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Kivonat

Informatikai rendszerekbdl szarmazo6 adatok elemzésének egyik fontos 1€pése az tn. feltar6 adat-
elemzés, mely megalapozza a kés6bbi statisztikai jellegi vizsgalatokat. A feltaré adatelemzés so-
rdn az adattisztitas és az elemzés eredményességének feltétele annak a szakteriiletnek az ismerete,
amelybdl a vizsgélt adathalmaz szdrmazik, annak érdekében, hogy a megfigyelt jelenségeket he-
lyesen értelmezziik, ill. hatékonyan tudjuk kezelni az adatokat. Ugyanakkor az adatelemz6 és az
adott adatforrds teriilet szakértdje kiillonbozhet. Jogosan meriil fel a kérdés, hogy hogyan tud-
juk az adatelemzé €s a szakértd tudasat egy helyen, egyiittesen alkalmazni, elésegitve ezzel az
adattisztitds nehézkes miiveletének egyszer(isitését, gyorsitdsat és magédnak az adatelemzésnek a
sikerességét.

Magas szintii szakteriileti modellezés egy lehetséges mddja ontolégidk haszndlata, melyek egy-
ben lehet6vé teszik a modellek formalis ellendrzését is. Munkdm sordn arra keresem a valaszt,
hogy egy adott szakteriilet tuddst (pl. metrikdk varhat6 korreldciéja, topoldgia kapcsolatok) on-
tologidban rogzitve és ezt a tudast 6sszekotve a szakteriiletbdl szarmazé adathalmazzal, hogyan
lehetséges a fentebb emlitett adattisztitds egyszeriisitése és az adatelemzés sordn megdllapitott j
tudés felvétele a mar 1étezd tudasbazisunkba, hogy ezzel is segitsiik a kés6ébbi vagy mas altal
elvégzett elemzéseket az adott teriiletrdl szarmazé adatokon.

Dolgozatomban virtualizalt infrastruktirdk valés mérési adatokon alapulé teljesitményelemzé-
sét viszem végig az elkésziilt eszkdzzel, amely a tuddsbézis tdroldsara graf alapd adatbdzist, az
adatok feldolgozdsara pedig R statisztikai kornyezetet hasznal. Megvizsgdlom, hogy a tetsz6leges
adatforrasbdl, ill. adatbazis-technoldgidbdl szdrmazé adatokat hatékonyan tudom-e megtisztitani,
el6késziteni az elemzésre, €s képes vagyok-e Uj ismeret feltdrasara az adatelemzés soran.

Mindezek mellett a segédeszkoz elkészitése soran figyelembe veszem, hogy az tetszleges mas
szakteriilet esetén is alkalmazhat6 legyen, akdr mds adatelemzd eszkoz alkalmazédsaval is. Ezen
kiviil lehet6séget biztosit az elemzés sordn vizsgalt rendszer (pl. virtualizalt infrastruktdira) vagy
a mérési mdédszerek véltozdsidnak lekdvetésére is. VEgiil bemutatok néhany gyakorlati példat arra,

hogyan lehet a mddszert alkalmazni mds szakteriileteken.



Abstract

During the processing and analysis of data coming from information systems exploratory data
analysis is an important step establishing further statistic examinations. The knowledge of the do-
main under analysis is a necessary requirement of the efficient data cleaning and analysis process.
However, the data analyst and the domain expert may be different persons.

Therefore the focus of my research is how to utilize the knowledge of the data analyst and the
domain expert to the simplicity and speed-up the difficult data cleaning process and to facilitate
the data analysis.

High-level domain models can be captured by ontologies which also support the checking of
the formal description of these models. During my work I investigate how the knowledge of a
given domain (e.g. correlation between metrics, knowledge of topology connections) stored in
ontology can support the data process, how further analysis steps can be supported and how the
knowledgebase can be extended by information gathered by data analysis.

In my research I evalute the case study of the performance analysis of virtualized infrastructures
based on real measurement data. I use graph-based databases to store the knowledge base and
the R statistical environment for the data processing. I examine how to clean and prepare data
independently from the data source and the database technology to explore new information during
the data analysis.

The implemented software is independent from the data representation and can be applied with
other analysis tools as well. Moreover it supports the investigation of the effect of changes of
the analysed system or the measurement methods by providing traceability mechanisms between

system models and measurement data.



1. fejezet

Bevezetés

Az informadciés tarsadalmak fejlédésének egyik kdvetkezménye az elballitott adatmennyiség ex-
ponencidlis novekedése. Egyes forrdsok szerint[10] ez a mennyiség naponta 2,5 millidrd gigabyte,
amelynek nem csak tdroldsa, hanem feldolgozasa és elemzése is kihivast jelent. Ahhoz, hogy eze-
ket az adatokat hatékonyan tudjuk elemezni, az elemzéssel 1j tuddshoz, 4j informéciéhoz jussunk,
Uj eljarasokat kell keresniink, amelyek segitik egy részt a nagy adatmennyiség feltaré adatelemzé-
sét, masrészt az azt megel6z6 adattisztitast.

Ahhoz, hogy eredményeket érjiink el az adattisztitds, adatelemzés sordn, ismerniink kell azt
a szakteriiletet (pl. informatikai infrastruktira, felhd alapd konfiguracidk, termelés vezérld rend-
szer), ahonnan a feldolgozand6 adatok szarmaznak. Az adatok csak az adott szakteriilet isme-
retével egyiitt rendelkeznek jelentéssel. Am az esetek tobbségében az adatelemz6 nem az adott
szakteriilet szakértGje, igy vagy el kell sajatitania a teriilet ismeretét, ami gyakran nem lehetséges,

vagy szakértd segitségét kell igé€nybe vennie.

1.1. Motivacio

Az adatelemzés fontossiga kiemelked6 a dontéstamogatds teriiletén. Az tizleti folyamatokbol szar-
maz6 adatok elemzésével optimalizdlhatjuk a folyamatot, amely koltségcsokkenéshez vezethet.
Felhasznal6i viselkedéssel kapcsolatos adatok elemzése sordn egyszerisithetjiik a felhasznalok
altal haszndlt interfészt, ezzel novelve a felhaszndlok elégedettségét. Historikus teljesitmény ada-
tok vizsgdlataval el6re josolhatjuk a rendszeriink kihasznaltsagat, amely virtualizalt kdrnyezetben,
féleg a cloud computing esetében relevans megtakaritasi lehetdségeket nyujthat. A célzott hirde-
tési rendszerek is egyre pontosabban tudnak a felhaszndl6 érdekl6désének megfelel$ ajanlatokat
tenni, csupdn csak a kordbban 0sszegyjtott adatokbol.

Jelenleg is fut olyan kutatasi projekt, amely specidlis termék optimalizaldsat célozza meg, az
egyes 1épések kozti osszefliggések figyelembevételével. Ebben az esetben az egyes 1épések kozti
sorrend, ill. az elvart egymadsra hatdsok ismerete fontos lehet a redundans 1épések felismeréséhez.

A weboldalak iizemeltetdinek fontos iizletfejlesztési informdacié lehet annak nyomon koveté-
se, hogy az oldal latogatottsdga milyen iddszakokban hogyan alakul, vagy hogy milyen az oldal
struktdraja, mely aloldalakat latogatjak tobbszor. Ezt akar egy tetszoleges weboldal webszerver

napléinak elemzésével megallapithatjuk.



1.2. Problémafelvetés

A nagy mennyiségli adathalmaz 6nmagédban nem érték, azt valamilyen mddszerrel feldolgozni,
tisztitani, elemezni kell. Ezen mfiveletek pontos folyamata fiigg az adott szakteriilett6l, hiszen
mads lehet az adatforrds, mds lehet az elemzés célja, mas megfigyelést szeretnénk ezaltal igazolni.

Ehhez a szakteriiletrdl szarmazé tudast (adatok besoroldsa, 1é€pések elvart egymads utdnisaga,
mérési/miikddési tartomanyok hatarai, a rendszerben fellépd hibdk elvart megjelenése az adatok
szintjén) célszerli az matematikai elemzés szintje folotti szakteriileti modellben dbrazolni, melynek
megfeleld haszndlatdval az elemzés paraméterezése tdmogathat6 lehet.

Az adatelemzést nagyban segitené, ha rendelkeznénk egy olyan modellel, amely leirja az adott
szakteriilet tud4sat és ezen modell alapjan el tudnidnk végezni az akdr automatikus, parametri-
zalt adattisztitast és elemzést, majd az 4j informécidkat a modellbe visszairva mi vagy akar mas
elemzdk késobb ujra fel tudnak hasznalni.

Mindemellett egy ilyen modell az adatelemzést végz6k kozotti kooperaciot is segitené, gyor-
sitand, hiszen a szakteriilettel kapcsolatos, mar ismert tuddst nem kellene djra és tdjra felderite-
ni. Koénnyebben tudndnk dimenzié redukcidt végezni, és ezzel a feldolgozandé adatmennyiséget

csokkenteni, hiszen a modellbdl kideriilhet, hogy mely adatok kozott kell lennie 6sszefiiggésnek.

1.3. Célkitiizés

Jelen dolgozattal célom annak a vizsgalata, hogy lehetséges-e az adattisztitds, adatelemzés haté-
kony tdmogatdsa olyan adatmodellel, amely az adathalmaz szakteriiletével kapcsolatos tuddsba-
zist tarolja, azt az adatelemzés folyamatdban felhaszndlja, és b&viti, bizonyos 1épések automatikus
végrehajtasat vezérli.

Egy olyan rendszert készitettem el, amely egy esettanulmanyon keresztiil mutatja be a médszer
miikodését, €s ad-hoc elemzési médszerekkel 6sszehasonlitva bemutatom annak eldnyeit.

Ehhez elkészitettem egy olyan adatmodellt, amely az adatelemzéshez sziikséges informacidkat
tarolja az esettanulmanyra, de nem kizardlag arra fokuszalva, kivalasztottam egy mar olyan 1étezd
technoldgidt, amely képes annak taroldséra, és lehetséget biztosit annak médositdsara is. Az egész
rendszer Osszefogdsara implementaltam egy vezérld réteget.

Az esettanulmdnyhoz kapcsolédé felhaszndlési esetek koziil néhany 1ényegeset kivalasztottam

és azokat az elkésziilt rendszerrel Gjra végig vittem, ellendrizve ezzel annak hasznalhatésagat.

1.4. Megkozelités

A koncepciét mutatja be az 1. dbra. A szakteriilet specialista tuddsbdzisban rogzitett tudasat az
adathalmaz tisztitdsa, elemzése sordn felhaszndljuk, majd az 4j ismeretet rogzitjiik a tud4sbézisba,
amit késébb tjra felhasznalhatunk.

A rendszer haszndlhatésdganak demonstraldséra kivdlasztottam egy esettanulmdanyt, amely egy
l1étez6 virtualizalt infrastruktirdbdl szarmazo, valés metrikékat tartalmaz6 adathalmaz tisztitdsd-

nak és elemzésének 1épéseit veszi végig.



[ Adathalmaz J-[ Uj ismeret ]-[ Tudésbazis }
WZ adathalmazrol

1. dbra. A rendszer koncepciondlis attekintése

Adattisztitas, elemzés
a tudasbazis alapjan

Uj tudas visszavezetése

1.5. A dolgozat felépitése

A bevezetd fejezet utan egy attekintés adok azokrdl a kapcsolddé teriiletekrdl, amelyeket valami-
lyen médon érintettem a munkam soran. El8szor az adatelemzésrdl, annak tipusair6l és kapcsol6dé
feladatairdl irok. Ezutan roviden bemutatom az ontolégiat és az ahhoz kapcsol6dé technolégidkat,
olyan megolddsokat keresek, amelyek tdmogatjadk annak hatékony tdrol4sat.

A kovetkezd fejezetben egy esettanulmanyon keresztiil mutatom be az elkésziilt rendszert. Is-
mertetem a annak architektirdjét, az egyes rétegeit. Kitérek az esettanulmany szakteriiletének, és
az ahhoz kapcsol6dé adatelemzéssel kapcsolatos haszndlati esetek bemutatasara.

Az ez utani fejezetben vazolom az altalam felépitett ontoldgidk szerkezetét és a koztiik 16vd
kapcsolatot. Majd ezutdn bemutatom a haszndlati esetek végrehajtasat és eredményét.

Az utols6 elétti fejezetben kiértékelem a rendszert miikodését, hasznalhatosagat, skdldzhatosa-
gat, és kitérek a tovabbfejlesztési lehetdségekre is.

Az utols6 fejezetben 6sszefoglalom az elvégzett munkamat.



2. fejezet

Kapcsol6do szakirodalom

Ebben a fejezetben néhdny olyan kutatasi témat, alkalmazott technol6giat gytijtottem 6ssze, ame-
lyek segitenek megérteni az elkésziilt rendszer koncepcidjét, vagy valamilyen mds mdédon (meg-

valésitas, elképzelés segitése) kapcsolddnak hozza.

2.1. A feltaro adatelemzés

Az adatelemzés sordn nagy mennyiségii adatbdl hasznos és dj informéciét nyeriink ki, majd ezek-
kel az informacidkkal kovetkeztetéseket tudunk levonni vagy mar meglévoket alatamasztani. Nap-
jainkban az adatelemzés f6 célja a dontéstdmogatds azokban a rendszerekben, folyamatokban,
amelyekbdl a feldolgozott adat szarmazik, vagy amelyekhez valamilyen médon kapcsolédik.

Az adatelemzés egyik mddszere az adatbdnydszat (data mining), amely a modellezésre és az
ismeretek megszerzésére fokuszal inkabb jéslé, mint leiré médon. A big data|3] szintén az adat-
elemzéshez kapcsolddik, amely inkdbb az adatok feldolgozédsdhoz sziikséges technoldgidkat jelen-
ti, mint szigordan az adatok elemzésének mddszereit. Az exponencidlisan novekvs adatmennyisé-

gek miatt egyre fontosabb témakor szerepét tolti be.

2.1.1. Az adatelemzés fontosabb lépései

Az adatelemzés fontosabb 1épései sorrendben a kovetkezok:

1. adatok gydjtése

2. adatok tisztitasa, transzformalasa

3. adatok feldolgozasa, informacidk kinyerése

A fenti 1épések koziil az egyik legnehezebb feladat az adatok megtisztitdsa. Erre kisebb adat-
mennyiség esetében manudlis modszereket haszndlnak, de nagyobb mennyiségek esetén csak au-

tomatikus mdodszerek alkalmazhatdak.



2.1.2. Az adatelemzés tipusai

John Wilder Tukey (1915-2000)! amerikai matematikus” az adatelemzési médszerek két f6 tipusat
kiilonboztette meg, amelyek a kovetkezdk:

e megerdsitd adatelemzést (CDA - Confirmatory Data Analysis),

o feltar6 adatelemzés (EDA - Exploratory Data Analysis).

2 2

A megerosité adatelemzés

Az adathalmazbdl megéllapitott 4j informacid altaldban
egy Uj minta. A megerdsitd adatelemzés soran két mod-
szert alkalmaznak. Az egyik egy kordbbi modell ellen-
Orzése a taldlt mintdn, amelyet nem hasznaltunk a minta
megtaldldsara. A mdsik lehet6ség a valdszinlségszami-

tas alkalmazasa a minta bekovetkezési esélyeinek tesz-

telésére. Az adatelemzés ezen tipusa stabil matematikai
és statisztikai tudast igényel[6]. 2. ébra. John Tukey (1915-2000)

A feltaro adatelemzés

Feltar6 adatelemzésnek nevezziik azt a folyamatot, amikor egy nagy méretli adathalmazbdl 4j in-
formdcidkat, kovetkeztetéseket probalunk meg levonni. Ezeket a kovetkeztetéseket segiti az adott
teriilettel kapcsolatos hattértudas.

A feltar6 adatelemzés egy alesete az interaktiv, vizudlis adatelemzés. Tukey szerint az adatfel-
tards 6sszegz0 tablazatokat, és alap vizualizacidkat haszndl az adatokban taldlhaté rejtett mintak
megtaldlasara.

Az EDA-nak a CDA-hoz képest més a szerepe, kevesebb matematikai eszkozt és tudast igé-
nyel. Sok esetben érdemes az EDA soran megtaldlt 4j ismereteket a CDA-ban hasznalt alaposabb

matematikai ellenGrzések ala venni.

2.1.3. Az adattisztitas és elemzés kihivasai

Az adattisztitds €s elemzés legnagyobb nehézsége, hogy az adatok dnmagunkban nem tartalmaz-
nak informéciot vagyis egy adathalmazrél nem tudjuk megmondani, hogy mit jelent. Ebbdl kdvet-
kezik, hogy egy adott adat értékr6l bnmagaban nem feltétleniil tudjuk azt sem eldonteni, hogy az
érvényes, értelmezhetd, vagy helyes-e.
Ahhoz, hogy egy adathalmazt meg tudjunk tisztitani, vagyis:
o a hibds értékeket
— eltavolitsuk
— meg prébaljuk kijavitani
e az egyes értékeket feldolgozhaté formatumra alakitsuk

e az irrelevans értékeket eltavolitsuk

'A r6la késziilt kép forrasa: http:/en.wikipedia.org/wiki/File:John_Tukey.jpg
Nevéhez fiiz6dik még az FFT algoritmus megalkotdsaban valé részvétel, a box plot és a ,,bit” fogalmanak beveze-
tése. [27]


http://en.wikipedia.org/wiki/File:John_Tukey.jpg

ismerniink kell azt a teriiletet, ahonnan az adatok szarmaznak. Ha rendelkeziink ezzel az informa-
cidval, akkor sikeresen végezhetjiik el a tisztitds miveletét.

Az elemzés soran szintén azt a tudast hasznaljuk fel, amelyet mér a tisztitds soran alkalmaztunk.
De itt nem elég az adatok jelentésének ismerete, latnunk kell az adatok kozotti vélt vagy elvart
Osszefiiggéseket (példaul topoldgiai vagy egyéb oksagi), és ezen Osszefiiggések alapjan vagyunk
képesek tjabb Osszefiiggések, ismeretek megtaldldsdra. Ezt dltaldnossdgban nem tdmogatjdk az

eszkozok, kivéve néhany specifikus teriiletet (pl. gydgyszerészet).

2.2. Tudasbazis modellezése ontologiaval

Tud4sbazisok modellezésére szdmtalan lehet6ség van. Ezek koziil én most az ontoldgidt fogom

bemutatni.

2.2.1. Mi az ontologia?

Az ontolégia a szamitastudomany és informdacié tudomany teriiletén olyan tudas reprezentacio,
amely egy szakteriiletr6l szdrmazo fogalmak halmazat és a koztiik 1év6 kapcsolatokat, tulajdonsé-
gokat frja le. Az ontolégidkat tobb tudomanyteriileten is alkalmazzak, mivel az informdciét olyan
strukturdltan tirolja, hogy azt szamit6gépekkel is feldolgozhaté. Ilyen tudomdnyteriilet a rendszer-
mérnokség, szoftverfejlesztés, bioinformatika, gyégyszeripar, stb.

Az ontolégia hdrmasokbdl (triple-6kbdl) épiil fel, amely harmas az alany, dllitmany és targy. Az
ontolégia alapegysége az egyed (individual), amely rendelkezhet tulajdonsdgokkal. Egy egyedet
a tulajdonsdgai alapjdn halmazokba sorolhatjuk. A tulajdonsdgok tipusaik szerint kiillénb6z6ek
lehetnek (pl. szimmetrikus, tranzitiv, funkcionalis, stb. tulajdonsagok).

Léteznek olyan un. kovetkeztets (reasoner) alkalmazédsok, amelyek képesek arra, hogy egy 1éte-
z0 ontoldgian kovetkeztetéseket tudjanak végrehajtani. Ilyen kovetkeztetés lehet példaul az egye-
dek halmazokba soroldsa tulajdonsdgaik alapjan (ha egy szdmit6gép processzorat rossznak jelo-
liink valamilyen médon, akkor a szdmitogépet is automatikusan rossznak jeloli a kovetkeztetd).

Az ontol6gidknak tobb szabvényos leird nyelve is van, ilyen példdul az RDF (Resource Descript-

ion Framework), vagy az arra épiil, kiegészitéseket tartalmazé6 OWL (Web Ontology Language).

2.2.2. Ontolégiak osszekapcsolas

Az ontologidk az eltérd szakteriileteket névterekkel kiillonboztetik meg. Lehetéség van arra, hogy
az ontolégidkat 6sszekapcsoljuk, és egy nagyobb ontoldgiaként tekintsiink rd. Vagyis ha készitiink
egy borokat leiré ontolégiat, majd pedig egy ételeket tartalmazdt, akkor a két ontoldgiat 6ssze-
kapcsolhatjuk, és ezdltal egy b&vebb tuddsbézishoz jutunk. Az ilyen 6sszekapcsoldsok lehetdséget
biztositanak arra, hogy a két ontolégiat egyként kezeljiik. Példaul az itt emlitett borok és ételek

ontoldgidbol kis kiegészitéssel el6allithatunk egy olyat, amely azt (is) tartalmazza, hogy mely éte-

lekhez mely borokat ajanljak.
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2.2.3. Ontoldgiak lekérdezése és modositasa

Az ontolégidk onmagukban hasznélhatatlanok lennének, ha nem lehetne belSliik a szamunka sziik-
séges informdciét kinyerni. Ehhez készitettek egy szabvanyos lekérdez6 és mddosité nyelvet, a
SPARQL-t.

SPARQL

A SPARQL (SPARQL Protocol and RDF Query Language) egy W3C szabvanyos RDF lekérdezd

nyelv. Jelenleg az 1.1-es verzidndl tart. Szintaktikdjat tekintve nagyban hasonlit az SQL nyelvhez.

2.3. Virtualizaciéo modellezése ontolégiaval

A virtualizéci6 és felhd alapu infrastruktirdk megjelenésével megjelent az igény az ezzel kapcso-
latos fogalmak rogzitésére és egyértelmiisitésére. Mivel az egyes virtualizdcids technolégidkkal
€s/vagy valamilyen felh szolgéltatassal foglalkoz6 cégek eltéréen hivatkoznak ugyanazokra a fo-
galmakra ezért sziikséges ezek ontoldgidba valé rogzitése. Persze az eddig 1étrehozott ontologidk
is eltérdek, kiillonbozé modon fékuszalnak a téma teriileteire. Ilyen tipikus fokusz az eréforrasok
és szolgdltatasok lefrdsa, vagy a biztonsag[1].

Egy viszonylag részletes ontolégiat allitottak eld a torindi egyetem munkatarsai[ 16], amelynek
részletét mutatja 3. dbra. Lathat6, hogy ebben az ontolégidban az egyes hypervisor technolégidkat

is kiilon kezelik.

* 5 VirtualDemain I |* PhysicalMachine h |+ Logical
: , =
I HypervisorType
e o gl -. l' ”.. T y -
$ KM I | ¢ LXC | | & XEN ] | ¢ QEMU | l & KQEMU

3. dbra. A torindi egyetem munkatarsai 4ltal 6sszedllitott ontoldgia részlete

Erdemes lehet ezt és/vagy az ehhez hasonl ontolégidkat felhasznélni virtualizalt adatelemzést

tdmogatd tuddsbazis/adatmodell épitéséhez.

2.4. Lehetoségek ontologia alapu adatmodell tarolasara

A rendszer megvaldsitdsanak kozponti része az adatmodelliink tdroldsa oly médon, hogy a térold
technoldgia timogassa tobb adatmodell 6sszekapcsolasat és az adatmodell dinamikus véltozasat.
Mivel az adatmodelliink ontolégia alapud, amely kdnnyen dbrdzolhaté egy grafként és emellett egy
harom oszlopos tdblazatként is (harmasok, vagy triple-6k halmazaként), ezért a specializalt RDF

adatbézisok mellett a graf alapu és reldcids adatbazisok is szoba johetnek.

11



2.4.1. Relacios adatbazisok

Az ontoldgia elemei (alany - éllitmény - tdrgy hdrmasok) egyszerlien tdrolhaték hagyomdnyos
reldcids adatbédzisokban is, de ezzel elveszitjiilk az ontoldgia el6nyeit, mint a kovetkeztetés le-
hetdségét, vagy a SPARQL lekérdezéseket. Léteznek olyan adatbaziskezeld rendszerek, amelyek
probélnak kozeliteni ezekhez az igényekhez, és pl. biztositanak az SQL lekérdez6nyelv mellé
SPARQL lekérdezdnyelvet is, ami a hattérben valéjaban SQL lekérdezéssé transzformalddik at,
tehdt nincs nativ tdmogatasuk. Ilyen rendszer az Oracle DB Enterprise Edition[14] és az IBM
DB2[11] korabbi verzidi.

2.4.2. Grafalapa adatbazisok

A RDF formatumban tarolt hdrmasokra gy is tekinthetiink mint két csomdpontra (alany és targy)
és koztiik egy élre (4llitmény). Ez a struktdra adja azt a lehetdséget, hogy az ontoldgidnkat graf-
ként, grafok osszességeként is tarolhatnank. Erre adnak lehet&séget a graf alapd adatbazisok, mint

amilyen a a Neo4j is.

Neodj

A Neodj egy Java nyelven implementalt, kettds licencelésti graf alapd adatbazis. Elonye, hogy graf
algoritmusokkal dolgozik, igy a sajat lekérdezd nyelve hatékonyabb bizonyos SPARQL lekérde-
zésekkel szemben (pl. legrovidebb 1t megtaldldsa), ugyanakkor a beimportdlt RDF adatbazison
tovabbra is lehetdséget biztosit a SPARQL lekérdezések haszndlatara[18]. A Neo4j egy REST
alapu webes interfészt biztosit az adatbazis eléréséhez, igy minden olyan programozési nyelvvel
elérhet8, amely képes a HTTP protokollt kezelni.

2.4.3. Triplestore-ok

A triplestore-ok specidlis adatbdzisok, amelyeket hdrmasok tdroldséra és lekérdezésére optimali-
zaltak. Kezdetekben az ilyen megvaldsitdsok a hagyomdnyos reldcids adatbazisokra épiiltek, 4m
a ma elérhetd, funkci6gazdag és hatékony megvaldsitasokat teljesen az alapoktdl irtdk meg. A
rendszer elkészitése soran én két implementécidt vizsgaltam meg, az OpenLink Software Virtuoso

nevl és a Clark & Parsia Stardog nevi szerverét.

Virtuoso

Az OpenLink Virtuoso[17] egy hibrid adatbazisszerver. Relacids, RDF alapui és XML alapu adat-
menedzsmentet is tdimogat. Elénye, hogy transzparensen kezeli az SQL és SPARQL lekérdezése-
ket, vagyis egy lekérdezéssel fériink hozza az adatmodelliinkhz és a modellezett adathalmazunk-

hoz is.

Stardog

A Stardogot[5] a Pellet OWL kovetkezet6 rendszert[4] is fejleszté Clark & Parsia cég fejleszti,

ennek kovetkeztében nem véletlen, hogy az eddig felsorolt technolégidkkal szemben az egyetlen
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olyan implementacid, ami tdmogatja az ontolégia alapi kovetkeztetést. Java alapu, egyszertien
beiizemelhet6 megvaldsitds, amely biztosit egy viszonylag j6l hasznalhaté REST-es interfészt is az
adatbazisok kezeléséhez és timogatja a SPARQL 1.1-es véaltozatat is. Rendszerem implementalasa

sordn végiil ezt a triplestore-t haszniltam.

2.4.4. Tovabbi lehetoségek

Természetesen a fentebb felsorolt eszk6zokon kiviil tobb mas eszkoz is felhasznalhatdé a model-
liink taroldsara. Csak emlitésképpen a graf alapu és triplestore adatbazisok koziil érdemes lehet

kiprébalni az AllegroGraph-ot[8], vagy a nyilt forrdsi ArangoDB-t[20], Titant[2].

2.5. Virtualizalt infrastruktirak topologiai valtozasanak kovetése és kezelése

Virtualizalt infrastruktirdk esetén gyakori esemény, hogy megvaltozik az infrastruktira topolégi-
4ja. Ha példaul egy VMware fiirt monitorozas sordn észreveszi, hogy valamelyik gazdagépének
teljesitménye csokken a magas kihasznéltsdg miatt, akkor automatikusan dtmozgatja a rajta 1évé
virtudlis gépek egy részét olyan gazdagépekre, amelyek kihasznaltsdga alacsony. Ezt az eseményt
a hagyomanyos adatgyfijtési technikdk esetén nem tudjuk lekezelni, amibdl hibas kovetkezteté-
sekre juthatunk az érintett szamitogépek elemzése sordn.

Példaul ha egy nap a VM1 virtudlis gép atkeriilt a H1 gazdagépre, majd néhany két nap milva
vissza a H2-re, akkor a heti id6ablakban esetlegesen csak azt l14tjuk, hogy a H1 kihasznaltsdga
megndtt, majd lecsokkent, de az okot nem tudjuk beazonositani. Ezen okokbdl kifolydlag érdemes
lehet az infrastruktidra valtoz4sat is tarolni az id6fliggvényében, és ezt figyelembe venni az adatok
elemzésénél.

Ilyen irdnyban mar torténtek kutatdsok a VMware és CMU egyetem részvételével, amelyrdl az

érdekl6do a hivatkozasok kozott talalhaté informaciot[21].
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3. fejezet

Az elkésziilt rendszer bemutatasa egy

esettanulmanyon keresztiil

A kovetkez6ekben az elkésziilt rendszer felépitését €s haszndlatat egy esettanulmanyon végig ve-
zetve mutatom be. A vélasztott esettanulmany megoldand6 problémai tipikusnak tekintheték (pl.

adatok érvényességének ellendrzése, adatok kozotti 6sszefiiggések keresése €s ellendrzése).

3.1. Az esettanulmany bemutatasa

3.1.1. Hattér

Az esettanulmdny sordn egy virtualizalt infrastruktirabdl szdrmazé adathalmazon végziink adat-
tisztitdst és elemzést. Az adathalmaz gazda és vendég gépekkel kapcsolatos metrikdkat tartalmaz.

A hardveres er6forrasok koltségeinek csokkenésével megjelent a virtualizacié lehetdsége. A
virtualizacié nem mas, mint erdforrasok elosztdsa kiillonbozé virtualizalt elemek kozott, vagyis
fizikai elemektdl logikai elemek fiiggetlen kezelése. A virtualizicié egyik fajtdja a platform virtu-
alizacid, amely esetében a hardverre egy specidlis operacids rendszert telepitenek, amely lehet6sé-
get biztosit arra, hogy az éltala szolgaltatott virtudlis er6forrdsokra tovabbi operacids rendszereket
telepitsiink.

A virtualizaci6 eldnyei példaul a rugalmas (megfeleld szoftverek esetén akdr automatikus) ska-
lazédas vagy a koltséghatékony iizemeltetés (nincs, vagy minimalisra csokkenthetd a kihasznalat-
lan er6forrdsok szdma). A virtualiz4cié nélkiil nem léteznének a felhSalapu infrastruktdrdk, hiszen
ezek nagy része virtualizaci6 hasznélatdval keriilnek megval6sitésra.

A felh6alapt infrastruktirak elterjedésével parhuzamosan névekedett a virtualiz4ci6 fontossdga
és egyre fontosabbd valt a felho szolgéltatok szamara ezen infrastruktirdk koltséghatékony kihasz-
ndldsa. A kihaszndltsdgot befolydsol6 tényezSk vizsgdlata, az azok kozotti Osszefiiggések keresése
€s az infrastruktiira kihasznaltsaganak, teljesitménybeli problémadinak elorejelzése az adatelemzés

izgalmas teriilete.
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3.1.2. A mért infrastruktiara ismertetése

A vizsgilt egyetemi infrastruktira egy 2 szerveres VMware fiirt. A szerverek mindegyike 4 magos
2 GHz-es Xeon E5504 CPU-val, 18 GB memdridval rendelkezik. A kdzos tarhely iSCSI hédlézati
csatolon keresztiil érhetd el. Minden szerverben 2 db 1 Gb/s-os halézati csatold taldlhatd, privat
bels6 és nyilt hdlézathoz csatlakoztatva.

Az egyik hoston 5, a masikon 4 virtudlis gép tizemelt a mérés ideje alatt (lasd 4. dbra). A
virtudlis gépeken vegyesen Windows és Linux vendég operacids rendszerek futottak. A metrikakat
egy PowerShell szkript exportdlta ki CSV f4jlokba hostonként/VM-enként, napi bontdsban. A
metrikdk mérési intervalluma 20 méasodperc, kozottiikk megtaldlhatok processzor, memoria, lemez,

halézati és egyéb metrikak is.

4. dbra. A virtualizalt infrastruktira topologikus dbrdja

3.1.3. A VMware altal hasznalt metrikak attekintése

Az esettanulmédnyban megvizsgilt VMware-es metrikdkat itt nem keriilnek bemutatdsra. Az ér-
dekl6dé olvasé a hivatkozott forrasok kozott talalhatéd referencidkat bongészheti[24], [25], [26],
[23], [22]. Az esettanulmdny megértéséhez érdemes tudni, hogy a metrikdknak tobb tipusa 1éte-
zik, adatforras (csak gazdagépre, csak virtudlis gépre, mindkét gép tipusra jellemz8 metrikdk) és

dimenzi6 (szdzalékos, aggregdlt, stb.) szerinti felosztdsban is.

3.1.4. Az esettanulmany soran elokeriil6 hasznalati esetek

A rendszer bemutatdsa olyan hasznélati esetek felhaszndldsdval torténik, amelyek az esettanul-
manyban fontos 1épéseket érintenek valamilyen formaban. Ezek altalaban olyan éltaldnos esetek,
amelyek tobb szakteriilettel kapcsolatos elemzés sordn is eldkeriilhetnek, a gyakorlatbdl szdrmaz-
nak és az adott esettanulmanyon kiviil szamos projekt sordn osszegyflt problémakra reagdlnak:
1. adattisztitissal kapcsolatos esetek:
(a) tudasbazisban megjelolt adatforrdsokbdl szarmazé adatok meglétének ellendrzése az
adathalmazban,
(b) metrika értéktartomanyok alapjan adatértékek ellen6rzése,
(c) tudéasbazisban rogzitett metrika értékkényszerek ellendrzése és az ellendrzés eredmé-
nyének visszairdsa a tudasbazisba,

(d) érvénytelen adatok eltdvolitdsa az adathalmazbdl,
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2. adatelemzéssel kapcsolatos esetek:
(a) tuddsbdzisban rogzitett tartomdnyok alapjin az adatforrdsok kategorizaldsa,
(b) tudasbazisban rogzitett sszefiiggések ellendrzése az egyes metrikdk kozott
Amelyek az esettanulmdnyra fékuszélva:
1. adattisztitassal kapcsolatos esetek:
(a) minden gazdagéprdl és virtualis géprdl rendelkeziink metrikdkkal?,
(b) acpu.ready.summation metrika 0 és 20000 kozotti, vagyis a mérési intervallumon vett-
e fel értéket minden mérési pontban?
(c) minden olyan metrikdnk, amelyet el6z6leg ,,nem lehet ismeretlen” cimkével lattunk el
ténylegesen teljesiti-e ezt a kovetelményt?,
(d) tavolitsuk el azokat az értékeket az adathalmazbdl, amelyek nem meghatdrozottak/ér-
vényes €rték intervallumon kiviiliek
2. adatelemzéssel kapcsolatos esetek:
(a) ha egy adott virtudlis gép cpu.ready.summation értékei nagyobbak, mint a mérési in-
tervallum 10%-a, akkor jeldljiik meg kritikus teljesitményiinek,
(b) acpu.usage.average és cpu.usagemhz.average metrikak kozott valéban all-e fenn kor-

relacio?

3.2. Az elkésziilt rendszer architektaraja

A rendszer kialakitdsanal els6dleges szempont volt, hogy az egyes komponensek tetszéleges tech-

noldgidra épiilhessenek, igy az eredmény egy az 5. dbran l14thato réteges architektiira lett, amelyen

z6ld szinel jeloltem az altalam elkészitett részeket.

®
®

Fajlok Rel&dids NoSQL
adatbézisok  adatbdzisok
5. dbra. Az implementalt rendszer architektdraja

A vezérlést Python nyelven implementaltam. Ennek oka, hogy egy egyszeri nyelv, és szi-
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mos kiilsé konyvtarral bovithets. A vezérldt természetesen tetszdleges olyan programozasi nyel-
ven meg lehet valdsitani, ami képes az R nyelv vagy mds, az adatelemzés rétegében alkalmazott
technoldgia hivasara. Az R nyelven implementalt kédrészeket, fiiggvényeket Pythonbdl az rpy2
konyvtar[12] segitségével hivom meg.

Mivel a rendszer fiiggetlen az adatok taroldsat végzd adatbazis megolddsoktol, ezért a vezér-
1és és az adatréteg kozé keriilt egy koztes, adataggregdld réteg. Ez az implementécié sordn ugy
jelenik meg, hogy az adatbazisb6l egy RData dllomanyt allitunk eld, amely az R nyelv sajat adat-
struktirdja, és ezen végezziik el az adatok lekérdezését és mddositasit. Természetesen az esetleges
véltozasokat vissza kell irni az adatbazisba. Ez a kialakitds azt is lehetévé teszi, hogy egyaltalan
ne hasznéljunk adatbézist, hanem az adatokat fajlokbdl importéljuk be az RData adatszerkezetbe
és késdbb ezt az adatszerkezetet mentsiik vagy exportaljuk ki tetsz6leges adatformatumba, esetleg
adatbézisba.

A vezérl6 az adatmodellt egy tarold rétegbdl éri el. Ez az elérési oda-vissza irdnyd, tehat az
adatmodellt lekérdezhetjiik €s mddosithatjuk is. Ezt a réteget tetszSleges technol6gidaval megvalo-
sithatjuk, ami képes SPARQL végpont szolgaltatdsara. A jelenlegi rendszerben ezt a feladatot a
Stardog triplestore szerver létja el.

Az ontoldgia valéjdban nem valddi rétege a rendszernek, hiszen az egy tetszdleges ontoldgia
szerkesztvel elddllitott és az adatmodell tarol6ba importalt dlloméany.

Az dbrén nem szerepel a felhaszndldi interfészt megvaldsitod réteg. Ennek egyrészt kapcsolddia

Py

kell a vezérl6 réteghez, masrészt helyettesithetd, pontosabban bdvithetd az ontoldgia réteggel.
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4. fejezet

A rendszer mukodése

4.1. Tudasbazis épitése

A tudésbazist a TopQuadrant cég TopBraid Composer Free Edition[19] szoftverével készitettem
el. A modell kialakitdsdnal inkabb annak egyszertisége volt a cél, mint részletessége, hogy a kon-
cepcié miikodését minél el6bb lassuk. Emellett igy az adatelemzéssel parhuzamos tuddsbdézis fej-
lesztést is alkalmazhattuk. Sajnos a TopBraid ezen verzi¢jabdl hidnyzik az a funkcid, amellyel az
ontoldgidt grafként tudjuk megtekinteni. Ezt a Stanford Egyetem Protégé[7] nevii alkalmazasaval

hidaltam at, amelynek az OWLGrpah nevi kiegészitGje altal eldallitott grafokat jelen dokumenta-

cioban is hasznaltam.

4.2. Az adatmodelliink felépitése

Az ontoldégidban tarolt adatmodelliink tobb részre oszthaté. Egyik kozponti része a mérés (Mea-
surement) ontoldgia, amely egy mérés alapvetd fogalmait és az azok kozotti kapesolatokat gyjti
ossze. Ezt és a késobbi adatelemzést segiti a cimke (Tags) ontolégia, amely az egyes ontologidk
elemeinek felcimkézését, megjelolését segiti. Ezeken az ontoldgidkon kiviil tetszSleges szakterii-
letr6]l szdrmazé ontoldgia lehet a teljes modell része (az esettanulmanynak megfelelGen itt egy
virtualizicidval kapcsolatos ontoldgia fog bemutatésra keriilni), és egy pillanatkép ontoldgia, ami
valéjaban az emlitett ontolégidk és vizsgalt adathalmazok példanymodellje.

A pillanatkép 1étjogosultsdgat az adja, hogy a rendszerben jelenleg még nem megoldott a dina-
mikusan valtozé domén kezelése, tehat annak aktuélis, statikus képét ez adja, ezenkiviil az elemzés
sordn el6johetnek olyan eredmények, amelyeket nem feltétleniil szeretnénk a szakteriilet ontold-

gidban rogziteni iizleti vagy adatkezelési okokbol kifolydlag.

4.2.1. A cimke ontolégia

A cimke ontoldgia (lasd a 6. dbrat) az adatmodelliink legegyszeriibb része. Célja, hogy a késébbi
ontoldgidkban tetszdleges cimkéket tudjunk rendelni a fogalmakhoz. Egy cimkéhez azt is megad-

hatjuk, hogy mikor, ki adta hozzd a modellhez.
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6. abra. A cimkék ontoldgia attekinté abraja
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7. dbra. A mérés ontoldgia attekintd dbréja

4.2.2. A mérés ontolégia

Az ontoldgia kozponti fogalma, ahogy az a 7. dbran is lathat6, maga a mérés (Measurement),
amelyhez kapcsolédnak a mért metrikdk (Metrics). Egy méréshez kapcsolhaté a mérés ideje és
a mért érték, amelyek értéke a metrikdhoz kapcsolédé minimum és maximum értékek kozotti
tartomanybdl keriilhet ki, és amelyek mértékegységét egy kiilon tulajdonsdg adhatja meg (Metrics
hasUnit).

A cimkék (Tags) ontol6gidbdl szarmaztatva van egy kényszer (Constraint) és a kovetelmények
megsértésére utald (Violation) cimkénk. Minden metrikdhoz tartozhat egy kényszer a minimum
és maximum érték korlatok mellett. llyen kényszer lehet pl. hogy a metrika mért ért€ke nem lehet
NA (hidnyz6, vagy nem értelmezett érték), vagy hogy egy madsik értékkel egyiitt meghatdrozott
érték megfeleld intervallumba esésekor lehet helyes.

Violation cimkéket rendelhetiink azokhoz a mérésekhez, amelyek valamely kényszert megsér-
tik. Ezaltal lehet6ségiink lehet arra, hogy egy egyszer( lekérdezéssel eldobjuk az adathalmazbdl

azokat a méréseket, amelyek megsértik az érvényességi kovetelményeket.

4.2.3. A virtualizacié ontologia

A 8. dbrdn a virtualizaci6 ontoldgia egy kivonata 14thaté. Itt a kézponti fogalom a gép (Machine),
amely attdl fiiggben, hogy virtualizélt-e, avagy nem (is Virtual) lehet Host vagy Guest. Egy gépnek
részei lehetnek hardverek, mint példdul a pocesszor (Processor), vagy a merevlemez (Disk). A

gépnek és a benne taldlhat6 hardverelemeknek lehetnek metrikdi, mint pl. egy processzor metrikdja
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a cpu.ready.summation, vagy a gépé a sys.uptime.latest nevii metrika.
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8. dbra. A virtualizaci6 ontoldgia 4ttekint6 dbrdja

Az altalam készitett ontoldgia eltér a 2.3. alfejezetben emlitett ontoldgiatol. Itt nem térek ki az
egyes hypervisorokra, és a virtualizéci6 is tulajdonsdgként jelenik meg az egyes fogalmak esetén.
Ezenkiviil a modellem olyan egyszeri, amennyire csak lehet, hiszen nem egy teljes ontoldgia

Osszedllitdsa, hanem a koncepcié miikddésének bizonyitdsa volt.

4.2.4. Kapcsolat az egyes ontolégiak kozott

Mint ahogy azt mér a 2.2.2. alfejezetben is emlitettem, az ontoldgidkat 6ssze tudjuk kapcsolni. Az
ontoldgidk ezen tulajdonsagara a rendszer erésen épit, hiszen a szakteriilet tuddsbazisat fiiggetle-
niil akarjuk kezelni a rendszer miikodéséhez sziikséges részektdl.

Az esettanulmdny sordn haszndlt virtualizdcié ontoldgia a szakteriilet ontoldgidnk, amelyhez
kapcsolddik a mérés és cimke ontoldgia. A virtualizlt infrastruktira metrikdit mérjiik, és fontos-
sagi szinttel vagy a veliik kapcsolatos kényszerekkel cimkézziik meg.

Az egész tuddsbazis kozponti része a pillanatkép, amelybe valdjdban rogzitésre keriilnek az
adatelemzés sordn hasznalt vagy megtaldlt ismeretek, a tobbi ontoldgia csak hivatkozasként je-
lenik meg. Ez aldl kivétel lehet az, amikor olyan 4j ismeretre tesziink szert, amelyet mondjuk
a szakteriilet ontolégidjaban szeretnénk rogziteni, mert az ahhoz szorosan kapcsolddik és/vagy
masokkal is meg szeretnénk osztani az elkésziilt ontoldgiat.

Fontos kiemelni, hogy nincsenek adatpéldanyok az ontolégidban. Ennek oka, hogy az adatmo-
delliink mérete joval kisebb, mint maga a tarolt adatmennyiség. Egy egyszer(i adathalmaz esetén is
Oridsira ndne az ontoldgidnk. Ha csak egy olyan mérést vesziink, amely 20 masodpercenként 120
metrikdrol rogzit adatot, az 1 napi adatmennyiség esetén 518400 elemet jelent az adatmodelliink-
ben, és akkor még nem szdmoltunk azzal, hogy dltaldban tobb eszkozrdl rogzitjiik a metrikdkat.
Historikus adatok esetében ez a mennyiség gyorsan milliés nagysagrendivé valik, és kérdéses,
hogy ezek az eszk6zok milyen sebességgel képesek a lekérdezések eredményét eldallitani.

Mas lehet a helyzet akkor, ha az adatmodelliinkh6z képest elhanyagolhat6 a tarolt adatok mennyi-

sége (pl. hdl6zatok modellezése), ilyenkor érdemes lehet mds megoldasi médot keresni.
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4.3. Adattisztitasi feladatok

Az adat tisztitdsa sordn elSkeriild feladatokkal mar taldlkozhattunk a 2.1.3. alfejezetben. Itt most
ezek koziil csak néhdnyat néziink meg, amelyek mds adathalmaz és szakteriilet esetén is ismétls-

d&en visszatérhetnek.

4.3.1. Az adatforrasok ellenorzése

Ennél a felhaszndldsi esetnél a a tudasbazisunkban felcimkéztem azokat az elemeket, amelyekbdl
az adatok szarmaznak, vagyis a két gazdagépet és a virtudlis gépeket. Ezenkiviil egy masik cim-
kével jeloltem azt, hogy az adott adatok hol taldlhat6ak az adathalmazban. A kdvetkez6 SPARQL
lekérdezés eredménye az adatforrasok halmaza:

PREFIX tags: <http://reedcourty.github.com/ontologies/tags#>
SELECT DISTINCT ?source ?type ?class
WHERE {
?tag tags:hasName ’Measurement Source’*"xsd:string
?tag tags:tagging ?source
?source rdf:type ?type
?type rdfs:subClassOf ?class

Ez a lekérdezés pedig az adathalmaz azon oszlopdt adja vissza, amelyben az adatforrdsokat
talaljuk:

PREFIX tags: <http://reedcourty.github.com/ontologies/tags#>
PREFIX snapshot: <http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#>

SELECT DISTINCT 2field
WHERE {

?tag tags:hasName ’'Measurement Source

AN

xsd:string
?tag tags:tagging ?source

?source rdf:type ?type

?type rdfs:subClassOf ?class

?class snapshot:fieldNameInDB ?field

Ezutdn a kovetkez6 R szkriptet felparaméterezve a visszakapott lekérdezési eredményekkel
megkapjuk a hidnyz6 adatforrdsokat:

get_missing sources <- function(data, sources_from model, field_of_source_id) {

missing_sources <- c{()
data <- data[, c(rep(field of_source_id))]

u <- unlist (unique (data))

print (u)

for (source in sources_from_model) {
print (paste (source, source %in% u))

if (! (source %in% u)) {

missing_sources <- c(missing_sources, rep (source))
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return (missing_ sources)

4.3.2. Az egyes kényszerek ellenorzése

Szinten minden szakteriiletr6l szarmaz6 mérés esetében eléfordulhatnak mérési hibdk az adathal-
mazban. Ilyenek lehetnek az érvényes intervallumon kiviil esé mért értékek, vagy azok teljes hia-
nya. Sok esetben ezek elrontjdk az adatelemzés eredményét, vagy egyes esetekben (pl. korrel4cid
szamitas hidnyz6 értékek esetén) nem is lehetséges.

Az ilyen értékkényszereket egyszer( tarolni a tuddsbdzisban. A mérés ontolégidban minden
metrika esetén meg lehet adni egy MaxValue és MinValue tulajdonsdgot (ahogy azt a 4.2.2. al-

fejezetben is emlitésre keriilt), amelyet egy egyszeri SPARQL lekérdezéssel nyertem ki az adott

7 2z

metrikdr6l, majd az R nyelv segitségével eldallitottam egy olyan adathalmazt, amelybdl elhagytam
azokat a méréseket, amelyek értéke ezen intervallumon kiviilre esett.

A hidnyz6 mérési értékek kezelését ettdl eltérd irdnybdl kozelitettem meg. Azokat a metrikdkat,
amelyek értéke nem lehet nem meghatarozott (NA), egy IsNotNA cimkével latjuk el, majd késébb
lekérdezéssel ezeket a cimkéket fogjuk megkeresni.

A cimkék hozzaadasat a kovetkezd SPARQL lekérdezéssel lehet elvégezni:

PREFIX tags: <http://reedcourty.github.com/ontologies/tags#>

PREFIX measurement: <http://reedcourty.github.com/ontologies/measurement#>

PREFIX virtualization: <http://reedcourty.github.com/ontologies/virtualization#>

INSERT {
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#IsNotNA> rdf:type tags:Tag
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#IsNotNA> tags:addedAt "2013-10-10

T09:54:23"

<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#IsNotNA> tags:addedBy "reedcourty"

<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#IsNotNA> tags:hasComment "This
metrics values should not NA"""xsd:string .
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#IsNotNA> tags:hasName "Is not NA"
~“"xsd:string
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#IsNotNA> tags:tagging ?metrics
} WHERE (
?metrics rdfs:subClassOf measurement:Metrics

?metrics measurement :metricsName "{0}"""xsd:string

A WHERE feltétel utolsé sordban taldlhat6 ,,{0}” karakterek helyére keriil annak a metrikdnak
a neve, amelyikhez hozza akarjuk rendelni az adott cimkét.
Ezutin az ezzel a cimkével rendelkez6 metrikdkat a kdvetkezd lekérdezéssel gytijtottem dssze:

PREFIX tags: <http://reedcourty.github.com/ontologies/tags#>
SELECT °“metrics
WHERE {

?tag rdf:type tags:Tag

?tag tags:hasName "Is not NA"""xsd:string
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?tag tags:tagging ?metrics

A visszakapott eredmény alapjdn le kérdezhetem a metrika adathalmazban szerepld azonosito-
jat, majd az ahhoz tartoz6 értékekre az R-ben egy egyszerti paranccsal ellendriztem, hogy teljesiil-e
a feltétel.

4.4. Adatelemzés

A kovetkezd részben a rendszer éltal timogatott adatelemzéssel kapcsolatos haszndlati eseteket

mutatom be.

4.4.1. Az infrastruktdra processzor teljesitményének vizsgalata

Az esettanulmany cpu.ready.summation metrikdja jol indikédlja egy virtualizaciés infrastruktiira
kihasznaltsagat, és ebbdl kovetkezben az esetleges teljesitménybeli problémakat. A metrika érté-
keinek eloszlasa alapjan kategoéridkba tudjuk sorolni a gépiinket a teljesitménye szerint. Ha egy
adott virtudlis géprdl szarmazé cpu.ready.summation értékek nagysdga nem haladja meg a mé-
rések kozott eltelt id6 5%-at, akkor nincs probléma a vendéggép kihaszndltsdgaval, a rajta futéd
virtudlis gépek kozott jol van szétosztva a futdsi id6. Ellenben ha ez az érték 5-10% kozotti, akkor
érdemes lehet atrendezni gazdagépek kozotti virtudlis gép elosztds. 10% feletti értékek esetén a
rendszer mikodése mér kritikus kategdridba sorolhato.

A rendszerben a cpu.ready.summation metrikat felcimkéztem egy intervallum cimkével, amely
megjegyzésben tartalmazza a harom intervallumot, a hozzajuk tartoz6 értékhatarokat és egy kate-
goridt. Ezt az intervallum cimkét a kdvetkez6 lekérdezéssel kérdeztem le:

<http://reedcourty.github.com/ontologies/measurement#>
PREFIX tags: <http://reedcourty.github.com/ontologies/tags#>
SELECT ?comment
WHERE

?metrics rdfs:subClassOf measurement:Metrics .

nAA

?metrics measurement :metricsName "cpu.ready.summation xsd:string .

?metrics tags:taggedBy ?tag .
?tag tags:hasName "Important Metrics"""xsd:string .

?tag tags:hasComment ?comment .

A visszakapott értéket a vezérl6ben feldolgozom és egy R fiiggvénynek adom &t, amely egy
virtudlis gép azonosité - kategéria értékparokkal tér vissza. Ezutan ezek alapjan ,,Megfelel6”,

.Elfogadhat6” és ,,Kritikus” cimkékkel 14tom el az adatmodellben szerepld virtudlis gépeket.

4.4.2. Osszefiiggések meglétének ellendrzése az egyes metrikikon

Ha a tudésbazisban rendelkeziink a metrikdk kozotti dsszefiiggésekre vonatkozé informécidval,
akkor annak meglétét az adathalmazon is ellendrizhetjiik. Példankban feltételezziik, hogy a

cpu.usage.average és cpu.usagemhz.average metrikak kozott valamilyen korreldcié van, igy azokat
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megjeloltiik egy kozos Dependencyld01 cimkével. A kovetkez6 SPARQL lekérdezéssel megkap-
juk eredményiil azokat a metrikédkat, amelyek kozott a DependencyldO1 osszefiiggés van:

PREFIX tags: <http://reedcourty.github.com/ontologies/tags#>
SELECT ?metrics
WHERE {

?metrics rdfs:subClassOf measurement:Metrics

?tag rdf:type tags:Tag .

?tag tags:tagging ?metrics

?tag tags:hasName "DependencyIdOl""*xsd:string .

Esetiinkben ez a két emlitett metrika lesz. Ezeket atadjuk egy fliggvénynek, amely a metrikdk
altal meghatarozott értékekbdl korrelaciés diagramot rajzol. Ennek eredménye lathat6 a 9. dbran,
amelyrdl megallapithatjuk, hogy a két metrika kozoétt tényleg 1étezik valamilyen (idSbeli, szami-

t4si, topoldgiai vagy oksagi) Osszefiiggés.

Cpu_Usage average

cpu.usagemhz average

9. dbra. A cpu.usage.average és cpu.usagemhz.average metrikak kozotti korrelacid

4.5. Uj ismeretek, eredmények visszairasa a tudasbazisba

Lehetdségiink van az uj ismeretek rogzitésére is az adatmodellbe. Példaul ha rajoviink, hogy két
metrika kozott korreldcié van (pl. minden metrikdt paronként megvizsgaltunk és eredményiil azt
kaptuk, hogy a cpu.usage.average és cpu.usagemhz.average metrikdk kozott valamilyen dsszefiig-
gés van), akkor azt egy hasonlé SPARQL lekérdezéssel felvehetjiik a tuddsbazisba:

PREFIX tags: <http://reedcourty.github.com/ontologies/tags#>
INSERT ({
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#Dependency> rdf:type tags:Tag .
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#Dependency> tags:addedAt "
2013-10-25T09:54:23"
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<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#Dependency> tags
reedcourty"
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#Dependency> tags
Dependency between {0} and {1}"""xsd:string
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#Dependency> tags
Dependency"""xsd:string
<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#Dependency> tags

<http://reedcourty.github.com/ontologies/snapshot#Dependency> tags

} WHERE ({
?metricsl rdfs:subClassOf measurement:Metrics
?metricsl measurement:metricsName "{0}"""xsd:string
?metrics2 rdfs:subClassOf measurement:Metrics

?metrics2 measurement:metricsName "{1}"""xsd:string

:hasComment

:hasName

:raddedBy "

n

:tagging ?metricsl

:tagging ?metrics2

Természetesen a ,,{0}” és ,,{1}” paraméterek helyére a két metrika neve keriil.
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5. fejezet

Kiértékelés

5.1. A rendszer funkcionalitasa

Az elkésziilt rendszer tdmogatja azokat a haszndlati eseteket, amelyek megvaldsitasat célul tiiztem
ki. A rendszer képes a tuddsbazist tarol6 adatmodellt lekérdezni, és a lekérdezések eredménye
alapjan el tud végezni bizonyos adattisztité és adatelemzd miiveleteket, vagy az elemzések ered-

ménye alapjan mddositani tudja a tuddsbazist.

5.2. A rendszer hasznilhatésaga mas esettanulmanyon

A rendszer koncepciéjanak és implementacidjanak kialakitdsakor torekedtem arra, hogy tetszdle-
ges szakteriiletr8l szarmazo6 adathalmazzal hasznalhaté legyen. A kovetkezdekben Osszegytijtot-

tem néhany masik teriiletet is, ahol eredményesen alkalmazhatjuk a rendszert.

5.2.1. Specialis termékek gyartasi és ellenorzési folyamata

Ahogy azt mar az 1.1. alfejezetben érintettem egy ilyen teriilet esetében az egyik cél az, hogy az
id&ben és helyben eltérd gyartasi folyamatlépések kozti osszefiiggések feltarhatdak legyenek.

Az adatok kielemzésének legnagyobb nehézsége, hogy a szakteriiletet csak az abban dolgozé
szakemberek ismerik. Egy adott termék életutjit végig kell tudnunk kovetni a gydrtési folyamatbol
szdrmaz6 adatokon. Ezt egyszer(sitheti, ha a folyamatot rogzitettiik, pontosabban az adatelemz6
szempontjabol, rogzitették szamunkra. Ehhez az itt bemutatottaktdl kiilonboz6, a gyartasi folya-
matok lefrasat timogat6 ontoldgia sziikséges.

Egy ilyen folyamat kimenete akkora adatmennyiséget jelenthet, hogy mar big data problémak-
kal szembesiilhetiink. Ennek egyik megolddsa lehet a dimenzi6é redukcid, amelynek célja olyan
adathalmazok felderités, amelyek mas adathalmazokkal gy fiiggnek 6ssze, hogy elhagyhat6ak.
Az ilyen Osszefiiggések elemzési eldtti ismerete, és azok rogzitése gyorsithatja az adatelemzés
folyamatat. Mdasrészt a szakérti tudast adatokhoz kapcsoldsa segithet ok-okozati kapcsolatokon

keresztiil csokkenteni az adatfeldolgozasi igényt.
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5.3. A rendszer bovithetosége, tovabbfejleszthetosége

A rendszer struktirdjanak kdszonhet6en konnyen médosithatd, bdvithetd, a jelenlegi rétegek konnyen
lecserélhetk. A homogenitast lehetne novelni azzal, ha a jelenlegi R nyelven megvaldsitott része-
ket Python nyelven, vagy a vezErl6t teljes egészben R nyelven implementdlndnk. Néhany tovabb-

fejlesztési lehetdséget sorolok fel a kovetkezd alfejezetekben.

5.3.1. Idoben valtozo tudasbazis hasznalat

A bemutatott esettanulmany sordn elékeriilhet az a probléma, amelyet mar a 2.5. alfejezetben
is emlitettem, vagyis hogy a jelenlegi rendszeriink nem tdmogatja az adatmodelliink véltozasat.

Ahhoz, hogy ezt kezelni tudjuk, valamilyen médon médositani, b&viteni kell majd az ontologiat.

5.3.2. A tudasbazist reprezentalo ontolégiak fejlesztése

Az elkésziilt ontoldgidk kozel sem teljesek (valéjaban a nyilt vildg szemantika miatt soha nem
is lehetnek). Erdemes lehet j megolddsokat kitaldlni arra, hogy hogyan tudjuk éltaldnositani a
mérés és cimkézés ontoldgiat. Egy fontos kérdés, hogy mi lehet az a minimdlis munka, amelyet
el kell végezniink més szakteriilet ontol6gidk sajat rendszeriinkkel valé 6sszekapcsoldsakor. Sza-
mos kutatds irdnyul arra, hogy szakteriilet specifikus modelleket hogyan lehetne automatikusan
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el6allitani, amelyek kozott az ontoldgia is felmeriil, mint egy lehetséges megoldas[9].

5.3.3. Felhasznaldi feliilet fejlesztése

A rendszer jelenlegi dllapotdban nem végfelhaszndldknak szant termék, csak egy koncepciot be-
mutat6 eszkoz. Ezért az egyik legnyilvanvalébb tovabbfejlesztési lehetdség a felhaszndloi feliilet
fejlesztése. Akdr egy egyszer(, bongész6bol elérhet6 kezelbfeliiletet is 1étre lehet hozni, amely a
tudésbazis alapjan jelenit meg bizonyos vezérloeszkozoket. Példaul egy legordiilé menii felsorolja
a tuddsmodellbdl kiolvashaté 6ssze metrikét, majd egy idSintervallum megaddsa utan kirajzolja a
kivalasztott metrika értékeket a megadott id6intervallumban, mint ahogy az a 10. dbran is lathato,
amely egy kordbbi munkdm eredménye.

Az eszkoz egy Shiny nevii projektre épiil, amelynek célja, hogy egy interaktiv, webes feliiletet

adjon a vizudlis adatelemzéshez és megjelenitéshez[15]. Ez a kés6bbi munkdm egyik {6 irdnya
lehet.

5.3.4. Ontolégia kozvetlen szerkesztése

A tudasbazis kezdeti szerkesztése egyel6re nem a rendszer része, hanem azt egy kiilon eszkozzel
tudjuk elvégezni (mint ahogy azt a 4.1. alfejezetben is lathattuk). Egyszer(isitené az adatelem-
z0 és a szakteriilet specialista munkajat, ha a rendszerhez kozvetleniil kacsolédnak egy ontoldgia
szerkeszt6 eszkoz. Ez altal a tudasbazisunkat kozvetleniil tudnak szerkeszteni, és nem lenne sziik-
ség az ontol6gidk exportalasara/importalasara a munka elvégzéséhez. Sajnos egy ilyen szerkeszto

elkészitése igen nagy feladat lehet.

27



Topoviz

Choose an item
guest-14 []
Choose a metric
cpu.used.summation []
| Compute with transitive closure
Filter the time interval

Start:

pu.used.summation

2012-08-30 10:00:00

End

2012-08-30 16:00:00

Gol
" timestamp

R est-22

Vmst U
LI host 0f useq B
m\‘ ° guestitused
Qusslz3 suest I ] fi" o questts ready
< wo <8 - - s o guesl 13 used
oAl e oo
- - N quest-14.used
M fwi . ! wﬁ [ - jpvestidready
IR e oo s e e St used
.’5@# m o - gL 5 | - . *. quest-15.ready
&f! g WA . t’ 3 H _.‘__;g.fx’E
- . g e o o fhond = quest-16.used

s i . . T . T .
A | o SO e e & g ovesti6reaty

10. dbra. Egy lehetséges felhasznaloi feliilet

5.3.5. Az adattisztitas, elemzés folyamatanak kezelése a rendszerben

Az adattisztitds és elemzés folyamata gyakran tartalmaz ismétl6dd 1épéseket is az egyediek mel-
lett. Erdemes lehet megvizsgélni, hogy ezt a folyamatot tudjuk-e valamilyen médon ontoldgiaba
rogziteni, majd az ismétl6dd folyamatokat automatizaltan végrehajtani, s az ontoldgiaba rogzite-
ni, hogy azokat mar végrehajtottuk. Ezaltal nyomon kovethetd lehet a folyamat mas elemzdk altal

is.
5.4. A rendszer skalazhatésaga

A rendszer teljes skdldzoddsanak tesztelésére nem keriilt sor, de a kialakitott architektira lehetové
teszi, hogy az egyes rétegek skaldzodasaval kiilon foglalkozzunk. Természetesen kérdéses, hogy
egy ilyen rendszer esetében érdemes-e egydltaldn a skdldzéddssal foglalkozni, hiszen varhatéan
az adattisztitdsnak €s elemzésnek lesz a legnagyobb teljesitmény igénye, mivel az adatpéldanyok

nincsenek kozvetleniil az ontoldgidban tarolva.

5.4.1. Skalazhatésag kérdése az adatmodellt tarolo réteg esetében

Az adatmodell tarol6 réteg feladatat elvégzd szerverek szolgéltatasként timogatjak a megfelel
skalazodast. A mér emlitett Neo4j esetében kiilon 1étezik terhelés elosztdst, nagy rendelkezésre
allast és adat elosztast végzd szolgaltatas is[13]. A Virtuoso szerverrel kapcsolatos teljesitmény

méréseket a termék honlapjan is taldlhatunk’

5.4.2. Az adatelemzo réteg skalazédasa

A rendszer egészét tekintve ez a réteg igen er6forras igényes. Alapvetd eszkozokkel nagy mennyi-

ségli adatok esetében korlatokba iitkozhetiink, de szerencsére az esetiinkben itt alkalmazott R

"http://www.openlinksw.com/dataspace/doc/dav/wiki/Main/VOSScale
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nyelv rendelkezik olyan kiegészité csomagokkal, amelyekkel kezelhetSek az ilyen esetek”.

2Erdemes lehet megtekinteni a http://r-pbd.org/ oldalt
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6. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatomban arra kerestem a valaszt, hogy hogyan lehet egy szakteriilet modellezett tudasa
alapjan elGsegiteni a feltdré adatelemzés miiveletét. Ezzel olyan problémét kivantam megoldani,
melyre a ma elterjedt eszkozok nem adnak éltaldnos javaslatot. Mindezt rugalmasan b&vithetd,
potencidlisan jol skdldz6dé modellel oldottam meg. A rendszer kiprébéldsa sordn virtualizalt IT
infrastruktarak teriiletérdl szarmazo, valos mérési adatokat hasznaltam fel.

El8szor bemutattam azokat a témadkat, amelyek kapcsolddnak az dltalam vizsgalt teriilethez.

Ezutan bemutattam a rendszer felépitését, ismertettem a felhasznalt esettanulméanyt.

A kovetkez0 fejezetben részletesen ismertettem néhdny fontosabb adattisztitdsi és adatelemzési
haszndlati esetet. Megmutattam az elkésziilt rendszer és az esettanulmany tudasbazisdnak felépi-
tését.

Az utolsé fejezetben értékeltem az elkésziilt rendszer mind hasznalhatdsdg, mind skaldzhatésag
alapjan, és lehetGségeket mutattam annak tovabbfejlesztési irdnyaira is.

Az altalam bemutatott mddszer alkalmas lehet arra, hogy nagyméretd, ill. sokféle adatbol szar-
maz6 adathalmaz esetén is konnyitse az adatok kinyerésének/elemzésének feladatat azaltal, hogy
az adatokra ill. a rendszermodellre vonatkozé szakértdi tudast osszekapcesolja az adatelemzés 1é-

péseivel.
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7. fejezet

Fiiggelékek

7.1. Fiiggelék - Néhany VMware rendszerben el6fordulé metrika leirasa

7.1. tablazat. Néhany CPU-val kapcsolatos metrika

Metrika

Leiras

Mértékegység

cpu.swapwait.summation

A 20 milliszekundumos ablakb6l mennyi id6t tolt a
VM vérakozassal (munkavégzés nélkiil) amiatt, hogy
nem tudja memoridba tolteni a miikddéséhez sziiksé-
ges adatokat.

milliszekundum

cpu.idle.summation

A 20 milliszekundumos ablakb6l mennyi id6t tolt a
VM idle (vagyis futds nélkiili) dllapotban.

milliszekundum

cpu.ready.summation

Megmutatja, hogy egy virtudlis gép az id6ablak hany
szdzalékdban volt olyan allapotban, hogy ugyan fu-
tasra készen 4llt, de nem keriilt futtatdsi allapotba a
fizikai processzoron. Az érték fiigg a virtudlis gépek
szamdtol és azok CPU terheltségétdl (loadjatol).

milliszekundum

cpu.wait.summation

Ertéke megadja, hogy a teljes CPU id6hoz viszonyit-
va mennyi id6t toltott a virtudlis gép varakozé alla-
potban.

milliszekundum

cpu.run.summation

Megadja, hogy a VM az id6 hany szazalékat toltotte
futési allapotban. (Szarmaztatott érték: 100% = run +
ready + wait (+ costop)

milliszekundum

cpu.usage.average

Az aktivan haszndlt virtudlis CPU értéke a teljes el-
érhetd CPU-ra nézve. Ez az dtlagos kihasznaltsaga az
0sszes CPU-nak az adott virtudlis gépben.

%

cpu.usagemhz.average

Az aktivan haszndlt virtudlis CPU értéke. Ez a host
altal 14tott CPU haszndlat, és nem a vendég operacids
rendszer altal megfigyelt.

MHz
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7.2. tdblazat. Néhany lemezkezeléssel kapcsolatos metrika

Metrika Leiras Mértékegység
disk.deviceLatency.average Egy SCSI lemezmtivelet végrehajtdsanak atlagos ide- | milliszekundum
je a fizikai eszkoz esetében.
disk.kernelLatency.average Az az atlagos id6, amit a VMkernel egy SCSI lemez- | milliszekundun
miivelet végrehajtasaval tolt.
disk.totallatency.average | Az az dtlagos id6 a mérési idéablakban, amig a ven- | milliszekundum
dég opericids rendszer altal kiadott SCSI lemezmii-
velet végrehajtodik a virtudlis gépen. A kernelLat-
ency és a deviceLatency értékének Gsszege.
7.3. tabl4zat. Néhdny haldzattal kapcsolatos metrika
Metrika Leiras Meértékegység
net.transmitted.average A mérési ablakban elkiildott adat dtlagos mennyisé- | kB/s

ge. Az érték a hildzat savszélességét jelenti. VM ese-
tében a virtudlis, host esetében a fizikai interfészen
keresztiil atkiildott adat mennyiségét jelenti.
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