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Kivonat

Az elmult évtizedben az elektronikus adattarolod eszkozok tarkapacitas tekintetében
hatalmas fejlodésen mentek keresztiil, mikozben aruk egyre csokkent, igy egyre tobb és
tobb adat keriil tarolasra a vallalatok mindennapi tevékenysége soran. Ahhoz, hogy ezen
adattomegbdl kézzelfoghatd és valdban hasznos informécidohoz jussunk, meg kell latni a
benniik rejlé rejtett Osszefiiggéseket. Erre a hagyomanyos adatfeldolgozd és adatelemzd
modszerek csak korlatozottan vagy egyaltalan nem alkalmasak, hiszen — ha képes is
eredményt produkalni az adott eljaras — a szdmitas olyan sok id6t vehet igénybe, hogy az

eredmények sokszor mar nem aktualisak.

Az adatgytijtés felgyorsulasanak kozvetlen kdvetkezménye, hogy sokszor kevés 1j
informaciot tartalmazé adatok is tarolasra keriilnek. A statisztikdban, képfeldolgozasban
vagy a gépi tanulas teriiletén régota hasznalnak olyan mddszereket melyek automatikusan, a
szakteriilet ismerete nélkiil képesek elkiiloniteni a hasznos dimenzidkat a kevésbé
hasznosaktol. Ilyen példaul a fékomponens-analizis technikdja és az attributumok kozotti

hasznossagi sorrend felallitasara hivatott ugynevezett feature ranking eljarasok is.

Dolgozatomban ezen dimenzidcsokkentési algoritmusokat fejlesztettem tovabb
elosztott moédon Ugy, hogy azok hatékonyan hasznalhatéoak legyenek Big Data
kornyezetben, azaz olyankor, amikor a dimenzidk szdma nem teszi mar lehetévé a
hagyomanyos eszkozok hasznalatat. A feladat megoldasdhoz az igen népszert és széles
korben hasznélt Hadoop platformot, illetve az erre épiild adattdrhdz réteget, az Apache
Hive-ot valasztottam. Ez utobbi rendszer lehetdséget kinal felhasznalo altal definialt
szlikséges korrelacios matrix eldallitdsara és egy igen elterjedt feature ranking mutato, az
informaciotartalom (information gain) kiszamitasahoz sziikséges entropia ¢és feltételes

entropia szdmolasara.

Mint azt a dolgozat masodik felében bemutatisra keriild6 mérési eredmények is
igazoljak, a fent emlitett dimenziocsokkentési problémakra az eddig hasznalt mddszerek és
a Hive-ban elérhetd beépitett eljarasok mar néhany szaz dimenzi6 esetén is a gyakorlatban
hasznalhatatlannak bizonyultak. Az altalam tervezett és implementalt algoritmusok azonban
képesek ezen feladatokat akar tobb ezer attributumbol 4ll6 adathalmazon is hatékonyan

elvégezni.



Abstract

In the last decade the electronic data storage devices went through a major
improvement considering the devices’ capacity while their price has been lessening
continuously and significantly. Thus, more and more data is stored in the everyday
business life. In order to retrieve concrete and useful information, the hidden
connections within the plain data need to be discerned. For this purpose the traditional
data processing and data analyzing techniques are not - or not completely - capable. It is
more than possible that even if the applied process is able to produce the desired results,

the processing may take so much time that the results will not be usable anymore.

The immediate effect of the increased data collection is that in many cases a part
of the stored data does not contain a significant amount of new information. In the fields
of statistics, image processing and machine learning some methods have been used for a
long time to distinguish the useful dimensions from the less useful without knowing
anything about the domain of the data. Such techniques are for example the methods of

feature ranking and principal component analysis (PCA).

In this paper | improved these dimensionality reduction algorithms in a
distributed way so that they can be used efficiently when the number of dimensions
does not allow the usage of the traditional methods. To implement these techniques, |
used the well-known Hadoop platform extended with a data warehouse infrastructure,
the Apache Hive. I applied Hive’s option to create user defined functions in Java to
produce the correlation matrix required for the principal component analysis and to
count the entropy and conditional entropy required for producing the widely used

feature ranking index, the information gain.

Proven by the measurement results presented in the second part of the paper, the
traditional methods and the Hive built-in functions are practically useless when the
input data has more than a few hundred dimensions. My solutions however can execute

these tasks efficiently on data sets consisting of thousands of attributes.
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1 Bevezetés

Vitathatatlan tény, hogy napjainkban mind az iizleti, mind a tudomanyos ¢letben
a statisztika ¢és az adatbanyaszat kulcsfontossagu szerepet jatszik. A tarolt
adatmennyiség exponencialis ndvekedésével azonban a hagyomanyos eszkdzok mar
egyre kevésbé alkalmasak arra, hogy megfeleld id6n beliil eredményre jussanak. Erre a
problémara nytjt megoldast a 2. fejezetben bemutatasra keriild6 Hadoop platform, mely
mara tulajdonképpen egyeduralkodéva valt a kiilonosen nagyméretli adathalmazok (Big
Data) kezelésének teriiletén. Az erre épitett adattarhaz-réteg, a szintén egyre szélesebb
korben hasznalt Hive pedig egy kényelmes €s egyszerlien hasznalhato feliiletet biztosit

els6sorban az aggregécios jellegli lekérdezések definialaséara és futtatasara.

A dolgozat célja, hogy néhany, az adatbanyaszatban gyakran hasznalt
dimenzidcsokkentési eljaras végrehajtasdra olyan implementacidt adjon, amely képes
athidalni a fenti problémat, és igy hasznalhato alternativaként 1épjen fel a nagy adatok
feldolgozasanak szinterén. Az implementaland6 algoritmusok kivalasztasa nem volt
trividlis feladat, hiszen els¢ latadsra nem egyértelmii, hogy mely esetben van sziikség
valoban Big Data eszkozokre és melyekre alkalmazhatoak a — nyilvanvaldan
gyorsabban eredményre jutdé — memoridban dolgozé modszerek. A szoba keriild és a
végiil kivalasztott eljarasokat mutatja be a 3. fejezet, mig a tervezés és az implementacio

folyamata a 4. fejezetben olvashato.

Természetesen Onmagéaban egy helyes eredményt visszaado fliggvény
megvaldsitdsa még nem jelenti azt, hogy az adott eljards valdban a gyakorlatban
hasznalhato alternativat biztosit. Ez akkor lenne elmondhatd, ha az adatsorok szamanak
novekedésével linearisan vagy még kedvezébben néne a végrehajtasi id6. Ennek
bizonyitasara, illetve a mar 1étez6 implementaciok teljesitményével vald Osszevetés

céljabol késziilt részletes mérések olvashatoak az 5. fejezetben.

A mérések elvégzése utan mar tisztan lathatova valtak a Hive UDAF alapu
megvalositds eldnyei, érdemes tehat atgondolni, hogy mely kiegészitd miiveletek
megvalositdsdval lennének a leghatékonyabban hasznalhatoak az implementalt
dimenziocsokkentési eljarasok a kapcsolddd tudomanyos és ipari teriileteken. Ezeket a

lehetéségeket tekinti at a 6. fejezet.



2 Elosztott adatkezelés és adatfeldolgozas

Az informatika fejlédése soran mindig kiemelt figyelmet kaptak az elosztott és a
parhuzamos rendszerek. Egyrészt ilyen eszk6zok hasznélataval a rendszer
szolgaltatasbiztonsagat és robosztussagat nagymértékben lehet novelni példaul
redundans adattaroldssal, masrészt a parhuzamos végrehajtasbol adodoan a futasi id6
radikalisan csokkenthetd. Ez utobbi szempont kiilonosen fontos egyes nagy
szamitasigényll teriileteken, mint a gépi tanulds, a képfeldolgozas vagy az
adatbanyaszat. Az alapkoncepcié itt trivialis: mivel a szamitogépek ar-teljesitmény
fiiggvénye kozel sem linearis, ezért koltséghatékonysagi szempontbol érdemesebb
hasznalni harom darab P teljesitményli szervert, mint egy 6nalldo 3P teljesitményiit.
Természetesen a parhuzamositasnak dra van: a megszokott egy szamitogépre épiild
architekturat le kell cserélni egy bonyolultabb, elosztott rendszerre. Ebben figyelni kell
tobbek kozott a csomopontok koézotti kommunikacié lebonyolitdsara, a haldzati- és

szerverhibakra, és a parhuzamosan kiszamolt részeredmények integralasara is.

Az elosztott architektarak terjedésével piacra keriiltek olyan keretrendszerek,
melyek a fent emlitett adminisztracids feladatokat a felhasznalé szdméara transzparens
modon hajtjdk végre, igy a fejlesztonek nem kell foglalkoznia azzal, hogy az adott
adatszegmens vagy erdforras pontosan hol talalhat6, vagy hogy az adott csomopont

példaul milyen titkositast hasznalva kommunikal a tobbi résztvevovel.

2.1 Apache Hadoop

Adatintenziv  alkalmazasok esetén a szokdsos kommunikacidos és
szolgaltatasbiztonsagi feladatok mellett kiilon figyelmet kell forditani arra, hogy a
keretrendszer minél elfogadhatobb kompromisszumot taldljon a csomoépontok kozotti
terheléselosztas €s a haldzati forgalom minimalizalasa k6zott. A legnépszeriibb €s talan

a legkiforrottabb ilyen keretrendszer a nyilt forraskoda Apache Hadoop™.

A Hadoop fejlesztése a Google mérndkei altal 2003-ban a Google File System-
r6l (GFS), majd 2004-ben a MapReduce technikardl publikélt tanulmany alapjan

! http://hadoop.apache.org
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kezdédott. Mivel hatalmas igény mutatkozott egy tobb terrabdjtos adatmennyiséget
hatékonyan feldolgozni képes keretrendszerre, a Hadoop 2008-ra mar az Apache egyik
felsé szintii projektjévé nodtte ki magat. Azota tobb, a Hadoop szarnya alatt sziiletett
rendszer is elért erre a szintre, ilyenek példaul a HBase, a Hive, a Pig és a Zookeeper.
Manapsag olyan jol ismert vallalatok hasznaljak, mint a Last.fm, a New York Times és

a Facebook?.

2.1.1 A HDFS architektura

A hagyomanyos fajlrendszerek altaldban nem teljesitenek kielégitden elosztott
kornyezetben, hiszen sok adminisztrativ jellegli funkciot (kommunikacié modja,
szilkség esetén replikatumok Iétrehozdsa) a fejlesztonek kell implementalnia.
Kézenfekvo tervezéi dontés tehat, hogy egy elosztott alkalmazasokra optimalizalt
keretrendszerhez sajat fajlrendszer is tartozzon. A Hadoop esetében ez a GFS alapjain

kifejlesztett HDFS (Hadoop Distributed File System).

A HDFS egy blokk alapu fijlrendszer, altaldban 64-256 MB kozotti
blokkmérettel (tipikusan 128 MB). Ahogy az elvarhatd, beépitetten kezeli a
szolgéltatasbiztonsag ndvelését szolgaldé masodpéldanyok létrehozéasat és taroldsat,
valamint automatikusan képes meghatarozni az adatblokkok optimalis tarolasi helyét az
egyes csomopontokon. Egy HDFS flirt master/slave alapon épiil fel, melyben a master
szerepét a Name Node, a slave-ekét a Data Node-ok jatszak [1]. Az egyediili Name
egyes tarolt fajlok helyérél, melyet kérésre a kliens rendelkezésére bocsat. A Data
Node-ok feleldsek a konkrét fajl tarolasaért és az irasi/olvasasi kérések kiszolgalasaért,
valamint a Name Node utasitasai alapjan az egyes adatblokkok Iétrehozasaért,
modositasaért és torléséért. Tipikusan a klaszter egy masodlagos (slave) csomodpontjan
egy darab Data Node talalhatd, mely tobb adatblokkot is tartalmaz — egy nagyobb fajl
tehat az elosztott €s redundans tarolds miatt egyszerre tobb csomoponton, tehat tobb
Data Node részeként is megjelenik. A fent emlitetteken feliil a fajlrendszer tartalmaz
egy ugynevezett Secondary Name Node-ot, mely a Name Node-rol idénként
pillanatképeket készit és tarol abbol a célbdl, hogy egy esetleges hiba esetén a Name

Node helyreéllitdisa minél zokkenOmentesebben torténhessen. Megjegyzendd, hogy a

2 A teljes lista: http://wiki.apache.org/hadoop/PoweredBy
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HDFS-ben a Name Node egyedi meghibasodasi pont (Single Point Of Failure, SPOF).
Ennek enyhitésére ujabban aktiv illetve passziv példany is talalhatdo beléle a

fajlrendszerben (1. abra).
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1. 4bra HDFS architektara®

2.1.2 A MapReduce paradigma

A MapReduce egy programozasi paradigma, mely kifejezetten nagy
adatmennyiségek hatékony feldolgozasara lett kifejlesztve. Elsdként 2004-ben a Google
mérnokei publikaltak az elméletét [2]. A MapReduce ezutan hamarosan vilagszerte
ismert €s hasznalt modszerré ndtte ki magat, manapsag ez a Big Data feldolgozasanak

elsddleges eszkoze.

A technika lényege, hogy az adatfeldolgozast két {6 1épésre bontja: Map és
Reduce. A Map sordn a bemeneti kulcs-érték parokat a megfeleld programrészlet
(mapper) atalakitja egy masik, szirt és rendezett kulcs-érték parra, melynek formatuma
mar altalaban kozvetleniil feldolgozhatdé a Reduce 1épést végzd komponens (reducer)

altal. A Reduce bemenete tehat a Map altal kiadott kulcs-érték par, ezen a

3 http://simranjindal.com/wp-content/uploads/2011/10/bigdata_8.png alapjan.
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feldolgozoegység altalaban valamilyen aggregacios 1épést hajt végre. Egyenlet alakban

ez a kovetkezdképpen irhato le:

Mapper: < K1,V1 > - list(< K2,V2 >)
1)

Reducer: < K2,list(V2) > - list(< K3,V3 >)

Egy MapReduce feladat futtatasa soran minden bemeneti kulcs-érték par
minddssze egyszer van beolvasva €s parhuzamosan, egymastol fiiggetlen részletekben
kertilhet feldolgozasra (2. abra). A Map és a Reduce 1épések kozott opcionalisan tovabbi
két funkci6 is feliildefinialhato, ilyen a Partitioner, mely a mapperek kimenetét rendeli
Ossze egyenletesen a rendelkezésre allo reducerekkel, valamint a Hadoop rendszer
esetén a Combiner, mellyel a Reduce 1épés eldtt egyfajta eléfeldolgozést lehet
végrehajtani. A Map és Reduce 1épéseken feliili metodusokat azonban a modern
rendszerekben ugy implementaljak, hogy azok a legtobb adathalmazt egyenletesen

rendelik a reducerekhez, igy nincs sziikség ezek feliilirasara [3][5].
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2. abra MapReduce adatfolyam*

A Hadoop rendszerben a HDFS {6l6tt egy MapReduce motor miikodik, mely
hatékonyan alkalmazza a gyakorlatban a MapReduce-nal latott elveket és technikakat.
A motor végrehajtoegységeinek két fo tipusa a JobTracker és a TaskTracker. Egy
Hadoop klaszterben altalaban egy JobTracker (olykor a magas rendelkezésre allas
érdekében létrehozhatnak masodpéldanyokat is) €és tobb TaskTracker talalhat6, melyek
master/slave rendszerben milkodnek egyiitt, hasonléan a Name Node/Data Node
paroshoz. Egy MapReduce feladat futtatasa a kovetkezO 1épésekbdl all: a kliens
megszolitjia a JobTrackert €s értesiti a kivant feladatrél, mikézben felmdasolja a
futtatand6 kodot a fajlrendszerre. A JobTracker ezutan szétosztja az alfeladatokat az
egyes TaskTrackerek kozott gy, hogy a kommunikaciés overhead csokkentése

érdekében a munka lehetéleg az adathoz legkdzelebbi TaskTrackerhez keriiljon [3]. Ez

4 http://farm3.static.flickr.com/2275/3529146683 c8247ff6db_o0.png
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végrehajtja a feladatot egy sajat Java virtudlis gépen, mikdzben idénként ugynevezett
heartbeat tizeneteket kiild a JobTrackernek, igy értesitve azt a csomdpont mitkodésének
tényérdl és allapotarol. Ha néhany ilyen iizenet elmarad, a JobTracker egyszerlien egy

masik TaskTrackerhez utalja ki a megszakadt munkat (3. abra).

JOoB /1
‘ Q TASK ,E
[ Mop/Reduce loyer J [ JobTrocker P l =
---------------- 1’-'------------- -
ot | | [ demerose |
IP #1 (Master) 1P43 (Slave) IP#2 (Slave)

3. abra Hadoop klaszter architektl'lraija5

2.2 Apache Hive

A Hadoop-ra val6 kozvetlen fejlesztés, azaz a Java nyelvii MapReduce eljarasok
irasa mar viszonylag egyszerli feladatok esetén is redundéans és fejlesztéi szempontbol
kevésbé hatékony tud lenni. Ennek a problémanak az orvoslasara elkezdtek fejleszteni
olyan eszkozoket, melyek magasabb szintii bemeneti parancsok alapjan képesek a
Hadoop altal futtathato MapReduce feladatokat generalni. A legismertebb ilyen

rendszerek a Pig® és a Hive'. A fejezetben ez utdbbi keriil részletesebben bemutatésra.

A Hive egy Hadoop alapokon futd, arra raépiilé adattarhaz réteg. ElsOsorban
arra lett tervezve, hogy az adattarhaz-kezelésben megszokott aggregacios feladatokat
gyorsan és hatékonyan legyen képes elvégezni Big Data kornyezetben. A Hive
népszerliségét mutatja, hogy olyan cégek fejlesztik és hasznaljak, mint a Facebook, a

Last.fm és a Netflix.

® http://blog.octo.com/wp-content/uploads/2010/10/ScreenShot224.png

® http://pig.apache.org/

" http://hive.apache.org/
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Az alabbi abran a Hive architektiraja lathato. A felsé rétegben talalhatoak az
ODBC ¢s JDBC interfészek, melyek Java kodbol valo elérést tesznek lehetové, valamint
a Thrift szerver, mely a tobb programozasi nyelvben (C++, PHP, Python) is hasznalhat6
Thrift kliensen keresztiili elérést biztositja. Lehet kommunikalni tovabba egyszerii
parancssoros feliileten (Command Line Interface, CLI), valamint webes interfészen
keresztiil is. A munka ,lényegi” részét a Driver végzi, mely a Metastore-bol kinyert
informaciokat felhasznalva MapReduce feladatokat general a HiveQL nyelven megadott

lekérdezésekbdl, majd végrehajtja azokat [5] (4. abra).

Hive Storage
Hive dients Hive services and Compute
Thrift Hive Thrift
application ||~ Client |-, a WERUCI S g Metastore
database
."‘
JDBC Hive JDBC .
application [ »| Driver Driver |- p| FleSystem )
=
Hadoop
A 4 cluster
ODBC Hive ODBC Hive Web g
application ™| Driver | Interface JobClient

4. abra Hive architektura [5]

2.2.1 A HiveQL nyelv

A Hive egyik nagy elonye, hogy egy SQL-hez hasonlatos nyelv, az tugynevezett
HiveQL segitségével lehet megfogalmazni a futtatni kivant lekérdezéseket, amikbdl a

rendszer automatikusan Hadoop MapReduce feladatokat general.

Bar a HiveQL azzal a céllal késziilt, hogy az SQL nyelvet ismerd fejlesztok
azonnal képesek legyenek hasznalni, tobb kiilonbség is van a két nyelv k6zott. Nem
tartalmaz példaul utasitdsokat tranzakcidk és materializalt nézetek kezelésére, de olyan
alapvet6 elemek is hianyoznak bel6le, mint az egyszer( ,,insert into ... values” parancs,
az update jellegi miuveletek vagy az allekérdezések (select...where...in/extsts)
tamogatasa. Vannak azonban olyan parancsok, melyek a HiveQL szerves részét
képezik, azonban az SQL-ben nem talalhatoak meg. Ilyen példaul az ,,insert into...
select” parancs, mellyel egy lekérdezés kimenetét automatikusan beszurhatjuk egy

adattablaba. Tovabbi kiilonbség, hogy a HiveQL jelenlegi verzidja nem tdmogat egyes
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SQL adattipusokat, mint a char és a varchar, elérhetéek viszont egyes kollekcid

tipusok, mint a Map és a List [4].

Bar mindez jelentés megszoritasnak tlinhet, a Hive altal elsddlegesen megcélzott
aggregacios jellegli feladatok természetesen elvégezhet6ek a nyelv jelenlegi allapotaban
Is. Ugyanakkor a Hive jovébeli verzidi varhatéan egyre inkabb le fogjak fedni az SQL-
92 szabvanyt [5][6].

2.2.2 Felhasznalo altal definialt fiiggvények

A Hive tervezése soran nagy hangsulyt fektettek a testreszabhatdsagra, ezért a
rendszer kiegészithet6 tovabbi, altalaban Java nyelven irt fiiggvényekkel. Az egyik ilyen
lehetéség az ugynevezett serde (Serializer/Deserializer) hasznalata. Ez gyakorlatilag
egy Java osztaly, mely a HDFS-en tarolt komplex bemeneti formatum (pl. JSON)
atalakitasara szolgal. A Deserialize 1épés binaris vagy karakteres bemenetet alakit at
egy, a Hive altal kezelheté Java objektummad, mig a Serialize épp az ellenkezdjét
csinalja, azaz a Java objektumot alakitja vissza olyan formatumba, amit a fajlrendszer
hatékonyan tarolni tud. Elébbi altalaban select tipusu lekérdezéseknél, mig utobbi

leginkabb insert-select parancsok végrehajtasanal hasznalatos [7].

A masik gyakran hasznalt kiegészitd lehetdség a felhasznalo altal definialt
figgvények (User Defined Function, UDF) hasznalata. Sokszor a tarolt tablan elvégezni
kivant miivelet nem hajthato végre egyszertien HiveQL parancsok segitségével, ezért a
rendszer beépitetten tamogatja a sajat metodusok Java nyelvli létrehozasat ¢és
hasznalatat. Természetesen a leggyakrabban hasznalt fliggvények beépitetten elérhetdek
a Hive-ban, am ezek az esetek egy részében messze nem elegenddek a kivant eredmény
eloallitasara.

Az UDF-eknek harom tipusat lehet megkiilonboztetni. A User Defined
Function-t a legegyszeriibb megvalositani; ez csak a Map oldalon fut, soronként olvas
¢és altalaban egyszerli soronkénti miiveleteket valosit meg. A masodik tipus a User
Defined Table-Generating Funtion (UDTF), mely még mindig soronkénti végrehajtasra
hasznalatos, &m ez mar —ahogy a neve is mutatja — nem egy egyszert értéket, hanem
egy teljes adattablat képes visszaadni. A harmadik tipus, a User Defined Aggregating
Function (UDAF) mar elsésorban aggregacios jellegli funkciok megvaldsitasara
hasznalatos. Az elézdekkel ellentétben az UDAF Map és Reduce oldali végrehajtést is

eredményezhet a metodus jellegétdl fiiggden [8].
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3 Dimenziocsokkentés nagyméretii adatokon

A Big Data-val, vagyis a nagyméretii adatallomanyokkal kapcsolatos problémak
¢és lehetdségek az elmult évtizedben valtak lathatova az informatika vilagaban. Ennek
oka, hogy csak akkorra ért el az ,.egységnyi” adat tarolasanak koltsége elegendden
alacsony szintet ahhoz, hogy a részletesebb informaciok kinyerésébe €s elraktarozasaba
fektetett pénz egy 1id0 utan megtériiljon a vallalatok szamara. Természetesen Gnmagaban
az adattomeg jelenlétébdl még nem lehet profitadlni — sziikség van olyan eszkdzokre,
melyek hatékonyan képesek felfedni az adott vallalat szamara fontos, rejtett

Osszefliggéseket.

Elsore talan nem egyértelmii, hogy mely teriileteken jelenthet segitséget a
nagyméretli adathalmazok hatékony feldolgozéasa. A legalapvetdbb eset az informatikai
vallalatok altal gytijtott felhasznaldi adatok, példaul web logok (internetes naplofajlok),
a felhasznaloi szokasok vagy a felhasznalok kozotti kapcsolatok elemzése. Ezen feliil
azonban sok mas szakteriileten is megjelennek hasonld feladatok. A biologia teriiletén
belil a genomikaban (a gének kolcsonhatdsait vizsgalé tudomany teriiletén), az
informatikdban példaul a biztonsagtechnika, az adatbanydszat és a gépi tanulds
teriiletén, tovabba a telekommunikécidos és banki ajanlattevd rendszerekben és
nagyvallalati kornyezetben a vezetdi dontéstamogatas egyik formajaként (pl.
adattarhazakon kiilonboz6 analitikus jellegli lekérdezések elvégzésénél) is lehet sziikség

Big Data modszerekre [9][10].

Az elsé alfejezetben a Big Data néhany, a feladat gyakorlati részéhez
kapcsolodo hasznalati esetérdl esik szo, majd a tovabbiakban ezek koziil részletesebben
bemutatésra keriilnek azok a mutatok, melyek konkrét eléallitasardl a dolgozat masodik

felében szo esik.

3.1 Informatikai alkalmazasok

Ahhoz, hogy az implementalt elosztott algoritmusok jelentdségét megértsiik,
érdemes megvizsgalni kozelebbrdl a fent emlitett teriiletek koziil néhanyat. A gépi
tanulds, a statisztika és az adatbanydszat egymas kozott nagymértékli atfedéseket
tartalmaznak, igy egyes mutatok ¢€s algoritmusok akar mindharom szakteriileten is

hasznosithatoak.
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A gépi tanulas és az adatbanyaszat egyik célja lehet, hogy a rendelkezésre allo
tanulohalmazban olyan szabalyokat keressiink, melyek minél jobban meghatarozzak az
adott célvaltozo értékét. Tipikus példa erre egy olyan adathalmaz, melyben az
attribitumok egy kép pixeleinek értékei, a célvaltozo pedig a képen szerepld valamilyen
betlitipussal irt szam. Ebben az esetben tehat a tanulasi folyamat soran olyan pixeleket

keresiink, melyek értéke nagy valdszinliséggel meghatarozzak a szamjegyet.

A statisztika terlilete szorosan kapcsolddik a fenti két tudomanyhoz. Mig az
adatbanyaszat és a gépi tanulas csak az utobbi néhany évtizedben, az informatika
térhoditasadval kezdett el fejlodni, statisztikai szdmitasokat mar sokkal régebb oOta
hasznalnak. Konnyen belathatd, hogy a fenti két teriileten hasznalt algoritmusok egy
része tulajdonképpen tisztan statisztikai szamitasokat igényel. Visszagondolva a fenti
szamjegyes példahoz érezhetd, hogy ha a pixelek értékér6l és a hozzatartozo
szamjegyekrol képesek vagyunk valamilyen statisztikat késziteni, kozelebb keriiliink a

probléma megoldasahoz.

A tovabbiakban néhany olyan konkrét mutatdo keriil ismertetésre, mely

mindharom fenti tudomanyteriilet alapvetd szamitasi modszerei k6z¢é tartozik.

3.2 Feature selection

A gépi tanulés soran a célvaltozot altalaban sok kiilonb6zd jellemzd irja le. Ezek
természetesen nem hordoznak azonos mennyiségii hasznos informaciot. Ha valamilyen
oknal fogva a futasi id6 és az er6forras-hasznalat mértéke nem lényeges, akkor egész
egyszertien az Osszes attributum-részhalmaz megvizsgéalhato relevancia szempontjabol
¢és kivalaszthato koziiliik a legkedvezébb. A gyakorlati esetekben azonban erre nincs
elég 1dd, igy olyan modszereket kell keresni, melyek segitségével kivalaszthato a
leghasznosabb jellemz6k halmaza (feature selection, variable subset selection), illetve

sorrendezhetdk hasznossag szerint (feature ranking) [13].
Kozelebbrdl nézve a feature selection legfobb eldnyei a kovetkezok [11].

e Az irrelevéns jellemzdok nagyban megnovelhetik a szamitasi (tanuldsi) 1d6t. Mint
késébb a méréseknél lathato lesz, a futasi id6 altalaban exponencialisan nd az
attriblitumok szdmanak novekedésével. Nagyon fontos tehat, hogy a haszontalan

jellemzdket minél korabban kiszlrjiik.
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e Az irrelevans jellemzOk hasznalata a tanuldsi folyamat sordn Ugynevezett
tultanulast (high variance problem, overfitting) eredményezhet. Példaul, ha egy
orvosi diagnosztikai rendszerben a tanulohalmaz tartalmazza a beteg személyi
szdmat is, eléfordulhat, hogy a tanulé program valamiféle parhuzamot vél
felfedezni az azonositd és a betegség kozott — ami nyilvanvaléan téves

feltételezés [11].

e Ha nem haszndl az algoritmus egy bizonyos hatarértéknél kevésbé hasznos
jellemzoket, akkor a kész eldrejelzd modell mérete kisebbé, igy konnyebben

értelmezhetové valik.

A kovetkezd alfejezetekben néhany konkrét feature selection mddszerrdl esik
sz0, az egészen trividlisaktol kezdve a bonyolultabb, nagyobb szamitasigényii

algoritmusokig.

3.2.1 Trivialis és optimalis feature selection algoritmusok

Jelolje X az eredeti, minden jellemzd6t tartalmazo, n méretii attribtitum halmazt.
Ebbdl kell kivalasztani a leghasznosabb k méretli Y részhalmazt. Ezt a legegyszeriibb

modon a mar emlitett kimerité kereséssel lehet megtalalni. Ebben az esetben (2) esetet

kellene megvizsgalni, ami mar egy kdzepes méretli adathalmaz esetén is a valdsagban
kivitelezhetetlen. A gyakorlati esetek tobbségében a kimerité keresésnél gyorsabban ad
optimalis megoldast az ugynevezett branch and bound algoritmus, amely azonban csak
bizonyos speciélis esetekre alkalmazhato [12]. Altalanossagban elmondhato, hogy az
optimalis részhalmaz kivélasztdsanak probléméja NP-nehéz, tehat nagy adathalmazokon

csak kozelitd algoritmusokkal juthatunk garantaltan belathat6 idon beliil eredményre.

Ha nem egy attribGtum halmaz kivalasztdsa a cél, hanem egyszeriien egy
valtozorol kell eldonteni, hogy Onmagaban mennyire hasznos, hasznalhatd a
statisztikabol ismert szorasnégyzet, mint trivialis mutato. Ha a valtozo szorasa 0, vagyis
az értéke az Osszes adatsorban azonos, akkor egyértelmii, hogy nem tartalmaz hasznos
informaciot, tehat eldobhatd. Természetesen a masik véglet is felhasznalhatd: ha minden
helyen a valtozo értéke kiilonbozo (példaul a fenti betegazonositd példaban), akkor az

attributum szintén nem hordoz informaciot a célvaltozora nézve.

17



3.2.2 Feature selection Pearson korrelacioval

A feature ranking, azaz a jellemzdk hasznossag szerinti sorrendezése torténhet a
igy fogalmazza meg: ,,... a jellemzOknek egy kedvezd halmaza olyan attributumokat
tartalmaz, melyek az osztalyozand6 valtozoval nagymértékben, egymassal azonban nem
korrelalnak.”® [13]. Az optimélishoz kozelitd halmaz megtalalasira szolgal a CFS
(Correlation-based feature selection) algoritmus, melynek kozéppontjaban a kovetkezd
egyenlet all:

ker
- Jk+k(k— D7,

N

()

A fenti képletben Mj jel6li a kivalasztott k elemii S attribatum halmaz hasznossagat, 7¢¢
az osztaly és a jellemz0, 7y, pedig két jellemzd kozti atlagos korrelaciot. Az egyenlet
segitségével tehat két halmazt mar 6ssze lehet hasonlitani, de az el6zdekhez hasonloan
tovabbra is (2) kiilonboz6 halmazrol beszélhetiink. A problémat a gyakorlati esetek

tobbségére megoldja az M. Hall altal ajanlott heurisztikus algoritmus [13], mely itt nem

keril részletezésre.

3.2.3 Informaciotartalom szamitas

Az informacidelmélet témakorébe tartozd mutatok hatékonyan hasznalhatoak
feature ranking célzattal, igy példaul az adatbanyaszat teriiletén kozvetleniil is
alkalmazhatdak. A leggyakrabban el6forduld ilyen mérdszam az informéaciotartalom

(information gain, 1G).

Az informéciotartalom egyik ismert alkalmazasi teriilete az adatbanyaszatban a
dontési fa épitése. Ha sok jellemzével dolgozunk, akkor nem mindegy, hogy egy
dontési fanak melyik szintjén melyik valtoz6 alapjan vagunk, azaz hogyan osztjuk
tovabb a célvaltozét. Nyilvanvaloan olyan jellemzoket érdemes hasznélni, amelyek
segitségével a lehetd legjobban szétvalaszthatdak a kiilonbozo osztalyok. Ezt az intuitiv
jellegli megfogalmazast konkretizalja az informacidtartalom mérészama. Egy adott

valtozo esetében minél nagyobb ez az érték, annal inkabb érdemes ez alapjan épiteni a

8 ,, ros
A szerz6 forditasa

18



dontési fat. EQy attributum (X) informaciétartalma egy adott osztalyozando célvaltozo

(Y) esetén a kovetkezd [14]:

IGY|X) = HYY) — H(Y|X) ©)

cres

kedvéért alljon itt ezeknek a jol ismert mutatdknak is a szamitasi modja.

m
H(Y) = —ZPJ- logzp; (4)
j=1
A fenti egyenletben p; annak a valdszintisége, hogy az Y valtoz6 az m darab lehetséges

érték kozil a j-ediket veszi fel. A feltételes entropia pedig:

k

H(Y|X) = —z P(X =v) H(Y|X = v)) ©)

j=1

cpey

v;értéket veszi fel. A bemutatott entropia és feltételes entropia alkalmazhatosiga igen
sz¢éleskorli, hiszen nem csak az adatbanyaszathoz kapcsolodo teriileteken, hanem

példaul a kodolastechnika legalapvetobb szamitasaihoz is hasznalhato.

3.3 A fokomponens-analizis technikaja

Az utolsoként bemutatott dimenzidcsokkentési eljaras a fdkomponens-analizis
(Principal Component Analysis, PCA), mely tobbek kozott a képfeldolgozas,
mintafelismerés, adattomorités, és az osztalyozas teriiletén is hasznosithat6 [16]. Ennek
lényege, hogy az eredeti valtozohalmazt (X) tartalmaz6 matrix bazisat lecseréljiik egy
kevesebb attributumot tartalmazora ugy, hogy az adathalmazrdl a lehetd legkevesebb
informaciot veszitsiik el. A PCA matematikai kiszamitasdhoz sziikség van az n sort és d
oszlopot tartalmazéo X matrixhoz tartoz6 Cy kovariancia vagy az Ry korrelacios
matrixra. A Cy matrix sajatérték-egyenletének megoldasa utan a kapott sajatvektorokat
a hozzajuk tartoz6 sajatértékek szerinti csokkend sorrendbe rendezve, majd ezek koziil

az elso Kk elemet kivalasztva megkapjuk a transzformacio alapjaul szolgald bazist [15].

3.3.1 PCA szamitasa szingularis érték szerinti felbontas segitségével

A kovetkez6kben a C. Ordonez altal ajanlott PCA szamitasi modszer [16] f6bb

1épései keriilnek bemutatasra, melynek eldnye a fenti modszerrel szemben, hogy olyan
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adatmennyiségre is hatékonyan végrehajthatd, amelynek mérete mar nem teszi lehetdvé
a teljes adathalmaz memoridba vald betdltését. Mivel jelen dolgozatnak nem célja a
szingularis érték szerinti felbontas algoritmusanak, ezen beliil pedig a Householder-
transzformacionak és a QR-faktorizacionak a részletes bemutatasa, ezért ezek elméleti

hattere itt nem keriil kozlésre ([16]-ban megtekinthetd).

A bemutatott modszer a C kovarianca matrix helyett az R korrelacios matrixbol
indul ki. Ennek f6 elénye, hogy itt az el6zéekkel ellentétben a [-1; 1] tartomanyra
normalizalt értékekkel szdmolhatunk. Alapvetden a cél az, hogy megtalaljuk azt a
transzformaciot, amellyel az X matrixon a PCA altal eldirt baziscsere végrehajthaté. Ezt
példaul szingularis értékek szerinti felbontassal (Singular Value Decomposition, SVD)

tehetjliik meg. Az ennek elvégzésére ajanlott algoritmus 1épései a kovetkezok:
1. Az L ésa Q Osszegmatrixok kiszamitdsa
2. Ezek alapjan a korrelacios matrix kiszamitasa
3. Householder-transzformacioé végrehajtasa
4. QR-algoritmus végrehajtasa

Az elsO két 1épést a 3.3.2-es alfejezet részletezi.

3.3.2 Korrelacios matrix

Mint ahogy a fejezet masodik felében lathato lesz (3.4.2), a PCA kiszamitasanak
1épesei koziil egyediil a korrelacios matrix eldallitasa igényel Big Data modszereket, igy
itt csak ez a 1épés keriil részletezésre. Az algoritmus bemeneti paraméterként egy n sort

¢és d oszlopot tartalmaz6 matrixot kap. Az R korrelaciés matrix a kdvetkezé 1épésekkel

allithato eld [16][17]:

1. Az L sorvektor kiszamitasa:

L= in ©6)

A fenti egyenletben X; = (x;1,%;2,...,X;q) sorvektor. Szemléletesen tehat a

matrix minden oszlopat 6sszegezni kell, igy egy d méretli sorvektor all eld.

2. Q Osszegmatrix kiszdmitasa:
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Q= iXiTXi (7)
i=1

Vagyis az X sorainak transzponalasaval kapott oszlopvektorokat megszorozzuk

az eredeti sorvektorral és az igy kapott matrixokat dsszegezziik.’
3. Ezek alapjan az R matrix minden p; ; elemére:
nQij — LlL]

A tovabbi érvelések alatamasztasaképpen érdemes megjegyezni, hogy a kapott

P ™ ®)

R korrelacios matrix d X d méretii, tehat dimenzidoszama fiiggetlen a bemenet sorainak

szamatol.

3.4 Az implementalando algoritmusok kivalasztasa

Az elméleti hattér megismerése utan a megvalositandd algoritmusok
kivalasztasanak nemtrivialis feladata kovetkezik. Ehhez tobb tényezot is figyelembe kell
venni ¢és csak ezek mérlegelése utdn donthetd el, hogy mi és hogyan keriiljon

implementalasra. Ezek a kovetkezok:
1. Van-e gyakorlati haszna a megvalositasnak?

2. Létezik-e mar olyan implementacid, amely hasonld mennyiségli adatra képes

ugyanezeket a szamitasokat elvégezni?

3. Ha mar létezik, lehetséges-e az algoritmus javitasaval bizonyos esetekre Kisebb

futasi idovel eredményre jutni?

4. Nem lesz-e bizonyos adatmennyiség felett elfogadhatatlanul hosszu a futasi id6

még direkt Big Data feldolgozasara tervezett platformon is?

Ebben a fejezetben a fenti kérdések mentén keriilnek kiértékelésre az el6z6ekben

bemutatott algoritmusok.

9 [16]-ban valésziniileg egy eliras miatt a fenti egyenletben X iT helyett a nyilvanvaloan helytelen

T
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3.4.1 Feature selection algoritmusok

Az alabbiakban a 3.2-ben bemutatott algoritmusok keriilnek elemzésre a fenti 4
szempont alapjan. A konkrét esetekre valo kitérés el6tt elmondhatd, hogy az 1. pontnak
mindegyik algoritmus megfelel, hiszen gyakorlati haszna az Osszes eljarasnak van,

elsdsorban a 3.1-ben bemutatott teriileteken.
Optimalis és trivialis algoritmusok

A feature selection algoritmusok koziil az optimalisak (kimerité keresés, branch
and bound) rogton ,.elbuknak” a fenti 4. ponton: NP-nehéz feladatrol 1évén szo, egy
bizonyos adatmennyiség felett nincs olyan eszkdz, amely hatékonyan képes lenne
végrehajtani Oket. Természetesen kozepes mennyiségii adatra hasznalhatd lehetne egy
Hadoop alapt implementacio, am az exponencialis id6igény miatt ez az intervallum

elég sziik, igy ezekkel jelen dolgozat nem foglalkozik.

A trividlis algoritmusok koziil a variancia szamitasara a Big Data eszk6zok
minden tovabbi nélkiil alkalmasak. Eppen ezért elékeriil a 2. pontban felvazolt eset: mar
létezik ra Hive beépitett UDF, a var(X) fiiggvény, mely a bemeneti attributum
szorasnégyzetét szamolja Ki. Ezt a fliggvényt lefuttatva a bemeneti matrix minden
oszlopara, majd ezekbdl kisziirve a 0-hoz kozeli értékeket megkaphatd az irrelevans
jellemzok egy halmaza. Egy masik trividlis mddszer annak vizsgalata, hogy egy
attribtum minden értéke kiilonbozo-e. Ez egy egyszeri SQL lekérdezés segitségével

eldonthetd.
Feature selection Pearson korrelacioval

Mint az 3.2.2-ben bemutatasra keriilt, a korrelacio alapu jellemzokinyerésnek két
fo 1épése van: a korrelacios egyiitthatok kiszdmitasa, valamint a heurisztika

implementalasa. Elobbire 1étezik a Hive-ban beépitett fiiggvény, a corr(X,Y), mely két

crer

crer

ilyen fiiggvényt kell futtatni. Ez érezhetdéen egy olyan pont, amin egy olyan eljarassal,
amely egyszerre megkapja bemenetként a teljes kiinduld matrixot, esetleg javitani lehet.
Ezért (valamint a PCA szamitdsdnal jatszott szerepe miatt) a korrelacids matrix
elballitasa az egyik olyan algoritmus, amely kivélasztasra keriilt. Erdemes lenne tovabba
megvizsgalni a heurisztikus algoritmus Hadoop platformra vald megvalositasanak

lehetdségét is, de ez mar nem fért be a dolgozat keretei koze.
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Informaciotartalom-szamitas

Az informéciotartalom szdmitdsanak a 3.2.3-ben bemutatott modon két {6 1€pése
van: a c¢lvaltozd sajat entropidjanak, valamint a jellemzokkel vett feltételes
entropidjanak az eloallitdsa. Elobbi nem feltétleniil igényel Big Data modszereket,
hiszen csak egy bemeneti paramétere van, &m ha a tanulohalmaz elegendéen sok mintat
tartalmaz, a hagyomanyos moddszerek mar itt sem teljesitenck megfeleléen. A
jellemzokkel vett feltételes entropidk szamitasa esetében azonban mar a teljes bemeneti
matrixot fel kell dolgozni, itt tehat mar egy kozepes méretli adathalmazra is gyorsabb
lehet egy Hadoop alapi implementacio. Tovabba, nagyon kevés a hatékonyan
hasznalhatd megvaldsitds mind az entrdpia, mind az informacidtartalom szémitasara.
Erdekes modon sem a Matlab, sem a Hive nem tartalmaz ilyen beépitett funkciot™®. Van
azonban informéciotartalom-szdmitast végzd elem a RapidMiner nyilt forrdskodi
adatbanyaszati célu szoftverben™, am ez a teljes input matrixot memoriaban kezeli, igy

nagyobb adathalmazok kezelésére alkalmatlan.

3.4.2 F6komponens-analizis

A bemutatott dimenzidcsokkentési eljarasok koziil talan a PCA az, amely a
legtobb teriileten hasznosithatd, a bioldgiatdl a csillagdszaton at az adatbanyészatig. A
fenti lista 1. pontja tehat egyértelmiien teljesiil. Az is biztos, hogy lehet és érdemes is ra
Big Data moédszereket alkalmazni, hiszen 3.3-ban lathaté volt, hogy a bemeneti X
matrix mérete megfeleléen nagy lehet. A széleskori alkalmazhatdsag miatt az elmult
évek soran tobb kiillonbozé implementacio is késziilt kiilonbozé platformokra, ezért a
fenti lista 3. pontjabdl kiindulva kiilonds figyelmet kell forditani a megvaldsitott

algoritmus teljesitményének mérésére (5.2.1).

Mint ahogy az 3.4.2-ben lathat6 volt, a PCA szamitasanak harom f6 elvi 1épése
van: a korrelaciés matrix eldallitasa, a Householder-transzformacio ¢és a QR-
faktorizacio. A kezdeti bemenet az X nxd dimenzidju matrix. Ebbdl all elé az egyes
1épések soran elészor a dxd méretii R korrelacios matrix, a Householder-transzformacio

utan a By tridiagonadlis, végiil a QR-felbontas utdn a Cs ortogonalis és az atléban a

10°A Matlab tartalmaz egy beépitett entropy fliggvényt, ez azonban nem klasszikus értelemben

vett entropiat szamol: http://www.mathworks.com/help/images/ref/entropy.html

1 hitp://www.rapidminer.com
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keresett sajatértékeket tartalmazd Bs matrix, melyek mérete megegyezik a korrelacios
matrix dimenzidival. Egy valés adathalmazon d « n, azaz a dimenzidszam sokkal
kisebb a megfigyelt mintak szamanal. Mivel az R kiszamitasat koveto 1épések mar egy
joval kisebb bemeneti matrixon dolgoznak, igy egészen addig, amig a dimenzidszam
szinte elképzelhetetlen méreteket nem 61t (legalabb 10° nagysagrend), a Householder-
transzformaci6o és a QR-felbontds implementalasara alkalmazhatoak a klasszikus,

memoriaban dolgozé modszerek.

Az elézbekhez hasonléan meg kell még vizsgalni, hogy Iétezik-e mar a
problémara beépitett vagy széles korben ismert implementécidé Big Data kornyezetben.
A valasz természetesen igen, hiszen — az el6z0 fejezetben latottakkal analég mdédon — a

szimmetrikus és a féatloban csupa 1-est tartalmazo korrelaciés matrixot el lehet allitani

2
d? —d darab kétvaltozos corr(X,Y) fiiggvény futtatasaval is. A két implementacio

kozotti  teljesitménybeli  kiilonbség az 5. fejezetben ismertetett méréseknél lesz

részletezve.
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4 Tervezés és implementacio

Az elozéekben meghatarozasra keriiltek a bemutatottak koziil azok az
algoritmusok, amelyek Hive platformon valé megvalositasa gyakorlati haszonnal is

kecsegtet. Ezek a kovetkezok:
e Az informaciodtartalom szamitasa

e A korrelacidos matrix szamitasa

crer

kertil ismertetésre, kitérve a megvalositds soran felmeriild dontési helyzetekre,

nehézségekre és az elkovetett hibakra is.

4.1 A Hive UDATF felépitése

A kitlizott célok kozott szerepelt, hogy Hive platformon legyenek
implementalva a kivalasztott algoritmusok. Ahogy arr6l mar a korabbiakban sz6 esett, a
Hive rendszerben haromfajta felhasznalo altal definialt fiiggvény érhetd el: az UDF, az
UDAF ¢és az UDTF (2.2.2). Mivel mindkét algoritmus aggregacios jellegli miiveleteket

igényel, kézenfekvd valasztds az UDAF-ok hasznalata.

Egy Hive UDAF alapvetéen harom jol elkiiloniild részbdl all: az iterate, a merge
¢és a terminate fiiggvényekbdl. A kezdeti inicializalasért felel6s init fliggvény lefutasa
utan az iterate végzi a lekérdezésben szerepld tabla soronkénti beolvasasat, ez
tulajdonképpen a MapReduce folyamat Map részének felel meg. Az elosztott
végrehajtas miatt egyszerre tobb parhuzamos Map indulhat, igy egyszerre tobb iterate
fiiggvény is futhat. Fontos megjegyezni, hogy nem tudhato elére, hogy az iterate egy
hivasakor mekkora adatmennyiség keriil feldolgozasra, és hogy mely adatsorokat
melyik mapper fiiggvénye dolgozza fel. Egy iterate végrehajtasa utan keriil meghivasra
a terminatePartial fiiggvény, mely egyfajta utofeldolgozast hajthat végre, majd — az
Osszes sor beolvasasat kovetden - a merge, aminek célja az iterate-ek altal visszaadott
lokalis eredmények Osszeolvasztasa egy globalis allapotvaltozoba. Végiil a Hive a
terminate eljarast hivja meg, amely mar bemenetként kapja a tabla teljes feldolgozasa
utan el6allo allapotot és ezen végzi el a kivant miiveleteket. A merge és a terminate mar

a MapReduce logiké4janak megfeleléen Reduce oldalon fut.
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4.2 Az informaciotartalom szamitasa

Mint az elméleti részben (3.2.3) lathato volt, az informacidtartalom-szamitas egy
adott attributum és egy célvaltozd esetén két f6 1épésbdl all: a célvaltozod (label, azaz
eldallitasabol. Ezek ismeretében egy egyszerli kivonds utan megkaphatdé az
informaciotartalom. A két mutatd kiszamitasa kiilon alfejezetekben keriil ismertetésre,

de nyilvanvaloan egy darab UDAF részeként vannak implementalva.

4.2.1 Entropia

Az entropia szamitdsat volt az implementéltak kozil a legegyszeriibb
megvalositani. A cél az, hogy 1étrejojjon egy lista, mely a célvaltozéban (Y) minden
értékhez eltarolja az el6fordulasanak valoszintiségét. Erre kdzvetleniil lehet alkalmazni

az entropia képletét (4).
Allapot

Az éllapot tarolasdhoz sziikség van egy int tipusra a beolvasott sorok szamahoz,
valamint egy Java Map<String, Integer> tipusti objektumra, mely a valtoz6 értékeit és

eléfordulasuk szdmat tarolja.
Iterate

A fiiggvény bemenete a c€lvaltozot tartalmazo oszlop egy értéke. Amennyiben az érték
mar szerepel kulcsként a Map-ben, megkeressiik ezt a bejegyzést és megnoveljiik az
értékét eggyel. Ha még nem szerepel, besziurunk egy 0j bejegyzést a kapott kulccsal és
eggyel, mint értékkel. Noveljiik tovabba eggyel minden iteracidoban a sorok szdmolasara
szolgald valtozd értékét. A terminatePartial fliiggvényre nincs sziikség, egyszeriien

tovabbadja a mar meglévo allapotot a merge-nek.
Merge

A merge bemenetként minden esetben a terminatePartial visszatérési értékét kapja,
vagyis az adott iterate altal eléallitott és feltoltott allapotvaltozot. Ebben az esetben a
merge egészen trividlis feladatot végez: végigolvassa a Map kulcs-érték parjait, és ha
mar szerepel a globalis allapotban az adott kulcs, akkor a hozzatartozd értéket
megnoveli a lokalisan szdmolt értékkel, ha még nem, akkor beszurja 11j bejegyzésként a
kapott parost. Ezen feliil a sorok szamat egyszertien meg kell novelni a bemenetként

kapott értékkel.
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Terminate

Végil el6 kell Aallitani az egyes értékek eléforduldsanak valdsziniiségét. Ez
legegyszertibben ugy kivitelezhetd, ha végigiteralunk a Map-en és egy Double értékeket
tartalmazo listaba beszlrjuk az adott bejegyzés értékének €s a sorok szamat tartalmazé
valtozd hanyadosat. Végil végig kell iterdlni a valdsziniiségeket tartalmazd listan,
minden értékre kiszamolva a plog, p szorzatot, a kapott értékeket Gsszeadni, majd a

képletnek megfelelden az 6sszeg ellentettjét venni.

4.2.2 Feltételes entropia

A feltételes entropia implementdldsa mar nagyobb kihivasnak bizonyult, hiszen
itt kiilon-kiilon kell gylijteni a célvaltozo értékeinek eldforduldsat a feltétel minden
kiilonboz6 értékére, majd ezekre (5) szerint entropiat és el6fordulasi valdszintiséget kell

szamolni.
Allapot

Az algoritmus implementalasakor az elsé nem trivialis feladat az allapotot
tartalmazo osztaly struktirajanak a megtervezése volt (5. abra). A legfelsd szinten
talalhatd allapotosztaly egyszerre szolgal az entropidhoz és a feltételes entropiahoz
tartozd részeredmények gylijtésére; itt most csak az utdbbi keriil bemutatdsra. Az
InfoGainCollectorArray osztaly 4ltal tartalmazott conditionList kétszintl listat és az
entropidhoz sziikséges HashMap-et logikailag nem kellett volna kiilon osztalyba tenni,
am ha mindkettd a legfelsé allapot része, a Hive futési idejii kivételt dob, aminek oka,
hogy nem tud kétféle kollekciot kezelni az allapoton beliil. A conditionList-re azért van
szilkkség, mert a program minden, az eljards bemeneteként megadott feltételre
kiszamolja az informaciotartalmat. Ezért gyakorlatilag a teljes algoritmust ciklikusan
végre kell hajtani az Osszes bemeneti feltételvaltozora. Egy valtozo esetén — tehat ha
csak a bemeneti feltételvaltozo-tomb egyik elemét vizsgaljuk — sziikség van egy listara,
amely a feltételben eléforduld Osszes érték szamara tartalmaz egy EntropyCollector
objektumot. Ennek harom tagvaltozdja van: az n az érték eléfordulasainak szamat, a
label magat az értéket tartalmazza, mig a HashMap itt is az entrdpia szamolasanak
eszkoze, vagyis gyljti a célvaltozo kiillonbozo értékeit €s az eléfordulasuk szamat ott,

ahol a feltételben a label altal tarolt érték szerepel.
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5. abra Az informaciotartalom-szamitas osztalydiagramja

Iterate

A fliggvény bemenete a célvaltozd, valamint egy meghatirozatlan hosszisagu
feltételvaltozo-tomb (Java-ban ,,String... conditions” szintaxis). Egy sor beolvasasakor
végigiteralunk a bemeneti feltételeket tartalmazo tombon. Amennyiben az aktudlis
mapperen ez az iterate elsd futasa (tehat a sorszamlalé valtozo értéke 0), akkor
létrehozunk a feltételvaltozonak egy EntropyCollector listat. Egyébként ha mar létezik,
a listdban megkeressiik az aktudlis feltétel bemenetként kapott értékét, mint
EntropyCollector label-t. Ha nincs még létrehozva ilyen értékkel EntropyCollector,
akkor ezt megtessziik, beszurva a célvaltozd adott értékét (yi), mint az els6 Map
bejegyzést. Ha mar van, akkor egy collect fiiggvény beszurja a Map-be y;-t, vagy ha mar

létezik, inkrementalja a szamlalojat.

Merge
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A merge megvalodsitasa elméletben nem tlinik bonyolultnak, &m a fiiggvény és a Hive
kapcsolatanak pontos dokumentacidja nélkiil a beagyazott listak és HashMap-ek
megfeleld kezelése nem bizonyult egyszeri feladatnak. Elsoként itt is egy ciklust kell
inditani, mely a feltételvaltozokon iteral végig. Minden feltétel esetén egy belsd
ciklusban végig kell jarni az egyes EntropyCollector-okat és megvizsgalni, hogy a
globalis allapotot tartalmazo6 objektumban létezik-e ugyanahhoz a feltételhez ugyanaz a
label. Ha igen, végig kell iteralni a HashMap bejegyzésein és az entropianal leirtakhoz
hasonléan egybeolvasztani a kulcs-érték parokat valamint meg kell ndvelni a
sorszamlalot. Ha még nem 1étezik a cimke a globalis EntropyCollector-ok kozott, akkor
ezt 1étre kell hozni és egyenként at kell masolni a lokalis objektum mezdit a globalis
allapot megfeleld részébe. A fiiggvény irdsakor elkdvettem azt a hibat, hogy referencia
szerint masoltam a globalis listaba a lokalis EntropyCollectort. Ez persze hibas
eredményt adott, hiszen a Hive a merge lefutasa utan a lokalis allapot mar nem tartja

meg, igy azt begyiijtheti a Garbage Collector.
Terminate

A terminate indulasakor tehat Gssze van gylijtve az Osszes feltételre, hogy melyik
értékbdl mennyi szerepelt, illetve hogy ezeken a helyeken a célvaltozonak milyen
értékei voltak. Itt is végig kell iterdlni az egyes feltételeken és azon beliil az oszlop

egyes EntropyCollector objektumain. Egy listaban minden ilyenhez ki kell szamolni a

crer

kell szorozni a tarolt adatok alapjan egyszerli osztdssal szadmithato P(X = vj)
valésziniiséggel. Ezek az eredmények egy listaba keriilnek, majd az elemeknek a feltétel
Osszes kiilonbozd értékére torténd Osszegezése utdn az entropia felhasznalasaval
kiszamitasra keriil minden feltételre az informécidtartalom. Végiil a végrehajtas az

ezeket tartalmazo listaval visszatér a Hive-hoz.

Eredetileg tervbe volt véve, hogy nagysag szerint legyen rendezve a visszaadott
lista, am a Hive nem tamogatja az attributum nevek atadasat az UDF bemenetére, igy
nem lehetne azonositani, hogy melyik kapott érték melyik jellemzOhoz tartozik.
Természetesen a visszaadott értékek sorrendje egyezik a bemenetre adott feltételek
sorrendjével, igy kevés jellemzore akar szemmel, sokra pedig példaul egy egyszeri

tablazatkezeld segitségével sorrendezhetdek az eredmények.
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4.3 A korrelacios matrix szamitasa

A korrelacids matrix szamitadsa harom részbdl all: az eléfeldolgozas soran az L
és a Q matrixokat kell eléallitani, majd ezeket felhasznalva (8) alapjan ki kell szamolni
R elemeit. Ez az algoritmus , kompatibilis” a MapReduce technikaval, igy a Hive
UDAF felépitésével is: a Map oldalon kertil eléallitasra a két segédmatrix, melyek mar

elférnek a memoriaban, igy a Reduce oldalon torténhetnek a tovabbi szamitasok.
Allapot

Az allapotvaltozonak azokat az objektumokat kell tartalmaznia, amelyek az
eléfeldolgozas soran allnak eld, vagyis az L-et, a Q-t és a sorokat szamlalo n-et. Ezek
koziil n primitiv int, L beépitett Java ArrayList<Double> tipusu (hiszen ez
tulajdonképpen egy sorvektor), mig Q szamara létre kellett hozni egy SquareMatrix

osztalyt, mely egy négyzetes matrixot reprezental (6. abra).

SquareMatrix

-mx - ArrayListsList<Doubles>
-size - int

Hnithatrinint] void
+get(int,int) : double
+setlint,int,double) : void
+addiint,int,double] - vaid
+getsizel) :int
+addPartial{Double]]) : void
+gethi]) o Arraylist=Llist<Doubles:
+addiiatrix|SquareMatrix) : void

6. abra A SquareMatrix osztaly

Az abra nagyrészt Onmagyarazd: a get és set a megadott indexli elemet adjék vissza; az
initMatrix egy megadott méretli kétdimenzios listat hoz létre; az add hozzaadja a
bemenetként kapott értéket a meghatarozott elemhez és ugyanezt a feladatot végzi az
addMatrix egy teljes matrixra. Az addPartial fliggvény egy bemeneti oszlopvektort
szoroz 0ssze egy beagyazott ciklus segitségével a sajat transzponaltjdval ¢és az
eredményt az add fiiggvény meghivasaval hozzaadja a matrixhoz (ha a bemeneti

oszlopvektor mérete nem egyezik a matrix méretével, kivétel dobodik).
Iterate

Mint az feljebb mar emlitésre keriilt, a mapperek — tehat az iterate — feladata az L és Q
matrixok eldallitasa. A fiiggvény bemenete egy meghatarozatlan méretli Double tomb,
ez tartalmazza az X matrix adott sorat. A végrehajtas soran eldszor az initMatrix

fiiggvény hivodik meg a Q tarolasara készitett, kezdetben csupa nullat tartalmazo
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SquareMatrix-on (ezt a 1épést nem lehet az iterate el6tt futé init fiiggvényben elvégezni,
hiszen akkor még nem lehet tudni, hogy mekkora matrixra lesz sziikség). Ezutan az L-t
tarolo listahoz elemenként hozzaadjuk a bemeneti tomb elemeit, majd meghivjuk a fent
bemutatott addPartial fliggvényt, ami a Q matrixot frissiti a kapott sorral. Végiil az n

valtozot egyszeriien inkrementéaljuk minden iteracidban.
Merge

A merge feladata ebben az esetben nem bonyolult, tulajdonképpen hasonldé miiveleteket
végez, mint az iterate. A lokalis L matrixon végigiteralva hozzaadja az elemeket a
globalis L-t tartalmazo listdhoz. A lokalis Q-t pedig egyszerlien 4atadjuk paraméterként a
globalis Q addMatrix fliggvényének.

Terminate

A terminate mar dolgozhat a teljes X matrix feldolgozasaval el6allt segédmatrixokkal.
Az R korrelacids matrix szamadra létrehozunk egy jabb, a Q-hoz hasonléan dxd méretii
SquareMatrix példanyt. Ezutan egy bedgyazott ciklussal R minden elemére kiszadmoljuk
(8) alapjan p; ; értékét (ez nem okoz kiilondsebb nehézséget, mivel a SquareMatrix get
¢s set fliggvényei alkalmazhatoak). Az igy feltoltott kétdimenzios listaval a végrehajtas

visszatér a Hive-hoz.

Az eljaras elsé verzidjdban még valoban minden elemre ki lett szamolva a korrelacios
egylitthatd értéke, azonban — a fdatloban csupa egyest tartalmazd szimmetrikus

matrixrol léven sz6 — ezt elég csak az i<j elemekre elvégezni, majd egyszeriien p; ;

értekét beszarni p;; helyere is.

4.4 Az eredmények validalasa

Az informdcidtartalom-szamitas eredményének validalasara alkalmasnak
bizonyult a mar emlitett RapidMiner adatbanyasz program. Ebben a kiilonb6z6
szamitasokat végzd folyamatok grafikus modon, épitéelemekbdl rakhatoak oOssze. A
validalast végzé folyamat a kovetkezOképpen mikodik: eldszor egy ,,Read CSV”
komponens beolvassa az adatokat tartalmazod szovegfajlt, majd a ,,Set Role” beallitja
kivalasztott attributumot célvaltozonak. Végiil a ,,Weight by Information Gain” elem
Kiszamitja az informaciotartalmat. Ahhoz, hogy a merge fliggvény helyességét is
tesztelni lehessen, akkora bemeneti adatfijlt kellett haszndlni, amire a Hadoop mar

legalabb két map taszkot indit (megjegyzés: a specidlisan Big Data-t feldolgozo
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adatbanyészati eszkozok létjogosultsagat az is mutatja, hogy a RapidMiner a célnak
megfeleld méreti, 600MB-o0s CSV f3jl esetén 3 GB memoriat hasznalva éppen le tudott
futni). A kétféle kapott eredmény az implementacié els6 verzidja esetén még

kiilonbozott, a merge fliggvény modositasa utdn azonban 3 tizedes jegyig megegyezett.

A korrelacidés matrix szamitdsara tobb eszkdz is rendelkezésre all. A Matlab
beépitett corrcoef(X) fliggvénye egy matrixot var bemenetként és a korrelacios matrix-
szal tér vissza'®; a Hive-ban elérhetd corr(X,Y) fiiggvény pedig két valtozora szamol
korrelaciot. A fejlesztés kozben utobbi volt hasznosabb, hiszen egyszertien lekérdezheto
volt a matrix egy-egy eleme, amikor pedig ez mar helyes eredményt adott, a teljes

eredményhalmaz Matlab-bal torténd validalasara is sor kertilt.

12 Matlab corrcoef eljaras: http://www.mathworks.com/help/matlab/ref/corrcoef.html
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5 Mérések

Az el6z6 fejezetekben bemutatott mérdszamokat mar tobb évtizede hasznaljak a
kapcsolodo szakteriileteken. A készitett implementacioknak tehat akkor lehet gyakorlati
hozadéka, ha a meglévé modszereknél a megcélzott adatmennyiségre szamottevoen
hatékonyabbak, azaz rovidebb végrehajtasi iddvel rendelkeznek. Eppen ezért a
dolgozatban kiemelt figyelmet kap az algoritmusok futasidejének részletekbe mend
mérése. Az ezzel kapcsolatos modszerek és eredmények keriilnek ismertetésre a

fejezetben.

5.1 Mérési kornyezet

A fejlesztés kezdeti szakaszaban az algoritmusok futtatdsa a Cloudera altal
ingyenesen elérhetévé tett virtualis gépen13 tortént. Ez mdar elére konfiguraltan
tartalmazza tobbek kozott a Hadoop és Hive rendszereket, igy kezdetben kényelmes
valasztas volt a feliiletek megismerésére, a Java kodban el6forduld hibak keresésére
illetve az eredmények validalasara. Mivel azonban itt a ,fiirt” csak egyetlen
csomopontot tartalmaz, relevans mérések végzésére alkalmatlan. A fejezetben kozolt
futasi 1d6k és grafikonok az egyetemen beliili klaszteren vald végrehajtads alapjan
sziilettek. Ezt a rendszert mutatja be az els¢ alfejezet, mig a tovabbiakban a mérések

paraméterezése €s automatizalasa keriil ismertetésre.

5.1.1 Hardvertulajdonsagok és konfiguraciés adatok

A pontos hardverjellemzok és  konfigurdcios adatok megismerése
kulcsfontossagui szerepet jatszik a mérési eredmények elemzésekor és a masok altal

végzett mérésekkel vald dsszehasonlitaskor.

A hasznalt klasztert a TMIT tanszék adatbanyaszat csoportja bocsatotta
rendelkezésemre, melyen a Hadoop és Hive rendszerek telepitve és konfigurdlva

vannak. A flirtben 6 szerver talalhatd, mindegyik azonos tulajdonsagokkal. Az 1.

BCloudera virtualis gép: http://www.cloudera.com/content/cloudera-content/cloudera-
docs/DemoVMs/Cloudera-QuickStart-VM/cloudera_quickstart vm.html
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tablazat a klaszterben talalhatd egy csomopont jellemzdit, a 2. tablazat pedig a Hadoop

¢s a Hive konfiguracios bedllitasait foglalja dssze.

Processzorok szdma 2

Egy processzorban 1évé magok szdma 4

Processzor frekvencia 1.80 GHz
Fizikai memoria (RAM) 48 GB
Operacios rendszer Ubuntu 12.04

1. tablazat A klaszterben taldlhato6 szerverek jellemz6i

Tarhely 0sszesen 42.47TB

Data Node-ok szama 6db

Blokkok atlagos szama 2761 db/Data Node
Map taszk kapacitas 8 db/TaskTracker
Reduce taszk kapacitas 4 db/TaskTracker
Blokkméret 128 MB
Replikatumok 3 db/blokk

2. tablazat Hadoop konfiguracios adatok

5.1.2 A mérésekhez hasznalt mintaadatok

A méréseket egy ingyenesen elérhetd adathalmazon végeztem, mely kiilonb6z6

kézzel irt szamjegyeket abrazolo, 28x28 képpont méretii képek pixeleinek értékét (0-

255) tartalmazza. A bemeneti CSV fajl a kovetkezé felépitésii:

label pixel0
2 0
7 0

pixel; pixeli+1 pixel783
123 96 0
56 231 0

3. tablazat A hasznalt adathalmaz struktiraja

1 Mintaadatok: http://www.kaggle.com/c/digit-recognizer/data
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Lathato, hogy az adattabla egy cimkét €s tovabbi 784 jellemz6t tartalmaz (d=784),
amely elegendden sok ahhoz, hogy kitlinhessenek az UDAF implementécio eldnyei. A
sorok szama a fenti tanulohalmazban 42000 (n=42000), ami igy 73.2 MB-os fajlt
eredményez. Ez természetesen még boven kezelhetd memoridban dolgozo
modszerekkel, igy az egyes mérésekhez az adattabla sorainak a szdmat folyamatosan
novelve egyre nagyobb halmazon futtattam a lekérdezéseket. A tabla fokozatosan a
kezdeti méret 700-szorosaig, azaz nagyjabol 50 GB méretig lett novelve az eredeti

adatsorok jboli beszurasaval

5.1.3 A mérések automatizalasa

A két UDAF és a konkurens fliggvények futasi idejének méréséhez a dimenziok
¢s a sorok szamanak folyamatos novelése miatt nagyszamu lekérdezésre volt sziikség.
Mivel a klaszter parancssoron keresztiil férhetd hozza, kézenfekvd valasztas volt a Unix
shell szkriptek hasznalata. Ezeket egy Java-ban irt rovid program generalta, melynek
paraméteriil meg lehet adni a futtatni kivant fliiggvényeket tartalmazé JAR fajl és a
visszaadott eredmények tarolasara szolgdlo allomény elérési utjat, az attributumszam-
intervallumot és 1€épéskdzt, valamint a hasznalni kivant adattablakat (a tablak elnevezési
konvencidja azon alapul, hogy hanyszorosa az adott tdbla sorainak a szdma a kezdeti

42000 sorhoz képest - igy egyszeriien lehetett a tablak nevét is generalni).

A szkript az aktualis mérés paramétereinek naplozasa utan a ,,hive -e” parancsot
hasznalva (mellyel Unix parancssorbdl adhatunk a Hive szdméara SQL utasitasokat)
betdlti a megfeleld JAR f4jlt és 1étrehozza ideiglenes fliggvényként a mérendé UDAF-
ot. Ezutan egy lekérdezésben meghivja a kivant fiiggvényt, végiil a Hive altal adott
kimeneti adatokbol a ,,grep” paranccsal kiszliri a futdsi id6t és beszurja egy

szovegfajlba.

5.2 Mérési eredmények

A fenti generator megvalOsitasa utdn a paraméterezés feladata kovetkezett.
Kétféle mérést volt érdemes elvégezni: az egyik csoport célja a futdsi idd
Osszehasonlitasa volt egy hasonld célu implementécidéval, ennek eredményei az 5.2.1-
es fejezetben keriilnek bemutatasra; a masik csoport az implementaciok skalazodasat

volt hivatott tesztelni, ez olvashatdé az 5.2.2-ben. A grafikonok értelmezését
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megkonnyitendé néhol szerepel a k valtozo, mely a mért adattdblaban tarolt sorok

ezredrészét jeloli.

5.2.1 Osszehasonlitas mas implementaciékkal

Mint az a 3.4.1-es fejezetben lathatd volt, az informaciotartalom-szamitashoz
nem érhetd el olyan nyilt implementacid, mely hatékonyan alkalmazhaté Big Data
kornyezetben. Eppen ezért csak a korrelacios matrix szamitisahoz késziiltek ilyen

mérések.

Amivel kozvetleniil 6sszehasonlithaté az altalam implementalt algoritmus, az a
Hive beépitett corr(X,Y) fiiggvénye. A 7. abran lathato a két fliggvény futasideje azonos
méret tablak esetén. Koriilbeliil 140 oszlopu korrelaciés matrixot tudott még
kiszamolni a Hive konyvtari fliggvény (természetesen csak a szimmetrikus matrix egyik
felének lekérdezése tortént meg), ennél tobb attriblitumra a Java OutOfMemory kivételt
dobott. Az implementalt UDAF (corrMX(*) fiiggvény) az Osszes bemenetként kapott
adattablan lefutott. Ezen feliill azoknal a lekérdezéseknél, ahol tudott kimenetet
produkalni a corr(X,)Y), tulajdonképpen minden esetben a corrMX(*) futott le
gyorsabban. Erdekes eredmény, hogy két bemeneti valtozo esetén nagyjabol azonosan

25 masodperc alatt jutottak eredményre.
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7. abra A Kkorrelaciot szamolé Hive fiiggvények osszehasonlitasa

A fékomponens-analizist szdmos hagyomanyos platformra implementaltak. A
JAMA nevii Java csomag15 matrixmiveleteket valosit meg Java nyelven, természetesen
memoridban valo futtatassal. Elérhetd tovabba PCA implementacid az R nyelvhez, mely
kifejezetten statisztikai mutatok szamitasara lett fejlesztve. Végiil érdemes szot ejteni a
C. Ordonez altal [16]-ban bemutatott SQL és UDF alapti implementaciorol, melyben
nagy hangsuly van fektetve a memoriahasznalat alacsonyan tartdsdra és a futtatas
sebességének optimalizdlasara. Bar az implementalt corrMX(*) fliggvényt a

memoridban dolgozé algoritmusokkal nincs értelme Osszehasonlitani, néhany

15 http://math.nist.gov/javanumerics/jama/
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tanulsagos eredményt érdemes megemliteni [16]-bol. Az alabbi tablazat egy tisztan
MySQL UDF alapu és a szerzé altal javasolt SQL/UDF hibrid megoldas futasi idejét
hasonlitja 6ssze. Sajnos sajat méréseket az SQL/UDF fliggvény hianyaban nem tudtam
végezni, ezért a szerz6 altal végzett mérésekre hagyatkozom. A hasznalt szerver egy

kétmagos, 2.6GHz-es processzorral ¢s 4GB memoriaval rendelkezett.

nx1000 d | SQL/UDF® UDF
10 30 2 3
10 50 21 16
10 70 59 34
100 10 1 2
100 20 7 7
100 30 16 16
100 50 53 47
1000 20 33 72

1000 40 154 261

4. tablazat Egyéb médszerek korrelacios matrix szamitasara [16]

Bar a lekérdezéseket futtatd szamitégépek kozotti kiilonbség nem
elhanyagolhato, nagysagrendileg dsszevethet6 az implementalt corrMx(*) a tablazatban
talalhat6 értékekkel. Annak ellenére, hogy ekkora adatmennyiségnél még nincs sziikség
Big Data modszerekre, a Hive UDAF egymilli6 rekord és 40 attributum esetén (a
tablazat utolsé sora) kb. 30 masodperc alatt hozott eredményt, tehat — a szerverek kozti
kiilonbségeket is belekalkuldlva — nem marad el az implementalt algoritmus a fenti

eredmények mogott.

5.2.2 Skalazodasi mérések

A kovetkez6 feladat az implementaciok skalazhatosaganak mérése volt. Mivel
az eljarasok kifejezetten nagy adatmennyiségre lettek kifejlesztve, nagyon fontos tudni,

hogy hogyan ndvekszik a futasi id6 az attributumok és sorok szdmanak novelésekor.

Az oszlopok szama szerinti skalazodas mérésére az eljarasok egyre névekvo
attributum szammal kertiltek meghivasra, d=84-t61 kezdve szazas 1épéskozzel d=784-ig.

Hogy az oszlopok szama szerinti skalazodas és a sorok szama kozotti dsszefliggésre is

16 A kétféle mutatott modszerbl (horizontalis és vertikalis aggregacio) a gyorsabb horizontalis

aggregacio eredménye van megadva. A végrehajtasi idok masodpercben értendéek.
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fény deriiljon, a mérést tobb kiillonbozd nagysagu tablan is lefuttattam. Ennek

eredményei lathatoak az alabbi abran.

Informaciotartalom
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8. abra Az eljarasok skalazodasa a bemeneti dimenziészam fiiggvényében

Az elsé diagramon lathatd, hogy informécidtartalom-szamitast végz6 UDAF
esetében az attriblitum szdm novelésével kdzépen nagyjabdl linedrisan, mig a gorbe
egyre a mért intervallum elején és végén kisebb meredekséggel novekszik. A linearis
novekedés megegyezik az elvart viselkedéssel, hiszen egy attributum hozzaadasaval a

Map ¢és a Reduce oldalon is eggyel tobbszor fut le a kiilsd ciklus. A széleken
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tapasztalhat6 kisebb meredekség valosziniileg annak kdszonhetd, hogy a mintaadat elsd
néhany és utolsé néhany attribituma azonosan 0, vagy csak nagyon kevés kiilonb6zd
értéket tartalmaz, igy a Map ¢és a Reduce kozott aramld adatmennyiség joval kisebb.
Kisebb halozati forgalom pedig rovidebb végrehajtasi idot eredményez. A korrelacios
matrix szdmitasanak futasideje nagyjabol exponencidlisan né a dimenziészam
novelésével. Ez varhato volt, hiszen egy négyzetes matrix mérete az 0szlopok szamaval
nyilvanvaloan négyzetesen nd. Megfigyelhetd tovabba, hogy a k paraméter ndvelésével
egyre kevésbé térnek el egymastol az eredmények. Az als6 diagramon mar nem is
tapasztalhato jelentds eltérés a futdsidoben, hidba ndtt a sorok szdma 420 ezerrdl 840

ezerre. Ennek oka alabb keril ismertetésre.
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A sorok szdmanak ndveléséhez kapcsolodd mérések eredményei a 9. és a 10.
abrakon lathatéak. A 9. 4bra diagramjai a teljes lemért intervallumon kapott
eredményeket mutatjak. Lathatd, hogy hosszu tdvon a sorok nodvelésével egyenes

aranyosan nd a végrehajtasi 1d6 mindkét eljaras esetében. A ndvekedés egyértelmiien

u|lw

szublinearis, a fliggvény meredeksége nagyjabol
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9. abra Az eljarasok skalazédasa a sorok szamanak fiiggvényében a teljes intervallumon
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Korrelacios matrix 2.
3000

2500 F
2000 /
1500 — ,/

1000

500

O T T T T T T T 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Adattabla mérete (MB)

Végrehajtasi id6 (sec)

Informaciotartalom 2.

350

w
o
o

250

200 /

150 ‘J
/_

100 7/

[
o

Végrehajtasi id6 (sec)

o

0 500 1000 1500 2000
Adattabla mérete (MB)

10. abra Az eljarasok skalazodasa a sorok szamanak fiiggvényében Kis tablakra

A 10. abra diagramjai a kisebb tablakon mért eredményeket nagyitjak fel. A
kezdetben tapasztalt 1épcsOzetesség ¢és az utana kovetkezd nagyjabol konstans
végrehajtasi 1d6 a MapReduce technika sajatossaga. A Hadoop a tdblamérettdl fliggéen
valahany mapperhez rendeli hozza az adott feladatot. A konnyebb érthetdség kedvéért
az alabbi tablazat a killonbdzo méreti tablakhoz hasznalt Map slotok szamat

tartalmazza.

méret (MB) | Sziikséges mapperek
73 1
146 1
220 2
293 2
366 2
439 2
512 3

5. tablazat Az egyes tabldkhoz sziikséges Map slotok szima
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Lathat6, hogy az elsdé és a masodik tablan futtatott lekérdezéseket is 1 mapper
hajtja végre. A meredek novekedés a grafikon elején azért van, mert egy egységnek
kétszer annyi sort kell szekvencialisan beolvasnia a masodik tabla esetén, a végrehajtasi
1d6 tehat bizonyosan néni fog. A masodik ¢és harmadik tabla esetén a futdsi 1do
nagyjabol megegyezik. Ennek oka, hogy a kettd kozti kiillonbséget egy masodik mapper
hajtja végre parhuzamosan, igy — mivel az ilyenkor meghivott merge fiiggvény nem fut
szamottevo ideig — a ,kritikus Ut” tovabbra is a kétszer annyi adatot feldolgozo elso
mapper futasi ideje. A kovetkezd 1épésben a két mapper mar azonos terhelést kap, a
végrehajtasi id6 nem valtozik, utdna az egyik ismét tobbet, tehat megint ugrast
tapasztalunk. A kdvetkezO pontban — az 5. és a 6. tabla esetén — azonos végrehajtasi id6t
varnank, hisz ismét mindkét mapper azonos adatmennyiséget kaphatna. Ennek ellenére
a Hadoop az egyik mappernek kétszer annyi adatot ad, mint a masiknak, ezért
tapasztalunk itt is ugrast. Ez valdsziniileg azért van, mert a Hadoop elsddleges célja az
adatblokkok ¢és mapperek Osszerendelésekor, hogy minél kisebb hélozati forgalmat
generaljon. A 6. tabla adatblokkjai 4:2 ardnyban vannak eltarolva a két mappert futtatd
csomopontokon, igy a haldzati adatmozgatds helyett a Hadoop a ,kisebb rosszat”

valasztja, és inkabb aranytalanul terheli le a mappereket.

A haszndlt klaszterben 6 szerver van ¢és a konfiguracionak megfeleléen
mindegyikben 8 Map slot talalhato, igy 0sszesen 48 hellyel tud gazdalkodni a Hadoop.
Elézetesen helyénvalonak tlint az a feltételezés, hogy az Osszes hely betelte utan
valamiféle ugras fog kovetkezni a végrehajtasi idoben, hiszen néhany feladatnak meg
kell varni egy el6zd befejezddését. Ez valoban igaz, 4am mivel nem egyszerre fejezédik
be az Osszes futtatds, ezért a Hadoop altalaban taldl az 0j feladatoknak iires slot-ot. A

végrehajtasi id6 novekedése tehat nem ugrasszerti.

5.2.3 A mérések osszegzése

Az 0sszehasonlitd mérések egyértelmiien azt mutatjak, hogy a korrelacios matrix
szamitasara olyan eljarast sikeriilt létrehozni, amely a Hive beépitett fliggvényét
gyakorlatilag barmely bemenetre feliilmtlja. Ezen felil az eddigi, hagyomdanyos
adatbazisokon implementalt UDF-ekkel is felveszi a versenyt mar olyan adatokra is,
amelyek nem esnek bele a Big Data fogalmaba. A skalazhat6sagi mérések soran

tapasztalt tendencia pedig bebizonyitotta mindkét fliggvényre, hogy a megcélzott
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adatmennyiséget hatékonyan, a sorok szamaval egyenesen aranyos futdsido-

novekedéssel képes feldolgozni.
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6 Tovabbfejlesztési lehetoségek, jovobeli tervek

Az el6z6 fejezetben lathato volt, hogy az implementalt algoritmusok elegendden
hatékonyak ahhoz, hogy megoldjdk a nagy adatokon vald statisztikai mutatok
eldallitasanak problémajat. Onmagdban azonban ezek futtatdsa csak kevés esetben
allitia el6 a végsé eredményt, hiszen mind a korrelaciés matrix, mind az
informaciotartalom szamitasa egy nagyobb folyamat épitéeleme. Hogy valdban a
hétkdznapi feladatok soran is alkalmazni lehessen Oket, érdemes egy olyan eszkozt
megvalositani, mely — akar memoridban futé modszerekkel — képes automatikusan
felhasznalni az eldallitott eredményeket a szarmaztatott értékek eldallitasara. Az
informéciotartalom esetén a kapott értékeket példaul fel lehet hasznalni automatikus
osztalyozasra egy dontési fa alapjan. A korrelacidés matrix szamitdsat pedig érdemes
lenne egyrészt a teljes PCA elvégzésére, masrészt a 3.2.2-ben bemutatott feature
ranking mutatd kiszamitasara automatikusan felhasznalni. Ez utdbbinal az emlitett
heurisztika implementalasa jelenthet tovabbi feladatot. Szintén a feature ranking
tertiletén maradva érdemes lenne implementalni az emlitett optimalis algoritmusokat
(pl. branch and bound) és lemérni, hogy van-e létjogosultsdga egy Hadoop alapt

megvalositasnak.

Mivel a Hive elsésorban egy adattarhaz-réteg, érdemes lenne eltavolodni a jelen
dolgozatban megcélzott statisztika teriiletétol és a szokasos analitikus (OLAP) funkciok
megvalositasat is atgondolni, mint a lefirds (drill down), szeletelés (slicing) vagy
forgatas (pivoting). Ehhez természetesen ellendrizni kell, hogy mely miiveletek keriiltek
mar hatékonyan megvalositasra Big Data kornyezetben, de teljes biztonsaggal allithato,

hogy az tizleti intelligencia teriilete tartogat még kiaknazatlan lehetéségeket.
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7 Osszefoglalas

A dolgozat els6 felében a Hadoop és Hive kdrnyezetek bemutatasara kertilt sor.
A MapReduce paradigma koré épitett Hadoop platform a varakozasoknak megfeleléen
tokéletesen alkalmasnak bizonyult nagyméretii adathalmazok kezelésére. Az egyetlen
hatranya a nehezen tanulhato €s kevésbé intuitiv fejlesztoi feliilete. Erre ad megoldast a
Hive rendszer, melynek segitségével a megszokott mdédon kezelhetéek a Hadoop-on
futtatott lekérdezések. A két rendszer leirasat tartalmazta a 2. fejezet. A dolgozat
kovetkezd részében arra kerestem a valaszt, hogy melyek azok a dimenzidcsokkentési
eljarasok, amelyeket meg lehet és meg érdemes valositani Big Data kornyezetben. A
valasztas az informaciotartalom és a korrelacids matrix kiszdmitasanak feladatara esett.
Ennek elméleti alatdmasztdsa és az algoritmusok felhasznalasi teriiletei olvashatoak a 3.
fejezetben. Az implementacié Hive UDAF-ok segitségével tortént. A megvalositasnak a
rendszer elosztottsagabol és a MapReduce technika hasznalatabol ad6do specialitasai,
valamint az implementacié soran felmeriilt nehézségek keriiltek bemutatasra a 4.
fejezetben. A dolgozat végén, a mérések leirasanal pedig bebizonyosodott, hogy az
eddig elérheté hasonlo célit megoldasoknal egyértelmiien jobban szerepelnek az adott
implementaciok. A mérések bizonyitottak tovabba, hogy a sorok szamanak novelésével

hosszu tdvon a linearisnal kedvezobb mértékben nd a végrehajtasi 1do.

Osszegzésként elmondhaté tehat, hogy a Hive rendszer és a megvalositott
algoritmusok bevaltottdk a bevezetdben emlitett elvarasokat, hiszen ¢életképes
alternativat biztositanak a nagyméretii adattablak esetén felmeriild dimenzidcsékkentés

mindezidaig megoldatlan problémajara.
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