I'-'ulsz'.'stkle otwarbe shoroszyty _J 1 j
Qipes

Rys. 4. Okno dialogowe "Makro”

Zeby przerwaé potaczenie programu MATLAB z MS Excel i zakoriczy¢ prace z
Matlabem, nalezy, bedac w Excelu, w dowolng komoérke otwartego arkusza wpisaé:
=MLClose(), co poinformuje Excela o tym, ze praca z Matlabem zostaje zawieszona.
Przywréci¢ potaczenie mozna za pomoca funkcji =MLOpen ().

3. Wymiana danych miedzy Matlabem a MS Excelem

Wspétpraca z wykorzystaniem IL Excel Linka wymaga wykorzystania wszystkich
trzech funkcji z paska narzgdziowego:putmatrix (wstaw do macierzy), getmatrix
(pobierz z macierzy) i evalstring (przelicz). Wykorzystanie tych narzedzi przedsta-
wimy na przyktadzie prostego uktadu réwnan liniowych z trzema niewiadomymi:
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X1 +2x+3x3=14
AX14+3xp —x3=7
X]—Xp+x3=2

co powoduje stworzenie tablicy (tabela 1) z danymi:

Tabela 1. Tablica z danymi

A|B|C D E |F
11X |X3|X3| Wyrazy wolne| Wynik
211|123 14 X] =
314131-1 7 Xy =
4 1(-1]1 2 X3 =

Problem rozwiazywania uktadéw réwnan liniowych mozna wyrazi¢ przy
pomocy zapisu macierzowego: majac dane macierze A i B, nalezy znaleZz¢ macierz
Y taka, ze A¥*Y=B lub Y*A=B. MATLAB dysponuje dwoma operatorami dzielenia
macierzowego, uzywanymi w dwoch wymienionych przypadkach:

- operator \ o wlasnosci takiej, ze Y=A spetnia réwnanie A*Y=B,
- operator / o whasnosci takiej, ze Y=A/B spetnia réwnanie Y*A=B.

Warunkiem wykonalnosci dzielenia Y=A jest, aby A oraz B mialy réwna liczbe
wierszy. Liczba kolumn wyniku Y jest réwna liczbie kolumn B, a liczba wierszy
liczbie kolumn A. W przypadku dzielenia Y=A/B wymagana jest zgodnos¢ liczby
kolumn macierzy A i B, liczba wierszy macierzy Y jest rdwna liczbie wierszy
macierzy B, liczba kolumn za$ - liczbie wierszy macierzy A. Macierz A nie musi
by¢ macierza kwadratowa.

Rozwiazanie naszego przyktadu rozpatrzymy na podstawie nastgpujacego algo-
rytmu.

3.1 Rozwiazywanie zadan liniowych w Matlabie

1. Utworzy¢ macierz A.
- utworzymy w Excelu tablicg z danymi, jak to pokazuje tabela 1.
- zaznaczy¢ na tablicy obszar A3:C5 i wybrac przycisk putmatrix. Spowoduje to
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otwarcie okna dialogowego, pokazanego na rysunku 5, w ktérym nalezy wpisa¢ na-
zwe dla tworzonej w Matlabie macierzy. W wyniku wykonania funkcji MLPutMa-
trix w obszarze roboczym programu MATLAB pojawita si¢ macierz klasy double
array o nazwie A, ktéra zawiera te same dane, co arkusz kalkulacyjny (patrz rys.5).

Microzoft Excel E

Wanable name in MATLAB
Cancel |

Rys. 5. Okno dialogowe MS Excel dla podania nazwy tworzonej w Matlabie macierzy A

2. W sposoéb analogiczny utworzy¢ druga macierz (B ):

- zaznaczy¢ obszar wyrazéw wolnych rownania (D3:D5) i wybra¢ przycisk putma-
trix. Spowoduje to otwarcie okna dialogowego, pokazanego na rysunku 6, w ktérym
nalezy wpisa¢ nazwe dla tworzonej w Matlabie macierzy B. W wyniku wykona-
nia funkcji MLPutMatrix w obszarze roboczym programu MATLAB pojawita si¢
macierz klasy double array o nazwie B, ktéra zawiera te same dane, co arkusz kal-
kulacyjny (patrz rys.10).

Rys. 6. Okno dialogowe MS Excel dla podania nazwy tworzonej w Matlabie macierzy B

3. Wykona¢ obliczenia, wykorzystujac drugi przycisk Excel Linka: evalstring. Po
jego wybraniu, w otwartym oknie (rys.7) nalezy wpisa¢ funkcje rachunku macierzo-
wego: Y= A, co spowoduje wykonanie obliczeni i utworzenie w Matlabie wektora
wyniku.
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I — o
MATLAE command o evaluate
Cancel

fr-n\B

Rys. 7. Okno dialogowe MS Excel dla wykonania obliczei w Matlabie

4. Pozostato nam juz tylko przesta¢ wyniki do Excela i rozmiesci¢ je w zadanych
komoérkach. W tym celu nalezy zaznaczy¢ pierwsza komérke obszaru wynikéw (F3)
i vaktywnic¢ trzeci przycisk Excel Linka, getmatrix. Spowoduje to pojawienie si¢
okna jak na rysunku 8, w ktére nalezy wpisaé nazwe wyniku obliczen Y.

Microsoft Excel |
Mame of Matms to gst from MATLAB
Cancel

Rys. 8. Okno dialogowe MS Excel dla pobrania wynikéw obliczen z Matlabie

Na skutek wykonania funkcji MLGetMatrix, wynik ten zostanie umieszczony
w obszarze F3:F5 (rys.9):

Zeby méc obejrzeé utworzone macierze, w programie Matlab Command Win-
dows nalezy wybra¢ Workspace Browser, co spowoduje otwarcie okna, pokazanego
na rysunku 10. Kazda z utworzonych macierzy mozna obejrze¢ wykonujac dwu-
krotne klikngiecie na jej nazwie.

Obok tego, jako obiekty podlegajace wymianie pomiedzy Matlabem a Excelem,
moga wystgpowaé dane tekstowe. Rozwiazanie naszego przypadku rozpatrzymy na
podstawie nastgpujacego przyktadu:
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A B | C | D | E | F
1
i X1 X2 X3 Wyrazy wolne Whynik
3 1 2 3 14 ®l= 1
4 3 -1 7 ®Z = 2
5 1 1 1 2 x3= 3
Rys. 9. Tablica z rozwigzaniem pobranym z Matlaba
J Workspace _ O]
Eile Edit Mew ‘Web Help
== | By stas B ]
MName Gize Bvtes Class
@A Jx3 T2 double array
@B dxl 24 double array
@Y Jxl 24 double array

Rys. 10. Okno dialogowe "Workspace"do wyboru macierzy do obejrzenia w Matlabie

3.2 Wymiana informacji tekstowej

1. Utworzy¢ macierz Miesiac.
Utworzymy w Excelu tablice z danymi

Tabela 2. Tablica z danymi tekstowymi

A

B

C

Styczen

Luty

Marzec

Kwiecien

Maj

Czerwiec

Sierpien

Wrzesien

1
2
3| Lipiec
4|Pazdziernik |Listopad|Grudzien

2. Zaznaczy¢ na tablicy obszar A1:C4 i wybraé przycisk putmatrix. Spowoduje to
otwarcie okna dialogowego, pokazanego na rysunku 11, w ktérym nalezy wpisac
nazwe dla tworzonej w Matlabie macierzy Miesiac. W wyniku wykonania funkcji
MLPutMatrix w obszarze roboczym programu MATLAB pojawita si¢ macierz o
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nazwie Miesiac, ktéra zawiera dane tekstowe, analogiczne do zawartych w arkuszu
kalkulacyjnym.

L |
Ak o]

M iesiac |

Rys. 11. Okno dialogowe MS Excel dla podania nazwy tworzonej w Matlabie macierzy Miesiac

3. Wyjasnimy typ zmiennej Miesiac, wykorzystujac w Matlabie polecenie whos:

» whos Miesiac
Name Size Bytes Class
Miesiac 4x3 890 cell array

Grand total is 97 elements using 890 bytes

Ostatni wiersz oznacza, ze catkowita suma jest to 97 elementéw, uzywajacych
890 bajty.

Okazuje si¢, ze informacja tekstowa z komoérek Excela zapisuje si¢ w plik komo-
rek ( cell array) Matlaba. Eksport do Matlaba tekstu tylko jednej komérki robo-
czego arkuszu Excel doprowadzi do rozmieszczenia jej zawarto$ci w obszarze sym-
bolicznym typu char array. Import tablicy komérek w Excel doprowadzi do za-
petnienia prostokatnej powierzchni na liscie roboczym, ktérego wymiary pokrywaja
si¢ z rozmiarem obszaru importowanego. Obszar symboliczny importuje si¢ tylko do
jednej komorki arkusza Excela.

4. Przyklady rozwazywania zagadnien optymalizacji

4.1 Regresjaidopasowanie krzywej

Metody analizy regresji i techniki dopasowania krzywych pozwalaja znajdowad
funkcje, ktéra opisuje zaleznosci miedzy zmiennymi. W rzeczywistosci, t¢ funkcje
prébuja budowaé matematyczne modele danych z préb. Matlab dostarcza duzo
poteznych i tatwych w uzyciu macierzowych operatoréw i funkcji dla upraszczania
realizacji podobnych zadan. Ten przyktad realizuje dwie czynnosci: regresj¢ danych i
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dopasowanie ich do zadanej krzywej. Dalej, wykonuje si¢ przyktad w wersji arkusza
kalkulacyjnego i makrowersji. W przyklad uzywa si¢ arkusza kalkulacyjnego Excela
dla graficznego przedstawienia i wywotania danych. Funkcje Excel Linka kopiuje
dane do Matlaba i wykonuje w jego §rodowisku operacje obliczeniowe i graficzne.
Makrowersja tez zwraca dane wyjsciowe do arkuszu kalkulacyjnego.

Wersja arkusza kalkulacyjnego

1. Wywota¢ w Sheet 1 z przyktadu demonstracyjnego ExliSamp.xls. Jak wida¢ z rys.
12 arkusz kalkulacyjny zawiera jeden obszar A4:C28 z nazwa DATA (DANE).

™, Miciozalt Excel - ExliSamp,xlz
[#] Bl Bt e Insert Fomet Tock OData Gerdow Hep _ =l ]
DR SRy t BB - - A€ = £33 eS8 - T

Arisi oo |B oy U EEWEE Bk, E A EE -5 A
Pl getmatne evakiteing (B T =

= =] =| =tALPulbdatna eata DATA)

s | )t ] W o i 0 A S 273 g | ot s [ R b | e ]
1 Regressicn and Curea Fining |
2
3 BATA Exeal Link Fainations
4 5 ity LEF i Transfer the data 1o MATLAE.

5 17 a0 533 I I'|!-|',== MLl st s i a” DATA)

| 43 180 ms

i 41 a7 1153 2. Set up dala lor regression

a 177 52 E326] 0 === MLEwalStnrg("y = datai-, 5%

a &S 264 2043 0 === MLEwalZtnng ("o = anesllengthidatal 157

10 i} 01 G2 0 «== MLEvwalStnng (& = | datad,1:2)]7)

11 18 R 532

12 17 85 ELE] = Compule ragrassan coeficients

13 &5 =) M 0 == MLEwalStirgbels = Ay

14| % 135 756

15 17 84 L35 4. CGalculate regreszed resull

18 e gl 535 0 === MLEwalStnng(Tfit = A'beta")

17 24 149 913

18 an =2 1531 5. Compans origingd data with ragrassion esulls

13 5 126 671 0 === MLEvalStirm Ty %1 = =0iiy])")

20| 17 &l 521 0 === WLEwalStang (il = (k)"

21| 4 235 139 0 wm= MLEvalStnrg(n = size(data, 177

72| w7 204 1038

3 | 15 [==] &50) & Use MATLAE'S polynomial sokng functions for another cume 10,

24 £ e oxl 2S04 0 === KWLEwIStnrg[p 5] = polyii] 0y 517

2% | EE =0 NITE 0 === MLEwalStiireg et = polyeallp 10 S50

26 | ] 1E1 azg 0
27| 111 459 3252 7. PloL curves and add legend
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Rys. 12. Arkusz kalkulacyjny Sheet 1 z przyktadu demonstracyjnego ExliSamp.xls

2. Aktywizowaé komoérka ES, a wigc weisnaé klawisz F2, dalej Enter. Funkcja Excel
Linka kopiuje zestaw danych i przekazuje ich do Matlaba. Zestaw danych zawiera 25
obserwacje trzech zmiennych, ktére sa silnie liniowo zalezne; faktycznie, sa one ska-
larnymi wielokrotno$ciami.
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3. Zaznaczy¢ komoérke ES8 1 weisnaé klawisz F2, dalej Enter. Powt6rzy¢ to samo z
komérkami E9 i E10. Funkcja Excel Linka powotuje Matlaba do wykonania analizy
regresji trzeciej kolumny danych. Tworza one pojedynczy wektor y zawierajacy trzy-
kolumnowe dane i nowa trzykolumnowa macierz A.

4. Wykonuj funkcje w komérce E13. Ta funkcja oblicza wspétczynniki regresji przez
uzywanie "= operatora lewostronnego dzielenia macierzy Matlaba, rozwiazujac uktad
réwnan liniowych, A* beta =y.

5. Wykonuj funkcje w komérce E16. Matlab wykonuje macierzowe mnozenie A
przez wektor wspolczynnikow regresji beta.

6. Wykonuj funkcje w komdrkach E19, E20, i E21. Te funkcje poréwnuja dane ory-
ginalne z dopasowanymi; sortuje dane w porzadku rosnacym i stosuje permutacje;
tworzy skalar dla liczby obserwacji .

7. Wykonuj funkcje w komérkach E24 i E25. Czegsto jest uzyteczne dopasowywaé
wspotczynniki wielomianu aproksymujacego do danych. Zwykle musiatyby ustawiaé
uktad réwnoczesnych liniowych rownan i rozwigzywac go wedtug wspétczynnikéw.
Standardowa metoda aproksymacji w Matlabie jest aproksymacja Sredniokwadra-
towa wielomianami wybranego stopnia. Polecenie polifit automatyzuje to postgpo-
wanie i znajduje wektor p wspétczynnikow wielomianu, w tym wypadku dla piatego
stopnia najlepiej dopasowanego do danych wektoréw x, y. Funkcja polyval ocenia
otrzymany wielomian w kazdym punkcie danych, zeby kontrolowaé wynik dopaso-
wania (newfit).

8. W koncu wykonuj funkcj¢ w komérce E28. Funkcja Matlaba plot wykonuje: wy-
kresy oryginalnych danych (kota), rezultaty regres;ji fit (przerwana linia) i wartosci
wielomianu (stata linia) oraz dodaje legendg¢ (rys. 13):

Poniewaz dane sa doktadnie korelowane, ale niedoktadnie liniowo zalezne,
dopasowana krzywa (linia kreskowa) pokazuje bliskie, ale niedcisle, przyblizenie.
Krzywa wielomianu piatego stopnia newfit, przedstawia bardziej doktadny matema-
tyczny model dla danych.

Makrowersja
1. Dla realizacji makrowersji arkusza kalkulacyjnego tego przyktadu, nalezy wywo-
ta¢ Sheet 2 z przyktadu ExliSamp.xls (rys.14).
2. Uczyni¢ komoérke A4 aktywna, ale nie naciskaé jej jeszcze. Komoérka A4 wywo-

tuje makro CurveFit, ktére mozna badac z otoczenia Visual Basic.

3. Podczas gdy ten modut jest otwarty, wybierz w menu Narzedzia i zaznacz Makro,
dalej Edytor Visual Basic. W oknie Makro upewnij si¢ czy jest tam pudetko dla
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Rys. 13. Wykresy oryginalnych danych (kota), rezultaty regresji fit (przerwana linia) i wartosci wielo-
mianu aproksymujacego (stata linia)

excllink.xla. Jezeli nie, wprowadz pudetko i nacisk OK. Mozna uzy¢ Browse w celu
znalezienia pliku excllink.xla (rys. 15)

4. Dla wykonania makro CurveFit nalezy wréci¢ do komoérki A4 Sheet2, nacisnac
F2, dalej Enter. Makrowersja wykonuje te same funkcje jak w krokach 1 - 8 wersji
arkusza kalkulacyjnego, wlaczajac wykresy (rys. 16). Dodatkowo kopiuje do arkusza
kalkulacyjnego oryginalne dane y (sortowane), odpowiednie dane regres;ji fit, i dane
wielomianu newfit (ostatnie trzy MLGetMatrix funkcjonuje w makrokopii danych
CurveFit arkusza kalkulacyjnego).

4.2 OkreSlenie cen znormalizowanej opcji modeli binominalnych

Sposéb interaktywny

Ten przyklad jest zwiazany z zadaniem ksztaltowania cen opcji i rozwiazuje
si¢ na podstawie binominalnego rozktadu wartosci opcji. Uzywanie tego rozkiadu
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Rys. 14. Arkusz kalkulacyjny Sheet 2 z przyktadu demonstracyjnego ExliSamp.xls

uzasadniono tym, ze warto$¢ opcji w ciagu okreslonego krétkiego przedziatu czasu
moze zmieniaé si¢ 0 mate wartoSci poprzez zwigkszenie lub zmniejszenie stron.
Procedura sekwencyjnego obliczenia ceny podczas takiej losowej zmiany wiaze si¢
z budowa tzw. drzewa binominalnego.

Przyktad ilustruje sposéb w jaki, znajdujac na arkuszu roboczym MS Excel,
mozna wprowadzié, w dialogowym trybie pracy, dane z komoérek tablicy elektro-

nicznej do tablicy §rodowiska Matlab, nastgpnie obliczy¢ ceng i zwrdcié rezultaty w
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Rys. 15. Makro CurveFit, ktére mozna badac z otoczenia Visual Basic

postaci dwdch tablic w okres§lone komérki MS Excela.

Tryb pracy ma zwiazek z wykorzystaniem tylko trzech funkcji: putmatrix, get-
matrix i evalstring, wySwietlanych w postaci przyciskéw interfejsu Excel Link na
panelu Ms Excel. Bedziemy stosowac przyktad z arkuszu Sheet 4 demonstracyjnego
pliku ExliSamp.xls. Zawarto$¢ roboczego arkuszu Zheet 4 pokazano na rys. poniz-
szym, ktéry zawiera trzy zakresy komdrek: B4:B10 z nazwa bindata, B15 - asset_
tree i B23 - value_ tree.

Zeby odczytaé dane z komérek B4:B10 i wystaé je do roboczego obszaru Ma-
tlaba jako zbiér b , nalezy zaznaczy¢ te komorki i przycisnaé¢ putmatrix na panelu
MS Excel. To spowoduje wywotanie okna dialogowego, w ktérym nalezy wpisac
nazwe zmiennej (b) w $§rodowisku Matlab. Po naciskaniu OK begdzie wykonana
funkcja MLPutMatrix i w roboczym obszarze Matlaba bgdzie sformowany zbi6r
klasy double array z nazwa b, ktéry zawiera te same dane co komoérki arkusza
kalkulacyjnego.

172



Interfejs tacznosci Excel — Matlab do rozwqzywania zagadnieri finansowych

~, Mgt Escel - EsliSamp.sls

[®) gk ot e freer Forma Tods Dsts lErdee tieb |
DSk LR - f® NI DS v F

| s rwE By EWEE SR, S EE DB A
MMI“WH s 0 BR

T_A_J-B8 [ % = T 5 R N
1 |Regiession and Cuive Flnbg Macie
2 |(See Medule 1)

§|

= ¥ ‘I'_i‘_T e wilil
7 a8 [370047s| &02008
8| 476 | a30 3098 |515.85m
9 4% A2 ATIT | 2407114
10| =21 | 4720023 | S43.0184
10| &3 |60 7671 | 624 6400
12| &3 |4767973| 513775
13| sa  |a67 2472 4222001
18| e |ernEces| 554761
16| 635 J6a11212|611.0047
16| &71 | Ta3c461 | 686.5715
17| 766 7675211 | 7756072
18| =13 |773sses| meeoda
18| =8 | 1143781 | 950 3974

20| 3 | rarase3] 0 am
21| 1038 1 1201.219] 110263
22| 1134 | 1099695 ] 1164812
23| 1163 | 1267.081 | 121537
20 e |ramran]zraars
26| 1338 ) 11E3.057 | 1360 302
25| 1681 | 1479.157 | 1507 857
27| 2006 | A0E5.AT7 | 175T.09
28| 043 12011593 ] 116335
29| 4 | O6EE 794 | 3794 475
3| 3A2 | 3483345 3733 568 =
Fi| 536 J5197. 796 ] 5080 M5 B
0 S e Bl [ Bt St L] T
Ready i I ;

Rys. 16. Makro wersja MS Excel

Dalej obliczamy funkcje binprice:
[p,0] = binprice(b(1), b(2), b(3), b(4), b(5), b(6), b(7))

W tym celu nalezy aktywizowaé przycisk evalstring, co spowoduje pojawienie
okna dialogowego, w ktérym nalezy wpisa¢ funkcja binprice w postaci powyzszej
oraz nacisnag¢ OK. W rezultacie wykonania funkcji MLEralString w obszarze
roboczym Srodowiska Matlab beda sformowane dwie tablice z nazwami o i p, ktére
zawieraja rezultaty obliczen.

Zostato nam tylko przestac te dane w MS Excel i rozmiesci¢ je w odpowiednich
komoérkach. W tym celu nalezy wyznaczy¢ komodrke poczatkowa i aktualizowaé
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Rys. 17. Zawarto$¢ arkuszu kalkulacyjnego Sheet 4

przycisk getmatrix, co spowoduje pojawienie okna dialogowego, w ktére nalezy
wpisaé nazwe tablicy (p). Po wpisaniu nazwy p, nacis$nigciu OK i wykonaniu funkcji
MLGetMatrix tablica p bedzie umieszczona w komérkach B15:G20.

Powtarzajac analogicznie te same czynnosci dla tablicy o, otrzymamy nastgpu-
jaca postaé arkusza kalkulacyjnego

Wykorzystanie komérek arkusza kalkulacyjnego

Drugi tryb pracy z funkcjami IL Excel Link - to zaniesienie ich do komérek
arkusza kalkulacyjnego i zachowanie w celu dalszego wykorzystania. Ten przyktad
ilustruje w jaki spos6b mozna wykorzysta¢ roboczy arkusz MS Excela dla wspot-
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Rys. 18. Zawartos¢ sumarycznego arkuszu kalkulacyjnego
pracy z IL Excel Link.

Z pliku przyktadéw demonstracyjnych elisamp.xls wybierzemy rozpatrzony
juz przyktad ksztaltowania cen opcji (arkusz roboczy Sheet 4). Na rys. powyzej
pokazany jest list, ktérzy zawiera trzy zakresy: B4:B10 z nazwa bindata, B15:G20
- asset_ tree i B23:G28 - value_ tree. Przy tym dwie komérki w zakresie bindata
zawieraja formuty: komérce B7 odpowiada formuta =5/12, a komérece B8 - formuta
=1/12. Tutaj, zaczynajac od komorki D3, zapisane sa funkcji dla pracy z IL Excel
Link.

Zwréémy uwage, ze przy odtwarzaniu arkuszu roboczego, zawierajacego
funkcje IL Excel Link, MS Excel probuje wykonac te funkcje od dotu do géry i z
prawa na lewo, co w niektérych wypadkach doprowadzi do pojawienia si¢ informacji
o btgdach typu COMMAND!, NONEXIST! Takie zachowanie MS Excel nalezy
traktowac jako normalne oraz ignorowac informacj¢ podobnego rodzaju.

Nastepny krok - przejscie do komérki D8 w celu realizacji funkcji obliczenia cen
wedtug modelu binominalnego. Dalej przechodzimy do komérek D11, D12 w celu
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kopiowania danych o cenach w MS Excel.

W rezultacie otrzymamy arkusz kalkulacyjny MS Excel w postaci pokazanej
na powyzszym rysunku. Mozna kontynuowaé eksperymenty z wyzej wymienionym
przyktadem zmieniajac dane wejsciowe w B4:B10 i powtarzajac funkcje wywolania
interfejsu. Nalezy przy tym zauwazy¢, ze zmiana niektérych parametréw, na przyktad
terminu dla umorzenia (B7) lub kroku czasowego (B8) moze spowodowaé zwigksze-
nie rozmiaru obszaru wywotania wynikéw obliczen.

4.3 Kreslenie wrazliwosci opcji portfela w Matlabie

Jest to przyktad wykresow w Matlabie wskaznika gamma jako funkcji ceny i
czasu dla portfela opcji 10 ocenianych wedlug modelu Blacka-Scholesa. Wykres
pokazuje trojwymiarowa powierzchnig. Dla kazdego punktu na powierzchni, wzrost
(z - wartoS$ci) reprezentuje sum¢ wskaZznikéw gamma dla kazdej opcji w portfelu
obciagzonym pod wzgledem ilosci kazdej opcji. O$ - X reprezentuje zmiennga ceng,
a o§ - y reprezentuje czas. Czwarty wymiar zobrazowany jest przez pokazanie
wspoélczynnika delty jako kolorowej powierzchni.

Na poczatku zapisujemy portfel z arbitralnymi danymi. Niech aktualne ceny
zmienia si¢ z $20 do $90 dla kazdej opcji. Zapisujemy odpowiednie ceny wykony-
wania dla kazdej opcji.

Range= 20 : 90;

Plen= length(Range);

ExPrice=|[ 75 70 50 55 75 50 40 75 60 35;]

Zapisujemy wszystkie wolne - oprocentowania stopy procentowej do 10%,
i ustawiamy terminy ptatnoSci w dniach. Ustawiamy wartosci dla wszystkich
zmienno$ci do 0.35 oraz liczbg opcji kazdego instrumentu, i wydzielenie miejsca dla
macierzy.

Rate= 0.1*ones (10,1);
Time=[ 36 36 36 27 18 18 18 9 9 9]
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Sigma= 0.35*ones(10,1);
NumOpt=1000*[ 4 8 3 5 55 2 4.8 3 4.8 2;]

ZVal= zeros (36, PLen);
Color= zeros(36, PLen);

Dla kazdego instrumentu stworzymy macierz (wymiaru time*PLen) cen dla
kazdego okresu:

for i =1: 10;
Pad= ones(Time(i),PLen);
V= [Range (ones (Time(i),1),:) ]
Utworzymy wektor okreséw czasowych od 1 do time; i macierz czasowa, jedna
kolumna dla wszystkich cen.
T= (1:Time(1))’;
NewT = T (:,ones(PLen,1));
Wywotamy toolbox gamme i delte wrazliwosci funkcji do ich obliczenia.
ZVal (36-Time (1) +1:36,:)= ZVal(36-Time(i)+1:36,:) ...;
+ NumOpt (i) * blsgamma (NewR, ExPrice (i) *Pad,
Rate (i) *Pad, NewT/36, Sigma (i) *Pad);
Color (36-Time(i)+1:36,:) = Color(36-Time(i)+1:36,:)
+ NumOpt (i) * blsdelta (NewR, ExPrice(i)*Pad, ...|
Rate (i) *Pad, NewT/36, Sigma (i) *Pad);
End
Rysujemy powierzchnig jako siatkg, ustawiamy punkt obserwacji, i odwrécimy

0§ - x wzgledem punktu widzenia. Osie siggaja 20 do 90, 0 do 36, i - dale;j.
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mesh (Range, 1:36, ZVal, Color);
view (60, 60);

set (gca, 'xdir’,’reverse’);
axis ([20 90 0 36 -inf inf]);

Dodajmy tytut i osie etykiet i narysujmy kwadrat dookota wykresu ("box’,
“on’). Opiszemy za pomoca kolorowych kresek i etykiet (rys. 18)

title(’Call Option Sensitivity Measures’);
xlabel (' Stock Price ($)');

ylabel (' Time (months)’);

zlabel (' Gamma’) ;

set (gca, 'box’, ’'on');

colorbar ("horiz’);

a = findobj(gcf, ’'type’, "axes');

set (get (a(2), ’'xlabel’), ’'string’, ’'Delta’);

5. Podsumowanie

W artykule opisano interfejs tacznosci IL Excel Link, ktéry taczy obszary robocze
MS Excela a Matlaba i pozwala uzytkownikowi odwotywac¢ si¢ do bibliotek dodatko-
wych Matlab Toolboxes przy rozwiazywaniu ztozonych zagadnien finansowych, do
graficznego interfejsu oraz wywotywaé programy w innych jezykach bezposrednio
ze Srodowiska MS Excel. Pokazano na przyktadach, w jaki sposéb program wspoma-
gajacy implementacj¢ zaleznoSci matematycznych o nazwie Excel Link pozwala na
wspotprace migdzy aplikacja MATLAB a MS Excel.
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INTERFACE OF UNITY EXCEL - MATLAB
TO SOLVING OF FINANCIAL PROBLEMS

Abstract: The paper deals with the problems of exchange data between Microsoft Excel
and language of high level MATLAB. This paper describes interface of unity /L Excel Link,
which unites working areas MS Excel and Matlab and permits for users to turn to additional
libraries Matlab Toolboxes at solving of complicated financial problems, to graphic interface
and to call out programs in languages C, Java, C++ et al. directly from environments MS
Excel. Connection between application and data-base is given as well.

Keywords: interface of unity, data exchange, cells of worksheet
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