Big Data Analytics mit Revolution R

Mit Big Data ist in den letzten Jah-
ren ein Buzzword entstanden. Es
beschreibt die Analyse von Daten-
sdtzen, die mit gdngigen Methoden
nicht mehr analysierbar sind. Mit zu-
nehmend glinstigerem Festplatten-
platz haben Unternehmen begonnen,
alles zu speichern, was verwertet
werden kann: Verkaufsdaten, Tweets,
GPS-Handydaten, Verkehrsdaten,
und vieles mehr. Schon 2013 wurde
berichtet, dass 9o % aller auf der Welt
verfiigbaren Daten in den letzten bei-
den Jahren entstanden sind. Seit 2013
hat sich die Groéf3e des globalen Da-
tenmeers wohl noch einmal verzehn-
facht. Einige Unternehmen sammeln
und analysieren inzwischen Daten-
mengen im Petabyte-Bereich: man
denke zum Beispiel an Amazon, Fa-
cebook, und LinkedIn.

Das Auswerten dieser oft un-
strukturierten Daten o6ffnet die Tu-
ren fiir viele neue Vorhersagemetho-
den: Kaufempfehlungen basierend
auf vorher angesehenen und gekauf-
ten Artikeln, Betrugserkennung, oder
die Analyse von Marketingkampag-
nen sind nur einige der Bereiche, die
enorme Vorteile aus Big-Data-Analy-
sen ziehen. Eine von IBM in Auftrag
gegebene Studie kam 2012 zu dem
folgenden Schluss: Der Return on
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Investment betrdgt bei Business-Ana-
lytics-Losungen etwa 250% - wenn sie
vorhersagende Analysen anstellen. [1]

Die Vorteile, die die Analyse die-
ser Datenmasse mit sich bringt, sind
klar. Es hat sich jedoch herausgestellt,
dass es bedeutend schwieriger ist die-
se Daten zu verwalten und sie zu ana-
lysieren. Der limitierende Faktor ist
hier meist entweder der Arbeitsspei-
cher oder die Rechenleistung. Diese
Datensdtze sind zum einen zu grof3
um komplett in den Arbeitsspeicher
geladen zu werden, und zum anderen
sind etablierte Programme zu lang-
sam, um sie dann mit konventionel-
len Methoden zu analysieren.

Wie bandigt man nun diese Daten?
In den letzten Jahren sind hierfir
eine Vielzahl von Umgebungen ent-
wickelt worden. Die verbreitetste ist

wohl Apache Hadoop, eine Kombina-
tion des verteilten Dateisystems Ha-
doop Distributed File System (HDFS)
zum Speichern von Datensdtzen, die
nicht mehr auf eine Festplatte pas-
sen, und der MapReduce-Algorith-
mus, mit dem diese verteilten Da-
tensdtze analysiert werden koénnen.

Eine weitere Moglichkeit, die am En-
de dieses Artikels in einem Use Case
vorgestellt wird, ist eine Distribution
der Programmiersprache R von der
jungen Microsoft-Tochter Revolution
Analytics.

NOT SO BIG DATA

Hadoop ist zwar ein Framework, das
mit beliebig grofden Datensdtzen um-
gehen kann, aber es bringt doch ei-
ne zusdtzliche Schicht an Komplexi-
tat mit in die Analyse. Aufierdem ist
man mit Hadoop beschrankt auf das
MapReduce-Paradigma, in dem man
seine Berechnungen implementieren
muss. Man sollte also nur auf ein ver-
teiltes System zurlickgreifen, wenn
die Grenzen eines einzelnen Servers
wirklich iiberschritten sind.

Das Implementieren und Ein-
setzen einer Hadoop-Umgebung
zur Analyse eines 1TB-Datensatzes
klingt zwar hip, ist aber mit sehr ho-
her Wahrscheinlichkeit mit einem
unnotigen Kosten- und Zeitaufwand
verbunden. Daten, die noch auf einen
einzigen Rechner oder Server passen,
analysiert man besser mit flexible-
ren Methoden - bei weniger als 4TB
ist das definitiv der Fall. Eine dieser
Methoden ist die Open Source-Pro-
grammiersprache R, die speziell fiir



statistische Berechnungen und Visu-
alisierungen gemacht ist.

R: DIE PROGRAMMIER-
SPRACHE FUR DATEN-
ANALYSE

GNU R ist eine Programmiersprache,
die speziell fiir statistisches Arbei-
ten konzipiert ist. Die freie Software
existiert seit den goern und ist eine
Umgebung geworden, mit der man
Daten aus allerlei Quellen importie-
ren, analysieren und visualisieren
kann. R ist inzwischen in Wissen-
schaft und Industrie gleichermafden
verbreitet, und findet Anwendung in
jeglichen Gebieten wo Data Science
anfdllt - von der Geologie bis zur
Finanzbranche.

Eine besondere Starke von R sind
die Tausenden von Paketen, die von
Benutzern erstellt werden und iber
das Comprehensive R Archive Net-
work (CRAN) frei verteilt werden.
Dadurch ist es moglich, zum Beispiel
hochmoderne Data Mining-Algorith-
men in kiirzester Zeit in R anwen-
den zu konnen, statt auf ein nachstes

Release warten zu miissen.

Es existieren Pakete mit Anbindun-
gen zu SQL-Datenbanken (zum Bei-
spiel RMySQL, RPostgreSQL, ROrac-
le) und zu anderen Programmier-
sprachen (so wie Repp, rPython und
rJava). Andere Pakete konnen zum
Beispiel auf Tweets (twitteR) oder Fa-
cebook-Beitrage (Rfacebook) zugrei-
fen, oder Daten aus Google Analytics
(RGoogleAnalytics) importieren.

Mit der RStudio-GUI gibt es nun

auch eine praktische grafische Um-
gebung, die Codedateien, Konsolen-
output, und Grafikfenster komforta-
bel vereint.
R ist eine moderne Programmier-
sprache: deshalb ist sie auf Kaggle, ei-
ner Plattform fiir Data-Science-Wett-
bewerbe auch die meistverwendete
Sprache[2].

Ein grofler Nachteil von R ist,
dass es in der Standardausfithrung
nicht optimiert auf Geschwindigkeit
und Speicherverbrauch ist. Es kann
von Natur aus nur mit Datensat-
zen arbeiten, die es komplett in den
Arbeitsspeicher laden kann. Dazu
kommt, dass bei Funktionsaufrufen

Datensdtze oft implizit kopiert wer-
den, womit der Datensatz nun den
doppelten Speicher belegt. Was vor
einigen Jahren noch unproblematisch
war, stellte sich mit wachsenden Da-
tenmengen als grof3es Problem dar.

Als Gegenmafinahme sind mit
der Zeit eine Reihe an R-Paketen ent-
standen, die zum Beispiel mit Daten
arbeiten konnen, die grofier als der
verfiigbare Arbeitsspeicher sind, und
explizite Parallelisierung implemen-
tieren konnen. Diese Pakete sind al-
lerdings oft nur fiir die Losung eines
speziellen Problems gedacht. Dann
arbeiten sie nicht gut zusammen.

Im Jahr 2007 erschien eine kom-
merzielle R-Distribution, Revolution
R, die eine einheitliche Losung fir
alle Einschrankungen von GNU R
bereitstellt.

REVOLUTION R: DIE
BRUCKE ZWISCHEN R
UND BIG DATA

Die amerikanische Firma Revolution
Analytics machte es sich zur Aufga-
be, eine kompatible R-Distribution
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RStudio, die verbreitetste IDE fir R mit Skriptfenster, Konsole und Fenster fir vorhandene Variablen und Datens&tze sowie Plots.
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Der Vergleich von Laufzeiten fir hdufige, rechenaufwéndige Operationen (Zeiten fir die
Standarddistribution GNU R (graue Balken), und das ebenso frei verfigbare Revolution R

Open)[3].

zu veroffentlichen, die zum einen
schnellere Algorithmen fiir haufig
vorkommende Berechnungen bereit-
stellt, und zum anderen mit Big Data
arbeiten kann. Dass dieses Konzept
aufging, zeigt wohl am besten die Tat-
sache, dass Revolution Analytics kiirz-
lich von Microsoft aufgekauft wurde.

Sie bieten zwei Versionen ihrer
Software an: Das freie, kostenlose Re-
volution R Open (RRO), und das kos-
tenpflichtige, machtige Revolution R
Enterprise (RRE).

Das freie RRO kommt bereits
mit der Intel Math Kernel Library,
das implizites Multithreading bei
vielen mathematischen Operationen
erlaubt, und selbst bei Singlecore-
Operationen teilweise 10- bis 40-mal
schneller ist als das herkommliche R.

Mit RRE erhdlt man zusatzlich
zu den Vorteilen von RRO noch kom-
merziellen Support, und insbeson-
dere eine Reihe von proprietaren R-
Paketen, wobei das wichtigste wohl
RevoScaleR ist. Dieses Paket liefert
eine Reihe von Funktionen, mit de-
nen die Analyse von Datensdtzen im
Terabyte-Bereich ermdglicht wird,
ohne auf teure, spezialisierte Hard-
ware zuriickgreifen zu miissen.

RevoScaleR fiihrt ein eigenes
Dateiformat .XDF (eXternal Data
Frame) ein, das Datensétze platzspa-
rend in einem bindren Format spei-
chert. Dieses Format erlaubt es auch,
sequenziell auf einzelne Reihen oder
Spalten des Datensatzes zuzugreifen,
ohne die ganze Tabelle in den Spei-
cher laden zu miissen.

Zusadtzlich zum platzsparenden
Speichern von Datensitzen bringt
RevoScaleR Funktionen zum Import,
zur Manipulation, Analyse und Visu-
alisierung mit, die automatisch von
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Multicore-Umgebungen  Gebrauch
machen. Der Unterschied zu RRO ist
hier, dass in RRO nur die low-level
Operationen (zum Beispiel Matrixin-
versionen) beschleunigt wurden, und
dass in RRE auch Regressionsmodel-
le und Grafiken auf XDF-Daten an-
gewendet werden konnen. Die Revo-
ScaleR-Funktionen lesen hierzu
nacheinander Blocke der Datensat-
ze ein - auf diese Weise sind nie die
gesamten Daten im Arbeitsspeicher.
Das Paradigma ist hier ganz dhnlich
zu Hadoops MapReduce-Algorith-
mus: Daten blockweise lesen und
auswerten, Zwischenergebnisse spei-
chern, und diese am Ende zusammen-
fassen. Der Vorteil an RRE ist nattir-
lich, dass alles bereits implementiert

ist, und der Benutzer nur noch einen
Funktionsaufruf tatigt. Diese Vor-
gehensweise wird Parallel External
Memory Algorithm (PEMA) genannt,
da die meisten Daten aufSerhalb des
Arbeitsspeichers sind, und die Stiicke
parallel verarbeitet werden.

Das Verteilen auf mehrere Rech-
ner in einer Clusterumgebung funk-
tioniert Ubrigens denkbar einfach,
namlich mit einer zusatzlichen Zeile
R-Code vor den Berechnungen.

USE CASE: _
FLUGVERSPATUNGEN

Ein schoner Beispieldatensatz ist der
Airlines-Datensatz, in dem iiber 120
Millionen amerikanische Inlandsfli-
ge gespeichert sind. Die festgehalte-
nen Variablen beinhalten die Start-
und Landezeit, die Verspatungen, die
Start- und Zielflughdfen, und die ge-
flogenen Meilen.

Man kann sich den Datensatz unter
[4] selbst downloaden.

Mit diesen Daten kann man sich
grindlich austoben, und unzdhlige
Fragestellungen tberpriifen. In die-
sem Beispiel sehen wir uns an, wie
die Verspatung beim Abflug mit der
durchschnittlichen Geschwindigkeit
wahrend des Fluges zusammenhadn-
gen - ob also Fliige, die verspatet star-
ten, dafiir schneller fliegen.

Im ersten Schritt ladt man dazu die

myAirlineCav <- file pach ption(*sampleDatabir®), "2007_subset.cav®)
myAirlineXdf < 2007 _sub
Lmp I i = myAirlineCsev, outFile = myAirlineldi, overurite = TRUE)
HT N myAirlineXdf,
rinfo = TRUE,
= 4}
&8 File name: /tmpSRaerv/connl12238/2007_subset.xdf
#f Humber of cbservations: 149139
if Number of variables: 5
## Number of blocks:
an :nrr.|'.rl'.:1:-|-:-:|'. Ly zlib
## Variahle information
r2 Var 1: ActualElapsedTime, Type: integer, Low/High: (17, 73Q)
mi Var 2: AirTime, Type: integer, Low/High: (0, T04)
## Var 3: Distance, Type: integer, Low/High: (31, 4962)
## Var 4: DepDelay, Type: integer, Low/High: (-38, 1243)
## Var 5: ArrDelay, Type: integer, Low/High: (-83, 1262)
gr Data (10 rows starting with row 1):
B8 ActualElapsedTize AirTime Distance [Deplelay ArrDelay
LA 62 44 237 24 26
aw 2 1891 17 1262 3 an
w3 138 127 1111 24 4
L 131 110 Ba2 18 19




alculale ar {1 tional vartal

rxDataStep(inlata = myAirlinefdf,
outFile = myAirlineXdf,

Yeals®,

TRUE)

append =
averwrita =

data =

myAirlineXdf,
rowvSelection =

28 DepDelay ArrDelay
&4 DepDelay 1.00000000 0.93157838
#4 ArrDelay 0.93157838 1.00000000
&4 airSpeed 0.02196335 -0.06668119

varsToKeap = c{"AirTima", "Distance"),
transforms = list{airSpeed = Distance / AirTime = 60 },

val delay, nd a1

rxCor (formula = ~ DepDelay + ArrDelay + airSpeed,

(arrSpeed > 50) & (airSpeed < B0OO))

airSpeed
0.02196339

-0, 06668119

1. 00000000

CSV-Datei in R ein. Da eine Teilmen-
ge dieses Datensatzes als Beispielda-
ten in RRE vorhanden ist, laden wir
sie aus dem Beispieldatenverzeichnis.
Im Anschluss wird die CSV in eine
effizientere XDF-Datei umgewandelt
und gespeichert. Mit der Funktion
rxGetInfo() konnen wir uns nun eine
Zusammenfassung des Datensatzes
ansehen.

Da die durchschnittliche Flugge-
schwindigkeit noch nicht als Vari-
able gespeichert ist, erstellen wir

sie, indem wir die geflogene Dis-
tanz in Meilen durch die Flugzeit
in Stunden dividieren. Im nachsten
Schritt berechnen wir die Korrela-
tionsmatrix der drei Variablen ,Ver-
spatung bei Start“, ,Verspatung bei
Landung®, und ,durchschnittliche
Fluggeschwindigkeit®.

Dieser Schritt beinhaltet tbrigens
schon eine Matrixmultiplikation, was
durch Revolution R enorm beschleu-
nigt wird.

Als letztes berechnen wir mit der

myLMob} <- rxLinMod(formula =

rowSelectian =

summary (myLMobj)

&4 Call:

## rxLinMod(formula = airSpeed ~ DepDelay, data = myAirlineXdf,
(airSpeed > 60} & (airSpeed < 800))

i rowBaelection =
e

## Linear Regression Results for: airSpeed ™ DepDelay
## Data: myRirlinefdf (RxXdiData Data Source)

#4 File name; 2007_subset.xdf
## Dependent variable(s): airSpeed
#4d Total independent variables: 2
&d Number of wvalid obsarvations:

g
## Coefficients:

we Estimate S5td. Error
#¥ (ITnvercept) 3.901e+02 2.091e-01 1866.095 2.32e-16 =ss

## DepDelay 4.638e-02 5.543e-03

i -

88 Signif. codes: O 's»e' 0.001 'ex' 0,01
ad

#¥ Residual standard error: 75.95 on 145052 degrees of freedom

#4 Multiple R-squared: O.0004824
## Adjusted R-squared: 0.0004755

#¥ F-statistic: 70.01 on 1 and 145052 DF,

#d Conditiom number: 1

ai rSpcﬂd. = DepDel a'_.r..
data = myAirlineXdf,
(airSpeed > 50) & (airSpeed < 800))

145054
##4 Number of missing observations: 0

t valua Pri>lt|)
B.367 2,228-16 =%s
"' D.O5 *.?

0:1 fF 1

p-valug: < 2.2e-16

Funktion rxLinMod() ein lineares
Regressionsmodell, mit der Zielgrofde
,Geschwindigkeit“ und der Einfluss-
grofde ,Verspdtung bei Start“. Mit dem
Argument rowSelection beschranken
wir den Datensatz auf die Beobach-
tungen, in denen die durchschnittli-
che Geschwindigkeit iiber 50 und un-
ter 800 Meilen pro Stunde liegt. Dies
dient dazu, klare Ausreifder und feh-
lerhafte Daten auszuschlief3en.

Der resultierende Schdtzer fur
DepDelay, also die Verspatung bei
Abflug, betrdgt 0.04638. Das bedeu-
tet, dass fiir jede Minute Verspatung
die durchschnittliche Fluggeschwin-
digkeit um 0,046 Meilen pro Stunde
schneller wird. Eine Verspatung von
60 Minuten resultiert also in einer
um 2,8 Meilen pro Stunde schnelle-
ren Fluggeschwindigkeit. Auch wenn
dieser Effekt statistisch signifikant
ist, ist er von der Grof3e her doch zu
vernachldssigen. Wir konnten also
keinen nennenswerten Hinweis da-
rauf feststellen, dass verspdtete Flii-
ge schneller fliegen um die verlorene
Zeit wieder aufzuholen.

LINKS

[1] http://www.besmart.company/
MKT/Promos/2012/0612_ PA/
0612_businessvalue_PA.pdf

[2] https://www.kaggle.com/

[3] https://mran.revolutionanalytics.
com/documents/rro/
multithread/#mt-bench

[4] http://stat-computing.org/
dataexpo/2009/the-data.html
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