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Abstract

There are big goals for data science today as the importance of data growths. High
volumes of heterogeneous data are generated in many fields including industry. A lot of
knowledge can be gained out of this data, although it can hardly be accomplished using
standard RDBMS tools. Big Data and Ontologies are technologies that help to attain these
goals. These technologies together with suitable analytic tools and framework Semantic Big
Data Historian are described and used in this thesis, which goal is to devise and implement a
way of transformation of queries for analyzing high volumes of semantically described data.
This objective is met by the implementation of an analytic component, that generates queries
for transformation of semantically described data and enables defining preprocessing part of
the analysis of this data. These functions distinctly simplifies the analysis.

Abstrakt

Spolu s nariistem diilezitosti dat jsou dnes kladeny i velké pozadavky na jejich analyzu. V
mnoha oblastech, v€etné priamyslu, jsou generovany velké objemy heterogennich dat. Analyza
téchto dat miize vést k ziskdni mnoha informaci, je ale slozité tato data analyzovat pomoci
standartnich RDBMS néstroji. Koncepty Big Data a ontologie poméhaji dosazeni téchto
vysledki. Pravé tyto technologie, spolu s vhodnymi analytickymi nastroji a frameworkem
Semantic Big Data Historian, jsou popsany a pouzity v této praci, jejimz cilem je navrh-
nout a implementovat zptsob transformace dotazi pro analyzu velkého objemu sémanticky
popsanych dat. Tohoto cile je dosaZeno pomoci implementace analytické komponenty, ktera
generuje dotazy pro transformaci sémanticky popsanych dat a umoziuje definovani prvotni
¢asti analyzy. Tyto funkce analyzu dat vyrazné zjednodusuji.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Zpracovani dat v primyslu

Odveétvi primyslové automatizace se dnes potyka s potfebou zpracovani a analyzy velkého
objemu rdznorodych dat. Témito daty mohou byt napfiklad senzoricky generované datové
fady, informace z vyssi urovné fizeni (MES/ERP systémy!) nebo data z externich zdroja?.
Tato data jsou riznoroda nejen z pohledu informaci, které pfindseji, ale také z pohledu své
reprezentace a svého vyznamu, ktery muze byt chapan odlisné v riznych kontextech. Zaro-
vell se zvySuje narocnost na analyzu dat z hlediska Casovych omezeni. Analyzy, které difve
byly provadény jednou tydné ¢i mési¢né je dnes zapotiebi vykondvat v readlném nebo témér
realném case, protoze jsou c¢asto zakladem pro automatické Fizeni a rozhodovéani systémai.

Konvenénimi pfistupy ke zpracovani dat bylo doneddvna mozné naplnit pouze nékteré z
téchto pozadavkd. Zménu v tomto ohledu prinesly koncepty a néastroje obecné oznadované
jako Big Data, které umoznuji zpracovani takovychto dat s ohledem na vysoké pozadavky,
které ma prumyslova automatizace.

1.2 Semantic Big Data Historian

Semantic Big Data Historian|[19, 29] je stejné jako bézné historiany zamé¥fen na zpraco-
vani a ukladani dat v podobé ¢asovych fad produkovanych zpravidla senzorickymi méfen{mi.
Jeho hlavnim cilem je roz§i¥it moznosti béznych historianti, a to predevsim umoZnénim po-
krocilych analyz nad riznorodymi daty v méfitku, které doposud nebylo mozné. Zamérem je
rozsifit moZnosti analyzy pomoci integrace rtznorodych datovych zdroji - kromé senzoricky
generovanych dat se miize jednat napiiklad o data z vyss{ trovné fizeni nebo o externi data.
Integrace téchto datovych zdroji a jejich nasledna analyza miiZe pfinést novy pohled na
ziskana data v kontextech, ve kterych zkouméan{ v tomto méfitku doposud nebylo mozné.
Pravé zvétSeni métitka analyzy, tedy objemu analyzovanych dat, je dalsim z cili Semantic
Big Data Historianu.

!Enterprise Resource Planning/ Manufacturing Execution Systems - integrované systémy priimyslovych
organizaci Fidici velkou ¢ast provozu organizace, napfiklad planovani, zadsoby, finance.
2P#ikladem mohou byt napiiklad data o pocasi nebo kurzech mén.



KAPITOLA 1. UVOD

Schopnost integrace heterogennich dat z rtznych datovych zdroji je zdkladnim pied-
pokladem pro naplnéni definovanych cilt. Pro tento ucel je zvolen pristup sémantického
zpracovani a ukladani dat. Data jsou integrovana pomoci sdilené SHS ontologie®. Ontologie
popisuje data generovand jednotlivymi senzory i data ziskana z dalgich zdroji a slouzi jako
doménovy model pro sémantickou integraci dat. Integrovana data jsou ukladana ve formé
trojic {subjekt, predikat, objekt} sémanticky odpovidajicich ontologii, ktera ulozena data
popisuje.

Data jsou zpracovavana pomoci frameworku Apache Hadoop, diky ¢emuZ je umoZnéno
ukladani a analyzovani velkého objemu dat. Jako datové ulozigté slouzi distribuovany sou-
borovy systém HDFS, ktery umoziiuje témér neomezené skalovani FeSeni z pohledu objemu
dat. Obdobné je zajisténa také Skalovatelnost analytickych dotazi, které jsou vykonavany
pomoci frameworku MapReduce. Data nejsou dotazovana p¥imo pomoci MapReduce dotazi
- pro pfistup k datim je pouzit framework Apache Hive, ktery umoziuje dotazovat ulozena
data pomoci vlastni implementace dotazovaciho jazyka SQL.

Semantic Big Data Historian tedy definuje zptsoby sémantické integrace datovych zdroji
a zpracovani dat pomoci Big Data konceptt a nastroji.

1.3 Definice problému

Pro koncovou analyzu dat uloZenych pomoci Semantic Big Data Historianu je pouzivin
analyticky nastroj KNIME. Analytik (koncovy uzivatel) ma moznost dotazovat ulozené data
pomoci Hive dotazt a ziskanéd data poté analyzovat s vyuzitim Sirokych moZznosti analytic-
kého nastroje. Tento relativné prfimocary pristup se ovSem komplikuje faktem, ze data jsou
uloZena v sémantické podobé po trojicich a KNIME nemé néastroje pro analyzu dat v tako-
vémto formatu. Uzivatel tedy musi uloZzené data pred jejich analyzou nejdiive transformovat
pomoci Hive dotazu, transformované data ulozit na datové ulozisté (HDFS) a az poté muze
pristoupit k samotné analyze. Dalsi moznou komplikaci miize byt objem analyzovanych dat.
Semantic Big Data Historian je koncipovany pro efektivni zpracovani velkého objemu dat, coz
umoznuji pouzité Big Data nastroje. Charakteristikou téchto néastroju je, Ze jsou data zpra-
covana paralelné za vyuziti vykonu mnoha fyzickych zaiizeni. Naproti tomu KNIME, ktery
neni primarné uréeny pro paralelni zpracovani dat, mize mit s analyzou velkého objemu dat
vykonovy problém - muze vyuzivat vykon pouze jednoho fyzického zafizeni.

Cilem této prace je navrhnout zpusob transformace dat zpracovavanych Semantic Big
Data Historianem pro efektivni analyzu téchto dat pomoci definovaného analytického na-
stroje KNIME a tuto transformaci nasledné implementovat pomoci analytické komponenty.
Ukolem analytické komponenty je kromé samotné transformace sémanticky ulozenych dat
také umoznéni predzpracovani transformovanych dat za pomoci Big Data nastrojd, a tim
snizeni vypocéetn{ naro¢nosti koncové analyzy providéné nastrojem KNIME.

1.4 Struktura bakalarské prace

Préace je rozdélena na teoretickou a experimentaln{ ¢ast.

3SHS ontologie je rozsifenim SSN ontologie[60] - zakladni ontologie pro zpracovani senzorickych dat.
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Cilem teoretické Casti prace je popsat koncepty, technologie a néstroje, které jsou vyu-
zivany frameworkem Semantic Big Data Historian* nebo jsou pouzivany v praci samotné,
respektive v jeji experimentaln{ ¢asti. Teoretickd ¢ast slouzi také jako znalostni zaklad pro
experimentalni ¢ast prace, z toho divodu je zamérena predevs§im na reprezentaci a zptusob
zpracovani dat jednotlivymi nastroji.

Kapitola Big Data popisuje néstroje, pomoci kterych framework Semantic Big Data
Historian zpracovavé, uklada a dotazuje data.

Nésledujici kapitola Analytické nastroje popisuje mozné zplsoby dotazovani a analyzy
dat uloZenych Semantic Big Data Historianem.

Posledni teoretickd kapitola Ontologie popisuje koncepty a nastroje pouzivané pii inte-
graci datovych zdrojt a reprezentaci sémanticky uloZenych dat.

Experimentalni ¢ast prace se zabyva samotnym fesenim definovaného problému. Soucasti
experimentalni ¢asti je implementace analytické komponenty a popis feSeni problému véetné
popisu samotné komponenty.

Vysledky bakalaiské prace jsou zhodnoceny v zavéru prace.

“Popséany jsou i n&které nastroje, které sice v soucasné dobé frameworkem pouZivany nejsou, jejich pouZiti
je ale do budoucna uvazovano (HBase, Mahout).
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Kapitola 2

Teoreticka c¢ast

2.1 Big Data

Termin Big Data je dnes zminhovan v mnoha kontextech a popisovan riiznymi definicemi.
Zékladni a ziejmé nejrozsifenéjsi definice, kterd popisuje Big Data pomoci t#i hlavnich cha-
rakteristik! m4 ptvod ve vyzkumné zpravé Douglase Laney [23] z roku 2001. Tato definice
byla roku 2012 upravena do nasledujici podoby?: "Big Data jsou soubory dat velkého ob-
jemu, velké rychlosti a/nebo velké ruznorodosti, ktera vyzaduji nové formy zpracovani pro
umoznéni lepsiho rozhodovéni, vétsiho porozuméni domény a optimalizace procesa.". Defi-
nice popisuje Big Data z pohledu t¥{ hlavnich dimenzi - objemu, rtiznorodosti a rychlosti.

Objem dat virtualniho svéta je dnes obrovsky a rychle nartsta. Se vznikem internetu se
zménil zplisob, jakym data vznikaji - diive byla data zadavana do systémil zaméstnanci spo-
le¢nosti, zatimco dnes generuji data pfedevsim sami uzivatelé internetu. Podle statistik dnes
socialni sit Facebook spravuje vice nez 30 petabyt® uzivatelskych dat. Americky obchodni
Fetézec Walmart zpracovava milion zékaznickych transakei za hodinu a velikost jeho databazi
je odhadovana na 2,5 petabytu. V oblasti primyslu je generovano stale vice senzorovych dat
potfebnych ke zdokonalovani automatizace procesi a tento trend ma predpoklad rapidné na-
riistat s rozvojem oblasti IoT? [27], ktera pfinasi automatizaci i do kazdodenntho Zivota. Na
celkovém objemu dat virtualniho svéta se nepodileji pouze velké spole¢nosti, ale i uzivatelé
béZznym pouzivanim internetu, tvorbou fotografii, telefonnimi hovory, emailovou komunikaci
atd. Podle statistiky TDC* [16] se celkovy objem dat virtualniho svéta zdvojnasobuje kazdé
dva roky. IDC odhaduje, ze v roce 2020 bude tento objem 44 zettabytl, coz je v bitech ¢islo
blizici se po¢tu hvézd ve vesmiru.

Podstatné z pohledu konkrétniho pripadu je, Ze soubor dat roste natolik rychle, Ze je
obtizné s nim pracovat pomoci béznych databazovych koncepti a nastrojt.

Moznost efektivniho zpracovani velkého objemu dat pfinasi nové moznosti pro analyzu
dat. Je mozné analyzovat data, kterd by za pouziti standardnich metod analyzovina byt

'Definice Big Data pomoci "3Vs"

>V originalnim znéni: "Big data is high volume, high velocity, and/or high variety information assets
that require new forms of processing to enable enhanced decision making, insight discovery and process
optimization".

3Internet of Things

“International Data Corporation
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nemohla (naro¢nost analyzy by byla p¥ilis vysoka) a hledat v datech souvislosti, které by
zustaly utajeny.

Rychlost v pojet{ definice Big Data ma nékolik rozméri - jak rychle jsou data vytvafena,
ukladana a zpracovavana (analyzovana a vizualizovana). V minulosti, pfedevsim v oblasti
datovych skladii a Bussiness Intelligence [31], se stalo standardem déavkové ukladani, zpraco-
vavani a analyzovani dat. Nasledkem toho byly analyzy potfebné pro rozhodovani napocitané
nad daty den, tyden ¢i mésic starymi. Prestoze jsou tato feseni stile hojné pouzivéna, na-
rusta potreba data ukladat, zpracovavat a analyzovat v redlném nebo témér redlném case.
Systémy a aplikace v oblasti automatizace (at uz jde o primyslovou automatizaci, nebo na-
priklad chytré zafizeni denniho pouziti spadajici pod IoT) jsou kriticky zévislé na zpracovani
dat v redlném case.

Riuznorodost dat, kterd potiebujeme zpracovat, stile nariista. Velka ¢ast dat generova-
nych spoleénostmi je nestrukturovana, coz prinasi problémy s jejich ukladanim a zpracova-
nim. Data jsou ¢asto ziskdvana z réiznych zdroji a jejich reprezentace je rozdilné - aplikaén{
databéze, streamy senzorovych dat, logovaci soubory, nestrukturované textové soubory. Di-
lezitym zdrojem dat mohou byt ale i fotografie nebo videa. P¥i snaze zpracovavat, uklddat a
analyzovat takto riznoroda data pomoci rela¢nich databézi nastavé fada problému - napri-
klad pevné definované schéma databaze neumoznuje flexibilni praci s daty. Pravé moznost
analyzy a tvorby prognéz nad integrovanymi daty je povazovana za jeden ze zasadnich pii-
nost konceptt Big Data.[26]

Big Data koncepty nabizeji feSeni téchto problémi, na druhé strané ale ¢asto postradajf
vlastnosti, diky kterym jsou konvenéni RDBMS?® feseni dnes tak masivné pouzivana.

2.1.1 Koncepty Big Data

Nejpodstatnéjsim rozdilem proti konvenénim technologiim je distribuovanost datového
ulozisté a distribuované zpracovani dat.|15] Neni snaha ukladat data na jeden centralizovany
server, jako je tomu u RDBMS, naopak, data jsou distribuovana pres mnoho serverd pomoci
distribuovaného souborového systému (HDFS, GFS, CassandraF'S, Amazon S3). Efektivita
ukladani a dotazovani dat tzce souvisi s poctem uzli distribuovaného ulozi§té a rozprostie-
nim dat mezi uzly. Pokud je rozprostieni dat rovhomérné, potom je Skalovatelnost distribu-
ovaného ulozi§té témér linearni.

Masivni paralelizaci je také docileno zvySeni rychlosti ukladani a ¢teni dat. Zatimco na-
vysSovat kapacitu centralizovaného datového ulozisté dnes neni velky problém, udrzet pii zvy-
Sujici se kapacité konstantni pFistupovou rychlost k datim (¢as, za ktery mohou byt pfectena
v8echna data v ulozisti) je komplikované. Narist kapacity datovych ulozigt mezi lety 1990 az
2010 byl vice nez 700nasobny, rychlost ¢teni dat se ale v priméru zvysila "pouze"22krat.[59]
Je tedy zfejmé, Ze centralizované datova ulozi§té zésadni vyvoj v rychlosti zpracovani dat
prinést nemohou. Nabizi se tedy FeSeni pomoci paralelizace - data je potieba nejen paralelné
ukladat, ale také paralelné ¢ist a zpracovavat. Ve svété rela¢nich databazi se touto cestou
vydala napfiklad Teradata. Tento databdzovy systémn uzivany v oblasti data warehousingu
zarucuje line4drni Skdlovatelnost nejen z hlediska kapacity, ale také z hlediska zpracovani dat.
Regenf je oviem mnohonédsobné draz§i nez jsou FeSeni pouzivajici Big Data koncepty (pie-
devsim kvili nutnosti zakoupit od Teradaty servery, které maji proti béznym databdzovym

"Relational Database Management System
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servertim hardwarova specifika). Big Data technologie oproti tomu vyuzivaji bézné dostupny
hardware. Jednotlivé uzly mohou pouZzivat zafizen{ riznych parametri od riznych vyrobct
- neni nutné, aby se jednalo o specifické databdzové servery. Dotazovani dat distribuovanych
databézi je Casto realizovano pomoci MapReduce algoritmu [9]. Principem je zpracovani dat
na jednotlivych uzlech. Pokud je tedy spolu s objemem ulozenych dat navySovan i pocet uzli
databaze, rychlost komplexniho dotazu napfi¢ uzly v zdsadé nenarusta.

Konvenéni RDBMS technologie jsou postaveny na jasné definovaném databazovém sché-
matu, vazbich mezi tabulkami, primarnich kli¢ich a indexovanych sloupcich, coz vede k velké
efektivité pfi dotazovani strukturovanych dat. Jak jiz bylo naznaceno, spolu s definici Big
Data se ale rozsifila i definice dat samotnych - nyni chdpeme data v mnohem §ir§im kontextu
nez pied deseti ¢i patnacti lety. Statické datové schéma v chapani RDBMS systémi jiz neni
dostatecné flexibilni pro riznoroda data, kterd chceme zpracovavat. Stejné tak indexované
tabulky jsou pro Big Data pfezitkem (minimalné na tirovni ulozigté dat, existuji analytické
nastroje, napiiklad Solr, které indexovani pouzivaji), indexovéni je ¢asové velmi nékladna
¢innost, zvlasté v kontextu objemu dat, o kterém se bavime v ramci Big Data. Distribuo-
vané databaze pouzivané v Big Data feSenich jsou nazyvany NoSQL (muiZeme chapat jako
"non SQL", "not relational"nebo "not only SQL"). Data v nich jsou ukladana nasledujicimi
zpusoby:

e klic-hodnota struktura (Membase, Voldemort, Riak),
e sloupcova struktura (HBase, BigTable),
e dokumentova struktura (MongoDb),

e grafova struktura (Neodj).

Kvili snaze docilit vyssi rychlosti a skalovatelnosti NoSQL databaze (az na vyjimky) po-
rusuji transakéni model ACIDS. Vlastnosti transakei popsané modelem ACID jsou zisadni
pro RDBMS systémy, které kladou velky diiraz na korektni vykonani vSech operaci - pro
aplikace ve finan¢ni oblasti mize i jedna nekorektné provedend transakce znamenat velky
problém (napiiklad ztrata informace o bankovnim prevodu). Big Data feSeni tuto problema-
tiku zcela neopomiji, davaji ale vét§i diraz na jiné vlastnosti, v tomto piipadé rychlost.

Ze silného zamé&feni NoSQL databazi na paralelni zpracovani dat vyplyva, Ze se dle CAP
teorému” déli mezi skupiny AP® a CP?. NoSQL databéze vidy zajistuje spravnou funkénost
databaze napfi¢ jejimi oddily. Skupina CA, tedy databaze konzistentni a stale p¥istupné,
definuje konvenéni RDBMS systémy a neni v souladu se zakladnim Big Data principem -
paralelizace.

SACID = Atomicity, Consistency, Isolation, Durability. Akronym popisuje ¢ty¥i zakladni vlastnosti trans-
akci v databazovych systémech.

"CAP = Consistency, Availability, Partition Tolerance. Teorém Fika, Ze databaze miiZe splnit pouze dvé
ze tii téchto zakladnich vlastnosti databazovych systémii.

8Tyto databaze upfednostiiuji piistupnost databaze pred konzistenci dat, do skupina pat¥ mimo jiné
databaze Apache Cassandra, Riak a Voldemort.

9Tyto databaze upfednostiiuji konzistenci dat pfed p¥istupnosti databéze, do této skupiny pat¥i mimo
jiné databaze BigTable, HBase a MongoDB.
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Vyse popsané koncepty (paralelni ukladani a zpracovani dat, pouziti bézné dostupného
hardwaru, flexibilni schéma ulozi§té) umoziuji Big Data datovym ulozistim efektivné pra-
covat s velkym objem rtznorodych dat, na druhou stranu ale také ukazuji jejich nevyhody
oproti konvenénim FeSenim.

2.1.2 Hadoop

Jak bylo fefeno v tvodu, Semantic Big Data Historian vyuziva (v soucasné dobé) pro
ukladani a zpracovani dat framework Apache Hadoop, a proto mu je v této kapitole vénovana
dikladnéjsi pozornost.

Hadoop - Big Data framework, ktery poskytuje velice stru¢né fe¢eno distribuované ulo-
7i5té a nastroje pro paralelni analyzu dat, vytvofil Doug Cutting, tviirce Apache Lucene'?.
Hadoop vznikal jako soucast projektu Apache Nutch, open source webového vyhledavace,
ktery je sam soucasti Apache Lucene. Nutch byl ambiciézni a nakladny projekt, odhadovana
cena pro vyhledava¢ s indexem ¢itajicim bilion stranek byla milion dolari za hardware a 30 ti-
sic dolard za mésic provozu. Cilem projektu bylo vytvoFit otevieny vyhledavac¢ a vyhledavaci
algoritmy. Projekt se po svém odstartovani v roce 2002 zacal rychle rozristat a Doug Cutting
si uvédomil, Ze soucasnd architektura nedovol{ potiebné skalovani projektu. V roce 2003 pub-
likoval Google zpravu o architektuie sdileného souborového systému GFS, ktery vyuzival.[33]
Cutting se rozhodl pro vytvoreni open source implementace GFS s nazvem Nutch Distribu-
ted Filesystem (NDEFS), ktera vyfesila jeho problémy se skélovatelnosti projektu Nutch z
hlediska objemu dat. Kratce poté, co Google publikoval zpravu, ve které svétu predstavil
MapReduce[9], implementovali vyvojaii MapReduce pro projekt Nutch a béhem piil roku
byly hlavni vyhledavaci algoritmy p¥esunuty na NDFS a MapReduce. NDFS a MapReduce
byly postupné vyclenény nejdiive jako projekt Apache Lucene s ndzvem Hadoop a nasledné
jako samostatny projekt Apache Hadoop. Ve stejné dobé také zacal Cutting spolupracovat
na vyvoji Hadoopu s firmou Yahoo!, kterad v roce 2008 deklarovalo, ze Yahoo vyhledavaci
index je generovany Hadoopovym clusterem s deseti tisici uzly. Hadoop nésledné zacaly vy-
uzivat dalsi spolecnosti jako Last.fm, Facebook nebo New Yourk Times. Hadoop také ziskal
svétovy rekord za sefazeni terabytu dat (cluster s 910 uzly, vysledny ¢as 209 sekund).[59]

Hadoop dnes zahrnuje celou rodinu produktd. V této praci jsou popsany HDFS (kapi-
tola 2.1.2.1), MapReduce (kapitola 2.2.1), distribuovana databaze HBase (kapitola 2.1.2.2)
a analytické néastroje Mahout (kapitola 2.2.2) a Hive (kapitola 2.2.3).

2.1.2.1 HDFS

Hadoop Distributed Filesystem je distribuovany souborovy systém, jehoz téelem je na-
hradit kapacitu jednoho fyzického zafizeni rozdélenim dat nap¥i¢ mnoha zafizenimi (uzly)
komunikujicimi po pocitacové siti. Jeho architektura je navrzena pro ukladani soubort ob-
rovské velikosti (stovky megabyti, gigabyty, terabyty), streamovanych, strukturovanych i
nestrukturovanych dat za vyuziti béZného hardwaru. Architektura HDFS je optimalizovana
pro jednorazové nahrani a casté ¢teni dat. Velky diraz je tedy kladen na rychlost ¢teni dat
(analyzy nad daty vyzaduji piecteni velké ¢asti, ne-li celého souboru dat) a davkové zpra-
covani dat. Uzivatel miZe Cist a zapisovat data na HDFS pomoci nékolika rozhrani, typicky

1Knihovna pro textové vyhledavani, v ramci projektu byl vytvofen i daldi analyticky nastroj - Solr
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pomoci rozhrani piikazové fadky (ptikaz "hadoop fs cmd", kde "cmd"je POSIXovy piikaz)
nebo rozhrani pro Javu.[59]

V HDFS jsou data uloZena po blocich o velikosti 64 MB, coz je fadové vice nez u béznych
souborovych systémi. Divodem pro tuto velikost blokti je snaha minimalizovat ¢as hledan{
soubort (nebo ¢asti soubori). Zavedeni abstraktnich blokt mé také dalsi vyhody:

e jeden soubor muZe byt véts$i nez je kapacita kteréhokoliv pevného disku v clusteru,

e sprava bloki je jednodussi nez sprava jednotlivych soubort - je mozné oddélit metadata
soubortl od dat a spravovat je separatné,

e bloky mohou byt jednoduse replikovany napii¢ nékolika jinymi fyzickymi disky pro
pripad selhani disku.

Jiz bylo uvedeno, ze HDFS cluster se sklada z uzli. Tyto uzly se dé€li na dva typy -
namenody a datanody - podle vzoru master-worker, pfiCemz namenode je master, zatimco
datanode je worker. Namenody maji na starosti adresafovou strukturu, udrzuji metada jed-
notlivych soubori a informaci o tom, mezi které datanody (a jejich bloky) jsou rozdélené
soubory, jejichz metadata udrzuji. Datanody ukladaji a ¢tou data dle pokyntt namenodti
nebo klientskych pozadavku a periodicky informuji datanode o svém stavu.

HDFS uzly jsou bé&Znymi hardwarovymi zafizenimi, s jejich vzristajicim poctem se sice
zvySuje efektivita clusteru, ale také pravdépodobmnost selhdni namenodu nebo datanodi.
Vzhledem k tomu, Ze bez znalosti metadat, kterd udrzuje namenode nelze s daty ulozenymi
na datanodech pracovat, je dilezité, aby byla patfiéné oSetfena moznost selhani namenodu.
Toho miiZze byt dosaZeno budto zalohovanim dat namenodu nebo pfidanim sekundarniho
namenodu (béziciho na jiném fyzickém zaiizeni), ktery je schopen data primarniho namenodu
zrekonstruovat. Presto muZe byt v pripadé vypadku namenodu ¢as obnoveni, respektive
uvedeni v provoz nového namenodu, relativné dlouhy - cca 30 minut. HDFS proto umoziuje
High-Availability mod, ktery za cenu pfidéani zalozniho namenodu sniZuje ¢as vypadku na cca
1 minutu. Pokud aktivn{ namenode selze, zalozn{ pfevezme jeho povinnosti. Doba vypadku
je potom uréena predevsim ¢asem potrebnym k detekci selhani aktivniho namenodu. Zptsob
oSetfeni selhani datanodu je odlisny. HDFS cluster ma nastaveny replika¢ni faktor (vychozi
replika¢ni faktor je tii), ktery urc¢uje kolikrat je blok replikovan na rtiznych nodech. V p¥ipadé
selhani datanodu jsou "ztracené"bloky rekonstruovany z ostatnich replik. Replika¢ni faktor
muze ale slouzit je§té jinému ucelu. HDFS umoziuje ¢teni dat bloku z rtiznych replik, vygsi
replika¢ni faktor tedy miZe navy$it miru paralelizace ¢teni dat a tedy i rychlost clusteru.[22]

Cteni dat z HDFS klientem (klient muze byt napiiklad uzivatelska aplikace nebo jeden z
datanodi) probihé& nasledovné:

1. namenode vrati pro kazdy blok souboru adresy vSech datanodi, které maji repliku
bloku, seznam adres je sefazeny podle vzdélenosti mezi datanodem a klientem,

2. bloky souboru jsou ¢teny vZdy z nejbliz§itho datanodu, pokud pii ¢teni bloku dojde k
chybé, je blok ¢ten z dal§tho nejbliz§tho datanodu a datanode, u kterého doslo k chybé
¢teni je uloZen do paméti a dalsi bloky z néj jiz ¢teny nejsou.



KAPITOLA 2. TEORETICKA CAST

Klient pfi ¢ten{ komunikuje pifmo s jednotlivymi datanody, pficemz namenode klientovi
nabiz{ ty nejblizsi. Vzdalenost je v tomto piipad€ definovana §itkou pésma sitového spojent
mezi klientem a datanodem, pofad{ od nejbliz§tho po nejvzdalenéjsi datanode je urceno
nésledovné:

1. ¢teni dat uvnit¥ datanodu (datanode je zde v roli klienta i v roli zdroje dat),
2. Cteni dat jiného datanodu ve stejném racku,
3. ¢teni dat datanodu v jiném racku ve stejném datovém centru,

4. ¢teni dat datanodu z jiného datového centra.

Cely proces ¢teni je z pohledu klienta nepferusované ¢teni jednoho streamu dat.
Zapis dat na HDFS je komplikovanéjsi nez ¢teni (HDFS je optimalizovan pro Cteni,
koncept write-once, read-many-times).

1. Namenode zkontroluje, zda soubor jiz neexistuje a zda ma klient opravnén{ novy soubor
vytvorit,

2. klient za¢ne ukladat data pomoci streamu,
3. namenode rozhoduje, které datanody budou vyuzity pro uloZeni replik blokii,

4. zapis blokd na datanody je zfetézeny, pii replika¢nim faktoru n je tedy blok zapsin
nejdrive na prvni datanode, na druhy ... az na nty.

Pokud néktery z datanodi pri zapisu dat selZe, je vyfazen z fetézce a nahrazen jinym vhod-
nym datanodem. Zépis dat je uspésny, pokud jsou bloky zapsany na minimélni definovany
pocet datanodi (vychozi nastaveni je jeden datanode) a po dokonceni zépisu jsou bloky
asynchronné replikovany na dalgi datanody, dokud neni dosaZen poZzadovany replika¢ni fak-
tor. Vhodné datanody pro ukladani replik blokt jsou vybirdny namenodem tak, aby byla
vyvézena spolehlivost, rychlost zapisu a rychlost ¢teni. Prvnf replika je ulozena na ndhodny
datanode (je snaha vybirat méné naplnéné datanody), druhé a t¥eti replika jsou uloZeny na
jiny rack, nez ta prvni, kazd4 na jiny datanode. Dalsi repliky jsou ukladdny na nédhodné
datanody.

Pro efektivni ¢teni dat je podstatné, aby byly jednotlivé uzly dobfe vyvazené. Pokud by
byla vétsina replik uloZena jen na nékolika datanodech, byly by tyto datanody p¥i ¢teni dat
pretizené, zatimco ostatni by zistaly nevyuzivané.

I pfes vysokou efektivitu a Skalovatelnost HDFS jsou problémy, pro které se pouziti HDFS
prili§ nehodi. Obecné je HDFS nevhodny pro:

e aplikace s pozadavkem na nizkou latenci (v fadu desitek milisekund). HDF'S je optima-
lizovany na velkou propustnost dat, tim se ale také zvysuje latence. V ptipadé potieby
nizké latence je lépe vyuzit jiné ulozisté, napriklad HBase,

e ukladani velkého mnoZstvi malych soubori. Omezenim je zde predev8im opera¢ni pa-
mét namenodi, které udrzuji v paméti vSechna metadata soubori.

10
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2.1.2.2 HBase

HBase je distribuovana sloupcové orientovand databéze vyuzivajici HDFS jako souborovy
systém pro ukladani dat.'' Patif do skupiny NoSQL databézi a je vhodna pfedeviim pro
real-timové zpracovani dat a umoziuje nadhodny piistup pii zapisu a ¢teni velkych objemu
dat. [39]

Data jsou v HBase uklddana do tabulek, které jsou na trovni bunék verzoviny podle
¢asového otisku v dob€& vytvofeni zdznamu. Obsahem bunék i id fadka tabulek je pole byti -
miize jit v podstaté o jakakoliv data. Radky tabulek jsou fazeny pomoci id fadkt, které jsou
zaroven primarnim klicem tabulky a vSechny pfistupy do tabulek jsou pravé pres id Ffadku.
I transakce jsou v HBase atomické na Grovni radkd.

Sloupce tabulek jsou rozdéleny do column families, které jsou definovany ve schématu
tabulky a kde vSechny sloupce maji stejny prefix. Fyzicky jsou potom vSechny sloupce jedné
column family uloZeny spoleéné v ramci souborového systému. I naroky na uloZeni dat a dalsi
parametry jsou definovany na drovni column family. Je tedy vhodné, aby ke viem sloupctim
column family bylo pfistupovano stejnym zptusobem a z hlediska objemu mély podobnou
charakteristiku. Column families mohou byt tedy v jistém smyslu chapéany jako vertikalni
oddily tabulky.

Tabulky jsou podle rozsahu id Ffadkt horizontalné rozdéleny do oddilt zvanych regiony.
Region je zékladni distribuované entita (stejné jako u HDFS je to blok). Z toho vyplyva,
ze vyhody paralelntho pifstupu k datim v HBase se neprojevi u tabulek, které maji pouze
jeden region - tabulky s malym po¢tem zaznam.

Architektura HBase je postavena na pracujicich a koordinujicich uzlech - mizeme chapat
jako master-slave architekturu. Master node ¥idi cluster obsahujici jeden nebo vice regionser-
vert, pridéluje nové regiony regionserverim a vypoiadava se s jejich vypadky. Regionservery
maji pfidéleno nula az n regioni, zpracovavaji klientské pozadavky na ¢teni a zapis dat a
informuji master node v p¥ipadé, ze se néktery z pridélenych regiont rozdéli na dva - master
node potom rozhodne, kterému regionserveru bude novy region ptidélen.|7]

HBase vyuziva aplikaci ZooKeeper'? pro konfiguraci svych serverii, ZooKeeper mimo

jiné udrzuje adresu aktualniho mastera clusteru a vSech regionserveri. Piifazovani regiont
regionservertim i feSen{ vypadkt regionserverti je také zprostiedkovino pomoci ZooKeeperu.

Vzhledem k tomu, ze HBase vychaz{ z HDFS, je snaha aby stejné fesené problémy byly
v HBase implementovany stejnym zptsobem jako je tomu v HDFS. Od tohoto modelu se
HBase odklani pouze v piipadech, kdy je jeji chovani specifické - rozdilné oproti HDFS.

vvvvvv

2.2 Analytické nastroje

V predchozi kapitole jsou uvedené zptsoby, jakymi je mozné efektivné ukladat data, ktera
povazujeme pro jejich velky objem, rychlost a rtiznorodost za Big Data. Samotné datova ulo-

YHDFS neni jediny souborovy systém, ktery HBase miiZe pouZivat, je ale pouZivan nejcast&ji. Alternati-
vami mohou byt nap¥iklad Amazon S3 nebo KFS.

12700Keeper je taktéz podprojektem Hadoopu, slouzi ve jménu zajisténi konzistence konfigurace serverit
napii¢ distribuovanym systémem

11
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7igté ale nejsou dostatednym nastrojem pro komplexni zpracovani dat. Potfebujeme nastroje,
které nam umozni ulozend data analyzovat a ziskat tak z dat potFebné znalosti.

Nastroji pro analyzu Big Data je mnoho a cilem této prace je popsat pouze ty z nich,
které jsou vyuzivané (nebo je jejich vyuziti uvazovano) ve frameworku Semantic Big Data
Historian.

2.2.1 MapReduce

MapReduce je programovaci model pro zpracovani dat, ktery maze byt implementovan
v mnoha programovacich jazycich. Stru¢né historie MapReduce je popséna v 2.1.2.

Cilem MapReduce je efektivni analyza dat diky paralelnimu zpracovani. Vstupni mnozina
dat je rozdélena na mensi ¢asti stejné velikosti a kazd4 ¢ast je potom zpracovavana samo-
statnym procesem. Tim je zajigténo, Ze viechny procesy trvaji pfiblizné stejné dlouho'3. Po
skoncen{ procest zpracovavajicich jednotlivé ¢asti vstupni mnoziny dat je mozné vysledky
téchto procesi zkombinovat a vypocitat celkovy vysledek. Zaroven musi byt zajisténo, ze
pokud néktery z procesil zpracovavajicich ¢ast mnoziny dat selze, bude situace vyfeSena - v
opacném piipadé by celkovy vysledek nemusel byt spravny, nebyl by totiz vypocitan z celé
mnoziny dat, ale pouze z jeji ¢asti. MapReduce model tedy Fesi nasledujici problémy:

e iizeni celého vypoctu a feSeni pfipadnych selhdni procesi,

rozdéleni vstupni mnoziny dat,

e zpracovani jednotlivych ¢asti mnoziny dat - faze Map,

zkombinovani dil¢ich vysledkd - faze Shuffle,
e vypocitani celkového vysledku - faze Reduce.

V této praci je popsana implementace MapReduce frameworkem Hadoop.

Konkrétni analyza pomoci MapReduce je nazyvana job a sklad& se ze vstupnich dat
jobu, samotného MapReduce programu a konfigura¢nich parametri. Job je rozdélen na tasky
dvou typtl - map tasky a reduce tasky. Pribéh jobu je kontrolovan dvémi typy uzld - jednim
jobtrackerem a mnoha tasktrackery. Jobtracker koordinuje béh MapReduce jobu a planuje
spousténi jednotlivych taskt na tasktrackerech. Tasktracker spousti tasky a o jejich pribéhu
a vysledcich pribézné informuje jobtracker, ktery v pfipadé selhani tasktrackeru p¥ifadi jeho
tasky jinému tasktrackeru. Tim je zajistén hladky pribéh paralelniho zpracovani dat i v
piipadé selhani nékterych jeho ¢asti.[18]

Vstupni{ mnozinu dat MapReduce rozdéluje na mensi ¢éasti stejné velikosti. Tyto Casti
jsou zpracovavany samostatné pomoci{ map taskl. Velikost téchto ¢asti byva stejné jako je
velikost bloku HDFS, nicméné je mozné ji nastavit jinak. Na kazdou ¢ast mnoziny dat je
vytvoren map task, pokud je tedy velikost uréena jako pfili§ mala, tak je vytvoreno velké
mnozstvi map taskli. Tim nartistd ¢asovd narocnost rezie analyzy. Na druhé strané, pokud
je velikost uréena jako prilis velka, nemusi byt zcela vyuzit potencial paralelniho zpracovani
dat.

13Kazdy proces zpracovava data o stejné velikosti, p¥ipadny rozdil v rychlosti zpracovani je tedy dan
hardwarovou specifikaci zafizeni, na kterém je proces spustén.

12
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Obrazek 2.1: Vizualizace pribéhu MapReduce jobu s jednim reduce taskem [59]

MapReduce je navrzen tak, aby vétsina vypocétu byla vykonéna na misté, kde jsou ulozena
data - uplatiiuje se princip datové lokality.[20] Z toho davodu jsou map tasky pfifazeny
jobtrackerem na uzly, kde je ulozena replika bloku, ktery obsahuje ¢4st mnoziny dat uréenou
pro dany map task. MuZe oviem nastat situace, Ze uzly, na kterych jsou viechny tfi'* repliky
tohoto bloku, jiz vykonévajf jiny map task. Potom se hleda jiny uzel, ktery mtize map task
provést. V takovém pripadé je porusen princip datové lokality a task je pomalejsi - nejdiive
je nutné pfenést data na uzel, kde bude vypocet probihat. Tato tzka souvislost alokace map
taskid s velikosti HDFS blokt je dalsim ddvodem, pro¢ by méla byt vstupni mnozina dat
MapReduce jobu rozdélena na ¢asti stejné velké, jako je velikost HDFS bloku.[17]

Ukolem map tasku je zpracovani ¢asti vstupni mnoziny dat tak, aby vysledné zpraco-
vani dat reduce taskem bylo co mozna nejjednodussi. Vysledkem map tasku jsou pary klic-
hodnota. Po vykonani vSech map taski jsou tyto pary setiidény podle kli¢t a pfedany reduce
tasku. Reduce task potom muze na zakladé vysledki v8ech map taskid spodéitat pozadovany
vysledek. Pribéh MapReduce jobu s jednim reduce taskem je zobrazen na obrazku 2.1.

Reduce task nedodrzuje princip datové lokality. V piipadé€ uziti jednoho reduce tasku
jsou vysledky vSech map taskil pfesunuty na uzel'®, na kterém bézi reduce task. Vysledek
reduce tasku - tedy vysledek celého MapReduce jobu je zapsany na HDFS'S.

Reduce taskil nicméné mtze byt nastaveno vice. Jejich pocet se neodviji od velikosti
vstupnich dat, ale je nastaven v ramci konfigurace MapReduce jobu. V pFipadé pouziti
vice reduce taski jsou vysledky map taskt rozdéleny do tolika oddili, kolik je definovanych

"TH je vychozi hodnota replika¢niho faktoru HDFS, miiZe byt nastaveno jinak.

15y ysledky map taski nejsou ukladany na HDFS, jak by se mozna dalo ofekavat, ale na b&ny souborovy
systém. Tato data totiz neni nutné udrzovat v n€kolika replikach - nepfineslo by to zadné zrychleni MapReduce
jobu, spiSe by to byla zbyte¢né zatéz pro HDFS cluster.

16 Adresa¥ pro zapsani vysledki MapReduce jobu se obvykle specifikuje pii spousténi jobu
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reduce taskl. Pary se stejnym klicem jsou ale vzdy soucéast{ jednoho oddilu. P# nastaven{
vice reduce tasku je dtlezité brat ohled na optimalizaci rozdéleni vysledku map taskd a
jejich set¥idéni (shuffle faze), protoze se vzristajicim poctem reduce taskt nartista slozitost
a Casova narocnost téchto fazi jobu. V pripadé, Ze je mozné vysledek celého jobu urcit pouze
pomoci map tasku, je teké mozné nastavit pocet reduce taski na nula.[59]

2.2.1.1 Vyhody a nevyhody MapReduce

MapReduce joby jsou velice efektivnim zptisobem analyzy velkého objemu dat. Uzivatel
mé moznost definovat v8echny atributy MapReduce jobu a tim analyzu optimalizovat z
hlediska rychlosti a vyuziti zdroji. Psani MapReduce programil je ale zpravidla slozitéjsi a
analyzy. Z tohoto divodu byvaji ¢asto vyuzivany analytické nastroje, které sice MapReduce
vyuzivaji, ale nevyzaduji psani vlastnich MapReduce programt - napiiklad Hive.

2.2.2 Mahout

Mahout je knihovna skalovatelnych algoritmu z oblasti strojového uceni a vytézovani dat.
Algoritmy jsou implementovany nad frameworkem Apache Hadoop'” a vyuzivaji MapReduce
vypoéetni model. Mahout poskytuje implementaci mnoha algoritma'®, pfi¢emz nékteré z nich
jsou urceny pro lokalni pouziti a nékteré jsou urceny pro pouziti v distribuovaném moédu -
s pouzitim Hadoopu. Algoritmy, které implementuje Mahout, se déli podle svého ucelu do
¢tyt hlavnich skupin:

Collaborative filtering - analyza chovani uzivatelt a vytvafeni doporuceni pro produkty,

Clustering - rozdéleni souboru dat na t¥idy podle vlastnosti jednotlivych instanci,

Classification - prifazovani instanci do existujicich kategorii na zakladé znalosti danych
kategorii,

Frequent itemset mining - hledani nejcastéjsich skupin instanci.

Architektura jednotlivych algoritmii je obdobné. Lii se pfedevsim algoritmy samotné z
pohledu disciplin vyt&zovani dat a strojového uceni.[10] Architektura Mahout je ukdzana na
algoritmu Recommender, abstraktnim jadru skupiny algoritmit collaborative filtering.

Recommender vytvaFi doporudeni pro produkty na zakladé voleb uzivateld. Algoritmus
tedy potfebuje dva soubory dat - uzivatelské volby a produkty. Napfiklad knihkupectvi
mize na zdkladé predeslych transakci analyzovat, jaké knihy je vhodné nabidnout urcitym
zékaznikiim. Samotny Recommender je implementaci abstraktniho jadra algoritmu a jeho

1Pro ucely této prace je Mahout popisovan jako knihovna primarné vyuzivajici Hadoop - &m Mahout
stale do jisté miry je. Vyvoj Mahoutu se ale stale vice zaméfuje smérem k vyuzivani jinych distribuovanych
frameworki pro Big Data, pfedevs§im Apache Spark.[43] V tomto kontextu je rozdil pfedevsim v tom, Ze
SPARK nevyuziva Hadoop MapReduce pro analyzu dat. Na druhou stranu miZe vyuZzivat jiné Hadoop
technologie jako napiiklad HDFS nebo YARN.[45]

18Seznam implementovanych algoritmii je dostupny na [40].
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Obrazek 2.2: Vizualizace architektury aplikace s vyuzitim Mahout reccomender [41]

vyuziti vyzaduje specifikaci algoritmu'? ve smyslu implementace pfeddefinovanych rozhrani
¢i abstraktnich tfid.[41]

Algoritmus pracuje s datovym modelem jako rozhranim pro na¢teni potfebnych soubort
dat. Implementaci datového modelu muze byt teoreticky jakykoliv zdroj, nejcastéji se ale
jedné o databdzovy systém - at uz se jednd o RDBMS nebo NoSQL databéze. Mahout vyza-
duje v ramci datového modelu identifikaci uzivateli a produkti pomoci ¢iselného primarniho
kli¢e a specifikaci vazeb mezi uzivateli a produkty ve smyslu preferenci produktd uzivatelem.
Tato preference mize byt vyjadfena numericky podle miry preference (tzv. mékky identifi-
kator) nebo muze byt pouze specifikovano, zda uzivatel dany produkt preferuje, ¢ nikoliv
(tzv. tvrdy identifikator). Pouziti m&kkych a tvrdych identifikitorii je mozné zvolit téméF u
vSech algoritmi, které Mahout implementuje.

Vysledna doporuceni jsou vytvorena na zakladé datového modelu a konkrétn{ implemen-
tace algoritmu. Tato architektura je popsina obrazkem 2.2.

2.2.2.1 Vyhody a nevyhody Mahout

Mahout pfinasi zasadni vyhody z hlediska skalovatelnosti analytickych algoritmi vzhle-
dem k objemu dat. Stejné jako mnoho jinych analytickych nastroji (naptiklad KNIME nebo

19 Alternativn& mohou byt pouZita jiz vytvofena implementace. Toto fedeni je jednodusdi, nicméné nemusi
byt vyhovujici z hlediska pouZiti pro konkrétni problém.
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RapidMiner[32]) nabizi moZnost pouZiti existujicich implementaci algoritmii z oblasti vy-
tézovani dat a strojového uceni. Navic ale spliuje pozadavky pro paralelni zpracovani dat
pomoci Hadoop MapReduce. Implementace algoritmii je ale vazana na konkrétni platformy
a framework (Hadoop, Spark,...), coz v nékterych pfipadech nemusi byt zadouci.

2.2.3 Hive

Hive je frameworkem pro datové sklady vystavéné na zakladé Apache Hadoop. Cilem Hivu
je umoznit analyzu dat ulozenych v HDFS?° clusteru pomoci zavedeného nastroje typického
pro analyzu dat rela¢nich databazi - SQL. Tim se vyrazné€ rozgifuje okruh analytiki, ktefi
mohou Hadoop a data ulozend v HDFS vyuzivat. Vétsina analytikid mé dnes silné znalosti
SQL, ale mnohem mensi ¢ast z nich ma programovac{ schopnosti odpovidajici tomu, aby byli
schopni efektivné psat pro své analyzy MapReduce programy. Hive umoziiuje analyzovat data
ulozena v HDFS pomoci dotazii jazyka Hive QL2'[49] (vlastni implementace dotazovaciho
jazyka SQL), a tyto dotazy nasledné pievadi na sérii MapReduce jobii. Hive QL sice neni
vhodnym jazykem pro psani komplikovanych algoritmi, napfiklad z oblasti strojového uceni,
pro vétsinu béznych analyz je ale naprosto dostacujicim prostiedkem.

Data jsou v Hivu ulozena v tabulkéich, pficemz jsou striktné oddélena metadata tabulek a
data samotnéa. Metadata (napiiklad databazové schéma) jsou ukladdna do relaéni databaze,
typicky Derby [38] nebo MySQL, pouzita ale miize byt téméf jakakoliv rela¢ni databaze.
Metadatové ulozi§té se nazyva metastore stejné jako sluzba, kterd metadata ¢te a zapisuje.
Metastore miize byt pouzivan v nékolika riznych médech.|[59]

o Embedded metastore je vychozim zptisobem pouziti metastore v Hive. Sluzba metastore,
stejné jako samotné ulozisté jsou spuStény ve stejném procesu jako samotny Hive.
7 tohoto divodu muZze v tomto médu vzniknout pouze jedna session do metastore
databaze, Hive tedy mitize vyuzivat soucasné pouze jeden uzivatel. V tomto pripadé je
vzdy pouzita databaze Derby.

o Local metastore uz umoziuje vytvoieni né€kolika session do metastore databize a tim
padem soucasné pouzivani Hivu nékolika uzivateli. Rozdil oproti embedded metastore
je v tom, ze metastore databédze jiz neni spou§téna stejnym procesem jako Hive, ale
samostatné - at uz na stejném zafizeni, nebo vzdalené. Metastore sluzba je ale stéle
soucasti stejného procesu jako Hive. V ptipadech, kde je metastore databaze instalovana
a spousténa samostatné je ¢asto vyuzivana MySQL databéze.

o Remote metastore jde jesté o krok dale, zde jsou i metastore sluzby spouStény samo-
statné - pomoci samostatného metastore serveru a oddélené JVM. Tato architektura
pfinasi vyhody predevsim v zabezpeceni metastore databazi, pro samotny Hive ale
neprinasi velkou zménou oproti local metastore.

Samotné tabulky potom mohou byt také dvou typu.

20Hjve umoziiuje poziti vétsiny lokalnich i distribuovanych souborovych systémi pro ukladani dat, vyuziti
HDFS je ale nejéastéjsi.
2'Hive Query Language
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o Managed tabulky jsou tabulky vytvoifené Hivem a v souborovém systému jsou ukladany
do adresate warehouse.

o FErternal tabulky jsou jiz existujici soubory v souborovém systému, pii jejich definici
Hive pouze uklada metadata tabulky.

Chovani obou typt tabulek je ve vétsiné pripadu stejné. Rozdil je napiiklad u operace
delete, kdy u externi tabulky jsou mazana pouze metadata a samotny soubor v souboro-
vém systému nenf operaci nijak zménén. V obou piipadech jsou data ulozena v souborovém
systému (¢asto HDFS) a dotazovana jsou pomoci MapReduce jobti. MapReduce joby jsou
sestaveny podle Hive QL dotazu pomoci SQL-to-MapReduce prekladace. Preklada¢ mé zpra-
vidla pfeddefinované MapReduce programy, které odpovidaji jednotlivym operacim Hive QL
dotazu - naptiklad select, join, agregace. Z téchto ptfeddefinovanych programut posklada sé-
rii MapReduce jobi, které odpovidaji puvodnimu Hive QL dotazu a vypoditaji pozadovany
vysledek. Nevyhodou tohoto pfistupu je, ze pokud je Hive QL dotaz komplikovanéjsi, tak je
vytvotena série mnoha MapReduce jobi a tim muaze celd analyza trvat fadové delsi ¢as, nez
pokud by byly MapReduce joby psdny ru¢né. To, co je schopen programétor vyfesit jednim
MapReduce jobem, miize Hive rozdélit do nékolika jobti, protoze joby jsou pfesné mapované
na operace definované v Hive QL.[24]

Tabulky jsou v Hivu rozdélovany na oddily podle hodnoty sloupct, které jsou definovany
pii vytvofeni tabulky klauzuli partition by. VSechny zaznamy tabulky pro danou hodnotu
sloupce takto oznaceného jsou uloZzeny do stejného oddilu. Na trovni souborového systému
jsou oddily reprezentovany jako podadresaie hlavniho adreséfe tabulky. Napiiklad pokud by
byla tabulka do oddil rozdélena podle datumu a Hive QL dotaz by vybiral pouze zadznamy s
ur¢itym datumem (nebo s rozmezim datumi), byla by na¢itana pouze data z odpovidajicich
poadresara. Timto zplusobem lze vyrazné optimalizovat rychlost Hive QL dotazu.

Architektura Hivu je klient-server?? a Hive poskytuje nékolik moznosti, jak mtze klient
se serverem komunikovat. Komunikace Hive klient s Hive serverem je popsana na obréazku
2.3.

e Thrift klient komunikuje s Hive serverem pomoci Apache Thrift frameworku.[44]

e ODBC( ovlada¢ umoznuje p¥ipojit se na Hive server pomoci ODBC protokolu. ODBC
ovladac¢ vyuziva Thrift klienta.

e JDBC(C ovladac¢ umoznuje pfipojit se na Hive server pomoci JDBC protokolu. JDBC
ovladac¢ vyuziva Thrift klienta.

e CLI - rozhrani piikazové Fadky operacniho systému. P¥i vyuzivani CLI aplikace neni
dodrzena architektura klient-server, spousti se pouze jedna instance celé aplikace.

e HWI - webové rozhran{ Hivu. Pfi vyuzivani HWI aplikace nen{ dodrZena architektura
klient-server, spusti se pouze jedna instance celé aplikace.

2Pro spuiténi Hive serveru je pot¥eba spustit sluzbu hiveserver nebo hiveserver?.
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Obrazek 2.3: Vizualizace pfipojeni Hive klientt na Hive server [59]

2.2.3.1 Vyhody a nevyhody Hive

Hive je velkym pifinosem pro vyuzitelnost frameworku Apache Hadoop (nejen) v komer¢-
nim prostiedi - umoziiuje uzivatelim analyzovat data uklddana v HDFS pomoci vieobecné
znadmého a Siroce rozsifeného nastroje - SQL. Na druhou stranu miize byt analyza dat pomoci
Hive vyrazné pomalejsi nez analyza pomoci uzivatelsky vytvorenych MapReduce programd.

2.24 KNIME

KNIME je modularni analyticky nastroj, ktery vznikl jako vyzkumny projekt na Kost-
nické univerzité. Zalozeny je na propojovani jednotlivych algoritmt pomoci workflow. Work-
flow jsou sestavena z uzli pro Cteni, zpracovani, vizualizaci a ukladani dat - uzly jsou tedy
zakladnimi stavebnimi bloky kazdé KNIME analyzy. Sam uzel miZe byt (a ¢asto také je)
implementaci n&jakého algoritmu (napiiklad uzel Decision Tree Learner). KNIME je konci-
povan primarné jako nastroj pro tvorbu analytickych workflow pomoci grafického editoru.
Pfesto je mozné definovat uzly pomoci zdrojového koédu. Cilem je, aby byly algoritmy im-
plementovany za pomoci existujicich uzli, které jsou pomoci aplikace graficky spojeny ve
workflow. KNIME workflow tedy mohou upravovat a vytvaret i analytici bez hlubokych
znalosti programovani a SQL. Béhem lét vyvoje projektu® byl KNIME vyuZivin v mnoha
rtznych oborech a souSasti KNIMU jsou tedy dnes rozséhlé knihovny implementovanych
algoritmt z oborii jako jsou napiiklad vytézovani dat, strojové uceni, statistika, integrace
dat, chemie a mnoha dalsich. Jednou z téchto knihoven je knihovna KNIME Big Data Ex-
tensions|21], kterda umozhuje napojeni KNIME na Big Data nastroje a ulozigté (napiiklad
HBase, Hive).

Architektura aplikace KNIME je pfizptisobena tfem zakladnim principam.|[4]

2Vyvoj KNIME zapo&al roku 2004.
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Obrazek 2.4: Schéma datového toku KNIME workflow [4]

e Vizudlni framework: je snaha, aby vSechny operace pii tvorbé nebo upravé workflow
bylo moZné vykonat pomoci grafického editoru workflow.

e Modularita: jednotlivé uzly a datové kontejnery by na sobé mély byt navzijem nezavislé
tak, aby bylo mozné je navzdjem kombinovat p#i tvorbé& workflow.

e Rozsifitelnost: aplikace je rozsifitelnd o nové uzly a algoritmy pomoci pluginii. Zptisob
tvorby novych uzli/pluginii je pfesné specifikovan.

Pro naplnéni téchto principti jsou KNIME workflow implementovana jako zietézeni uzla
navzajem propojenych hranami, které mezi uzly prenasi data nebo modely. Kazdy uzel zpra-
covava data a/nebo modely, které dostane pies vstupni porty, a na sviij vystupni port predava
zpracované data nebo vytvofeny model. Vétsina uzlt také podporuje moznost vizualizace
svého vystupu. Piiklad schématu KNIME workflow je na obrézku 2.4.

Data predavand mezi uzly jsou ve formatu tabulky, ktera kromé dat samotnych uchovava
také metadata tabulky. Data mohou byt ¢tena pouze sekven¢éné - nahodny pfistup pomoci
primérniho kli¢e neni podporovany z divodu zachovani rychlosti ¢teni tabulky i pfi velkém
objemu dat. Pokud je tabulka prili§ velkd na to, aby byla zpracovavina v paméti, uklada
KNIME c¢asti tabulky na pevny disk a v pfipadé potieby je opét nacita do paméti. Ukladan{
dat na pevny disk a opétovné nacitan{ do pameéti je fizeno algoritmem pro spravu mezipaméti.

Uzly maji definované vstupni a vystupni porty, pfes které jsou spojené hranami s dalsimi
uzly a pomoci kterych si navzajem predavaji data a/nebo modely. Workflow je potom acyk-
lickym grafem tvofenym uzly a hranami. Workflow si udrzuje informaci o stavu jednotlivych
uzld a o tom, kdy a s jakymi vstupnimi daty maji byt uzly spustény. Diky tomuto je mozné
spoustét uzly nebo celé cesty v grafu workflow nezavislé na zbytku grafu v samostatnych
vlaknech.[4, 34|

KNIME umoziuje také zanofovani ¢asti workflow pomoci takzvanych metanodes. Me-
tanody se v ramci workflow chovaji stejné jako bézné uzly s tou vyjimkou, Ze sami mohou
obsahovat acyklicky graf uzli a hran - jinymi slovy metanody mohou obsahovat vnofené
workflow. Metanody samotné je také mozné zanotovat. Diky tomu je mozné vytvaret kom-
plikovanéjsi workflow obsahujici naptiklad cykly.
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Ackoliv architektura KNIME neni primarné urc¢ena pro distribuované zpracovani dat,
je mozné toho v nékterych situacich docilit. Jiz bylo uvedeno, Ze je moZné docilit paralel-
niho zpracovani dat pomoci KNIME workflow v riznych vldknech jednoho procesu, a to na
nésledujicich trovnich:

e paralelni zpracovani nezévislych uzld,
e paralelni zpracovani dat jednoho uzlu,

e paralelni zpracovani ¢asti workflow - metanodd.

Metanody mohou byt spoustény nejen paralelné, ale za jistych podminek také distribuo-
vané. Typickym pffkladem mozného vyuziti distribuovaného spousténi metanodd mohou byt
napiiklad cykly, ve kterych je metanode spoustén opakované (s riiznymi vstupnimi daty).
Distribuovanym spousténim metanod je mozné docilit az osminésobného zrychlenf pti vy-
uziti deseti pracovnich stanic. Pfipadi, kdy je mozné a vyhodné takovyto piistup zvolit ale
neni{ mnoho. Distribuované spousténi metanodi musi byt konfigurovano explicitné.[34]

2.2.4.1 Vyhody a nevyhody KNIME

KNIME je oproti ostatnim uvedenym analytickym nastrojim jediny, ktery mize byt vyu-
zivan i uzivateli bez znalosti programovani nebo SQL. Diky otevienosti frameworku obsahuje
velké mnozstvi knihoven a implementovanych algoritmiti, fadové vice nez naptiklad Mahout.
Diky tomu je vhodny prakticky pro jakékoliv analyzy dat. Na druhou stranu je také jedi-
nym analytickym nastrojem popsanym v této praci, ktery neni zaméfeny na distribuované
a paralelni zpracovani dat. Je sice mozné téchto pfistupt v nékterych pifpadech docilit, ale
jedna se spiSe o specidlni pripady.

2.3 Ontologie

V pojeti pocitacovych véd termin ontologie a s nim spojené koncepty definuji jeden z
moznych pohledii pFistupu k dattim - pohled na data z hlediska jejich vyznamu (sémantiky).
Termin samotny se ale objevuje mnohem diive v jinych disciplinach. Z pohledu filozofie, ze
které je termin pievzaty, je ontologie oborem zabyvajicim se jsoucnem a popisem reality, a
jako takové je znama jiz od dob antiky. V pocitacovych védach se termin objevuje od 70. let
minulého stoleti. Zde je definice ontologie sice rozdilna od té zndmé z filozofie, pfesto ma ale fi-
lozofické chapéani ontologie piesah do pocitacovych véd. V roce 1993 definoval Thomas Gruber
ontologii nasledovn&?*: "Ontologie je explicitni specifikace konceptualizace.".[14] Tato defi-
nice je potom rozgifena o daldi vlastnosti[5| a v roce 1998 shrnuta do nasledujici formulace?3:
"Ontologie je formalni, explicitni specifikace sdilené konceptualizace.".[35] Pro pochopeni
této definice je tfeba rozumét jednotlivym pouzitym termintim.

Konceptualizace je abstraktnim, zjednodusenym pohledem na ¢ast redlného svéta (do-
mény), ktery si piejeme zachytit za ur¢itym tcelem.[14] Uroven detailu, kterou zvolime pro

24V originalnim znéni: "Ontology is an explicit specification of conceptualization."
25V originalnim znéni: "An ontology is a formal, explicit specification of a shared conceptualization."
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vytvoreni takového pohledu, rozhoduje o tom, zda je konceptualizace obecné platné, nebo
zda se méni se zménami popisované domény. Konceptualizace vidy zachycuje pouze ¢ast
domény s danou drovni detailu. Z matematického pohledu miize byt konceptualizace po-
psdna jako mnozina objektt domény a mnozZina relaci, kde relace mohou byt unarni nebo
binarni.[13]

Tyto elementy konceptualizace musi byt zachyceny jazykem, ktery je definuje a popisuje.
Pritom ale musi byt zajisténo, ze vyklad symbold takového jazyka bude interpretovan vzdy
stejnym zptisobem.? Z tohoto ditvodu musi byt viechny elementy konceptualizace (objekty
a relace) explicitné definovany. Toho miuze byt dosazeno dvéma zpisoby. Jednim z nich je
definovani elementu pomoci vyctu vSech moznych hodnot. Tento pFistup muize byt vhodny
pro nékteré elementy, zatimco pro jiné muize byt vysoce neefektivni. Zatimco definice po-
hlavi ¢lovéka pomoci vyétu hodnot je velice trividlni - muz/Zena?’, tak definice automobilu
je zna¢né problematicka - bylo by zapotiebi sestavit seznam vSech vyrobenych automobild.
Alternativnim zpisobem definovani element konceptualizace je definice pomoci axiomu -
vyznamovych postulatt.[8] Budeme-li se drzet pfikladu s automobilem, muZeme automo-
bil definovat jako stroj se ¢tyfmi koly pohanény motorem. U relaci konceptualizace takto
mizeme napiiklad definovat zda jsou symetricke, reflexivni a/nebo transitivni. Ontologie je
souborem takovychto axiomu a vycétovych definic. Dle definice musi byt jazyk popisujici kon-
ceptualizace také formdlni - tedy strojové zpracovatelny. Nemuze se tedy jednat napiiklad o
prirozeny jazyk.[37]

Pii dodrZeni vySe zminénych koncepti je ontologie formalni, explicitni specifikaci kon-
ceptualizace, coz je v souladu napiiklad s definici ontologie podle Grubera[l4]. S postupem
tasu se ale ukazalo, ze sdileni ontologii (nebo alespon jejich ¢asti, napiiklad vyznamovych
postulatt) je jednim ze zakladnich pozadavkii a pFinosii tohoto pFistupu ke zpracovani dat.
Ountologie jsou sice formalni a explicitni specifikaci (jazyk popisujici ontologii je jednoznacny
a strojové ¢itelny), pokud jsou ale stejné objekty realného svéta definovany v riiznych ontolo-
giich rizné, je kombinace téchto ontologii komplikované. Z toho diavodu je zadouci napfiklad
pouzivani standardizovanych vyznamovych postulatt pro zakladni entity. Pro pochopeni
konceptu sdilenych ontologif je také dilezité znat motivaci, kterd vede k jejich vytvafeni. Ta
miize byt nasledujici:|28]

e Sdilen{ obecného porozumén{ a struktury informaci mezi lidmi nebo softwarovymi
agenty je jednim z "vys8ich cili"tvorby ontologii. Napiiklad pokud nékolik organizaci
pouzivd a publikuje jednotnou zakladni ontologii, je mozné znalosti téchto organizaci
jednoduse strojové kombinovat, analyzovat a porovnavat.

e Umoznéni znovupouzitelnosti znalosti domény. Mnoho doménovych modeli (v nasem
kontextu konceptualizaci) sdili stejné ¢asti. Diky moznosti kombinace mnoha ontologii
do jedné globaln{ je mozné tento problém elegantné vyfesit. Nejen, ze je uSetfen Cas,
ktery by byl straven modelovanim ¢asti domény, jejiz konceptualizace jiz existuje, navic
tento pfistup pfinasi jednotny pohled na danou ¢ast domény v ramci rtiznych modeli.

26Napiiklad p¥i pouziti pFirozeného jazyka miiZe byt vyznam jednotlivych slov interpretovan rizné rodilym
mluvéim jazyka a cizincem se zakladni znalosti tohoto jazyka. Stejné tak jedna relace mize byt chdpana ruzné
v zavislosti na doméné.

2"Pii vykladu dle zakonti Ceské Republiky.
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e Explicitni definice doménovych znalosti a pfedpokladii mize slouzit jako zaklad im-
plementace aplikaci. Pokud jsou doménové predpoklady definovany napiiklad ve zdro-
jovém koédu aplikace, je velice obtizné je dohledat ¢i zménit. Pfedevsim pro uzivatele
bez programovacich schopnosti. Explicitni definice téchto pfedpokladii muze byt také
uzite¢na pro nové uzivatele seznamujici se s doménou.

e Oddéleni doménovych znalosti od operativnich. Napifklad definice parametrii produktu
miuZe byt oddélend od algoritmu, ktery parametry produktu pridéluje. Stejné tak tento
algoritmus muze byt nezavisly na produktu samotném. Pokud zménime ontologii, mtize
stejny algoritmus nastavovat parametry naprosto rozdilnych produktii.

2.3.1 FormaAlni reprezentace

Ontologie musi byt pro ucely automatického zpracovani definovany formalné. Jiz byly
naznaceny pozadavky na formélni jazyk, kterym by méla byt ontologie definovana. Existuje
nékolik (skupin) formalnich jazykt, které jsou pro tyto ucely vice ¢i méné vhodné, mezi nimi
napiiklad:|30]

e Ramcové orientované modely. Tento koncept vyuziva struktury ramct jako entit do-
mény a slotl jako jejich vlastnosti. Podstatnou vlastnosti konceptu je moznost dé-
di¢nosti rdmct. Pitkladem implementace ramcové orientovaného modelu je naptiklad
Open Knowledge Base Connectivity.|6]

e Sémantické sité jsou grafem, kde vrcholy reprezentujf entity domény a hrany relace mezi
nimi. Relace mezi entitami mohou byt néasledujici: je synonymum, je antonymum, je
souc¢asti (a inverzni relace), je typem (a inverzni relace). Sémantické sité byly vytvoreny
za zdmérem piekladu pFirozenych jazyka, typickym piikladem je WordNet.[25]

e Konceptuélni grafy jsou rozsifenim sémantické sité. Skladaji se z tiid, relaci, individui
a kvantifikitort. Oproti sémantickym sitim maji pfimy pfeklad do predikatové logiky,
jejiz sémantiku vyuzivaji. Diky tomu je vyjadfovaci schopnost konceptuélnich grafi
teoreticky stejna jako vyjadfovaci schopnost predikatové logiky.|36]

e Knowledge Interchange Format (KIF) je jazykem sémanticky zaloZzenym na predikatovée
logice a syntakticky na programovacim jazyce LISP[46]. Jeho zamy§lenym cilem mély
byt pfedevsim transformace a integrace ontologii, je ale také ¢asto vyuzivan pro piimou
specifikaci ontologii.[12]

e Common Logic je frameworkem pro rodinu ontologickych jazyki zalozenych na logice
s cilem standardizace syntaxe a sémantiky ontologickych jazykt. Do skupiny patii
tfi jazyky: CLIF (Common Logic Interchange Format), CGIF - Conceptual Graph
Interchange Format a XCL /eXtended Common Logic Markup Language), vSechny t¥i
standardizované ISO normou [1]. Diky standardizaci jsou jazyky mezi sebou navzajem
jednoduse prelozitelné.

e Deskriptivni logika je logika slouzici primérné pro formalni popis koncepti a roli (re-
laci). Rizné implementace deskriptivni logiky vznikly za ti¢elem formalizace sémantic-
kych siti a rdmcové orientovanych modeli. Sémanticky jsou zaloZeny na predikatové
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logice, zatimco syntaxe je uzptisobené pro potieby praktického modelovani a vypocetni
efektivitu.[3]

Tato kapitola dale popisuje pravé formalni specifikaci ontologie pomoci deskriptivni lo-
giky, protoZe pravé ta je vyuzivana frameworkem Semantic Big Data Historian.

Jazyky zalozené na deskriptivni logice se sklddaji ze dvou komponent - TBozt a ABozi.
Thoxy popisuji terminologii - tedy koncepty a role (relace) ontologie, zatimco ABoxy definuji
prifazen{ jednotlivych instanci. Koncepty popisuji mnozinu instanci a role popisuji vztahy
mezi témito instancemi. Sémantika téchto jazyku odpovida sémantice predikatové logiky,
zatimco syntaxe je odlisna. Je nicméné pfimo mapovatelnd na syntaxi predikitové logiky -
koncepty odpovidaji unarnim predikatim a role binarnim predikatim.[11]

Jednim z hlavnich divodi pro nutnost formalni specifikace ontologie je moznost dedukce
znalosti - tedy vyvozovani informaci, které nejsou ontologii explicitné definovany. Formalni
reprezentace ontologie pomoci deskriptivni logiky je koncipovana s ohledem na moznost
automatického zpracovani. Z davodd vypodetni naroénosti nebo naptiklad Grovné detailu
ontologie ovSem neni dedukce mozna vzdy. P¥ikladem dedukce znalosti mohou byt:[30]

e urceni splnitelnosti konceptu (MiZe existovat individuum, které miize byt instanci
daného konceptu?),

urc¢eni podmnozin konceptii (Je jeden koncept podmnozinou druhého?),

ur¢eni konzistence ontologie (Neporusuji instance ABox specifikaci definovanou v TBox?),
e urceni viech konceptt individua (Kterych v8ech konceptii je individuum instanci?),

e urceni v8ech instanci konceptu.

2.3.2 Sémanticky web

Internet (World Wide Web) prochézi od svého vzniku neustalym vyvojem. Pavodni kon-
cept nazyvany Web 1.0 je zalozeny na vyméné dokumentt propojenych odkazy. Tento kon-
cept se rozsitil s piistupem webovych aplikac{ umoziujicich sdileni obsahu. Zatimco u Webu
1.0%® muZeme pomérné jednoduse rozlisit, kdo je producentem a kdo konzumentem doku-
mentii, u Webu 2.0%? u7 to tak jednoznacné neni. Uzivatel si sice zobrazuje nékym vytvoreny
obsah, ¢asto ho ale komentuje, dopliuje a publikuje vlastni obsah. Typickymi webovymi
aplikacemi Webu 2.0 jsou naptiklad Facebook, Wikipedie, Twitter, LinkedIn a mnoho dal-
gich. Stile se ov8em jedna o sdileni obsahu ve formé dokumentt. UZivatelé internetu maji
sice k dispozici téméF neomezené mnozstvi zdroju (dokumentii), jejich porovnani a vyhledani
pozadovanych informaci uz ale musi vykonat sami.|2]

Web 3.0%° je oproti tomu zalozeny na, sdileni konkrétnich informaci, které maji standardi-
zovanou strukturu a jsou popséany z hlediska svého vyznamu. Nékdy byva Web 3.0 oznacovan

28(Oznageni Web 1.0 neni pouZivano od zacatki internetu, objevuje se aZ s oznatenim Web 2.0.

29Termin Web 2.0 se za¢ina objevovat v dobé, kdy je staticky obsah webovych stranek postupné nahrazovan
sdilenym prostorem pro spole¢nou tvorbu obsahu. Poprvé je termin pouzit v roce 1999, ujima se ale aZ po
roce 2002.

30Termin Web 3.0 se objevuje poprvé v roce 2006.
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také jako Sémanticky Web, prestoze dosavadni definice obou pojmu se ligi. V kontextu Sé-
mantického Webu uz internet neni distribuovanym systémem propojenych dokument, ale
spiSe distribuovanym systémem propojenych informaci.|55]

Tento koncept otevird zcela nové moznosti pfi pouZivini internetu. Zasadni diiraz je
kladen na to, aby byly sdilené informace strojové ¢itelné a aby byl i jejich vyznam strojové
analyzovatelny tak, aby podéitace mohly sdilené informace zpracovavat, propojovat a nabizet
uzivatelim odpovédi na dotazy, které by jinak museli hledat uzivatelé sami.

Stejné jako ma kazdy internetovy dokument sviij unikatni identifikitor - URL?![56], musi
mit i kazda informace sdilend na internetu ten svij. Za timto ucelem je vyuzivan Uniform
Resource Identifier (URT)?2.[48]

Sdilené informace jsou z hlediska syntaxe reprezentovany jednotné a to pomoci znackova-
ciho jazyka eXtensible Markup Language (XML).[57] Aby byly sdilené informace pouzitelné
mezinarodng, je pouzivano jednotné kodovani Unicode [47].

Pro ucely reprezentace informaci sdilenych na internetu slouzi RDF, neboli Resource
Description Format|51]. RDF je primérnim néstrojem pro reprezentaci sdilenych informaci,
informace jsou reprezentoviany grafy tvofenymi trojicemi subjekt-predikdt-objekt. Jednotlivé
Casti této trojice potom mohou byt URI odkazem, literdlem, nebo préazdnym uzlem (blank
node). Tyto ¢asti se souhrnné nazyvaji zdroje (nebo také entity).

Zdroj RDF miiZe reprezentovat v podstaté cokoliv - fyzické véci, abstraktni koncepty,
dokumenty, ¢isla nebo textové fetézce. Zdroje reprezentované literaly (literalové hodnoty)
maji datové typy definované standardy XML (napiiklad &islo, textovy fetézec, datum), nebo
mohou byt bez definice datového typu. URI odkazuji na tzv. slovniky, které definuji vyznam
téchto entit. Z principu unikatnosti URI jsou tyto entity globélné platné, pokud se tedy
stejné URI objevuje v RDF grafu vicekrat, odkazuje vzdy na stejnou entitu. Struktura URI
odkazu by méla obsahovat odkaz na slovnik, kterym je odkazovana entita popsana. Samotny
slovnik potom muze byt také reprezentovin RDF grafem. Na rozdil od URI odkazi, které
mohou byt pouZivany i mimo slovnik, kterym jsou odkazované entity definovany, ¢isté uzly
nemaji charakter unikatnosti, a proto mazou byt pouzivany pouze jako soucast grafu, kterym
jsou definovany. Pfesto jsou Casto uzite¢né, napiiklad pii definovani seznami.|52]

Na obrazku 2.5 je XML kod ve formatu N-Tripple[53], ktery je pomoci RDF reprezen-
tovan jako graf vizualizovany obrazkem 2.6. 7 tohoto RDF grafu muzeme vy¢ist napiiklad
nésledujici informace:

e Bob, ktery je narozeny 4. 7. 1990 se zajim4a o obraz Mona Lisa,
e obraz Mona Lisa byl namalovan Leonardem Da Vinci,

e Bob se zna s Alici.

Pocatetni uzly hran grafu (prvni entity fadkua XML) jsou objekty, hrany grafu (druhé
entity XML) jsou predikaty a koncové uzly hran (t¥eti entity XML) jsou objekty, pfi¢emz
predikaty jsou vlastnosti subjekti, jejichZz hodnotou jsou objekty.

Na tomto jednoduchém piikladu RDF grafu (ktery vyuziva nékolik slovnikt) je demon-
strovano, jakym zpiisobem jsou data pomoci RDF reprezentovéna, jak mohou byt sdilena a
jak jsou ¢tena.
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<http:
<http:
<http:
<http:
<http:
<http:
<http:

/fexample.
//example.
//example.
//example.

org/bob#me>
org/bob#me>
org/bob#me>
org/bob#me>

<http://www.w3.0rg/19959/02/22-rdf-syntax-ns#type> <http://xmlns.com/foaf/0.1/Person> .
<http://zmlns.com/foaf/0.1/knows> <http://example.org/alicefme> .
<http://schema.org/birthDate> "1990-07-04""~"<http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#date> .
<http://zmlns.com/foaf/0.1/topic_interest> <http://www.wikidata.org/entity/012418> .

//www.wikidata.org/entity/Q12418> <http://purl.org/dc/terms/title> "Mona Lisa" .
//www.wikidata.org/entity/012418> <http://purl.org/dc/terms/creator> <http://dbpedia.org/resource/Leonardo da Vinci>
//data.europeana.eu/item/04802/243FAB618938F4117025F17ABB813C5F9AA4D619> <http://purl.org/dc/terms/subject> <http://

Obrazek 2.5: Priklad XML kodu RDF grafu ve forméatu N-Tripple [52]

Alice

http://example.org/alicetime

Person
foaf:Person

Leonardo Da Vinci

http://dbpedia.org/resource/
Leonardo_da_Vinci

dcterms:title

> “Mona Lisa”

The Mona Lisa
http://www.wikidata.org/entity/Q12418

La Joconde a Washington

http://data.europeana.eu/item/04802/243FA
"1990-07-04"rxsd:date 8618938F4117025F17ABB813CSFIAAIDE19

Obrazek 2.6: RDF reprezentovany graf [52]
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Za ucelem vyuzivani standardizovanych entit a slovnikt muZe byt pouzivano RDF Schema|54]
(RDFS). RDFS je jak syntaktickym, tak sémantickym rozsifenim RDF, definuje fadu stan-
dardizovanych t¥id pro specifikaci ontologii, ne vzdy je ale dostacujicim néstrojem. Pro speci-
fikaci detailnéjgich ontologii je pouzivan Web Ontolgy Language (OWL).[50] OWL je jazykem
zaloZenym na deskriptivni logice a nabiz{ vice konstruktt pro specifikaci ontologii nez RDFS.
Syntaxe OWL je stejné jako syntaxe RDFS zalozena na RDF, OWL tedy miZe byt pouii-
van jako dalsi standardizovany slovnik RDF. Sémantika jazyka OWL vychazi ze sémantiky
deskriptivni logiky.

RDF datové zdroje, stejné jako RDFS a OWL ontologie mohou byt dotazovany jazykem
RDF Query Language (SPARQL).[58] SPARQL je dotazovacim jazykem podobnym SQL,
zdrojem dat i vysledkem dotazu SPARQL jsou ale RDF reprezentovand data. SPARQL
slouz{ také jako protokol pro pfistup k RDF reprezentovanym datim.

Vlastni logika aplikaci Sémantického Webu je definovana pomoci vySe uvedenych né-
stroji. Tyto nastroje jsou Siroce vyuzivané v aplikacich Sémantického webu. Stejné tak data
uklddana Semantic Big Data Historianem jsou reprezentovana frameworkem RDF a popséana
OWL ontologii.

31URL - Uniform Resource Locator
32URL pouZivané pro identifikaci internetovych dokumenti je samo podmnozinou URI
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Kapitola 3
Experimentalni cast

Cilem experimentalni ¢asti prace je navrhnout zpisob transformace dat zpracovavanych
Semantic Big Data Historianem pro efektivn{ analyzu téchto dat pomoci definovaného ana-
lytického nastroje KNIME a tuto transformaci nasledné implementovat pomoci analytické
komponenty. Ukolem analytické komponenty je kromé samotné transformace sémanticky
ulozenych dat také umoznéni pfedzpracovani transformovanych dat za pomoci Big Data
néstroji a tim sniZeni vypocetni narocnosti koncové analyzy provadéné nastrojem KNIME.

V nésledujicich kapitolach jsou popsédna analyzovana data, architektura Semantic Big
Data Historianu a samotné analytickd komponenta.

3.1 Analyzovani data

Data pro analyzu jsou uloZen pomoci platformy Semantic Big Data Historian, které je
urcena pro integraci dat riznorodych datovych zdroja z oblasti primyslové automatizace za
vyuziti Big Data technologii. Typickymi datovymi zdroji jsou:

e senzory snimajici informace o aktualnim stavu stroju,

ERP! systémy,

MES? systémy,

dalsi systémy z vySsi irovné #zenf,
e externi datové zdroje.

Semantic Big Data Historian data z vy8e uvedenych zdroju transformuje a uklada ve formatu
kli¢-hodnota do indexovanych HDFS souborti. Tato sémanticky uloZena data jsou popséna
sdilenou SHS ontologii. Proces integrace heterogennich dat je popsan v [19]. Cast SHS on-
tologie je zjednodusené vizualizovana diagramem 3.1. Diagram popisuje pouze reprezentaci
ulozenych dat - nezobrazuje vétSinu koncepti a vazeb mezi nimi.

Pro Gcely této prace jsou pouzivana data z vodni elektrarny.

!'Enterprise Resource Planning
?Manufacturng Execution Systems
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282.713

hasQuantityValue

Sensor isProduceBy—| Sensor_Output |-hasValue Measurement_Value _hasQuanuty kilowatt
- - UnitOfMeasurement

isRelevant

hasDateTime

2015-02-01T00:00:03 true

Obrazek 3.1: Zjednodusené vizualizace reprezentace sémanticky ulozenych dat

3.2 Popis architektury

Analyzovana data jsou uloZena na Hadoop serveru, konkrétné ve sdileném souborovém
systému HDFS ve formé trojic®. Na HDFS je pfipojen Hive, ktery pomoci definovanych
metadat zpfistupnuje data ve formé tabulek. Data je tedy moZné dotazovat pomoci Hive
QL4[49] dotazti, které jsou nasledné prevadény na MapReduce joby. Pfestoze jsou data pii-
stupné pomoci Hive QL dotazt nad definovanymi tabulkami, jsou data stale uloZena séman-
ticky - sloupce tabulek jsou {subjekt, predikat, objekt}. Aby mohl uZivatel takto uloZena
data analyzovat pomoci analytického nastroje KNIME, musi data nejdfive transformovat a
transformovand data ulozit. Pribéh analyzy bez pouZiti analytické komponenty je popsan
diagramem 3.2.

Analytickd komponenta méni tuto architekturu a zjednoduSuje pro uZivatele koncovou
analyzu. P¥i spusténi jsou nattena metadata tabulek definovanych v Hive® tak, aby mohl
uzivatel jednoduSe zvolit zdroj dat pro analyzu. Zaroven jsou naltena existujici KNIME
workflow - uzivatel ma tedy moznost zvolit, jakou analyzu bude nad zvolenymi daty spoustét.
Po zvoleni datového zdroje a KNIME workflow je vygenerovan transformacni dotaz.

Sémanticky ulozené data jsou transformovina pomoci vygenerovaného Hive QL dotazu
do bézného tabulkového forméatu pro umoznéni analyzy téchto dat pomoci analytického na-
stroje KNIME. Transformaé¢ni dotaz je generovany automaticky na zakladé datového zdroje
(tabulky) zvoleného uzivatelem®.

UZivatel ma moZnost tento vygenerovany transformacni dotaz upravit pro potieby kon-
krétn{ analyzy. Timto prvnim krokem analyzy dat mtze byt filtrovani dat nebo napiiklad
jejich agregace. Objem dat analyzovanych pomoci KNIME workflow se tak miize vyrazné
zmen§it, a diky tomu je mozné data analyzovat efektivnéji - rychleji. Pfedpokladem je, ze

3Data jsou uloZena sémanticky ve formé trojic subjekt-predikat-objekt, trojice jsou ale reprezentovany
pary kli¢-hodnota.

“Hive Query Language - vlastni implementace jazyka SQL

% Analyticka komponenta je piipojena na Hive pomoci JDBC konektoru.

%Ontologie popisujici sémanticky uloZena data je ale pevné implementovana v analytické komponenté.
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Uzivatel

|
—

KNIME

transformace sémantickych
dat (HiveQL)

HDFS

|
transformace (MapReduce)
—l/\j

ulozeni tranformovanych dat

vytvoreni externi tabulky

spusténi workflow

|
|
|
|
|
|
T
|
|
|
|
|
|
|
T
. |
Uprava workflow

X

dotazani dat (HiveQL)

vytvoreni externi tabulky

nacteni metadat souboru

dotazani dat externi
tabulky (MapReduce)

vlastni analyza

Obréazek 3.2: Prubéh analyzy bez pouziti analytické komponenty
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i Anayliticka HIVE HDFS
komponenta
Uzivatel

nacteni vSech workflow
D nacteni metadat

databazi a tabulek
~——  zvoleni zdroje dat D

vygenerovani

definovani dotazu transformaéniho dotazu

pro pfedzpracovani dat Ej

vybér a spusténi
workflow

Uprava workflow

transformace a transformace a
spusténi workflow predzpracovani dat

predzpracovani dat (HiveQL) (MapReduce)

vlastni analyza

X

Obrézek 3.3: Pribéh analyzy s pouzitim analytické komponenty

pokud je nejnaro¢néjsi ¢ast analyzy vykonéna pomoci Big Data nastroji, které data zpraco-
vavaji paralelné, bude celd analyza rychlejsi, nez pokud by byl cely soubor dat zpracovavan
pomoci KNIME workflow.

Pfi spusténi analyzy je vygenerovany (a piipadné upraveny) transformacni dotaz ulozen
jako soucast spousténého KNIME workflow, diky ¢emuz mize KNIME pracovat piimo s
dotazanymi daty bez nutnosti jejich materializace. Nésledné je spusténo KNIME workflow,
jehoZ prvni ¢asti je transformace sémanticky uloZenych dat a jejich predzpracovani dat a az
poté samotné analyza.

Pribéh analyzy s pouzitim analytické komponenty je zachyceny na diagramu 3.3.

3.3 Popis funkci analytické komponenty

7 vyse popsané architektury analytické komponenty vyplyvaji zakladni funkéni poza-
davky na analytickou komponentu:

e nacteni metadat z Hivu,
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e nacteni KNIME workflow,

e vygenerovani transformac¢niho dotazu,
e Uprava KNIME workflow,

e spusténi KNIME workflow,

e ulozeni vysledkii analyzy.

3.3.1 Nadéteni metadat z Hivu

Vzhledem k tkolu analytické komponenty zjednodusit analyzu dat je zadouci, aby uZi-
vatel mohl pfi zméné nastaveni workflow vychéazet pouze z informaci, které mu komponenta
poskytuje. Nejinak je tomu pii vybéru zdroje dat. Analytickd komponenta dotazuje Hive o
metadata - ndzvy databazi, nazvy a strukturu tabulek, které Hive obsahuje tak, aby mohl
uzivatel jednoduse vybrat, nad kterou tabulkou bude analyza spusténa.

Komunikace komponenty s Hive serverem je mozna nékolika zptsoby. Jako prvn{ byla
testovana komunikace pomoci piikazové fadky opera¢niho systému’. Tento zptisob feSeni je
sice funk¢ni, nicméné Casova naro¢nost komunikace skrz piikazovou Fadku je netimérné velki
1 pro velice rychle vykonatelné dotazy. Napfiklad dotaz na nazvy vSech databazi v tomto
pifpadé trva vice nez dvé vtefiny. Z toho ddvodu bylo toto feseni nahrazeno pfipojenim po-
moci ODBC konektoru. V tomto pfipad€ je ¢asova naro¢nost na komunikaci s Hive serverem
zanedbatelna. P¥ipojeni pomoci ODBC konektoru nicméné vyzaduje béh sluzby hiveserver2.

3.3.2 Nacteni KNIME workflow

KNIME workflow jsou definovana pomoci XML souborti, pfi¢em?# vlastni XML nastaveni
mé kazda komponenta (uzel) ve workflow. I samotné workflow méa vlastni XML nastaveni,
kde jsou definovany jeho zakladni atributy, namapoviny jednotlivé uzly workflow a jejich
propojeni. Nacteni informaci o workflow a jednotlivych uzlech je dilezité pro dalsi funkce
analytické komponenty.

Zjednodugend struktura XML nastaveni workflow je néasledujici:

e zékladnich atributti workflow (verze KNIME, se kterou je workflow kompatibilni, nazev
workflow, informace o jeho autorovi),

e definice uzld, ze kterych je workflow slozeno,
e definice propojeni jednotlivych uzli,

e atributy pro vykresleni workflow v KNIME.

"Predpoklada se, Ze Hive server b&z na UNIXovém operaénim systému, piikazovou Fadkou je minéna
néktera z interpretaci pfikazové fadky UNIXu, napiiklad BASH. Pfi realném pouziti by pi¥ikaz byl realizovan
pomoci SSH, protoze Hive server je spuStén na jiném zafizeni neZ analytickd komponenta. Jak je popsano
dale, tento pfistup ale nebyl zvolen.
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<config>
<!--basic workflow attributes-->
<config key="workflow_credentials"/>
<config key="nodes">
<config key="node_1">
<!--basic node attributes-->
<config key="ui_settings">
<config key="extrainfo.node.bounds">

<!--attributes of processed data-->
</config>
</config>
</config>
<!--more nodes-->

</config>
<config key="connections">
<config key="connection_0">
<!--edge definition-->
</config>
<!--more edges-->
</config>
<config key="workflow_editor_settings">
<!--knime editor attributes-->
</config>
</config>

Struktura XML nastaveni jednotlivych uzld se odviji od typu uzlu, vzhledem k velkému
mnoZstvi typt uzlt zde neni uvedena. Pro tcely nac¢teni workflow neni podstatné, lze vyjit
z informaci o uzlech uvedenych v nastaveni workflow samotného.

3.3.3 Vygenerovani transformac¢niho dotazu

Po zvoleni datového zdroje je vygenerovin Hive QL dotaz, ktery slouzi pro transformaci
sémanticky ulozenych dat do formétu analyzovatelného pomoci aplikace KNIME. Vygenero-
vany Hive QL dotaz muZe vypadat napiiklad nésledovné:

SELECT
sensors.subject as sensor,
regexp_replace (substr(s2.object, 2, 19), ’T’, ’,’) as creationDate,
cast(s4.object as decimal (18,6)) as value,
sb.o0bject as unit
FROM bp.sample sensors
JOIN bp.sample si
ON (sl.object = sensors.subject AND sl.predicate =
’<http://purl.oclc.org/NET/ssnx/ssn#isProducedBy>?)
JOIN bp.sample s2
ON (s2.subject = sl.subject AND s2.predicate =
’<http://www.rockwellautomation.com/...#hasDateTime>’)
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JOIN bp.sample s3
ON (s3.subject = s2.subject AND s3.predicate =
><http://purl.oclc.org/NET/ssnx/ssn#hasValue>?)
JOIN bp.sample s4
ON (s4.subject = s3.object AND s4.predicate =
’<http://www.rockwell...#hasQuantityValue>’)
JOIN bp.sample sb
ON (s5.subject = s3.object AND sb.predicate =
’<http://www.rockwell...#hasQuantityUnitOfMeasurement >’)

Dotaz je vazany na konkrétni ontologii popisujici sémanticky uloZena data. Datovym
zdrojem je jedna tabulka, pro ziskdni hodnoty kazdého sloupce musi byt tabulka napojena
sama na sebe. Transforma¢ni dotaz miZze byt chapén jako vyhledavaci algoritmus grafu.

Hive dotaz pfevadi na sérii MapReduce jobt, kterymi jsou zpracovivana data uloZzena v
HDFS.

3.3.4 Uprava KNIME workflow

V pripadé, Ze chce uZivatel ménit nastaveni nékterého z uzlit workflow nebo workflow
samotného, je z XML souboru vytvofen DOM Dokument, ktery je nésledn€ moZné prohle-
déavat a upravovat pomoci XPath. Diky tomuto univerzalnimu piistupu mize uzivatel ménit
hodnotu libovolného atributu uzlu nebo workflow.

Pokud se uzivatel rozhodne provedené zmény ulozit, je nejprve vytvorena zaloha pivod-
niho nastaveni®, uzivatel tedy miize provedené zmény jednoduse vratit. Zalohovana je pouze
posledni verze souboru, pokud existuje starsi zaloha, je pfepsana. V opacfném piipadé by
objem adresafe se zalohami nartstal a bylo by nutné jej udrzovat, at uz manuélné, nebo
automaticky.

3.3.5 Spusténi KNIME workflow

Samotné spusténi KNIME workflow je implementovano pomoci piikazové fadky ope-
ra¢niho systému, workflow je spousténo v batch mddu®. Pfestoze ani v tomto piipadé neni
vyuziti p¥ikazové fadky operaéniho systému p¥ilis efektivnil?, architektura aplikace KNIME

neumoziuje jinou alternativu'l.

3.3.6 Ulozeni vysledkd analyzy

Jednou z nevyhod spousténi workflow pomoci batch médu je, ze KNIME po dspé&$ném
vykonani workflow nevrati vysledek analyzy. Vysledky tedy musi byt ziskdny jinym zptiso-

8Zalohovany soubor je uloZen do slozky "./backup"

Yorg.knime.product. KNIME BATCH_ APPLICATION - méd aplikace KNIME pro spousténi workflow
pomoci piikazové fadky.

10Jedinou zpétnou vazbou o vysledku pribehu workflow jsou logy aplikace KNIME, ve kterych je nutné
potfebné informace dohledavat.

" Tedy za predpokladu, ze neni zadouci otevirat grafické rozhrani aplikace - coZ neni, analytickd kompo-
nenta by timto pfisla o vyhody, které prinasi z hlediska jednoduchosti spousténi analyz.
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bem, nez pfimo pomoc{ analytické komponenty, protoze takové feseni by bylo implemen-
tacné velice naro¢né. Tento problém je mozné fefit na drovni samotného workflow pomoci
uzlit exportujicich vysledek do souboru (napfiklad CSV). Je ovSem tieba brat ohled na to,
ze workflow muze byt rozvétvené, potom vysledni data z kazdé vétve workflow musi byt
exportovana samostatné. Z tohoto divodu je zavedena néasledovna jmenné konvence uzli
pro export dat "export x.y", kde "x"je nazev vysledného exportovaného souboru a "y"je
jeho pfipona. Diky této konvenci je mozné jednoduse ménit cflové umisténi pro exportované

soubory.

3.3.7 Rozpad c¢asové naro¢nosti analyzy

Analyzy jsou provadény nad velkym objemem dat, z toho divodu miZe byt rychlost a
efektivita analyzy zasadnim faktorem pro vyuzitelnost celého konceptu. Optimalizace spous-
ténych analyz bude proto pii pouZivani analytické komponenty jednou z nutnych ¢innosti. Sa-
motné optimalizaén{ nastroje budou spiSe tématem mozného budouciho rozsifeni analytické
komponenty, nicméné jako zdaklad pro tyto nastroje je navrzena a implementovina funkce
pro ¢asové vyhodnocovéani jednotlivych ¢asti analyzy. Z hlediska optimalizace je zasadni, aby
bylo mozné rozlisit ¢as ¢asti analyzy vykonavané Big Data néstroji (pfedzpracovani dat) a
¢as kone¢né analyzy pomoci nastroje KNIME. Implementovand funkce rozpad4 cas analyzy
na urovni jednotlivych uzlt KNIME workflow. Tyto tidaje je nicméné nutné ¢erpat z logi,
které jsou vytvareny pfi spusténi KNIME workflow, coz do budoucna nemusi byt vyhodny
pFistup'?.

3.4 Implementace

Analytickd komponenta je implementovana jako desktopova aplikace s grafickym rozhra-
nim v programovacim jazyce Java. Aplikace je uréena pro Linuxové operacni systémy'?. Pro
spravu knihoven je pouzit Apache Maven. [42] Architektura aplikace je vicevrstva, sklada se
z néasledujicich vrstev:

e model',

e DAOP,

e services'f.

Nad témito vrstvami je vystavéno grafické uzivatelské prostiedi. Hlavni stranka grafic-
kého uzivatelského rozhrani je popséna obrazkem 3.4.

12Velikost vytvarenych logt roste s objemem analyzovanych dat a zarovei je zavisla na implementaci jed-
notlivych uzla KNIME workflow. Rychlost zpracovani téchto logi miZe byt tedy na zakladé téchto parametra
velmi rizna.

13 Aplikace byla vyvijena a testovana na operaénim systému CentOS verze 5.5.

'Vrstva model obsahuje t¥idy odpovidajici entitam, se kterymi analytickd komponenta pracuje.

15Vrstva DAO (Data Access Object) obsahuje tiidy pro zakladni praci s entitami definovanymi tiidami ve
vrstvé model.

16Vrstva services obsahuje t¥idy poskytujici sluzby, které jsou volany grafickym uZivatelskym rozhranim.
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Nabidka obsahujici Nabidka pro praci s KNIME workflow, ebsahuje
moznost nasledujici moznosti: ulozeni, ohnoveni, zménu
kenfigurace libovolného parametru KNIME workflow
analytické

kemponenty

Analytic component

— Pole pro zobrazeni
Application Workflow € | s
prubéhu spusténé
Pole pro vybér Hive uzv iedi
[0 Input output analyzy jejich
databhaze &

vysledkii (odkazuje
Select data |h|1 |v| Executing workflow KNIME_project_bpa_simpla

na umisténi
Workflow ENIME_project_bpa_simple executed suc

ol expaortovanych
P . cessfully. ; a ;
RelslRINVEEHIS Sl sample |'| Exported results are to be found in folder fhome/c vystupti analyzy)
tabulky (datového [

q loudera/Downloads /output
zdroje) Select workflow: JKNIME_prnjen_hpa |v|

Use oL

Pole pro vyhér
KNIME workflow || 5L aueny:

JOIN bp sample s4 OR (s4 subject = 53 . object = -
D s4.predicate = '<http:/ /www.rockwellauto Costs evaluation Pole pro zobrazeni
ation.com/radic/bigdata/ssnx /shs#hasQuantit n - ) i rozpadu casu na
/alues ") Dur:mon of execution of node Hive Connector was jednotlivé uzly
JOIN bp.sample s5 ON (s5.subject = s3.o0bject és 2es i . ¢ node Datab Read KNIME workflow
AND s5.predicate = '<hup:/ fwww.rockwellauto [— urauun: execution of node Database Reader w
/ mation.com/radic/bigdata/ssnx/shs#hasQuantit | gs 229 S'isn - ¢ nods CSV Write 1se
wUnitOfMeasurement ") ESuremcm of execution of node C5V Writer was 1 se /
Textova oblast, .

ktera zobrazuje
vygenerovany
transformacni
HiveQL dotaz a kde Savcgsgrklioxy
je moiné
dodefinovat
predzpracovani dat

Save & Run workflow

Tlacitka pro
spusténi a ulozeni
KNIME workflow.

Obrazek 3.4: Popis hlavni stranky grafického uzivatelského rozhrani
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3.5 NaAavrh budouciho rozsifeni

Vytvorend analytickd komponenta poskytuje zdkladni funkce pro analyzu sémanticky
uloZenych dat pomoci analytického nastroje KNIME. NiZe jsou uvedeny navrhy na rozsifeni
aplikace, které mohou znac¢né zvysit jeji pfidanou hodnotu.

V kapitole Popis architektury je zminéna nutnost optimalizace analyz z hlediska jejich
vykonu. Tato nutnost nevznikla vytvofenim analytické komponenty, nybrz je dana objemem
analyzovanych dat, ktera jsou uklddana Semantic Big Data Historianem. Analyticka kom-
ponenta nabizi moznosti, jak tuto optimalizaci usnadnit. Soucasné implementace umoziuje
uzivateli definovat predzpracovani analyzovanych dat pomoci Hive QL dotazu. Zavisi ale na
samotném uzivatele zda se rozhodne této moznosti vyuzit a pokud ano, tak jak velkou ¢ast
analyzy se rozhodne timto zptisobem vykonat. Moznym rozsifenim tohoto konceptu je auto-
matické vyhodnocovani toho, co je vhodné analyzovat na lokidlnim zafizeni pomoci KNIME
a co je vhodné analyzovat paralelné pomoci Semantic Big Data Historianu. Idealni rozdéleni
analyzy na tyto dvé ¢asti muZe pfinést jeji velké zrychleni. Pokud bude definovano rozdéleni
analyzy na obé ¢asti, bude také mozné uvazovat automatické prevadéni ¢asti analyzy defino-
vané pomoci KNIME workflow na Hive QL koéd a tuto ¢ast analyzy tedy provadét paralelné
pomoci Big Data nastrojt.

Cilem celého konceptu Semantic Big Data Historianu s pouzitim analytické komponenty
a analytického nastroje KNIME je umo#nit efektivni analyzovani ulozenych dat. Data jsou
analyzovana riznymi algoritmy, pficemz velkd ¢ast logiky analyzy je definovina pomoci
KNIME workflow. Analytickid komponenta umoziiuje uzivateli vybér z definovanych workflow
- tedy zvoleni analyzy, kterd bude nad transformovanymi daty spusténa. Ne vzdy uzivatel
ale vystaci s preddefinovanymi analyzami. Pokud je potieba data v kratké dobé analyzovat
zpasobem, ktery neodpovidd zadnému pieddefinovanému workflow, musi uzivatel vytvorit
workflow nové. Tento pFistup ale neni dostatecné pruzny pro piipady, kdy je pozadovana ad-
hoc analyjza. Pro tyto ptripady by byl uziteény nastroj, pomoci kterého by bylo mozné sestavit
nové workflow pruznéji. Dalsim z moznych rozsifeni analytické komponenty je generovani
novych KNIME workflow z preddefinovanych ¢asti. UZzivatel by mél moznost zvolit z jakych
algoritmt by se méla nové analyza skladat a analytickd komponenta by dle téchto pozadavki
vytvorila nové KNIME workflow. Samotné algoritmy by piitom byly jiz pfeddefinovany.
Timto zptsobem by bylo moZné velice pruzné vytvaret nové analyzy a zkoumat data z
novych uhla pohledu. Z informaci uvedenych v kapitole KNIME vyplyva, Ze by pro tento
ucéel mohlo byt vhodné vyuziti specifickych uzldt KNIME workflow - metanodt.

Vytvofenéd analytickd komponenta je urcend pro préci se daty, kterd jsou sémanticky
ulozena podle konkrétni ontologie pouZivané frameworkem Semantic Big Data Historian.
Dalsim z moznych rozsiten{ analytické komponenty je zobecnéni implementace komponenty
v tomto smyslu. Transformac¢ni Hive QL dotaz by mohl byt dynamicky generovin na zakladé
ontologie (specifikované nékterym z jazyktit RDF nebo OWL) popisujici uzivatelem vybrany
datovy zdroj.

Pouzivani analytické komponenty v praxi jisté pfinese mnoho dalSich navrhit na jeji
rozsifenti.
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Cil této prace, tedy navrzeni zptisobu transformace dotazi pro zpracovani dat ukladanych
Semantic Big Data Historianem za tic¢elem efektivni analyzy téchto dat pomoci analytického
nastroje KNIME, byl splnén pomoci implementace analytické komponenty spliujici tyto
pozadavky.

Cilem teoretické ¢asti prace byl detailni popis technologii a konceptt, které jsou pouzi-
vany, at uz pfimo, nebo zprostfedkované, analytickou komponentou. Velky dtiraz byl pfitom
kladen na zptsoby zpracovani a reprezentace dat, pFedev8im na koncepty, jejichZz pouziti
muZze vést k vétsi efektivité zpracovani dat.

Byly popsany charakteristiky a koncepty Big Data a nastroje frameworku Apache Hadoop,
které za pomoci téchto konceptt umoznuji efektivni zpracovani velkého objemu raznorodych
dat. Z téchto nastroju je pro samotnou praci nejpodstatnéjsi distribuovany souborovy systém
HDF'S, ktery je vyuzivan frameworkem Semantic Big Data Historian k ukladéni sémanticky
popsanych dat.

Dale byla pozornost vénovana analytickym nastrojim, respektive nastrojim, které umoz-
nuji zpracovavat data uloZend v HDFS. Prvni z téchto néstrojt, framework MapReduce,
umoznuje paralelni zpracovani dat ulozenych v HDFS. Ostatni popsané nastroje vyuzivaji
pro zpracovani dat pravé MapReduce, a proto byla vénovana velkd pozornost jeho architek-
tute. Dale byl popsan framework Apache Hive, ktery je v kontextu frameworku Semantic Big
Data Historian vyuzivan jako primérni nastroj pro dotazovani a zpracovani dat externimi
aplikacemi, nebo piffmo uzivatelem. Hive je pro tento tic¢el vhodny mimo jiné proto, ze umoz-
fiuje dotazovani dat uloZzenych v HDFS pomoci vlastni implementace jazyka SQL - Hive QL.
Poslednim ¢lankem fFetézce analytickych néstroji vyuzivanych frameworkem Semantic Big
Data Historian je KNIME - néastroj pro analyzu dat pomoci vizualné sestavovanych work-
flow. Pravé KNIME je vyuzivan pro koncovou analyzu sémanticky popsanych dat ukladanych
Semantic Big Data Historianem.

V posledni kapitole teoretické ¢asti prace byly popsény principy sémantického popisu
dat. Sémantickym popisem dat je chapéna ontologie, kterd je formalni, explicitni specifikaci
konceptualizace. Byly uvedeny zptsoby formalni reprezentace ontologie, pfedevsim potom
jazyky zaloZzené na deskriptivni logice RDF a OWL.

Na zékladé téchto informaci byla navrzena architektura analytické komponenty a zptsob
jejl spolupréce s existujicimi néastroji, které dle zadani vyuziva - tedy analytickym néastro-
jem KNIME a Big Data néstroji pouzivanymi frameworkem Semantic Big Data Historian.
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Implementovand analytickd komponenta umoziiuje mimo jiné automatické generovani trans-
formaéni dotazt a definovani dotazd pro prvotni zpracovani transformovanych dat.

Automatické generovani transformacnich dotazi a nésledné pouziti transformovanych dat
pro analyzu definovanou pomoci workflow analytického néstroje KNIME pfinasi uzivateli
zjednoduseni analyzy sémanticky popsanych dat. UZivatel nenf nucen pied analyzou data
manualné transformovat a miZe se soustfedit na samotnou analyzu dat a jeji vysledky.
Uzivatel také diky automatickému generovani transformac¢nicho dotazi nemusi znat ontologii,
kterd je popisuje.

Diky moznosti definovat prvotni pfedzpracovani dat pomoci Big Data nastroji mtize také
uzivatel rozlozit vypocetni ndklady analyzy. Naklady mohou byt rozloZeny mezi distribuo-
vany Semantic Big Data Historian, respektive fyzicka zafizen{ pouzivana timto frameworkem
pro zpracovani velkého objemu dat, a zafizeni, které provadi analyzu dat za pomoci analy-
tického néastroje KNIME. I v tomto piipadé pfinasf analytickd komponenta vyrazné zjed-
noduseni prace uzivatele. Uzivatel m& moZnost definovat tuto prvotni ¢ast analyzy pomoci
Hive QL dotazu. Nemusi pfitom data pFedzpracovana pro ucel dalgi analyzy pomoci KNIME
workflow jiz nikam presouvat nebo s nimi jinak manipulovat.

V préci jsou také navrzeny moznosti dal§tho roz§ifen{ analytické komponenty. Tato roz-
Sifeni by pfinesla dalsi zefektivnéni a zjednoduSeni analyzy velkého objemu sémanticky po-
psanych dat a to pfedevsim z hlediska tcéelovosti a vypocetni efektivity analyzy.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

e analyticka_komponenta (spustitelny soubor analytické komponenty)
e bakalarska_ prace (text bakalarské prace ve formatu PDF)
o dokumentace (dokumentace analytické komponenty)

— javadoc (vygenerovany javadoc)

— diagramy (diagramy balicki a t¥id)
e wvzorova_ data

— datovy_ zdroj (neupraveny zdroj testovacich dat)
— 4mportovatelna_ data (upraveny zdroj testovacich dat)

— wzorove_ KNIME workflow (vzorové workflow)
e zdrojove_ kody

— analyticka_ komponenta (zdrojovy kod analytické komponenty)

— bakalarska_ prace (zdrojovy kod bakalarské prace ve forméatu LaTeX)

e README.TXT (soubor definujici pozadavky ke spusténi a korektni funkénosti analy-
tické komponenty)
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