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Uvod

S rustem velikosti dat a poc¢tu datovych zdroju je ¢im dal tim obtiznéjsi udr-
zovat informace o jejich obsahu. Diky analyze dat je mozné vytvorit sumarizaci
obsahu tabulek nebo souborti pomoci riiznych statistik. Vysledky poté mohou byt
nejen prezentovany uzivateli, ale také zpracovany dalsimi procesy. Analyza vel-
kého objemu dat vSak miize byt naroc¢na na velikost vypocetni paméti pocitace.
Jednou z variant, jak se s timto vyporadat, je pouziti aproximativnich algoritma,
které pracuji s velmi malou paméti oproti velikosti vstupu. Déale lze snizit cas
vypoctu aplikaci vzorkovani vstupnich dat. Dani za oba pristupy je vsak snizena
presnost vysledk.

Cil prace

Aproximativni algoritmy v datovém profilovani nejsou tolik vyuzivany. Z to-
hoto diivodu ma préce za cil otestovat pouzitelnost existujicich algoritmii za tce-
lem redukce potfebné paméti pro béh celé analyzy. Tim dochazi k propojeni
teoretické znalosti s praxi. Jakmile budou jednotlivé analyzy implementovany, je
potieba algoritmy mezi sebou i s presnymi variantami porovnat a zhodnotit je-
jich pouzitelnost v datovém profilovani. Dalsim cilem je vyzkouset také aplikaci
vzorkovani vstupnich dat a tuto variantu poté opét srovnat s ostatnimi pristupy.
Pro zminéné testovani je nutné vytvorit aplikaci, ktera bude umét zpracovavat
data z databazi a z CSV soubortt a umoznovat snadné rozsitovani o statistky a
jejich parametrizovani za tc¢elem snadného testovani. Diky aproximativnim algo-
ritmtim budou snizeny pozadavky na parametry profilujiciho serveru a také bude
odstranéna, nebo alespon minimalizovana, potfeba vyuziti disku jako paméti pri
zpracovani. Ve vysledku by aplikace méla poskytnout zakladni nahled na velka
vstupni data v kratkém case s velmi omezenou paméti pro vypocet.

Struktura prace

V prvni kapitole préce je ¢tenat sezndmen s datovym profilovanim. Kapitola
také predstavuje tento proces v Sirsim kontextu datového managementu. Poté
je popsan prehled zdkladniho rozdéleni datového profilovani spole¢né s ruznymi
pristupy k feseni tohoto problému. V néasledujici kapitole je sestaven seznam
potiebnych vlastnosti pro implementaci aplikace tak, aby bylo mozné naplnit cile
prace. Tyto vlastnosti jsou také otestovany v nékolika jiz existujicich nastrojich.

Nasleduji dvé kapitoly, které se zabyvaji implementaci aplikace. Trteti kapitola
popisuje architekturu a jednotlivé komponenty aplikace spolecné s predstavenim
jeji konfigurace. Ve ¢tvrté kapitole jsou popsany vybrané implementacni zajima-
vosti, které maji ¢tenari priblizit vnitini strukturu aplikace. Po precteni navodu
v posledni casti této kapitoly ziska ctenar predstavu, jak rozsitit aplikaci o dalsi
analyzy nebo vstupni datové zdroje. Podrobnéjsi dokumentace se nachazi primo
v kédu na drovni jednotlivych rozhrani.

Hlavni ¢ast prace je tvorena popisem pouzitych algoritmi s dlirazem na jejich
analyzu a porovnani. Slovni popis algoritmi je pro snazsi pochopeni doplnén také



o pseudokdd. Na konci kazdé kapitoly jsou popsand vybrand méfeni algoritmu
z hlediska presnosti a narocnosti na pottebnou pameét. Kromé frekvencni analyzy,
vypoctu kardinality, histogramu a kvantilii prace obsahuje dalsi analyzy, které jiz
nemaji aproximativni ekvivalent, jelikoz nejsou tolik naroéné na pamét. Avsak
bez téchto algoritmu se nastroj na datové profilovani v praxi neobejde.

Kapitola s vysledky prace vychazi z dil¢ich pozorovani a obsahuje méreni
chodu celé aplikace na realnych datech.

Zaverecna kapitola hodnoti naplnéni stanovenych cili a prezentuje moznosti
dalsiho zpracovani tématu.



1. Datovy management, datové
profilovani

Mezi jednotlivé discipliny datového managementu patti predevsim efektivni
sprava a analyza dat, adrzba datové kvality, ochrana informaci, dostupnost a zno-
vupouzitelnost ulozenych dat. Cilem datového managementu je zajistit, aby lidé
nebo spolec¢nosti optimalizovali praci s daty, a tim zvysit jejich uzitek pro lepsi
rozhodovéani, snizit rizika tykajici se nepfesnych informaci a usnadnit navazné
operace s daty. S ristem objemu dat také nabyva dtlezitosti efektivni prace s in-
formacemi.

Efektivni prace s daty zacina na trovni vybéru a spravy datového tlozisté, jako
jsou SQL nebo NoSQL databéze, datové skladyll|a datové jezeraP} Na tuto tiroven
navazuje analyza]), integracd?, ¢isténi’| nebo pifpadné migrace datf} Nejdale od
samotnych dat je sprava metadaﬂ nebo analyza toku datﬂ Kromé zminénych
disciplin existuji jesté dalsi ¢asti datového managementu. Tim je podtrzena jeho
neodmyslitelna pritomnost v dnesnim svété plném informaci.

Budoucnosti zminénych procesii a nastroju je automatizace prace pomoci za-
pojeni riznych oblasti umélé inteligence. Rostouci objem dat jiz ¢asto neumoz-
fiuje jejich lokalni zpracovani a rychle dostupné vysledky. Casto se béhem celého
procesu méni datové struktury, dat pribyva na objemu a stdle prichézeji nové
moznosti vyuziti jiz difve ziskanych informaci. Spolu s témito naroky roste diraz
na bezpecnost a piibyvaji legislativni naiizeni, jako jsou naptiklad GDPRP| nebo

CCPAM

1.1 Datové profilovani

Hlavnim cilem datového profilovani je prinaset na zakladé analyzy sumarizaci
hodnot v datovém zdroji pomoci riznych typt statistik.

Proces produkuje statistiky, ze kterych jsou patrné rizné vlastnosti dat, jako
jsou napriklad konzistence, iplnost, presnost nebo duplikace dat. Statistiky jsou
vypocitavany na drovni sloupcti, tabulek nebo celych datovych zdroji. Vysledky
jsou piedévany datovym stevardim{| pomoci grafické nebo tabulkové vizualizace.
Mezi jednotlivé analyzy patii predevsim ciselné statistiky, poc¢ty netuplnych hod-
not, frekvencéni analyza, unikatnost, kardinalita apod.

Hranice mezi datovym profilovanim a data miningem neni pfesné definovana
(Abedjan a kol., |2015)), ale za hlavni rozdil muzeme povazovat, Ze datové profi-
lovani ma za cil ziskat metadata, pomoci pochopit data a zvysit moznost pou-
zitelnosti dat. Naopak v pripadé data miningu je cilem pokusit se ziskat skryté
informace z dat, a tim jesté zvysit jejich prinos.

Datové profilovani v praxi znamenad, ze uzivatel nejprve vybere, jaky datovy
zdroj chce profilovat. Aplikace zacne béhem c¢teni tento vstup analyzovat a na
konci béhu vyda souhrn v podobé spocitanych vysledki. Vétsina aplikaci poté

!Data warehouse 2Data lake 3Data analysis, Data mining, Data profiling “Data integration
®Data cleansing %Data migrations “Metadata management ®Data lineage
9General Data Protection Regulation !°California Consumer Privacy Act !'Data steward



vystup dokaze vizualizovat. Uzivatel je schopen se k vysledkiim vracet a také ve
statistikach vyhledavat.

V oblasti datového profilovani stale existuje nékolik vyzev. Mezi hlavni patii
analyza velkych dat, pocitani statistik z datovych zdroju jinych nez relac¢ni da-
tabaze a také zapojeni algoritmi umeélé inteligence do celého procesu. Prace se
zabyva prvni z vyse jmenovanych vyzev.

1.2 Vyuziti datového profilovani

Analyza dat a sbirani statistickych vysledkil nemusi slouzit jen pro lepsi po-
chopeni informaci ulozenych v datovém zdroji. Lze nalézt dalsi oblasti, které
konzumuji vysledky datového profilovani, jako jsou datovy katalog, klasifikace
dat, datova kvalita nebo integrace dat. V neposledni radé existuje nékolik vyu-
ziti vysledki pomoci umélé inteligence, kterda pomaha k automatizaci a zkvalit-
néni procestu datového managementu (Ataccamal, 2020). Mimo zminované pouziti
v datovém managementu je dnes datové profilovani zastoupeno také ve vétsiné
databazi pro optimalizaci dotazi na zakladé odhadi naroc¢nosti dané akce.

1.2.1 Datovy katalog a klasifikace dat

V pripadeé spravy mnoha datovych zdroji je c¢astou potiebou vyuziti datového
katalogu. Pomoci této platformy se lze pripojit k mnoha datovym zdrojim za
ucelem sesbirani maximalniho objemu uziteénych informaci na trovni metadat.

Nejprve jsou ziskany informace ohledné struktury datovych zdroji na trovni
tabulek, sloupcti a dalsich databazovych elementi. Dalsim krokem je analyza
samotnych dat. Proto se spusti datové profilovani a vysledky se ulozi spolec¢né s
metadaty do zminéného katalogu.

Aby se daly ulozené informace snadno vyhledavat nebo tridit, provadi se klasi-
fikace dat. Ke kazdé tabulce nebo sloupci v katalogu lze pritadit znaéku[:g], ktera
vystihuje jeho dany tcel nebo obsah. Seznam vsech znacek se ukldada do slov-
niku[r_gL ve kterém lze definovat pravidla pro jejich prirazovani. Pravidla, ktera
jsou vhodna pro automatické pritazeni znacek, mohou byt pouzita pro detekci
béhem profilovani. Prifazené znacky jsou soucasti vysledkli zminéné analyzy.

Bez katalogizace nebo klasifikace dat je velmi pravdépodobné, ze ulozené in-
formace nejsou snadno dostupné nebo vyhledatelné, a jakékoliv ziskavani novych
lze na zakladé klasifikace dat detekovat tabulky nebo konkrétni sloupce obsahujici
osobni data a nasledné automaticky povolit pristup k témto informacim pouze
urcité skupiné analytik.

Obréazek znazornuje, jak v praxi vypada klasifikace dat. Na zakladé pra-
videl byly k tabulce a jejim sloupciim prirazeny znacky: Country name, E-mail,
Full name, Day a Pattern. Uzivatel ma poté moznost napriklad vyhledat vSechny
tabulky nebo sloupce se znackou E-mail. Ukazka pochéazi z nastroje Ataccama
ONE, ktery je popséan v sekci[2.2.2]

12V praxi se ¢asto pouzivd pojem ,term“ nebo ,tag“ 13Glossary
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Country name E-mai Full name Day Pattern

Obrazek 1.1: Ukazka klasifikace dat z nastroje Ataccama ONE

1.2.2 Datova kvalita a transformace dat

Za pomoci vysledkt datového profilovani 1ze urcit chyby v datech, a tim pri-
pravit vstupy pro zahajeni procesu zvysujicitho datovou kvalitu. Ta je poté zvy-
sena aplikaci transformaci nebo manualni opravou dat. Na konci takového procesu
je typicky monitoring kvality, ktery je mozné opét vykondvat pomoci datového
profilovani v pravidelnych intervalech.

Prikladem muze byt detekce nékolika ruznych zapisti pohlavi (M vs. Male vs.
male) ve sloupci tabulky o uzivatelich. Nasledné zpracovani takovych dat prinasi
problémy, které lze odstranit jednoduchou transformaci vychozich dat. Piipadné
lze detekovat chybéjici data nebo preklepy v hodnotach.

1.2.3 Uméla inteligence

Velkou vyzvou pro vSechny platformy poskytujici néstroje aplikovatelné v da-
tovém managementu je zapojeni umélé inteligence, a tim snizeni pracnosti se
spravou dat. Na zakladé vysledkti profilovani dat jsou algoritmy zalozené na stro-
jovém uceni schopné vytvaret doporuceni pro nasledné manualni akce, jako je
detekce podobnosti, a tim redukce duplicit, nebo lze ziskat navrhy vhodnych da-
tovych transformaci. Také 1ze odhalovat problémy v datech dfive, nez se objevi
v nasledném zpracovani, a tim zamezit Spatnym rozhodnutim na zakladé chyb
ve vstupnich datech. Jednou z cest, jak detekovat chyby, je pravidelné spousténi
datového profilovani a nasledné porovnani vysledkt z predchozich béht. Diky to-
muto postupu lze v datech detekovat anomalie a zamezit tak naslednému pouziti
poskozenych dat.

Spolecnost, kterd na konci kazdého tydne sbird data o objednavkach ze svych
regionalnich pobocek, mize do procesu zahrnout datové profilovani se zminénou
detekci anomalii. Jakmile pobocka preda sva data, automaticky proces spusti
datové profilovani a na zakladé dat z predchozich tydnti porovna vysledky. Pokud
je nalezena anomadlie, pak proces sbirdni dat muze byt zastaven drive, nez se
pravdépodobna chyba v datech dostane i do dalsich systémii.

1.3 Rozdéleni datového profilovani

Datové profilovani l1ze rozdélit na zdkladni t¥i kategorie podle toho, s jakym
vstupem analyzy pracuji: jednosloupcové, vicesloupcové a analyzy s vice vstup-
nimi soubory nebo tabulkami (Naumann, 2014)). Rozdéleni je zndzornéno na ob-
razku [L.2

Prvni kategorii jsou analyzy jednoho sloupce. Mezi cile téchto analyz patii
vypocet zakladnich statistik pro numerické hodnoty a retézce, uréeni poc¢tu uni-
katnich hodnot, detekovani, zda se hodnoty vyskytuji v urcitém formatu, zazna-



menani, jaké je rozlozeni hodnot pomoci frekvenéni analyzy, histogramu nebo
kvantilii, a provedeni klasifikace dat.

Do dalsi skupiny patii analyzy pracujici stale nad jedinym datovym souborem,
ale libovolnym poctem sloupcii. Pomoci téchto algoritmii lze detekovat klice na
urovni tabulek a funkéni nebo jiné zavislosti mezi sloupci.

Nakonec 1ze konstruovat algoritmy, které detekuji duplicity, podobnosti nebo
souvislosti mezi vice datovymi sadami na vstupu.

Kardinalita
Forméat a datovy typ
/
Jeden sloupec
I
Distribuce hodnot
Klasifikace dat
Unikatnost a klice
7 7’ Vd Ve o /
Datové profilovani —{ Vice sloupcu
I
Zavislosti mezi sloupci

Souvislosti v datech

Vice zdroju Podobnost struktur

Zarazeni do domén

Obrazek 1.2: Rozdéleni datového profilovani dle typu analyz (Naumann, |2014])

Prace se zaméruje na jednosloupcové analyzy, které jsou implementovany po-
moci aproximativnich algoritmt. Tento postup by mél dovolit omezit maximalni
pamét, kterd je pottebna k profilovani velkych datovych vstupt. Vicezdrojové al-
goritmy by samy o sobé ptresahovaly rozsah diplomové prace. Z vicesloupcovych
analyz lze implementovat jednoduchou analyzu korelaci mezi sloupci. Dalsi ana-
Iyzy vSak potfebuji vétsi pamét. Nelze je proto zahrnout do nastroje pracujiciho
s velmi omezenou paméti pro vypocet.



1.4 Pristupy k datovému profilovani

Kromé zakladniho rozdéleni datového profilovani podle pouzitych algoritmu
uvedeného v sekci existuje jesté nékolik pristupti, pomoci kterych lze datové
profilovani také rozdélit.

1.4.1 Profilovani v databazi

Nékteré statistiky lze spocitat primo v databazi. Tim by vysledna rychlost vy-
poc¢tu méla byt nejrychlejsi, jelikoz se usetii ¢as potiebny pro prenos dat na jiny
server. Napriklad kod demonstruje vypocet frekvencéni analyzy pomoci jazyka
SQL s vyuzitim konstrukce GROUP BY. Kvili odlisnostem v databazovych jazy-
cich je vsak obtizné naprogramovat analyzy obecné pro libovolny datovy zdroj.
Dalsi nevyhodou je vypocetni narocnost pro databazovy systém, ktery c¢asto bézi
v produkénim prostredi. Timto zptisobem by mohlo dojit k citelnému zpomaleni
daného serveru. Pokud lze predpokladat, ze sekvenéni ¢teni bude pro databazovy
systém mnohem snadnéjsi operace nez samotna analyza, pak lze vypocetni na-
rocnost prenést na jiny server, a tim snizit naro¢nost vypoctu na databazovém
serveru.

Dalsim problémem pii profilovani dat v databazi mize byt naro¢nost zapsani
nékterych pokrocilych analyz. Napriklad klasifikace dat ze sekce [5.5| ¢asto ob-
sahuje desitky pravidel, ktera by musela byt zapsana v jazyce SQL, a vysledna
analyza by nebyla jednopriichodova nebo by se jednalo o velmi rozsahly dotaz do
databéaze.

7 téchto divodt se v praxi vyskytuji zejména néstroje, které data z databa-
zového serveru pouze ¢tou a statistiky pocitaji na jiném vypocetnim serveru.

SELECT column, count(column) as freq
FROM table

GROUP BY column

ORDER BY freq DESC;

Kod 1.1: SQL dotaz pro ziskani frekvenci hodnot daného sloupce

1.4.2 Profilovani na vypocetnim serveru

Profilovani na jiném serveru nez primo na databazovém prindsi vétsi volnost
v implementaci analyz. Hlavni nevyhodou ale je, Ze ¢asova naroc¢nost vypoctu je
zavisla na rychlosti ¢teni dat z databaze a nasledném prenosu dat mezi servery.
Nékteré néstroje podporuji analyzu na lokdlnim pocitaci, avsak v dnesni dobé
kvili rastu objemu dat vétsina vypoc¢tu prechazi na vypocetni servery nebo do
cloudového prostredi, kde lze zajistit vétsi skdlovani. Obecné jsou tato prostredi
pro vypocty vhodnéjsi nez uzivatelsky pocitac.

Vyhoda pocitani analyz mimo databazovy systém prinasi také nezavislost al-
goritmli na typu datového zdroje. Stejny kod algoritmii 1ze pouzit pro analyzu
dat z riznych databazovych systému nebo CSV souborti pouhou zménou modulu
pro ¢teni dat.



1.4.3 Profilovani vzorku dat

S rustem velikosti dat prestalo byt mozné nacist vSechny hodnoty do paméti
RAM vypocetniho serveru. Z tohoto divodu je komplikovanéjsi béhem jediného
prichodu daty pocitat statistiky, které jsou zalozené na frekvencéni analyze, pro
sloupce obsahujici mnoho unikatnich hodnot. Nékteré aplikace v pripadé nedo-
statku paméti Tesi toto omezeni pomoci vyuziti disku. Tim se vypocet muze
vyrazné zpomalit.

Pro uSetfeni paméti a zaroven zrychleni analyzy 1ze provadét vypocet pouze
nad vzorkem dat. Vétsina databazovych systémt podporuje vzorkovani pri ¢teni
dat z databaze pomoci ptikazu SELECT. Timto pristupem je mozné omezit vétsi-
nou relativni nebo také absolutni pocet ¢tenych zaznamii. V idedlnim ptipadeé je
pri ¢teni pouze 10 % zdznamu ziskédno vice nez 10x vétsi zrychleni. Diky vypo-
¢tu, ktery je proveden pouze v paméti RAM, Ize ocekavat mnohem vétsi hodnoty
zrychleni. Aplikaci rychlého vypoctu nad vzorkem se da napriklad zjistit priblizné
informace o vétsim poctu neznamych tabulek a na zakladé takto ziskanych vy-
sledki poté vybrat zajimavou c¢ast dat, ktera je znovu profilovana jiz nad plnym
rozsahem.

1.4.4 Aproximativni profilovani dat

Dalsi variantou, jak pocitat statistiky v paméti RAM nad velkym objemem
dat, je vyuziti aproximativnich algoritmii, které produkuji ptiblizné vysledky bli-
zici se opravdovym hodnotam. Spolecnou vlastnosti téchto algoritmu je, ze po-
tfebuji mnohem mensi pamét pro vypocet. Casto lze tuto pamét predem omezit.
Spolec¢nou a zaroven logickou vlastnosti aproximativnich algoritmt je, ze ¢im je
vétsi pamétové omezeni, tim klesd presnost algoritmu.

Aproximativni pristup lze pouzit pro statistiky, kdy nevadi, ze vracené vy-
sledky budou s chybou v fddu procent. Nebo, obdobné jako v predchozim pii-
padé, lze profilovat vsechny tabulky v databazi pomoci aproximativnich analyz
a poté vybrat zajimavou podmnozinu tabulek, kterd bude profilovana presnymi
algoritmy.

1.4.5 Inkrementalni profilovani

Aplikace profilujici data jsou ¢asto vyuzivané pro planovany opakovany béh ve
stanovenych intervalech. Pokud data spliuji, ze jsou pouze inkrementalni, neni
casto potreba profilovat cely vstup, ale pouze novy priristek dat. Pokud uzi-
vatele zajima vysledek vypoctli pouze nad timto inkrementem, je ocekavatelna
vyrazna redukce casové a paméfové narocnosti. V pripadé, ze je potreba slou-
¢it nové vysledky s jiz predeslymi, mohou byt pfesné analyzy béhem vypocétu
opét paméfoveé narocéné. Prikladem je jiz zminéna frekvencéni analyza, u které je
potieba mezi béhy ulozit vSechny unikatni hodnoty s vyskyty, aby pri dalsim
béhu algoritmus mohl pokracovat. Z tohoto divodu je vhodné pouziti aproxima-
tivniho algoritmu s limitovanou pamétovou naroc¢nosti i nad malymi inkrementy
pri celkové velkych datech. Zminény aproximativni algoritmus muze kromé vra-
ceni vysledk také ulozit neboli serializovat interni pamét pro nasledny vypocet.
Pozdéji lze v tomto vypoctu opét pokracovat.

10



2.

Analyza

P1i definovani pozadovanych vlastnosti a navrhu aplikace byl kromé realného
pouziti kladen diraz také na praci s omezenou paméti, na testovatelnost algo-
ritmi, moznosti vzorkovani a budouci snadné rozsiteni o dalsi analyzy. Tyto
pozadavky byly tvofeny na zdkladé schopnosti jiz existujicich nastroji. Casto
pouzivané funkcionality byly doplnény predevsim o aproximativni pristup.

2.1 Zakladni vlastnosti aplikace

Analyzy

Algoritmy by mély byt jednoprichodové.
Existujici analyzy by mély podporovat ruzné algoritmy pro jejich vypocet.

Je zadouci, aby bylo mozné ménit implementaci algoritmt analyzy mezi
béhy aplikace.

Aproximativni verze algoritmu by méla mit také presny ekvivalent.

Pro testovaci tcely by mélo byt mozné poustét dve stejné analyzy s riiznymi
algoritmy.

Meél by existovat algoritmus dané analyzy, ktery pracuje pouze s predem
omezenou pameéti.

Pred samotnym spusténim by mélo byt mozné konfigurovat, jaké analyzy a
algoritmy jsou aktivni. Také je zadouci, aby algoritmy mély konfigurovatelné
parametry.

Cteni dat

Je nutné, aby pomoci aplikace bylo mozné cist data z SQL databaze a CSV
souborl.

Pii ¢teni dat ze souborti by aplikace méla umét data vzorkovatf]]

Meéla by existovat moznost, jak rozsitit aplikaci o dalsi datové zdroje. Na-
pitklad o ¢teni souborii z Amazon S3| nebo o podporu soubort ve forméatu
xlsx.

Vystup

Zékladnim formatem vystupu by mél byt soubor ve formatu JSON umoz-
nujici nasledné automatické zpracovani.

Z divodu chybéjiciho uzivatelského rozhrani by aplikace méla obsahovat vy-
stup ve formatu HTML. Tento format je pro uzivatele citelnéjsi nez format

JSON.

'Pro SQL databéze lze vzorkovani vynutit pfimo v datovém zdroji.
Zhttps://aws.amazon.com/s3/
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Aplikace
o Aplikaci by mélo byt mozné snadno rozsirovat o dalsi analyzy.

o Aplikaci by mélo byt mozné spoustét v jednovldknovém i vicevlaknovém
rezimu pro nasledné otestovani obou pristupt.

o Mélo by byt umoznéno omezit pocet soubézné nactenych zaznami v paméti.

(X4 [

2.2 Srovnani jiz existujicich nastrojt

Béhem analyzy jiz existujicich nastroji pro datové profilovani bylo vybrano
nekolik zastupct, ktefi jsou zdarma dostupni a provadéji datové profilovani da-
tabazi nebo soubort. V plné verzi vétSina vybranych nastroji navic obsahuje
dalsi rozsiteni. Castym pifkladem placenych modulti je datovy katalog, pripadné
rozsiteni o moduly zamérené na datovou kvalitu nebo transformace.

Porovnana byla tato fesenf: Ataccama DQ Analyzeif), Ataccama ONHY, Da-
taCleanerl’] IBM InfoSphere Information Analyzei®|, Talend Open Studio for Data
Qualitylf]7 Informatica Data Qualityﬂ, Open Source Data Quality and Proﬁlingﬂ
Neékteré z téchto produkti jsou spolecnostmi poskytovany k vyzkouseni, nebo se
dokonce jedna o aplikace zdarma. Tito volné dostupni zastupci jsou dale detailnéji
rozebrani a byl proveden test na nékolika souborech.

Prvnim cilem bylo porovnat, jaké analyzy muze uzivatel aplikovat. Druhym
cilem bylo zjistit, jak se dany nastroj vyporada na primérném stroji s objemnym
textovym souborem se 16 sloupci a s 15 miliony fadkt, ktery ma velikost priblizné
2 GB. Testovani probéhlo na notebooku s procesorem Intel Core i5-8250U, 16GB
RAM a SSD diskem. Nejedna se o vykonny stroj, ale stéle by tyto parametry mély
stacit k profilovani soubort o velikosti 1-2 GB v rfadech nékolika minut. Presné
k tomuto tcelu by mély slouzit vSechny zminéné nastroje zdarma.

Komerc¢ni nastroje nejsou urceny pro domaci pouziti. Cilovou skupinu tvori
spolecnosti s mnoha datovymi zdroji a s nutnou potfebou datového katalogu
nebo monitoringu datové kvality, v nékterych pripadech také datové integrace.
JelikoZ nastroje nejsou volné dostupné, lze pouze z volné dostupnych dokumentaci
vydist pouzité pristupy k datovému profilovani. Castym predpokladem u téchto

VVVVVV

s dostatecnym vykonem.

2.2.1 Ataccama DQ Analyzer

Aplikace Data Quality Analyzer od spolecnosti Ataccama['"| predstavuje zdar-
ma dostupnou verzi nastroje pro tucely prace s daty v oblasti datové kvality.
Architektura celé aplikace je zalozena na platformé EclipseE-]. Uzivatel v této

3https://www.ataccama.com/download/dq-analyzer ~4https://one.ataccama.com

Shttps://datacleaner.github.io

Shttps://www.ibm.com /products/infosphere-information-analyzer

"https://www.talend.com/products/data-quality /data-quality-open-studio/

8https://www.informatica.com/products/data-quality /informatica-data-quality.html

9https://sourceforge.net /projects/dataquality/ °https://www.ataccama.com
Hhttps://www.eclipse.org
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aplikaci vytvari spustitelné vypocetni plany, které se skladaji z kroka vypoctu a
prechodt mezi danymi kroky. Plan pro profilovani testovacich dat zac¢ind krokem
Text File Reader, ktery c¢te data z CSV souborti, a nasledné je napojen na
krok Data Profiling. Mezi zminéné dva kroky je dale mozné pridat procesy
transformujici data.

Vystupem kroku Data Profiling, ktery analyzuje data, je soubor .profile,
ktery lze oteviit pouze v této aplikaci. Po jeho otevfeni je uzivateli nabidnuta
vizualizace vysledkl. Pro ucely datového profilovani je mozné ¢ist z libovolné da-
tabaze pomoci JDBC driveru a CSV nebo Excel souborta. Plnd verze aplikace
nabizi podporu dalsich datovych zdroju a velké mnozstvi riznych krokt rozsi-
rujicich plany. Vysledky datového profilovani obsahuji mnoho jednosloupcovych
statistik, klasifikaci dat na zédkladé pravidel nebo analyzu zavislosti mezi sloupci.

Pro profilovani zminéného rozsdhlého datového souboru nepotiebovala apli-
kace béhem analyzy vice nez 500 MB paméti, jelikoz byly vyuzity docasné sou-
bory na disku. Pri profilovani dat probéhly dveé faze. BEhem prvni faze se precetly
vsechny tadky ze vstupniho souboru a rostl objem docasného tlozisté. Ve druhé
fazi jiz neprobihalo ¢teni vstupnich dat, ale probihala pouze prace nazvana Com-
puting profile s do¢asnymi soubory. Vysledkem byl zminovany .profile soubor.
I pres vyuzivani disku uzivatel v tomto pripadé ziskal vysledky jiz po priblizné
7 minutach. Tento pfistup nakonec ukazal, Ze znatelné prekonava ostatni zdarma
dostupné nastroje. Zajimavé by také bylo porovnani s komerénimi nastroji, zda
se i v tomto pripadé jedna o nejrychlejsi reseni.

[JWelcome &7 12Advancediplan @7 *11 Basicplan | [ad 1.1 Basic 52 =g

Input: "party”

Columns
Column Analyses W

Quick filter. Advanced Filter Basic | Frequency | Domains | Quantiles | Groups.

ull Unique Distinct. Min Median Counts
1 1 0 o
30 102021 0 1758751
288475 584796 1 19242
26649 1087732 20010911,.. 20011106, 15.33%
INTEGER 15857625 30 102077 1758768
INTEGER 15857625 104 10497 133
INTEGER 15857625 4 141

Expression  Type Demain Non-null N
0
0
0
0
[
]
[

INTEGER enum 15857625 0 (] 1"
[
0
[)
[}
0
0
0
0

INTEGER enum 15857625
INTEGER 15857625
INTEGER 15857625
FLOAT day 15857625

. Type Count
Null 0 0,00%
Non-null 15857625 10000%
0 Norurie Duplicate 9882148 62,32%
3 ’ \ Distinct 5975477 37,66%
INTEGER 15857625 120 2486 1 62,32% Non-unique 3290102 20,75%
INTEGER 15857 625 S 2689 3 Unique 2685373 Ta93%
FLOAT day. 15857 625 2685375 5975477 20011028,... 20020 519,.

FLOAT specval 15857625 9169539 9866%2 0 3

INTEGER 15857625
FLOAT specval 15857625
FLOAT specval 15857625
FLOAT specval 15857625

1 612 2253050 2310006
7464383 8808003  -99%9 029
3268937 5996789 -99%9 039
9192003 9877M3 0908 -1995

Bo33—|—~s@a-msanoco

Statistics

Type Value Frequency Type Value
Minimum value 2001102801 2 Average 20 022 646,29
MWedian value 20020 519,04 1 Variance 2474876748
Maximum value 20030322 1 Standard devia... 297441

Tipe Value
Sum 317511 616 365 562,93

Extremes

Obrazek 2.1: Ataccama Data Quality Analyzer - vysledky datového profilovani

2.2.2 Ataccama ONE

Oproti prvni a zaroven starsi aplikaci od spole¢nosti Ataccama je Ataccama
ONE webovou aplikaci, kterd je opét v omezeném rozsahu zdarma dostupna pro
registrované uzivatele za ticelem poskytnuti zakladni funkcionality celé platformy.
Profilovani funguje velmi podobné jako v pripadé DQ Analyzeru. Vyhodou je,
ze uzivatel jiz nemusi konfigurovat, jaké sloupce dany soubor obsahuje, ale tyto
informace jsou extrahovany piimo z dat.
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Kvtli potrebnému uploadu souboru k profilovani probéhlo pouze testovani
moznosti daného néstroje s mensimi datovymi soubory. Profilovani nebézi na
lokalnim pocitaci, ale data jsou zpracovavana na cizim vzdaleném serveru. Proto
nastroj neni vhodny pro analyzu citlivych dat. Aplikace kromé jednosloupcovych
statistik zobrazuje vysledky automatické i manualni klasifikace dat na zakladé
znacek s predem definovanymi pravidly.

Dalsim pouzitim aplikace v plné verzi je pripojeni se k technologiim Hadooﬂ
nebo Sparlﬂ a také analyza datové kvality spolu s moznou transformaci dat.

ataccama ONE proFILNG  [EES (CATALOG & GLOSSARY DATA QUALITY & PREPARATION MASTER DATA BIG DATA|
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Obrazek 2.2: Ataccama ONE - vysledky datového profilovani

2.2.3 DataCleaner community edition

Prvnim zastupcem z fad Open Source nastroji je DataCleaner ve verzi com-
munity edition. Na prvni pohled se jedna o zdatilou aplikaci, ktera neméa problém
se pripojit k velkému poctu datovych zdroji. Uzivatel, stejné jako v pripadé Atac-
cama DQ Analyzer, tvori plany a mezi vstupnimi a koncovymi kroky lze délat
transformace a konverze dat.

Aplikace je ve srovnani s konkurenci lehce pozadu co do poc¢tu rtznych sta-
tistik, které lze pocitat béhem datového profilovani. Naopak oproti ostatnim tes-
tovanym nastrojim prinasi aplikaci umélé inteligence, vyuziti referencnich dat a
komplexni transformace. Konfigurace profilovani jednoho souboru nebo tabulky
je v porovnani nejnaro¢néjsi, ale i tak je ovladani intuitivni.

Béhem testovani s mensimi soubory byly vysledky vypocitany az necekané
rychle. Bohuzel to se neda Tict o zpracovani velkého testovaciho souboru o velikosti
2 GB. Pri béhu aplikace slo vypozorovat, ze prace probihala pouze v paméti RAM.
Jakmile vypocet dosahl dvou ttetin vstupniho souboru, konzumace paméti se
prehoupla pres 5 GB a priristek zpracovanych radka byl pouze v fadech stovek
za sekundu. Aplikace byla vypnuta po nékolika desitkach minut a vysledek nebyl
ziskan.

2https://hadoop.apache.org  '3https://spark.apache.org
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Aplikace je velmi vhodna pro praci v fadech jednotek milionu radku vstupnich
dat. Pro vétsi soubory neni jiz aplikace pouzitelna, a i pres moznou zaménu
hardwaru za vykonnéjsi stroj je patrné, ze implementace neni vhodna pro objemna
data.

1] cars.csv | Analysis results | DataCleaner - x

1 Analysis results | cars.csv
| ue distribution
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Value distribution of Model Value COUNT(*)
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% Value distribution Count 70 35 @
15 5 e 34Q
% Value distribution 82 31
75 30 @
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7 290
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" Completeness analyzer

&, save results

Obrézek 2.3: DataCleaner - vysledky datového profilovani

2.2.4 Open Source Data Quality and Profiling

Dalsim Open Source zastupcem je aplikace Open Source Data Quality and
Profiling znama také pod nazvem Aggregate Profiler. I pfes méné uzivatelsky pri-
vétivé ovladaci rozhrani se jedné o uzitecnou aplikaci zejména diky velkému poctu
podporovanych datovych zdroj, moznostem transformace dat a také pokrocilym
analyzam, jako je vyhledavani podobnosti v datech nebo metody zpracovani pii-
rozeného jazyka.

Testovani nastroje pro mensi soubory probéhlo i pres na prvni pohled horsi
uzivatelské rozhrani snadno. Problém vsak nastal pfi pokusu o analyzu velkého
souboru. Aplikace se pravdépodobné pokusila precist cely obsah, ale kdyz pamét
RAM prekonala hranici 4 GB, program jiz prestal odpovidat. Nebyla zde moznost
precist pouze prvnich k radki nebo jakykoliv jiny vzorek dat tak, aby aplikace
mohla bézet i pro objemna data.
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Obrazek 2.4: Open Source Data Quality and Profiling - vysledky datového profi-
lovani

2.2.5 Talend Open Studio for Data Quality

Spolec¢nost TalendEl poskytuje vedle svého Data Integration reseni pro velké
spolec¢nosti také nékolik Open Source néastroju. Jednim z nich je Open Studio for
Data Quality se sluzbou pro profilovani dat. Tato aplikace je také zalozena na jiz
zminované platformé Eclipse.
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Obrazek 2.5: Talend Open Studio for Data Quality - vysledky datového profilovani

Pripojeni 1ze ucinit k mnoha databazim, clusterim nebo se daji ¢ist soubory
z lokalniho souborového systému. Kromé sloupcovych statistik lze analyzovat i

Yhttps://www.talend.com
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zavislosti mezi sloupci a metadata. Aplikace byla pouzita také na profilovani ob-
jemného souboru o 15 milionech fadkii, ale béhem jedné hodiny aplikace nevydala
vysledek. Pozitivni vsak je, Ze analyza neprobihd pouze v paméti RAM. Pti vy-
méné za mnohem vykonnéjsi stroj nebo volbé lepsi konfigurace je pravdépodobné,
ze analyza probéhne v poradku.

2.2.6 Srovnani testovanych nastroja

VSechny testované néstroje maji velmi podobné chovani. Nejprve uzivatel
zada, jaky datovy zdroj chce profilovat. Nékteré z nastroju navic obsahuji mecha-
nismus pro urc¢eni metadat na zakladé struktury vstupnich dat. Pak neni potieba
definovat vstupni sloupce a jejich datové typy. Po specifikaci vstupnich dat muze
uzivatel pridat transformace a jiné procesy pred samotnym profilovanim. Nakonec
je potfeba nakonfigurovat nastaveni konkrétnich statistik pro vstupni sloupce.

A7 na jednu vyjimku zadny z testovanych nastroji neumoznoval pouziti apro-
ximativniho pristupu pro ziskani vysledk. Zminénym pouzitim je aproximativni
algoritmus pro nalezeni funkcionalnich zavislosti mezi sloupci v nastroji Informa-
tica Data Quality. Tento nastroj vsak neni volné dostupny, a proto tato informace
byla ziskdna pouze z dokumentace.

Prekvapivé zadny nastroj nepodporoval ¢teni vzorkt dat jinak nez prvnich
k zaznamu. PTi ¢teni dat z databaze casto existovala moznost upravit SQL dotaz,
ve kterém lze nahodné vzorkovani pridat. To vsak neplati pro soubory, kde tato
varianta neexistuje.

Ataccama Ataccama DataCleaner Aggregate Talend

DQA ONE Profiler ~ Open Studio
Pocet datovych zdroju 19 13 15 16 21
Podpora vzorkovani SQL + + + + +
Podpora vzorkovani CSV - - - - _
Snadné konfigurace metadat - + + - +
Konfigurace statistik ++ - + - +
Rozmanitost statistik + + + + +
Vicesloupcové statistiky + - + + _
Aproximativni algoritmy - - - - -
Prezentace vysledki + ++ ++ + +
Profilovani velkych soubori ++ ? - -- -
Préce s omezenou paméti + ? - - -

Tabulka 2.1: Srovnani volné dostupnych nastroji slouzicich k profilovani dat
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3. Architektura

Architektura aplikace vychazi z hlavniho zaméreni prace - porovnat vice pri-
stupti k datovému profilovani. Vsechny c¢asti aplikace jsou modularni, a pravé
diky tomu lze spoustét jednotlivé instance algoritmi pomoci konfigurace. Timto
postupem je umoznéno snadné srovnavani ruznych pristupti k analyzam se stej-
nymi vstupnimi daty. Navrh spoc¢iva v rozdéleni konfigurace, ¢teni dat, provadéni
analyz a tvorbé vystupu na jednotlivé komponenty, které mezi sebou komunikuji
pomoci rozhrani. O celou orchestraci chodu aplikace se pak stara jadro spolecné
S procesorem.

Jadro aplikace nacte vstupni konfiguraci, vytvori potfebné instance kompo-
nent a spusti procesor. Procesor postupné ziskava vstupni data z komponenty
urcené pro ¢teni dat a predava hodnoty k analyze. Jakmile je cely vstup zpraco-
van, prace procesoru skonci a nasleduje vytvoreni vystupu. Po vypsani vysledki
je cela aplikace ukoncena.

Cteni dat
Jadro —] Procesor
Sloupec 1 Sloupec 2 Sloupec 3
Analyza A Analyza A Analyza A
Analyza B Analyza C Analyza E
Analyza D Analyza E Analyza F
Analyza F

S

Obrazek 3.1: Architektura analyzy dat

Vystup

3.1 Konfigurace

Na vstupu prijima aplikace konfiguracni soubor ve formatu JSON. V této
konfiguraci je definovan zdroj vstupnich dat a sloupce urcené k analyze. Vybrané
typy statistik jsou zde pritazeny ke sloupcim. Dale konfigurace obsahuje para-
metrizaci jednotlivych algoritmti. Nakonec je mozné definovat format vystupu.
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Jednotlivé ukazky konfiguraci komponent jsou popsany v nasledujicich sekcich.
Dohromady tyto ¢asti konfigurace tvori zminénou vstupni konfiguraci.

3.2 Cteni dat

Cteni dat probiha jak z relacni databaze, tak z CSV souborii. Komponenta je
zodpovédna pouze za pripojeni se k datovému zdroji a ¢teni radki. Pres rozhrani
procesor nasledné ziskava jednotlivé radky a predava je k analyze. Diky tomuto
postupu je zachovana jednoduchost ¢teci komponenty. Ostatni komponenty pak
vyuzivaji moznosti paralelnfho zpracovani dat. Radky nejsou pouze piecteny, ale
jsou rozdéleny dle sloupci. Hodnoty jsou prevedeny na konkrétni datovy typ
programovaciho jazyka.

V pripadé cteni z relacni databaze probiha komunikace mezi aplikaci a zmi-
nénou databazi pomoci jednotného rozhrani J DB(ﬂ. Pouzitim tohoto API je pri-
tomna dostatecna abstrakce, aby byla aplikace pouzitelna pro vice typu databa-
zovych systému bez nutnosti zdsahu v kédu. Kromé konfigurace (k6d nutnych
udaji k samotnému pripojeni do databéaze je potieba také uvést cestu k odpovida-
jicimu JDBC driveru a SQL dotaz SELECT pro ziskavani dat. Pripadné vzorkovani
dat lze pridat pfimo do zminéného SQL dotazu dle popisu v sekci [4.2]

"reader": {
"type": "SQL",
"jdbcString": "jdbc:postgresql://localhost:5432/test",
"driverJar": "file:///C:/Data/postgresql-42.2.12.jar",
"driverClass": "org.postgresql.Driver",
"user": "user",
"password": "password",
"query": "select * from table;"

Kéd 3.1: Konfigurace ¢teni z SQL databaze

Existuje zde také druhd varianta konfigurace ¢teni z databaze (kdd . Staci
pouze uvést nazev tabulky a vysledny dotaz SELECT je vytvoren na zakladé defi-
nice sloupcti (kod 3.1}

V pripadé konfigurace profilovani dat ze souboru (kéd je potteba znat
umisténi konkrétniho souboru. Déle je mozné konfigurovat vzorkovani dat a na-
konec lze upresnit dalsi parametry pro spravné nacteni dat z CSV souboru.

Dulezitou soucasti konfigurace vstupu je definice sloupcu (kéd . Pro sa-
motné c¢teni dat je potfeba znat nazev sloupce a jeho datovy typ.

! Java Database Connectivity:
https://www.oracle.com/java/technologies/javase/javase-tech-database.html

2Generovani dotazu se vzorkovanim neni podporovano kviili odlisnym databdzovym synta-
xim.
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"reader": {
"type": "SQL",
"jdbcString": "jdbc:postgresql://localhost:5432/test",
"driverJar": "file:///C:/Data/postgresql-42.2.12.jar",

"driverClass": "org.postgresql.Driver",
"user": "user",
"password": "password",

"table": "table"

Kéd 3.2: Konfigurace ¢teni z SQL databaze

"reader": {
"type": "CSV_SAMPLE",
"path": "input_file.csv",
"samplePercentage": 0.1, nebo "samplePercentage": 10000,
"charset": "UTF-8",
"containsHeader": true,
"skipEmptyRows": false,
"errorOnDifferentFieldCount": false,
"fieldSeparator": ",",
"textDelimiter": "\""

}
Kéd 3.3: Konfigurace ¢teni vzorku z CSV souboru
"columns": [
{
"name": "column_1",
"dataType": "STRING",
}
]

Kéd 3.4: Konfigurace vstupnich sloupcii
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3.3 Analyza dat

Aplikace se primarné zaméruje na sloupcovou analyzu dat. Analyzy jsou neza-
vislé implementace algoritmii, které na vstupu postupné dostavaji jednotlivé hod-
noty. Analyzy predem neznaji celkovy pocet radku, tudiz pri kazdé nové hodnoté
by mélo probéhnout jeji zpracovani. Jednotlivé instance algoritmt jsou vytvoreny
pro kazdy sloupec, kde je dand analyza definovana. Neboli pokud bude analyza
prifazena ke tfem sloupcum, pak budou existovat také tii instance dané analyzy,
které se mohou lisit v konfiguraci parametru.

V prvnim kroku (kod je nutné konfigurovat analyzy pomoci parametri a
pritadit k nim unikatni identifikdtory.

"analyzers": {
"frequency_analyzer": {
"type": "FREQUENCY_ANALYSIS",
"params": {
"algorithmType": "STICKY_SAMPLING"
"outputCount": 20,
"algorithmParams": {
"minFrequency: 0.01,
"error: 0.001,
"failure: 0.0001

Kéd 3.5: Konfigurace analyzy

Jakmile je vytvoren seznam parametrizovatelnych analyz, zbyva priradit tyto
analyzy ke sloupcum (kéd . Diky tomuto postupu lze pro vice sloupct sdi-
let stejné parametry analyzy a zaroven lze aplikaci této analyzy omezit jen na
vybrané sloupce.

"columns": [
{

"name": "column_1",

"dataType": "STRING",

"skip": false,

"analyzers": [
"string_analyzer",
"frequency_analyzer",
"histogram_analyzer"

Kéd 3.6: Konfigurace vstupnich sloupcii a prirazenych analyz
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3.4 Vypis vysledki

Jakmile zpracovani celého vstupu skonci, nasleduje vypsani vysledku. Zaklad-
nim vystupnim formatem je JSON, druhym implementovanym formatem je jed-
noduchy HTML vystup. Predpokladem je, ze JSON vystup slouzi pro nasledné
automatické zpracovani a oproti tomu HTML vystup supluje chybéjici uzivatelské
rozhrani a demonstruje zobrazeni vysledkii uzivateli. Pro oba formaty vystupniho
souboru existuji tri varianty zapisu vysledki analyz: vyskyty hodnot (vystup ,
histogranﬂ (vystup a seznam kli¢-hodnota (vystup . Zminéné zapisy od-
povidaji potfebam jednotlivych analyz, které navic nemusi diky dostatecné abs-
trakci implementovat rozdilné chovani pro rizné vystupni forméaty.

Ukazka koédu znazornuje, jak lze konfigurovat vystupni formét a umisténi
souboru s vysledky:.

{ o
"g" : 38, o
"Eh i 32, .
"gn :o1e, s
"3“ . 8,
"2" : 4’
o9,
"other" : O
}
Vystup 3.1: Vyskyty hodnot
[ 40 . O
{"from": 1, "to": 2, "count": 6}, ;
{"from": 2, "to": 3, "count": 8},
{"from": 3, "to": 4, "count": 16}, =
{"from": 4, "to": 5, "count": 32}, .
{"from": 5, "to": 6, "count": 38}
] ’ 10-20 20-30 30-40 40-50 50-60
Vystup 3.2: Histogram hodnot
{
"max" : 6.0 Key Value
"min" : 1 O’ max 6.0
"range" : 5?0 min 10
"avg" : 4.86 , range >0
"sum" : 486.0 = 4.86
} Sum 486.0

Vystup 3.3: Kli¢ - hodnota

3V sekci 5.3 je definovano, Ze intervaly jsou zprava uzaviené.
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"writer": {
lltypell . IIHTMLII ,
"file": "out.html"

Kéd 3.7: Konfigurace vystupu s vysledky

3.5 Procesor a paralelismus

Architektonické feSeni obsahuje jednoho producenta (Cteni z datového zdroje)
a mnoho konzumentt (sloupcové analyzy). Pro vyuziti paralelniho ptistupu hovoii
fakt, Ze ¢teni ze soubort je mnohem rychlejsi nez provadéné analyzy. Konzumenti
navic nepottebuji zpracovavat vzdy stejny radek, protoze mezi nimi neni zadna
zavislost. V pripadé c¢teni dat z databaze a prenosu dat po siti nelze v aplikaci
zajistit zrychleni béhem provadéni dotazu SELECT v databdzovém serveru. Tudiz
i v této varianté je nejvétsi prostor pro zrychleni béhu aplikace v samotné analyze
dat. Dilezitym pozadavkem na implementaci aplikace je spravné vyteseni situace
v pripadé, ze producent je rychlejsi nez konzumenti. Nesmi totiz nastat situace,
kdy producent zahlti pamét prectenymi daty a program jiz nebude mit dostatek
volného prostoru pro analyzu.

Bylo zkouméno nékolik ptistupt k navrzeni architektury a jako nejvhodnéjsi
se ukazala dvé feseni: omezené blokujici fronty{’| a knihovna Disruptorl’}

Blokujici fronta Prvni zamyslenou variantou, jak implementovat predavani
dat mezi jednim producentem a nékolika konzumenty, je pouziti vice vlaken a
fronty ArrayBlockingQueue.

Producent v tomto pripadé pridava nové prvky na jeden konec omezené blo-
kujici fronty a konzumenti je z opacného konce odebiraji. Pokud se tato fronta
naplni, pak je producent blokovan, a naopak, kdyz se fronta vyprazdni, c¢eka se
na strané daného konzumenta.

P1i této implementaci 1ze pro kazdé vlakno obsahujici ¢ast konzumenti vytvo-
rit jednu frontu a pomoci producenta vkladat reference na nové prvky do vsech
front zaroven. Pokud by aplikace méla vyuzivat pouze jedinou frontu, pak by

Vv

v nasledujici varianté.

Disruptor Podobny pristup jako pti pouziti blokujici fronty vyuziva knihovna
Disruptor. Interné se jednd o cyklickou frontu], kde jsou producenti i konzumenti
blokovani stejné jako v predchozim pripadé. Pti této varianté neni potteba vice
front pro kazdé vlakno, protoze knihovna interné drzi informaci, které prvky byly
jiz zpracovany vsemi konzumenty.

Kromé potireby pouze jediné fronty ma knihovna Disruptor i jiné vyhody
oproti varianté s blokujici frontou ArrayBlockingQueue. Diky znovupouziti ob-

4V programovacim jazyce Java se jedna o rozhrani java.util.concurrent.BlockingQueue
Shttps://www.baeldung.com /lmax-disruptor-concurrency
Shttp://mechanitis.blogspot.com/2011/06/dissecting-disruptor-whats-so-special.html

23



jekta ve fronté je lépe vyuzita kes procesoru a je snizeny pocet potiebnych volani
garbage collectoru pro dealokaci nepotfebnych objekti v paméti. Testovani uka-
zalo, ze propustnost této implementace fronty v porovnani s ArrayBlockingQueue
je az 7-8x vyssi (LMAX-Exchange, 2012).

RxJava a Akka Streams Existuji také dalsi vhodné frameworky pro imple-
mentaci interniho procesoru, jako jsou napriklad RXJ avaﬂa Akka Streamf]. Jejich
pouziti vSak neni triviadlni a bez predchozi znalosti je obtizné z téchto zastupct
vybrat spravny framework. Zména by méla velky dopad na celou architekturu
programu a vysledny vykon by jesté vice zavisel na spravném pouziti vybraného
frameworku. Pouziti knihovny Disruptor se ukazalo jako dostatecné obecné a
rychlé.

Davkové zpracovani Nasledné je jesté implementovano rozsiteni o davkovy al-
goritmus. Producent vytvori davku s N tadky a poté kazdy konzument analyzuje
zdznamy z jedné davky hned za sebou. Reeni by mélo dosahovat vyssiho vykonu
kviali kesi procesoru, kdy data potifebna pro danou analyzu redukuji vypadky
kese.

3.6 Nacteni konfigurace sloupcii

Datové profilovani ¢asto neni osamoceny proces. Pred samotnou analyzou dat
probihd také analyza dostupnych metadat, ktera jsou nasledné ulozena v dato-
vém katalogu. Na zdkladé znalosti nazvt sloupct a jejich datovych typt lze jiz
snadno nakonfigurovat proces datového profilovani. V praxi je vSak tato konfigu-
race usnadnéna pomoci uzivatelského rozhrani.

Implementovana aplikace neobsahuje ani uzivatelské rozhrani, ani ¢ast, ktera
by ziskavala informace o sloupcich. Ru¢ni konfigurace tak miize byt velmi obtizna
pro vstupni data o desitkdch az stovkach sloupcti. Z tohoto divodu je nacteni
metadat datovym katalogem simulovano mensim néastrojem, ktery je prilozeny
k praci. Nastroj precte zakladni konfiguraci vstupniho zdroje a vygeneruje zby-
tek potrebné konfigurace na zakladé obsahu tabulek nebo soubort a konfiguraci
analyz. S vyuzitim jeho vystupu mé uzivatel moznost upravit parametry algo-
ritmil a vysledna konfigurace je jiz pouzitelnd k samotnému spusténi profilovani
dat.

Konfigurace aplikace pro nacteni metadat (kod vypada velmi podobné
jako konfigurace samotného profilovani. Pro oba typy vstupnich konfiguraci jsou
spolecné definice modulu pro ¢teni, analyz a vystupu. Pfi nacitani metadat je
navic potfeba definice aplikaci analyz, ktera popisuje, jaké instance analyz se
maji prirazovat ke konkrétnim datovym typtm vstupnich sloupct.

Vysledné konfigurace poté obsahuje zkopirované spolecné definice, a navic
definice applications je nahrazena definici konkrétnich sloupcti columns.

Thttps://github.com/ReactiveX /RxJava
8https://doc.akka.io/docs/akka/current /stream /index.html
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"reader": { ... },
"applications": {
"STRING": [
"bloom_filter"
1,
"LONG": [
"bloom_filter"
]
},
"analyzers": {
"bloom filter": { ... }
},

"writer": { ... }

Koéd 3.8: Konfigurace pro nacteni metadat

"reader": { ... },
"columns" : [ {
"name" : "column_1",
"dataType" : "STRING",
"skip" : false,
"analyzers" : [ "bloom_filter" ]
} 1,
"analyzers": {
"bloom_filter": { ... }
1,
"writer": { ... }

Koéd 3.9: Vysledné konfigurace po nacteni metadat
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4. Implementace

Pro primou prenositelnost mezi riaznymi platformami, snadnou implementaci
a rozsifenost jazyka v praxi je aplikace napséna v Javd[| Disledkem tohoto roz-
hodnuti je vyhoda snadné komunikace s databdzemi pomoci jednotného rozhrani
JDBC a existence uzitecnych knihoven pro budouci rozsiteni o vice datovych
zdroju.

Zajimavou alternativou by mohlo byt pouziti jazyka Gd?} Hlavni vyhoda by
nastala v mensi inicidlni velikosti paméti RAM a nejspise také ve vyssim vykonu.
Analyza objemnych dat je vSak predevsim naroc¢na na pamét, nehledé na jazyk.
Tudiz by i v tomto pripadé bylo potieba zvolit takové algoritmy, které nepotrebuji
udrzovat cely vstup v paméti. I z tohoto diivodu je tedy varianta s implementaci
v Javé prijatelna.

Testovani je zajisténo na trovni Unit test. VSechny analyzy maji velké po-
kryti testy. Ostatni tiidy jsou pokryty dle uvazeni. Pro snadny zapis test byl
zvolen v dnesni dobé oblibeny jazyk KotlinE]. Jelikoz bylo pti tvorbé tohoto jazyka
mysleno na soubézné pouzivani s Javou, je tato kombinace velmi snadnd. Kromé
nekterych jednodussich konstrukei nejsou ve zvoleném pristupu zasadni vyhody, a
tudiz by stejného vysledku slo snadno docilit i v samotné Javé. Sestaveni aplikace
probih& pomoci nastroje Maven/'|

4.1 Datové typy
Aplikace pracuje s péti zakladnimi datovymi typy:
o STRING (java.lang.String) - textové fetézce

« LONG (java.lang.Long) - 64bitové celo¢iselné hodnoty

« DOUBLE (java.lang.Double) - 64bitové realné hodnoty podle standardu
IEEE 754

o DATE (java.util.Date) - datumy s ¢asem

« BOOLEAN (java.lang.Boolean) - logické hodnoty

Vsechny datové typy podporuji také prazdné hodnoty (null) a jednotlivé
hodnoty stejného datového typu jsou vzajemné porovnatelné.

4.2 Vzorkovani dat

Dilezitou soucasti aplikace je také podpora vzorkovani vstupnich dat. Maxi-
malni pocet prec¢tenych radkt pii vzorkovani lze vyjadrit jak absolutnim poctem,
tak procentualni casti radkta. Dulezitou vlastnosti pro vstupni vzorek dat je rov-
nomérné rozdéleni prectenych radkt souboru. Pokud aplikace precte napriklad
prvnich 10 % dat, vzorek je dostatecné maly, a dojde tim ke zrychleni celého

1Java: https://www.java.com/en/ 2https://golang.org 3Kotlin: https://kotlinlang.org
4Maven: https://maven.apache.org
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procesu. Data vsak nejsou dostateéné nahodnd a je mensi pravdépodobnost, Ze
jsou pokryty vSechny vlastnosti daného vstupu. Z tohoto diivodu je dilezité, aby
byl vzorek rovnomérné tvoren daty z celého rozsahu souboru.

4.2.1 Vzorkovani pri ¢teni z databaze

V pripadé profilovani dat z databaze je vhodné provést vzorkovani dat primo
v SQL dotazu. Neprobéhne pak zbytecény prenos dat. Prvni z moznosti, jak vybrat
nahodny vzorek dat z tabulky v databazi, je vygenerovat pro kazdy radek nahodné
&islo, set¥idit data pomoci této hodnoty a vybrat pouze prvnich k hodnot. Resenf
je zndzornéno v kédu [4.1]

SELECT * FROM table ORDER BY random() LIMIT 100;

Koéd 4.1: Ziskani 100 ndhodnych radkt z tabulky table v databazi PostgreSQL

Pokud je potteba ziskat vzorek o velikosti vyjadiené procenty, 1ze opét vy-
uzit ndhodné hodnoty, jako je tomu v ukdzce kédu .2 Tento postup je mozné
aplikovat také pro variantu s absolutnim poétem ndhodnych radki. V kédu
nejprve probéhne dotaz na celkovy pocet fadka. Ten je nasledné preveden na
variantu s relativnim poc¢tem radku. Zaroven tato varianta nevyzaduje tridéni, a
tedy méné zatézuje databazovy server.

SELECT * FROM table WHERE random() < 0.1;

Koéd 4.2: Ziskani priblizné 10 % nahodnych fadku z tabulky table v databazi
PostgreSQL

SELECT * FROM test WHERE random() < (SELECT 100.0/count(*) FROM test);

Ko6d 4.3: Druha varianta ziskani priblizné 100 ndhodnych radka z tabulky table
v databazi PostgreSQL

Zminéné varianty nemuseji byt vsak optimalni, proto databaze jiz ¢asto na-
bizeji primou podporu vzorkovani. Kod znazornuje, jak je mozné ziskat 100
ndhodnych fadki z tabulky s podporou vzorkovani v databéazi PostgreSQI[T| Pri-
padné lze také vytvorit dotaz na vzorek deseti procent dat pomoci kédu [4.5]

SELECT * FROM table TABLESAMPLE SYSTEM_ROWS (100);

Kéd 4.4: Ziskani 100 nahodnych tadkia z tabulky table s podporou vzorkovani
v databéazi PostgreSQL

®Dotaz SELECT v PostgreSQL: https://www.postgresql.org/docs/current /sql-select.html
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SELECT * FROM table TABLESAMPLE SYSTEM (10);

Kéd 4.5: Ziskani priblizné 10 % nédhodnych radku z tabulky table s podporou
vzorkovani v databazi PostgreSQL

4.2.2 Vzorkovani pri ¢teni ze souboru

Pri ¢teni vzorka z CSV soubori je situace komplikovanéjsi. Bez pouziti kom-
plexnich frameworkt nebyla nalezena snadné cesta, jak zajistit vzorkovani pro
CSV soubory. Pravé proto je v aplikaci funkcionalita doimplementovana a zde
podrobnéji rozebrana. Zminéna implementace spliuje pozadované vlastnosti - 1ze
urcéit pocet prectenych radka jak v absolutnim cisle, tak v poméru vaci celému
souboru, a vzorek prectenych dat je rovnomérné nahodny z celého souboru.

Na vstupu je soubor o B bytech a N tadcich. Velikost vzorku V' je udana
v procentech (V,¢) nebo v absolutni hodnoté (V ,ps). Pocet fadkt vSak neni zndm
bez precteni celého souboru a pro rychly béh analyzy neni akceptovatelné, aby se
pri prvnim prichodu urcil pocet tadkt a pri druhém se vytvarel vysledny vzorek
dat. V pokrocilé varianté pouziti aplikace muze probihat ¢teni z jiného serveru.
Soubor by se prenasel mezi servery vicekrat nebo by se nejprve musel ulozit a
az poté by probihala dvoupriichodova analyza. Pouziti zminéné varianty s vice
pruchody se tudiz projevi na rychlosti celé analyzy. Z tohoto divodu, pokud je
pocet Tadki potiebny, algoritmus toto ¢islo pouze odhadne, a tim je zajisténo, ze
neni potteba vice nez jedno ¢teni celého souboru.

Pokud se jednd o variantu s procentudlni velikosti vzorku, kde V,¢€(0,1), staci
pro kazdy radek spustit podminku random() < Vg pro funkei random(), ktera
vraci ndhodné ¢islo v intervalu < 0,1). V pripadé pozitivniho vysledku podminky
je dany tadek zpracovan, jinak se tento radek ignoruje. Diky tomuto postupu je
na vystupu priblizné V., * N zaznamu.

V pripadé varianty s absolutni hodnotou pro V ,,s > 0 nelze jednoduse pouzit
predchozi varianta, protoze neni znam pocet fadka N v souboru. Pocet radku
v souboru je vsak nahrazen za jeho odhad. Vétsina datovych soubort nema prilis
rozdilné délky radkt. Tudiz lze precist prvnich k fadka a poté spocitat, kolik
byt ma primeérné jeden radek. Nakonec staci celkovy pocet byt B v souboru
vydélit primérnym poctem byt baye, jednoho fadku, neboli

B

N = ~ N. (4.1)

Dave
Takto lze odhadnout celkovy pocet fadku N’ v souboru a na zdkladé tohoto
vysledku lze jiz prevést implementaci na predchozi variantu pomoci rovnice

Vabs

Nl
a spustit algoritmus s velikosti vzorku V. q.
Algoritmus slouzici k odhadu poctu radka v CSV souboru byl aplikovan na
deset nahodnych vstupnich soubort stazenych z webu Kaggld®| o velikosti 5 az 40
miliéni fadki. Pramérnd chyba odhadu se pohybovala mezi 1 az 7 procenty. Na

Vil = (4.2)

Shttps://www.kaggle.com
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zakladé méreni [4.1] se ukdzalo, Ze presnost odhadu byla priumérné 4.6 % nezévisle
na velikosti k. Diky tomuto pozorovani lze usoudit, Ze i ¢tenim prvnich 100 radka
lze vyprodukovat pouzitelny odhad.

1072
5.5 — -
5, _
=
=0
4.5 .
|

| | | |
100 200 300 400 500
k

Graf 4.1: Procentualni chyba odhadu poc¢tu radka pri rizném k

4.3 Vytvareni komponent - navrhovy vzor Fac-
tory

Velky diraz byl pfi implementaci kladen na rozsiritelnost jednotlivych kompo-
nent aplikace, spousténi vybranych algoritmt na zakladé konfigurace a moznost
jejich parametrizace uzivatelem. Pro splnéni téchto pozadavki je pouzit jednotny
postup pro rozsirovani dil¢ich ¢asti aplikace a na zakladé konfigurace se vytvareji
nové instance trid. Aplikace je zalozena na principu Inversion of Control s imple-
mentaci pomoci navrhového vzoru Factory.

Pouzita implementace navrhového vzoru Factory je zndzornéna v kodu [4.6]
Nejprve je potieba implementovat rozhrani Component, kde se ve funkci doAction
nachazi hlavni dana logika komponenty. Tiida mtize mit libovolny konstruk-
tor, jeho parametry vSak odpovidaji obsahu prislusné implementace rozhrani
ComponentParams. DalsSim krokem je vytvoreni implementace rozhrani
ComponentFactory, ktera na zakladé parametri vytvari nové instance kompo-
nent. Jednotlivé implementace ComponentFactory jsou nésledné registrovany ve
vyctovém typu ComponentType, pomoci kterého jiz lze snadno vytvatet libovolné
instance na zakladé konfigurace ptimo od uzivatele. Dle typu komponenty a za po-
uziti nac¢tené konfigurace je poté vykonan kéd [4.7], ktery se jiz postard o zminéné
vytvoreni instance.

Pro nékteré implementace analyz je zvolena dvoustupnova logika tvorby no-
vych instanci. Nejprve je potieba navrhovy vzor Factory aplikovat na vytvoreni
analyz a poté znovu interné pro vytvoreni jednotlivych algoritmt. Diky tomuto
navrhu muze uzivatel v konfiguraci zvolit libovolny algoritmus a predat mu para-
metry. Implementace rozhrani ComponentParams také obsahuji vychozi hodnoty
pro pripad, kdy uzivatel nékteré parametry aplikaci nepteda.
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interface Component {
void doAction();

}

interface ComponentParams {

3

class DemoComponent implements Component {
public DemoComponent (/* params */) {
/* init */

}

@0verride
public void doAction() {
// action

}

class DemoParams implements ComponentParams {
// values

3

interface ComponentFactory<T extends ComponentParams> {
Component createlnstance(T params);

}

class DemoComponentFactory implements ComponentFactory<DemoParams> {
@0verride
DemoComponent createInstance(DemoParams params) {
return new DemoComponent (/* params */);

}

enum ComponentType {
// more component implementations
DEMO_COMPONENT (new DemoComponentFactory());

private final ComponentFactory factory;

ComponentType (ComponentFactory factory) {
this.factory = factory;
}

Component newInstance(ComponentParams params) {
return factory.createInstance(params);

}

Kod 4.6: Vytvareni komponent pomoci navrhového vzoru Factory
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‘Component component = config.getComponentType() .newInstance(params)

Kod 4.7: Vytvareni novych instanci komponent

4.4 Proxy (zastupce) pro analyzy

Jednotlivé implementace analyz ¢asto pracuji s urc¢itymi omezenimi. Nékteré
analyzy nemusi podporovat prazdné hodnoty nebo mohou pracovat pouze nad
urcitym datovym typem. Aby se zredukoval duplicitni kod, kdy rtzné analyzy
analogickym zptisobem preskakuji prazdné hodnoty nebo validuji datovy typ hod-
noty, vznikl mechanizmus implementujici navrhovy vzor Proxy neboli Zastupce.
Pokud je implementace analyzy oznacena nékterou z anotaci @NotNullAnalyzer,
@NumberAnalyzer a @StringAnalyzer, pak je instance jesté obalena pomoci de-
legovani ptislusnou dodate¢nou kontrolou nebo konverzi. Tato obdlka dodava spo-
le¢nou funkcionalitu jednotlivym implementacim. Kéd znazornuje implemen-
taci jedné z moznych Proxy.

@51£4j
QRequiredArgsConstructor
public class NotNullAnalyzerWrapper implements ValueAnalyzer {

private final ValueAnalyzer analyzer;

@0verride
public void analyze(Object value) {
if (value != null) {
analyzer.analyze(value) ;
} else {
log.debug("skippedValue={}", value);

@0verride
public void writeResults(ColumnResultWriter columnResultWriter) {
analyzer.writeResults(columnResultWriter) ;

}

Kéd 4.8: Proxy v pripadé pouziti anotace @NotNullAnalyzer

4.5 Vyznamna rozhrani

e ValueAnalyzer - Implementace rozhrani ValueAnalyzer slouzi k vytva-
reni jednotlivych analyz. Vzniklé tfidy obsahuji metodu next, kterd pro-
vede zpracovani vstupni hodnoty, a dale metodu writeResults, ve které
probéhne pomoci ColumnResultWriter zapis vysledkl uréenych k vystupu.
Za béhu aplikace je prirazena nova instance tiidy k pravé jednomu sloupci.
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e AnalyzerParams - Rozhrani AnalyzerParams slouzi pro parametrizaci ana-
Iyz. Predpokladem je, ze se konkrétni obsah této tfidy nastavi na zakladé
uzivatelovy konfigurace. Proménné v jednotlivych implementacich odpovi-
daji konstruktorim prislusnych algoritmti. Navic je zde moznost definice
vychozich hodnot pro ptripad, kdy uzivatel néktery z potiebnych parametri
neuvede.

o ValueAnalyzerType - Vycétovy typ ValueAnalyzerType za pomoci imple-
mentaci ValueAnalyzerFactory slouzi k vytvareni instanci analyz pomoci
postupu  popsaného v sekci 4.3 Implementace  rozhrani
ValueAnalyzerFactory odpovidaji vzdy  jedné implementaci
ValueAnalyzer a jsou registrovany ve vyctovém typu ValueAnalyzerType.

e ProfilerProcessor - Pro implementace riznych variant procesort slouzi
rozhrani ProfilerProcessor. Procesor 1idi chod aplikace béhem zpraco-
vani dle postupu, ktery je definovan v sekei [3] Pfi startu pomoci metody
run dostava jednu instanci RowReader a seznam instanci analyz roztiidé-
nych podle sloupcti pomoci tfidy ColumnAnalyzers.

« RowReader - Cten{ vstupnich tabulek a souborti probihd oddélené od zpra-
covani dat. Komunikace probiha pomoci rozhrani RowReader, na kterém je
mozné volat metodu nextRow pro ziskani nasledujiciho radku. Hodnoty jed-
noho tadku jsou predavany pomoci datového objektu DataRow. Data jsou
dynamicky ¢tena ze zdroje po davkach.

Stejné jako jsou analyzy vytvarené pomoci navrhového vzoru Factory ze
sekce [4.3] tak i tato komponenta je pfi béhu instanciovdna stejnym postu-
pem. Pro tyto ucely slouzi vyctovy typ ReaderType spolecné s rozhranimi
RowReaderFactory a RowReaderConfig.

o ResultWriter - Vypis vysledkil probihd pomoci rozhrani ResultWriter.
Interné je vsak rozhrani zodpovédné pouze za kompletovani vysledki ana-
lyzovanych sloupcii. Pro vytvareni vysledki jednotlivych analyz slouzi roz-
hrani ColumnResultWriter, které jiz podporuje vSechny potiebné formy
vystupu ze sekce (3.4}

Nakonec i pro tuto komponentu existuji tiidy ResultWriterFactory,
WriterConfig a WriterType slouzici k vytvareni novych instanci dle po-
stupu zminéného v sekei (4.3

4.6 Hesovani

Podstatna c¢ast algoritmii zavisi na kvalitnim a rychlém hesovani. Z toho di-
vodu bylo potieba vybrat vhodnou hesovaci funkci. Pro hesovani byla nakonec
zvolena knihovna Guava['} ktera také doporucuje heSovaci funkci MurmurHash3f]

Jelikoz aplikace pracuje s datovym typem Object a heSovaci funkce potiebuje
znat konkrétni datovy typ, je tento kod skryt ve tfidé ObjectHashFunction. Také

"https://github.com/google/guava/wiki/HashingExplained
8https://github.com/aappleby/smhasher/blob/master/src/MurmurHash3.cpp
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volba hesovaci funkce je diky tomu nastavena na jediném globalnim misté, a tim
je v budoucnu snadné prepnout interni implementaci hesovani.

4.7 Moznosti rozsireni aplikace

Sekce obsahuje postup, jak lze aplikaci rozsitit o dalsi datové zdroje a analyzy.
Obé rozsifeni vychézeji z postupu popsaného v sekci [4.3] Obdobnym zpisobem
Ize také doimplementovat novy vystupni format nebo dalsi variantu procesoru.

4.7.1 Pridani nového datové zdroje

Pro implementaci nového ¢tecitho modulu jsou potieba nésledujici tii kroky:

1. Nejprve je potieba implementovat rozhrani RowReader’] Rozhrani obsahuje
metodu DataRow nextRow(DataRow dataRow), ktera ma za cil produkovat
nové radky pri ¢teni z datového zdroje. V pripadé konce vstupu je pouzita
konvence s navratovou hodnotou null. Diky rozsifeni zminéného rozhrani
o dalsi funkcionalitu pomoci rozhrani java.lang.AutoCloseable je také
nutné implementovat metodu void close(). Metoda se zavola na konci
¢teni a jejim cilem je ukoncit pripojeni k datovému zdroji.

2. Jakmile je implementace modulu pripravena, nasleduje vytvoreni imple-
mentace rozhrani RowReaderFactory. Tento postup je nutny pro vytvareni
novych instanci pomoci navrhového vzoru Factory. Rozhrani vynucuje im-
plementaci metody R createInstance(C config, List<ColumnConfig>
columns), ktera dostava na vstupu konfiguraci modulu a seznam vstupnich
sloupcti. Konfigurace se vytvari pomoci tiidy RowReaderConfig. Jeji ob-
sah by meél odpovidat konstruktoru pro vytvareni instanci nového modulu.
Stejné tak musi byt deserializovatelnd z formatu JSON.

3. Nakonec, kdyz jsou vSechny tii tridy pripraveny, je potfeba zaregistrovat
novou implementaci do ttidy ReaderType.

4.7.2 Implementace nové analyzy

P1i rozsitovani aplikace o dalsi analyzy je postup velmi obdobny jako pri
implementaci nového modulu pro ¢teni:

1. Algoritmus nové analyzy je potieba umistit do implementace metody void
analyze(Object value) z rozhrani ValueAnalyzer"| ktera je voldna pro
kazdou vstupni hodnotu. Druha metoda k implementaci ze zminéného roz-
hrani je void writeResults(ColumnResultWriter colResultWriter).
Jakmile aplikace skonci vypocet, probéhne volani pravé této metody na
vsech instancich analyz. Jejim cilem je vytvorit vysledky pomoci tiidy
ColumnResultWriter.

9Moduly pro éteni jsou v balicku com.kolek.lukas.approx.profiler.reader.
10 Analyzy jsou v balicku com.kolek.lukas.approx.profiler.analysis.
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2. Stejné jako v predchozim ptipadé jsou pro spravné pouziti navrhového vzoru
Factory potfeba implementace rozhrani RowAnalyzerFactory a
AnalyzerParams.

3. V poslednim kroku je nutné zaregistrovat také novou analyzu do typu
ValueAnalyzerType.
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5. Analyzy

Prace se soustifedi predevsim na porovnani aproximativnich algoritmu jak
mezi sebou, tak i s pfesnou variantou. Hlavni zaméreni je na frekvenéni analyzu,
pocitani kardinality, histogramt a kvantilti. Zminéné analyzy jsou implemento-
vany v nékolika variantach, vzdy doplnénych o méteni jejich presnosti na zakladé
velikosti vstupu a potiebné paméti. Kromé téchto analyz kapitola popisuje im-
plementaci procesu pro klasifikaci dat, kterd je nedilnou soucasti profilovaciho
nastroje. V zavéru jsou popsany jesté dalsi, doplnujici analyzy, bez kterych by se
datové profilovani neobeslo. Jejich implementace jsou vsak natolik primocaré, ze
jiz méreni neobsahuji.

5.1 Frekvencni analyza

Cilem frekvencni analyzy je najit frekvence k& hodnot s nejvétsim vyskytem
ve vstupnich datech. Analyza na vstupu dostava hodnoty libovolného datového
typu. Vystupem jsou dvojice hodnota a jeji frekvence v datech. Analyza muze
odhalit, zda nékteré hodnoty prevysuji vyskyty ostatnich hodnot, a pomoci této
informace muze uzivatel snadnéji dal pracovat s analyzovanymi daty. Na zakladé
vystupu frekvencni analyzy lze také identifikovat referencni data nebo &iselnikyf'}

Pri vypoctu frekvenci nad velkym objemem dat existuje zdsadni problém:
presny algoritmus potfebuje soucasné uchovavat vsechny unikatni hodnoty s je-
jich frekvencemi. Prace proto obsahuje kromé presného algoritmu i nékolik aproxi-
mativnich algoritmi, které pracuji s omezenym poctem hodnot v pameéti. Interni
pamét téchto algoritmi lze pfed spusténim konfigurovat na zakladé ocekavané
velikosti vstupu. Tim se omezi pamétova narocnost celého algoritmu analyzy.

5.1.1 Presny algoritmus

Pro dosazeni presného vysledku frekvencéni analyzy je potfeba pribézné ukla-
dat vsechny unikatni hodnoty a ke kazdé hodnoté udrzovat pocitadlo s jeji frek-
venci ve vstupnich datech (kod [5.2)).

Implementace pouzivda k uchovavani hodnot s pocitadly tridu
java.util. HashMap. Pro aktualizaci frekvenci je idealni funkce merge. Pokud pri
volani této funkce neni prvek ve zminéné kolekci jesté obsazen, vlozi se s defino-
vanou prvotni hodnotou - v tomto pripadé 1. Jestlize prvek jiz existuje, zavola
se funkce, ktera premapuje ulozeny pocet. Pouzitd lambda funkce zvysi hod-
notu o jedna. Ve vysledku je tento pristup rychlejsi nez volani kombinace metod
cointains/get/put diky mensimu poctu vyhledavani v kolekci.

map.merge (pvek, 1, (ulozenaH, novaH) -> ulozenaH + novaH);

Koéd 5.1: Funkce java.util. HashMap.merge

thttp://www.dataquality.cz/index.php?ID=5& ArtID=37&clanek=201502_ MDM
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Vstup:
N: prvky na vstupu

Algoritmus:
C <- datova struktura s dvojicemi prvek-pocitadlo

pro kazdé n z N
if C obsahuje n then
zvysit frekvenci n v C
else
vlozit prvek n do C s frekvenci 1
end
end

Vystup:
TOPk hodnot s frekvencemi z C

Kod 5.2: Presny vypocet frekvencéni analyzy

5.1.2 Lossy Counting

Prvnim aproximac¢nim algoritmem, ktery pocita frekvencni analyzu, je Lossy
Counting (Manku a Motwani, 2002) (Vogiatzis, 2015). Algoritmus (k6d pra-
cuje s daty rozlozenymi na tseky neboli okna. Pro kazdé okno se spocita frek-
venéni analyza. Jakmile vypocet dorazi na konec daného okna, probéhne spojeni
novych hodnot s jiz znamymi frekvencemi. Poté se vSechna pocitadla snizi o jedna
a prvky s nulovymi pocitadly se odstrani.

Jelikoz algoritmus snizuje hodnoty pocitadla a uzivatele zajimé kromé mno-
ziny nejcastéjsich prvka také jejich frekvence, pocitadlo je zdvojené. Prvni poci-
tadlo funguje presné podle vyse popsaného algoritmu. Druhé pocitadlo jenom ko-
piruje vsechny inkrementy prvniho pocitadla, ale nikdy se nezmensuje. Vysledny
odhad frekvence je tak ulozen ve druhém z pocitadel.

Algoritmus je konfigurovatelny pomoci parametri s - minimalni frekvence
hodnot na vystupu - a € - maximalni chyba frekvence pro hodnotu. Rozumné
parametry algoritmu jsou s = 0,01 a ¢ = 0,001. Timto se algoritmus dostane na
maximalné €1 log(eN) soub&zné ulozenych dvojic v paméti. Ve vysledku budou
frekvence se zastoupenim alespon 1 % s chybou mensi nez 0,1 %.
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Vstup:

s: minimdlni frekvence na vjystupu
e: maximadlni chyba

N: prvky na vstupu

Algoritmus:

w <- 8ifka jednoho okna 1/e

C <- datova struktura s dvojicemi prvek-pocitadlo celkem

Cy <- datova struktura s dvojicemi prvek-pocitadlo daného okna

pro kazdé n; z N
if C; obsahuje n then
zvydit frekvenci n; v C
else
vlozZit prvek n; do C; s frekvenci 1

end
if n; mod w == O nebo N nemd jiz dalSi hodnoty then
spojit C s Cy
snizit vSechna poc¢itadla o 1
odebrat prvky s pocitadlem rovnym O
else
end
Vystup:

TOPk hodnost z C s frekvencemi >= sx*|N|

Kéd 5.3: Algoritmus Lossy Counting

5.1.3 Sticky Sampling

Nasledujici pravdépodobnostni algoritmus, ktery poc¢ita frekvenc¢ni analyzu, je
Sticky Sampling (Manku a Motwani, [2002)) (Vogiatzis| 2015)). Algoritmus (kod [5.4)
pracuje na bazi zpracovani dat po oknech. Potifebné parametry jsou: minimalni
vracend frekvence s, maximalni chyba e a pravdépodobnost selhani algoritmu 9.
Vhodné nastaveni parametrii bez znalosti vlastnosti datového vstupu je: s = 0,01,
e = 0,001 a 6 = 0,0001. Inicidlni velikost okna 2t je definovana rovnici:

t= 1log(s'lé'l). (5.1)
€

Pokud prvek jiz existuje v datové strukture, je poc¢itadlo jeho hodnoty zvyseno
o 1. Naopak nezndmy prvek je vloZen s pravdépodobnosti 1/r. Proménna r je
nastavena pro prvnich 2¢ prvkt na hodnotu 1. Po kazdém dokonceni okna je
proménna r zdvojnasobena a velikost okna je rovna rt.

Po dokonceni zpracovani dat z jednotlivych oken navic probih& procedura
redukceHodnot (kod [5.5]). Ta pro kazdou ulozenou hodnotu ,héz{ minci“, dokud
nepadne 1. Za vSechny vysledky 0 se snizi poc¢itadlo dané hodnoty o jedna. Pokud
hodnota pocitadla klesne pod 1, je tento prvek z datové struktury odstranén. Diky
této procedute je s jistou pravdépodobnosti udrzovana omezena velikost paméti.
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Diky snizovani pocitadel se vsak prichazi o presnost frekvenci prvki. Proto
je u kazdého prvku také ulozeno, kolikrat byla frekvence tohoto prvku snizena.
Pti tvorbé vysledki je pak tato hodnota pripoctena. Ocekavany maximalni pocet
ulozenych prvka v paméti je 2t.

Vstup:

s: minimdlni frekvence na vystupu

e: maximdlni chyba

d: pravdépodobnost selh&ni algoritmu
N: prvky na vstupu

Algoritmus:
t <- 1/e * Math.log(1/(s * d))
r<-1

w <- velikost okna nastavend na pocatecni hodnotu 2 * t
C <- datova struktura s globalnimi dvojicemi prvek-pocitadlo

pro kazdé n; z N
if C obsahuje n; then
zvysit frekvenci n; v C
else if random() < 1/r then
vlozit prvek n; do C s frekvenci 1
end

w<-w-1

if w == 0 then
redukceHodnot ()
r <-r * 2
w<-t *xr
else
end

Vystup:
TOPk hodnot z C s frekvencemi > sx*|N|

Kéd 5.4: Algoritmus Sticky Sampling
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Vstup:
C <- datova struktura s dvojicemi prvek-pocitadlo

Algoritmus
pro kazdé c z C
while "hodit minci" == 0 then

snizit pocitadlo c o 1
end

if frekvence c < 1 then
odebrat c z C
end
end

Vystup:
VSechny zbylé hodnoty s frekvencemi z C

Kéd 5.5: Funkce redukceHodnot v algoritmus Sticky Sampling

5.1.4 Space-Saving

Dalsi algoritmus (kod Space-Saving (Metwally a kol., 2004) spociva v mo-
nitorovani urc¢itého poctu prvkia. Prvky s nejmensimi vyskyty se nahrazuji no-
vymi. Pokud je prvek e jiz ulozen v datové struktufe, stac¢i pouze zvysit jeho
frekvenci f.. Pokud se prvek ve struktufe nenachazi, je nalezen minimalni prvek
emin S frekvenci fi,. Poté je nahrazen ey, prvkem e a frekvence f, se nastavi
na fopmn + 1.

Pocet pocitadel m je uréen jako m = 1/e, kde parametr e predstavuje ma-
ximalni relativni chybu frekvence libovolného prvku. Diky této konfiguraci algo-
ritmu jsou na vystupu pouze prvky s vétsi frekvenci nez eN neboli s frekvenci
vétsi nez N/m. Prvky, které nejsou na vystupu, maji frekvenci mezi 0 a minimem
z frekvenci mezi vracenymi prvky:

Jelikoz algoritmus pro kazdy prvek poklada dotaz, zda se prvek jiz nachazi
v datové strukture, je vyuzita heSmapa. Kli¢ predstavuje prvek, hodnotu pak po-
c¢itadlo frekvence. Velikost mapy je limitovana parametrem m. Dotaz na existenci
a zaroven zvyseni pocitadla ma vyslednou ocekdvanou ¢asovou slozitost O(1).

Pro casty dotaz na minimum z ulozenych prvki je vyuzita halda. Diky tomu
odpovida casova slozitost zminéného dotazu O(1). Zména frekvence i ndhrada
minimalniho prvku v haldé pracuje v nejhorsim pripadé v O(log(m)), kde log(m)
je konstanta, tudiz lze Tict, ze pracuje opét v O(1).

Celkem tedy algoritmus uklada v paméti maximélné m prvki a pomoci spojeni
obou datovych struktur pracuje v ¢asové slozitosti O(N).
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Vstup:
e: maximdlni relativni chyba
N: prvky na vstupu

Algoritmus:
m <- 1/e
C <- datova struktura s m pocitadly

pro kazdé n z N
if C obsahuje n then
zvys8it frekvenci n v C
else
min <- prvek s minimdlni frekvenci v C
odebrat min z C
vloZit n s frekvenci min + 1
end
end

Vystup:
TOPk hodnot s frekvencemi z C

Kéd 5.6: Algoritmus Space-Saving

5.1.5 Count-Min Sketch

Oproti predchozim prikladum pracuje algoritmus Count-Min Sketch (kéd
(Cormode a Muthukrishnan, 2004)) s hesovanim. Algoritmus pouziva [ heSovacich
funkci a ke kazdé funkci h; patii pole pocitadel p; délky m. Vysledny hes x funkce
h; predstavuje index v poli p;. Z tohoto divodu jsou potieba hesovaci funkce
s délkou hese alespon [logq(m)].

Kazdy prvek je zaheSovan postupné vSemi funkcemi. Prislusné pocitadlo na
indexu daném hesem je zvysSeno o 1. Frekvence prvku se rovna minimu z indexo-
vanych pocitadel v predchozim kroku. Diky hesovani vice funkcemi a naslednému
vybrani minima z hodnot je pomoci redukce moznych kolizi snizena Sance na
neptesny vysledek. Skutecna frekvence poté neni s jistotou vétsi nez vyslednd
frekvence, protoze pro kazdy vyskyt prvku je vzdy minimum zvySeno o jedna.
Jediné pti kolizich ve vSech polich je vysledna frekvence vétsi nez skutecna.

V ukézce (tabulka je znazornén postup algoritmu. Hodnota x je postupné
zaheSovana funkcemi h;. Jejich vysledek urc¢uje index v polich pocitadel. U jednot-
livych pocitadel je pak znazornéna zvysend hodnota o 1. U funkce h3 lze vidét, ze
v jednom z predchozich krokl nastala kolize. Z tohoto divodu se pro vyslednou
frekvenci bere minimalni hodnota, ktera je v tomto pripadé 3.

Popsana datova struktura dokaze pro prvek odpovédeét, jaka je jeho frekvence.
Jelikoz jsou vsak ulozené pouze hese, nelze podat dotaz na k prvka s nejvétsimi
frekvencemi. Z tohoto divodu implementace vyuziva haldu, kterd je navic ad-
resovana pomoci mapy jako v predchozim pripadé. Kromé toho je limitovana
maximalnim poc¢tem hodnot k. Mimo predstaveny algoritmus se pti kazdém vlo-
zeni prvku také aktualizuje frekvence ve zminéné haldé. Pokud prvek v haldé
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| i iy iy g is

h(z)=2] 0 241 1 0 0
ho(z)=1|241 0 0 0 5
hs()=5| 0 0 3 0 3+1
ho(z)=4| 4 0 0 241 1

Tabulka 5.1: Ukézka algoritmu Count-Min Sketch s kolizi

jiz existuje, pouze se zvysi jeho frekvence a halda se pripadné upravi. Jestlize
vsak prvek neexistuje, muze dojit k zameéné prvku za minimalni prvek. Musi vSak
platit, ze zminény prvek ma vétsi frekvenci, nez je aktualni minimum v haldé.

Algoritmus potrebuje ulozit v paméti m * [ pocitadel. Pribézné také spravuje
k hodnot s nejvyssi frekvenci. Za predpokladu vyuziti omezené haldy a mapy jako
u algoritmu Space-Saving pracuje v ¢asové slozitosti O(N).

Vstup:

m: délka hesSe

1: pocet heSovacich funkci

k: pocCet ulozenych hodnot s frekvencemi
N: prvky na vstupu

Algoritmus:

H <- 1 heSovacich funkci s délkou heSe ceil(logy(m))
P <- 1 * m pocitadel

C <- struktura s k dvojicemi hodnota-frekvence

pro kazdé n z N
pro kazdé h; z H
z <- heS hodnoty n pomoci hj
zvysit hodnotu pocitadla Hj,
f <- min(f, Hi,)
end

if |C| < 1 or C obsahuje n then
zvysit hodnotu n
else if f > f,5n v C then
nahradit minimum v C prvkem n
nastavit frekvenci n v C na fuip
end
end

Vystup:
TOPk hodnot s frekvencemi z C

Kéd 5.7: Algoritmus Count-Min Sketch
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Vhodné nastaveni konstant [ a m (Cormode a Muthukrishnan, [2004)) je:

e 1
[ ; a m og(é), (5.2)

kde € predstavuje maximalni relativni chybu odpovédi s pravdépodobnosti
1 — 4. Vysledna pamét algoritmu (bez TOPk ulozenych hodnot) je:

1
[%m=—C log(5) biti, (5.3)
€

5.1.6 Analyza

Testovani zminénych ¢tyr aproximativnich algoritmti probihalo nejprve na
dvou vygenerovanych sadach, které meély velikosti nékolika miliont fadkt s ma-
ximalné statisici unikdtnimi hodnotami. Rozdéleni prvkia v prvni datové sadé
je znazornéné v tabulce [5.2l Druha sada byla podobna, jednalo se totiz o Zipf
rozdélenﬂ Toto rozdéleni se nejcastéji pouziva pri analyze algoritmu pracujicich
s frekvencemi hodnot. Poté probéhla analyza redlnych dat.

prvek ‘ P
0 0.32
1 0.16
2 0.08
3 0.04
4 0.02
) 0.01
17 0.00002
18 0.00001

360 020 | 0.00001

Tabulka 5.2: Dataset A

Vysledky méfeni ukdzaly, ze pri nastaveni chyby na ¢ = 0,1 % u algoritmu
Lossy counting, Sticky Sampling a Space saving jsou odhady v pripadé dotazu
TOP20 velmi presné. Pro zadny ze vstupnich souborii nebyla absolutni chyba frek-
venci jednotlivych hodnot vétsi nez v tddu jednotek. V Zadném z méreni nebylo
zaménéno poradi prvnich k£ hodnot dle jejich frekvenci. Algoritmus Count-Min
Sketch produkuje diky odlisSnému pristupu vétsi chyby. Jeho chovani je nasledné
podrobnéji popsano.

Implementaci frekvenéni analyzy pomoci algoritmu Lossy Counting nelze po-
uzit pro profilovani dat s omezenou paméti. Jeho paméfova narocnost zavisi na
velikosti vstupu. Napriklad pro vstup o délce 10 miliéoni hodnot pri € = 0,001 je
odhad paméti priblizné 10 tisic ulozenych hodnot s pocitadly v paméti. V pri-
padé algoritmu Sticky Sampling je situace lepsi. Pamét neni zavisld na velikosti

Zhttps: //mathworld.wolfram.com/ZipfDistribution.html
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vstupu, ale pro zminéné parametry s = 0,01, e = 0,001 a § = 0,0001 se maximum
muze dostat az k 12 tisiciim prvki.

Pro profilovani dat s omezenou paméti jsou obé predchozi hodnoty maximéalni
interni paméti stdle velmi vysoké. Béhem analyzy dat lze predpokladat, ze se
instance frekvencéni analyzy budou vyskytovat skoro u vsech vstupnich sloupct.
V obou pripadech pak muze pocet hodnot v paméti snadno rist ke statisicim.
Algoritmus Space-Saving prekonava oba predchozi algoritmy. Pro stejnou hod-
notu € = 0,001 je potfeba pouze 1000 prvki v paméti bez zavislosti na velikosti
vstupu.

Ctvrty implementovany aproximativni piistup vyuziva hesovani. Implemen-
tovana verze algoritmu Count-Min Sketch uklada pouze TOPE prvkia v paméti.
K tomu navic potfebuje jesté pole pocitadel. Velikost paméti je pak zavisla na
velikostech parametrii € a §.

Uvedené méreni algoritmu Count-Min Sketch se zamétuje na zavislost kon-
stant € a § na vysledné presnosti vysledki. V prvnim pripadé (obrazek je
snizovand konstanta e a naopak ve druhém (obrazek je snizovana hodnota
0. 7Z vysledku lze vycist, ze mnohem vétsi zavislost presnosti odhadt je na kon-
stanté € neboli na velikosti m, a tim potifebné paméti. Pti snizovani hodnoty ¢
vysledna pamét sice také roste, ale velikost chyby klesd radové 100x pomaleji
oproti predchozimu pripadu. Z toho vyplyva, Ze neni idealni primarné zvysovat
pocet hesovacich funkci [, a presnost vypoctu je nejvice zavisla na velikosti pole
m.

—4
60
€ ) ‘ m [ paméf
0.004 001| 680 5 13KB 8
0.002 001| 1359 5 26KB &
0.001 0.01| 2718 5 53KB
0.0005 0.01 | 5437 5 106KB =
0.00025 0.01 | 10873 5 212KB

Obrazek 5.1: Count-Min Sketch: zavislost € na presnosti frekvenci TOP20 prvki
(m = délka pole, | = pocet hesovacich funkef)
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€ 0 ‘ m | paméf L2271

0.001 0.03 [2718 3 31IKB & {9

0.001 002 |2718 4 42KB &

0.001 001 |2718 5 53KB  —11g|

0.001 0.0033 | 2718 6 63KB =

0.001 0.0011 | 2718 7 74KB 1160 N

N NN N N
T NI
AR SRR e
m/l

Obrazek 5.2: Count-Min Sketch: zavislost § na presnosti frekvenci TOP20 prvku
(m = délka pole, [ = pocet hesovacich funkei)

Nevyhodou algoritmu Count-Min Sketch je, ze vypocet frekvenci TOP20 hod-
not je skoro vzdy s chybou, i kdyz pouze radové v tisicindch procent. Pro vstupni
data, ktera obsahuji dlouhé znakové fetézce, je ale implementace pomoci algo-
ritmu Count-Min Sketch pamétové nejméné narocna. V ostatnich pripadech je
pamétova narocnost srovnatelnd s algoritmem Space-Saving. Algoritmus Space-
Saving ma navic vybornou presnost u nahodnych dat. Na zakladé toho lze ze zmi-
nénych implementaci oznacit variantu Space-Saving jako nejlepsi pro frekvencéni
analyzu. Count-Min Sketch je pak vhodny pro sloupce s hodnotami zabirajicimi
veétsi pameét, jako jsou naptiklad dlouhé znakové retézce.

V pripadé frekvencéni analyzy nahodného vzorku dat se nejedna o zadné pre-
kvapeni. Naptiklad pro vzorek dat o velikosti 40 % fadku lze o¢ekdvat 60% pokles
vsech vyslednych frekvenci. V tomto pripadé muze frekvenc¢ni analyza pomoci de-
tekovat hodnoty, které svou frekvenci vyrazné prevysuji ostatni. Pokud jsou ale
vsechny frekvence v malém rozmezi a zadné se prilis nevychyluji, mize byt poradi
TOPE prvki casteéji nepresné kviili aplikovanému vzorkovani.

5.2 Kardinalita

Jednou ze zakladnich statistik je kardinalita daného sloupce. Tato statistika
je nejprinosnéjsi, pokud sloupec obsahuje maly pocet hodnot, nebo naopak - je-li
sloupec unikatni. Mtze se stat, ze neplati ani jedna z moznosti, a presto muze
statistika prinaset uzitecny pohled na data.

Aby analyza pracovala presné, potiebuje ulozit vSechny unikatni prvky. Proto
pracuje v prostoru O(N). Z tohoto diivodu neni snadné tuto statistiku spocitat
pro velké datové soubory v paméti RAM pocitace. Jednou z moznosti, jak se
Ize s timto problémem vyporadat, je opét pouziti aproximacniho pristupu. Prace
obsahuje kromé pfresné varianty také implementaci tii aproximacnich algoritmu
s omezenou paméti: Bloom filtry, Linear counting a HyperLogLog.

Vsechny implementované aproximacni algoritmy jsou zalozeny na heSovani
a predem stanovené velikosti paméti. Pri zachovani konstantni chyby algoritmu
je velikost paméti stale vazana na velikost vstupu, ale oproti presné analyze je
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paméfova naro¢nost mnohem mensi. Hlavni nevyhodou aproximativniho pristupu
je, ze kvili pouzitému hesovani a moznym kolizim nelze s jistotou urcit, zda je
sloupec unikatni.

5.2.1 Presny algoritmus

Presné teseni je implementovano pomoci datové struktury java.util. HashSet.
Prvky jsou do této datové struktury postupné vkladany a kdykoliv je mozné po-
dat dotaz na pocet unikatnich hodnot. Nevyhodou presného feseni je zminovana
pamét, protoze ta roste linearné s objemem unikatnich hodnot na vstupu.

5.2.2 Bloom filtr

Prvnim implementovanym aproximativnim algoritmem je Bloom filtr (kéd
5.8) (Blooml 1970)). Jedna se o strukturu, kterda dokaze odpovédét, zda se prvek
x pravdépodobné nachazi, nebo se urc¢ité nenachazi v mnoziné M.

Algoritmus hesuje vstupni data o délce N k hesovacimi funkcemi. Poté do
bitového pole B ukladé informaci, zda se takovy hes jiz vyskytl. Velikost pole B
je zavisla na délce vysledného hese. Délka hese pouzitych funkcei h je [loga(m)].

Pokud alespon jedna z hesovacich funkei vrati hes, ktery algoritmus jesté nema
ulozen, jedna se jisté o novy, neznamy prvek. Jestlize vSak vsechny hese algoritmus
jiz vidél, nelze poznat, zda prvek je novy, nebo duplicitni. Mohla totiz nastat
kolize vSech hest. Z toho plyne, Ze presnost algoritmu roste s poc¢tem hesovacich
funkci spoleéné s jejich délkou. Naopak presnost klesa se zaplnénim bitového
pole. Proto je potieba predem odhadnout idealni velikost pole a pocet pouzitych
funkci. Vhodné nastaveni parametrt k, m je zavislé na pravdépodobnosti € chybné
odpoveédi pii N prveich (Broder a Mitzenmacher, |2004):

m N log 9¢€
k= —log?2 = -
N cgcam log 2

V tabulce je znazornén rust paméti v zavislosti na vstupnich parametrech
N ae.

(5.4)

N € ‘ Potrebnd pamét Pocet hesovacich funkei
108 107 3MB 17
10 107 4MB 23
108 10° 286MB 17
108 107 400MB 23

Tabulka 5.3: Potrebnd pamét pro Bloom filtry

Vysledny pocet unikatnich hodnot 1ze uchovavat pomoci pocitadla, které se
zvysi v pripadé nové unikatni vstupni hodnoty.
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Vstup:

k: polet heSovacich funkci
m: délka pole

N: prvky na vstupu

Algoritmus:

¢ <- pocitadlo nastavené na O

H <- mnoZina k heSovacich funkci h s velikosti heSe logy(m)
B <- bitové pole o velikosti m se vSemi nulovymi bity

pro kazdé n z N
if existuje h z H: Bp() == 0 then
c<-c+1

end
pro kazdé h z H
Bhm) <- 1
end
end
Vystup:

V proménné c je uloZeny odhad kardinality.

Koéd 5.8: Algoritmus Bloom filtr s odhadem kardinality vstupnich dat

5.2.3 Linear Counting

Cim vice unikétnich hodnot na vstupu hesovaci funkce dostane, tim prav-
dépodobnéji vzniknou kolize. Hlavni myslenkou algoritmu Linear Counting (k6d
(Whang a kol [1990) je vzit v tvahu také pocet kolizi hesu pfi prubéhu
vypoctu. Algoritmus pracuje s jednim bitovym polem B velikosti m a s jedinou
hesovaci funkci h s délkou hese [logem|. Na indexu h(z) v bitovém poli B je
hodnota 1 pravé tehdy, kdyz vstup obsahuje prvek . Vysledny odhad kardinality
mnoziny je

X
—m log(— 5.5
mlog(—), (5.5)
kde X je pocet bitt nastavenych na 0 v poli B.

Predpoklad chovani algoritmu na zékladé |B| a |V|:

e |N| < |B| - nejsou ocekavané kolize, tudiz by algoritmus mél vratit velmi
dobry odhad kardinality.

e |B| & |N| - jsou ocekavané kolize, tudiz prosté spocteni jedni¢kovych biti
je nepresné. Na zdkladé obsazenosti pole B a pomoci rovnice lze ale
dostat lepsi odhad.

e |N|> |B| - pravdépodobné vSechny bity jsou nastavené na 1 a pocet kolizi
je tak velky, ze algoritmus nemtize vratit presny vysledek.
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Vstup:
m: délka bitového pole
N: prvky na vstupu

Algoritmus:
h <- heSovaci funkce s velikosti heSe log,(m)
B <- bitové pole o velikosti m se vSemi nulovymi bity

pro kazdé n z N
Bhm) <= 1
end

Vystup:
X <- pocet nulovych bitd v poli B
Odhadovany pocet unikatnich prvka: -m*log(X/m)

Kéd 5.9: Algoritmus Linear Couting

5.2.4 LogLog

Popis posledniho aproximativniho pristupu k vypocétu kardinality zac¢ina u al-
goritmu LoglLog (Durand a Flajolet, 2003)(Havrlant|, 2014b), ktery je nakonec
vylepsen na variantu HyperLogLog (Flajolet a kol 2007))(Havrlant|, 2014al).

Hodnoty na vstupu si lze predstavit jako mnozinu H, ve které jsou veskeré
prvky zahesované do binarnich cisel o stejné délce. Pocet binarnich prvka kon-
¢icich na 0 v mnoziné H je na zdkladé pravdépodobnosti 0.5/ H|, poc¢et hodnot
koncicich na 00 je 0.25|H| atd. Jinymi slovy plati, ze pocet prvka mnoziny H
o velikosti NV koncéicich na m nul je

1
vzz—m*N. (5.6)

Po osamostatnéni N lze rovnici prepsat do tvaru

2™ %y = N. (5.7)

Za predpokladu, ze pro pravé jeden prvek koncici na m nul je podle pravdeé-
podobnosti potfeba mnozina o velikosti NV, je dosazeno v = 1. Vysledna rovnice
je zjednodusena do tvaru

2™ = N. (5.8)

Na zakladé této myslenky lze sestavit algoritmus (kod , ktery nalezne na
vstupu maximalni délku sufixu hese tvoreného pouze nulami. Pomoci této hod-
noty a rovnice muze byt odhadnty pocet unikatnich hodnot vstupni mnoziny.

Pokud by algoritmus ukladal pro cely vstup pouze jedinou maximéalni délku
nulového sufixu, neprodukoval by uspokojivé vysledky. Proto je vhodné vstupni
mnozinu rozdélit na 2% disjunktnich podmnozin a uklddat tuto délku daného suf-
fixu pro kazdou podmnozinu zvlast. V implementaci algoritmu se jedna konkrétné
o pole pocitadel M. Pro rozdéleni vstupni mnoziny opét poslouzi hes jednotlivych
hodnot, ktery udava index v poli M.
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Aby algoritmus nemusel v kazdém kroku pro urceni prislusné podmnoziny a
nulového sufixu vytvaret dva rizné hese, je pro obé operace zaroven vyuzit stejny
hes. Prvnich k£ biti hese se pouzije pro urceni indexu. Zbylych d bita je ono
binarni ¢islo, ze kterého se urci velikost nulového sufixu. Na konci je jiz mozné
odhadnout vyslednou kardinalitu jako

|IN| ~ «* 2™ x | M|, (5.9)

kde myg je prumér maximélnich délek nulovych sufixt ve vSech podmnozinach
a o = 0.794 je definovana konstanta zpresnujici vypocet.

Vstup:

d: poCet bitl heSe pro urceni velikosti sufixu nul
k: poCet bitl indexu

N: prvky na vstupu

Algoritmus:

h <- heSovacich funkce s velikosti heSe d+k

M <- pole 2F po&itadel

p(y) <- funkce, kterd urci poet nul na konci binadrniho &isla y

pro kazdé n z N

<bi, by, ... bg+>2 <- h(n)

M[<b1, Ce bd>2:| <- max(M[<b1, .. bd>2] s P(<bd+1, e bd+k>2))
end
Vystup:

0.794 * 22v8(D 4 M|

Kéd 5.10: Algoritmus LogLog

5.2.5 HyperLogLog

Predesly aproximativni algoritmus LoglLog lze pro ziskani vyssi presnosti od-
hadu vylepsit na dvou mistech. Vysledny algoritmus (kéd se pak nazyva
HyperLoglLog.

Prvni nedostatek algoritmu je nasledujici: pri vypoctu kardinality a pouziti
aritmetického priméru muze byt vysledna hodnota zkreslena jednim extrémnim
prvkem v poli poc¢itadel M. Proto je aritmeticky primér hodnot nahrazen harmo-
nickym prameérem. Navic se nejedna o primér hodnot m z pole M, ale o primér
2™. Diky tomuto postupu je zvysena presnost odhadu. Vysledna rovnice je upra-
vena do podoby

IN| ~ ax Hx*|M|, (5.10)

kde H je geometricky priumér pocitadel v poli M. Hodnota konstanty « je
oproti predeslému algoritmu zavisla na velikosti pole M. Vypocet této konstanty
« je znazornén v tabulce [5.4
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M| |«

16 | 0,673
32 | 0,607
64 | 0,709

0,7213

Tabulka 5.4: Vypocet konstanty « v algoritmu HyperLogLog

Daéle se ukézalo, ze algoritmus méa Spatné vysledky pro malé kardinality. Aby
bylo mozné dostavat i v tomto pripadé uspokojivé vysledky, nelze pouzit pouze
rovnici . Ale pokud je odhad pomoci této rovnice mensi nez 2,5/ M| a existuji
nulova pocitadla v M, provede se vypocet pomoci algoritmu Linear Counting na
poli M. Nulova pocitadla jsou prevedena na nulové bity. Zbyla pocitadla tvori
bity s hodnotou jedna. Algoritmus Linear Counting nakonec vrati odhad, ktery
by mél byt pro malé kardinality presnéjsi nez pouze upraveny algoritmus LoglLog
s harmonickym primeérem.

Vstup:

d: poCet bitld heSe pro urceni poctu nul
k: poCet bitl indexu

N: prvky na vstupu

Algoritmus:

h <- haSovaci funkce s velikosti heSe d+k

M <- mnoZina 2% poéitadel

p(y) <- funkce, kterd uréi polet nul na konci bindrniho &isla y

pro kazdé n z N

<b;, by, ... bgs>2 <- h(n)

M[<bi, ... bg>2] <= max(M[<by, ... bg>2], p(<bd+1, ... bas>2))
end
Vystup:

Pro kardinality v&tZi neZz 2,5|M|: alpha * avguam(2® 2 M) * |M|
Pro malé kardinality: linearCounting(M)

Koéd 5.11: Algoritmus HyperLogLog

5.2.6 Analyza

Hlavnim cilem méteni, popsanych v této sekci, je nalézt idealni aproximativni
algoritmus pro vypocet kardinality v datovém profilovani s omezenou paméti.
Jsou zde srovndny t¥i varianty: Bloom filtr (obrdzky [5.3 a [5.4)), Linear counting
(obrazky a a HyperLogLog (obrazky a [p.8). Pro zminéné varianty
byly pouzity vstupy o délce 100 tisicii a 10 miliént unikatnich vstupnich hodnot.
Meéreni se na zakladé omezeni velikosti interni paméti zabyva presnosti algoritmi,
ktera je vyjadrena jako primérnd absolutni chyba vypoctu.
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€ ‘ m k  pamét (KB)
10 | 1437759 10 175
10411917012 13 234
10 | 2 396 265 17 293
10° | 2875518 20 315
107 | 3354771 23 410

Obréazek 5.3: Bloom filtr: 100 tisic unikatnich hodnot (m = velikost bitového pole,

10

abs. chyba

175 234 293 315 410
pamét (KB)

k = pocet hesovacich funkei, e = pravdépodobnost chybné odpovédi)

€ | m k  pamét (MB)
103 | 143 775 876 10 17
104 | 191 701 168 13 23
107 | 239 626 460 17 29
10 | 287 551 752 20 34
107 | 335 477 044 23 40

Obréazek 5.4: Bloom filtr: 10 miliént unikétnich hodnot (m = velikost bitového
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pole, k = pocet hesovacich funkei, e = pravdépodobnost chybné odpovédi)

Obrézek 5.5: Linear counting: 100 tisic unikatnich hodnot (m = velikost bitového

pole)
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Obréazek 5.6: Linear counting: 10 miliéni unikatnich hodnot (m = velikost bito-
vého pole)

ko d | 2¢%[logad] pamét (KB) 1,000 - ——HLL ||
12 17| 20480 2.5 2 - LC |
13 17| 40 960 5 £ 0l
14 17| 81920 10 4
15 17| 163 840 20 =
16 16 | 327 680 40

| | | | | |
17 15| 655 360 80 0 5 10 20 40 80

pamét (KB)

Obrazek 5.7: HyperLogLog: 100 tisic unikatnich hodnot (k = délka indexu, d =
délka hese)

-10*

ko d | 2¥«[logod] pamét (MB) ——HLL

® —-— LC
18 31| 1310720 0,16 = Ly
20 31| 5242 880 0,6 S
22 31| 20971 520 2,5 2 05| i
24 31| 83886 080 10 =
26 31 | 335 544 320 40 o

O | |
0.16 0.6 2.5 10 40
pamét (MB)

Obrazek 5.8: HyperLogLog: 10 miliénu unikétnich hodnot (k = délka indexu, d
= délka hese)

Na zakladé méteni potiebuje algoritmus HyperLogLog velmi malou pamét pro
vyslednou chybu okolo jednoho procenta. Pokud je vSak potieba zvysit presnost
a je mozné k tomu vyuzit vétsi pamét pro stejny pocet zaznami, tento algorit-
mus jiz neni vhodnou variantou. Zminéna vlastnost plyne piimo z davodu pro
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rozsiteni algoritmu Loglog o Linear counting. Kvili podmince zminéné v sekci
se prepne algoritmus na variantu upraveného algoritmu Linear counting. Ta
produkuje lepsi odhady pro ptipady s mensim pomérem poc¢tu unikatnich hodnot
a velikosti pameéti. Algoritmu HyperLoglLog neni potieba pridavat vice paméti.
Rovnou lze pouzit pfimo algoritmus Linear counting. Dle méfeni a predchoziho
pozorovani se tak jevi algoritmus Linear counting jako vhodna varianta pro urceni
kardinality v datovém profilovani s omezenou paméti.

Algoritmus Bloom filtr je vhodny pro urceni unikatnosti sloupce mensi veli-
kosti - do statisicti unikatnich zaznamt. Pro ziskani srovnatelné presnosti je po-
tfeba mnohem vétsi pamét nez u zbylych variant. Vyhodou vsak je, ze z divodu
interni implementace neni vydavana vétsi kardinalita, nez je skutecnd hodnota.
Proto v pripadé odhadu kardinality rovné poc¢tu vstupnich hodnot Ize odpovédét,
ze jsou vSechny prvky unikatni.

Algoritmus HyperLoglLog l1ze pouzit pro extrémné velké tabulky - od stovek
miliéni nebo jednotek miliard prvka. V tomto pripadé algoritmus Linear counting
bude jiz potfebovat pro podobnou presnost tak velké pole pocitadel, Ze se uzivatel
musi spokojit s vétsi nepresnosti z divodu omezeni paméti.

Odhady kardinality na zédkladé vzorku lze ucinit, ale jedna se vétsinou o ana-
lyzu vice vzorki najednou (Wu, [2012)). Vzorkovéni a jednoprichodovou analyzu
nelze pro odhad kardinality pouzit bez znalosti dalSich vlastnosti vstupnich dat
(naptiklad bez znalosti pravdépodobnostniho rozdéleni dat). Na druhou stranu i
jednoprichodova varianta se vzorkovanim muze byt nékdy uzitecna. Lze deteko-
vat podezieni na unikatni sloupce (ve vzorku dat jsou pouze unikétni hodnoty)
nebo sloupce obsahujici pouze vycet hodnot (ve vzorku dat je velmi maly pocet
unikatnich hodnot).

5.3 Histogram hodnot

Histogram znazornuje rozlozeni dat pomoci sloupcového grafu. Implemento-
vana varianta je omezena na ¢iselné hodnoty, tedy kazdy sloupec vyjadiuje cet-
nost hodnot v daném intervalu. Vysledkem analyzy je pak k intervali a jejich
frekvence v analyzovanych datech. VSechny intervaly jsou zprava uzaviené kromé
prvniho, ktery je uzavieny z obou stran.

Histogramy lze rozdélit do nékolika kategorii. Histogramy s rovnomernou sir-
kou obsahuji sloupce predstavujici stejné siroké intervaly. Histogramy s rovnomér-
nou hloubkou maji sloupce s libovolné sirokym intervalem, ale vSechny predstavuji
stejny pocet hodnot. V pripadé nékterych aproximacnich algoritmi je mozné se
setkat s histogramy, které nemaji ani jednu ze zminénych vlastnosti. Histogram
s rovnomeérnou hloubkou lze vytvorit pomoci algoritmu pro vypocet kvantilii, pro-
toze prave kvantily rozdéluji settidéna vstupni data na k stejné pocetnych celk.

Implementace se vSak zabyva pouze histogramy s rovnomérnou Sirkou. Ana-
Iyza na vstupu dostava proud c¢iselnych hodnot a parametr k, ktery urcuje vy-
sledny pocet stejné velkych intervald.

5.3.1 Presny algoritmus

Presny vypocet histogramu nad proudem dat spociva ve spocteni iplné frek-
venéni analyzy (nesta¢i vSak pouze k nejcastéjsich prvku jako v sekei [5.1)) a né-

52



sledném vytvoreni histogramu. Jakmile skonéi frekvencni analyza, je treba zjistit
pouze velikost intervalu mezi minimalnim a maximalnim prvkem a tento inter-
val rozdélit na k£ rovnomérnych intervali. Frekvence intervalu je poté souctem
frekvenci kli¢i z frekven¢ni analyzy patiicich do daného dil¢iho rozsahu.

5.3.2 Vypocet s omezenou pameéti

Pro vypocet histogramii s omezenou paméti neni mozné nejprve ulozit vsechny
hodnoty do paméti a na zakladé hodnot vytvorit intervaly a spocitat jejich frek-
vence. Proto je hlavnim cilem aproximativniho ptistupu bud odhadnout pevné
vysledné intervaly na zacatku vypoctu, nebo upravovat intervaly pribézné. Neé-
kolik variant algoritmu (Shiu, 2014)), které vypocitavaji histogramy nad proudem
dat:

o Pevné intervaly - Nejprve se spocita frekvencéni analyza pro prvnich m
ruznych hodnot. Nasledné se vytvori rovnomérné intervaly pro vysledny
histogram. Poté probiha pouze zvysovani frekvence téchto intervali.

o Proménna sirka intervalti - Na zacatku se zvoli m rliznych intervali.
V pritbéhu analyzy se pti zvySovani frekvenci spojuji nebo rozdéluji vedlejsi
intervaly podle stanoveného pravidla. Tim se udrzuje jejich celkovy pocet
v ur¢ité mezi. Pred vracenim vyslednych intervali dochazi k transformaci
internich intervalii na vysledny pocet k intervalu.

e Logaritmické intervaly - Na zacatku se vytvori intervaly s logaritmicky
se zvétsujici sitkou. V uvedeném prikladé ma prvnich 100 interval sitku
0,001 a dohromady pokryvaji interval od 0 do 0,1. Nasledujicich 90 inter-
valii méa velikost 0,01, dohromady pokryvaji rozsah 0,1 az 1 atd. V prubéhu
vypoctu probihd zvysovani frekvenci intervali. Pred vracenim vystupu do-
chazi ke slouceni intervali tak, aby jejich vysledny pocet byl k a aby byla
pokryta celd vstupni mnozina dat.

Zacatek intervalu ‘ Konec intervalu ‘ Velikost prirtstku

0 0,1 0,001
0,1 1 0,01
1 10 0,1
10 100 1
100 1000 10

atd.

Tabulka 5.5: Varianta s intervaly logaritmické velikosti

Vytvorend implementace (tabulka vychézi z varianty logaritmické inter-
valy s tim rozdilem, zZe intervaly nejsou po sobé jdouci, ale jsou rozdéleny do
urovni. Prostfedni interval kazdé tirovné zacina na stejném misté. Pro kazdy in-
terval ¢ na dané urovni u plati, ze jeho velikost je |i| = 10%. Pocet intervali jedné
urovné je konfigurovatelny stejné jako pocet vsech trovni.
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Prostiedni interval nezacind vzdy na hodnoté 0. Algoritmus nejprve pocita
frekvencéni analyzu prvnich m hodnot. Pii m + 1-ni hodnoté se vypocte median
klict, ktery urci stied pro konstrukei vSech trovni intervalli. Tento stied je jesté
zarovnan na prislusny rad drovné (z hodnoty 143 neni vytvoren interval 143-153,
ale interval 140-150).

Urover ‘ Zacatek ‘ Konec ‘ Velikost vnitfniho intervalu

-3 -0,1 0,1 0,001

-2 -1 1 0,01

1 -10 10 0,1

0 -100 100 1

1 -1000 1000 10
atd.

Tabulka 5.6: Implementovana varianta se stfedem v 0

Jakmile jsou intervaly pripraveny, je frekvence kazdé vstupni hodnoty za-
znamenana do histogramii na vSech trovnich. Pokud se hodnota nachazi mimo
rozsah intervalti na nékteré z Grovni, pouze se zaznamena, zda je hodnota veétsi,
nebo mensi nez dany interval. Pocet nezaznamenanych hodnot je vracen spolecné
s vyslednym histogramem.

Vypis vysledku algoritmu je konfigurovatelny parametry k - pocet vyslednych
intervalil a p - minimélni procento hodnot ve vysledném histogramu oproti veli-
kosti vstupu. Pri vypsani vysledki se vybere ve vzestupném potradi prvni tiroven
s intervaly takova, aby soucet frekvenci ulozenych uvnitt intervalt byl alespon
pN. Pro vybranou troven intervalt nasledné probéhne transformace na k vy-
stupnich intervalii. Krajni intervaly jsou poté zmenseny tak, aby cely histogram
nepokryval v souctu vétsi rozsah, nez je mezi minimem a maximem.

5.3.3 Analyza

Dtlezitou soucasti aproximativniho pristupu ze sekce je spravné nasta-
veni konstanty p. Pro lepsi demonstraci vlivu této konstanty na vysledny histo-
gram byla provedena analyza dat s vyskytem nékolika anoméalnich hodnot (obra-
zek 5.9).

U aproximativniho pristupu s p = 1 (obrazek lze vidét, ze bylo potieba
pouzit vétsi velikost intervali nez pri presném pristupu (obrézek . Na vy-
stupu jsou tudiz pouze dva intervaly s nenulovou frekvenci. V ptipadé presného
vypoctu jsou vysledné velikosti intervali vytvoreny az na zakladé rozdilu maxima
a minima. Z tohoto divodu je casté, ze vystup presné analyzy obsahuje vice inter-
valli, a tim je histogram detailnéjsi. Tteti varianta (obrazek znazornuje vliv
konstanty p na vysledny histogram. Pro méreni bylo pouzito p = 0,9. V tomto
histogramu nelze vycist, ze jsou nékteré hodnoty anomdlni. Na druhou stranu
jsou vsak data rozprostiend do deseti dil¢ich intervali a vysledny histogram lépe
popisuje vice nez 90 % hodnot.
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Obrézek 5.9: Histogram: vstup s anomaliemi

Diky tomuto méfeni byla implementace rozsitena o vydavani vice histogrami
pro rizné hodnoty konstanty p. Vypocet staci spustit jen jednou a je na uzivateli,
jak detailni informaci chce na vystupu. V uvedeném prikladu (obrazek by
pro uzivatele mohla byt nejlepsi kombinace parametra p =1 a p = 0,9. Zminéné
vylepSeni histogramu lze samoziejmé aplikovat také na presny algoritmus. Zde
se vsak obecné ocekava, ze algoritmus bude produkovat dobré vysledky i pro
samotnou variantu p = 1.

Dalsi vlastnosti analyzy lze demonstrovat na prikladu binomického rozdéleni.
Vysledky obsahuji kromé nékolika variant hodnot konstanty p také aplikaci vzor-
kovani. Prvni sada méfen{ probéhla na vzorku o velikosti 50 % (obrazky
a druhd pouze na 10 % (obrazky radku. V obou piipadech lze vidét, ze
presna i aproximativni analyza produkuji v pripadé vzorkovani velmi pouzitelné
vysledky.

Na zakladé méreni 1ze usoudit, Ze zvoleny aproximativni pristup s parametrem
p je vhodny pro profilovani dat s omezenou paméti. Testovani probéhlo s parame-
try 15 drovni a 100 intervaltl na kazdé trovni. Pokryji se tak intervaly o celkové
velikosti od 10 do 10'°. Pro jednu zminénou troveni je potieba pfiblizné 0,5
KB. Celkova pamét pak odpovida priblizné pouhym 8 KB pro jeden sloupec, na
kterém je tato analyza aplikovana.
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Obrazek 5.10: Histogram: vzorkovani 50%
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Obrézek 5.11: Histogram: vzorkovani 10%

5.4 Kvantily

Kvantily jsou hodnoty, které rozdéluji setridény datovy soubor na stejné velké
casti. Nejznaméjsim kvantilem je median, ktery rozdéluje soubor na poloviny.
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Jedna se tedy o hodnotu s prostrednim indexem ze settidéného vstupu. Presnéji
¢-kvantil (¢ € [0,1]) je na indexu [¢pN]. Mezi dalsi hojné pouzivané kvantily
patii kvartily (rozdéleni 1/4), decily (1/10) a percentily (1/100). Mimo pouziti
kvantilii pro statistickou analyzu dat je casté uziti této analyzy pro optimalizaci
databazovych dotazii. Databdzové systémy casto implementuji také aproxima-
tivni variantu kvantiltf]

Implementace analyzy maji konfigurovatelny pocet kvantilti na vystupu. Po-
uzitd varianta pro porovnani je s parametrem 10. Vysledné hodnoty tak rozdéluji
datovy soubor na decily. Analyza je aplikovatelna pro libovolny datovy typ, ktery
lze settidit. V aplikaci tento predpoklad splnuji vSsechny datové typy. Jen pro da-
tovy typ BOOLEAN neni tato informace uzite¢nd, protoze zcela popisujici je v tomto
pripadé frekvencni analyza.

7 popisu kvantili lze vycist, ze se jedna o pamétové naroc¢nou statistiku kvuli
potfebé setridit vsechna data. Implementovany aproximativni pristup pracuje
s predem definovanym omezenim paméti na tkor presnosti vypoctu.

5.4.1 Presny algoritmus

Jednim ze zpusobt, jak spocitat presnym vypoctem kvantily, je prosté setii-
déni vstupnich dat a nésledné vraceni hodnot na odpovidajicich (i * N/k)-tych
indexech. Algoritmus tak funguje v casové slozitosti O(Nlog(N)), ale potiebuje
cely vstup v paméti.

Existuji také algoritmy pro vyhledavani k-tého nejmensiho prvku s lepsi oce-
kavanou ¢asovou slozitosti nez pti naivni implementaci. Pro k-ty prvek se casto
pouziva algoritmus Quickselect, ktery ma ocekavanou c¢asovou slozitost lepsi nez
prosté setiidéni, ale v nejhorsim pripadé je kvadratickd. Pro snizeni ¢asové naroc-
nosti lze pouzit aproximativni algoritmy, které vsak pracuji nad celym vstupem
v paméti. Tato prace je ale zamérend predevsim na omezeni potfebné paméti
béhem vypoctu, a z tohoto divodu prace neobsahuje tento typ algoritmii.

5.4.2 MRL98

Pro vypocet aproximativnich kvantili (Chen a Zhang, 2020) byl zvolen algo-
ritmus MRLI8 (Manku a kol., [1998)). Hlavni vyhodou tohoto algoritmu je moz-
nost omezit pamét, a tim zamezit potiebé ulozit vsechny vstupni hodnoty do
paméti. e-aproximativni ¢-kvantil je libovolny element z intervalu [(¢ — €)N| az
[(¢+e)NT.

Algoritmus pracuje s b buffery (jednorozmeérné pole prvki) o velikosti d prvka
a ke kazdému bufferu B je prifazena jeho vaha w(B). Algoritmus se poté sklada
ze t11 zakladnich operaci:

o NEW - Na vstupu dostava prazdny buffer a proud nejvyse d nasledujicich
hodnot ze vstupu. Na vystupu produkuje plny buffer s vahou 1. Pokud
po precteni celého vstupu neni posledni buffer zcela zaplnén, lze pridat na
volna mista rovnomérné +nekonecno a —nekonecno.

30racle: https://docs.oracle.com/en/database/oracle/oracle-database/18/tgsql/ query-op-
timizer-concepts.html#GUID-DB2B2D98-B47E-4D44-8F94-FE44DCFAEF305
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e COLLAPSE - Na vstupu dostava m buffertt a na vystupu vrati jeden buffer
vytvoreny ze vstupu. Fungovani této operace je znazornéno v kodu [5.12]

Vysledna vaha W je souctem m vstupnich vah buffert. Prvky vysledného
bufferu jsou ziskany tak, ze funkce vytvori jednu settidénou posloupnost
hodnot ze vstupnich bufferi. Zde jsou prvky duplikovany tolikrat, kolik je
vaha prislusného bufferu. Prvky vysledného bufferu jsou vybrany pro liché
W z indexti j* W + (W +1)/2 a pro W sudé z indext j * W + W/2 nebo
JxW+ (W +2)/2.

e OUTPUT - Funkce dostane na vstupu vsechny buffery a ¢islo ¢ definujici, jaky
kvantil ma byt na vysledku. Funkce poté funguje obdobné jako COLLAPSE
se stejnym principem vazeni. Vyuziva vsak vSechny buffery najednou a na
vystupu je pouze ¢ N-ty prvek.

Vstup:

bl: 12, 52, 72, 102, 132
w(b1l): 2

b2: 23, 33, 83, 143, 153
w(b2): 3

b3: 44, 64, 94, 114, 124
w(b3): 4

Spojeni do jedné posloupnosti:

12 12 23 23 [23] 33 33 33 44
44 44 44 52 [52] 64 64 64 64
72 72 83 83 [83] 94 94 94 94
102 102 114 114 [114] 114 124 124 124
124 132 132 143 [143] 143 153 153 153

Vypocet vahy:
w(bl) + w(b2) + (b3) =9

Vystup:
Buffer s prvky na indexech j*9+5: 23, 52, 83, 114, 143
Vaha vystupu: 9

Ko6d 5.12: Funkce COLLAPSE (Manku a kol., |1998)

Nakonec je jesté potieba implementovat strategii, kdy budou probihat funkce
COLLAPSE a NEW. Zvolena strategie pridéluje kazdému bufferu B navic jeho troven
[(B). Pokud zbyvé pouze posledni volny buffer, probéhne na tomto bufferu funkce
NEW a bude mu pridélena miniméalni hodnota z existujicich tirovni. Pokud zbyva
vice nez jeden, pak pro kazdy takovy buffer probéhne funkce NEW a pritadi se
mu droven 0. Pokud jiz zadny volny buffer nezbyva, probéhne funkce COLLAPSE
na vsech mnozinach bufferi se stejnou urovni. Vysledna droven se poté zvysi
o jedna.

Vybér vhodnych hodnot b (pocet bufferti), d (délka bufferu), a tim definovani
velikosti paméti, neni primocary. Pfesnéjsi popis lze najit v (Manku a kol., [1998]).
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Pro piiklad jsou zndzornéné hodnoty parametri v[5.7 Vysledny pot¥ebny prostor
zavisejici na velikosti chyby € a velikosti vstupu N je O(% log? eN) ulozenych prvki
v paméti.

‘ Hodnota b ‘ Hodnota d ‘ Pamét
e, N | 10° 107 10°| 10° 10" 10° | 10° 107 107

0,1 5 10 12 | 55 60 7 03K 06K 09K
0,01 | 7 9 10 | 217 412 765 |15 K 37K 77K
0,001 | 3 5 10 | 2778 5495 5954 |83 K 275K 595K

Tabulka 5.7: Volba parametri b a d na zakladé velikosti vstupnich dat (Manku
a kol., [1998)

5.4.3 Analyza

Meéreni se zabyva algoritmem MRI8 a jeho riznym nastavenim parametrii
v porovnani s presnymi vysledky. Méfené hodnoty predstavuji maxima a pri-
méry absolutnich chyb vysledného aproximativniho kvantilu. Nékteré vysledky
vsak uvadéji relativni chybu, ktera je definovana jako pomér absolutni chyby apro-
ximativniho kvantilu a velikosti intervalu mezi dvéma presnymi kvantily. VSechna
testovani probihala na decilech (k = 10).

Béhem prvniho méteni (obrazek byl zafixovan pocet bufferti na b = 8
a byla pouze inkrementovana velikost daného bufferu d. Vygenerovana testovaci
data obsahovala 1 milién fadkt. Chyba vypoctu klesala nejvice mezi hodnotami
d = 1000 az d = 3000. Poté se jiz chyba zmensovala velmi méalo v porovnani
s ristem paméti. Béhem méreni byla velikost pottebné paméti od 8000 do 40000
prvkl. Pri zminovaném nastaveni parametru d = 3000 odpovidala maximélni
chyba hodnoté 256 (0.26 %) a prumérna 71 (0.07 %). Maximalni pocet prvki
v paméti byl v tomto pripadé omezen na 24000.

V pripadé zafixovani délky bufferu (obrazek na d = 2000 s riznymi hod-
notami b se ukazalo, ze pocet bufferti tolik nezvysuje presnost vypoctu pti stejném
objemu dat. Od hodnoty b = 10 se jiz maximalni chyba vypoctu pohybovala okolo
400 a prumeérna chyba byla v intervalu 110-130.
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Obréazek 5.12: Vypocet kvantili na vstupu o délce 1 miliéon unikatnich radkua
s parametrem b = 8 a riznou velikosti parametru d

—e— INax

500 | -4-avg ||
2400 | .
=
>}
% 9300+ -
e
<

200 .. .

\V ————— *—-e_ ST Y
100 ! ! ! T ! |

b/d

Obréazek 5.13: Vypocet kvantili na vstupu o délce 1 miliéon unikatnich radka
s parametrem d = 2000 a riznou velikosti parametru b

Ne vzdy je vsak predem jasny pocet vstupnich hodnot. Proto probéhlo také
testovani (5.14), které se zaméfovalo na pokles presnosti aproximativniho algo-
ritmu pro ruzné velké vstupy. Parametry byly ale vzdy stejné. Na zakladé pred-
chozich méfeni bylo pouzito omezeni na 20000 prvkd v paméti. Konkrétné se
jednalo o kombinace parametri b = 10, d = 2000 a b = 20, d = 1000. Zminéné
nastaveni se néasledné pouzilo na méreni se vstupy o délce sto tisic az sto mili-
6nt unikatnich radka. Vysledky ukazaly, ze omezenim maximéalniho poctu prvka
v paméti na 20.000 lze dosahnout az prekvapivé velmi slusnych vysledkt i pro
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velka data v fadech miliont radkid. Pri 100 milibnech unikatnich hodnot se jednéa
o 5000nasobnou tsporu paméti pii ztraté presnosti v radu procent.

10-2
1 0\ :
——max 20,/1000
0.8 |- ¢ max 20/1000
——max 10/2000
< -x- avg 10/2000
= 0.6 g 10/ | —
= //
[
________ O
0.2 4----""" - ¢
| | | |
100k 1M 10M 100M

pocet prvki

Obrézek 5.14: Aproximativni vypocet kvantilii s omezenou paméti na 20000 prvka

Posledni méfeni (obrazek obsahuje variantu se vzorkovanim. Zde je
mozné vidét zajimavy fakt: primérna chyba zpiisobena vzorkovanim neni jiz pii-
lis ovlivnéna aplikovanim aproximativniho algoritmu. Jedna se tak o vhodnou
kombinaci pro usetfeni paméti i ¢asu zaroven.
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Obréazek 5.15: Primérna chyba vypoctu kvantili se vzorkovanim 10 miliont za-
znamu

5.5 Klasifikace dat

Cilem analyzy je na zakladé dat priradit znacky ke sloupctiim dle definovanych
pravidel. Vychozi chovani je nésledujici: pravidlo musi vyhovovat pro vsSechny
hodnoty daného sloupce, aby probéhlo prifazeni znacky. Uzivatel ma ale moz-
nost nastavit, kolik procent vyhovujicich hodnot staci, aby pfifazeni probéhlo.
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Vysledkem je snaha o klasifikaci sloupcti, které nemaji jesté dostatecnou kvalitu
dat, popt. jsou pravidla definovana ve zjednodusené formé.

Znacka Email
Pravidlo Regularni vyraz: [T@\s]+@([~@\s\.]+\.)+["0\.\s]+
Datovy typ STRING
Mez pro piitazeni 95%

Tabulka 5.8: Ukazka znacky Email s pravidlem pro automatické pritazeni

Analyza nejprve nacte pravidla definovana uzivatelem (tabulka . Poté se
pokusi aplikovat pravidlo na vSechny vstupni hodnoty. Pokud je pocet kladnych
vysledki dostatec¢ny, probéhne prifazeni znacky na dany sloupec.

Implementaci 1ze rozdélit na dvé c¢asti: jadro, které se stara o vyhodnocovani
vyrazi, a logiku pritazujici znacky na zakladé vyhodnoceni vyrazi. Je vsak po-
tfeba zvolit gramatiku, pomoci které se budou pravidla zapisovat, a také zptisob,
jakym bude probihat jejich vyhodnocovani. Napsani vlastniho robustniho jazyka
a jadra pro vyhodnocovani, které pracuje v rozumné rychlosti, je slozity tukol.
Existuje vsak nékolik hotovych feseni, ktera stac¢i pouzit, a nad zminéné jadro
dodélat vrstvu pro samotnou klasifikaci dat.

Do uzsiho vybéru byly zahrnuty dvé mozné implementace jadra: JShel]E| a
SpE% Existuje i mnoho dalsich variant: JSP expression languageﬂ, MVEI_E nebo
JEXIEL

JShell V JDKﬂ 9 byla pfidana moznost interaktivni prace v Javé pomoci na-
stroje JShell. Uzivatel ma moznost psat vyrazy, které jsou rovnou vyhodnocované
v konzoli. Pro ucely zépisu a vyhodnocovani vyrazi je tento nastroj vhodny, jeli-
koz 1ze zapsat libovolny Java kéd. Uzivatel tudiz neni omezen rozsahem pouzitého
jazyka. Na druhou stranu neni snadné zapisovat tyto vyrazy v Javé bez znalosti
programovani. Obdobné lze naptiklad pouzit také syntaxi jazyka JavaScript.

Zasadnim problémem zminéné varianty je nizka rychlost a velké naroky na
pamét. Interné jsou ukladany vsechny vyhodnocené vyrazy, a tudiz se nejedna
o idedlni nastroj pracujici s omezenou paméti. Také zminéna rychlost je podstatné
horsi nez u vybraného reseni.

Spring expression language Nakonec vybranym fesenim je Spring Expres-
sion Language (SpEL). Jedna se o soucast frameworku Springiﬂ, ktery prinasi
mnoho usnadnéni pri programovani rozsahlych aplikaci. Kromé zasadniho vy-
uziti Dependency Injection dodava pri praci s databédzi abstrakci, zjednodusuje
tvorbu API rozhrani nebo resi zabezpeceni aplikaci. Pro vétsinu ¢asti frameworku
je spolecné, ze se vyrazy casto zapisuji pomoci jazyka SpEL. Programéator ma

4https://docs.oracle.com/javase/10/jshell /introduction-jshell.htm

Shttps://docs.spring.io/spring-framework /docs/3.2.x/spring-framework-reference /
html/expressions.html

Shttps://docs.oracle.com/javaee/6 /tutorial /doc/gjddd.html

"http://mvel.documentnode.com  8http://commons.apache.org/proper/commons-jexl/

9Java Development Kit 1%https://spring.io
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napiiklad moznost psit vyrazy v anotacich @Valud} Framework poté dosadi
vysledek vyhodnoceného vyrazu do proménné.

Cely SpEL je dostupny jako knihovna bez nutnosti zavislosti na jinych kompo-
nentach z frameworku Spring. Proto jej lze samostatné pouzit pro implementaci
analyzy. Ukazalo se, ze tato varianta je mnohem rychlejsi nez JShell. Pti vypoctu
navic neroste interni pamét. Jazyk ma vlastni syntaxi, soubézné lze ale vyuzi-
vat také konstrukce z jazyka Java. V neposledni fadé je zde nékolik funkcionalit,
které poskytuji uzivateli snadnéjsi zapis vyrazl nez ve zminovaném jazyce Java.
Jednd se naptiklad o automatickou typovou konverzi nebo elvis operétOIEZ]. Za-
psané pravidlo (tabulka je libovolny vyraz podle specifikace jazyka SpEL
se dvéma omezenimi. Vstupni hodnota je pfedavand pomoci proménné value,
kterd ma typ na zakladé definice pravidla. Druhym omezenim pro vyrazy je, ze
navratovy typ musi byt Bolean.

Znacka ‘ Vyraz
Email #value matches ’[~@\s]+@(["@\s\.]+\.)+["@\.\s]+’
UUID #value matches ’[0-9a-fA-F]{8}-[0-9a-fA-F]{4}
-[0-9a-fA-F]1{4}-[0-9a-fA-F]{4}-[0-9a-fA-F]{12}’
Rodné ¢islo (#value matches ’[0-9]{6}/[0-9]1{3,4}’) &&
(T(java.lang.Integer) .parselnt (#value.replace(’/’,’’)) % 11 == 0)
CZ tel. ¢islo #value.replace(’ ’, ’’) matches ’\+420[0-9]1{9}’

Tabulka 5.9: Ukazka definice tagli pomoci jazyka SpEL

5.6 Masky a vzory dat

Jednou z cest, jak porozumét rozsahlym datim, je rozpoznat vnitini strukturu
hodnot. Textova data casto tvori popsatelnou strukturu. Diky tomu muiize uziva-
tel snadnéji porozumét datovému souboru. Pomoci této analyzy je také mozné
kontrolovat kvalitu dat. Naptiklad pokud vime, Ze hodnoty musi obsahovat dveé
slova oddélend pomlckou, a najdeme i jiné formaty, je potfeba vytvorit opravu.
Zminény postup vsak patii do kategorie datové kvality, ne primo do profilovani.
Uvedena analyza je ¢asto pouze vstupem pro dalsi zpracovani.

Jednou z moznosti, jak popsat data, je vytvorit regularni vyraz na zakladée
hodnot daného sloupce. Kvtli slozitosti nékterych regularnich vyrazu je tato ana-
Iyza ndroCna na pamét, a zejména na cas. V praxi se také muze ukazat, ze vystup
neni snadno ¢itelny pro koncového uzivatele.

Implementovana analyza produkuje zjednoduseny forméat, ktery popisuje
vstupni data. Vystupem neni pouze jeden format popisujici vSechny hodnoty,
ale Cetnost rtznych formata ve vstupnich datech. Vystup je rozdélen do dvou
kategorii:

« Masky (masks) - jednotlivé znaky jsou pouze prevedeny do t¥id: hodnoty
[a-z] jsou prevedeny na hodnotu a, [A-Z] na A, [0-9] na 0 a ostatni znaky
jsou ponechany.

Hhttps:/ /www.baeldung.com /spring-value-annotation
2https://docs.spring.io/spring-framework /docs/4.3.10. RELEASE/
spring-framework-reference /html/expressions.html#texpressions-operator-elvis
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« Vzory (patterns) - jednotlivé znaky jsou prevedeny jako u masek, ale poté
probéhne spojeni sousednich stejnych tiid - [Aa]+ na W, 0+ na N. Ostatni
znaky jsou také zachovany.

Vstup Maska Vzor
Jan Novak Aaa Aaaaa W W
730101/0255 DDDDDD/DDDD N/N

+420 123456789 +DDD DDDDDDDDD 4N N
+420123456789 +DDDDDDDDDDDD +N
1000.57 K¢ DDDD.DD Aa N.N W

Tabulka 5.10: Ukazka masek a vzoru pro rtizné hodnoty

Maska Cetnost
DDDDDDDDD 4093
+DDDDDDDDDDDD 1153
DDD DDD DDD 271

+DDD DDDDDDDDD 89
+DDD DDD DDD DDD 7

Tabulka 5.11: Vystup analyzy masek - telefonni ¢isla

Vzor Cetnost

W W 512
W W. W 64
W W-W 32

Tabulka 5.12: Vystup analyzy vzort - jména

5.6.1 Implementace

Jelikoz se jedna o frekvenéni analyzu nad vstupem, ktery je pouze upraven, pa-
métova narocnost je v nejhorsim pripadé O(N). Aby analyza mohla béZet s ome-
zenou pameéti, ma konfigurovatelné maximum riaznych ulozenych masek a vzort.
Pokud je toto maximum prekonano, analyza jiz neprobiha. Dochéazi pouze k pre-
dani informace o prekonani maximalni velikosti mnoziny riznych masek nebo
vzoru.

Vzory neni potfeba pocitat paralelné s maskami, staci je spocitat az pri vy-
psani vysledkii. Pokud vsak pocet masek presahne konfigurovany limit, vSechny
masky se prevedou na vzory. Algoritmus nésledné pocita pouze ty.
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5.7 Ostatni analyzy

Prace obsahuje nékolik dopliujicich analyz. Ty jiz nejsou tolik zajimavé z hle-
diska implementace, avsak pro uzivatele mohou byt stejné potiebné jako vsechny
predchozi.

5.7.1 Ciselné statistiky

Pro ¢iselné sloupce jsou spocitany statistiky typu minimum, maximum, pri-
meér a rozsah.

5.7.2 Retdzcové statistiky

Analyza nad Tetézci popisuje délku hodnot - minimum, maximum, primeér a
rozsah, ddle primérny pocet slov, znakl, malych pismen, velkych pismen a ¢islic
pro jednu hodnotu.

5.7.3 Maximalni a minimalni hodnoty

Aplikace pracuje pouze s datovymi typy, kde jsou jednotlivé hodnoty porovna-
telné. Tudiz lze urc¢it k£ nejvétsich nebo nejmensich hodnot. Presné tento princip
analyza implementuje. Uzivatel zada pocet prvki a analyza vrati k nejvétsich a
nejmensich hodnot.

5.7.4 Poradi dat

V nékterych pripadech byvaji data setfidéna podle nékterého ze sloupcti. Ana-
Iyza testuje, zda je zachovano potradi hodnot ve sloupci.

Vlastnost Kod
Vzestupné ASC
Vzestupné s rovnosti ASC OR EQUAL
Sestupné DESC

Sestupné s rovnosti DESC OR EQUAL
Vsechny hodnoty rovny ALL EQUALS
Jinak NO ORDERING

Tabulka 5.13: Popis moznych vysledkt analyzy urcujici poradi dat

5.7.5 Benforduv zakon

Benforduv zakon (Benford| |1938)) tika, ze v nékterych prirozené se vyskytu-
jicich souborech ¢iselnych dat se prvni cifry vyskytuji podle rozdéleni v tabulce
.14

Vysledkem analyzy je histogram hodnoty prvni cifry ¢isla. Na zakladé vy-
sledkt analyzy je mozné napriklad detekovat podvody nebo chyby v datech (Sa-
ville, 2006]).
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Cislice % ‘
30.1%
17,6%
12,5%
9,7%
7,9%
6,7%
5,8%
5,1%
4.6%
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Tabulka 5.14: Benfordovo rozlozeni jednotlivych ¢islic
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6. Vysledky

Chovani aproximativniho profilovani je demonstrovano na vstupnich datech,
kterd pochazeji z webové stranky Kaggld'] Konkrétné se jedna o datovou sadu
NYC Parking Ticket§’] Sada obsahuje étyii CSV soubory o 10 miliénech Fadki a
43 az 51 sloupcich. Kazdy soubor ma velikost okolo 2 GB. Konkrétni parametry
vstupnich dat a jejich nasledné tupravy jsou popsany v pritbéhu této kapitoly a
také v tabulce [6.1]

Hlavnim cilem kapitoly je ukazat rozdil mezi potiebnou paméti RAM pro
aproximativni profilovani dat oproti jejimu presnému ekvivalentu. B€hem méreni
byla omezovana velikost haldy Java aplikace na co nejmensi velikost. Vysledna
minimalni hodnota ale nesméla prilis omezovat rychlost aplikace z duvodu cCas-
tého volani Garbage Collectoru. Velikost potiebné paméti RAM byla pak asi o 20
MB vétsi nez velikost haldy kvili interni implementaci JVMP| Zminény rozdil
je zanedbatelny, proto tyto hodnoty nejsou zaznamenany v grafech. Vsechny na-
mérené hodnoty reprezentuji pouze minimélni velikost potfebné haldy. Chovani
bylo zkouméno pomoci néastroje VisualVME]. Ten poskytuje nejen prehled o alo-
kované paméti, ale také pocty a velikosti konkrétnich t¥id v paméti nebo ¢asovou
naroc¢nost implementovanych metod.

‘ Soubor A Soubor B Soubor C

velikost souboru 2 GB 6.3 GB 5.7 GB
pocet sloupct 43 43 43
sloupci STRING 26 27 27
sloupci LONG 15 15 16
sloupci DATE 1 1 0
sloupci BOOLEAN 1 0 0

pocet radku 10,8 M 10 M 10 M

unikétnich hodnot 4 % 4% 40 %

neprazdnych hodnot T % 100 % 100 %

Tabulka 6.1: Prehled parametra vstupnich souborii

Kromé aproximativnich analyz (frekvenéni analyza, vypocet kardinality, kvan-
tili a histogramu hodnot) je pro profilovani dat s omezenou paméti vyuzito také
nékolik presnych analyz, které nemaji implementaci zavislou na velikosti vstupu
(analyza masek a vzoru dat, vypocet ¢iselnych a textovych statistik, nalezeni ma-
ximéalnich a miniméalnich hodnot, analyza poradi dat a frekvenci prvnich cifer nebo
provedeni klasifikace dat). Vybrané aproximativni algoritmy spolecné s jejich pa-
rametry lze nalézt v tabulce [6.2] Vybér byl uréen na zakladé vysledku z kapitoly
bl Referen¢ni presné profilovani je pro ziskdni spravnych hodnot omezené. Vypo-
¢et neobsahuje urceni kardinality, histogramu hodnot a kvantili. Tyto statistiky
lze vypocitat na zédkladé vysledki presné frekvencéni analyzy, tudiz se informace
nemusi v paméti zbytecné duplikovat. Aplikace byla navrzena pro aproximativni
pristup a nebyla zde potieba, aby analyzy mély takto sdilenou pamét.

Thttps://www.kaggle.com 2https://www.kaggle.com/new-york-city /nyc-parking-tickets
3https://www.javatpoint.com/jvm-java-virtual-machine ~*https://visualvm.github.io
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Analyza ‘ Algoritmus Parametry

Frekvencni analyza Space-Saving e = 0,001
Kardinalita Linear Counting m = 223
Histogram hodnot | S omezenou paméti max; = 100, mazx, = 15
Kvantily MRL98 b= 20,d = 1000

Tabulka 6.2: Prehled pouzitych aproximativnich algoritmii s parametry pro ana-
Iyzu 10 miliént zdznamt

Prvni popsané méreni probéhlo na souboru A. Jedné se konkrétné o soubor
Parking_Violations_Issued_—_Fiscal_Year_QO17.CSVEI. Profilovani tohoto
vstupu slouzi jako ukazka chovani algoritmii na redlnych datech. Nejprve pro-
béhlo presné profilovani. Behem méteni vsak bylo zjisténo, ze implementace mapy
pomoci tridy HashMapﬂ neni idealni. Az tTetina celkové paméti byla spotifebovana
pouze pro interni uchovavani této datové struktury. Proto byla doimplementovana
také varianta s pouzitim mapy Object2IntDpenHashMa}ﬂ z knihovny FastUtiﬂ,
které by méla stacit mensi pamét pro uklddani hodnot. Potfebnd pamét se pak
opravdu snizila o 400 MB. Nésledné bylo spusténo aproximativni profilovani,
které potirebovalo pouze 200 MB pro profilovani celého 2GB souboru. Oproti
presné analyze se tak jedna o ¢tvrtinovou velikost potfebné paméti s nepresnosti
vysledki radové v tisicinach procent.

Vstup
RAM: presny/HashMap

RAM: presny/FastUtil

RAM: aprox.

Obrazek 6.1: Velikost potfebné paméti béhem profilovani souboru A

Parametry aproximativnich algoritm jsou zavislé na velikosti vstupu a poctu
unikatnich hodnot, ale tato zavislost je velmi mala. Primarni zavislost je na pres-
nosti odhadu. Nésledujici dvé méteni demonstruji, ze aproximativni algoritmy jiz
nemeéni chovani na zakladé riiznych parametrt vstupnich souborti. Jedind vyjimka
je v pripadé algoritmu Space-Saving, ktery uchovavd maximalné 1/e unikatnich
hodnot. Pokud vsak sloupec obsahuje méné unikatnich hodnot, nez je tento pocet,
je potfebna pamét prirozené mensi.

Vstupni soubor B vychéazi strukturou z realného souboru A. S podobnymi
parametry byl vygenerovan vstup, ktery vsak neobsahuje prazdné hodnoty. Ve-
likost souboru vzrostla na trojndsobek hlavné z divodu generovanych hodnot.

Shttps://www.kaggle.com/new-york-city /nyc-parking-tickets?
select=Parking Violations_ Issued - Fiscal Year 2017.csv

6java.util. HashMap “it.unimi.dsi.fastutil.objects.Object2IntOpenHashMap

8http://fastutil.di.unimi.it
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Kromé vétsi primérné délky textovych retézcii doslo k naristu velikosti souboru
také z diivodu pouziti datového typu Longﬂ pri generovani nahodnych ¢isel, ktery
po zapisu hodnot do souboru produkuje fetézce az o délce dvaceti znaka. V pa-
meéti jsou pak vSechna ¢isla ulozena do 8 byt nehledé na velikosti jejich textové
reprezentace.

Na zakladé zmén parametri souboru vzrostla potiebna pamét pro presny vy-
pocet pomoci HashMap z 1.1 na 1.9 GB a v pfipadé FastUtil z 0.7 na 1.3 GB (ob-
razek . Diilezitym pozorovanim je, ze zde nedoslo k nartistu pottebné paméti
u aproximativniho pfistupu s chybou stale maximalné v tisicinach procent. Hlav-
nim davodem je nastaveni parametru algoritmu na zakladé vysledné presnosti a
celkového poctu zaznami. Zadné statistika pak neni pfimo zévisla na zvyseném
poc¢tu neprazdnych a unikatnich hodnot. V paméti je také ulozeno mnohem méné
hodnot, tudiz zvyseni primérné délky retézcii je ve finale zanedbatelné.

Vstup
RAM: presny/HashMap

RAM: presny/FastUtil

RAM: aprox.

Obrazek 6.2: Velikost potfebné paméti béhem profilovani souboru B

Vstupni sloupce souboru B stale obsahuji pouze 4 % unikatnich hodnot. Proto
je v souboru C tento pomér zvétSen na 40 %. Aproximativni pristup opét dle
oc¢ekavani nezaznamenal nartist potfebné paméti ani maximalni chyby vyslednych
hodnot. Problém vsak nastal u pfesného vypoctu. Zde jiz bylo potreba pouzit pro
vypocet vice nez 10 GB paméti, coz predstavuje vyrazny nartst pozadavkt na
vypocetni stroj, na kterém bézi datové profilovani. Je tak velmi naroc¢né profilovat
velké soubory v paméti RAM pomoci presnych algoritmi.

Vstup
RAM: presny/HashMap
RAM: presny/FastUtil

RAM: aprox.

Obrazek 6.3: Velikost potfebné paméti béhem profilovani souboru C

9java.lang.Long
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Aproximativni algoritmus byl nakonec porovnan s nastrojem Ataccama DQA,
ktery je popsan v sekei[2.2.1] Pfi profilovdn{ souboru C potfebovala tato aplikace
také pouhych 200 MB paméti RAM, ale navic k tomu vyuzivala disk. Béhem
vypoctu bylo na disk zapsdno okolo 8 GB dat. Z toho vyplyva, ze je zde jesté
pridand zavislost na rychlosti zapisu na disk. Problém zde nastal v ¢asové naroc-
nosti analyzy. Celkem se jednalo o 57 minut. (Ataccama DQA byl vykonnostné
nejlepsi z testovanych néstroji). V pripadé implementované aproximativni ana-
Iyzy se jedna pouze o 3,5 minuty a zaroven neni potieba pii vypoctu vyuzivat
disk.
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Z.aver

V diplomové praci se podarilo splnit stanoveny cil: nalézt, implementovat a
otestovat aproximativni algoritmy vhodné pro datové profilovani s omezenou pa-
méti. Méreni ukazalo, ze soubory o velikosti az desitek GB 1ze profilovat v paméti,
kterd dosahuje pouze nékolika stovek MB. Pamétova narocnost je pak primarné
zavisld na poctu sloupcti a na nastaveni parametru algoritmi dle pozadované
presnosti.

Kromé implementace jiz zndmych aproximativnich algoritmi Lossy Counting,
Sticky Sampling, Space-Saving, Count-Min Sketch, Bloom filtr, Linear Counting,
HyperLogl.og a MRL9I8 prace predlozila také vlastni variantu vypoc¢ti histo-
gramu, vzorkovani soubort, hledani vzoru v datech a klasifikaci dat s vyuzitim
jazyka SpEL. Navic bylo vyuzito paralelniho zpracovani pomoci knihovny Di-
sruptor.

Nadale lze préci rozvijet implementaci dalsich typt jednosloupcovych analyz.
Také je mozné rozsireni o vicesloupcové aproximativni analyzy. Druhou variantou,
jak v praci pokracovat, je doladéni implementace a pridani uzivatelského rozhrani.
Pak lze povazovat préaci za hotovy néstroj k profilovani dat s omezenou paméti.
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A.

Al

Prilohy

Obsah prilohy prace
data/ - ukazkové vstupy a vystupy nastroje
source/ - zdrojové kédy
approx-profiler. jar - nastroj pro aproximativni profilovani dat
metadata-get. jar - pomocnd aplikace pro nacteni metadat
README_ANALYSIS.md - ptehled vSech parametri analyz

README.md - ukézka nékolika scénarit demonstrujicich postupy z textu

A.2 Spusténi aplikace

Aplikace approx-profiler. jar:

-c,--config-file - cesta ke konfiguracnimu souboru

e —p,--processor-type - typ procesoru SIMPLE/PARALLEL

e —-help - ndpovéda

Aplikace approx-profiler. jar:

e —-i,--input-file - cesta ke vstupni konfiguraci

e -o,--output-file - cesta k vystupu

e —-help - napovéda
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