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 Jak velka jsou dnes velka data?

e SkeCovani dat — proudove algoritmy
* Jak hledat ¢asté prvky?
* Jak zjistit pocet rlznych prvk(?
 Jak najit k-ty nejmensi, napf. median?




Jak velka jsou velka data?

Sekvence nukleotidi (DNA/RNA)

ATTAAAGGTTTATACCTTCCCAGGTAACAAACCAACC
AACTTTCGATCTCTTGTAGATCTGTTCTCTAAACGAA
CTTTAAAATCTGTGTGGCTGTCACTCGGCTGCATGCT
TAGTGCACTCACGCAGTATAATTAATAACTAATTACT
GTCGTTGACAGGACACGAGTAACTCGTCTATCTTCTG
CAGGCTGCTTACGGTTTCGTCCGTGTTGCAGCCGATC
ATCAGCACATCTAGGTTTCGTCCGGGTGTGACCGAAA
GGTAAGATGGAGAGCCTTGTCCCTGGTT...

Celkem 67 petabytli = 67-10% bytd!
- Komprimovana o rad méné
- Potrebujete tisice béznych HDD

Jak vtom vyhledavat?

ENA> s/

European Nucleotide Archive
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Zdroj: European Bioinformatics Institute, ENA



Co nam rekl covid o velkych datech?
13.1.2020: védci publikovali genom SARS-CoV-2

GenBank =

Send to: =

Wuhan seafood market pneumonia virus isolate Wuhan-Hu-1, complete genome
NCBI Reference Sequence: NC_045512.1
_L This sequence has been updated. See current version.
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AUTHORS
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NC_045512 30473 bp ss-RNA linear VRL 13-JAN-2020
Wuhan seafood market pneumonia virus isolate Wuhan-Hu-1, complete
genome.

NC_045512

NC_045512.1

BioProject: PRINA485481

RefSeq.

Wuhan seafood market pneumonia virus

Wuhan seafood market pneumonia virus

Viruses; Riboviria; Nidovirales; Cornidovirineae; Coronaviridae;
Orthocoronavirinae; Betacoronavirus; unclassified Betacoronavirus.
1 (bases 1 to 30473)

Zzhang,¥.-%Z., Wu,F., Chen,Y.-M., Pei,Y.-Y., Xu,L., Wang,W., Zhao,S.,
Yu,B., Hu,Y., Tao,Z.-W., Song,2.-G., Tian,J.-H., Zhang,¥.-L.,
Liu,Y., Zheng,J.-J., Dai,F.-H., Wang,Q.-M., She,J.-L. and Zhu,T.-Y.
A novel coronavirus associated with a respiratory disease in Wuhan
of Hubei province, China

Unpublished

2 (bases 1 to 30473)

NCBI Genome Project

Direct Submission

Submitted (13-JAN-2020) National Center for Biotechnology
Information, NIH, Bethesda, MD 20894, USA

3 (bases 1 to 30473)

Zhang,Y.-%2., Wu,F., Chen,Y.-M., Pei,Y.-Y., Xu,L., Wang,W., Zhao,S.,
Yu,B., Hu,Y., Tao,Z.-W., Song,Z.-G., Tian,J.-H., Zhang,Y.-L.,
Liu,Y., Zheng,J.-J., Dai,F.-H., Wang,Q.-M., She,J.-L. and Zhu,T.-Y.
Direct Submission

Submitted (05-JAN-2020) Department of Zoonoses, National Institute

Mame genom
nebezpecného viru!
Pojdme udélat
mRNA vakcinu!

i WA

Mame novy genom!
Pojdme prohledat
databazi, jestli se
nécemu nepodoba...

Kdo byl rychlejsi?



Co nam rekl covid o velkych datech?

Po 7 meésicich: takrka remiza....

Hura! Vakcina
prosla 1. testy!
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nature

Article | Published: 12 August 2020

Phase I/1l study of COVID-19 RNA vaccine BNT162blin
adults

LOCKNary, Ratnieen Weuzsll, vanessd nddbe, RUll) balley,

Edward E. Walsh, Robert Frenck, Ann R. Falsey, Philip R. Dormitzer, William C. Gruber, Ugur Sahin &

Kathrin U. Jansen

Nature 586, 589-593 (2020) | Cite this article

Uff... dokoncil
jsem
prohledavani...

g
bioRyiv
THE PREPRINT SERVER FOR BIOLOGY

Posted August 10, 2020.

Petabase-scale sequence
alignment catalyses viral discovery

Robert C. Edgar, Jeff Taylor, Tomer Altman, Pierre Barbera,
Dmitry Meleshko,Victor Lin, Dan Lohr, Gherman Novakovsky,
Basem Al-Shayeb, Jillian F. Banfield, Anton Korobeynikov,

Rayan Chikhi, =/ Artem Babaian

Warren Kalina, David Cooper, Camila Fontes-Garfias, Pei-Yong Shi, Ozlem Tiireci, Kristin R. Tompkins,

— nature

ticle | Published: 26 January 2022
Petabase-scale sequence alignment catalyses viral
discovery




Nedavny vysledek: Logan [chikhietal. 2024]

 databaze DNA a RNA sekvenci
* 50 petabazi; Dec 2023
* 2.5 PB komprimovanych dat

- Nové védecké objevy
—->Vyhledavani

(trva desitky minut)

Chikhi: “Porad
nam to zabira moc
mista na cloudu...”

Zalozeno na hesovani a skecovani!
(konkrétné Bloomovy filtery)



Datoveé skece
a proudoveé algoritmy




Klasicke algoritmy vs. Velka data

Pamét pocitacCe
(RAM, disk)
kJ

Costim?

Skec / shrnuti [ @]




Datové skece a proudove (streaming) algoritmy

e Jeden pruchod pres data

e S malou pameti Big
o mnohem mensinez data
o napf. pouze v fadech kilobytU Data
-> Skec dat

= obsah paméti algoritmu
e Cena: ztratime presnost
e \elikost teoreticky < c; - log

o (q,Cy,C3jSOUkonstanty
o n = velikost dat
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Hledani nejcastéjsi prvku



Velka data v praxi 2: Jaké jsou Casté hashtagy na

e Cil: nalézt prvky, které se vyskytuji éasto
o Naptf. tvofi 1% ze vSech hashtagt
e Presnéji: pro dané k najit prvky, které se

vyskytnou = % krat
e Pamétidealné umeérna c - k pro konstantu c

#Algorithms
#MachinelLearning
#Algorithms
#Algorithms
#BigData
#Artificiallntelligence
#Algorithms
#BigData
#BigData
#Algorithms
#MachinelLearning
#BigData
#BigData
#DataScience
#Algorithms
#Algorithms
#DeeplLearning
#Programming
#BigData
#Algorithms
#BigData



v o v Vv s 1. #Algorithms
Skec pro nejcastejsi prvky 2. #Machinelearning
3. #Algorithms
, . . . 4. #Algorithms
e Proudovy algoritmus Misra-Gries (z roku 1982) 5. #BigData
6. #Artificiallntelligence
¢ Pa rametr \],( . o Lo .. 7. #Algorithms
o V pamétiulozeno k prvkl, kazdy s pocitadlem 8. #BigData
m P, =pocitadlo pro prvek x 9. #BigData
v , . 10. #Algorithms
® Prljde novy prveky' 11. #MachinelLearning
1. Pokud y uloZen ve skeci = zvySime P, 0 1 12. #BigData

1 13. #BigData
14. #DataScience

3. Jinak (ske€ plny a neobsahuje y): — 15. #Algorithms
m Snizime P, pro vSechny prvky x ve ske 16. #Algorithms
m Ze skede vymaZzeme prvky x krok 17.#DeeplLearning
18. #Programming

v LNAG . . . v . 19. #BigData
Veta: Misra-Gries algoritmus najde vsechny prvky, ktere se 20. #Algorithms

vyskytuji = L krat. 21. #BigData

2. Pokud je ve skeCi < k prvkd - pfidéame ys P, =

Navic vrati odhad P, poctu vyskytl x, ktery spliujef,, — — 7S P, < f,,

kde f, je skutecny pocet vyskyt(.




Pocitani ruznych prvku

Kolik jsme vidéli riznych hashtagi?

NG ARLN =

#Algorithms
#MachinelLearning
#Algorithms
#Algorithms
#BigData
#Artificiallntelligence
#Algorithms
#BigData

#BigData

. #Algorithms
.#MachinelLearning
.#BigData
.#BigData
.#DataScience

. #Algorithms

. #Algorithms
.#Deeplearning
. #Programming
.#BigData

. #Algorithms
.#BigData



Velka data v praxi 3: kolik riiznych lidi vidélo reklamu?

192.168.45.123

Lidi = IP adres 10.55.78.236
m ) 172.16.254.3
Vyzvy: 203.0.113.46
m e Mald pamet 170.17.14.55
o nelze siulozit, kdo uz reklamu 10.55.78.236

vidal 185.29.32.176

yavas e JednalP adresa zapoctenajen 1x
o bez ohledu na pocet vyskytl

Co vam studium na Matfyzu

miZe nabidnout?




Poditani rlznych IP adres

192.168.45.123
10.55.78.236
172.16.254.3
203.0.113.46
170.17.14.55
10.55.78.236
185.29.32.176

HesSovaci funkce

0,90073
0,02599
0,50782
0,97765
0,39254
0,02599
0,09751

® |P adresam pfiradime nahodna Cisla
® Zrozsahu (0, 1)
O “ZaheSujeme”

@® Pamatujeme si k nejmensich hesu
O Ostatni zahodime
O Vpraxinapt. k = 2000



Poditani rlznych prvku: ske¢ k-Minimum Values (KMV)

192.168.45.123
10.55.78.236
172.16.254.3
203.0.113.46
170.17.14.55
10.55.78.236
185.29.32.176

HesSovaci funkce

0,90073
0,02599
0,50782
0,97765
0,39254
0,02599
0,09751

Odhad # IP adres:

k nejmensich hodnot
heSovaci funkce
0,02599
g 0,09751
0,39254

kE—1
k-ty nejmensi hes

Pf. pro k = 3:

2
V prikladu;: —— =~ 5.1
P 0,39254 %



Jak vypada cerna skrinka na hesovani?

Kupodivu jednoduse!

e Zvolme prvocislo p dost velké

e Ndhodné vygenerujeme a,b € {0,1,...,p— 1}
e |P adresu prevedenou na celé ¢islo x zahesujeme jako

a-r+b modp
P

Proc tahle funkce funguje dobre?
Jakeé dalsi hesovaci funkce lze pouzit?

e 0,1)



Chyba skece k-Minimum Values v praxi

e Velikost skeCe cca 3 kB
e 3000 opakovani na ndhodné sekvenci pro dany pocet riznych prvku

Chyba skele k-Minimum Values v zavislosti na poc¢tu rliznych prvkd

10 —e— Medianova chyba
odhady na chybu (95%)
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Chyba lepsiho skeCe HyperLoglog

e Velikostskece cca 2,2 kB
e 3000 opakovani na ndhodné sekvenci pro kazdy pocet rlznych prvki

Chyba skec¢e HyperLoglog v zavislosti na poctu réiznych prvkd

—e— Medianova chyba
odhady na chybu (95%)

Chyba skece v %
o
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Pocet rdznych prvk



Hledani medianu



Hledani medianu a k-tého nejmensiho

Monitorovani kvality sluzeb na serverech -napt. doba zpracovani pozadavku

ps0 p75 pgo0 pas

00.0k

40.0%

0 -

I 1
ons 20.0ms 40.0 ms 60.0 ms 80.0 ms 100.0 ms 120.0 ms 140.0 ms 160.0 ms

e Podobné odhad ranki: rank(x) = pocet prvkd mensich nebo rovnych x

e Proudové algoritmy = chyba t+e-n

o Tedy misto k-tého nejmensiho vratime (k + € - n)-tého nejmensiho



K cemuje skecovani dat?

e Hledanitrend( (Casté hashta%/)
e Pocitaniruznych IP adres apo
® Monitorovani kvality sluzeb na serverech - napt. doba zpracovani pozadavku

ps0 p75 pgo0 pgs

60.0k
40.0k

20.0x

0 = T T 1
Ons 20.0 ms 40.0 ms 60.0 ms 80.0 ms 100.0 ms 1200 ms 140.0 ms 160.0 ms

Detekce utokd v pocitacovych sitich - napt. skenovani otevienych porti
Synchronizace dat po siti

Priblizna reprezentace velkych mnozin —napf. v Loganu
Strojove uceni (Al) - aktualizace modeli po siti o )
Publikace statistik se zachovanim soukromi uzivatelu



Skecovani dat

Apache® ™ #Algorithms
#MachineLearnin 192.168.45.123 —
DataSketches ! g
#Algorithms 172.16.254.3
#Algorithms 203.0.113.46
#BigData 170.17.14.55
#Artificiallntelligence 105578238
#Algorithms
#BigData

. >NC 045512.2 Severe acute respiratory
#BlgData synarome coronavirus 2 isolate Wuhan-Hu-1
#Algorithms complete genome

ATTAAAGGTTTATACCTTCCCAGGTAACAAACCAACCAACTT
TCGATCTCTTGTAGATCTGTTCTCTAAACGAACTTTAAAATC
TGTGTGGCTGTCACTCGGCTGCATGCTTAGTGCACTCACGCA
GTATAATTAATAACTAATTACTGTCGTTGACAGGACACGAGT
AACTCGTCTATCTTCTGCAGGCTGCTTACGGTTTCGTCCGEG
TTGCAGCCGATCATCAGCACATCTAGGTITTCGTCCGGGLETG
ACCG%AAGGTAAGATGGAGAGCCTTG

Dékuji za
pozornost!
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