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Az Interneten széles kérben terjed6 valdsidejli alkalmazasok sziikségessé teszik, hogy a szolgaltatok megfelelé szolgal-
tatasminéségi paramétereket biztositsanak a felhasznaléknak. Ehhez sziikséges a halézati forgalom minél pontosabb elbre-
jelzése. Ennek egy lehetséges megolddsa a forgalom mérése, a mért adatok elemzése, majd ezt kévetben az adathalmazra
megfelel6 modell illesztése, véglil ez alapjan a kivant paraméter meghatdarozdsa. Az el6rejelzés pontossagat azonban
nagymértékben rontjak az adatsorban taldlhatd kiugré mintak (outlierek). Kifejlesztettiink egy eszkézt, amely gyorsan és
automatikusan képes detektalni és eltavolitani az outliereket az idésorokbdl. Ezenfeliil javasolunk egy, az ARIMA (autoreg-
ressziv integralt mozgddtlag) modellt hasznalé elbrejelzési eljarast is az elézetes outlier detektalassal és eltavolitassal

kiegészitve. Megmutatjuk, hogy ez az eljaras jelentésen néveli az el6rejelzés hatékonysagat.

1. Bevezetés

A végfelhasznaldk szamara fontos, hogy a szolgaltatdk
megfelel§ szolgaltatasmindségi paramétereket tudja-
nak garantalni. A szolgéaltatéknak sziikségik van a
mért adatokon alapulé minél pontosabb el6rejelzésre,
hogy meg tudjak tervezni az eréforrasok, az alkalmaza-
sok és a felhasznalok 6sszerendelését. Az el6rejelzés-
nek figyelembe kell vennie, hogy a legtébb mért adat-
sor tartalmaz outliereket, melyek helyi véletlen esemé-
nyek altal okozott extrém ingadozasok. Ezek specialis
mintak (kiugrd értékek), melyek nem kévetik az adatok
tébbségeének jellegzetes eloszlasat. Az outliereknek je-
lent6s hatasuk lehet a statisztikai becslésre az adatok
analizise és a modellezése soran.

Az altalunk javasolt eljaras kombindlja az el6zetes
outlier detektalast és eltavolitast a szolgaltatasmindsé-
gi paraméterek ARIMA [11] modellen alapulé elérejelzé-
sével. Ezt a modellezési eljarast gyakran hasznaljak
kilénb6z6 kutatasokban a halézati forgalom és a szol-
géltatasmindségi paraméterek leirasara, el6rejelzésére.

Hasonlé megkdzelitéssel talalkozhatunk kézgazda-
sagi terlleten [1], amely alapjan pénzlgyi idésorok elé-
rejelzésére egy ingyenes szoftver is sziletett [2]. A
szoftver kdzgazdasagi jellegébdl addddéan csak kis
adathalmazok kezelésére alkalmas, a tavkozlési halé-
zatokban végzett mérések soran azonban gyakran
nagy adathalmazok keletkeznek. Ezért kifejlesztettiink
egy Uj szoftvert, amely képes nagy adathalmazok ke-
zelésére is. Az altalunk kifejlesztett alkalmazas gyorsan
tavolitja el az id6sorokbol az outliereket, és az elérejel-
zés szamara megfelel6bb adatokkal helyettesiti azo-
kat. A kifejlesztett algoritmus az ugynevezett L.O.C.I.
[3] algoritmuson alapul. A program képes az algoritmus
paramétereinek automatikus meghatarozasara is.

A mikédés helyességét mesterséges és valos adat-
sorokon is ellendriztik, és az eredmények azt mutatjak,
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hogy az outlierek detektalasa és eltavolitdsa gyors és
hatékony.

A cikk felépitése a kdvetkez8: a masodik fejezet az
outlierek detektalasarol szdl. Az altalunk hasznalt algo-
ritmust a harmadik fejezet targyalja. A negyedik fejezet
a kifejlesztett eszkdzt mutatja be, és vizsgalja a mako-
dés helyességét is. Az 6tddik fejezetben az el6zetes
outlier detekci6 és eltavolitas hatasat vizsgaljuk az elé-
rejelzés josagara. Végll a hatodik fejezet 6sszegzi a
fentieket és a tovabbfejlesztési lehet6ségeket.

2. Outlierek detektalasa idosorokban

D. Hawkins szerint [10]: ,Az outlier az a megfigyelés,
amely annyira eltér a t6bbi megfigyeléstdl, hogy azt a
gyanut kelti, hogy valamilyen mas mechanizmus hozta
létre.” Az outlierek az id6sorban talalhato, az el6rejel-
zés szempontjabol értelmetlen adatok, melyek kilén-
b6z6 véletlen hibak hatdsara keletkeznek. Az outlierek
jelentésen befolyasolhatjak az idésorra illesztett modell
paramétereit.

A fellelhet6 outlier detektal6 algoritmusok az alabbi
0t kategériaba sorolhatok:

+ Eloszlas alapu: Ezek az algoritmusok néhany
alapvetd eloszlasmodellt tartalmaznak (példaul normalis
eloszlas, Poisson eloszlas stb.) és azokat a mintakat je-
I6lik meg outlierként, amelyek az adott eloszlasmodell-
hez nem illeszkednek [4]. Ezen eljarasok legnagyobb
hatranya, hogy a mért adatok eloszlasa nem mindig is-
mert. Gyakran sok és hosszadalmas vizsgéalatot kell
végrehajtanunk ahhoz, hogy megallapitsuk, melyik mo-
dell illeszkedik legjobban az adathalmazunkra. (Ezen
tiimenéen még az sem bizonyos, hogy egyaltalan léte-
zik-e olyan modell, amelyre a mért adatok illeszkednek.)

» Mélység alapu: Ezek a geometrian alapul6 algo-
ritmusok az adatokat kiilonb6z6 héjakba soroljak, és a
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legkdls( héjon elhelyezkedd adatokat jel6lik meg outli-
erként [5]. Az algoritmus sebessége a rétegszammal
forditottan aranyos.

« Csoportositason alapuld: Ezen algoritmusok a
bemenetként kapott adatokat valamilyen szempont sze-
rint csoportositjak, osztalyokba soroljak [6]. Outliernek
tekintik azokat az elemeket, amelyek egymagukban al-
kotnak egyetlen csoportot. Mivel nem az outlierek meg-
hatarozasa a f6 feladatuk, igy ezt a problémat nem ke-
pesek hatékonyan megoldani.

- Tavolsag alapu: Ezt az algoritmust el6szér Knorr
és Ng irta le [7,8]. Ennek alapjan azt mondjuk, hogy
egy P adathalmazban Iévé x érték outlier, ha a P-ben
|évé adatok legalabb b%-a adott tavolsagnal (1) mesz-
szebb helyezkedik el a vizsgalt x értéktdl. Ez egy egy-
szerl, két paramétertdl (r,b) fliggd eljaras. Problémat
az okozhat, ha az adatok jellemzd&i az adathalmaz k-
I6nb6z8 részein jelentdsen eltérnek egymastol.

- Slirliség alapu: Ezen algoritmust els6ként Breu-
nig adta meg [9]. Ez az eljaras minden értékhez egy
helyi outlier tényez6t (Local Outlier Factor, LOF) rendel
hozza, amelyet a szomszédok s(irlisége hataroz meg.
(Minél magasabb a LOF értéke, az adott pontnak an-
nal kevesebb szomszédja van.) A magas LOF értékkel
rendelkez6 adatokat outlierként jeldli meg. Ezen meg-
oldas hatranya, hogy nagyon érzékeny a szomszédsa-
got meghataroz6 paraméterekre.

3. Az algoritmus

Az altalunk kidolgozott algoritmus az ugynevezett
L.O.C.I. eljarason [3] alapul. A tavolsag alapu és a s(-
rliség alapu algoritmusok elényeit kombinaltuk. Az ak-
tudlis mintdnak csak egy kis szomszédsagat vizsgaljuk,
igy nem okoz problémat, ha az adatok jellemzdi jelen-
tésen eltérnek egymastoél az adathalmaz kilénbozé ré-
szein. Ezen a szomszédsagon beliil az ebben talalha-
té pontok statisztikai jellemzd&i alapjan déntjik el, hogy
a vizsgalt pont outlier-e. Az algoritmusunk két kilénbd-
z6 szomszédsaggal dolgozik.

A mintavételezési szomszédsag vagy mas néven r
szomszédsag (1. abra) egy 2rszéles (r sugarui) interval-
lum. Az abran az aktudlisan vizsgalt pontot vastag x-el
jeloltik. A szaggatott vonal a vizsgalt ponthoz tartoz6
mintavételezési tartomany hatara. Ezen tartomany min-
den pontjara definidlunk egy kisebb szomszédsagot,
ez a szamlalasi szomszédsag. Ezt néhany pontra pon-
tozott vonallal jel6ltik az abran. A szamlalasi szom-
szédsag két paraméterrel jellemezhets: a, B. E tarto-
manyban vizsgdljuk a szomszédok slrlségét. Ha az
aktualisan vizsgalt pont szomszédsl(irlisége jelentésen
eltér a mintavételezési tartomanyban talalhatdé pontok
atlagos szomszédslirliségétdl, akkor a pontot outlier-
ként jeldljik meg. A szomszédslirliséget alapvetéen a
szamlalasi szomszédsagban talalhaté pontok szama
hatdrozza meg. Eddig az algoritmusunknak harom f6
paramétere van. Az r paraméter a mintavételezési
szomszédsdag sugara, az o és § paraméterek pedig a
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szamlalasi szomszédsag definialasahoz sziikségesek.
Ezeken kivil még egy paraméterre van szilkségiink
(k), ami a detektalas ,szigorisagat” hatarozza meg. Az
1. tabldzat a k paraméter definialasdhoz szlkséges
alapdefinicidkat tartalmazza.
Minden p;, r, o és 8 értékre definialjuk a szérasi té-
nyez6t (DF) az alabbiak szerint:
DF(pi T, O(’B): n(pi 3r10(9B)_ n(pi > OC’B)
ip;.r,0.B)
Megjegyezziik, hogy p; r-szomszédsaga mindig tar-
talmazza p;-t. igy a fenti tort nevezdje mindig nagyobb
nullandl, azaz a fenti kifejezés mindig értelmezett.
Definialjuk Opg(p;,r,a,p)-et n(p,a, B) normalizalt szé-
rasaként a p € N(p;,r)-n:
Gﬁ (pi’r>0(fB)

GDF(piaraa’B): ﬁ(p o B)

A pontot outlierként jel6ljik meg, ha:
DF(pi’r1a!/3) = k " Opf (pi’rva:/j)

Tehat, ahogy mar fennt emlitettiik, a k paraméter a
sz(irés ,szigorusagat” hatarozza meg. A k paraméter ér-
tékét harom koérllinek valasztva és azt feltételezve,
hogy a mintak eloszldsa normalis, annak az esélye,
hogy egy minta (amelyik nem outlier) kivll esik a ha-
romszoros szérason (és igy outliernek tekintjik) keve-
sebb mint 1%. Automatikus paraméterbeallitasok ese-
tén k értéke 2.8. Ha az r paraméter értéke tdl kicsi,
nincs elég adatunk a széras pontos megallapitasahoz.
Ha ez az érték tul nagy, az az eltérd helyi jellegekbdl fa-
kado6 hibas detekciohoz vezethet. Alabeallitasok ese-
tén rértéke a mintak szamanak 10%-a, de maximum 50.

A kovetkez6 fejezetekben ismertetett eredmeények
soran az o és 3 paraméterek értéke megegyezett. Ha
ezen parameéterértékek tul kicsik, el6fordulhat, hogy
helyes adatoknak sem lesz szomszédjuk, mig ha tul
nagyok, majdnem minden minta beletartozik a szamla-
lasi szomszédsagba, igy az outlier nem esik kivil a k-
$z0ros szOrason.

1. abra Szomszédsdgok
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Szolgaltatasmin&ségi paraméterek...

Lz Az adathalmaz:
Jeldlések P,p; _
s P—(pl,...,p{,...,pN)
definiciok N(Pi,r) p; r-szomszédjainak halmaza: N(p,,1)={p, € P|(1-1)<x<(+1)}
n(pi ,r) r-szomszédok szama: n(pi ,r)s ‘N(pi ,r)‘
n(p, G, B) A p pont szamlalasi szomszédsagaba tartoz6 elemek szama
. > o n.o.p)
H(Pi ,1, 0 B) n(p, a, B) atlaga pi r-szomszédjain: fl(pi , 1,0 B)= penGr)
n(pi > r)
n(p, 0, B) szérésa pi r-szomszédjainak halmazan:
S0 0,.1,0.8) Y o) 00,0, B)-1p 0 B))
0, P.r.o.p)=
n(p| s r)
DF(pi ,T, 0L, [3) Szorasi tényez6 a pi pontra. Részletesen lasd lentebb.
o, (pi T, a[}) Normalizalt szoras (hogy 6ssze lehessen hasonlitani DF-el). Részletesen lasd lentebb.
1. tablazat

Alapbeallitasok estén az a és b értéke 0.1 és 0.05
kézé esik, az r paraméter értéketdl fliggéen. Az auto-
matikus paraméterbeallitasok még nem optimalisak, de
mar jé eredmények érheték el veliik (lasd alabb). Gyor-
san valtozd idésorok esetén problémak jelentkezhet-
nek, ennek vizsgalata tovabbi terveink kdzoétt szerepel.

4. Outlier detektalo és eltavolito eszkoz
(ODRT Tool)

Kifejlesztettlink egy Uj szoftvert (ODRT, Outlier Detec-
tion and Remove Tool), amely gyorsan és hatékonyan
képes kezelni nagy adathalmazokat is. Az alkalmazas
jelenlegi megvalésitdsa Microsoft Windows alatt fut. A
program automatikusan meg tudja hatarozni a paramé-
tereket, igy felhasznal6i beavatkozas nélkil is képes
adathalmazokat kezelni. Az algoritmus helyes miikoédé-
sének ellenérzésére szamos mérést végeztiink.

A tesztek soran az automatikus paraméterbeallita-
sokat hasznaltuk. Szamos kiilénb6z6 paraméter( ARI-
MA folyamatot hasznaltunk kiindulasként, majd ezek-
hez az id6sorokhoz adtunk hozza additiv outliereket.
igy meg tudtuk vizsgalni, hogy kiilsnb6z8 esetekben
mennyire hatékony az algoritmus, azaz a hozzaadott
outlierek hany szazalékat ismeri fel. Az ellenérzés so-
ran vizsgaltuk az algoritmus sebességét (2. dbra), az
outlierek szamanak hatasat a detektalasra, az outlierek
eloszlasanak hatasat a detektalasra, és néhany spe-
cidlis esetet is (példaul: negativ outlierek, szinteltoldda-
sos outlierek stb.).

Az algoritmus sebességét automatikus paraméter-
beallitasok esetén vizsgaltuk. Ha a mintak szama tébb
mint 500, a paraméterek fix értékek, igy a fliggvény line-
aris. (A mérés soran hasznalt hardver: Intel P4 2,4Ghz
processzor, ABIT BD7Il alaplap, 256 MB RAM).
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Amikor az outlierek szamanak a detektalas josaga-
ra gyakorolt hatasat vizsgaltuk, a hozzdadott outlierek
szama a mintdk szamanak 4-13%-a volt. 200 mérést
végeztlink, az eredményt a 3. dbra mutatja.

2.abra Az algoritmus sebessége
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A folytonos vonal, és a baloldali ordinata tengely a
felismert outliereket jel6li, mig a jobboldali tengely és a
szaggatott vonal az eredeti adatsorban outlierként
megjelolt értékeket. Az eredmények alapjan megalla-
pithatjuk, hogy az 5-10%-os intervallumban az algorit-
mus a hozzgadott outlierek kdzel 100%-at felismeri,
mig az eredeti adatsorbdl kevesebb mint 0.2%-ot jeldl
meg outlierkéent.

5. Szolgaltatasminoségi (QoS)
paraméterek eldorejelzése

A széles kérben terjedd valosidejl alkalmazasok sziik-
ségessé teszik, hogy a szolgaltatok megfelel6 szolgal-
tatas-minéségi paramétereket biztositsanak a felhasz-
naléknak. Az Internet-szolgaltatok szamara fontos, hogy
a szolgaltatasmin6ségi paramétereket valés mérése-
ken alapulva és minél pontosabban tudjak el6rejelezni,
hogy tervezni tudjak az er6forrasok és az alkalmaza-
sok, tovabba a felhasznalok ésszerendelését.

5.1. Elorejelzés az ARIMA modell alkalmazaséval

Az ARIMA modell segitséget nyUjt olyan problémak
megoldasaban, mint az idésorok elbrejelzése és spek-
tralis analizise. Box és Jenkins 1976-ban atfogo leira-
sat adta az ARIMA modellnek [11], és napjainkban is
szamos szakirodalom targyalja (példaul [13,14,12]). Azt
mondjuk, hogy a p-edrend( x, folyamat autoregressziv,
ha felirhaté a kdvetkez6 alakban:

Xl‘ = C1Xt_1 + CZXT-Z + ...+ CpXt_p + 8[

ahol & egy o szérasu feheér zaj, cy,..., ¢, konstans.

Ekkor az idésor értékeit a sajat korabbi értékeivel,
és a véletlen ingadozast reprezental6 ¢, diszkrét fehér
zajjal fejezzlk Ki.

A g-adrendi x; folyamat mozgé atlag folyamat, ha
felirhaté kévetkezd alakban:

Xf = d78t_7 + dz((‘:t_z + ...+ dqgt-q + 8f

ahol d; ..., d, konstans.

A kombinalt ARMA-modellek autoregressziv és moz-
gbatlagolas tagokat is tartalmaznak, tehat a kévetkez8
alakban irhaték fel:

Xf = C7Xt_7 + CZXf-Z ...CpXt_p + d18t_1 + dzgt_z ---dqgt-q + gf

Az id8sor gyakran magaban hordozza a kérnyezet
valtozasanak hatasat. Ebben az esetben a megfigyelt
ertékek kozti kiilonbség lesz stacionarius, tehat az ed-
dig leirt modellekkel jellemezhetd.

Az ARIMA folyamatok az ARMA folyamatoknal alta-
lanosabb modellt irnak le. Ha egy ARIMA(p,d,q) folya-

matrél beszélink, akkor az azt jelenti, hogy az id6sort
d-szer differencidlva egy ARMA(p,q) folyamatot ka-
punk. (Az integralt modellek esetében tapasztalataink
szerint a gyakorlatban altalaban elegendé egyszer dif-
ferencialni a sort ahhoz, hogy stacionarius modell le-
gyen illeszthet6 ra.) Az autoregressziv paraméterérté-
keket a Yule—Walker egyenletrendszer [15] alapjan sza-
mitottuk ki. A modellt az S-PLUS 2000 matematikai szoft-
ver segitségével hataroztuk meg [16] .

5.2. QoS paraméterek eldrejelzése
az outlierek eldzetes eltavolitasaval

Az elbrejelzésnek figyelembe kell vennie, hogy a
legtébb valés adatsor tartalmaz outliereket, amelyek a
helyi véletlenszer(i események hatdsara bekdvetkez6
extrém ingadozasok. Az outlierek detektalasaval kiki-
szObdlhetjik ezen események hatasat az el6rejelzés-
re. A két eljaras, azaz az el6rejelzés és az outlier detek-
talas egyuttmikdédéeseét az 2. dbra szemlélteti.

A kovetkez6kben az outlierek el6zetes eltavolitasa-
nak hatasara az el8rejelzésben bekdvetkezett javulast
tanulmanyozzuk. Vizsgélatainkat valés, mért adatsoro-
kon végeztiik. Az adatok egy része a Salzburg Rese-
arch-t6l szarmazik. A mérések soran a Salzburg Rese-
arch hal6zata és a szolgaltaté (Telekom Austria) k6z6t-
ti végpont-végpont dsszekdttetéseken monitoroztak az
aggregalt forgalom késleltetését. A késleltetés-mérés a
GPS oraszinkronizacién alapult. A kiild6 és a fogadd
fél kdzotti forgalom két utvonalvalasztén haladt keresz-
til. Ez a halézati kialakitds a mai szolgaltaték és fel-
hasznaldik kdzétt tipikusnak tekinthet6 [18]. A kutatoin-
tézet tobb szazezer adatbdl all6 id&sort bocsatott a
rendelkezéslinkre, ebbdl hasznaltunk fel részleteket a
teljesitményelemzéshez. Az adatok masik része sajat
méréseken alapul, melyet a tanszék két gépe kozott
végeztink. Az el6rejelzés és a modellillesztés soran
automatikus parameéterbeallitdsokat hasznaltunk.

A teljesitményelemzés soran 1000 adatbdl allé id6-
sorokat vizsgaltunk. Az els6 95% alapjan jeleztiik el6re
a kovetkez8 50 adatot. Az egyik el6rejelzés soran az
outliereket el6zetesen eltavolitottuk, a masik esetben
ezt nem tettilk meg. A modell rendjének meghataroza-
sakor a rendre viszonylag magas (25-35) értékeket kap-
tunk. A mérések kiértékeléséhez az eredeti adatsort,
az outlierek eltavolitdsa utan és az el6zetes outlier de-
tekci6 nélkil kapott eredményeket egyetlen grafikonon
tintettik fel.

Elész6r egy olyan esetet mutatunk be, amikor a
vizsgalt szakasz kihasznaltsaga valoszinileg alacsony,
ezért a késleltetés kis tartomanyon belil ingadozik, de
az adatsorban néha talalhatok outlierek. Az eredeti és
a sz(irt id6sort szemlélteti a 3/a. és 3/b. abra.

2. abra A két eljaras egylittmikddése

Adatok N

beolvasésa Outlier detektalas

START

Modellilesztés =

Az eredmények
Elérejelzés > kirajzolasa, fajlba
mentése

_
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3/a. abra Az eredeti adatsor
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3/b. abra A szlirt adatsor

A 4. abran lathatjuk az eredeti adatsort (vastag
szlrke vonal), az outlier detektalas nélkili elérejelzést
(vékony fekete vonal) és az outlierek el6zetes eltavoli-
tasaval kapott el6rejelzést (vastag fekete vonal). Jél
lathatd, hogy a becsiilt adatok az elézetes outlier de-
tekci6 alkalmazasaval még 50 adat utan is jol kdvetik
az eredeti értékeket. Ha nem tavolitjuk el az outliere-
ket, a joslas nem képes kdvetni az eredeti adatsor in-
gadozasat, ellaposodik, egy id6 utan konstans értéket
vesz fel.

A masodik esetben a késleltetés értékei nagyobb
intervallumban ingadoznak. Az 5. dbran lathatjuk az
eredeti adatsort (vastag szlrke vonal), az outlier detek-
talas nélkili el6rejelzést (vékony fekete vonal) és az
outlierek el6zetes eltavolitasaval kapott el6rejelzést)
vastag fekete vonal. Az abra azt mutatja, hogy el6ze-

4. abra Az outlier detekcié hatasa (1)

Szolgaltatasmin&ségi paraméterek...

tes outlier detekcid esetén az elbrejelzés jol kdveti az
eredeti adatsor f6bb mozgasait, mig outlier eltavolitas
nélkil a predikcio ellaposodik, képtelen kévetni az adat-
sor valtozasait.

6. Osszegzés és tovabbi teenddk

A felhasznaléi igények kielégitéséhez valamint a halo-
zat kihasznaltsaganak néveléséhez szilkséges a halé-
zati forgalom és a szolgalatmindségi paraméterek minél
pontosabb elbrejelzése. Az elbrejelzés pontossagat
azonban nagymértékben rontjak a mért adatsorokban
talalhato kiugrd értékek, az outlierek. Egy olyan (j esz-
kézt mutattunk be, amely képes detektalni és eltavoli-
tani az outliereket nagy meéretld adatsorokbdl is gyor-
san és hatékonyan. A modellezéshez és el6rejelzés-
hez egy ARIMA folyamatokon alapulé moédszert ad-
tunk. Az eredmények alapjan lathatd, hogy az el6zetes
outlier detekci6 hatasara jelent6sen javul az el6rejel-
zés, ezért ez a mddszer sokat segithet a garantalt szol-
galtatasminbség biztositasaban.

Miutan eltavolitottuk az outliereket, a helyettesitési
ertéket a szomszédos adatok atlaga alapjan hataroz-
tuk meg. Valdszin(ileg tovabb javitana az eredménye-
ken, ha a helyettesitési értéket valamilyen moédon a
megel8z8 értekek alapjan elérejeleznénk (példaul line-
aris predikcidval). Ennek vizsgalata tovabbi terveink k-
z0tt szerepel.
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rldrel<

Az egyre névekvé radidfrekvencias azonositas (RFID) szamos Uj megoldast nyUjtott a piac szamara.
A Sun, a SIS Technologies és az SSA Global termékeit és szolgaltatasait egyesité Sun RFID-kezdemé-
nyezéseit az EPCglobal konferencian is bemutatta.

A Sun Java System RFID szoftver (amely jelenleg Solaris opracids rendszeren érhet6 el, de a ter-
vek szerint 2004 novemberében Linuxon is megjelenik) korszer(siti az RFID-hardverek — a cimkék és az
nak még a globalis kliensszolgaltatdsok, a vildg RFID tesztkdzpontjai, a Sun hardverek és taroléeszkd-
z0k, valamint az RFID-terulet megoldasi partnerei. A Sun Java RFID szoftverrel kapcsolatban tovabbi in-
formaciok a www.sun.com/rfid oldalon olvashatok.

A radiéfrekvencias termékazonositas (RFID) és az egyéb tavérzékelS technoldgiak (SBS) kétségkivil ver-
senyeldnyt és Uzleti hasznot jelenthetnek, ha a vallalat informacids infrastruktirajanak és Uzleti folyama-
tainak szerves részévé valnak. Vilagszerte mar szamos gyarté déntétt az RFID rendszerek bevezetése
mellett. Sok vallalat el6irta, hogy beszallitoik 2005-ig RFID jelz8cimkékkel 1assak el raklapos szallitmanyai-
kat. Az IDC véleménye szerint a vallalatoknak nem szabad csupan azért bevezetni az Uj technolégiat,
mert a legnagyobb vevik ezt megkdvetelik t6lik, hanem elészér meg kell értenilik az RFID-ban rejld tech-
noldgiai és hatékonysagnévelb képességeket, és ezek fliggvényében kell beépitenilk az Uj eszkdzt liz-
leti stratégiajukba.

A Meta Group piackutaté cég szerint 2008-ra az iparcikkek 30%-at mar RFID azonositéval latjak el, és
ez az arany 2013-ra 80%-ra néhet. Az amerikai Yankee Group is bizik a technolégia hosszu tavu sikeré-
ben: a vallalat szerint 2008-ra az RFID piaci értéke elérheti a 2,35 milliard dollart.
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