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Abstract

The new data have grown in last few years. The new coming data is unstructured, has a
large volume and is generated very quickly. Based on this fact, a new concept Big Data has
been created. It offers capabilities to process new generated data. The diploma thesis aims to
describe Big Data and Big Data processing with ETL. The solutions for ETL processing Big
Data are compared. There are native Big Data processing based on MapReduce framework,
a specialized ETL tool for Big Data processing by Talend and standard ETL tool supports
Big Data by Hitachi Vantara. ETL tools are compared based on scalability for the increasing
volume of processed data and man-days needed to implement the solution. The results show
that native ETL processing offers better performance than other solutions. On the other
hand, implementing a native solution requires more effort.

Keywords: Big Data, ETL, Hadoop, MapReduce, Talend, Pentaho

Abstrakt

V poslednich letech narostlo mnozstvi nové vznikajicich dat. Vznikajici data jsou v zésadé
nestrukturované, maji velky objem a jsou vytvafena velmi rychle. Na zakladé toho vznikl
novy koncept Big Data, ktery nabizi moZnosti zpracovani téchto dat. Cilem této prace je
popsat koncept Big Data a zptisob zpracovani Big Data datovou pumpou ETL. V préci jsou
porovnany dostupnd feSeni ETL zpracovani. Porovnavano je nativni zpracovani Big Data
pomoci MapReduce, specializovany nastroj na zpracovani Big Data formou ETL od Talendu
a standardni ETL néstroj s podporou Big Data od Hitachi Vantara. Nastroje jsou porovnany
na zakladé skalovatelnosti vii¢i zvétsujicimu se objemu zpracovavanych dat, nasledné je dis-
kutovana pracnost feseni vi¢i dosazenému vykonu. Bylo zjisténo, Ze nativni ETL zpracovéini
nabizi mnohem vétsi vykon neZ ostatni feSeni. Na druhou stranu implementace nativniho
FeSeni vyzaduje vétsi pracnost.

Kli¢ova slova: Big Data, ETL, Hadoop, MapReduce, Talend, Pentaho
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Kapitola 1

Uvod

Dnesni svét zavisi na datech. Na datech, kterd jsou nestrukturovand, nestala, jejichz ob-
jem je obrovsky a rychlost s jakou jsou generovana se neustale zvétsuje. V disledku tohoto
rozvoje bylo zapotieb{ vymezit novou oblast, kterad se zabyva zpracovinim téchto dat. Z
tohoto divodu vznikla Big Data. Diky novym formatim a datim, kterd jsou standardné
nezpracovatelna analytickymi nastroji je zapotfebi se vénovat pfevodu téchto dat do srozu-
mitelné podoby. Jednim z feSeni tohoto problému je zpracovini Big Data ETL.

Dtvodem vybéru tématu diplomoveé prace je jeho aktuédlnost. Do budoucna se data budou
neustéle rozvijet, budou vice slozit4, problematicka. Diky novému piistupu lze ziskat z dat
novou piidanou hodnotu. Tato pfidand hodnota pak mtze ovliviiovat trh financi, prace atd.,
ale i kazdodenni zivot uzivatele aplikaci.

Cilem prace je porovnat dostupné nastroje pro zpracovani Big Data formou ETL. Tohoto
porovnani je dosazeno pomoci méfeni rychlosti zpracovani{ dat na zékladé skalovatelnosti
vidi zvétsujicimu se objemu dat. Dale jsou nastroje porovnany na zikladé pracnosti nutné
k implementaci feseni vii¢i dosazenému vykonu zpracovan{ dat.

Struktura prace je systematicky rozdélena do jednotlivych kapitol. Uvodni kapitoly jsou
vénovany teoretické ¢asti, které prechazeji v praktickou ¢ést.

V ramci teorie je vymezen termin Big Data, jejich zakladni definice a specifikace vlast-
nosti. Jsou rozebrany jednotlivé oblasti vyuziti Big Data a jejich mozné pfinosy. Rovnéz je
v praci popsana metodika a principy zpracovani Big Data, architektura zpracovani. Dale je

definovana datova pumpa ETL a popsany aktualni néstroje pro zpracovani Big Data formou
ETL.

V praktickych kapitolach jsou popsany jednotlivé néastroje, které jsou porovnavany. Defi-
novana metodika porovnani a specifikace testovacich dat. Nasleduje samotné porovnani ETL
nastroju a srovnani naméfenych hodnot pii faktickém méfeni.

Zavér prace obsahuje vyhodnocen{ porovnani Big Data ETL nastroja.
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Kapitola 2

Big Data

V dnesni dobé jsme obklopeni velkym mnoZstvim digitalnich dat a jejich zdroji. Pro-
dukce dat ve svété kazdym dnem roste. Ze studie organizace IDC ,The Digital Universe of
Opportunities“ je ziejmé, ze produkce novych dat kazdoroéné naroste o 40 %. Na zaklads
tohoto predpokladu lze v roce 2020 pocitat s objemem dat az 44 zettabyte dat celosvétové
(1 ZB = 10%! byte). [11]

Se zvySujicim se poctem uZivatell socidlnich siti, internetovych a mobilnich aplikaci,
rozvojem novych technologii, a z nich vychézejicich sluzeb, vznikaji nové datové zdroje,
které je zapotiebi efektivné zpracovat a ulozit. [22] Narist celkového po¢tu vytvarenych dat
neni zadnou novinkou, problémem je rychlost ristu jejich objemu, ktery je az exponenciélni.

[10]

Novéa data vznikaji na zakladé ¢innosti lidi, ktefi je tvoii védomeé. Data vytvari také chytra
zafizeni, kterd jsou pfipojena k internetu. Dalsimi tvirci dat jsou uzivatelé aplikaci, webovych
stranek, sluzeb atd. Pro tento zdroj dat je moZné méfit rizné statistiky, napf. prokliky na
webovych strankach nebo pocet odeslanych e-mailti. Samotny internet predstavuje jeden z
nejvétsich zdroji dat. Dle online statistik ,Internet live stats“, bylo dne 6.2.2018 primérné
bé&hem jedné ndhodné sekundy vystaveno 7 924 tweetl na socidlni siti Twitter, nebo naptiklad
odeslano vice nez 2 600 000 e-mail@i a provedeno 65 157 vyhledani na Googlu. [65]

Zminéné zdroje dat poskytuji nové moznosti ziskavani cennych informaci. Problém na-
stava ve zpracovani dat jako takovych, které musi byt vzhledem k jejich objemu rychlé.
Dalsim problémem je rtiznorodost t&chto dat. Tradi¢n{ databazové feSenf zpracovavaji struk-
turovana data. V této nové oblasti mluvime o datech ¢astecné strukturovanych (napi. XML,
JSON, textové dokumenty) nebo nestrukturovanych (napf. audio, video). [22] Tyto nestruk-
turovana data budou v roce 2020 tvofit odhadem 90 % v8ech dat. Diky nestrukturovanosti
nové vznikajicich dat je zapottebi, aby vznikala dalsi data, tzv. metadata. Béhem tvorby dat
vznikaji i data nezadouci, tzv. Sum, ktery nema zadné vyuziti. [11]

Problémy se zpracovanim obecné nestrukturovanych dat o velkém obejmu vedly k zave-
deni nového terminu Big Data.



KAPITOLA 2. BIG DATA

2.1 Definice Big Data

Jak poznat, co uz jsou Big Data a co ne? Jaké jsou formalni specifikace pojmu Big Data
a jaké technologie jsou vyuzivany pro jejich zpracovani? Formalni definici pro Big Data nelze
jednoduse vymezit [22]. Kazdy si muZze tuto problematiku vylozit dle své aktuélni situace,
projektovych potfeb a objemu zpracovavanych dat. Diky tomuto faktu lze vymezit mnoho
definic, nebot kazdy autor si vyklada problematiku Big Data jinym zptsobem.

Jak jiz bylo zminéno obecnou definici Big Data nenajdeme. Jednou z moznosti, jak uréit
co jsou Big Data, je pfijmout definice vyzkumnych poradenskych spole¢nosti nebo spolec-
nosti, které maji pro zpracovan{ Big Data hotova funkéni feSeni.

Vyznamna vyzkumna a poradenska spole¢nost v oblasti IS/ICT technologii Gartner
mluvi ve svych publikacich o Big Data nasledovné:

SJTermin Big Data jsou vSechna aktiva spolecnosti v podobé ziskangch informaci. Tyto
mformace maji rozlicnou datovou strukturu, obrovsky objem a je zapotrebi je rychle zpra-
covdvat. Pro zpracovdni téchto informact je zapotiebi vytvorit nové formy zpracovdni dat,
které jsou schopny podpotit rychlé zpracovdni, lepsi rozhodovdni, objevovdni hodnot v datech
a optimalizaci procesi. [49]

»Za Big Data lze povaZovat soubory dat takové, které svou velikosti prekondvaji moznost je

zachytit, spravovat a zpracovat béZné pouZivangmi softwarovymi ndstroji v rozumném case.”

[4]
V téchto specifikacich 1ze narazit na urcité nedostatky, jako je napiiklad ,rozumny cas®,
ktery pro nékteré aplikace miize byt v fddech desftek minut, pro jiné v fadech vtefin.

Big Data ale nejsou pouze o velikosti dat, informacich a novych technickych problémech,
které je zapottebi vyfesit. Big Data jsou také hlavné o novych moznostech vyuziti dat a
ziskani nové pfidané hodnoty ze ziskanych dat.

»Big Data nabizeji spolecnostem vyuzivat informace novymi zpusoby, ¢imz mohou produ-
kovat nové uzitecné poznatky, zbozi nebo sluzby s velikou potenciondlni hodnotou. Big Data
nové poskytuji moznost provddeét operace ve velkém méritku, které diive v malém nesly. Za
priklad lze vzit extrakct novych poznatkid nebo generovdni pFidané hodnoty zpisoby, které
zménd trh, samotnou spoleénost, vztahy mezi obcany a 4rady atd.“ [10]

V8eobecné uznévana je definice na zakladé klicovych vlastnosti Big Data 3Vs z ang-
lického: Volume (objem), Variety (rozmanitost), Velocity (rychlost). S touto definici pfisla
predni svétova spoletnost v oboru informadnich technologii IBM. Definice je zalozena na
zkuSenostech z praxe. [50]

K této definici se priklani vétsina dalSich spoleCnosti a autori publikaci o Big Data.
Definice je dale rozgifovana o dal§i V, néktefi hovoii az o 10 kli¢ovych vlastnostech. [19]

Oracle, jeden z velkych hrac¢a na trhu pro zpracovani dat, vyuziva pro definici Big Data
3Vs model a rozsifuje jej o dalsi vlastnost Value (hodnota dat pro spole¢nost) [68]. Spole¢nost
SAP uvedla na svém blogu Digitalist Magazine rozsifeni zakladni definice 3Vs o vlastnosti
Value a Veracity (vérohodnost dat) [15]. Internetovy blog insideBIGDATA, psany odborniky
z praxe, ktefi se zabyvaji problematikou Big Data, Cloudu atp., definuje Big Data pomoci 6V,
a to: Volume, Variety, Velocity, Veracity, Validity (doba platnosti), Volatility (doba ulozeni)
[38].



2.1. DEFINICE BIG DATA

Size of Data Data quality, Governace, Moster Data
Management on Massive

Velocity Variability
The Speed at which Data Dynamic, Evolving Behavior
is Generated in Data Source

Veracity Vocabulary

Data Accuracy Data Models, Semantics that
describes data Structure

Vagueness
Value Confusion over Meaning of BigData

Useful Data and Tools used

Obrazek 2.1: Klicové vlastnosti Big Data. |19]

Samoziejmé existuji i definice, které jsou zaloZzené na jinych klicovych vlastnostech. Jed-
nou z t&chto definic je definice na zékladé 3C z anglického: Cardinality (kardinalita), Con-
tinuity (kontinuita), Complexity (slozitost) [51]. Obé& verze zminénych definici se zaméfuji
pouze na samotna data. Nicméné mnohem dileZitéjsi je, Ze termin Big Data se vaZze i na
technologie a architektury, se kterymi pracuji. [9]

2.1.1 Charakteristika Big Data dle 3Vs a dalsich vlastnosti

V této Casti se zamétim na popis klicovych vlastnosti modelu 3Vs, ktery je povazovan
za nejznaméjsi a nejuznavanéjsi v oblasti Big Data. Rozvedeny budou také dalsi vlastnosti
rozsitfujici tento model.

2.1.1.1 Objem — Volume

Objemem je myslena celkova velikost datového souboru nebo mnozstvi aktualné dostup-
nych dat, jejichz poCet narista exponencialngé. [22]

Big Data obsahuji obrovské objemy dat. V dnesni dobé jsou data generovana stroji,
sitémi a lidskou interakci na systémech, jako jsou socialni média atd. [38] Big Data vyzaduji
zpracovani velkych objemt dat, které mohou byt nestrukturovana, tj. neznamé hodnoty, toky
prokliki na webové strance nebo v mobilni aplikaci, sitova komunikace, snimace zachycujici
data a mnoho dalgich. Ulohou Big Data je preménit takové tidaje na cenné informace. [22]
Limitnim objemem, ktery lze povazovat za Big Data, je tak velkd datova sada, kterou nelze
smysluplné zpracovat tradi¢nimi technologiemi. [22]

Na druhou stranu je celkovy objem dat v Big Data je relativni. Nelze presné definovat,
jak velky objem musi byt. [8] Pro nékteré organizace to mohou byt desitky terabyti, pro jiné
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a7z tisice petabytu [68]. P¥esna velikost objemu dat neni jasné urCend a s vyvojem novych
technologii se hranice jeho velikosti posouvé [40]. Proto tedy neni mozné konstatovat fakt,
ze to, co je pozadovano za Big Data dnes, bude za Big Data povazovino i v néasledujicich
letech [17]. Kvili nejasnostem tykajicich se velikosti objemu dat je termin Big Data casto
povazovan za nespravny a zavadéjici oznaceni. Vice nez na velikosti samotnych dat zalezi na
jejich slozitosti a dalsich charakteristickych vlastnostech. [76]

Pro jednodussi pfedstavu, o jak velky objem dat se jedn&, ho lze pfirovnat k objemu,
ktery nelze ulozit na jeden databédzovy server, ale pro jehoZ uloZeni je zapotiebi nékolik
desitek nebo stovek databazovych serveri. [22]

Moznost zpracovani velkého objemu dat znamend ve vétSiné piipadd vyhodu pro bu-
douci analyzu. Standartni pfistup k analyze dat zahrnuje vybrani ur¢ité mnoziny vzork,
na kterych se analyza provede. Na rozdil od tohoto donedavna standardnfho p¥istupu, Big
Data zpracovava vSechna data, ktera jsou k dispozici bez ohledu na jejich mnozstvi. [33]
Diky tomuto faktu bude vysledek analyzy nejaktuéalnéjsi a vysledek lze brat jako nejvice
prokazatelny, jelikoz je k dispozici mnohem vétsi pocet vzorkia dat. [36]

Problematice prace s velkym objemem dat se v publikaci ,8D Data Management: Control-
ling Data Volume, Velocity and Variety vénuje spoletnost META Group (nynéjsi Gartner).
Dle dané publikace je pfi praci s velkymi objemy dat zapotfebi vénovat se témto segmenttm
[32]:

e Data — vybér dat, kterd jsou ziskdvana
e Datové zdroje — pfizpisobeni datovych zdroji k extrakci

e Datové toky — monitoring datovych tokt

2.1.1.2 Rychlost — Velocity

Rychlosti je myglena dynamika, s jakou jsou nova data pfijimana, jak rychle vznikaji
a jak rychle nastava jejich zména [50]. Big Data jsou zavisla zejména na rychlosti, kterou
prichézi datové toky ze zdroju [68]. Tok dat je masivni a kontinualni [38].

S rostoucim objemem dat roste i rychlost, kterou jsou data generovana a pfijimana ze
zdrojovych systémi. Pro zpracovani a analyzu téchto dat je tedy zapotfebi mit nastroje,
které dokazi rychle plynouci data (streamovana data) vyuzit k nalezeni novych obchodnich
prilezitosti, vytézit z dat maximélni moznou uzite¢nou hodnotu. Moznost zpracovavat tato
data je jednou z obrovskych vyhod celé technologie Big Data. [36]

Mnozstvi dat nartistd velmi rychle, rychlost nartistu mtze byt az exponencialni. Je tedy
nutné data zpracovavat velmi rychle [22]|. Nékteré aplikace vyzaduji zpracovani v realném
Case, je zapotiebi rozliSovat, zda data zapisovat do paméti nebo na disk [68].

V minulosti bylo bézné vyuzivano davkové zpracovani pomoci statickych kroktd, napf.
byly databaze aktualizoviny kazdou noc. Zpracovani dat a aktualizace databézi zabirala
mnoho ¢asu. V posledni dobé se zacal pfikladat velky daraz k rychlosti zpracovan{ dat, ktery
bude s vyvojem novych technologif jesté vétsi. V dnesni dob& s mnoha novymi moznostmi
zdroji dat vznikaji data v redlném case nebo témér readlném case, proto je zapotiebi je také v
realném cGase zpracovavat. Bude vyzvou pro kazdou spole¢nost zda data vytvafena obrovskou
rychlosti dokaze zpracovat. [34] [17]
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Spravné pochopeni Big Data a ziskani jejich pfidané hodnoty je povaZzovano za schopnost,
ktera prinasi velkou konkurenéni vyhodu. Schopnost reagovat agilné na zmény v datech a
vyvoj novych udalosti je jednozna¢né plusem pro kazdou spole¢nost. [50]

Rychlosti neni myslena pouze rychlost nartistu poétu dat a priichodu celym systémemn,
ale i to, jak rychle jsou data zpracovina a analyzovana. Rychlost zpracovani dat lze rozdélit
na tyto segmenty [10]:

e Real-time — Zpracovani dat v redlném case. Data, kterd prichazeji jsou neustale zpra-
covavana a analyzovana v redlném case.

e Stream — Data, kterd pfichazejl jsou zpracovana okamzité po piijeti. Podobné zpra-
covani jako real-time.

e Near Real-time — Zpracovani dat, které ptichézeji velmi malou chvili po tom, co byla
obdrzena. Dochézi k tzv. skoro real-time zpracovani.

e Batch — Data jsou zpracovana v urcitém nastaveném Casovém intervalu po jejich pfi-
jeti.

Dfive si nebylo mozné predstavit zptsob, jak analyzovat data o velikosti nékolika peta-
bajtt. Vyvojafi technickych feSeni premysleli, jak pomoci dostupného hardwaru tato data
zpracovat. Z tohoto dtvodu vznikla Big Data. Pokud se zaobirame pouze rychlost{ vzniku
dat, 1ze mluvit o Fast Datech, podskupinou Big Data. [23]

Fast Data jsou generovana v neuvéritelnych rychlostech, streamovana data, finan¢ni data,
agregace zaznami nebo tdaje ze senzori. Data vznikaji tisickrat az desetitisickrat za vte-
finu. [23] Diky této vlastnosti je zapotiebi se na zékladé dat rozhodovat béhem nékolika
milisekund, jelikoz data v této situaci nejsou méfeny na objem terabajtt a petabajti, ale na
objem z hlediska ¢asu: megabajty za vtefinu, gigabajty za hodiny. [23] [71]

Samotna Big Data mohou byt v zasadé klidné a zpracovavana davkové ve velkém objemu.
Na rozdil tomu Fast Data je zapotfebi zpracovat okamzité, proto lze tuto skupinu vy¢lenit.
[23]

Hodnota Fast Dat je ztracena, pokud nejsou data zpracovany okamzité. Pro potiebu
zpracovani téchto velice rychle vznikajicich dat vznikly nové technologie. Zakladnim kame-
nem pro zpracovani Fast Data jsou streamovaci technologie, které dokézi data rychle piFenést.
Dnes se vyuziva hlavné Apache Storm a Apache Kafka. Dalgi nutnou technologii je ulozigte,
které dokaze obdrzeny zaznam okam?Zité zpracovat. [23]

2.1.1.3 Riiznorodost — Variety

P#i sbéru dat je nutné si uvédomit fakt, ze ne v8echna data mohou byt ve vhodném for-
métu pro nasledné zpracovani a provedeni analyzy. Za poznéavaci znak Big Data lze povazovat
rozdilné zdroje s odlisnymi datovymi strukturami. [36]

Tiet{ zakladni vlastnosti je riiznorodost dat. Ta popisuje heterogenitu dat s ohledem na
jejich typ, reprezentaci a sémantickou interpretaci. [2]
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Dtive jsme ve standardnich rela¢nich databazovych systémech zpracovivaly pouze struk-
turovand data, coz je napf. jasné definovana tabulka. V oblasti Big Data se zabyvime zpra-
covanim dat, ktera jsou nestrukturované piipadné ¢astecné strukturovana. [22] Rozmanitost
dat a jejich struktury odpovid4 mnozstvi rtiznorodych zdroji [38]. Jedna se o nové nestruktu-
rované a c¢astecné strukturované datové typy. Piesto pro pochopeni obsahu je zapotiebi, aby
mély i nestrukturované zaznamy nékteré shodné atributy, jako je tomu u strukturovanych
dat, napf. shrnuti, pocet fadki, auditni atributy. 68|

Nestrukturovana data definuje spole¢nost Gartner jako:

SNestrukturovany obsah je takovy, ktery neni ukldddn v souladu s predem definovanym
datovyym modelem popisugici strukturu. Tento obsah neni primdrné uréen pro ukldddni do
databdzovijch tabulek a je vysoce orientovdn na lidi, kteii ho generugi.“ [4]

Nestrukturovany obsah mtize mit mnoho podob, jako je napfiklad e-mailova komunikace,
obchodni dokumenty, webovy obsah, obrazové nebo zvukové zéznamy, pfispévky ze social-
nich siti, zdznamy o GPS poloze, prokliky na webovych strankich atd. Tento obsah ma jednu
spole¢nou vlastnost, neni omezeny pevnou strukturou. Zaznamy tohoto typu vétsinou obsa-
huji velké mnozstvi textu, ktery ale nemusi byt ve srozumitelné podobé. Big Data maji za
tkol z téchto dat vytézit maximum, uspotradat data do vhodné podoby pro néasledné zpraco-
vani a analyzu, oddélit Sum (nepouzitelné, poskozené nebo zbytec¢né udaje) a nasledné data
zpracovat pomoci vhodnych nastroji. [2]

Podil strukturovanych a nestrukturovanych dat je v poméru pf#iblizné 1:80. Nestrukturo-
vanych dat je naprosta vétgina - 80 az 90 %. Ve své surové podobé nejsou uZiteéna, cilem je
ziskat z nich informace pro dalsi pouziti. [21]

Riiznorodost dat lze rozlisit na zdkladé datové struktury. Strukturovanost dat délime
nasledovné [22]:

e Strukturovana — Nejjednodussi forma dat. Strukturovana data obsahuji ¢isla a pis-
mena. Zaznamy maji pevné stanoveny forméat a musi dodrzovat jistou strukturu. Diky
dodrzovani pevné formy jsou data efektivné spravovatelna rela¢nimi databazovymi sys-
témy. Vhodné pro okamzitou analyzu.

e Nestrukturovana — Formaty dat, které nelze jednoduse analyzovat a skladovat po-
moci standardnich databazovych nastroji. Nejsou vhodné pro okamzitou analyzu, je
zapotieb{ data zpracovat jinymi zplisoby a az nasledné analyzovat. Jedna se o videa,
fotografie, e-maily, data z IoT, data ze socidlnich siti atp. V soucasné dobé tato forma
dat prevazuje. [21]

e Semi-strukturovana — Datové formaty, které jsou ¢asteéné strukturované. Nékteré
¢asti dat mohou mit pevné uréenou strukturu, vétsi ¢ast je ale nestrukturovana napf.
text. Dobrym piikladem semi-strukturovanych zaznami jsou logy ze zafizeni. Log hard-
warového zafizeni ma pfesnou definici — zdznam udalosti je na novém fadku a ukoncen
stfednikem. Kazdy zaznam zacne identifikaci zafizeni pomoci péti prvnich znaktd, po
identifikaci nasleduje vypis dat a kodu provadéné instrukce. Tato Cést je presné defino-
vana, zbytek logu obsahuje nestrukturovany vypis z aplikace, kterd hardwarové zafizen{
obsluhuje. [2] Pfestoze jsou data ¢asteéné strukturované, nelze je zpracovat klasickymi
databazovymi néstroji, jelikoz nemaji strukturu organizovanou na zakladé rela¢niho
modelu. Jedna se o formaty XML, JSON, textové dokumenty atp.
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¢ Kombinovana — Kombinace vySe zminénych datovych forem. Kombinaci forméta do-
chazi ke zvyseni pozadavkl na systém, ktery ma data zpracovavat.

V jiz zminéné publikaci spole¢nosti META Group (nynéjsi Gartner) je vénovana pozor-
nost i struktufe dat, jejich zdrojim a problémtim s jejich zpracovanim. P¥i praci s daty bylo
doporuceno vénovat se témto oblastem [32]:

e Profilovani dat - Zpracovani dat automaticky za ucelem optimalizace a zvySeni
datové kvality. [67]

e Vyuzivani univerzalnich formata — JSON, XML atd.

e Pristup k datové vrstvé — Uprava pristupu k datové vrstvé pomoci mezivrstvy
(napf. Middleware) pro zjednoduSeni prace.

e Distribuované dotazy — PouzZiti softwarovych néastroji, které podporuji distribuo-
vané dotazy.

e Metadata — Rizenf vzniku metadat. Metadata jsou data, ktera uchovavaji informaci
o datech. Jde o formu popisu struktury a obsahu. Slouzi k jednodu$simu pochopeni
dat pro jejich néaslednou analyzu a interpretaci vysledkti. V metadatech je ulozena
i informace o provadénych transformacich zdrojovych dat pfi ukladani do databaze.
Metadata podporuji kontrolu kvality dat, je mozné kontrola hodnot na vstupu. [67]

e Enterprise Application Integration — Integrace softwarovych a hardwarovych apli-
kaci, integrace webovych sluzeb atd. Integrace technologii v rdmci celé spolecnosti za
ucelem jednodussiho feSeni problému a definovani doménového piistupu. [48]

2.1.1.4 Vérohodnost - Veracity

Vérohodnost dat se vztahuje k davéfe, zda jsou data ¢istd, zda nevznikaji v datech
néjaké abnormality. P¥i dodrzovani velké rychlosti zpracovani velkého objemu dat je zapotiebi
vymezit datovou strategii, kterd dokdze data udrzet dostatetné Cista pro zpracovéani. [38]
Zaroven je zapotiebi se zabyvat konzistenci, tuplnosti a pfesnosti dat [22].

Termin vérohodnost na sebe vaze informaci o tom, Ze analyzovana data mohou obsahovat
zkreslend, netplna ¢ jinak nedostate¢nd data. Vérohodnost je ovlivnéna zdrojem ¢i forméatem
dat, proto i kontrola dat pred analyzou mé& rdznou troveir a vysledky analyzy mohou byt
zkresleny kvalitou vstupnich dat. [34]

Bezcennost dat znamend, Ze pfichazejici data jsou nesprédvné. V oblasti Big Data je
zapotiebi pocitat s moznosti abnormalit a zvlaStnosti v datech. V ramci sbiranych dat se
nevyskytuji pouze data, ktera jsou smysluplné a davaji prokazatelnou hodnotu uréité analyze,
ale také data, kteréd s problematikou nesouviseji nebo souviseji pouze okrajové. Tato data pak
mohou mit za nasledek Spatné vysledky analyzy. Proto je dtlezité p¥i zpracovani dat brat
ohled na jejich vérohodnost, zamé&rit se na kvalitu a ¢isténi dat, aby nedochézelo k hromadéni
,Spinavych® dat v systému. Cilem je shromazdovat a analyzovat pouze vérohodné data. [54]
[17]
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Spole¢nost IBM uvadi informaci o tom, Ze kazdy tfet{ manager ne vzdy davéruje informa-
cim, na zakladé kterych déla sva rozhodnuti. Napfiklad data ze socialnich siti poskytuji velké
mnozstvi informaci, nékteré z nich ovSem nemusi byt prokazatelné. Pii sémantické analyze
textu nelze jednoduge rozpoznat sarkasmus nebo ironii. Vérohodnost tedy neoznacuje pouze
davéryhodnost dat, ale také jejich spolehlivost, pfesnost a srozumitelnost. [8]

V klasickych databézovych systémech se vénuje velkd pozornost pfedzpracovani, ¢isténi a
filtrovani dat. PrestoZe nejsou tyto procesy vzdy zcela bezchybné, lze povazovat vysledné data
za konzistentni, iplné a Cista. V oblasti Big Data je standardem zpracovani velkého mnozstv{
dat z riznych zdrojid, ¢asto v redlném case. Z toho divodu neni prostor na jejich ¢isténi a
filtrovani. V nékterych procesech je filtrovani a ¢isténi dat dokonce nezadouci, jelikoz snizuje
jejich hodnotu. Nékteré systémy dopredu nevi, jak data budou vyuzivat, proto je ukladaji v
jejich surové formé, aby nepfisly o zadné informace. [22]

Pro dosazeni dostatecné drovné vérohodnosti je Casto zapotifebi pouzit optimalizacni
techniky a pfistupy, které mohou byt velmi narocné. Je tedy potieba vzit v potaz, Ze data
mohou byt nekvalitni a nepfesni. Rozhodnuti, zda datim vérit, a na jejich zakladé rozho-
dovat, musi ucinit samy spole¢nosti, které data zpracovavaji. V disledku toho se objevuji
nézory, jenz zpochybnuji, zda mé viibec cenu Big Data zpracovavat, pfipadné zda nejprve
nevybrat, jakd data zpracovat a jaka ne. [2]

2.1.1.5 Hodnota dat — Value

vvvvvv

zaddnou hodnotu. Hodnotu z dat je potfeba vytézit a pfemeénit na cennou informaci. Cilem
kazdé analyzy je ziskat pfidanou hodnotu, ktera je didlezita pro zvySeni efektivity firemnich
procesti, nebo je dale vyuzivana v dalich procesech. Shromazdovani velkého mnozstvi dat
z ruznych zdroji v riznych forméatech nabizi moznost ziskédni velmi hodnotnych informaci,
které ze standardnich dat nelze ziskat. [13]

Hodnota zpracovavanych dat v oblasti Big Data je dlezita pouze pro spoleénost, ktera
je zpracovava [15]|. Zpracovavané datové toky maji urcitou vnitini hodnotu. Tato hodnota
mus{ byt v datech nalezena. Hodnota dat je zcela individualni a kazda spolecnost miize
vyuzivat jiné informace. Pro nalezeni hodnoty dat existuje fada analytickych postupi, které
ji dokazou odvodit. Za hodnotu dat lze povazovat napiiklad spotiebitelské preference. Diky
Big Data je mozné analyzovat data kontinualné, nebot existuje vice vzorkd, coz umoziuje
mnohem presnéjsi identifikaci cennych informaci. 68|

Spole¢nosti by se mély naucit shromazdovat a vyuzivat Big Data. Big Data mohou pfinést
pridanou hodnotu ve velkém poctu oblasti. Nap¥iklad [54]:

e Optimalizace procest — Zvyseni efektivity procest, pfedpovéd poptavky, zména
ceny vyrobkd.

e Preference zakaznikiti — Poskytovani doporudeni zakaznikim na zékladé zjisténych
preferenci.

e Sport — Chytra sportovni zafizeni, GPS.

e Zdravotni pécée — Piredpovéd incidence chorob.

10



2.2. ZDROJE DAT PRO BIG DATA

2.1.1.6 Limitovana doba platnosti dat — Validity

Limitovana doba platnosti dat udava, po jakou dobu jsou data platna pro sviij ucel. Cista
a aktualizovana data jsou zakladem uspéchu dobré analyzy dat. [3§]

Doba platnosti poukazuje na fakt, Ze je dilezité se zaobirat otazkou, zda jsou data ¢asové
vhodna pro zamyslenou analyzu. [24]

Doba platnosti znamena ¢asové obdobi, po které jsou data platnd a zstavaji uloZena.
Data jsou vétsinou pfijimana v redlném case. Je tedy potieba urcit, zda jsou data pro analyzu
relevantni. [54]

2.1.1.7 Doba nutného uloZeni dat — Volatility

Dobou nutného ulozen{ dat se rozumi, jak dlouho je nutné mit data ulozena. Tato doba
je tzce spojena s limitovanou dobou platnosti dat. Pfi rychlém zpracovani dat v realném
¢ase je zapotiebi stanovit, zda jsou data pro danou analyzu jesté platna ¢i nikoli. Je nutné
definovat, jak dlouho maji byt data uloZena. Pokud jsou data pro analyzu nevalidni, nejsou
jiz zapottebi. [3§]

Problematika Big Data se nezaméruje pouze na sbér a ukladani dat, ale nastava zde
problém s kapacitou ulozisté, kterou neni mozné neustile navysovat. Je potfeba ukladat
pouze data, ktera jsou validni pro uréitou problematiku ¢i analyzu. Proto je nutné stanovit
¢asovou dobu, po kterou maji byt data uklddana, éimz eliminujeme nardstajici objem dat,
ktera jsou mazana a nahrazovana novymi. Nejsou tedy archivovana pro pozdé&jsi vyuziti. [24]

2.2 Zdroje dat pro Big Data

Zdroje pro Big Data jsou velice riznorodé a specifické svymi vlastnostmi. Uvedeny fakt
je potteba zohlednit p¥i zaclenéni dat ze zdroje do urc¢ité datové kolekce. Kombinaci rtiznych
datovych zdroju lze ziskat novou pfidanou hodnotu. Data, kterd se maji zpracovat, mohou
nejprve vypadat bezcenné a az po kombinaci s jinou sadou dat ziskaji hodnotu, a je mozné
z nich vytézit pfinosné informace. [5]

Nékteré datové zdroje pro Big Data jiz byly zminény, nové datové zdroje stale pribyvaji
a je potieba je aktualizovat. Zde uvadim vycet zakladnich zdroju [5]:

e Multimédia — Multimedialni obsah v podobé fotografii, obrazki, videi, audio nahra-
vek atp.

e Dokumenty — Dokumenty formata XML, JSON, XLS, CSV, PDF, DOC atp.
e Socialni sité — Instagram, Facebook, LinkedIn atp.

e Web — Vefejné dostupny web, pocasi, dopravni informace, finance, zdravotnické sluzby,
Grady, svétova banka atp.

e Datova ulozisté a sklady — Rela¢ni databéaze, souborové systémy, NoSQL databéze.

e Archivy — Archivované dokumenty, naskenované dokumenty, 1ékaiské zdznamy, kore-
spondence, prohlageni atp.

11
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e Podnikové systémy — CRM, ERP, intranet, automatizace, projektovy management
atp.

e ToT data — Senzorickda data namé¥Fend chytrymi zafizenimi (zaFizenimi pFipojenymi
do sité), automobilové senzory, satelity, zdravotnicka zafizeni atd.

e Strojova data — Logy z aplikaci, procesti, data na serverech atd.

Obrazek 2.2: Datové zdroje Big Data. [35]

2.3 Oblasti vyuziti Big Data

Big Data jsou zatim rozsitena ve velkych spole¢nostech nebo spole¢nostech, které se poty-
kaji s problémy ohledné zpracovani velkého mnoZstvi generovanych dat. Zjisténou skutec¢nost
dokazuje i vyzkum provedeny spole¢nosti Accenture Analitics. [1]

Big Data lze vyuzit v mnoha oblastech, které je zapotiebi rozliSovat charakteristikou
dat. Data v raznych odvétvich/oborech se znatné lisi v objemu, riznorodosti, rychlosti,
kterou vznikaji, a dalsich vlastnostech. Napfiklad data ve zdravotnictvi se vyznacuji velkou
rychlosti, jsou velice riznorodé (nestrukturovany text, digitalni obraz), ale maji v porovnani
s dalsfmi oblastmi maly objem. Data velkého objemu, vznikajici velkou rychlosti, se vyskytuji
hlavné v oblasti bankovnictvi, tato data jsou prakticky strukturovani. Za idalni Big Data
lze povazovat i multimedialni data a data z telekomunikac¢nich kanalt. Jejich objem, rychlost
vzniku i riznorodost je mnohem vetsi nez v ostatnich oblastech. [36]
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Nasledujici tabulka pomé&fuje vlastnosti modelu 3Vs v jednotlivych oblastech a uréuje
potencialni piinos Big Data v dané oblasti.

Oblast Objem Rychlost | Ruznorodost | Pfinos BD
Bankovnictvi Vysoky Vysoka Nizka Vysoky
Komunikace Vysoky Vysoké Vysoké Vysoky

Vlada Vysoky Stiedni Vysoka Vysoky
Zdravotnictvi Stiedni Vysoka Stiedni Vysoky

Vyroba Vysoky Vysoka Vysoka Vysoky
Maloobchod Vysoky Vysoka Vysoka Vysoky

Vzdélani Velmi nizky | Velmi nizkd | Velmi nizka Stiedni
Chemické zdroje Vysoky Vysoka Vysoky Stiedni
Pojistovny St¥edni St¥edni Stfedni St¥edni
Doprava Stfedni Stredni Stiredni Stiredni
Energitika Stiredni Stiedni Stiedni Stiedni

Tabulka 2.1: Oblasti vyuziti Big Data a porovnén{ potencionalntho pfinosu Big Data na
zékladé 3Vs modelu

Lze ocekavat, ze moznosti uplatnéni a vyuziti Big Data se budou rozgifovat do vsech
oblasti lidské ¢innosti. Mazeme hovofit o revoluci v moznosti zpracovani dat, jejich vyuziti a
nalézéni novych pridanych hodnot, z ¢ehoz budou finan¢né ziskavat spole¢nosti zpracovavajici
Big Data, ale i fyzické osoby, pro které budou k dispozici riizné nové sluzby. Za pfiklad lze
vzit spole¢nosti, jenz Big Data jiz naplno vyuzivaji. V nasledujicich odstavcich popisi nékteré
piiklady vyuziti Big Data.

2.3.1 Finance a bankovnictvi

Kapitélové trhy, akciové trhy ¢ bankovni transakce generuji obrovské mnozstvi dat, ktera
se velmi podrobné analyzuje na zakladé riznych technik dle typu dat. Analyzovana data se
daji vyuzit k detekci podvodii, pro maximalizaci vydélku z obchodni ¢innosti, monitoring
obchodt, fizenf rizik nebo také pro segmentaci zakaznfkii do skupin a nabizenf individuélnich
sluzeb. [36]

2.3.2 Multimedia a telekomunikace

Streamované hudba, videa a dalsi data, které jsou v soucasné dobé velice rozsifena je
potieba analyzovat z diivodu zjisténi preferenci uzivateli téchto sluzeb. Na zakladé analyzy
lze uzivatelim nabizet individualni sluzby. [36]

Prikladem miiZe byt velice zajimavy projekt personalizovaného radia Pandora, které na
zékladé sesbiranych dat tvofi seznam skladeb podle dostupnych preferencich daného uziva-
tele. Hraje tak, aby se to uzivateli libilo. [20]

2.3.3 Socialni sité

Socialni sité jsou velmi popularni, ale zaroven se stavaji oblasti, ve které probiha analy-
tickd ¢innost, jejimz vysledkem je cilend reklama, poskytovani produkti a sluzeb uzivateltim.

13



KAPITOLA 2. BIG DATA

Za nejznaméjsi a nejvice propagovanou socialni sit, vyuzivajici Big Data, lze povaZzovat
Facebook, ktery pouziva sbér dat za tucelem sledovani chovani a zajmu svych uZivateli. Na
zékladé toho jsou zpracovavany odhady s doporucenimi pro uzivatele, naptiklad do jakych
zdjmovych skupin se maji na zakladé svych zajma pridat atd. [37]

Dalsim pfikladem miiZze byt pracovni socidlni sit LinkedIn, ktera poskytuje online zi-
votopisy uzivatell, jejich vzajemné propojeni a vazby. Zde jsou Big Data vyuZivana jako
zdroj pro propojeni uchazec¢li o zaméstnani a nabidky pracovnich pfilezitosti, a tim pomaha
personalistiim ve vyhledéni vhodnych kandidaté na danou pozici. [39]

2.3.4 Zdravotnictvi

Zdravotnictvi a zdravotnické instituce maji k dispozici velké mnozstvi zdznamt, které ve
vétsineé pripadi nejsou sdileny. Tyto zdznamy mohou byt vyuZzity k hledani skryté pfidané
hodnoty, pomoci analyzy zdravotnich zédznami lze nalézt pro pacienta optimalni léc¢bu. [47]
Zdravotnicka zafizeni, vyuzivajici senzory pro méreni zivotnich funkci, mohou byt vyuzity k
predikovani zastavy srdce a dalgich skute¢nosti, které ohrozuji pacienta na zivoté. Z sirsiho
hlediska lze Fici, ze analyza Big Data pomiZe zlepgit jak prevenci, tak i samotnou vfasnou
diagnozu a 1écbu riznych onemocnéni. Analyzy lze pouzit i k predikovani pribéhu epidemii
a jejich $iFeni nap¥. pomoci sledovani mechanického pohybu obyvatelstva. [10]

2.3.5 Véda a vyzkum

Nejvétsim spole¢nosti v této oblasti je CERN — Evropska organizace pro jaderny vyzkum.
Datovy tok zde provadénych experimentti lze povazovat za velice praktickou ukazku vyuziti
Big Data technologii ve védé. Provadéné experimenty produkuji az 25 GB/s dat, z kterych
je ukladano pouze 0,01 %. Pro analytickou ¢innost se zde pouziva nap¥. Hadoop, Oracle DB.

[6]

2.3.6 Stavebnictvi

Tato oblast vyuziti Big Data je tizce svazana s IoT (Internet véci), jelikoz jsou v chytrych
stavbach zpracovavana data z méficich senzort, na zakladé kterych jsou vyhodnocovany
nékteré skutecnosti. Jako priklad 1ze uvést svételny a tepelny senzor, ktery upozornf systém
na vysokou intenzitu slunecniho svitu na zdpadni strané domu, pfiem?z systém zareaguje
zavienim rolet na oknech. Dalsim pfikladem miiZe byt monitoring volnych parkovacich mist
vyuzivany napf. v ndkupnim centru Chodov Praha.

Most St. Anthonyho ve Spojenych stiatech americkych obsahuje vice nez 200 sensort
zabudovanych na strategickych mistech stavby, které métri zmény chovani stavby v disledku
zmén teplot. [75]

2.3.7 Vyvoj techniky

V oblasti vyvoji techniky se do popfedi dostava oblast automobilizmu. Nové automo-
bily jsou plné elektrickych senzorti, které pomahaji fidi¢im, chrani posadku nebo kontrolujf
funkénost celého vozu.
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Pomyslnou Spickou ledovce v automobilismu jsou vozy Formule 1, které se skladaji pfi-
blizné z 25 000 soucasti, kazda z nich pak predstavuje néjaké riziko poskozeni. Z tohoto
divodu jsou vozy podrobeny vysokovykonostnim testtm, p#i kterych obsahujici senzory na
soudéstkach méfi jizdni vlastnosti, vlastnosti motoru apod. Béhem Velké ceny USA v roce
2014 bylo shromézdéno 243 TB dat. Komponenty pro vozy Formule 1 jsou vyrdbény na
zékladé datovych analyz. 53]

Dalgim zdrojem obrovského mnozstvi dat v oblasti techniky jsou dopravni letadla, kterd
béhem jednoho letu mohou vygenerovat az 5 TB dat. [74]

2.3.8 Marketing

Big Data hraji velkou roli v marketingu, at uz je vyuzivina metoda omni-kanalového
nebo multi-kanalového marketingového piistupu. Diky ziskanym datim se lze jednoznacéné
zaméfit na uzivatele a predlozit mu nabidku na miru. [55]
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Kapitola 3

Zpracovani Big Data

Analytické nastroje pro zpracovani dat kladou vétsi naroky na hardware, zejména se
zvySujicim se poctem zpracovavanych zaznami nebo slozitosti vypodcti. Konkrétné se jedna
o vét§i naroky na RAM pamét, vypodcetni vykon procesoru nebo propustnost sité.

Resenim tohoto problému je moznost skilovani navySenim vykonu dostupnych stroji
pomoci nového hardwaru nebo zFizeni clusteru, ktery distribuuje problémy na vice uzli,
¢imz docilime toho, Ze vypocty budou probihat paralelné. Tim se snizi naroky kladené na
hardware. Dalsi moZnosti je vyuziti cloudovych sluzeb, které nabizi konfiguraci vypocetnich
jednotek a clustert dle pozadavki dané aplikace. Sluzby jsou zpoplatnény na zakladé objemu
prenesenych dat nebo vyuziti procesorového ¢asu. Vyhodou cloudovych sluzeb je, Ze jsou data
zélohovana v datovém centru, uzivatel tak nemusi fesit vypadky nebo poruchy hardwaru.
[14]

Nejznaméjsimi produkty cloudového Fedeni jsou Microsoft Azure, Google Cloud Platform,
Amazon Web Services, Oracle Cloud nebo IBM Cloud. [16]

Zpracovat Big Data nenf prakticky mozné jinym zplisobem nez vyuzitim distribuovaného
piistupu. V této oblasti se pracuje s tak velkym mnozstvim dat, Ze b&Zné softwarové nastroje
nejsou schopny tak velké mnozstvi dat pojmout a zpracovat v rozumném Case. [14]

3.1 Metodika zpracovani Big Data

Zakladni pristup pro zpracovan{ Big Data se odviji od distribuce problému na cluster
propojenych uzli. Velikost clusteru se pfizpiisobuje potifebam daného Fefeni problému. Uzly
v clusteru mohou tvotit i b&zné pocitace, coz snizf nédklady na vytvoieni clusteru, a pfesto
bude cluster mnohem vykonnéjsi nez jeden supervykonny server. Distribuce problému do
clusteru mé ov8em sva omezeni a problémy, napiiklad problémy s vypadky sité, distribuc{ a
konzistenci dat. [22]

3.1.1 Skalovatelnost

Skélovani je z pohledu systému pro zpracovani dat schopnost aktivné reagovat na zmény
pozadavkl na systém. V pifpadé zpracovani Big Data se jedna o celkovou zatéz systému a
objem zpracovavanych dat. [22]
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Standardni databazové systémy vyuzivaji k navySeni vykonu vertikalni skdlovani. Do-
chézi k navygeni vypocetniho vykonu a upgradu hardwaru na trovni p¥islusného serveru.
Toto zvySen{ vykonu vystac¢i mnoha aplikacim, ale nedochézi k tak velkému naristu vykonu,
aby bylo moZné zpracovat Big Data. Pfestoze vertikalni gkalovani vypada jako jednoducha
moznost ziskdni vy$siho vykonu, a to pouze upgradem serverti, ma i sva tskali, kterymi jsou
[22]:

Vendor lock-in — Vykonné servery jsou vyrabény malym mnoZstvim specializovanych
firem. Upgrade je nutné provadét u stejné firmy.

Naklady — Vykonné servery jsou mnohem draz$f nez stanice s béznym hardwarem.

e Omezeni vykonu — Kazdy server ma i po zna¢nych upgradech urcitd omezeni, vykon
tedy neni mozné neomezené navysovat.

e Implementace — Béhem implementace je nutné brat v potaz vykon serveru, pouzitého
hardwaru a s nim i maximalni moZnou datovou velikost a propustnost dat.

Opakem vertikalniho gkalovani je Skalovani horizontilni, které distribuuje problém na
vice uzlti, ¢imz lze eliminovat hlavni nevyhody vertikalniho sk&lovani. V systému vice uzli
(clustert) lze pracovat s béZnym levngjsim hardwarem. Problém je pocitan paralelné, &mz
dochazi k navygeni vykonu. Velikost clusteru nema své omezeni, cluster miize obsahovat rtizné
mnozstvi uzli a pracuje vzdy stejné. Velikost dat ke zpracovani neni nijak omezené. Nicméné
ani toto feseni neni zcela dokonalé. Horizontalni skalovani Ize povazovat za optimalnf{ FeSenf{
pouze, pokud sit clusteru splije nasledujici podminky [73]:

e Spolehliva sit — 100% spolehlivost, bez vypadki
e Nulové zpozdéni na siti

e Neomezena sirka pasma

e Zabezpecena komunikace na siti

e Neménni topologie sité

e Administrator sité je pouze jeden

e Homogenni sit

e Nulové niklady na prenos dat

Vétsiny téchto podminek lze dosdhnout pouze za speciélnich situaci nebo jich dosdhnout
nelze. Distribuované zpracovani dat se snazi témto podminkam alespon piiblizit. [22]
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3.1.2 Konzistence

Pro efektivni a korektni zpracovani dat je potieba zajistit jejich konzistenci, tedy sprav-
nost a aktualnost dat [22]. V zavislosti na typu aplikace neni vzdy nutné povazovat kon-

vvvvvv

vvvvvv

konzistenci. Vynuceny konzistentni stav dat v databézi zpomaluje praci s daty. [41]

Standardni databdzové systémy pracuji s integritnimi omezenimi, kterd urcuji podminky;,
jak majf data vypadat na zaklad& pozadavkid dané aplikace. K dodrzen{ integritnich omezenf{
a aktualnosti dat jsou vyuziviny transakce. Transakce jsou definovany jako sekvence logicky
navazujicich operaci, které previdi data z jednoho konzistentniho stavu do druhého. B&hem
transakce mohou byt data v nekonzistentnim stavu. Dilezité vsak je, aby byla opét konzis-
tentni po jejim dokonéeni. Pro zachovini konzistence dat je tfeba, aby transakce splhovali
urcité vlastnosti, které jsou oznacovany na zakladé jejich po¢ate¢nich pismen jako ACID [22]:

e Atomicita (atomicity) transakce — Transakce neni délitelna. Transakce prob&hne
celd nebo neprobéhne vibec.

e Konzistence (consistency) dat — Transakce zajisti pfechod dat z jednoho konzis-
tentnfho stavu do druhého.

e Izolace (isolation) transakci — Transakce se vzdjemné neovliviji. Operace probi-
hajici v jedné transakci jsou skryté pfed ostatnimi bézicimi transakcemi.

e Trvalost (durability) transakce — Zmény provedené transakci se po jejim tsp&sném
dokonceni ulozi v databézi.

Diky ACID vlastnostem transakce nikdy nenarusi konzistenci dat v databézi. Aby byly
tyto vlastnosti zachovany, je nutné fesSit soubéh a izolaci transakci, jelikoz nad datab&zi
pracuje vice uzivateld najednou. [22]

Transakéni zpracovani s ACID vlastnostmi nelze vyuzit v distribuovaném databédzovém
systému, jelikoz by zpracovani velice zpomaloval. Z divodu distribuce dat, replikace a vy-
padku sité by bylo dosazeni konzistentniho stavu velice nédro¢né. Pro zpracovani dat v dis-
tribuovaném prostiedi se vyuziva pfistup zvany CAP teorém [7]:

e Konzistence (consistency) dat — V databazi je uloZena pouze jedna aktualni verze
dat.

e Dostupnost (availability) dat — Systém je vzdy dostupny, zpracuje veskeré poza-
davky na ¢teni/zapis do systému.

e Odolnost (partition tolerance) sité vii€¢i rozpadu - Systém je funkéni i po roz-
padu na nékolik individualnich ¢asti z divodu vypadku sité.

Jak je vidét na obrazku 3.1, idedlntho stavu by bylo dosazeno prinikem vsech tii vlast-
nosti. Dle Erica Brewera lze v distribuovaném prostredi véak dosdhnout pouze dvou vlastnosti
zarovei. 7|
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odolnost v{ci
rozpadu

dostupnost

Obrézek 3.1: CAP teorém. [22]

Ve skutecnosti ale nelze distribuované prostiedi prakticky vyuZivat bez oSetfeni odol-
nosti vici rozpadu sité. CAP teorém spiSe poukazuje na to, Ze pifi praci s distribuovanym
systémem je potfeba sniZzit pozadované naroky. Kvili nepfesnosti CAP teorému je potieba
se zabyvat ob¢asnou konzistenci dat. Obcasné konzistence dat je alternativou modelu ACID
u standardniho transakéniho pfistupu. Lze ji popsat podle modelu BASE — distribuovany
systém je po celou dobu uzivani pfevazné dostupny. Systém je nedeterministicky, dynamicky
a dochézi v ném k neustalym zménam. V systému neni zarucena neustald konzistence. Diky
témto vlastnostem lze dosdhnout vysoké skalovatelnosti, a tim i navySeni vykonu systému,
ovSem na tkor nizsi konzistence dat. [22]

3.1.3 Distribuce

Jak jiz bylo zminéno, zpracovani Big Data je distribuované na vice uzli v clusteru, s
¢imz tzce souvis{ i distribuce dat na uzly. Pro optimalni distribuci dat jsou vyuzivany dvé
techniky nebo jejich kombinace. Jedna se o rozdéleni dat (tzv. sharding) nebo replikaci dat.
[45]

Sharding umoziuje rozdélit data na mnozZiny, tzv. shards, a ulozit je na jednotlivych
uzlech clusteru (viz 3.2), coz podporuje horizontélni Skilovani, nebot uzivatel pfistupuje
pouze na uzly, obsahujici pro néj pot¥ebna data. [45]
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Obrazek 3.2: Vizualizace shardingu. [22]

Je patrné, ze strategie rozmisténi a uloZeni dat je velice dilezitd pro dobrou efektivitu
celého systému. Zpravidla je snaha rozmistit data tak, aby byla uloZena mezi uzly rovno-
mérné. Dale je potieba minimalizovat poéet uzli, na které se pri dotazech musi pfistupovat,
nebot souvisejici data se ukladaji spole¢né, a optimalizovat ulozeni dat na zakladé geogra-
fické p¥islusnosti k méstu, zemi, firmé apod. Sharding nepo¢ita s moznosti vypadku sité. Po
vypadku nékterych uzld jsou na nich ulozené data nedostupna. Z tohoto divodu se sharding
¢asto kombinuje s replikaci. [45]

Druhou alternativou distribuce dat je replikace. Replikace slouzi k uloZeni shodnych dat
na vice uzlech, ¢imz se pfedchézi vypadkum sité. Pro replikaci lze vyuZit jeden z osvédéenych
zplsobi Fizeni prace s uzly, a to master-slave nebo peer-to-peer. Obé techniky replikace maji
sva, omezeni. Napiiklad pokud dojde k soubéhu transakci, mohou se data na uzlech stat
nekonzistentnimi. [45]

Master-slave replikace mé jeden primarni uzel a nékolik sekundérnich uzli. Primarni uzel
slouzi k obsluze pozadavkd na zapis. Sekundéarni uzly obsluhuji pozadavky pro ¢teni. Nevy-
hodou tohoto pfistupu je moznost vysokého zatizeni primérniho uzlu, v disledku mnoha
pozadavkl na zapis, a vznik tzv. bottlenecku, kdy je propustnost zapisu do systému sta-
novena vykonem primarniho uzlu. Proto se tento pFistup replikace hodi vice pro systémy,
v ramci kterych dochazi spise ke Cteni, zatimco zapisy jsou provadény miniméalné. JelikoZ
v8echny uzly obsahuji shodnéa data, lze pfi vypadku primarniho uzlu nahradit tento uzel
jednim ze sekundérnich uzla, zatimco systém bude stéale stabilné fungovat. [45]
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Obrazek 3.3: Vizualizace replikace Master-slave a Peer-to-peer. [22]

Peer-to-peer replikace ma v8echny uzly na stejné trovni. V8echny uzly tedy zpracovavaji
jak pozadavky na ¢teni, tak na zapis. Tato technika odstraiuje problém zahlceni primarniho
uzlu, ktera hroz{ u replikace master-slave. Pii zapisech je nutno propagovat zménu dat mezi
uzly, coz zvysSuje naroky na komunikaci. Zaroven dochazi ke zvyseni rizika moznych konfliktu
pri zméné stejnych dat vice uzivateli nebo p¥i ¢teni béhem nekonzistentniho stavu. [45]

Posledni moznost{ distribuce dat je kombinace shardingu a replikace dat. Data je nejprve
potfeba rozdélit do mnozin dle strategickych podminek, nasledné jsou replikovany na vice
uzli dle vybraného druhu replikace. [45]

3.2 Architektura reSeni Big Data

V oblasti Big Data se zabyvame zpracovanim dat davkové a zpracovanim dat v redlném
case. Nejdilezit&jsim je si uvédomit, Ze data jsou neomezené a stéle v pohybu. Je zapotiebi
si urcit jaka data jsou dulezitd pro zpracovani v redlném case a jaka data ,staéi zpracovat
davkové. Zpracovani Big Data pfindsi rozmanitost v objemu, rychlosti a struktufe dat. Diky
tomu je vyzadovana vysoka Skalovatelnost, odolnost vci chybdm a predvidatelnost jakéa data
zpracovat jakym zpusobem. [56]

Dveé nejznaméjsi architektury jsou Kappa a Lambda architektura. [56]

3.2.1 Kappa Architektura

Dnes jedna z nejbéznéjsich architektur pro zpracovani dat v redlném ¢ase navrzena Natha-
nem Marzem. Navrzena tak, aby odolavala chybam, méla nizkou odezvu a vysokou skélo-
vatelnost. Kappa architekturu lze rozdélit na dvé vrstvy — dédvkové zpracovani, streamové
zpracovani. [56]

Vrstva pro davkové zpracovani uklada surova data a nasledné je zpracuje tak, aby byla
vhodné pro néaslednou konzumaci/analyzu, data jsou poskytovana servisni vrstvou. Rozsah
dat zpracovanych davkou mize byt v f4du nékolika hodin az let. Streamova vrstva zpracovava
prichozi data v redlném case. [56]

Vysledny dotaz na data miize vyuzit informace z obou vrstev. Davkové zpracovani posky-
tuje informace, které jsou vice komplexni a maji vétsi datovou kvalitu. Zatimco streamové
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zpracovani poskytuje aktualni data. Pokud data zpracovavané streamem pozbydou svou plat-
nost, jsou nahrazeny daty z davkové vrstvy. [56]

Batch Layer Serving Layer

Batch View

Streaming

Data

Obrazek 3.4: Kappa architektura. [56]

Nejvétsi vyhodou této architektury je, Ze dokazZe pracovat nad davkové zpracovanymi daty
i pfi zméné implementace a nen{ omezena pouze na streamovana data. Nevyhodou tohoto
pristupu je, Ze je zapotiebi spravovat dvé vrstvy pro davkové a streamované zpracovani. |56]

3.2.2 Lambda Architektura

Ponékud jednodussi pristup voli Lambda architektura, kterd cili pouze na zpracovani
streamovanych dat. Tato architektura byla navrZzena Jayem Krepsem. Data jsou zpracova-
vana jako jeden stream. Pokud dojde ke zméné implementace, jsou ptvodni data piFehrana
nové ziskanymi. [56]

Tato architektura se pokousi zjednodusit Kappa architekturu tim, ze udrzuje pouze jednu
vrstvu, dotazy jsou pak smérovany pouze na jedno ulozisté dat. Za nevyhodu lze povazovat
samotné zpracovani pouze streamovanych dat, které nejsou vhodné pro vSechny dotazy.
Napiiklad vicenasobné udélosti, navazujici udalosti, idrzba objednavek, které je jednodussi
zpracovavat davkou. [56]

Pro vétsinu FeSeni, kterd zpracovavajl data v redlném case je Lambda architektura vhod-
néjsim resenim. Zejména pokud jsou analytické vysledky davkového a streamového zpraco-
vani identické. Nékteré situace, kdy jsou vysledky analyzy dat zcela odligné, vyzadujf vyuziti
Kappa architektury. [56]
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Real-time Layer Serving Layer

Streaming Real-time View
Data

Obrazek 3.5: Lambda architektura. [56]

3.2.3 Architektura Apache Hadoop

Architektura samotného FeSeni Apache Hadoop je velice podobnéa tradiénimu feSeni re-
la¢nich databazi, ulozenych v datovych skladech. Lize ovSem nalézt i rozdily, které jsou dané
charakteristikou zpracovavanych dat. V oblasti Big Data je zapotfebi vénovat mnohem vétsi
pozornost transformaci dat, aby bylo mozné ziskat pozadovana data. [43]

Nésledujici obrazek 3.6 zobrazuje architekturu systému Hadoop, kterou lze rozdélit do
nékolika vrstev [46]:

Business Intelligence and Analytic Layer

DalAS s Query, Reporting, Data Mining, Predictive Analytics

Data Connections

Management

“

Data Access

Data Processing

MapReduce Framework

Data Storage

Obrazek 3.6: Hadoop Big Data system. [46]

e Datové ulozisté — Nestrukturovana data
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e Zpracovani dat — Transformace

Datové ulozisté urcené pro pfFistup (datovy sklad)) sité viéi rozpadu — Data
vhodnd k analyze

Sprava pristupu

Datova pfipojeni

Architektura obsahuje ulozisté podobné datovému skladu, ktery uklada jiz zpracovana
jsou ale vrstvy pod datovym skladem, které umoziuji provadét datové operace nad velkym
mnozstvim nestrukturovanych dat. [43]

Princip feseni Big Data je u vSech vyrobcil podobny schématu na obrazku 7. VSechna
FeSenf jsou spojena komponentou MapReduce, pomoci které dochazi k distribuovanému zpra-
covani dat. Bezpochyby nejzndméjsim a nejvyznamnéjsim FeSenim je vySe zminény systém
Hadoop a z né&j odvozené nastroje. Hadoop je vyuzivan vétSinou soucasnych open-source i
komer¢nich feseni a stal se standardem v oblasti Big Data. [43]

Apache Hadoop je systém tvofen velikym mnoZstvim nastrojt pro zpracovani Big Data
(viz 3.4), diky témto nastrojim lze v Apache Hadoop implementovat Kappa i Lambda ar-
chitekturu, napf. pouzitim Spark a Kafka, Hive.

3.3 Postup zpracovani Big Data

Samotné zpracovani dat probihd na zaklad€ modelu, vlastnosti samotnych dat a pouzitych
technologii. Obecné lze proces zpracovani rozdélit do nékolika fazi a podprocest, kterymi
jsou sprava dat a analytické zpracovani. Sprava dat se zabyva samotnym ziskdnim dat, jejich
zpracovanim a p¥ipravou pro prezentaci ¢i analytické zpracovani. Analyticky proces zahrnuje
vytézovani dat, statistickou analyzu dat, matematické modely atd. [12]

Zpracovani Big Data

Sprava dat Analyza dat
Sber Extrakce :ﬂ?t?grzzz Analyza Interpretace
Nahrévani Gisténi greg Modelovani P
Prezentace

Obrazek 3.7: Schéma zpracovani Big Data. [12]

25



KAPITOLA 3. ZPRACOVANI BIG DATA

3.3.1 Sbér dat a nahrani dat do systému

V prvni fazi je nutno se vénovat tomu, z jakych zdroji data ziskat, jaka data a jakym
zplisobem budou do systému nahrana. V této fazi nejsou data nijak zpracovavana. [12]

Je nutné se soustiedit pouze na relevantn{ data, ¢imz zredukujeme celkovou velikost
datové sady. Relevantni data lze vybrat dle vyhledanych informaci nebo na zakladé filtra,
které se dle nastavenych pravidel snazi odfiltrovat nechténa data tak, aby nedochazelo ke
ztraté relevantnich dat. Béhem této faze je potfeba se vénovat i generovani metadat. [12]

3.3.2 Extrakce informaci a ¢isténi dat

Data nahrana do systému nebyvaji vétSinou ve formé, kterd by byla vhodna k nasled-
nému zpracovani a analyze. Proto je data potfeba prevést do vhodné podoby. Kvili rtiznym
formattm, malé datové kvalité a rtizné komplexnosti dat, je tato faze velice ¢asové narocna.
V této fazi jsou Casto vyuzivany ETL nastroje pro pievod dat do strukturované podoby. [12]

3.3.3 Datova integrace, agregace a prezentace

Poté, co jsou data prevedena do strukturované podoby, je potfeba je i vhodné ulozit, tak
aby byla struktura pocitacové srozumitelna. Je velice diilezité se zaméfit na navrh databaze
a zpusob uloZeni dat. Nevhodny zptsob uloZeni dat muize velice ztiZit naslednou analyzu.
[12]

3.3.4 Analyza a modelovani dotazi

Féze analyzy a modelovani dotazi zahrnuje metody pro zpracovani dotazi, vytézovani
dat a TeSeni analytické tlohy. Vyhodou Big Data je, Ze poskytuji dostatetné velky vzorek
dat pro analyzu. Nevyhodou je, ze data jsou plna Sumu, jsou vnitiné provizané, dynamicka
a nelze jim ve v8ech piipadech diuvéfovat. Statisticky ziskané informace lze i pres dané nevy-
hody brat jako prokazatelné, nebot individualni vykyvy v datech jsou kompenzovany poc¢tem
vzorkil. V této fazi je vétSinou vyuZivana jedna nebo vice analytickych metod, které se mo-
hou pouzivat iterativné. Dale lze kombinovat riizné techniky vytézovani dat se statistickou
analyzou nebo matematickymi modely k ur¢eni zavislosti proménnych. [12]

3.3.5 Interpretace dat

Zavéretnd faze zahrnuje préaci s néstroji, které dokaZzou interpretovat vysledky analyz
v ¢o nejsrozumitelnéjsi podobé. Diky komplexnosti Big Data neni tato faze jednoducha,
interpretace pouhych vysledkt ¢asto neni dostacujici a je potfeba poskytnout informace
i o analytickych procesech a zdrojich dat. Proto je velice dilezité mit vytvofend kvalitni
metadata. Existuji systémy, které nabizi vizualiza¢ni nastroje. Vizualizace je jednou 7z nej-
srozumitelnéjdi forem interpretace — informace jsou zobrazovany v abstraktni, schématické
formé. VizualizaCni nastroje nabizi moznost dohledat pivod dat nebo piehrat analyzu krok
po kroku, ¢imz dokazi poskytnout komplexni informace o vysledcich. [12]
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3.4 Apache Hadoop

Jak jiz bylo zminéno, standardem v oblasti zpracovani Big Data se stal systém Hadoop,
ktery se sklada z nékolika komponent pro spravu Big Data. Hadoop pfedevsim poskytuje
vypocetni model MapReduce pro distribuované zpracovani velkého mnoZstvi dat, zaroven
dokéze data ulozit na distribuovaném ulozisti.

Apache Hadoop je open-source framework spole¢nosti Apache Software Foundation. Ci-
lem frameworku je poskytnout paralelni zpracovani, analyza a ulozeni velkych datovych
objemii v pocitacoveém clusteru, ktery je tvofen b&zné dostupnym hardwarem. [63]

Poprvé podobnou technologii pouzila spole¢nost Google pro potfeby vyhledavace. Byl vy-
tvofen distribuovany souborovy systém Google File System s podporou paralelniho zpraco-
vani dat. Hlavni myslenkou bylo zpracovani dat pomoci modelu MapReduce, ktery umoziiuje
velice rychlé zpracovani paralelné uloZzenych dat. Na zéklad€ tohoto konceptu byl vytvoren
nastroj Hadoop. [18]

Hadoop je zaméren na ziskidvani informaci, které by byly béznymi prostiedky nedosazi-
telné. Velkou vyhodou je, ze dokdze pracovat s mnoha dostupnymi forméaty a typy soubori.
Pro dosazeni vysoké skalovatelnosti ma Hadoop specificky model pro pristup k vypoctam.
Vypocetni funkce jsou pfitfazoviny k dattim, namisto standardniho pfistupu p¥idéleni dat k
vypocetni funkci. Hadoop je provozovan na nékolika vzdjemné propojenych serverech, které
mezi sebou spolupracuji. Diky tomu je dosazeno vysoké odolnosti vii¢i chybam. V piipadé
nedostupnosti nékteré kopie dat, je dotaz pfesunut na jiny server v clusteru. Stejny p¥istup
mé Hadoop i k vypocetnim tloh&dm. Pokud néjaka tloha selZe, pfesune se cela tloha na jiny
paralelni server, na kterém se spusti. [3]

Hadoop se sklada ze ¢yt klicovych komponent [63]:

Hadoop Common - Sprava knihoven pro Hadoop moduly.

Hadoop Distributed File System (HDFS) — Distribuované souborové ulozisté.

Hadoop YARN — Néstroj pro spravu tloh a clusteru.

Hadoop MapReduce — Nastroj pro paralelni zpracovani velkych datovych objemi.

Dnes pod Hadoop spadé nékolik projekti, které se zabyvaji zpracovanim Big Data. Do-
hromady tvof{ komplexn{ systém pro spravu dat. V8echny nize uvedené projekty jsou pod-
porovany prostiednictvim Apache Software Foundation [63]:

e Ambari — Webovy néstroj pro vytvafeni, spravu a sledovani clusteru Apache Ha-
doop, ktery zahrnuje podporu Hadoop HDFS, Hadoop MapReduce, HCatalog, HBase,
ZooKeeper, Oozie, Pig a Sqoop.

e Avro — Nastroj pro serializaci dat.
e Cassandra — Vysoce Skalovatelna databéze s vysokou dostupnosti.
e Chukwa — Distribuovany systém pro analyzu dat.

e HBase — Distribuované sloupcova databaze.
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e Impala — Nativni analitickd databaze pro Apache Hadoop [64].

e Kudu — Vrstva nad Apache Hadoop, kterd umoziuje rychlou analyzu Fast data [66].
e Hive — Distribuovany datovy sklad.

e Mahout — Knihovna pro strojové uceni a vytézovani dat.

e Pig — Jazyk pro analyzy rozsahlych datovych celki.

e Spark — Programovaci model pro zpracovani streamovanych dat.

e Tez — Framework pro praci s acyklickymi grafy.

e ZooKeeper — Sluzba pro koordinaci distribuovaného zpracovani.

3.4.1 Hadoop Distributed File System

HDFS je virtualni distribuované ulozi§té. Souborovy systém zprostiedkovava distribuci
dat na jednotlivé uzly Hadoop clusteru. Metadata, kterd popisuji ulozena data, jsou posta-
vena mimo cely cluster na jeden uzel. HDF'S fesi vykonnost clusteru, optimaln{ uloZeni dat a
také odolnost clusteru vici vypadkim. Souborovy systém je pouze virtualizovany, neni tedy
zapotiebi Tesit, kde jsou data fyzicky uloZena. Stadi pouze nalézt vhodny uzel pro ulozeni
dat a zajistit nasledny pFistup k dattum. Diky davkovému pFistupu pomoci MapReduce je
ptistup na data, jejich ¢teni a zapis, sekvenéni. Tudiz je ¢teni i zapis velice rychlé, nejdéle
trva nalezeni dat. [63]

Samotna data jsou uloZzena do blokti o fixni velikosti. Bloky jsou ulozeny ve vice kopiich
v celém clusteru, ¢imz je zajisténa dostatecna redundance pii vypadku. Na fyzické vrstvé
je jeden uloZeny blok rozdélen na nékolik podbloki na souborovém systému uzlu. Oproti
lokalnimu souborovému systému jsou data ukladana jinym zptisobem. Pokud neni na HDFS
obsazen cely blok, neni povaZzovéan za obsazeny, jako je tomu u lokalniho souborového systému.
Souborovy systém HDFS vychézi z architektury master-slave, kde NameNode je master uzel
a DataNode jsou uzly typu slave. [63]

3.4.2 NameNode

NameNode je master uzel, ktery je jediny svého druhu v celém clusteru. Ukolem masteru
je spravovat metadata, samotna data nejsou na tomto uzlu ulozena. Z divodu jedineénosti
je tento uzel umistén na vykonném a spolehlivém uzlu. Master nevykonava zadné vypocetni
operace. Pii ¢teni dat klient pogle pozadavek na NameNode, ktery obsahuje informace o tom,
kde jsou data ulozena. Nevyhodou tohoto feSeni je, Ze NameNode neni nahraditelny. Pokud
nastane vypadek na tomto uzlu, je tim ovlivnén cely cluster. Bézné je instalovan sekundérn{
NameNode, ale ani toto feSeni neni 100 % spolehlivé. [63]

28



3.4. APACHE HADOOP

3.4.3 DataNode

DataNode reprezentuje zastupce ze skupiny uzlt typu slave. DataNode obsahuje bloky
dat uloZenych v HDFS. P¥i zapisu do HDFS je soubor rozdélen do nékolika bloki a Name-
Node uré¢i, kam maji byt data uloZena. Nasledné uz probiha komunikace klienta s DataNody.
Po ulozeni bloki probihd komunikace mezi DataNody a replikace dat na dalsi uzly. Pokud
bude néjaky uzel nedostupny, je jeho funkci schopen zastat jiny uzel, ktery ma ulozena
shodné data, soubory jsou vzdy dostupné. [63]

Metadata (Name, replicas, ...):
/home/foo/data, 3, ...

Metadatg_,ops"" Namenode

Block ops

Read Datanodes Datanodes

* | |
A [ -~ = Replication a0 -
O O u Blocks

\ . y
N v

Rack 1 Write Rack 2

Obrazek 3.8: Architektura HDFS. [63]

Zakladni vlastnosti HDFS [63]:

e Optimalizace pro velké soubory — Systém je typicky pouzivan pro soubory od
nékolika gigabytt az po terabyty. HDFS je optimalizovan pro praci s takto velkymi
soubory a poskytuje dostate¢nou propustnost dat.

e Odolnost proti chybam — Neustale probihd monitoring uzlt celého systému. Pfi
vypadku je zajisténa obnova z této chyby. Jelikoz je cely systém slozen z velkého
mnozstvi uzld, je velkd pravdépodobnost selhdani. Prakticky neustéile je nékterd c¢ast
HDFS nefunkéni.

e Cteni /Zapis — Jiz architektura Master-slave napovida, Ze systém je orientovan pie-
vazné na operaci ¢teni. Aplikace postavené na HDFS vyuZzivaji write-once/read-many
model. Soubor, ktery je vytvoren, jiz neni modifikovan, ¢imz se zjednodusi problémy s
koherenci dat a zvySuje se propustnost.
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e Diiraz na propustnost — HDFS je navrzeno spiSe pro déavkové zpracovani misto
interaktivniho pfistupu. Proto jsou pro praci s HDFS vhodné aplikace zalozené na
MapReduce modelu.

e Vypocet u zdroje dat — Vypocet pozadovany aplikaci je mnohem efektivnéjsi, po-
kud je proveden v blizkosti dat, na kterych pracuje. To plati zejména tehdy, kdyz je
velikost souboru dat obrovska. Tim se minimalizuje pretiZeni sité a zvySuje se celkova
propustnost systému.
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Datova pumpa - ETL

ETL z anglického Extract, Transform, Load je proces, ktery je zodpovédny za extrakci,
transformaci a nac¢teni dat z jednoho nebo vice zdrojovych systému do cilového systému [47].
Jedn4 se o tzv. datovou pumpu [57].

ETL mtze byt pouzito mnoha zptisoby. Naptiklad pro ziskdni do¢asné podmnoziny dat
pro reporty nebo jiné aéely, ziskani trvalé sady dat pro ucely uskladnéni v datovém skladu
nebo datovém trzisti. ETL lze pouzit i ke konverzi databaze jednoho typu na typ druhy nebo
pii migraci databaze ¢i platforem na jinou. [44]

ETL je Casto porovnavano s druhym pfistupem implementace datovych pump — ELT
(Extract, Load, Transform), ktery zdrojova data nejprve prenese do cilového ulozisté, a na-
sledné jsou nad pozadovanymi daty provadény transformace, ktera data pfipravi pro pouziti.
[44]
covavanych dat. ETL je v porovnan{ s ELT mnohem vice zaméfeno na pfesné zacileni na
pozadovana data. [57]

Source Destination

Extract> Trans@ Load >

Obrazek 4.1: Schéma datové pumpy - ETL. [52]

100
1l

4.1 Extrakce

Extrakce je operace, v rdmci které jsou ziskdny data ze zdrojového systému pro pozdéjsi
pouziti v ciflovém systému. Vytvoreni a navrh procesu pro ziskdni dat je jednim z nejvice
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¢asové narofnych dkont v ETL. Systémy, které obsahuji zdrojova data, mohou byt velice
slozité a nemusi mit dobrou dokumentaci. Proto je velice obtiZné urdit, jaka data extrahovat
a jaka ne. Vybér zdrojovych dat obnasi ¢asové naro¢nou analyzu zdrojového systému. [25]

4.2 Transformace

Féze transformace aplikuje na extrahovana data soubor pravidel za tGcelem jejich nacétent
do cilového systému. Transformace dat neni pouze jednoduché mapovani jednotlivych sloupci
a tabulek na urcitd mista v cilovém systému. Casto je zapotfebi data zménit a upravit tak,
aby odpovidala cilovému systému a omezené integrité dat na cilovém systému. [47]

Proces transformace miize obsahovat tyto slozky [61]:

Proces ¢isténi dat — Nahrazeni NULL hodnot za nuly, nahrazeni ,Male“ za ,M*“ atp.

Proces selekce — Filtrovani pouze urcitych hodnot, nap¥. sloupcu.

Aplikace byznysovych pravidel — Vypocet novych hodnot.
e Spojovani dat z vice zdroju

Rozdéleni dat na vice ¢asti

4.3 Nacteni

Po dokonéeni vegkerych tkont v transformacéni fazi jsou data pripravena k nacteni do
cilového datového ulozisté. Faze nacéteni zajistuje tento pfesun dat. [47]
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Big Data ETL

Diilezité je ziskat co nejvétsi objem dat, ze kterych lze ¢erpat nové informace. V dnesni
dobé potiebuji spole¢nosti mit piistup k datim razné velikosti a formy — videa, socidlni
meédia, IoT, protokoly ze serverovych stroju, prostorovi data atp. Data vSak nemusi mit
formu, ktera je vhodna pro néaslednou analyzu. Z toho divodu dodavatelé ETL néstroju
pfigli s novym feSenim, které podporuje integraci Big Data pro moZnost zpracovani téchto
dat pro naslednou analyzu. [69]

Charakteristika Big Data klade na celkovou platformu velké finan¢ni néroky a rovnéz na-
roky na efektivitu ukladani dat. Tradiéni ETL nastroje, pracujici se standardnimi datovymi
sklady, uvadéné naroky nezvladaji, proto bylo potfeba, aby pro zpracovani Big Data vzniklo
nové feSeni.

Big Data ETL nastroje byly vyvinuty tak, aby podpofily integraci vice feSeni nez tradi¢ni
datovy sklad. Pokroc¢ilé nastroje ETL umoziujf nacéist a prevést strukturovand i nestruktu-
rovand data velkého objemu do prostifedi Hadoop. Tyto néastroje provadi éteni a zapis vice
soubort paralelné, a zjednodusuji tak slouc¢eni dat do bézného procesu transformace. Nékterd
FeSeni jiz obsahuji pfeddefinované transformace ETL pro transakéni nebo interakéni data.
ETL také podporuje integraci mezi transak¢énimi systémy, datovymi ulozisti, platformami
pro BI a cloudy. [69]

Dmnesni trh nabizi mnoho nastroji pro ETL zpracovani dat. Zpracovani dat formou ETL
v oblasti Big Data nabiz{ vice moZznost{ neZ jen standardizované nastroje:

e Nativni FfeSeni ETL v prostfedi Hadoop — MapReduce, Pig, Hive, Spark

e Standardni ETL nastroje s podporou pro Big Data — Hitachi Vantara (Pentaho)
PDI, Microsoft SQL Server Integration Services

e Big Data ETL nastroje — Talend Open Studio for Big Data, Oracle ODI for Big
Data, Apache Nifi

5.1 Nativni reSeni ETL v prostiedi Hadoop

Prostiedi Hadoopu nabizi nékolik moznosti, jak data zpracovat pomoci ETL datové
pumpy. Na nejnizs{ tirovni se nachézi programovaci model MapReduce, ktery pracuje pfimo
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s daty HDFS. Naopak komplexni ETL néstroje pro Big Data vétsinou pro analyzy vyuzivaji
platformu Hive, které je nejbliz§i standartnimu zpracovani dat pomoci SQL.

5.1.1 MapReduce

MapReduce je programovaci model slouzici pro paralelni zpracovani dat. Implementace
MapReduce programu je mozné v mnoha programovacich jazycich, napt. Java, C++, Python.
Cilem modelu MapReduce je efektivni analyza dat velkého objemu.

Vstupni data jsou rozdélena na malé ¢asti, vétsinou ve velikosti bloku HDFS, oddélené
zpracovana, zkombinovana a nasledné je vypocitan celkovy vysledek. Je potfeba osetfit moz-
nou chybu procesu pro zpracovani. Pokud zpracovani selZze, je vypocet pfesunut na jiny uzel
v clusteru. Bez tohoto oSet¥eni by vypocty byly nespravné. 72|

MapReduce model Fidi cely vypocet, Fedi selhdni procesii a rozd€luje vstupni data na
diléi mnoziny. Samotné analyza pomoci MapReduce modelu probiha ve t¥ech fazich [63]:

e Map — Zpracovani{ diléich ¢ast{ vstupni mnoziny dat.
e Shuffle — Kombinace dil¢ich vysledkd.

e Reduce - Vypocet vysledku.

The overall MapReduce word count process

Input Splitting Mapping Shuffling Reducing Final result

Bear, 1 Bear, 2

Deer, 1 » Bear, 1
River, 1
/ Car, 1
Car, 1 Bear, 2
Deer Bear River Car, 1 Car, 1 Car, 3
Car Car River Car, 1 Deer, 2
Deer Car Bear River, 1 River, 2

Deer, 1 J Deer, 2 ‘ -
Deer, 1 \—1

Deer, 1
Deer Car Bear Car, 1
Bear, 1 River, 1 River, 2
River, 1

Obrézek 5.1: Schéma prubéhu MapReduce programu - pocet slov. [60]

Analyza MapReduce modelem se nazyva job, ktery se dale déli na map a reduce tasky.
Map tasky probihaji na uzlech, kde jsou uloZena data (¢ast mnoziny, kterd je zpracovavana) a
dodr7uji princip datové lokality. [66] Cilem map tasku je zpracovat dil¢i ¢ast vstupni mnoziny
tak, aby bylo nasledné zpracovini reduce taskem co nejjednodussi. Vystupem map tasku je
dvojice klié-hodnota. Po ukonéeni vSech map taski jsou vSechny vysledky seti{dény dle kli¢t
a nasledné presunuty na jeden uzel, ktery obsluhuje reduce task. Reduce task pocita celkovy
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vysledek MapReduce jobu a zapiSe jej na HDFS. Reduce taskt miize byt i vice. V takovém
piipadé jsou vysledky map tasku rozdéleny do oddili podle kli¢i. Oddily jsou pak zpracovany
pomoci reduce taski. [72]

Vyhody a nevyhody MapReduce

MapReduce je velice efektivni zptisob analyzy dat, ktery je velmi dobfe konfigurovatelny
a lze ho optimalizovat. Psani MapReduce programt je slozitéjsi a vyzaduje urcitou znalost
patternu a programovaciho jazyka, proto neni vhodny pro jednorazové analyzy. MapReduce
je ve vétginé pripadech vyuzivan analytickymi néastroji, které nevyzaduji samotné psani Ma-
pReduce programii (nap¥. Hive).

5.1.2 Hive

Hive je open-source softwarova platforma pro datovy sklad, kterd umoziuje spravu vel-
kého objemu dat ulozenych v distribuovaném souborovém systému HDFS. Tato platforma
byla ptvodné vyvinuta spole¢nosti Facebook, aby spravovala a vyuzivala mnoho dat, ktera
jsou denné produkovana na socialnf siti. Jako ulozisté byl zvolen Hadoop, zejména kvili jeho
efektivnimu ukladani a dobré gkalovatelnosti. Hive byl vytvofen tak, aby umoZnil analyti-
ktim, ktefi maji velmi dobrou znalost SQL, spoustét dotazy nad velkou sadou dat uloZenych
v HDFS. V dnesni dobé je Hive tisp&snym projektem Apache a je vyuzivan mnoha spoleé-
nostmi jako obecné a dobfe skalovatelna platforma pro zpracovani Big Data. [72]

Hive umoziuje strukturovani dat uloZenych v distribuovaném ulozisti. Struktura je poté
podobna klasickému relaénimu modelu. [22] Pro vytvareni dotazii nad uloZenymi daty je vy-
uzivan jazyk HiveQL, syntakticky velice podobny SQL. HiveQL umoZzhuje programatorim
implementovat vlastni MapReduce funkce pro lepsi analyzy, kterych by nebylo mozné doséh-
nout s klasickym pristupem dotazovaciho jazyka. Samotné HiveQL querry jsou po spusténi
prevedeny na MapReduce tulohy. [47]

Hive obsahuje dvé komponenty, a to HCatalog a WebHCat. HCatalog je vrstva Hivu,
ktera umoziuje spravu ulozisté Hadoopu, zajistuje praci s nastroji pro zpracovani dat (Pig,
MapReduce) a usnadiuje zapis a ¢teni dat. WebHCat je sluzba, které zprostiedkovava spous-
ténf tloh MapReduce, Pig nebo Hive, a také povoluje praci s metadaty pomoci HTTP roz-
hrani. [26]

Vyhody a nevyhody Hive

Hive umoziuje vyuzivat Hadoop uzivatelim, kteif jsou zvykli na standardni pfistup po-
moci dotazovaciho jazyka SQL. Diky tomu uzivatelim velice zjednodussi praci bez nutnosti
udit se pristup k zcela nové technologii. PFestoze je Hive velice uzivatelsky piivétivy, nemusi
byt feSeni pomoci HiveQL querry optimalni. Analyza pomoci uZivatelskych MapReduce pro-
grami je vétsinou rychlejsi.
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5.2 Big Data ETL nastroj — Talend Open Studio for Big Data

Talend Open Studio je volné stazitelny open-source projekt, ktery se zaméfuje na inte-
graci Big Data. TOS obsahuje grafické vyvojové prostiedi, které poskytuje velké zjednodusent
integrace dat, profilovani dat, integrace aplikaci bez nutnosti se udit zcela nové technologie.
TOS pokryva oblasti Big Data, datové integrace, ETL/ELT, datové kvality, Enterprise Ser-
vice Bus a data managementu. |70]

Vyvojové prostied! nabizi Sirokou skilu knihoven, hotovych komponent a konektora.
Vyvoj probihd pomoci drag-and-drop rozhrani, bez nutnosti programovani. Nativni kod je
generovan na pozad{ a uzivatel do néj mize nahlédnout. Rozséhla skila komponent a konek-
tori je rozSifovana uzivateli, vyvinuté komponenty jsou pak dostupné na Talend Exchange.
Pti pouzivani nové i staré technologie zde s nejvétsi pravdépodobnosti zde naleznete hotové
feSeni. [70]

Talend zjednodusuje integraci Big Data diky vyuzivani nastroja jako je Apache Hadoop,
Apache Spark, Apache Kaftka, Apache Hive, NoSQL databaz{ a dalsich. Diky obsazenym
komponentam agrega¢nich a mapovacich funkci je velice zjednoduSena priace s ETL a ELT
datovymi pumpami. Béhem nékolika minut lze vytvoiit kompletn{ vrstvy pro extrakci, trans-
formaci a nahrani dat. Vyhodou TOS je velice rychlé zpracovani dat, jelikoz na pozadi ge-
neruje MapReduce nebo Spark kdody, které vynikaji vysokou rychlosti zpracovani dat. [70]

Talend nabizi moZnost vyzkouset si praci s Big Daty diky pfipravenému SandBoxu, ktery
stadi pouze nainstalovat jako virtudlni stroj v Oracle VM VirtualBoxu nebo VMware Playeru.
K dispozici jsou Hadoop distribuce Cloudera a Hortonworks. [42]

Vyhody a nevyhody TOS

Velkou vyhodou feSeni od Talendu je Siroka gkila predpfipravenych komponent a moznost
vytvaret feSeni bez specidlnich znalosti procesi na pozadi. Dals{ vyhodou je velice rychlé
zpracovani dat. Za nevyhodu lze povazovat zpracovani dat mimo prostredi Hadoopu. Dochazi
k vzdalenému ¢teni a zapisu, které mize byt pomalé.

5.3 Standardni nastroj pro ETL s podporou Big Data — Hita-
chi Vantara (Pentaho) PDI

Hitachi Vantara (Pentaho) PDI je ETL nastroj, ktery umoziuje pfistupovat k datim,
analyzovat data a ziskdvat uzitecné informace z tradi¢nich dat a z Big Data. Cilem PDI je
zjednodusit spravu velkych objemd dat, bez ohledu na typ dat a pocet zdroji. PDI obsa-
huje grafické prostiedi, které poskytuje uzivateli moznost implementace datovych pump bez
nutnosti programovat SQL a MapReduce programy. [27]

PDI pracuje ve dvou rezimech — transformace dat a fizeni dloh. Rizeni dloh je sekvenéni
sada polozek, které zapouzdiuji danou akci. Pi#kladem mtze byt zkopirovat soubory do
HDFS. Transformace dat se sklad4 z mnoZziny krokt, které bézi paralelné a pracuji nad daty.
Prikladem mtize byt nacteni dat ze systému, vypocteni nového sloupce a nésledné zapsani.
28]
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PDI obsahuje plugin pro Big Data, ktery zajistuje konektivitu pro transformace a pfi-
pojeni do Hadoop, Cassandra, MongoDB. PDI lze propojit prakticky se vSemi znamymi
Hadoop distribucemi. [28§]

PDI je jedinetné v tom, Ze dokdze pracovat mimo i uvnitt Hadoop clusteru. Pfi praci
mimo cluster lze nap¥. naditat data z HDFS nebo Hive. P#i spusténi uvnit¥ clusteru lze
PDI transformace pievést na MapReduce tlohy. PDI lze pouzit jako vyvojovy ndastroj pro
MapReduce tlohy bez nutnosti programovani kodu. [28]

Vytvofeni ETL nebo ELT transformaci pomoci PDI v kombinaci s pFipojenim do Hive
databéze nabizi moZnost prace s daty pomoci standardnich SQL dotazi. Integrace je velice
podobnd tomu, co je znamé pii zpracovani dat z rela¢nich databézi.

Vyhody a nevyhody PDI

Vyhodou PDI je, Ze je to zavedeny néstroj, ktery byl a stéle je vyuzivan uzivateli pro
spravu a integraci standardnich dat. To pFinasi obrovskou vyhodu, jelikoZ se vyvojaF nemusi
seznamovat s novym nastrojem. Nevyhodou PDI je, ze néstroj nebyl pro praci s Big Daty
pfimo vyvinut a vyuzivad pouze plugin, diky kterému umoziiuje praci s Hadoop clusterem.
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Kapitola 6

Seznam sotwarovych prostredkii pro
Big Data ETL

V diplomové praci jsem porovnaval zpracovani Big Data formou ETL pomoci nativniho
nastroje v prostfedi Hadoop — MapReduce, Big Data ETL néastroje — Talend Open Studio
for Big Data, standardniho ETL néstroje s podporou Big Data — Hitachi Vantara PDI. Za
pomoci téchto nastroju bylo implementovano ETL zpracovani bankovnich transakei produktt
s cilem vytvorit sumérni denni report. Néstroje byly vybrany za tcelem porovnani rtznych
pifstupt, které jsou v dnesni dobé pro ETL zpracovani Big Data v nabidce.

Nastroje byly podrobeny méfen{ skilovatelnosti na zakladé zvysujictho se objemu zpra-
covavanych dat. Také byla provedena analyza pracnosti pro dané feSeni s diskuzi viuci dosa-
Zenému vykonu.

6.1 Pouzité nastroje

Pro implementaci v diplomové praci byly vyuzity bezplatné verze néstroji pro ETL
zpracovani Big Data.

Jako distribuce Hadoopu byl zvolen balicek QuickStart VM od spolecnosti Cloudera.
Jednd se o kompletni virtualizovanou single node distribuci Hadoop clusteru urc¢enou pro
testovani, vytvareni demo aplikaci a vyuku. Distribuce Hadoopu je nainstalovina na ope-
ratnim systému CentOS 6.7 a je zabalend do balicku, umoznujici instalaci na Oracle VM
VirtualBox, VMware Worksation Player nebo Docker.

Vycet pouzitych nastroji véetné verzi:

Cloudera QuickStart VM - CDH 5.12

VMware Workstation 14 Player

Talend Open Studio for Big Data 6.5.1

Pentaho Data Integrations Community Edition 8.0
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Kapitola 7

Priprava pro porovnani Big Data
ETL nastroju

Implementace ETL zpracovani dat byly testoviany nad uméle vygenerovanymi daty. Cilem
ETL zpracovani bylo vytvorit denni report z transakci pomoci agrega¢nich funkci a pripojeni
¢iselnikovych hodnot. Zpracovani transakci a vypocet denniho reportu je ¢isté davkové zpra-
covani nad strukturovanymi daty. Proto byla uvazoviana implementace nad HDFS a databazi
Hive, pro kterou je navrzen datovy model a generovani data.

7.1 Specifikace datové domény

Jako testovaci data byla zvolena bankovni data — transakce produktt. Byl navrZzen jed-
noduchy model bankovni transakce, ktery méa vazbu na ¢&iselniky typ produktu a ména.

7.1.1 Datovy model

Datovy model pro testovaci data byl navrzen pomoci Oracle SQL Data Modeleru 18.1,
ktery nepodporuje datové typy databaze Hive. V datovém modelu je uvazovano, ze datovy
typ VARCHAR2 odpovidé datovému typu String.

Zdrojem pro ETL transformaci jsou t¥i tabulky - TRANSACTION, PRODUCT TYPE,
CURRENCY.

Testovaci bankovni transakce, tabulka TRANSACTION, obsahuje identifikator trans-
akce, identifikdtor u¢tu, identifikdtor typu produktu, transakéni ¢astku, identifikdtor mény,
datum transakce a pozndmku k transakci.

Tabulky PRODUCT TYPE a CURRENCY jsou tabulky ¢iselnikovych hodnot a ob-
sahuji vzdy identifikitor a hodnotu.

Cilem pro ETL transformaci je denni report — tabulka REPORT.

Vysledny report obsahuje identifikitor Gctu, typ produktu, sumarni ¢astku transakci za
den, pocet provedenych transakci, ménu a datum.
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EEENE TRANSACTION
P * CURR_UID VARCHARZ I..-‘P . ;EEBIUDNT s Ll i
" CURR_VALUE  WARCHARZ 4 <] =) '
F " PRODTP_UID ARCHARZ
@ CURR_PK(CURR_UID) " TRW_AMOUNT INTEGER
F " CURR_UID
" TRN_DATE
FRODUCT TYPE TRN_NOTE
F " PRODTP_UID WARCHARZ | |& TRN_PK(TRN_ID)
v WARCHART ) =
FRODTP_WALUE  WARCHARZ Ml ™J&2 TRN_PRODTP_FK (PRODTP_UID)
= PRODTP_PK (PRODTP_UID) 3 TRM_CURR_FK {CURR_UID)

Obréazek 7.1: Datovy model zdrojovych tabulek.

REFORT

Pt ACCOUNT_ID
FRODTP_WALUE

AMOUNT INTEGER
TRN_COUNT INTEGER
CURR_WVALUE VARCHARZ2
DATE TIMESTAMP

&= REFORT_PK (ACCOUNT_ID)

Obrézek 7.2: Datovy model cilové tabulky.

7.1.2 Generovani testovacich dat

Pro generovani testovacich dat jsem vytvofil jednoduchou Java aplikaci, kterd generuje
data do textového souboru. Hodnoty ve sloupcich jsou oddéleny tabulatorem, kazdy zapsany
zdznam je ukoncen novym fadkem. Oddéleni tabulatorem jsem zvolil z diivodu, Ze se jedné
o jeden z nativnich oddélova¢a pro Hive.

Java aplikace je vyvinuta pomoci néstroje pro spravu a sestavovani aplikaci Maven. Pro
generovani ndhodnych &isel a slov je vyuzita knihovna org.fluttercode.datafactory.

Data jsou generovina ve smycce na zékladé poctu pozadovanych zéznami. Transakénf
identifikdtor odpovida &islu iterace smycky. Identifikdtor étu je generovan funkei getNum-
berBetween(), ndhodné jsou vybrana ¢isla od 100 do 700100. Nésledné jsou kazdému ¢islu
acétu prifazeny identifikdtory typu produktu a mény. Pro pfifazeni jsem zvolil rozdéleni na
zaklade délitelnosti cisel, viz C. Céstka transakce je generovana opét funkci getNumber-
Between(), ndhodné jsou vybrana ¢isla od -10000 do 100000. Datum transakce je ndhodné
vybran mezi 3.4.2018 a 5.4.2018, format datumu je YYYY-MM-DD. Nasledng je datum do-
plnén o nuly na forméat YYYY-MM-DD HH:mm:ss, aby spliioval specifikaci pro datovy typ
TIMESTAMP (TOS neumi standardné pracovat s Hive datovym typem DATE). Poznamka
transakce je generovana funkci getRandomWord(), kde jsou ndhodné vybrana slova délky od
4 do 100 znak.
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Ciselniky PRODUCT TYPE a CURRENCY

V nésledujicich tabulkach jsou zaznamenény kli¢e a hodnoty ¢iselnikovych tabulek PRO-
DUCT_ TYPE a CURRENCY.

Data
CURR_UID | CURR_VALUE
CZK Ceska koruna

EUR Euro
USsDh Americky dolar
GBP Britska libra

Tabulka 7.1: Data tabulky CURRENCY.

Data
PRODTP_ UID PRODTP_ VALUE
BU-FO Bézny ucet FO
BU-FOP Bézny ucet FOP
BU-PO Bézny ucet PO
PK-ST Podnikatelské konto STANDARD
PK-EX Podnikatelské konto EXCLUSIVE
SpP Spofeni
AH Americka hypotéka
STU Stavebni avér
HU Hypotecni avér
SU SpotFebitelsky tvér

Tabulka 7.2: Data tabulky PRODUCT TYPE

7.2 Specifikace ETL transformace

Cilem ETL transformace je vytvofit denni suméarni report, viz 7.1.1.

ETL transformace obsahuje agrega¢ni funkci, kterd na zakladé ¢isla actu, datumu, typu
produktu a mény sjednoti dané zdznamy se shodnymi atributy a vypocita nové sloupce
AMOUNT a TRN COUNT. Sloupec AMOUNT je vypo¢itan jako suma v8ech ¢astek trans-
akci za den. TRN _COUNT je pocet probéhlych transakei za den.

Po dokonéeni vypoctu jsou k vysledku p¥ipojeny Ciselnikové tabulky PRODUCT TYPE
a CURRENCY. Do vysledného reportu jsou doplnény ¢iselnikové hodnoty typu produktu a
meény.

43



KAPITOLA 7. PRIPRAVA PRO POROVNANI BIG DATA ETL NASTROJU

7.3 Instalace nastroju

7.3.1 Hardwarové prostiedky

Pro uéely diplomové prace jsem pouzil notebook Dell Latitude E6540, hardwarové kon-
figurace:

e Procesor — Intel Core i7, 4810MQ
e RAM - 16 GB
e Diskové ulozi§té — Samsung SSD PMS871, 256 GB

e Operac¢ni systém — Windows 7, Service Pack 1

7.3.2 Cloudera Hadoop Cluster

Pro ucely diplomové prace byla zvolena distribuce Hadoopu od spole¢nosti Cloudera v
bali¢ku virtualizovaného clusteru QuickStartVM, uréeném pro instalaci na virtudlni stroj.
Tento balicek je dostupny na webovych strankach Cloudery v polozce QuickStartVMs po
vyplnéni osobnich tdaju a afelu vyuzivani distribuce. [58]

Pro instalaci jsem vyuzil VMware Workstation 14 Player. Dle doporuéenych nastaveni
jsem virtualnimu stroji pfidélil 8 GB RAM paméti, dvé procesorovi jadra a 64 GB diskového
prostoru. Sitovy adaptér byl nastaven na NAT — sdileni IP adresy s hostujicim operaénim
systémem.

Ihned po spusténi je cluster pfipraven k pouZzivani. Pro pfipojeni z lokdlniho prostiedi je
zapotieb{ mit nainstalovany JDBC driver na databézi, do které se chcete p¥ipojit, znat IP
adresu prvku v clusteru a port. IP adresu je mozné zjistit v terminalu pomoci pfikazu ifcofig
nebo na avodni strance http://quickstart.cloudera. Dale je nutné znat porty, na kterych jsou
dostupné funkcionality Hadoop Clusteru. Pro mé ucely jsem vyuzil pfipojeni do HDFS na
portu 8020 a Hive na portu 10000.

7.3.3 Talend Open Studio for Big Data

TOS je dostupné jako spustitelné aplikace v zip balicku na strankéch Talendu. [70]

Stazeny balicek staci rozbalit a spustit TOS_BD-win-x86 64.exe nebo TOS_BD-linux-
gtk-x86.sh soubor. Pfed prvnim spusténim je zapotiebi upravit parametry paméti pro JVM v
souboru *.ini na zakladé platformy. Defaultni nastaveni: -XX:MaxPermSize=512m -Xms64m

-Xmx768m, doporucené nastaveni pro milj systém: -XX:MaxPermSize=512m -Xms1024m -
Xmx4096m . [30]

7.3.4 Pentaho Data Integration — Community edition

PDI Communiti edition je dostupné na strankach komunity Hitachi Vantara. [59]

PDI je aplikace zabalenda v zip balicku. Po rozbaleni lze spustit pomoci souboru Spoon.bat
nebo Spoon.sh na zékladé platformy. Pied startem aplikace byly opét upraveny parametry
paméti JVM v souboru Spoon.bat na shodné parametry s TOS.
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7.4 Meéiené veliCiny

Pro porovnéani nastroji pro Big Data E'TL byla zvolena metrika Skalovatelnosti na zakladé
zvétsujictho se objemu zpracovavanych dat. Za béhu navrzenych feSenich byl méfen cas, v
sekundach, za ktery jsou data zpracovana.

Bé&hem implementace byl zaznamenavan ¢as (pracnost), jenz byl spotFebovan pro vyvoj,
zprovoznéni vyvojového prostiedi a dalsi ¢innosti, které provazeji vyvoj feseni. Cas spotiebo-
vany k implementaci byl zaznamenévan v MD, kdy 1 MD je 8 hodin. Na z&kladé naméfenych
¢asu zpracovani a nutného ¢asu pro implementaci bylo diskutovano, jaké feSeni je nejvyhod-
néjsi z pohledu ¢asu versus dosazeného vykonu.

Vgechna méfeni probihala pomoci uzivatelsky dostupnych nastroji. Doba zpracovani
MapReduce byla zaznamenavana pomoci nastroje Cloudera HUE. Big Data ETL néstroje
(Talend, Pentaho) obsahuji nastroje pro méfeni doby zpracovani.

7.5 Implementace Big Data ETL zpracovani

Cilem implementace bylo vytvofeni denniho reportu bankovnich transakei (viz 7.1), Spe-
cifikace ETL transformace. Pro implementaci byly vyuZzity jiz vySe zminéné néstroje (viz
6.1).

7.5.1 MapReduce

Nativn{ implementace Big Data ETL zpracovani je implementovana pomoci programo-
vactho modelu MapReduce (viz 5.1). Implementaci piedchézela instalace Cloudera Hadoop
Clusteru (viz 7.3.2) a nahrani zdrojovych dat do HDFS.

Implementace programovaciho modelu MapReduce byla realizovana programovacim ja-
zykem Java ve verzi 1.8. Pro implementaci byly pouzity knihovny hadoop-common.jar a
hadoop-mapreduce-client.jar, které jsou souc¢asti CDH v adreséafich /usr/lib/hadoop a /usr
/lib/hadoop-mapreduce.

K nahrani dat do HDFS a spusténi MapReduce jobu byl vyuZivin terminal - script
start ETLjob.sh na CD (viz A). Job lze také spoustét pomoci Cloudera HUE.

Map funkce

Vstupnimi hodnotami Map funkce byly datové typy Object, jako prazdny kli¢, a Text,
jako vstupni hodnoty ze souboru.

V mapovaci funkci byly v8echny na¢tené hodnoty ze vstupniho souboru rozdéleny na zé-
kladé oddélovace — tabulator. Nasledné byly setfizeny podle vystupniho klice ACCOUNT _ID|
PRODTP_ UID|CURR_UID|TRN DATE, vystupni kli¢ byl typu Text. Vystupni hodnotou
mapovaci funkce byla polozka TRN AMOUNT, typu IntWritable.

Standardné 1ze mapovaci funkci vyuzit ke spojeni vice zdrojovych soubori na zikladé
shodného klice, tzv. JOIN. Pro pfipojeni ¢iselnikovych hodnot neni toto fegeni vhodné, jelikoZ
se jednd o piimy preklad ID na hodnotu.
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Reduce funkce

Vstupnimi hodnotami pro Reduce funkci byly datové typy Text a IntWritable. P#i prvnim
volani Reduce funkce je zavolana metoda setup, ktera byla vyuzita pro nacteni Ciselniki z
HDFS.

V redukovaci funkei byla pro kazdy vstupni kli¢ se¢tena hodnota transakce (AMOUNT)
a vytvorena nova proménnd poctu transakci (TRN _COUNT) pro dany kli¢. Nasledné byly
nahrazeny ¢iselnikové hodnoty a zapsan vystup. Vystupnim klicem byl ACCOUNT 1D, vy-
stupnimi hodnotami byly PRODTP _VALUE, AMOUNT, TRN COUNT, CURR_VALUE,
TRN_DATE. Vystupni data byla zapsana do cilového souboru report.txt.

7.5.2 Talend Open Studio for Big Data

Néstroj pro zpracovani Big Data formou ETL/ELT nabizi vyvoj zpracovani dat bez
nutnosti psani vlastniho kédu pomoci pfedpfipravenych komponent. Samotné implementaci
predchazela instalace nastroje (viz 7.3.3) a nahrani zdrojovych dat do databaze Hive - scripty
loadDataHive.sh a HiveQL.sql na CD (viz A).

Pro implementaci byly vyuzity komponenty:

tHiveConnection

tHivelnput

tAggregateRow

tMap

tHDFSOutput

tHiveLoad

Komponenta tHiveConnection slouzi k vytvoreni pFipojeni do Hive databaze. Pfipojeni
bylo vytvoreno na zékladé hosta a portu. P#i tspé&ném pfipojeni byly naéteny data ze zdro-
jovych tabulek pomoci komponenty tHivelnput. V komponenté tHivelnput byl nadefinovin
select pro ¢teni z tabulek TRANSACTION, PRODUCT TYPE, CURRENCY.

Po nacteni dat byla data transformovana do vysledného reportu pomoci agregacni kompo-
nenty tAggregateRow. Tato komponenta data sjednotila data na zakladé klice ACCOUNT 1D,
PRODTP_ UID, CURR_UID, TRN DATE a vytvofila nové sloupce AMOUNT a TRN _COUNT.

Komponenta pracuje na podobném principu jako GROUP BY v SQL databazich. Timto zpa-
sobem zpracovand data byla zaslana do komponenty tMap, ktera slouzi k pfipojeni ¢iselnik.

Pokud data tspéSné prosla transformaci, byly zapsany do HDFS pomoci komponenty
tHDFSOutput. Nasledné doslo k nahrani dat do databaze Hive, tabulky REPORT, kompo-
nentou tHiveLoad.

P¥ipojeni do Hive a HDFS je zajisténo vestavénym JDBC ovladacem.
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CloudTaHive
OnComgonentOk
Tl
‘E rowl (Main o
EXTRACT_TRANSACTION AGREGATE_FUNCTION =
row2 fMain)

D - _ m
'\_‘[%E REPORT (Main] = ,}?E OnComponentOk L
MEIP HDFS_OUTPUT HIVE_LOAD

»

EXTRACT_PFIDUCT_TYPE

row3 (Lookup)

»

EXTRACT_CURRENCY

Obrézek 7.3: Talend ETL zpracovani.

7.5.3 Pentaho Data Integration

Zavedeny komplexni néstroj pro zpracovani dat formou ETL/ELT, ktery nabizi moz-
nost vyvoje zpracovani dat pomoci spustitelnych SQL scripti, bez nutnosti programovani
nebo kombinaci obojiho. Implementaci pfedchézela instalace néastroje (viz 7.3.4) a nahrani
zdrojovych dat do databaze Hive, stejnym zptsobem jako v p¥ipadé TOS.

Pro implementaci byly vyuzity oba rezimy PDI. Samotné nacteni a zpracovani dat je
soucasti transformace. Spusténi ETL zpracovani, transformace a néasledné nahrani do Hive
obsluhuje modul pro Fizeni uloh (Job).

Implementovany Job osahuje tyto komponenty:

e Start/Job Scheduling
e Transformation

e Execute SQL Script

'I [we] o > [
| > > s l=p
START Transformation LOAD

Obrézek 7.4: Pentaho ETL job.
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Komponenta Start slouzi ke spusténi Jobu a umoznuje periodické planovani. Poté byla
spusténa samotna transformace. Pokud byla uspésné dokonéena, byl spustén SQL script pro
nahranf dat do Hive databéaze.

Transformace obsahuje tyto komponenty:

e Table input

Memory Group By

Sort rows

Select /Rename values

Hadoop File Output

|Bf———Hs— i o
EXTRACT_TRANSACTIONS GROUP_BY SORT_TRN ) A. o —
=
— — 0 JOIN_TRM_CURR SORT_TRN_CURR'-~.0
B
B = A
EXTRACT_CURRENCY SORT_CURR — =13 o=
{3
o — = —
— — _7_,_———-0""_ JOIN_TRN_CURR_PRODTP  SELECT_VALUES HDFS_QUTPUT
E—{5—
, _

EXTRACT_PRODTP SORT_PRODTP

Obrazek 7.5: Pentaho ETL transformace.

Po spusténi transformace jsou data nacteny z Hive pomoci komponenty Table input, kde
je definovany SQL SELECT pro ziskani dat. Nactené transakce jsou nasledné agregovany
podle klice ACCOUNT ID, PRODTP_ UID, CURR_UID, TRN DATE a jsou vytvofeny
nové sloupce AMOUNT a TRN COUNT.

Pii spojeni tabulek je zapotiebi, aby byla data sefazena dle kli¢e, podle kterého se spo-
juji. Nejprve jsou tedy sefazeny a spojeny transakce a mény, podle CURR_UID. Nasledng
jsou transakce s ménami spojeny s typem produktu, podle PRODTP UID. PDI obsahuje
i komponentu, kde nemusi byt spojované zdznamy sefazeny podle klice. Je vSak moznost
chyby. Tato chyba se projevila i u mé implementace, proto byly tabulky vzdy sefazeny dle
klice.

Po spojeni tabulek jsou pomoci komponenty Select values sloupce sefazeny do pozado-

vaného vystupniho formatu a odstranény nadbytetné sloupce. Nasledné jsou data zapsana
do HDFS.

P#ipojeni do HDFS je zprostfedkovano vestavénym pluginem pro piipojeni do CDH. Do
Hive se PDI pfipojuje pomoci vestavéného JDBC ovladace.
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7.5.4 Mozné rozsifreni implementace

Pro porovnani Big Data ETL néstroji byla zvolena velice jednoduché transformace. V
praktickém vyuzité jsou transformace mnohem komplexnéjsi. Proto bych jako prvni moznost
rozsifeni implementace zvolil transformaci nad komplexnim datovym modelem.

V mé testovaci implementaci byly samotné zpracovani(Joby) spoustény ru¢né. Pro realné
vyuziti je potfeba mit Joby zaplanované, aby byly spuStény automaticky a zpracovavaly data
ve vhodnou dobu. Moznym rozsffenim je tedy pldnovani spousténi Jobti. MapReduce Joby
1ze ¥idit pomoci Cloudera HUE, ktery obsahuje planova¢, nebo pomoci cronu [62]. Joby v
TOS 1ze vyexportovat jako samostatné aplikace, které lze poté zaplanovat pomoci cronu [31].
PDI obsahuje planova¢ spousténi Jobi [29].

7.5.5 Problémy pii implementaci

Béhem implementace se nevyskytly zadné zasadni problémy s funkcionalitou samotnych
nastroji. Nejzasadnéjsim problém nastal pfi snaze vytvorit pfipojeni do CDH na virtualnim
stroji. Hlavnim problémem se pfi vytvoreni pfipojeni stala starsi verze VMware Workstation
Playeru 12, ktera Spatné propojovala sit s CDH. Dalsim problémem byly uzaviené porty. Po
instalaci CDH na novou verzi VMware Workstation Player 14 byl tento problém vyfesen.
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Kapitola 8

Meéreni vlastnosti Big Data ETL
nastroju

Navrzena metodika pro porovnani Big Data ETL néstroji byla zacflena na ziskédni do-
stateénych informaci k porovnani vykonu jednotlivych nastroji a naro¢nosti implementace.
Metodika obsahuje tyto méfeni a vyhodnoceni:

e 7Zjisténi skalovatelnosti na zakladé zvySujiciho se objemu dat

e Zjisténi pracnosti danych implementaci

8.1 Metodika méreni

Pro méfeni skilovatelnosti bylo vygenerovano 8 testovacich sad dat o 5, 10, 20, 40, 60, 80,
100 a 120 milionech zadznamech o velikosti od 256 MB do 6,2 GB. Kazdy néstroj byl otestovan
na jednotlivych sadach desetkrat, poté byla spocditdna priamérnd hodnota. Naméfena data
byla nasledné vynesena do grafu. Béhem méreni byly ukonéeny veskeré nepotiebné procesy,
a to jak na lokalnim, tak virtualizovaném systému, aby nedochéazelo ke spousténi nechténych
procesu, které by mohly ovlivnit vykon.

Cinnost Pracnost [MD]
Instalace a nastaveni Hadoop Cluster -
Zprovoznéni vyvojového prostiedi -

Seznameni s technologii/nastrojem -
PoC -
Ptipojeni do Hadoop Clusteru -

Implementace -
Testovan{ -

Tabulka 8.1: Tabulka pro zapis pracnosti.

Pracnost byla zaznamendvana pribé&zné béhem implementace do navrzené tabulky (viz
8.1). Neékteré polozky jsou pro vSechny néstroje shodné, jako napiiklad instalace Hadoop
Clusteru. Cas spotiebovany pro méfeni gkalovatelnosti nenf v téchto hodnotach obsaZen.
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8.2 Meéieni Skalovatelnosti na zakladé zvétsujiciho se objemu
dat

Myslenka zpracovani Big Data je zaméFfena na zpracovani dat velkého objemu za vysoké
rychlosti, tak aby se data nestala nevalidnimi z diivodu jejich stafi. Cilem tohoto méfeni bylo
porovnat rychlost zpracovani jednotlivych nastroji pro zpracovani Big Data formou ETL.

Rozhodujicim €initelem pro uvadéné méfeni je Cas, za ktery jsou data zpracovany.

Nasledujici graf zobrazuje ¢asy ETL zpracovani v zavislosti na testovaci datové instanci
pro pouzité ETL néstroje. Hodnoty vynesené do grafu jsou hodnoty primérné, které byly
spocitany jako aritmetické priméry vSech méfenich na dané instanci. K témto mé&fenim byla
spoCitdna smérodatné odchylka. Konkrétni grafy pro dany nastroj s vynesenou smérodatnou
odchylkou a zdrojovymi daty lze najit v pfiloze (viz D).

3500,0

.....

Cas ETL zpracovani [s]

MapReduce —e—Talend -—e—Pentsho

Obrézek 8.1: Primérné hodnoty ETL zpracovani v zavisloti na datové sadé pro ETL néstroje.

Nastroj/Dataset | 5M | 10M | 20M | 40M | 60M | 80M | 100M | 120M
MapReduce 653 | 98,7 | 177,7 | 3201 | 4415 | 5928 | 9102 | 1174,5
TOS 150,8 | 290,1 | 580,1 | 1132,6 | 1751,2 | 2246,1 | 2860,2 | 3648.9
PDI 3295 | 484,1 | 821,1 | 1344,0 | 1962,8 | 2482,3 | 3131,9 | 3637,0

Tabulka 8.2: Zdrojova data pro graf zavislosti ¢asu ETL zpracovani na datové sadé pro ETL
nastroje.
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VYKONU

Dle vysledného grafu je zifejmé, Ze nativni zpracovani pomoci MapReduce je mnohem
rychlejsi nez ostatni néstroje. To je zptusobeno tim, Zze nativni ETL zpracovani BD odpovida
standardnimu ELT zpracovani, jelikoz transformace probih4 piimo na Hadoop clusteru a ne
mimo. Diky této vlastnosti méa velikou vyhodu proti ostatnim fesenim — nedochazi k pfenosu
dat mimo systém.

TOS a PDI mé nevyhodu v pfenosu dat mimo Hadoop cluster. K tomu dochazi pomoci
JDBC ovladace a pfenosu dat po siti. Vyuzit{ JDBC ovladace pfinasi nevyhodu v omezené
propustnosti ovladace, zalezi v8ak na dané implementaci ovladace. Dalsi zpozdéni miiZze na-
stat pfi pretizené siti nebo jeji malé propustnosti. Dle naméfenych dat, ¢teni pomoci JDBC
ovladace nastrojim zabralo cca 93-96 % Casu pro TOS, respektive 43-74 % ¢asu pro PDI, v
zéavislosti na datové instanci. Samotné zpracovani dat a nasledny zapis vysledku probiha v
Ffadu nékolika desitek az stovek sekund.

Nastroj/Dataset | 5M | 10M | 20M | 40M | 60M | 80M | 100M | 120M
TOS 94| 143 | 286 | 464 | 704 | 89,5 | 1152 | 1394
PDI 186,9 | 198,1 | 201,2 | 208,9 | 210,1 | 212,4 | 2132 | 2169

Tabulka 8.3: Cas zpracovani a nésledného zapisu dat v zavislosti na datové sadé pro TOS a
PDI.

Vysledny graf rovnéz ukazuje, Ze se zvétsujicim se objemem dat se ¢asy zpracovani pomoci
TOS a PDI vice pfiblizuji. Dle naméienych hodnot (viz 8.2), TOS obecné& zpracovéavalo data
rychleji nez PDI. To muize byt z urcité ¢asti zpusobeno tim, ze PDI pro zpracovani vyuziva
vice komponent nez TOS. Na zakladé vysledku lze usuzovat, ze PDI vyuziva JDBC ovladac s
vét§i propustnosti dat a ¢teni ze systému je rychlejsi, proto dokdze vyrovnat vykonovou ztratu
pii zpracovani. Dalgim faktem je, Ze PDI mé mensi ¢asové rozdily ve zpracovini nejmensi a
nejvétsi datové sady cca 30 s, naproti tomu u TOS je rozdil 130 s. Skutecnost lze vysvétlit
vyuzivanim ptidélené paméti. TOS vidy vyuzivalo 2-2,5 GB ze 4 GB pfidélenych, naproti
tomu PDI vzdy atakovalo horni hranici pFidélenych 4 GB. Lze tedy usuzovat, ze PDI je sice
pro mengi datové sady pomalejsi, ale celkové na dobu zpracovani stabilnéj${ nez TOS.

Naméiena data prokazatelné ukazuji, Ze nativni fefeni dosahuje nejvétsi rychlosti zpra-
covani na vSech testovacich instancich. Rychlost zpracovani by sla jesté vice navysit, a to
rozsifenim clusteru o vice prvki a néaslednou distribuci dat. TOS a PDI oproti nativnimu
zpracovani zaostava hlavné z diuvodu vyuziti JDBC ovladace.

8.3 Porovnani pracnosti navrzenych reSeni vicéi dosazenému
vykonu

Hlavni myslenkou tohoto porovnéni je srovnat, zda se vyplati investovat ¢as do implemen-
tace, kterd dosahuje nejvySsich vykonovych hodnot nebo zvolit implementaci méné c¢asové
naro¢nou na tkor niz§tho vykonu.

Aby bylo porovnani co nejvice piesné, vSechna prace na vyvoji feSeni byla zaznamené-
vana do pfehledné tabulky (viz 8.1). Zaroven jsem se snazil eliminovat znalost MapReduce
programovaciho modelu, kterd mi v této implementaci poskytovala velikou vyhodu.
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K vyvoji jsem ve viech pfipadech ptistupoval stejnym zplisobem. Nejprve bylo zapotiebi
nainstalovat Hadoop Cluster, poté nainstalovat nastroj a seznadmit se s nim. Nésledné jsem
na, zékladé navodi dostupnych na strankich vyrobcd implementoval PoC, abych vyzkousel,
jak dany nastroj pracuje. Pak jsem fedil piipojeni do CDH ', samotnou implementaci a
otestoval spravnou funkénost.

Cinnost MapReduce | TOS | PDI
Instalace a nastaveni Hadoop Cluster 1 1 1
Zprovoznéni vyvojového prostiedi - 0,5 0,5
Seznameni s technologii/néastrojem 1,5 0,5 0,5
PoC 0,5 0,5 0,5
Piipojeni do Hadoop Clusteru - 1 1
Implementace 2 0,2 0,5
Testovani 0,5 0,5 0,5
Celkem 5,5 4,2 | 4,5

Tabulka 8.4: Zaznamenanda pracnost implementace pro ETL néastroje.

7 porovnani zaznamenané pracnosti vychazi nejlépe nastroj od Talendu. Pfiblizné stejnou
néastroje. Je nutné si ale uvédomit, Ze se jednd o maly testovaci projekt a rozdily v délce
vyvoje nejsou tak markantni.

Pti tvaze vétsiho projektu by byl vyvoj pomoci MapReduce mnohem narocnéjsi, jelikoz
se zde slozité programuje propojeni vice vstupnich soubort. MapReduce uz ze své podstaty
neni zcela vhodny pro malé projekty nebo projekty kratkodobého trvani, jelikoz vyvoj Ma-
pReduce programu je mnohem nakladnéjsi nez vyuzit{ nékterych jinych néstroji. Dale je
zapotieb{ také zvazit to, Ze je nutné mit v tymu jednoho nebo nékolik programatori, kteri
ovladaji programovaci jazyk, v ném# lze MapReduce implementovat. Na zakladé téchto spe-
cifik Ize MapReduce doporucit na projekty nebo aplikace dlouhodobého trvani, kde se vyplati
investovat ¢as do implementace, ponévadz se se z vykonu bude tézit dlouhou dobu.

Velice blizce vykonové i pracnosti vyvoje se k sobé blizi néstroje od Talendu a Pentaho.
Diky dosazenym vysledtm lze tyto nastroje doporucit na projekty kratkodobé i stiedné
dlouhé nebo dlouhodobé, pokud bude dostateéna rychlost zpracovani dat. Z pohledu im-
plementace feseni jsou tyto néstroje nezanedbatelnou mirou vyhodnéjsi nez implementace
MapReduce. Nastroj od Talendu poskytuje o néco lepsi vykon a implementace je méné na-
rocnéjsi. Na druhou stranu je zapotiebi vzit v tvahu, Ze se vyvojaii budou muset ucit s
novym néastrojem. PDI je oproti TOS velice rozsifeny. Z tohoto pohledu je PDI i pfes své
vykonnostni rezervy dle mého nazoru, lepsi volbou.

Dle potiebné pracnosti pro vyvoj a na zakladé dosazeného vykonu lze za nejvhodné;jsi
feSeni pro testovaci projekt povazovat néstroj od Talendu.

Do tohoto ¢asu nebyly zapo&itany problémy s pfipojenim zpiisobené starou verzi VMware Worksation
Playeru
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V diplomové praci jsem popsal myslenku, specifika a vlastnosti Big Data. Shrnuti vlast-
nosti této oblasti neni zcela jednoduché, protoze data jsou stile ve vyvoji a jejich hlavni
vlastnosti se méni. V praci byly rovnéz uvedeny nékteré piiklady vyuziti a potencialniho
prospéchu vyuziti Big Data. S ohledem na zaméfeni diplomové prace jsem specifikoval ETL
zpracovani dat a popsal néstroje pro zpracovani Big Data formou ETL.

Hlavnim cilem prace bylo porovnat aktualné dostupné nastroje pro zpracovani Big Data
formou ETL na zakladé jejich skalovatelnosti s ohledem na zvétSujici se objem dat a porovnat
pracnost vyvoje feSen{ vii¢i dosazenému vykonu. V rdmci porovnani bylo porovnéno nativni
feSen{ ETL pro BD pomoci programovaciho modelu MapReduce, nastroj Talend Open Studio
for Big Data a Pentaho Data Integration. Pro porovnéani byly pfipraveny testovaci sady
generovanych bankovnich dat o objemu od 5 do 120 milionu zéznamt (viz 8.1).

Béhem méfeni skalovatelnosti bylo jednoznacné prokazano, ze nativni feSenf je mnohem
rychlejsi neZ ostatni, a to zejména z divodu vyuziti JDBC ovladace pro ¢teni dat z databaze.
Regent od Talendu a Pentaho s rostoucim mnozstvim dat dosahuji podobnych vykonnostnich
vysledki (viz 8.2).

Pti porovnani pracnosti vysla implementace MapReduce programu nejméné vhodné oproti
ostatnim feSenim. Z tohoto dtivodu byl MapReduce doporuéen pro velké komplexni projekty,
kde se vyplati investovat ¢as pro dany vykon. Nejvyhodné&jsim feSenim na zékladé dosazeného
vykonu a nejméné potfebného ¢asu pro implementaci je feSeni od Talendu. Tento nastroj
lze doporucit na projekty kratkodobého trvani i projekty dlouhodobého trvani, pokud neni
nutny vysoky vykon. Na druhou stranu vykonovy rozdil TOS a PDI nen{ tak markantni a
s pfihlédnutim na skutecnost, ze PDI je velice zndmé a vyuzivané, lze PDI doporucit pro
stejné ucely jako TOS.

Zdrojové kody a implementovana feSeni pomoci nastroju jsou pfilozeny na CD, viz A.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

Soucasti diplomové prace je prilozené CD, které obsahuje samotnou diplomovou praci v
elektronické podobé, zdrojové kody Java aplikaci, projekty nastroji Pentaho a Talend, grafy
s nameérenymi daty a spustitelné bash scripty.

V kofenovém adresafi se nachézi soubor DP_Slavicek 2018.pdf, ktery obsahuje di-
plomovou praci. Déle jsou zde adresafe Pentaho KETL, Talend ETL, MapReduce ETL,
Data_ Generator, Data, Cloudera Hadoop, Data_Hadoop, DP _ tex.

Adresaf DP_tex obsahuje diplomovou praci vypracovanou v LaTexu. Adresaf Data ob-
sahuje naméfené hodnoty, smérodatné odchylky a vysledné grafy, porovnavajici ETL imple-
mentace.

Adresaf Pentaho ETL obsahuje soubory ETL jobu a transformace spustitelné v PDI.
Adresar Talend ETL obsahuje projekt BIG DATA ETL, ktery lze importovat do TOS a
nésledné spustit. MapReduce ETL obsahuje Java kéd implementace programovaciho mo-
delu MapReduce a jar spustitelny na Hadoopu. Adresai Data_ Generator obsahuje Java kod
generatoru dat a pom.xml soubor pro Maven. Adresaf Data Hadoop obsahuje txt soubory
— ¢iselniky PRODUCT TYPE, CURRENCY a ukizku vygenerovanych dat. V poslednim
adresafi Cloudera Hadoop jsou uloZeny spustitelné Bash scripty pro MapReduce, nahrani
dat do HDFS a load dat do Hive.
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Priloha B

Seznam pouzZitych zkratek

e JVM - Java Virtual Machine

e PDI — Pentaho Data Integration

e TOS - Talend Open Studio

e [oT — Internet of Things

e BD - Big Data

e CDH - Cloudera Distribution Including Apache Hadoop
e MD — Man Day

e PoC — Proof of concept

e ETL — Extrakce, transformace, nahrant
e ELT — Extrakce, nahrani, transformace
e ID — Identifikitor

e JDBC - Java Database Connectivity
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Priloha C

(Generator dat

import org.fluttercode.datafactory.impl.DataFactory;

import java.io.FileWriter;

import java.io.IOException;

import java.text.SimpleDateFormat;
import java.util.Date;

/*

* Qauthor Ondrej Slavicek

* Test data generator - Transactions
* x/

public class Main {

static int SEQUENCE_START = O;
static int DATA_COUNT = 1000;

public static void main(String[] args) {

DataFactory df = new DataFactory();

Date minDate
Date maxDate

df .getDate (2018, 4, 3);
df .getDate(2018,4,5);

FileWriter fileWriter = null;

try {

fileWriter = new FileWriter("datasetTest.txt");

} catch (IOException e) {
System.out.println("Error while creating data file.");
e.printStackTrace();

}

for (int i = SEQUENCE_START; i < (SEQUENCE_START + DATA_COUNT); i++) {
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PRILOHA C. GENERATOR DAT

String[] productTypeUIDs = {"BU-FQ","BU-FOP","BU-P0O","PK-ST","PK-EX", "SP",
IIAH" , HSTU" ’ IIHUll s IISU"} ;
String[] currencyUIDs = {"CZK", "EUR", "USD", "GBP"};

// Next int sequence
String transactionID = String.valueOf(i);

// Generate account ID
int accountID = df.getNumberBetween(100, 700100);

// Generate product type by divisor factor

String productTypeUID = productTypeUIDs[9];

if (accountID % 23 == 0){
productTypeUID = productTypeUIDs[8];

} else if (accountID % 19 == 0) {
productTypeUID = productTypeUIDs[7];

} else if (accountID % 17 == 0) {
productTypeUID = productTypeUIDs[6];

} else if (accountID % 13 == 0) {
productTypeUID = productTypeUIDs[5];

} else if (accountID % 11 == 0) {
productTypeUID = productTypeUIDs[4];

} else if (accountID % 7 == 0) {
productTypeUID = productTypeUIDs[3];

} else if (accountID % 5 == 0) {
productTypeUID = productTypeUIDs[2];

} else if (accountID % 3 == 0) {
productTypeUID = productTypeUIDs[1];

} else if (accountID % 2 == 0) {
productTypeUID = productTypeUIDs[0];

// Generate currency by divisor factor
String currencyUID = currencyUIDs[0];
if (accountID % 37 == 0) {
currencyUID = currencyUIDs[3];
} else if (accountID % 31 == 0) {
currencyUID = currencyUIDs[2];
} else if (accountID % 29 == 0) {
currencyUID = currencyUIDs[1];

// Generate transaction amount
String transactionAmount = String.valueOf (df.getNumberBetween(-10000,
100000)) ;

// Generate transaction date
Date transactionDate = df.getDateBetween(minDate, maxDate);

SimpleDateFormat dateFormat = new SimpleDateFormat ("yyyy-MM-dd");

// Generate transaction note
String transactionNote = df.getRandomWord(4, 100);
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String generatedTransaction = transactionID + "\t" +
String.value0f (accountID) + "\t" + productTypeUID + "\t" +
transactionAmount

+ "\t" + currencyUID + "\t" + dateFormat.format(transactionDate) + "
00:00:00" + "\t" + transactionNote + "\n";

try {
fileWriter.append(generatedTransaction) ;

} catch (IOException e) {
System.out.println("Error while writting to data file.");
e.printStackTrace();

}
}

try {
fileWriter.flush();
fileWriter.close();
} catch (IOException e) {
System.out.println("Error while flushing/closing fileWriter.");
e.printStackTrace() ;

}
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Priloha D

Vizualizace namérenych hodnot
vCetné smérodatnych odchylek

nam@ [miliony]

Obréazek D.1: Primérné hodnoty ETL zpracovani v zavisloti na datové sadé pro MapReduce.
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PRILOHA D. VIZUALIZACE NAMERENYCH HODNOT VCETNE SMERODATNYCH
ODCHYLEK

Cas ETL zpracovéni [s]

10 20 40 60 80 100

w

Obréazek D.2: Primérné hodnoty ETL zpracovani v zévisloti na datové sadé pro Talend.

Cas ETL zpracovéni [s]
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=
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Obréazek D.3: Primérné hodnoty ETL zpracovani v zavisloti na datové sadé pro Pentaho.
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