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ABSTRAKT

Bakalaftska prace je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢ast. V teoretické ¢asti se nachazi
vypracovana obecna literarni reSersSe na téma Big Data, podavajici zédkladni prehled o tomto
oboru, identifikaci oblasti, kde se tento ptistup prakticky uplatituje, véetn¢ obecného popisu,
jakym zptisobem. Déle zahrnuje proces zpracovavani dat, véetné vyjmenovani uzivanych
souborovych systému, databdzovych systémi, programovacich modeli a analytickych me-
tod. Praktickéd ¢ast podava porovnani soucasného stavu cloud computingovych sluzeb od
firmy Amazon, Google a Microsoft a v posledni ¢asti je pfedstavena soucasna verze techno-

logie Apache Hadoop, jeho implementace a provedeni benchmarkového testu TeraSort.

Klicova slova: Big Data, Big Datova Analytika, DFS, NoSQL, Programovaci modely, Apa-
che Hadoop, Cloud Computing, AWS, Google Cloud Platform, Microsoft Azure, MapRe-

duce, Terasort

ABSTRACT

The bachelor thesis is divided into theoretical and practical part. The theoretical part consists
of literature research on the topic of Big Data, providing general overview of the field and
identifying areas this approach is practiced, including description of its practised ways. It
further includes the process of data processing, as well as enumeration of file systems, data-
base systems, programming models and analytical methods. The practical part include com-
parison of cloud computing services developer by Amazon, Google and Microsoft compa-
nies and in the last part is presented the current version of Apache Hadoop technology, its

implementation and performance of the benchmark test TeraSort.

Keywords: Big Data, Big Data Analytics, DFS, NoSQL, Programming models, Apache
Hadoop, Cloud Computing, AWS, Google Cloud Platform, Microsoft Azure, MapReduce,

Terasort
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UvVOD

,,Scientia potentia est“, neboli Cesky ,,védeni je moc“, citat, jez je ptripisovan siru Francisi
Baconovi, poukazuje na jakysi vyznam védomosti pro ¢lovéka, a at’ si pod moci piedstavime
cokoliv, dulezitost védéni je pro nas lidi nepopiratelnd. Ziskani spravné odpovédi v dnesni
zaplave informaci se ovSem stava ¢im dal komplikovanéjsi. V disledku tohoto informac¢niho

zahlceni se od druhé poloviny 20. stoleti zaCal uzivat termin ,, informacni exploze “.

Z chronologického hlediska jsou nej¢astéji uvadény 3 vyznamné milniky. Prvnim milnikem
je obdobi vzniku pisma, které dnes datujeme cca do 6. tisicileti pt. n. 1. Pismem lidstvo zis-
kalo schopnost informace vizudln€ reprezentovat pomoci riiznych symbolt. Diky nému jsme
schopni informace zaznamendvat, systematicky je zpracovavat a predavat dal. Za druhy vy-
znamny bod se oznacuje masové rozsifeni Gutenbergova knihtisku na pielomu let 1447 a
1448, diky kterému byly informace dostupnéjsi, dokonce i niz§im vrstvdm spolecnosti. Po-

sledni meznik je uzce spjaty s rozvojem informacnich technologii.

Byla to pravé potieba zpracovavat velké objemy dat, kterd vynutila vznik prvnich mecha-
nickych pocitacli. Vynalezem a vyvojem téchto stroji se postupné ménil i zplisob zdznamu
informaci a samotna podoba lloznych médii. Hustota datového zaznamu se né¢kolikandsobné
zvysila, ovSem soucasné s tim spolecnosti generuji ¢im dal vice dat. [ kdyz dnes tedy mame
mnohonasobné vykonnéjsi pocitace nez kdy diive, potad stojime pied otazkou, jak zpraco-

vavat velké objemy dat a zejména co nejefektivnéjSim zplisobem.

Kwvili tomuto datovému zahlceni postupné vznikaji nové nastroje, nové programovaci mo-
dely a nové metody, které maji pomoci k ziskani hodnotnych poznatki. Rozdil oproti pred-
chozi dobé nyni tedy nespociva hlavné ve sféfe pocitacii, ale zdsadni zména spociva hlavné
v piistupu, jak s daty zachazime a co z nich dokdZeme ziskat. Termin ,, Big data “ zahrnuje
vSechny tyto aspekty a dé se tedy oznacit za jakousi koncepci, které se v posledni dobé do-

stava ¢im dal vetsi pozornosti.
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I. TEORETICKA CAST
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1 BIG DATA

Prvni, kdo se potykaly s problémy spjaté s datovou explozi, jsou védni obory jako astrono-
mie a genomika. [1] Za ptivodcem uziti terminu ,, Big Data ““ se nej¢asteji uvadi dva vyzkum-
nici z NASA, Michael Cox a David Ellsworth, kteti v roce 1997 publikovali praci s ndzvem
. Application-Controlled Demand Paging for Out-of-Core Visualization . Béhem svého vy-
zkumu byli natolik zahlceni daty, Ze tuto ptekazku oznacili jako problém Big Dat. Je to tedy

nejspise prvni uziti tohoto terminu vyznamové nejblizsi, jak ho chapeme dnes. [2]

Organizace IDC sleduje velikost digitalniho ,,vesmira“ uz od roku 2005, ve své v potadi
sedmé studii s nazvem ,,The Digital Universe of Opportunities* z roku 2014 plyne, zZe kaz-
dym rokem roste pocet dat 0 40 % (viz. graf 1). To znamena, ze kazdé dva roky se pocet dat
témet zdvojnasobi. Jsou to data, kterd jednak lidé svou ¢innosti védomé tvofi, nebo ktera
jsou samoc¢inng vytvarena lidskou interakci, napf. statistiky pfi prochdzeni webovych stranek
apod. Na tomto rustu se jiz ale nepodileji pouze lidé nebo spolecnosti, ale stale Castéji jsou
to 1 rizna chytra vestavéna zatizeni se sitovym pfipojenim a schopnosti sbéru a vymény dat.
Dale kvuli datim se vytvaii data dalsi, tzv. data o datech neboli metadata. Ta zastupuji nej-
rychleji rostouci mnozinu z celkového poc¢tu dat. Roku 2020 ma tento digitalni vesmir cel-
kové ¢itat 44 ZB (1 ZB = 10?! bajti). Pficemz odhadem 90 % budou tvofit nestrukturovana
data, coz jsou napiiklad e-maily, audio a video zaznamy, obrazky, pfispévky na socialnich
sitich apod. Dale spousta vytvofenych dat se d4 oznacit za tzv. Sum, nebo téz jako data neu-
Zite€na. V roce 2013 pouze 22 % dat z celkového mnoZstvi se dala oznacit za uZitecna a
vhodna k analyzovéni, pficemz ve skutenosti méné jak 5 % byla analyzovéana. Do roku
2020 se odhaduje, Ze by mnozstvi téchto uzite¢nych dat mohlo vzriist alesponi na 35 % a to

predevsim diky rozmachu vestavénych systémt a dale kvili rozmachu IoT. [3]

Nartst dat je jev, se kterym je lidstvo obeznameno jiz delsi dobu, nicméné dat jiZ je tolik, ze
se kvantitativni problém zménil v problém kvalitativni, coZ v podstaté znamena, Ze je ¢im
dal t€Z8i nalézt spravnou odpoveéd’, navic kvili exponencidlné se zrychlujicimu poctu dat,
data jiz nejsou tak statick4, ale jsou neustale proudici, dynamicka. [1] DalSim jevem, ktery
je znamy jiz dalsi dobu je nartst vypocetniho vykonu a kapacity tloznych médii. Z tohoto

pohledu nastoleny trend jen umoziuje ptichod éry Big Dat.
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Graf 1 Predpovidané mnozstvi dat od roku 2013 do 2020 (zdroj: IDC)

Mooriiv zakon je empirické pravidlo, podle kterého se ma kazdych 18 mésicti zdvojnésobit
pocet tranzistord integrovaného obvodu. Neptimo tim i udéva, Ze vypocetni vykon se zdvoj-
nasobi behem 18 mésicli. Ackoliv se tento vyvoj v posledni dob¢ trochu zpomalil a vypocetni
vykon se zdvojnasobi spise kazdé 2 roky. Potad je tohle pravidlo dosti pfesné. OvSem po-
moci nékterych novych technologii bylo zpozorovano, ze najednou piisla moznost urcité
procesy provést 100krat az 1000krat rychleji. Dalo by se tedy fict, Ze takova zména se udala
navzdory vSem o¢ekavanim. Jednou z hlavnich pficin tohoto zrychleni byla zména vypocet-
niho modelu, paralelizace tlohy s principem metody rozd¢€l a panuj. Software svou pracovni

zatéz rozsitil pres stovky az tisice procesori a diky tomu dosahl tohoto efektu. [4]

Dalsi vyznamné zména se odehrala na poli statistiky. Ve statistice plati zndmé pravidlo ,, ko-
relace neimplikuje kauzalitu“. V Big Data pfistupu zdsadni zmeéna oproti klasickym meto-
dam spociva v tom, ze spole¢nost musi do jisté miry omezit sviij diiraz na kauzalitu a spokojit
se s jednoduchymi korelacemi, kdy nevime proc¢, ale pouze co. To pfedstavuje ptelom oproti
stovkam let zavedené praxe. [1] Existenci Big Dat zintenziviiuje pravé hledani zajimavych
korelaci. Kauzalita vyzaduje modely a teorie, a dokonce 1 ty maji urcité limity. Navic pokud
mame problém tak enormné komplexni, jakymi se v obrovskych datovych mnozinach zaby-
vame, efektivita klasické kauzalni statistiky je pochybnd. Potvrdit kauzéalni vazbu v pro-
blému takového meéfitka je ptilis slozité a je mnoho oblasti, v kterych jsou samotné korelace
dostacujici a neobycejné uzitetné k délani zajimavych poznatki. [5]

Big Data jsou velmi mladym oborem, ktery v posledni dob¢ zaziva prudky nartist. Pominou-
li se vyhody, které tato koncepce mliZze pro spolecnost piinést. Za hlavni pti¢iny podnécujici

rozvoj této oblasti miizeme z vySe uvedeného textu oznacit:
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e ZlepSeni vypocetnich a statistickych metod
e MnoZstvi stile rychleji pribyvajicich dat

e Pokrok v oblasti vypocetni techniky a pamét'ovych médii

1.1 Definice

Z divodu kratké existence tohoto oboru neexistuje n¢jaka presna a vseobecn¢ uznavana de-
finice. V¢tSina definic popisuje celou problematiku pouze relativné nebo na ni nahlizi z riz-
nych uhli pohledu. Big Data nejsou pouze o datech, ale jedna se o jakousi koncepci, ktera

spolecné s daty zahrnuje vice aspektt.

Spolecnosti publikuji své vlastni definice, coz mize davat pon¢kud matouci vhled do celé
problematiky. Nicméné napiic vSemi témito definicemi 1ze nalézt jakési spolecné rysy, kte-

rymi lze toto téma vymezit v obecné roving.

Jedna z nejrozsifenéjSich definici pochazi z roku 2012 od firmy Gartner, zabyvajici se vy-

zkumem a poradenstvim v oblasti IS/ICT, ktera tvrdi, ze:

., Big data jsou informacnimi aktivy o velkém objemu, velké promeénlivosti a/nebo velké riiz-
norodosti, ktera vyzaduji ndkladové efektivni inovativni formy zpracovani k usnadnovani

rozhodovaciho procesu, objevnému vhledu (do problematiky) a procesni optimalizaci. “ [6]

Tato definice poukazuje na vSeobecné uznavané tfi charakteristické vlastnosti Big Dat, a to
na objem, rychlost a riiznorodost, vétSinou zkracen¢ oznacované podle pocatecnich pismen
z anglického ptekladu téchto slov jako 3V (pozn.: angl. volume, velocity a variety). Tyto

vlastnosti vyty¢ila v roce 2001 spolecnost META Group (pozn.: nyni Gartner).
V Oxfordském slovniku angli¢tiny jsou pak Big Data definovéna jako:

,, Extréemné velké datové mnoziny, které miizou byt vypocetné analyzovany k odhaleni vzorii,

trendii a asociaci, zejména tykajicich se lidského chovani a interakci. [7]

Ackoliv Big Data analyzy se netykaji pouze lidského chovani, spousta z nich se tyka analy-
zou trendl ve spolecnosti a predmétem zajmu je prave hledani zajimavych vzori, trendil a

asociaci.

vvvvv

autofi bestselleru Big data — Revoluce, ktera zméni zplisob, jak Zijeme, pracujeme a myslime

s tvrzenim, ze Big Data jsou:
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., Schopnost spolecnosti vyuzivat informace novymi zpiisoby k produkovani uzitecnych po-
znatkii nebo zbozi a sluzeb vyznamné hodnoty* a dale: ,, Big data znamenaji, ze ve velkéem
méritku Ize provadet nékteré operace, které se v malem méritku deélat nedaji. Je napriklad
mozné extrahovat nové poznatky nebo generovat novou hodnotu takovymi zpiisoby, které

méni trhy, organice a vztahy mezi obcany a urady atd. “ [1]

Tato definice se do jisté miry odprostuje od technickych problémi, nicméné poukazuje na

nov¢ zpusoby, diky kterym je mozné ziskavat hodnotu tam, kde to diive nebylo mozné.

1.2 Charakteristika

Big Data se vyznacuji jakymisi charakteristickymi vlastnostmi, které se oznacuji 3V. Stejné
tak jak tomu bylo u definice 1 zde neexistuje Uplna jednotnost. Nicméné zde existuje pouze
vice modelt, které se snazi popsat Big Data ve vice rozmérech. Model 3V je tedy vS§eobecné
uznavany a jen se pridavaji dalsi ,,V*“. Takovym piipadem je oznaceni 4V (viz. obrazek 1),

které prosazuje spolecnost IBM, ta za ¢tvrté V oznacuje pravdomluvnost (angl. Veracity).

Big Data
f_J H
Volume — Variety Vielocity — Veracity
| |

Velikost — Strukturovane Batch — Kvalita

— Semi-struktfurovane Mear-time —

— MNestrukturovane Real-time —

— Kombinace Stream —

Obrazek 1 Charakteristika Big dat (pozn.: Pro zachovani integrity jednotného nazvoslovi

Jjsou uvedeny anglické nazvy pro oznaceni 4V)

1.2.1 Objem

Definovat pfesnou hranici, kdy se z normalniho objemu stava objem charakteristicky pro
Big Data je slozité. Tato hranice je totiz pro kazdého subjektivni a postupem casu se

kvali rastu kapacity paméti stale posouva. Hovotime-li o velikosti, mizeme mit na mysli
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datové kolekce takovych objemtl, ze je neni mozné ulozit na jeden databazovy server, ale

potiebujeme jich n¢kolik desitek ¢i stovek. [8]

1.2.2 Ruznorodost

Ruaznorodosti dat je myslena rozli¢nost v datové struktufe. Data podle struktury délime na

[8]:

1.2.3

Strukturovana — Jednoducha forma dat efektivné spravovana relacnimi databazo-
vymi systémy, v kterych jsou snadné analyzovédna. Strukturovana data obsahuji pis-
mena, Cisla, a to at’ uz cela nebo i s plovouci fadovou carkou a data bézné pouzivana

v systémech fizeni vztahl se zdkazniky.

Semi-strukturovana — Typ strukturovanych dat, ktery nemuze byt zpracovavan tra-
di¢nimi RDBMS néstroji. Jedna se napft. o textové dokumenty, XML, JSON a sou-

bory, které nejsou organizovany v tabulce podle rela¢niho modelu.

Nestrukturovana — V soucasnosti se odhaduje, Ze je 90 % celkového poctu dat ne-
strukturovanych. [3] Tyto data jsou obtizn¢ analyzovatelna a skladovatelna, nedaji
se zpracovavat tradi¢nimi relacnimi databazovymi systémy, jedna se napt. o obrazky,

audio, video, emaily, senzorova data, data ze socidlnich siti, textové soubory apod.

Kombinovana — Vyse uvedené typy je mozné kombinovat, ¢imz se zvysi pozadavky

na cely systém, ktery musi byt schopny s takovymi typy dat pracovat.

Rychlost

Rychlosti je mysleno, jednak jakou rychlosti se data tvoii a prochazi celym systémem, ale 1

jak rychle jsou analyzovéana.

Rychlost délime na [9]:

Batch — Piijimani dat a zpracovavani je provadéno pouze v urcitych intervalech.

Near-time — Cas mezi tim, kdy data pfijdou na vstup a jsou zpracovana, je velmi
maly, blizky real-time.

Real-time — Data ptichazeji a jsou zpracovavana nepfetrzité, coz umoziuje analyzu
v redlném case.

Streaming — Podobné real-time, data pfichazi a jsou zpracovana ihned po pfi-

chodu.
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1.2.4 Vérohodnost

Podle IBM kazdy tieti vedouci manazer ne vzdy davétuje informacim, z kterych obvykle
vyvozuje rozhodnuti. Data ze zdroji, jakymi jsou napft. socialni sit€¢, nam mtzou poskytnout
jen omezené mnozstvi odpovedi, navic mnohdy pochybnych, napi. pfi sémantické analyze
textu lze jen velmi tézko rozeznat ironii ¢i sarkasmus. Dale muze jit o systematicky problém
se senzory nebo chyby zpiisobujici ztratu dat apod. Vérohodnost tedy oznacuje datovou spo-

lehlivost, pfesnost, srozumitelnost a davéryhodnost. [2]

1.2.1 Dals$i uvadéné vlastnosti

Jak bylo vySe zminéno, existuje vice pohledu, které se snazi charakterizovat Big Data hlou-
bé&ji. Nejcastéji se jedna napt. o proménlivost (angl. Variability), pojednavajici o mnozstvi
proménnych v datové sadé. A jako dal$i vlastnosti se ¢asto oznacuje hodnota (angl. Value),

popisujici obchodni hodnotu. [2]

1.3 Rozdéleni zdroji dat

Kazdy zdroj dat je specificky svymi vlastnostmi, tzn. kazdy predstavuje jiny objem, rychlost,
riznorodost nebo pravdomluvnost. To je potfeba zohlediiovat pii zahrnuti takového zdroje
do datové kolekce. Kombinovanim riznych dat z riznych zdroji pro nds mize byt ovsem
vyhodné. Mnohdy totiz mluvit o potencidlni hodnoté dat je dosti komplikované, protoze ur-
¢ita data se nam v jednom okamziku nemusi zdat nijak pfinosnd, teprve aZ kombinaci riz-

nych datovych sad, tfeba i1 z riznych zdroji ndm muiZe pfinést hodnotu. [5]
Vycet zdroji dat:

e Archivy — skenované dokumenty, prohlaSeni, pojiSténi, 1ékatské zaznamy, zakaz-

nicka korespondence apod.

¢ Dokumenty — riizné typy formati jako XLS, PDF, CSV, dokumenty Microsoft
Wordu, PPT, HTML, XML, JSON apod.

e Podnikové aplikace — Projektovy management, marketingova automatizace, pro-

duktivita, CRM, ERP, HR procesy, intranet apod.
e Média — obrazky, videa, audia, flash, podcasty apod.

e Socialni sité — Facebook, Twitter, LinkedIn, YouTube, Instagram apod.
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e Verejny web — vlada (ufady apod.), zdznamy pocasi, doprava, zdravotnické sluzby,

vetejné finance, Svétova banka apod.
e Datové alozisté — SQL, NoSQL, repositafe, souborové systémy apod.

e Strojové zaznamy — logy udalosti, aplikaci, podnikovych procesii, serverova data

apod.

e Senzorova data — zdravotnickd zafizeni, chytré méfici zafizeni, automobilové sen-

zory, satelity, kamery, zatizeni zaznamendvajici dopravu apod.

Vycet téchto zdrojt je s pomérnym zastoupenim charakteristickych vlastnosti uveden v ob-

razku 2.

UNSTRUCTURED

== —

HIGH

MEDIUM

Archives Docs Business Media Social Public Data Machine Sensor
Apps Networks Web Storages Log Data Data

. Variety . Velocity . Variability Volume

Obrazek 2 Pomerné rozlozeni charakteristickych vlastnosti podle zdroje dat (zdroj: Soft-

Serve Inc.)

1.4 Oblasti vyuziti

Big Data pfistup je v soucasnosti rozsifeny predevsim ve velkych spolecnost a v oblastech,
které se n¢jakym zplisobem musi potykat s obrovskym mnozstvim dat. Nicméné tento kon-
cept postupné nachdzi uplatnéni ve vSech oblastech lidské ¢innosti. Mnohdy se debaty vedou
v duchu, Ze se lidstvo nachazi na prahu jakési revoluce, kdy prostfednictvim tohoto ptistupu
dojde k mnoha zménam soucasného fungovani svéta. Popisem a identifikaci oblasti ve kte-
rych se Big Data prakticky vyuZivaji je ovSem mozné poukazat na soucasny stav v jakém

tento koncept zaujima misto pro nasi spolecnost.

1.4.1 Primysl

V této oblasti se v posledni dob¢ nejcastéji mluvi o tzv. ,,Industry 4.0° coz je oznaceni pro

¢tvrtou prumyslovou revoluci, ktera ma spocivat hlavn€ v rozvoji tzv. ,,chytrych tovaren®.
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Zde se ma propojit v soucinnost né¢kolik technologii a nedilnou souc¢asti zde zaujimaji prave
poznatky z oblasti Big Dat. Jedna se zde ptedevsim o jakysi dalsi stupeii automatizace, ktera
prostupuje do souc¢asného trendu digitalizace, coz znamena, ze tovarny budou generovat vice
dat, ¢i je budou sbirat z okoli a na zaklad¢ nich budou jednotliva vyrobni zafizeni samocinné

vyvozovat rozhodnuti. [10]

1.4.2 Véda a vyzkum

Evropska organizace pro jaderny vyzkum (CERN) je nejrozsahlejsSim vyzkumnym centrem
v oblasti ¢asticové fyziky na svété a je dobrym piikladem praktického vyuziti Big Data tech-
nologii ve véde. Datovy tok ze vSech Ctyt experimenttl (Alice, Atlas, CMS, LHCD) pro tzv.
»Run 2%, ktery je naplanovan od roku 2015 do 2018, je odhadovany na 25 GB/s, pficemz se
uklada pouze 0,01 %. V soucasné dobé na téchto experimentech pracuje kolem 8 000 analy-
tikli. VSichni mohou vzdalené ptistupovat a analyzovat nékteré z udajh ziskané v téméf re-

alném case. Pro analytické ¢innosti pouzivaji napt. Oracle DB, Hadoop, R. [11]

1.4.3 Zdravotni péce

Ve zdravotnictvi se piedvida velky ndstup datovych analyz. Zdravotni instituce totiz obsa-
huji mnozZstvi zdznami, které mezi sebou nejsou moc dobtfe nebo viibec sdileny. V téchto
zdznamech je mozné nalézt spoustu skrytych vzorl. Zaroven nositelné chytré zatizeni métici
zékladni Zivotni funkce, mtizou predikovat zivot ohrozujici udalosti jako zastavu srdce apod.
Obecné vzato Big Data miizou zlepsit jak samotnou prevenci, tak v€asnou diagndzu, 1éceni
nemoci, ale napf. 1 predikovani vyskytu riiznych epidemii, napt. sluzba Google Flu Trends,
a lepsi krizova fesSeni v piipadé rozsifeni epidemii, napf. na zdkladé méteni pohybu obyva-

telstva. [1]

1.4.4 Vyvoj technickych zarizeni

Ptikladem zde mize byt vyvoj zavodniho auta formule F1. Tyto auta se skladaji ze zhruba
25 000 soucasti, 11 000 tvoti kostra auta, z 6 000 je tvofen motor a 8§ 500 déla elektronika.
Kazda z téchto soucasti predstavuje urcité riziko poSkozeni. Proto se auta rtizn€ testuji a jsou
vybaveny senzory, které méfi vSemozné aspekty jizdnich vlastnosti a automobilu samot-
ného. Neni tedy divu, Ze béhem Velké ceny USA v roce 2014 zavodni tymy nashromazdily
243 TB dat. Na téchto autech je zajimavé predevsim to, ze v dobé vyvoje béhem jednoho
roku se kazdé 2 tydny méni zhruba 5 000 komponent. Ty jsou na miru vyrabéné na zaklade

datovych analyz. [12]
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1.4.5 Socialni sité

Diky obrovské popularité jsou socialni sité teréem mnoha analytickych ¢innosti, z ptispévkil
na socialnich siti organizace napft. Iépe vedou reklamy, cilenéji nabizi své produkty, 1épe
poskytuji sluzby apod. Dale vyznamnym faktem je, Ze socialni sité zménily bézné zavedeny
standard, mnoho informaci, které¢ diive bylo mozné ziskat jen prostfednictvim dotaznika
nebo pozorovanim, je nyni mozné masivné Cerpat pravé diky nim. Diky socialnim sitim se
muzou provadét i napf. rizné psychometrické analyzy, lidé zde velmi Casto zvetejiuji

spoustu informaci i osobniho razu.

1.4.6 Maloobchod

Spolecnosti v tomto sektoru pracuji s riznymi druhy dat. Mizou to byt udaje od zékaznikt
prostfednictvim vérnostnich karet, ekonomické a demografické udaje, socidlni sit¢ a web
obecné. Diky témto informacim pak mohou napft. vytvaret obchodni strategie, predpovidat

poptavku, optimalizovat ceny a identifikovat zdkazniky. [1]

1.4.7 Finance a bankovnictvi

Tento sektor je pod velkym dohledem regulacnich orgénti, dale zdkaznici vyzaduji ¢im dal
vice individualizované sluzby, proto se zde nejcastéji pouzivaji na zakladé datovych analyz
techniky jako segmentace zdkazniku, fizeni rizik, monitoring obchodd, detekce proti podvo-

dam apod. [13]
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2  ZPRACOVANI BIG DAT

Konec¢na podoba zpracovani dat probihad né¢kolika fazemi. V praxi se skutecny model odviji
od pouzitych technologii a od vlastnosti samotnych dat, obecné ale tento proces muzeme
rozd¢lit na podprocesy zahrnujici spravu dat a analytické podprocesy (viz. obrazek 3).
Sprava dat zahrnuje techniky a podporujici technologie, k osvojeni a ulozeni dat a jejich

pripravé k analyze. Analyticka ¢ast pak poukazuje na metody k ziskani poznatkti z téchto

dat.

Zpracovani Big Dat

Sprava dat

Analytika

Sbér a
nahravani

Extrakce

> cisténi
anotace

Integrace
Agregace
Reprezentace

Analyza
modelovani

>

Interpretace

Obrazek 3 Obecny pritbeh zpracovani dat

2.1 Sbér a nahravani dat

Sbiranad data miZou byt z riiznych zdroji. V této fazi se data nijak nezpracovavaji, pied

samotnym zpracovanim je diileZité urceni, ktera data se budou sbirat a jak se budou nahravat.

V této fazi se tedy tesi [15]:

e Vybér relevantnich dat — Omezeni vybéru pouze na relevantni data se zredukuje

Y

celkova velikost datové sady, coZ pozitivng pfispiva rychlosti celého néasledujiciho

pribéhu. Relevantni data mohou byt vybirdna dvéma zptsoby, jednim z nich je vy-
hledavani informaci. Né¢kdy ovSem neni pfedem jasné, které data jsou nejvhodnéjsi,

a proto se vyuziva ruznych filtrd, kterd se musi vhodn¢ nastavit, aby nedochazel ke

ztraté uzitecnych dat.

e Automatické vytvareni metadat — Co nejpiesnéjsi popsani, co je nahrano, jak je

to nahrano, jak je to zméteno apod.
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2.2 Extrakce informaci, ¢iSténi, anotace

Nasbirané data vétSinou nejsou ve formatu vhodném pro analyzu. Aby bylo mozné data co
nejefektivnéji analyzovat, je potieba je zpracovat do vhodné podoby, tzn. odstranit Sum a
nesrovnalosti. Spatna datova kvalita, riizné datova komplexnost zptisobena nestrukturova-
Casto potieba pracovat prave s takovymi slozitymi daty, Casto se pouziva proces extrakce
urCité informace a transformace do strukturované podoby vhodné pro analyzu (technika

zvand ETL — ,, Extract Transform Load*). [15]

2.3 Datova integrace, agregace a reprezentace

Pro efektivni analyzu velkého méftitka dat. kompletné provedenou automatickym zptisobem,
musi byt rozdilnosti v datové struktufe zaznamenany ve formé, které je pocitacove srozumi-
telnd a automaticky feSitelna. Dokonce i pro jednodussi datovou analyzu, ktera zavisi pouze
na jedné datové sad¢, je dllezitou otdzkou vhodny navrh databaze. Obvykle byva mnoho
alternativ, jakym zptisobem ulozit stejna data. Jeden navrh pfinasi ur¢ité vyhody nad ostat-

nimi pro néjaké ucely, ale soucasné sebou nese i né¢jaké nedostatky pro jiné ucely. [15]

2.4 Zpracovavani dotazi, vytvareni modela a analyza

Metody pro zpracovavani dotazli a data mining jsou fundamentalné odlisné od tradi¢nich
statistickych analytickych metod pouzivanych na malém méftitku. Big Data jsou Casto plné
tzv. Sumu, dynamické, heterogenni, vnitin€ provazané a nediivéryhodné. Nicméné i tato cha-
oticka Big Data mizou byt hodnotné&jsi nez malé vzorky, protoze i zakladni statistiky ziskané
z frekvence vzort a korelacni analyzou, obvykle pfevazuji nad individualnimi vykyvy a

¢asto odhali vic divéryhodnych skrytych vzorti a védomosti. [15]

V této fazi se tedy fesi analytickd uloha, kterd obvykle zahrnuje jednu nebo i vice zplisobl
analytickych metod. Tato faze mlize byt iterativni, obzvlasté pokud naSe analyza je vyzkum-
ného charakteru, v tomto ptipad¢ analyza neustale probihd, dokud napt. nejsou odhaleny
vhodné vzory nebo korelace. Dale miize byt pomérné jednoducha anebo naopak velmi slo-
zitd v zavislosti s danym Gcelem analyzy. Mzeme napiiklad kombinovat data mining s kom-
plexnimi techniky statistické analyzy k odhaleni vzorti a anomalii nebo k vytvoteni statistic-

kého nebo matematického modelu k vykresleni vztahli mezi proménnymi. [15]
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2.5 Interpretace

Schopnost analyzovat Big Data narazi na limity ve spravném pochopeni vysledki analyzy.
Osoba d€lajici rozhodnuti na zaklad¢ téchto vysledk, je musi spravné interpretovat. To zna-
mena, Ze musi byt obeznamena s analyzovanymi daty a se zplisobem jakym byla ziskana a
konec koncti to obvykle zahrnuje i rozbor vSech vytvotenych predpokladi a rozbor vSech
krokli analyzy. Protoze je zde mnoho moznych zdroji chyb, vypocetni systémy miizou ob-
sahovat chyby, modely maji téméi vzdy n¢jaké odhady a vysledky mizou byt zaloZzeny na

chybovych datech. [15]

Pocitacové systémy musi podavat vysledky v lidsky co nejsrozumitelnéj$i podobé, coz
zejména kvili komplexnosti Big Dat neni viibec jednoduché. Poskytnuti pouhych vysledkii
obvykle neni dost. Je potfeba k t¢émto vysledkiim podat informace o plivodu dat, vysvétlujici,
jak byl kazdy vysledek odvozen a na zaklad¢ jakych vstupi. Vytvarenim adekvatnich meta-
dat tedy je ziskdna moznost nejen vysledky analyzy l1épe interpretovat, ale i moznost opako-

vani analyzy s jinymi pfedpoklady, parametry nebo datovymi mnoZinami. [15]

Systémy s bohatou Skéalou vizualizacnich moZnosti jsou dilezité v poskytovani vysledkl v
co nejsrozumitelnéj$i mozné podobé. V této vizudlni reprezentaci jsou informace predkla-
dany abstraktné néjakou schématickou formou. Navic zde byva moznost snadného dohle-
dani jednotlivych ¢asti dat a obeznameni se tak s jejich plivodem. Vizualizace je v tomto
sméru velmi ndpomocnd, protoZe zde byva existence moznosti si analyzu ptehrat v krocich.

[15]
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3 MECHANISMY PRO SPRAVU DAT

Tradi¢ni feSeni pro praci s daty v Big Data métitku nejsou efektivni, v disledku tohoto pro-

blému vznikaji nové mechanismy, které poskytuji rychlejsi a celkoveé efektivnéjsi praci.

Existujici mechanismy Ize klasifikovat do tfi skupin [16]:

1.
2.
3.

Souborové systémy
Databazové systémy

Programovaci paradigmata

3.1 Souborové systémy

V oblasti Big Dat mluvime pfedevs§im o distribuovanych souborovych systémech (zkracené

»DFS®) patii mezi sitové souborové systémy, kde jsou data distribuovand mezi vice uzly,

vyuziva se zde tedy model M:N. Coz znamend, ze do tohoto souborového systémi muize

soucasn¢ ptistupovat vice uzivatelll, pfi¢emz data jsou rozprosttena mezi n¢kolika uzly. Vy-

hodou DFS je, ze kapacita miize byt pomérné jednoduse Skélovatelnd ptidanim uzla.

Existujici architektury DFS systémi 1ze popsat jako [17]:

Client-Server architektura — UmozZziuje sdileni soubor mezi n€kolika stroji v siti,
pomoci standardizovaného pohledu na lokélni souborovy systém. Typickym pitikla-
dem NFS, GlusterFS.

Cluster-Based architektura — Sklada se z jednoho master serveru starajici se o me-
tadata a z n€kolika tzv. ,,chunk* serverti, napti¢ kterymi se ukladaji data. Typickym
ptikladem GFS, HDFS.

Symetricka architektura — Sprava metadat je pln€ decentralizovan4, klienti sami se
podileji na hostovani spravy metadat, coz vede k rozpoznani celkové struktury sys-
tému. Tato architektura je zdkladem peer-to-peer technologii.

Asymetricka architektura — Existence jednoho nebo vice dedikovanych spravci
metadat, ktefi se staraji o souborovy systém a jeho piidruzené diskové struktury. Ty-
pickym piikladem je LustreFS a tradi¢ni NFS systémy.

Paralelni architektura — Datové bloky jsou umistény paraleln€, napii¢ nékolika
uloZnymi zatizenimi na né€kolika serverech. Typickym ptikladem GFS, HDFS, Glus-

terFS, LustreFS apod.
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3.1.1 GFS

Google File System (GFS) je skalovatelny distribuovany souborovy systém pro rozsahlé
distribuované aplikace naro¢né na pienos dat. Poskytuje odolnost vii¢i chybam, je ur¢en na
provoz pro levny komoditni hardware a poskytuje velky agregovany vykon k velkému poctu
klientd. Mnoho distribuovanych souborovych systému vychazi pravé z GFS. Byl vyvinuty
firmou Google jako pro vlastni ucely, napft. jako pro sviij vyhledavac, ktery generuje obrov-

ské mnozstvi dat.
Zékladni vlastnosti [18]:

¢ Odolnost proti chybam — Systém je postaveny z mnoha levnych komoditnich kom-
ponentl, které ¢asto selzou. Proto musi na rutinni bazi neustale monitorovat vlastni
chod a detekovat, tolerovat a obnovovat se z téchto selhani. Proto je zde selhani kom-
ponent brano spise jako pravidlo nez vyjimka.

e Optimalizovan pro vétsi soubory — Systémy Googlu pracuji se soubory typicky
velkymi kolem 100 MB nebo i1 vétSimi. Na jejich efektivni spravu jsou jiné naroky
nez na mensi soubory, ty jsou sice podporovany, ale systém pro né neni optimalizo-
van, proto velky pocet téchto malych soubort snizuje vykon celého systému.

e  Zapis/€teni — Systém je uzplisoben piredevsim pro ¢teci operace. Jakmile je soubor
jednou zapsan, je jen ziidkakdy ptfepisovan. Male zapisy v libovolnych polohach jsou
podporovany, ale nemusi byt a¢inné. Zmény soubort jsou tedy Castéji provadény
pfidanim novych souborl spiSe neZ piepsanim existujicich dat, proto pfepisovani
souboril prakticky neexistuje.

e SoubéZny pristup — Soubézny piistup ne¢kolika klientd do jednoho souboru bez do-
date¢nych synchronizaci mezi nimi je dosaZen diky atomocité piistupovych operaci.

e Diiraz na propustnost na tkor odezvy — Vétsina cilovych aplikaci Googlu klade
diiraz pfedevs§im na zpracovani dat vysokou rychlosti, zatimco jen par ma piisné;si

pozadavky na ¢as odpovédi pro jednotlivé operace Cteni nebo zéapisu.

Systémovy klastr tvoii jeden master a n¢kolik tzv. ,,chunkservera‘ dle obrazku 4.

CN19

Chunkservery obsahuji veskera vlastni data. Soubory jsou rozdéleny do tzv. ,,chunki* pevné
délky 64 MB. Kazdy chunk je identifikovan nezaménitelnym a globalné unikatnim 64bito-
vym cislem, které mu je pfifazeno masterem v okamziku vytvofeni. Chunkservery ukladaji
tyto chunky na lokalni disky jako bézné linuxové soubory, ¢tou a zapisuji data na zakladé

pozadavkl specifikovanych ¢islem chunku a rozsahem, data v chunku nejsou pfepisovana,
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ale pripojovéana na konec. Pro spolehlivost je kazdy chunk replikovan alespon na tfech

chunkserverech. [18]

Master spravuje veskera metadata (jmenny prostor, udaje o ptristupovych pravech, mapovani
soubort na chunky a aktualni umisténi chunkt). Dale zajist'uje aktivity systému jako mazani
osifelych chunkd, migrace chunkli mezi chunkservery, pravidelné komunikuje s kazdym
chunkserverem a ddva mu instrukce a kontroluje jeho stav. Aby se tento master nestal tzkym
mistem v komunikaci, nejsou zadné operace s daty provadény skrz né¢j, ale pifimo mezi

chunkserverem a klientem. Spolehlivost systému je posilena zaloZnim master serverem. [ 18]

Master

Metadata

| l

Chunkserver Chunkserver

Client

A

Linux FS Linux FS

Obrazek 4 GF'S Architektura (zdroj: https://research.google.com)

Pti pozadavku na ¢teni cely proces probiha dle obrazku 4 [18]:

1. Nejprve klientska aplikace vznese pozadavek na ¢teni souboru. PoZadavek na soubor
obsahuje jméno souboru a jeho index a je klientem odeslan masteru.

2. Master nalezne v mapovani soubort ¢islo chunku a v§echny lokace jeho replik.

3. Tyto tdaje odesle zpatky klientovi, ktery je uchovava v cache paméti.

4. Klient odesle jedné z replik (nejcastéji té nejblizsi), pozadavek na Cteni dat, specifi-
kovanim c¢isla chunku a rozsahem. Nasledujici pozadavky na cteni ze stejného
chunku jiz nebudou potiebovat klient-master interakci, dokud klient v cache paméti
ma potiebné informace.

5. Chunkserver nalezne na svych lokalni discich pozadovana data a odesle je klientovi.

3.1.2 HDFS

Hadoop Distributed File System (HDFS) je distribuovany souborovy systém, inspirovany
pravé GFS, proto je zde zna¢na podobnost, nicméné GFS byl na vrZen hlavné po vlastni
potiebu spolecnosti Google, zatimco HDFS je open-source a miize jej vyuzivat kdokoliv. Je

taktéz navrzeny piedevs§im pro provoz na levném komoditnim hardwaru a je vysoce odolny
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proti chybam, poskytuje vysokou propustnost v piistupu k aplikacnim datim a je vhodny

pro aplikace, které obsahuji velké datové sady v méfitku od gigabytl po terabyty.
Zékladni vlastnosti: [19]

e Odolnost proti chybam — Chybovost hardwaru je stejné tak jako u GFS brana jako
norma, ne jako vyjimka. Instance HDFS muze obsahovat stovky nebo tisice serverti.
Skutecnost, Ze existuje obrovské mnozstvi komponent s nezanedbatelnou pravdépo-
dobnosti selhani, znamena, ze n¢kterd cast HDFS je stale nefunk¢ni. Z toho diivodu
je detekce poruch a rychla automaticka obnova architektonickym cilem HDFS.

e  Optimalizovan pro vétsi soubory — Typicka velikost souboru, s kterymi pracuji
aplikace bézici na HDFS je od gigabytt az po terabyty. Proto je HDFS optimalizovan
pro préci s velkymi soubory a mél by poskytovat vysokou agregovanou propustnost
dat a rozsifitelnost na stovky uzlii v jediném klastru, coZ ma podpofit praci s desit-
kami milionti soubort v jedné instanci.

e Zapis/¢teni — HDFS aplikace vyzaduji write-once/read-many model, tedy soubor,
ktery je jednou vytvoren, vyplnén a ulozen, uz neni dale modifikovan. To velmi zjed-
nodusuje problémy koherence dat a umoziuje zvysit propustnost

e Diraz na propustnost na ukor odezvy — HDFS je navrzen spiSe pro davkové zpra-
covani, namisto interaktivniho uZivatelského pfistupu. Standard POSIX vyzaduje na-
ro¢né pozadavky, které nejsou potiebné pro aplikace zamiené na HDFS, proto byla
POSIX sémantika v n€kterych klicovych oblastech zménéna, s cilem zvysit propust-
nost v ptistupu k datim. Aplikace jako MapReduce dokonale zapadaji do takového
modelu.

e ,,Moving Computation is Cheaper than Moving Data“ — Zikladni predpoklad je,
ze je mnohem efektivnéjsi provadét vypocty blize mistu, kde jsou data ulozena, nezli

je posilat do mista, kde je bézici aplikace a tim tak zbyte¢n¢ zahlcovat celou sit’.

HDFS je master/slave architektury (viz. obrazek 5). Stejné tak jako u GFS 1 zde v jednom
klastru je jediny master server zvany tentokrat ,,NameNode*, ktery spravuje veSkera meta-
data, tedy seznam souborl a adresafi, jejich mapovani na bloky a umisténi danych blokd.
NameNode provadi souborové operace jmenného prostoru jako je otevirani, zavirdni a pie-
jmenovavani souboril a adresait, jejich mapovani na bloky a umisténi danych blokti. Data-
Node je slave, ktery nevi viibec nic o souborech, slouzi jen jako ulozisté blokt, které jsou

standardné o velikosti 64 MB, je tedy zodpovédny za poskytovani ¢tecich a zapisovacich
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pozadavkl. DataNode dale vytvari, maze nebo replikuje bloky na zaklad¢ instrukci od Na-

meNodu. [19]

metadata
operace s metadaty ,y{ NameNode

klient

cteni

operace s bloky

DataNodel DataModez DataMode3 DataModed
. i . , replikace . .
bloky ?I‘

. _-'-"'"'#
zapis

{ klient l

Obrazek 5 HDF'S architektura (zdroj: https://hadoop.apache.org)

3.1.3 GlusterFS

GlusterFS je distribuovany souborovy systém Skalovatelny do nékolika petabytti se schop-
nosti spravovat tisice klientti. Oproti ostatnim DFS ma unikatni architekturu. Je typu kli-

ent-server, pficemz zde neni zddny metadata server, proto je oznacovan jako tzv. ,, FUSE
(File System in User Space). Nepfitomnosti metadata serveru je dosazeno lepsiho vykonu,

linearni Skalovatelnosti a spolehlivosti. [20]

Data a metadata se ukladaji na n€kolika zatizenich fyzicky pfipojenych k riznym serverim.
Tyto servery mizou lokaln€ pouzivat jakykoliv souborovy systém, ktery podporuje rozsi-
fené atributy (napf. ext4, XFS, apod.) Sada zafizeni, na které se ukladaji data a metadata se
nazyva ,,volume . Na kazdém tomto serveru béZzi tzv. ,, glusterfsd“ démon, ktery zptistup-
fyje lokdlni souborovy systém klientim jako oddily. Klientsky proces ,, glusterfs “ pak na
strané klientl tyto zptistupnéné oddily z vice servert sklada do virtudlniho oddilu za uziti

tzv. prekladaci (,, translatorii ). [21]

GlusterFS nepouziva dedikovany a centralizovany server ke spravé metadat, misto toho lo-
kalizuje soubory algoritmicky pomoci tzv. ,, Elastic Hashing Algorithm“. EHA vyuziva ha-

shovaci funkce k pfevedeni nazvu cesty k souboru do pevné, jednotné a unikatni hodnoty,
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diky ¢emuz se napfic¢ celym systémem vyuziva jednotny globalni jmenny prostor. Podle této

ptifazené hodnoty souboru se uréuje zatizeni, na kterém je soubor ulozen. [21]

3.2 Databazové systémy

Po dlouhou dobu byla naprosta vétsina funkcionalit datové spravy fesena vyhradné prostied-
nictvim relacnich databazovych systémii. Nicmén¢ v posledni dekad¢ vznikly nové aplikace
a byly vzneseny nové pozadavky, jako zejména na schopnost pracovat s nestrukturovanymi
daty, které relac¢ni databaze nejsou schopny splnit. Fundamentalni vlastnosti rela¢nich data-
bazi tedy byly zménény, ¢imz vznikla jakasi odnoz ozna¢ovana NoSQL. Z tohoto pohledu

tedy mame relacni SQL databaze a nerela¢ni NoSQL.

3.2.1 CAP teorém

Zacatkem 2. tisicileti Eric Brewer formuloval tzv. Brewertiv teorém nebo taky castéji nazy-
van jako CAP teorém. Tato formulace uvadi, Ze distribuovany pocitacovy systém miize sou-

¢asn¢ poskytovat 2 ze 3 nasledujicich zaruk: [8]

o Consistency (konzistence) — V jeden okamzik jsou na vSech uzlech dostupna stejna
data.

e Availability (dostupnost) — VSechny poZadavky na ¢teni a zapis dat jsou systémem
vzdy obslouzeny.

e Partition tolerance (odolnost vii¢i rozpadu sité) — Distribuovany systém funguje,

1 kdyZ se rozpadne na nékolik izolovanych ¢asti.

PARTITION AVAILABILITY
TOLERANCE

Obrazek 6 CAP teorém
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Idedlem je mit systém s prunikem vSech 3 vlastnosti (viz. obrazek 6), to vSak neni mozné.
CA systémy bez odolnosti vici rozpadu sité bézn€ slouzi jako tradi¢ni relacni databéaze, bé-
zici na jednom serveru. Tyto systémy ovSem nemiizou byt rozsifené napiic vice servery. U
distribuovanych systémi je tedy P slozka nutna a zbyvajici A slozka nebo C slozka je voli-

telna. [8]

CP systémy z divodu vysokych pozadavkil na zajisténi konzistence nemtizou poskytnout
fadnou dostupnost, proto jsou vhodné do situaci s piisnym pozadavkem na piesnost dat.
Naopak AP systémy nemiizou poskytnout silnou konzistenci dat. Pouzivaji se spiSe v situa-

cich s ¢astymi zadostmi ale s mensimi pozadavky na piesnost. [16]

Nicmén¢ CAP teorém nefunguje takhle doslovng, nemusi se volit striktn¢ mezi dvéma sloz-
kami. Tento teorém nam spiSe ik, ze v distribuovaném prosttedi musime pocitat s urcitymi
omezenimi v kontextu téchto tfi podminek. Naptiklad nékteré systémy nabizi odolnost viici

rozpadu sité a vhodny kompromis mezi zbylymi vlastnostmi. [2]

3.2.2 Rozdéleni vlastnosti SQL a NoSQL databazi v kontextu s CAP

Z pohledu CAP teorému vétSinu distribuovanych RDBMS oznacdujeme priméarné za CP (kon-
zistentni s odolnosti vici rozpadu sité) s eventudlni dostupnosti, zatimco NoSQL databaze
oznacujeme za AP (dostupné s odolnosti vii¢i rozpadu sité) s eventualni konzistenci. S timto
souvisi 1 provadéni transakcei, ¢imz je mysleno provedeni jedné nebo vice CRUD (create,
read, update, delete) operaci. Provadéni transakcei u relacnich databazi se oznacuje pod ak-

ronymem ACID, zatimco u NoSQL databazi jako BASE. [16]
RDBMS transakce typu ACID:

e Atomicity — Databazova transakce je nedélitelna (atomarni). Pokud transakce selZe,
nez se dokonc¢i operace, databaze se vrati do piivodniho stavu, pfed provedenim
transakce.

e Consistency — Pii a po provedeni transakce neni poruseno Zadné integritni omezeni.

e Isolation — Soub&zné transakce se vzajemné neovliviuji.

e Durability — Po uskutecnéni kazdé transakce, zmény jsou ulozeny trvale a jiz nemo-

hou byt ztraceny.
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NoSQL transakce typu BASE:

e Basic Avialability — Systém garantuje odpovéd’ na kazdy pozadavek, nicméné neni
zaru¢ena konzistence, tedy v podstaté funguje po celou dobu.
e Soft state — Systém se miize kdykoliv ménit, neni konzistentni po celou dobu.

e Eventual consistency — Casem ovsem vzZdy dosahne urcitého konzistentniho stavu.

3.2.1 NoSQL

NoSQL databaze byvaji ¢asto oznacované jako ,.bezschématové ovSem, aby data byla pro
stroj srozumitelnd a feSitelnd, je nutné n¢jaké schéma vytvaret. Toto schéma nemusi byt nijak
pfedem definovano a spiSe nez o schématu v klasickém pojeti, hovofime o meta informacich
k datim. Oproti relacnim databazim, NoSQL databdze ¢asto ptenaseji zodpovédnost za

spravu schématu na aplikacni logiku. [8]

NoSQL rozdélujeme na zékladé¢ modelu ukladani dat. V soucasnosti se nejcastéji pouzivaji
Ctyti takové koncepty: databaze typu kli¢-hodnota, dokumentové databaze, sloupcové data-

baze, grafové databaze.
Databaze klic-hodnota

Tento typ databdze ma jednoduchy model zaloZeny na paru kli¢-hodnota. Hodnota je zde
pfifazena danému kli¢i, podle kterého je mozné hodnotu vyhledat, neni tedy mozné vyhle-
davat podle hodnoty (viz. obrazek 7). Hodnota miize byt néjaky fetézec, ukazatel, nebo n¢-

jaka bajtova sekvence, jako tieba obrazek. [§]

Typicky ptiklad: Dynamo, Redis, Voldemort.

Key_1 Value_1
Key 2 Value_2
Key 3 Value_1
Key 4 Value_3

Obrdazek 7 Databaze klic-hodnota (zdroj: Big Data: Con-
cepts, Methodologies, Tools, and Applications)

Sloupcové databaze


https://www.safaribooksonline.com/library/view/big-data-concepts/9781466698406/
https://www.safaribooksonline.com/library/view/big-data-concepts/9781466698406/
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Vétsina sloupcové orientovanych databazi vychazi z BigTable databaze od firmy Google.
V tomto uspotadani se datova sada skladé z nékolika radki, pricemz kazdy radek je adreso-
van primarnim kli¢em a je slozen ze skupiny sloupct, dilezity je fakt, ze riizné fadky mohou
mit rizné skupiny sloupct (viz. obrazek 8). Tento druh databaze je vhodny pro data, ktera
rychle proudi, jako napt. webové logy, data pfichazejici soucasné z riznych zatizeni, sen-

zory apod. [2]

Typicky priklad: BigTable, Cassandra, HBase, HyperTable.

Column-Family-1 Column-Family-2
Column | Column Column
Row Name- | Mame- MName-2
Key_1 1 2
Column | Column Column
Value-1 | Value-2 Value-2

Column-Family-1

R Column Column Column

oW

Key_2 Name-4 Name-5 Name-6
Column Column Column
Value-4 Value-5 Value-6

Obrdazek 8 Sloupcové databaze (zdroj: Big Data: Con-
cepts, Methodologies, Tools, and Applications)

Dokumentové databaze
Tento typ databazi je jakymsi derivatem od modelu kli¢-hodnota. Kli€ je zde pouzit k nale-
zeni pozice dokumentu (viz. obrazek 9). Tento dokument je n¢jaka sloZzena struktura vetsi-

nou reprezentovana v JSON formatu nebo néjakym podobnym jako je BSON. Nékteré data-

baze tohoto typu nabizi moZnost napsat si vlastni MapReduce aplikaci. [§]

Typicky ptiklad: CouchDB, MongoDB.


https://www.safaribooksonline.com/library/view/big-data-concepts/9781466698406/
https://www.safaribooksonline.com/library/view/big-data-concepts/9781466698406/
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Document_ld-1 » Document -1
L
Document_Id-2 p| Document-2
. —
Document_ld-3 5| Document-3
. —
Document_ld-4 »| Document -4
-

Obrazek 9 Dokumentové databaze (zdroj: Big Data:
Concepts, Methodologies, Tools, and Applications)

Grafové databaze

Grafové databaze jsou specidlnim typem NoSQL databazi, graf je zde pouzity jako datovy
model. Datova sada je reprezentovana prostiednictvim vrchold (nebo téz uzlli) a vazeb (nebo
téz hran), které propojuji tyto vrcholy (viz. obrazek 10). Tento typ databazi vznikl spise pro
spravu dat s komplexni strukturou nez pro Big Data. VétSina databazi jako napt. GraphDB
a Neo4j bézi na jediném serveru, nicméné jsou i databaze, jako napf. Titan, ktery je optima-
lizovan pro ukladani a vyhledavani graft obsahujicich stovky az miliardy vrcholl a vazeb

distribuovanych napti¢ nékolika stroji. [8]
Typicky ptiklad: GraphDB, Neo4j, Titan.

Key-volue 2
database

Key-Value Key-value
Node 1 Sy d
database

Key-value 1

database database

Obrazek 10 Grafové databaze (zdroj: Big Data:
Concepts, Methodologies, Tools, and Applications)
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3.3 Programovaci paradigmata

Programovaci paradigmata jsou fundamentalnim prvkem pro vyvojare, udavajici, jakym sty-
lem psat programy a aplikace. V Big Data pfistupu je zamér psat predevsim datoveé pohdnéné
paralelni programy, které mohou byt feSeny ve velkém meéfitku. Mnoho téchto modeld je

uréeno s riznym zameétenim, proto ptinasi rozdilné vyhody a nevyhody.

3.3.1 MapReduce

MapReduce je programovaci model, ktery je navrzen pro paralelni distribuované zpracova-
vani velkych datovych sad. Principidlné vychazi z bézné uzivanych funkci mapovani a re-
dukce v kombinaci s paralelnim provedenim metody zvané rozdél a panuj. Procesy zalozené
na tomto modelu obecné prochdzi postupné 4 stavy (viz. obrazek 11): rozd¢€leni vstupnich

dat, mapovani, michani/setazeni a redkuce. [2]

§ § § SHUFFLE §
INPUT | SPLIT : MAP ! AND | REDUCE
i i i SORT i
/ ABR ' '
ABR |
CCR . 3| CCR
ACE ‘QKR&
ACB

Obrazek 11 MapReduce model

Z programatorské perspektivy je vSak diilezitd pouze mapovaci a redukéni funkce, ty jsou
totiz uzivatelsky specifikovatelné. Béhoveé prostiedi se stara o detaily rozdé€leni vstupnich

dat, sefazeni, vypotadani se s chybovosti a fizeni vnitini komunikace mezi stroji.

Mapovaci funkce zpracovava par kli¢/hodnota ke generovani sady nezavislych dalSich part

kli¢/hodnota. Redukéni funkce pak slouci v§echny hodnoty ptitazené ke stejnému klici.
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Hlavni vyhodou tohoto modelu je schopnost ,,shared-nothing®, coz znamend, ze vSechny
mapovaci funkce miizou byt vykondvany nezavisle na sob¢. Tato schopnost umoziuje para-
lelni béh jednoduchého programu napfi¢ tisici nebo dokonce az miliony nespolehlivych

stroju s vyfeSenim ulohy ve velmi kratkém case. [2]

Ptiklad: Hadoop MapReduce.

3.3.2 Funkcionalni programovani

Big Data zpracovavaci systémy vyuzivajici funkcionalniho programovaciho modelu umoz-
nuji programatorim psat aplikace jednoduchou a deklarativni cestou. Programovaci rozhrani
jsou specifikovana jako funkce a jsou aplikovana na vstupni datové zdroje. Vypocet je pak
provadén jako vyhodnocovani matematickych funkci. Funkciondlni programovani je dekla-

rativni a zabranuje sdileni ménitelnych stavii. [22]

Piiklady frameworki: Spark, Flink.

3.3.3 Actor model

Actor model je programovaci model pro soubézny vypocet tlohy, kde ,,Actor* je univerzalni
zakladni jednotkou pro tyto paralelni vypocty. Actor na zédkladé obdrzeného souboru zprav
reaguje specifickou procesni logikou. Na zékladé kontextu zpravy déla rozhodnuti, vytvari
vice actorl a posila zpravy ostatnim actorim. Tento model je nékdy téz oznacovan jako
reaktivni programovaci model, protoze programatory vytvorena ak¢ni logika reaguje na uda-
losti a kontextualni zmény. Reakce actoru se d¢ji v jakémkoliv potadi a akce ostatnich actorti

jsou také paralelni. [22]

Ptiklady frameworkt: Akka, Storm, S4.

3.3.4 Statistické a analytické modely

V poslednich letech vzrostla potfeba co nejjednodussim zptisobem fesit statistické a analy-
tické vypocty. Na zékladé€ toho vzniklo mnoho knihoven a frameworkti poskytujicich pro-
gramovaci modely na bazi linearni algebry, pracujici s vektory, maticemi a tenzory jako
datovymi strukturami k vypotadani se s algebraicky definovanymi matematickymi problémy

napf. ve strojovém uceni a data miningu. [22]

Priklady: R, Mahout.
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3.3.5 Data-flow

Data-flow programovaci paradigma modeluje programy jako orientované grafy dat s opera-
cemi a zavislostmi mezi vrcholy a vazby. Program je zde chapan jako fada propojeni, mezi
nimiz se pohybuji data. Kazdy operator a procesor ma obvykle explicitné definované vstupy
a vystupy a funkce jako Cerné skiinky. Operace bézi v momenté, jakmile jsou validni
vSechna vstupni data. Kazdy uzel je zde chapan jako mala uloha, zatimco hrany reprezentuji
zavislosti dat mezi riznymi ukoly (uzly). Tento programovaci model zpracovava ulohy ne-

oddé¢litelné paralelné, je dobie uplatnitelny ve velkych decentralizovanych systémech. [22]

Ptiklady: Oozie, Dryad

3.3.6 Bulk Synchronous Parallel

BSP je vypocetni a programovaci model pro névrh paralelnich algoritmii. Vypocet algoritmu

pokracuje v sérii globalnich tzv. super-krokt, které se skladaji ze tii slozek: [22]

e SoubéZny vypocet — Kazdy procesor muze provadét lokalni vypocty. Kazdy proce-
sor mize vyuzivat pouze hodnoty ulozené v rychlé lokalni paméti procesoru.

¢ Komunikace — Procesy si mezi sebou vyménuji data za G¢elem snizeni narokil na
datové uloziste.

e Bariérova synchronizace — V okamzZiku kdy proces dosdhne urcitého bodu (tzv.

bariéry) ¢eka, dokud vSechny ostatni procesy nedosahnou stejné bariéry.

Ptiklady: Giraph, Pregel, Hama.
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4 BIG DATA ANALYTICKE METODY

Analytika je jedna z oblasti, kde se vyskytuje spousta terminti, které zni podobné, jejich
vyznam je vSak odlisny. Analyza je védecka metoda, zaloZena na dekompozici celku na ele-
mentarni ¢asti. Cilem analyzy je identifikovat podstatné a nutné vlastnosti elementarnich
¢asti celku, poznat jejich podstatu a zékonitosti. Big Data Analytics je novy termin, ktery
oznacuje analyzu nestrukturovanych velkych a rychlych datovych mnozin, které nemtzou

byt analyzovany pomoci konven¢nich nastroji a metod. [27]
V Big Data analyzach se uplatiiuji hlavné tyto pristupy: [5]

e N =VSECHNO - Nevybira se n&jaka zastupna mnozina, ale datové sada se analy-
zuje celd. Spravné vybrani zastupné mnoziny je dosti komplikované, nebot’ podléha
z teorie pravdépodobnosti na zcela ndhodny vybér zastupnych ¢lenti. Analyzou celé
datové sady se navic nepfipravime o riizné detaily skryté uvnitf.

e Integrace dat z riiznych zdroji — Integrovana data z riznych zdroji v sob¢ ukryvaji
vice proménnych nez separované mensi datové sady.

e Diiraz na korelace — Hledat kauzalni vazby v problémech tak komplexnich jaké se
tesi v obrovskych datovych sadach je pfili§ komplikované, proto je kladen diiraz pte-
devsim na pouhé¢ korelace, které se ukéazaly byt napt. v systémech doporucovani vy-
Jimecné Ucinne.

Z technického hlediska lze klasifikovat analytické metody dvéma zptsoby, z pohledu

hloubky analyzy a podle analyzovaného pfedmétu.

4.1 Déleni podle hloubky analyzy

Z pohledu hloubky analyzy je mozné vyty¢it tfi zékladni podskupiny: Deskriptivni, predik-

tivni a preskriptivni.

4.1.1 Deskriptivni analytika

Deskriptivni analyza patii mezi nejjednodussi formy analytickych metod, zahrnuje jednodu-
ché statistické metody jako primér, median, modus, smérodatnou odchylku, rozptyl a mé-
feni frekvence urcitych udéalosti. Deskriptivni analytika se predev§im pouziva k vytvareni
reportl, dale k tzv. ,, dashboardiim “, tedy k rychlym piehlediim a k datové vizualizaci, coz

jsou techniky, které tvoti pfevaznou €ast ¢innosti v tradi¢nich BI aplikacich. [23]

Deskriptivni analytika ndm tedy zpétnym pohledem odpovida na otazku, co se stalo.
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4.1.2 Prediktivni analytika

Prediktivni analytika se zabyva vytvafenim piedpovédi a vytvareni statistickych modeli
k urc¢eni budoucich piipadnych udalosti. Principidln¢ je zaloZena na statistickych metodach
a snazi se odhalit vzory a zachytit vSechny spojitosti v datech. Je mozné ji rozdélit do dvou
zakladnich celkd, regresni analyza (napt. multinomicky logisticky model) a strojové uceni
(napf. neuronové sité¢). K predikovani budoucich hodnot je mozné pouzit napt. klouzavy
pramér a pomoci identifikovanych historickych vzort jej nasledné extrapolovat do budouc-

nosti. [23]

Nasledujici techniky jsou nejcastéji uzivané pii feseni prediktivnich analytickych tiloh

[24]:

o Kiasifikace — Predikovani kategorii polozek tfidy, nejcastéji s uzitim techniky tzv.
,,Rozhodovaciho stromu‘

e Clustering — Objevovani ptirozenych skupin nebo datovych shlukii.

e Asociace — Co délaji proménné spolecné, napt. analyza nédkupniho koSiku (angl.
,,market basket analysis *).

e Detekce divergence — Odhaleni zmén nebo odchylky.

e Aproximace a ¢asové rady — Pfedpovidani budouciho pribéhu hodnoty.

e Analyza zavislosti — Objevovani vztaht a jejich vlastnosti.

¢  Web mining — Dolovani relevantnich informaci ze strukturovanych, semi-strukturo-

vanych a nestrukturovanych dat z webu.

4.1.3 Preskriptivni analytika

Preskriptivni analyza je pokrocila analytickd koncepce zavisla 1 na schopnostech pravé
deskriptivni a prediktivni analyzy. Preskriptivni uloha je optimaliza¢niho charakteru. Za-
byva se zkoumanim pfi¢innych vazeb vysledki analyz s podnikovymi optimalizacnimi
procesy. Vysledky preskriptivni analyzy tedy ukazuji disledky uziti jednotlivych feseni,
vychézejici z dané situace. Tyto vysledky se ziskdvaji pomoci pokrocilych technik jako je
grafova analyza, simulace, komplexni zpracovani udalosti, systémy doporucovani, heuris-
tiky a strojové uceni.

Existuje velmi omezené mnozstvi dobrych piikladi preskriptivni analyzy bézné uZivané

v realném svété. Podle vyzkumu spole¢nosti Gartner pouze 3 % organizaci uziva tuto tech-

niku. [25]
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4.2 Déleni podle predmétu analyzy

Z pohledu podle pfedmétu analyzy, miizeme uvést 4 zakladni podskupiny: analyza struktu-

rovanych dat, analyza textu, analyza multimédii a analyza webovych dat.

4.2.1 Analyza strukturovanych dat

Diky dobie definované struktufe jsou tyto data efektivné analyzovatelnd pomoci technologii,
jakymi jsou relacni databazové fidici systémy, datové sklady, OLAP a BPM. Datova analyza

je pak nejcastéji zaloZena na data miningu a statistické analyze. [14]

4.2.2 Analyza webovych dat

Analyza webovych dat (n¢kdy téz jako web mining) je spojena s n¢kolika dalsimi oblastmi
jako napt. s databazemi, vyhledavanim informaci, NLP a analyzou textu. Jedna se o aplikaci
dolovani dat k odhaleni védomosti a vzori ze sit¢ WWW. Analyzu webovych dat délime do

3 zéakladnich celkt [16]:

¢ Dolovani obsahu (web content mining) — Dolovani obsahu je proces k odhaleni
uzitecnych védomosti z webovych stranek, které obecné zahrnuji mnozstvi rozli¢-
nych typut dat, jako text, obrazky, audio, video, kod, metadata a hypertextové odkazy.
Dolovéni obsahu se nej¢astéji provadi dvéma riznymi piistupy: pfistupem vyhleda-
vani informaci a databazovym pfistupem. Systémy na vyhledavani informaci slouZzi
k ziskavani informaci nebo k jejich filtraci. Databazovy ptistup se pak zamétuje spise
na simulaci a integraci webového obsahu, aby bylo mozné provadét slozitéjsi dotazy
neZ jenom vyhledavani zalozena na kli¢ovych slovech.

e Dolovani struktury (web structure mining) — Dolovani struktury slouzi k odhaleni
propojeni webové sité. Strukturou je zde myslen schématicky diagram propojeni we-
bové stranky napti¢ webovou siti. K odhaleni takového propojeni je tieba zkoumat
topologii hypertextovych odkazi mezi dokumenty na webu. Vysledky téchto propo-
jeni pak odhaluji dulezitost. nebo urc¢itou popularitu jednotlivych webovych stranek
a slouzi k jejich klasifikaci. Jsou to systémy jako je napi. PageRank od firmy Google
nebo Clever od IBM.

e Dolovani pouZiti (web usage mining) — Dolovani pouziti se zaméfuje na analyzo-
vani dat, které vznikaji uzivatelskymi interakcemi s webovou strankou. Jsou to tedy

data jako serverové logy, prohlizeCové zdznamy historie prohlizeni, uzivatelské pro-
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fily, zdznamy o dotazovani, pohyby mysi apod. Cilem tedy je studovat chovani uzi-
vateli, coz slouzi k poskytovani lepsich sluzeb, zlepSeni bezpecnosti, cilenym rekla-

mam apod.

Analyza textu

Textova analyza (text mining) je technika, pomoci které se extrahuji informace z textovych

dat. Analyza textu zahrnuje pfedevsim statistickou analyzu, poc¢itacovou lingvistiku a stro-

jové uceni. V této technice se uplatnuji predevsim tyto metody [14]:

Extrakce informaci — Systémy IE se skladaji ze tfi subcCasti a to: rozpoznavani po-
jmenovanych entit, feSeni koreferenci a detekci vztahl. Jedna se o typ vyhleddvani
informaci, cilem je z nestrukturovaného textu extrahovat informace.

Sumarizace textu — Existuji dva zplsoby automatického vytvafeni shrnuti textu a
to: extraktivni a abstraktivni. Extraktivnim zptsobem, se pouze extrahuji klicové in-
formace z textu, o dulezitosti téchto informaci rozhoduje napt. pozice v textu, nebo
frekvence vyskytu. Neni tedy vyzadovano porozuméni daného textu. Oproti tomu
abstraktivni zptsob vyzaduje vyssi stupeit umélé inteligence. Vytvaii se souhrnné
parafrazovani originalniho textu. Vyuziva se technik zpracovani ptirozené¢ho jazyka
(NLP). Vysledek abstraktivni sumarizace je vice souvisly, nicmén¢ systémy extrak-
tivni sumarizace jsou snadnéji osvojitelné zvlasté pro Big Data.

Analyza sentimentu — Technika zahrnuje analyzovani textd, jejichZ obsahem jsou
lidské ndzory na produkty, organizace, jednotlivce a udélosti. Z téchto udaji poté
nejvice t&€zi v oblasti marketingu, finan¢nictvi, politiky a socialnich v&d. Zakladni
uloha této techniky je urceni polarity daného textu na tfech rovni, a to na urovni
dokumentu, na Grovni véty a na arovni aspektu nebo funkce. Tyto trovné jsou ohod-
noceny bud’to jako pozitivni, negativni nebo neutralni, nebo né¢kdy téz i vétsi skalou
hodnoticich metrik jako tfeba pétihvézdickovym systémem.

QA systémy — Systémy odpovidajici na otazky délime do tii skupin: systémy vyhle-
davani informaci, odpovidani na bazi znalosti a hybridni. Jedn4 se napf. o osobni
asistenty jako 10S Siri od firmy Apple, ktera odpovidé na bazi znalosti. Tyto systémy
jsou ovSem porad ve fazi vyvoje, nicmén¢ hybridni superpocitacovy QA systém Wat-
son od IBM, dokazal porazit cloveka v televizni soutézi Jeopardy (pozn.: Cesky

znama jako Riskuj).
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4.2.4 Analyza multimédii

Multimedidlni data (obrazky, audio, video apod.) jsou specifické predevsim heterogenni
strukturou, proto je velmi obtizné extrahovat z nich uzite¢né informace a porozumet séman-
tice. Analyza multimédii zahrnuje spoustu technik, z nichz nejbézné;jsi jsou [14]:

vvvvvv

e Anotace — S pomoci sémantiky obsahu vytvofeni popisu daného objektu.

e Indexace a vyhledavani — Zahrnuje metody popisovani, ukladani a organizaci mul-
timedialnich informaci pro rychlé vyhledani.

e Doporucovani — Napfi¢ uzivatelskym preferencim doporuc¢ovani multimedidlniho

obsahu.
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II. PRAKTICKA CAST
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5 UVOD DO PRAKTICKE CASTI

Pouze velké IT spolecnosti jako je Facebook, Yahoo!, Twitter, Amazon aj. si mizou dovolit
investovat velké mnozstvi svych prostfedkli na vyvoj proprietarniho nebo open-source soft-
waru k zvladnuti problémt Big Dat, takova ¢innost totiz zahrnuje velké pozadavky na IT
infrastrukturu, na odborniky a dalsi. OvSem tyto analyzy mohou byt velmi vyznamné i pro
mensi nebo stiedné velké spolecnosti. V kapitole 6 se nachdzi analyza cloudovych sluzeb
z pohledu uzivatele v kontextu s aplikaci Big Data technologii. Zahrnuje nezbytné teoretické
pozadi dané oblasti s cilem podat povédomi pii vybéru demonstrativné zvolenych kritérii a
jejich vah.

Mezi open-source projekty je jednoznaéné Apache Hadoop vedouci vysoce distribuovanou
platformou. Proto v¢Etsi ¢ast praktické casti je zamétena prave na tuto technologii. V kapitole
7 je ukazan zplisob implementace a otestovani Apache Hadoop, véetné jednoduchych ptipa-

dovych studii na benchmarkové sadé.
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6 ANALYZA CLOUDOVYCH BIG DATA RESENI

6.1 Cloud Computing

Cloud computing je novy zpusob vypocetniho modelu, uzivatelé zde pies internet ptistupuji
k vypocetnimu vykonu, datovému ulozisti, online aplikacim a sit'ové infrastruktute jako ke

sdilené sluzbeé.

Cloud computingové sluzby mizeme popsat titemi distribu¢nimi modely (,, service models ),
¢tyfmi nasazovacimi modely (,, Deployment models ‘) a péti charakteristikami. Zkracené

tedy 3S-4D-5C. [2]
Rozd€leni podle distribu¢niho modelu [2]:

e Software-as-a-Service (SaaS) — Software je zde pronajiman jako sluzba. Zakaznik
si tedy pronajimé pfistup k aplikaci, ne aplikaci samotnou. Poskytovatel zajistuje
provoz a podporu sluzby. Piikladem SaaS jsou Gmail, Facebook, Twitter, Microsoft
Office 365.

o Platform-as-a-Service (PaaS) — Prostfedi zahrnujici databazové a aplikacni servery,
vyvojova IDE a API pro vytvafeni, testovani a béh vlastnich aplikaci. Vyvojafi se
tak mohou soustfedit pouze na vyvoj aplikaci, zatimco cloudovy poskytovatelé jsou
zodpovédni za spravu a optimalizaci prostfedi a vlastni infrastruktury. Pfikladem
PaaS je napt. Google App Engine.

e Infrastructure-as-a-Service (IaaS) — UZivatelé si pronajimaji infrastrukturu for-
mou sluzby, nejcastéji je tato sluzba zajiStovéana s vyuzitim virtualizace. Hlavni vy-
hoda je, Ze o provoz infrastruktury se stara provozovatel. Typicky se jedna o virtudlni

stroje, uloZisté, load balancery, sité, napt. Amazon EC2, RackSpace Cloud.
Rozdéleni podle modelu nasazeni [2]:

e Private — Provozovan vyhradné pro jednu organizaci.

e Public — K dispozici libovolnym organizacim nebo jednotlivcim.

e Community — Cloud sdilen skupinou organizaci se spolecnymi pozadavky nebo za-
jmy.

e Hybrid — Kombinace dvou nebo vice cloudi.

Rozd¢leni podle charakteristiky [26]:



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 44

e Samosprava na vyzadani (On-demand self service) — Uzivatel mize automaticky
vyuzivat sluzbu podle potieby na vyzadani, aniz by potteboval interakci s poskyto-
vatelem sluzby.

e Siroky piistup k siti (Broad network acces) — SluZba je dostupna prosttednictvim
sité a je mozné k ni pfistupovat pomoci standardnich mechanismii podporujicich roz-
liéné klientské platformy, napt. mobilni telefony, tablety, aj. pracovni stanice.

e Fond prostiedkii (Resource pooling) — Seskupovani vétsiho mnozstvi prostredkil
takovym zpiisobem, aby je bylo mozno sdilet a distribuovat v pozadované kvantité.

¢ Rychla pruznost (Rapid elasticity) — Schopnost rychle a snadno zajistit a uvolnit
zdroje podle aktudlni potieby. UZivatel tak plati za vypocetni vykon pouze tolik, ko-
lik pottebuje.

e Méritelna sluzba (Measured service) — Umoziiuje Gi€tovani, tj. sledovani, o kvan-
tit¢ a kvalité vyuzitych (,,spotfebovanych®) vypocetnich prosttedki a sluzeb. Kvan-
titou prostiedkli rozumime mimo jiné vypocetni vykon servert, ptenosovou kapacitu
sité, kapacitu 0lozist¢ apod. Kvalita sluzeb zahrnuje mimo jiné rizné stupné neboli
urovné vykonu, dostupnosti, ochrany, uchovani dat, rychlosti vyhledavani nebo za-

bezpeceni.

6.2 Amazon Web Services

Amazon nabizi vypocetni a tloZné zdroje jejich vlastni IT infrastruktury vyvojaiim ve
formé webovych sluzeb. Nabizi velké mnozstvi cloudovych sluzeb, které mizou byt slozeny
uzivateli k vytvareni jejich vlastni SaaS aplikacim nebo k integrovani tradi¢niho softwaru
s cloudovymi schopnostmi. AWS poskytuje SDK pro vétSinu hlavnich programovacich ja-
zyki a platforem (napft. Java, .NET, PHP, Android apod.), a tak 1ze snadno interagovat s je-

jich sluzbami.

Vypocetni ¢ast zahrnuje Elastic Compute Cloud (EC2) pro vytvatfeni a béh virtualnich ser-
verli a Amazon Elastic MapReduce pro vytvateni a provadéni MapReduce aplikaci. Ulozné
feSeni je zalozeno na Amazon Simple Storage Service (S3), s velkym rozsahem uloznych
tfid navrzenych tak, aby se vyrovnaly s riznymi pfipady uZiti. Sada databdzovych systému
je také k dispozici. Relational Database Service (RDS) pro relacni tabulky, DynamoDB pro

nerelacni tabulky, SimpleDB pro spravu malych datovych sad.
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6.3 Google Cloud Platform

Cloud computingova sluzba, vyuzivajici stejnou infrastrukturu, kterou Google intern¢ uziva
pro své produkty, jako je jejich internetovy vyhledava¢ nebo YouTube. Tato platforma po-
skytuje vyvojarim nastroje pro vytvateni velkého rozsahu aplikaci od jednoduchych webo-

vych aplikaci po komplexni programy.

Vypocetni prosttedky poskytuje Compute Engine a App Engine. Compute Engine poskytuje
laaS, tedy virtudlni pocitace pro hostovani pracovni zatéze. App Engine nabizi PaaS, umoz-
nujici piistup k SDK pro rychly vyvoj a nasazeni produktt, které bézi pravé na App Engine,
dale nabizi jednoduchou administraci bez nutnosti fesit hardwarové pozadavky. Ulozné fe-
Seni je poskytovano pomoci Cloud Storage, platformy, navrzené pro ukladani velkého mnoz-
stvi nestrukturovanych datovych sad. Dale nabizi databazové tlozné feSeni Cloud Datastore
pro NoSQL nerelacni ulozisté, Cloud SQL pro MySQL rela¢ni ulozist¢ a Cloud BigTable
databazi. K dispozici je také pestra paleta dalSich sluzeb a aplikaci k rychlému umoznéni

Siroké Skaly funkcionalit.

6.4 Microsoft Azure

Microsoft Azure je prostiedi poskytujici velkou sadu sluzeb, které mizou byt pouzity vyvo-
jati k vytvoreni riznych cloudové orientovanych aplikaci nebo ke zlepSeni stavajicich apli-
kaci s cloudové zaloZenymi schopnostmi. Tato platforma poskytuje on-demand vypocetni a
ulozné zdroje vyuzivajici vypocetni vykon a tlozny prostor datovych center firmy Micro-
soft. Azure je navrzen pro poskytovani vysoce dostupnych a dynamicky Skalovatelnych slu-
zeb, které slouzi uzivatelim s tzv. , pay-per-use “ uc¢tovacim modelem. Poskytuje uloZisté
pro velké datové sady a s mozZnosti provadéni davkovych vypoctl nad nimi. Déle poskytuje
standardni rozhrani, které umoZznuje vyvojarim snadno interagovat s jejich sluzbami. Vyvo-
jati pouzivajici IDE jako Microsoft Visual Studio nebo napt. Eclipse, miizou navrhovat a

publikovat Azure aplikace.
Microsoft Azure zahrnuje tfi zdkladni komponenty/sluzby:

e Compute — Vypocetni ¢ast zajist'ujici chod cloudovych aplikaci. Kazda aplikace je
rozdé€lena do tii roli: Webova role pro webové orientované aplikace, Worker role pro
davkové aplikace, Virtual-machines role pro image virtualnich poc¢itaci.

e Storage — Poskytuje skélovatelné ulozisté ke spravé binarnich a textovych dat (tzv.

,»Blobs “), nerelacni tabulky (,, Tables *), fronty pro asynchronni komunikaci mezi



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 46

komponenty (,, Queues ). A pro rela¢ni databdze Microsoft poskytuje jejich vlastni
cloudové databazové sluzby zvané Azure SQL Database.
e Fabric controller — ZajiStuje rychlé a spolehlivé propojeni s internetem a datacentry

Microsoftu. Compute a Storage sluzby jsou postaveny praveé na této komponentg.

6.5 Porovnani reSeni od firmy Amazon, Google a Microsoft

Existuje celd fada dalSich cloudovych poskytovatelti napt. IBM, Alibaba, Rackspace, Cen-
turyLink apod. Nicmén¢€ za nejvétsi zastupce v tomto odvétvi miizeme oznacit pravé Ama-
zon Web Services, Google Cloud Platform a Microsoft Azure, napt. vyzkumna spolecnost

Gartner je oznacuje za predni poskytovatele [aaS. [28]

V tabulce 1 je mozné vidét prehled klicovych uzivanych technologii.

Amazon Google Microsoft
Ulozisté S3 Google cloud storage Azure storage
MapReduce Elastic MapReduce AppEngine Hadoop on Azure
Big Data Analytics Elastic MapReduce BigQuery HDInsight (Hadoop a

Streaming proccesing

Relacni databaze

NoSQL databaze

Strojové uceni

Amazon Kinesis Stre-
ams

Amazon RDS (MySQlL,
Oracle, aj.)

DynamoDB

Amazon Machine
Learning

Cloud Dataflow

Cloud SQL (MysQL,
PostgreSQL

Cloud Datastore,
Cloud Big Table

Cloud Machine Lear-
ning Services

Spark)

Azure Stream Analy-
tics

Azure SQL Database

DocumentDB, Table
storage

Azure Machine Lear-
ning

Tabulka 1 Prehled uzivanych technologii

6.5.1 Vypocetni sluzby

AWS byva casto povazovan za lidra na trhu v poskytovani laaS s jeho technologii EC2
(Elastic Compute Cloud). Nabizi volbu v rozsahu 40 virtudlnich serverovych instanci od
levnych zatizeni az po Spi¢kové high-end stroje nabizejicich 128 virtudlnich CPU s operacni
paméti aZ neuvéfitelnych 2 TB. Instance jsou moZné pronajimat na vyzadani na hodinu. Je

také mozna podpora automatického skalovani téchto instanci.

Google s Compute Enginem nabizi pestrou nabidku moZnosti vybéru virtualniho stroje.

V nabidce jsou konfigurace, az po 64 virtualnich CPU s 416 GB opera¢ni paméti. Podpora
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operacnich systémi Windows i Linux. Compute Engine nabizi k pronajimani na minutu a

nabizi slevy pro prodlouzené pouzivani.

Azure prostfednictvim Azure Virtual Machine taktéz nabizi 40 rtiznych virtudlnich instanci
s konfiguraci az po 32 jader a s 440 GB operacni pam¢éti. Virtualni stroje je mozné volit mezi
platformou Windows nebo riznymi Linuxovymi distribucemi. Podpora automatického ska-

lovani je taktéz zahrnuta. Pronajiméni je mozné taktéz na kazdou hodinu.

Ackoliv Amazon nabizi nejlepsi high-end feSeni, to se pochopitelné¢ vyrazné¢ promitne
v cen€. Nabizené sluzby ovSem nejsou vzdy stejné ve vztahu k regionu, AWS ptisobi v 16
regionech, Azure ve 34 regionech a Google Cloud Platform v 7 regionech po celém svéte.
Co se tedy tyce nabidky AWS ma pestrou nabidku s nejvykonnéjsimi konfiguracemi, ale
zaroven nejdraz$i. Azure nabizi podobné mnozstvi vybéru také za pomérné vysokou cenu.

Google nabizi o néco mensi vybér ovSem je cenove nejdostupné;si.

6.5.2 Ulozisté

Vsichni poskytovatelé nabizi dobré objektové uloziste s dobrym pfistupem k datim. Ama-
zon S3 diky nejdelsi dobé na trhu vSak nabizi rozsahlou dokumentaci, velkou komunitni
podporu a je diky tomu i nejlépe odzkousSeny a otestovany a zaroveit Amazon tedy i diky
delsi dobé& piisobeni na tomto trhu poskytuje lepsi sluzby v oblasti tlozného prostoru, ale

op¢t je nejdrazsi.
6.5.3 Databaze

VSichni tfi poskytovatelé nabizi relacni databaze, NoSQL databaze a datové sklady petaby-
tového meéftitka. Nicméné volba databdzového feSeni neni jednoduchad, zalezi totiZ na indivi-
duélnich pozadavcich. Nutno ov§em dodat, Zze Google Cloud Platform trochu zaostava v na-

bidce moznosti koncovym uzivateliim.

6.5.4 Big Data Analytics

Vsechny tii cloudové sluzby poskytuji zakladni pilife pro analyzy Big Dat, a to pro zpraco-
vani dat, streamované analyzy, strojové uceni a vizualizaci. AWS nabizi Siroké mnozstvi
sluZeb, nejslabSim ¢lankem je vSak pomé&rn€ mensi zastoupeni v pred-trénovanych modell
strojového uceni. Azure je na tom rozhodné l1épe, nicméné v tomto poli Google nabizi nej-

vice pokrocilé néstroje pro analyzy Big Dat a strojové uceni.
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6.5.5 Shrnuti

Obecné vzato zadny z téchto poskytovatelll jednoznacné nepievazuje nad druhym, protoze
kazdy ma svou individualni silnou stranku, kterd spoc¢iva v jiné oblasti. Amazon na trhu
s cloudovymi sluzbami ptisobi nejdéle, a to od roku 2006 a da se tedy fici, ze ma v tomto
ohledu néskok, Microsoft oficidln¢ vydal svou platformu Azure v roce 2010 a Google Cloud

Platform oficialn¢ funguje od roku 2011.

-----

na druhou stranu ma taktéz dobrou nabidku IaaS, nicméné hlavni sila spociva v poskytova-
nych platforméch, poskytuje spoustu nastroji pro podniky a v této sféfe ma pomérné silné
zastoupeni, navic se stava stale vice otevienéj$i open-sourcovym distribucim. Sila Google

Cloud Platform vSak spociva predevsim v analytickych néstrojich a ve strojovém uceni.

6.5.1 Vybér vhodného FeSeni metodou TOPSIS

TOPSIS (,, Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution ‘) analyza pomaha
pii vybéru nejlepsiho feseni pii vicekriteridlnim rozhodovani. Hlavni kritéria a jejich ohod-
noceni bude zavedeno na zaklad¢ informaci uvedenych z kapitoly 6.5, dalsi kritérium, které
musi byt zahrnuto je cena, kterd z pohledu uzivatele, mize hrat kli¢ovou roli. Pro naslednou
aplikaci této metody jsou ohodnocena jednotliva kritéria (viz. tabulka 2), pticemz vyssi hod-

cv v

vaha, udavajici dilezitost jednotlivého kritéria.

Kritérium Vaha AWS GCP Microsoft Azure
Vypocetni sluzby 0,2 9 6 7
Ulozisté 0,15 6 4 5
Databaze 0,15 7 5 7
BDA 0,2 6 8 6
Cena 0,3 4 9 6

Tabulka 2 Kriterialni matice

Vytvotfeni normalizované matice R = (rj;) dle vztahu 1:

Yij

JEEYS (1)

Kdei=1,2,..,m;j=1,2,...,n;yjjsou kritéria.

rl'j =
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Na zékladé vahového rozdéleni kritérii se dale vytvofi vdZzend normalizovand matice (ta-

bulka 3), kde Z = (z;j) dle vztahu 2:

Kde vj je vaha j-tého kritéria

Zij =V Ty

2

Kritérium AWS GCP Microsoft Azure
Vypocetni sluzby 0,14 0,09 0,11
Ulozisté 0,10 0,07 0,09
Databaze 0,09 0,07 0,09
BDA 0,10 0,14 0,10
Cena 0,10 0,23 0,16

Vytvoteni idedlni varianty dle vztahu 3 kde H (hi, ho, ..
., dn):

kde D (di, d, ..

Tabulka 3 Vazena normalizovana matice

h; = max z;;

d; = min z;;

., hn) a bazalni varianty dle vztahu 4

3)
“4)

Vypocteni vzdalenosti jednotlivych variant od ideélni varianty IV dle vztahu 5 a vzdalenosti

od bazalni varianty BV dle vztahu 6, kde

)

(6)

Tabulka 4 ukazuje vysledek vypoctu vzdalenosti od idedlni varianty dle vztahu 5.

Kritérium AWS GCP Microsoft Azure
Vypocetni sluzby 0,0000 0,0022 0,0010
Ulozisté 0,0000 0,0010 0,0002
Databaze 0,0000 0,0005 0,0000
BDA 0,0014 0,0000 0,0014
Cena 0,0159 0,0000 0,0055

v 0,13 0,06 0,09

Tabulka 4 Vzdalenost od idedlni varianty (Pozn.: ¢ervenad znaci misto vyskytu maxima)
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Tabulka 5 ukazuje vysledek vypoctu vzdalenosti od bazélni varianty dle vztahu 6.

Kritérium AWS GCP Microsoft Azure
Vypocetni sluzby 0,0025 0,0000 0,0003
Ulozisté 0,0011 0,0000 0,0002
Databaze 0,0006 0,0000 0,0006
BDA 0,0000 0,0014 0,0000
Cena 0,0000 0,0180 0,0031

BV 0,06 0,14 0,07

Tabulka 5 Vzdalenost od bazalni varianty (Pozn.: modra znaci misto vyskytu minima)

Relativni ukazatel UV je dan vztahem 7, kone¢ny vysledek pak udava tabulka 6.

BV
W=avyen
(7
AWS GCP Microsoft Azure
IH 0,13 0,06 0,09
BH 0,06 0,14 0,07
uv 0,32 0,70 0,44

Tabulka 6 Vysledek porovnani

Vysledek analyzy

Metodou TOPSIS v této modelové situaci, kde cena hrala pomérné vyznamnou roli, bylo
zjisténo, ze nejlepsi poskytovatel cloudovych sluzeb v kontextu s moznostmi poskytovani
Big Data analyz je Google. Google Cloud Platform sice nenabizi tak vykonnou infrastruk-
turu jako jeho konkurenti, nicméné poskytuje pokrocilé analytické nastroje a v pomeru prave
k cené dopadl nejlépe. Na druhé pozici se umistil produkt firmy Microsoft a jako tfeti dopadl

Amazon.
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7 IMPLEMENTACE A TESTOVANI APACHE HADOOP

Hadoop je jeden z prednich open-source projektti Apache Software Foundation, je to frame-
work pro spolehlivé, Skalovatelné, distribuované vypocty. Tento framework umoziuje zpra-
covavat velké mnozstvi dat napfic klastry pocitact za pouziti jednoduchych programovacich
modeli. Je navrzen na moznost $kalovani z jednotlivych servert az na tisice stroji, pfi¢emz
kazdy nabizi lokalni vypocty a tlozny prostor. Aplikacni vrstva se stara o detekci a zvladani

chyb, diky ¢emuz je mozné navrhovat vysoce dostupné sluzby.
Tento framework zahrnuje 4 zakladni moduly:

e Hadoop Common — Sada knihoven a nastrojii pro ostatni moduly Hadoopu.

e HDEFS - Distribuovany souborovy systém poskytujici rychly pfistup k aplikaénim
dattim.

e Hadoop YARN — Framework planujici rozdéleni zatéze v celém klastru.

e Hadoop MapReduce — Implementace programovaciho modelu MapReduce.

Cely framework je napsan v programovacim jazyce Java, s n¢jakym nativnim kédem v C a
s riznymi utilitami ptikazového fadku napsanymi jako shell skripty. Nicmén¢ ackoliv tedy
MapReduce je napsan v Jave, diky ,, Hadoop Streaming“ muze byt pouzit jakykoliv jiny

programovaci jazyk k implementaci mapovacich a redukénich uloh.

S Apache Hadoop frameworkem je v mozné vyuZivat celou fadu souvisejicich Big Data
projekti od Apache Foundation jako napt.: Cassandra, HBase, Hive, Mahout, Pig, Spark,
Storm, ZooKeeper. Velké spolecnosti jako napt. Amazon, Apple, Facebook, Google, HP,
IBM, Microsoft uzivaji Hadoop pro své potieby. S riznym stupném uprav pak existuje fada

Hadoop distribuci jako napt. Hortonworks, Cloudera, MapR.

7.1 Hadoop MapReduce

Hadoop MapReduce je framework na zpracovani velkého mnozstvi dat, ulozenych v HDFS.
Obecny popis je popsan v kapitole 3.3.1. Ve verzi Hadoop 1 se MapReduce procedura skla-
dala z JobTracker procesu, ktery bézel na master uzlu a kde se staral se o fizeni a chod
pracovni Ulohy a TaskTrackers procesi, které bézely na kazdém slave uzlu a staraly se o
koordinovani a feseni uloh v ramci jednotlivého uzlu. V Hadoop v2 doslo s pfichodem tech-
nologie YARN ke zméné, zodpovédnost za koordinovani prace prevzal YARN od JobTrac-

keru.
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7.2 Hadoop YARN

YARN (Yet Another Resource Manager) je jednim z hlavnich vylepSeni verze 2. Jedna se o
systém fizeni zdrojl, ktery se stara o efektivni sdileni vypocetniho vykonu napfti¢ klastrem
a efektivnim vyuzivanim dat ulozenych v HDFS. Je ustfedni soucasti Hadoop systému, proto
je n¢kdy oznacovan jako OS Hadoopu. Poskytuje spolecnou platformu pro mnoho riznych
typi distribuovanych aplikaci. Tato skute¢nost rozsahle zvysuje celkovou schopnost celého
systému, umoziiuje totiz vyuziti vice programovacich modeld. V piedeslé verzi byl na zpra-
covani dat nativn¢ podporovan pouze MapReduce framework, ktery principidlné pracuje na
bazi davkového zpracovani, coz se ukazalo byt velmi u¢inné k analyzovani velkého mnoz-
stvi dat, nicmén¢ nebyla podpora ostatnich zpiisobll zpracovani, jako napt. real-time, itera-
tivniho a grafového zpracovani. YARN, jak je zobrazeno na obrazku 12, tedy umoZziuje
siroké fungovani distribuovanych aplikaci, které poskytuji takové funkce vedle sebe, sdile-
nim jediného klastru a souborového systému HDFS, oznaceni ,, Others “ v obrazku 12. udava

napf. frameworky jako: Dryad, Giraph, Hoya, Tez, Spark, Storm a;.

HADOOP 1.0 HADOOP 2.0

\ *

MapReduce Others
(data processing) (data processing)
AL
MapReduce ¢ L
(cluster resource management YARN
& data processing) (cluster resource management)

Obrazek 12 YARN (zdroj: hortonworks.com)

7.3 Implementace

Hadoop je volné ke staZzeni na strance: http://hadoop.apache.org/

Je k dostani ve vice verzich, které se mohou lisit jak ve funk¢nosti, tak v postupu implemen-
tace, nasledny postup je uveden piedevsim pro aktudlni verzi 2.8.0 dostupnou od 22. biezna

2017.
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7.3.1 Zakladni pozadavky

Elementérni vlastnosti je funkénost na komoditnim hardwaru, jako vyvojova a produkéni
platforma jsou podporovany GNU/Linux distribuce, Windows je sice taktéz podporovan,
nicméné neni tolik zastoupen v pouziti, a tedy existuje jen malé mnozstvi dokumentace pro
chod na tomto operacnim systému. Pro béh je vyzadovan od verze Apache Hadoop 2.7. Java
Development Kit verze 7 a vyssi. Déle je vyzadovan Secure Shell (SSH), aby dochézelo ke

komunikaci se vzdalenymi démony Hadoopu.

7.3.2 Moddy nasazeni
Hadoop je mozné nasadit ve tfech riznych modech:

¢ Lokalni méd — Nedistribuovany méd, jednoduchy na nasazeni, vhodny zejména pro
lokéalni testovani a debuggovani aplikaci.

e Pseudo-distribuovany méd — Hadoop bézi na jediném stroji, kazdy Hadoop démon
ovSem bézi jako separovany proces, ¢imz je emulovan distribuovany mod.

e Distribuovany mdd — Klasicky distribuovany chod, podporujici rozprostieni strojit

od nékolika az po tisice uzlt.

7.3.3 Priprava systému

Nejprve je tedy nutné mit nainstalovanou Javu verze 7 a vyssi. Dale je vhodné na kazdé
stanici vytvofit dedikovaného uzivatele, ptfifadit ho do skupiny a tomuto uZivateli pridélit
opravnéni superuzivatele editaci ,,/etc/sudoers ‘. Editace se provede pridanim fadku:
., <user> ALL=(ALL) ALL“, pod tadek s textem: ,, ##A4llow member of group sudo to execute
any command anywhere in the format“. Po provedeni téchto tkont je nutny restart a dalsi
postup se provadi jiz pod vytvofenym novym uzivatelem.

Pro komunikaci Hadoop démonti je nutné, aby byl sdileny vetejny kli¢, vygenerovany prosttednic-
tvim SSH, ten je po vygenerovani ulozen v adresafi ,, ~/.ssh/id_rsa.pub® a je tedy nutné jej rozkopi-
rovat vSem stanicim, véetné t€ lokalni, do adresaie ,,~/.ssh/authorized keys“. Po tomto procesu je
nutné piidat ¢teci a zapisovaci opravnéni k této slozce (,, authorized keys ‘) pro vytvoreného uZziva-
tele a spustit SSH, pfipadné jej restartovat. Na konec je vhodné zkontrolovat konektivitu SSH. Na

kazdou stanici, v¢etné té lokalni, by mélo byt mozné se pripojit bez zadavani hesla.
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7.3.4 Instalace

Instalace spociva ve stazeni balicku ze stranek vyrobce a po stazeni jeho rozbaleni napt. do
adresare ,,/usr/local/*. Po rozbaleni je nutné zménit vlastnika a ptidélit opravnéni k dané
slozce, déale je vhodné vytvofit link k tomuto adresafi, ktery se bude jmenovat napf.

., hadoop “.

Priklad (p¥i pouziti nasledujicich prikladi je nutno brat v potaz aktuilni verzi Hado-

opu, aktualni verzi Javy a také lokalniho umisténi Javy):

sudo mv ~/Desktop/hadoop-2.8.0.tar.gz /usr/local/
cd /usr/local

sudo tar -xvf hadoop-2.8.0.tar.gz

sudo rm hadoop-2.8.0.tar.gz

sudo 1ln -s hadoop-2.8.0 hadoop

sudo chown -R hduser:hadoop hadoop-2.8.0

sudo chmod 777 hadoop-2.8.0

Po téchto krocich je nutné editovat soubor ,, hadoop-env.sh*“ definovanim lokéalni proménné

,JAVA _HOME * a zakdzanim pouziti IPv6.
Priklad editace ,,hadoop-env.sh*:

sudo vi /usr/local/hadoop/etc/hadoop/hadoop-env.sh
Piidanim téchto radki na konec souboru:

export HADOOP_OPTS=-Djava.net.preferIPv4Stack=true
export JAVA_HOME=/usr/local/java/jdk1.8.0_131

Dale pridani nékterych souvisejicich proménnych prostiedi Hadoop prikazem ,,vi

~/.bashrc" (editace opét na konci souboru):

export HADOOP_HOME=/usr/local/hadoop

export HADOOP_PREFIX=/usr/local/hadoop

export HADOOP_MAPRED_HOME=${HADOOP_HOME }

export HADOOP_COMMON_HOME=${HADOOP_HOME }

export HADOOP_HDFS_HOME=${HADOOP_HOME }

export HADOOP_YARN_HOME=${HADOOP_HOME }

export HADOOP_CONF_DIR=${HADOOP_HOME}/etc/hadoop

export HADOOP_COMMON_LIB_ NATIVE_DIR=${HADOOP_PREFIX}/lib/native
export HADOOP_OPTS="-Djava.library.path=$HADOOP_PREFIX/lib"
export JAVA HOME=/usr/local/java/jdk1.8.0 131

export

PATH=$PATH: $HADOOP_HOME /bin:$PATH:$JAVA HOME/bin:$HADOOP_HOME/sbin

Pro zaznamenani zmén je nutné provést ptikaz ,, source ~/.bashrc*.
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7.3.5 Modifikace konfiguraénich soubori

Hadoop je ve vychozim nastaveni nakonfigurovan pro lokalni mod, néasledujici ukazky jsou
tedy pro pseudo-distribuovany a distribuovany mod. Konfigurace Hadoop systému se pro-
vadi prostfednictvim soubord, které jsou v xml formatu. Lokace jednotlivych soubort je
individudlni dle verze, nicméné od verze 2.6 jsou hlavni konfigura¢ni soubory jednotné ulo-
zeny v adresafi: ,, hadoop/etc/hadoop/*. VSechny uvedené nastaveni se vkladaji mezi tagy
<configuration> ... </configuration>. V pseudo-distribuovaném modu se adresa hostujici
stanice nechava jako ,,localhost”, v distribuovaném modu se ve vSech piipadech udava
bud’to IP adresa nebo jméno domény stanice, ktera bude plnit ulohu mastera, proto je vhodné
v ptipad¢ distribuovaného modu editovat DNS zaznamy ,,vi /etc/hosts “, ptidanim nazvu a

adres pro master a vSechny slave uzly.

core-site.xml — Konfigurace vlastnosti, kter¢ Hadoop pouZziva pfi spousténi.

Pseudo-distribuovany maod:

<property>
<name>hadoop.tmp.dir</name>
<value>/app/hadoop/tmp</value>
</property>
<property>
<name>fs.default.name</name>
<value>hdfs://localhost:9000</value>
</property>

Déle vytvoreni nélezitého adresatfe a udéleni patfi¢nych opravnéni:

sudo mkdir -p /app/hadoop/tmp
sudo chown hduser:hadoop -R /app/hadoop/tmp
sudo chmod 750 /app/hadoop/tmp

Distribuovany mod (nutné zménit ,,localhost* na adresu master instance):

<property>
<name>fs.default.name</name>
<value>hdfs://localhost:9000</value>
</property>

hdfs-site.xml — Definovani poctu replikaci, adresu namenodu a adresu datanodu, velikosti
bloku souborového systému apod.

Pti pseudo-distribuovaném modu zlstava editace celd, pti distribuovaném je pak blize spe-
cifikované v tagu ,, <description>“, ktery element plati pro master uzel a ktery pro slave

uzly.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

56

<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>1</value>
<description>MASTER + SLAVES</description>

</property>

<property>
<name>dfs.namenode.name.dir</name>
<value>file:/usr/local/hadoop_tmp/hdfs/namenode</value>
<description>POUZE MASTER</description>

</property>

<property>
<name>dfs.datanode.data.dir</name>
<value>file:/usr/local/hadoop_tmp/hdfs/datanode</value>
<description>POUZE SLAVES</description>

</property>

Vytvoteni nalezitych adresafi a udéleni patfiénych opravnéni.
Pseudo-distribuovany mod:
sudo mkdir -p /usr/local/hadoop_tmp/hdfs/namenode

sudo mkdir -p /usr/local/hadoop_tmp/hdfs/datanode
sudo chown hduser:hadoop -R /usr/local/hadoop_tmp/

Distribuovany mod pouze pro master uzel:

sudo mkdir -p /usr/local/hadoop_tmp/hdfs/namenode
sudo chown hduser:hadoop -R /usr/local/hadoop_tmp/
sudo chmod 777 /usr/local/hadoop_tmp/hdfs/namenode

Distribuovany méd pouze pro slave uzly:
sudo mkdir -p /usr/local/hadoop_tmp/hdfs/datanode

sudo chown hduser:hadoop -R /usr/local/hadoop_ tmp/
sudo chmod 777 /usr/local/hadoop tmp/hdfs/datanode

yarn-site.xml — Konfigurace YARNU, jako napft. adresa a port béhu Resource Manageru.

Pseudo-distribuovany maéd:

<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services</name>
<value>mapreduce_shuffle</value>

</property>

<property>

<name>yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce.shuffle.class</name>

<value>org.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</value>
</property>

Distribuovany mod (nutné zménit ,,localhost* na adresu master instance):

<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services</name>
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<value>mapreduce_shuffle</value>

</property>

<property>
<name>yarn.nodemanager.aux-services.mapreduce.shuffle.class</name>
<value>org.apache.hadoop.mapred.ShuffleHandler</value>

</property>

<property>
<name>yarn.resourcemanager.resource-tracker.address</name>
<value>localhost:8025</value>

</property>

<property>
<name>yarn.resourcemanager.scheduler.address</name>
<value>localhost:8030</value>

</property>

<property>
<name>yarn.resourcemanager.address</name>
<value>localhost:8050</value>

</property>

mapred-site.xml — Definovani, ktery MapReduce framework bude pouzit a adresa a port
béhu Job History serveru (Job History server neni nutné uvadeét, ale poskytuje podrobnéjsi
prehled o probéhlych procesech a pro béh nékterych platforem jako napt. pro Pig je ne-
zbytny).
Pro pseudo-distribuovany mod zlstava ,,localhost®, pro distribuovany mod nutné zménit ad-
resou master instance:
<property>
<name>mapreduce. framework.name</name>
<value>yarn</value>
</property>
<property>
<name>mapreduce.jobhistory.address</name>
<value>localhost:10020</value>
<description></description>
</property>
Pro distribuovany mod je nyni nutné dat Hadoop systému informace o adresach master a
slave instanci. To se provede v souborech na adrese ,, hadoop/etc/hadoop/slaves “ ptipsanim

adres nebo nazvi domén slave uzlii a na adrese ,, hadoop/etc/hadoop/masters “, ptipsdnim

adresy nebo ndzvem domény master instance.

Pted spusténim Hadoop démont je nutné nejprve provést format HDFS. Ten se provede
ptikazem: ,, hdfs namenode -format* (pti distribuovaném modu provadi pouze master in-

stance.)
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7.3.6 Spousténi a zakladni informace

Spoustéci ptikazy zadava pouze master instance. Piikazem ,,start-dfs.sh* se spousti HDFS
procesy. Na master instanci tedy spousti sluzby NameNode a SecondaryNameNode a na
slave instancich DataNode. Ptikazem ,,start-yarn.sh* se pak spousti YARN procesy, na
master uzlu to je ResourceManager a na slave uzlech NodeManager. Spusténé sluzby je
mozné zkontrolovat ptikazem ,,jps “. Dale je mozné spustit piikazem ,, mr-jobhistory-dae-
mon.sh start historyserver Job History Server. Piikazem ,, hdfs dfsadmin -report* je pak

mozné ziskat informace o klastru a tedy o funk¢nosti v§ech uzlt.

K dispozici je webové rozhrani, udavajici prehled o systému:

http://localhost:50070 webové Ul sluzby NameNode
http://localhost:8088 webové Ul sluzby ResourceManageru
http://localhost:19888 webové Ul sluzby JobHistory Serveru

7.4 Méreni a analyza procest a vykonu

Hadoop sam nabizi n€kolik pfedptipravenych néstroji k provedeni benchmarkovych testi.

Mezi jeden z nejznaméjSich a nejuniverzalnéjSich patii TeraSort.

7.4.1 Konfigurace

Pro méfici tcely byly vytvofeny 4 virtudlni stroje na Skolnim serveru. Kazdy stroj mél tyto

parametry:

e OS: Debian 8.8

e (CPU: Xeon E3 dual core
e RAM:8GB

e HHD: 750 GB

7.4.2 TeraSort

TeraSort poskytuje moznost ovefit souasné vykonnostni schopnosti MapReduce frame-

worku a HDFS Hadoop klastru. Skladé se ze tii navzajem se dopliujicich ¢asti:

e TeraGen — Generuje libovolné mnozstvi dat. Testovani pfedev§im zapisovacich
operaci.

e TeraSort — Tridéni dat. Testovani rychlosti jak ¢tecich, tak zapisovacich operaci.


http://localhost:50070/
http://localhost:8088/
http://localhost:19888/
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e TeraValidate — Ovéteni vysledku tifidéni. Testovani rychlosti pfedev§im Ctecich

operaci.
TeraSort samotny se spousti prikazem:

e hadoop jar /usr/local/hadoop/share/hadoop/mapreduce/hadoop-mapre-
duce-examples-*.jar terasort <input dir> <output dir>

Vystupem je setfidény obsah vstupni slozky, defaultné tento proces probiha tak, ze Hadoop
sdm si rozhodne, kolik pro tento program vynalozi mapovacich uloh, pocet reduktorti je na-
staven na 1. Pocet uzli by mél navySovat vykon systému, standardné se tato procedura pro-
vadi s replika¢nim faktorem nastavenym na 1, pro tento test totiz neni potiebné mit nasta-
veny replikaéni faktor, protozZe ten snizuje vykon. V tabulce 7 jsou vidét vysledky méteni
provedené v zapojeni distribuovaného mdodu s maximalné tfemi slave uzly a vliv nastaveni
replikacniho faktoru a poc¢tu redukcnich uloh. V ramci statistické validnosti bylo kazdé mé-

feni tiicetkrat opakovano.

Pocet uzli 1 2 3
Replikacni faktor 1 2 1 2 1 2
Pocet reduktorti 1 5 1 5 1 5 1 5 1 5 1 5
Velikost [GB] Pramérny uplynuly ¢as [s]

1 44 45 43 43 43 44 42 43 43 42 41 44
2 133 | 94 | 156 | 132 | 111 | 80 | 131 | 83 | 109 | 79 | 115 | 94
5 613 | 540 | 620 | 607 | 522 | 264 | 534 |310| 459 |255]| 517 | 295
7 1022 | 832 | 1096 | 956 | 807 |484| 852 |533( 745 |454( 820 | 501
10 1655|1342 11931 |1585| 1240 | 851 | 1456 | 957 | 1161 | 772 | 1319 | 871

Tabulka 7 Namérené hodnoty s riiznym stupném konfigurace

Graf 2 ukazuje primérné vysledky jednotlivych méteni a vliv nastavenych parametrui.
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RF = replikacni faktor, PR = pocet reduktorii)
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Z grafu 3 je dale mozné vidét vliv rychlosti provedeni jednotlivych méfeni pii pouziti riz-
ného poctu uzli. Pii tiizeni datové sady o velikosti 1 GB se rychlost pohybovala na pfiblizné
stejné hodnot¢€ 43 s, se zvySujicim se poctem dat se vSak rozdil zvySoval. S vys$sim poctem

uzlt tfidéni probehlo rychleji.

Graf 4 ukazuje vliv zmény poctu reduktorti. Diky zvySeni jejich poctu se snizila primérna
doba trvani redukce, coz méla za nasledek zrychleni celkové doby trvani. Se zvySujicim se
poctem uzll se také zvysila u€innost, zatimco u v zapojeni s jednim slave uzlem doslo ke

zrychleni jen o0 22 % u zapojeni se tfemi uzly to ¢inilo 50 %.
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Graf 4 Vliv zmeény poctu reduktorii s riznym poctem uzli (pozn.: U = pocet uzlii, RF =

replikacni faktor, PR = pocet reduktorii)
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ZAVER

Préace v teoretické Casti je reSerSniho charakteru, poskytuje zakladni a klicové informace o
daném tématu. Prvni kapitola se zabyva jak samotnym vznikem koncepce Big Data, tak za-
kladnim popisem, tedy definicemi, charakteristickymi vlastnostmi a kde se Big Data prak-
ticky vyuzivaji. Druha kapitola se zabyva popisem zpracovani velkych dat. Tteti kapitola
obsahuje souborové systémy, databazové systémy a programovaci modely, které se vyuzi-
vaji pfi praci s Big Daty. Posledni kapitola teoretické Casti se zabyva rozborem analytickych

technik z pohledu hloubky analyzy a z pohledu predmétu, ktery je analyzovan.

K vypracovani této ¢asti byly pouzity védecké ¢lanky, odborna literatura a zdznamy z pro-
vedenych vyzkum a pfednések, vétSina pouzitych informacnich zdrojii nejsou starSiho roku
vydani nez 2015. Z diivodu obrovského rozsahu oblasti, které toto samotné téma zahrnuje,

jsou tyto kapitoly vypracovany v co nejobecnéjsi roving.

Prakticka ¢ast zobrazuje cloud comptuingové sluzby jako jeden z prostiedkl feseni Big Data
analyz. Rozborem nabidly sluzeb od pfednich spolec¢nosti v tomto sektoru jako Amazonu,
Googlu a Microsoftu a naslednou TOPSIS analyzou se doslo k zavéru, Ze Google poskytuje
nejvyhodnéjsi feseni, nicméné je nutno fici, ze kazdy produkt ma svou individudlni silu
v jiné oblasti. Zavérem byla ptedstavena soucasna verze Apache Hadoop, vCetné jeji imple-

mentace a provedeni zdkladniho benchmarkového testu TeraSort.

Jednim z pfinost této prace je poukazat na soucasny stav tohoto velmi rychle se rozvijejiciho
oboru. DalSim pfinosem je rozbor pouzivanych technologii a nabizenych sluzeb nejvétsich
cloudovych poskytovatelli v kontextu s Big Data a v posledni fad€ popis a postup implemen-
tace aktualni verze Apache Hadoop technologie, v€etné jednoduchych ptipadovych studii na

benchmarkové sadé.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

IoT
XML
PDF
CSv
PPT
HTML
IS/ICT
Ul
CRM
ERP
HR
SQL
NoSQL
RDBMS
JSON
BSON
IE

QA
OLAP
BPM
SDK

GNU

Internet véci

Rozsiteny znackovaci jazyk
Pienosovy format dokumentt
Céarkou oddé&lované hodnoty
Prezentace PowerPoint
Hypertextovy znackovaci jazyk
Informacni sluzby/Informacni a komunikacni technologie
Uzivatelské rozhrani

Rizeni vztahi se zakazniky
Planovani podnikovych zdroji
Lidské zdroje

Strukturovany dotazovaci jazyk
Ne jenom SQL

Rela¢ni databazovy systém
JavaScript Object Notation
Binary JSON

Vyhledavani informaci
Odpovidani otazek

Online Analytical Processing
Business Process Managment
Software Development Kit

GNU neni UNIX
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