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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 o�ers 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 o�ers better performance than other solutions. On the other
hand, implementing a native solution requires more e�ort.

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

Abstrakt

V posledních letech narostlo mnoºství nov¥ vznikajících dat. Vznikající data jsou v zásad¥
nestrukturovaná, mají velký objem a jsou vytvá°ena velmi rychle. Na základ¥ toho vznikl
nový koncept Big Data, který nabízí moºnosti zpracování t¥chto dat. Cílem této práce je
popsat koncept Big Data a zp·sob zpracování Big Data datovou pumpou ETL. V práci jsou
porovnány dostupná °e²ení ETL zpracování. Porovnáváno je nativní zpracování Big Data
pomocí MapReduce, specializovaný nástroj na zpracování Big Data formou ETL od Talendu
a standardní ETL nástroj s podporou Big Data od Hitachi Vantara. Nástroje jsou porovnány
na základ¥ ²kálovatelnosti v·£i zv¥t²ujícímu se objemu zpracovávaných dat, následn¥ je dis-
kutována pracnost °e²ení v·£i dosaºenému výkonu. Bylo zji²t¥no, ºe nativní ETL zpracování
nabízí mnohem v¥t²í výkon neº ostatní °e²ení. Na druhou stranu implementace nativního
°e²ení vyºaduje v¥t²í pracnost.

Klí£ová slova: Big Data, ETL, Hadoop, MapReduce, Talend, Pentaho
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Kapitola 1

Úvod

Dne²ní sv¥t závisí na datech. Na datech, která jsou nestrukturovaná, nestálá, jejichº ob-
jem je obrovský a rychlost s jakou jsou generována se neustále zv¥t²uje. V d·sledku tohoto
rozvoje bylo zapot°ebí vymezit novou oblast, která se zabývá zpracováním t¥chto dat. Z
tohoto d·vodu vznikla Big Data. Díky novým formát·m a dat·m, která jsou standardn¥
nezpracovatelná analytickými nástroji je zapot°ebí se v¥novat p°evodu t¥chto dat do srozu-
mitelné podoby. Jedním z °e²ení tohoto problému je zpracování Big Data ETL.

D·vodem výb¥ru tématu diplomové práce je jeho aktuálnost. Do budoucna se data budou
neustále rozvíjet, budou více sloºitá, problematická. Díky novému p°ístupu lze získat z dat
novou p°idanou hodnotu. Tato p°idaná hodnota pak m·ºe ovliv¬ovat trh �nancí, práce atd.,
ale i kaºdodenní ºivot uºivatele aplikací.

Cílem práce je porovnat dostupné nástroje pro zpracování Big Data formou ETL. Tohoto
porovnání je dosaºeno pomocí m¥°ení rychlosti zpracování dat na základ¥ ²kálovatelnosti
v·£i zv¥t²ujícímu se objemu dat. Dále jsou nástroje porovnány na základ¥ pracnosti nutné
k implementaci °e²ení v·£i dosaºenému výkonu zpracování dat.

Struktura práce je systematicky rozd¥lena do jednotlivých kapitol. Úvodní kapitoly jsou
v¥novány teoretické £ásti, které p°echázejí v praktickou £ást.

V rámci teorie je vymezen termín Big Data, jejich základní de�nice a speci�kace vlast-
ností. Jsou rozebrány jednotlivé oblasti vyuºití Big Data a jejich moºné p°ínosy. Rovn¥º je
v práci popsána metodika a principy zpracování Big Data, architektura zpracování. Dále je
de�nována datová pumpa ETL a popsány aktuální nástroje pro zpracování Big Data formou
ETL.

V praktických kapitolách jsou popsány jednotlivé nástroje, které jsou porovnávány. De�-
nována metodika porovnání a speci�kace testovacích dat. Následuje samotné porovnání ETL
nástroj· a srovnání nam¥°ených hodnot p°i faktickém m¥°ení.

Záv¥r práce obsahuje vyhodnocení porovnání Big Data ETL nástroj·.
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Kapitola 2

Big Data

V dne²ní dob¥ jsme obklopeni velkým mnoºstvím digitálních dat a jejich zdroj·. Pro-
dukce dat ve sv¥t¥ kaºdým dnem roste. Ze studie organizace IDC �The Digital Universe of
Opportunities� je z°ejmé, ºe produkce nových dat kaºdoro£n¥ naroste o 40 %. Na základ¥
tohoto p°edpokladu lze v roce 2020 po£ítat s objemem dat aº 44 zettabyte dat celosv¥tov¥
(1 ZB = 1021 byte). [11]

Se zvy²ujícím se po£tem uºivatel· sociálních sítí, internetových a mobilních aplikací,
rozvojem nových technologií, a z nich vycházejících sluºeb, vznikají nové datové zdroje,
které je zapot°ebí efektivn¥ zpracovat a uloºit. [22] Nár·st celkového po£tu vytvá°ených dat
není ºádnou novinkou, problémem je rychlost r·stu jejich objemu, který je aº exponenciální.
[10]

Nová data vznikají na základ¥ £innosti lidí, kte°í je tvo°í v¥dom¥. Data vytvá°í také chytrá
za°ízení, která jsou p°ipojena k internetu. Dal²ími tv·rci dat jsou uºivatelé aplikací, webových
stránek, sluºeb atd. Pro tento zdroj dat je moºné m¥°it r·zné statistiky, nap°. prokliky na
webových stránkách nebo po£et odeslaných e-mail·. Samotný internet p°edstavuje jeden z
nejv¥t²ích zdroj· dat. Dle online statistik �Internet live stats�, bylo dne 6.2.2018 pr·m¥rn¥
b¥hem jedné náhodné sekundy vystaveno 7 924 tweet· na sociální síti Twitter, nebo nap°íklad
odesláno více neº 2 600 000 e-mail· a provedeno 65 157 vyhledání na Googlu. [65]

Zmín¥né zdroje dat poskytují nové moºnosti získávání cenných informací. Problém na-
stává ve zpracování dat jako takových, které musí být vzhledem k jejich objemu rychlé.
Dal²ím problémem je r·znorodost t¥chto dat. Tradi£ní databázová °e²ení zpracovávají struk-
turovaná data. V této nové oblasti mluvíme o datech £áste£n¥ strukturovaných (nap°. XML,
JSON, textové dokumenty) nebo nestrukturovaných (nap°. audio, video). [22] Tyto nestruk-
turovaná data budou v roce 2020 tvo°it odhadem 90 % v²ech dat. Díky nestrukturovanosti
nov¥ vznikajících dat je zapot°ebí, aby vznikala dal²í data, tzv. metadata. B¥hem tvorby dat
vznikají i data neºádoucí, tzv. ²um, který nemá ºádné vyuºití. [11]

Problémy se zpracováním obecn¥ nestrukturovaných dat o velkém obejmu vedly k zave-
dení nového termínu Big Data.

3



KAPITOLA 2. BIG DATA

2.1 De�nice Big Data

Jak poznat, co uº jsou Big Data a co ne? Jaké jsou formální speci�kace pojmu Big Data
a jaké technologie jsou vyuºívány pro jejich zpracování? Formální de�nici pro Big Data nelze
jednodu²e vymezit [22]. Kaºdý si m·ºe tuto problematiku vyloºit dle své aktuální situace,
projektových pot°eb a objemu zpracovávaných dat. Díky tomuto faktu lze vymezit mnoho
de�nic, nebo´ kaºdý autor si vykládá problematiku Big Data jiným zp·sobem.

Jak jiº bylo zmín¥no obecnou de�nici Big Data nenajdeme. Jednou z moºností, jak ur£it
co jsou Big Data, je p°ijmout de�nice výzkumných poradenských spole£ností nebo spole£-
ností, které mají pro zpracování Big Data hotová funk£ní °e²ení.

Významná výzkumná a poradenská spole£nost v oblasti IS/ICT technologií Gartner
mluví ve svých publikacích o Big Data následovn¥:

�Termín Big Data jsou v²echna aktiva spole£nosti v podob¥ získaných informací. Tyto
informace mají rozli£nou datovou strukturu, obrovský objem a je zapot°ebí je rychle zpra-
covávat. Pro zpracování t¥chto informací je zapot°ebí vytvo°it nové formy zpracování dat,
které jsou schopny podpo°it rychlé zpracování, lep²í rozhodování, objevování hodnot v datech
a optimalizaci proces·.� [49]

�Za Big Data lze povaºovat soubory dat takové, které svou velikostí p°ekonávají moºnost je
zachytit, spravovat a zpracovat b¥ºn¥ pouºívanými softwarovými nástroji v rozumném £ase.�
[4]

V t¥chto speci�kacích lze narazit na ur£ité nedostatky, jako je nap°íklad �rozumný £as�,
který pro n¥které aplikace m·ºe být v °ádech desítek minut, pro jiné v °ádech vte°in.

Big Data ale nejsou pouze o velikosti dat, informacích a nových technických problémech,
které je zapot°ebí vy°e²it. Big Data jsou také hlavn¥ o nových moºnostech vyuºití dat a
získání nové p°idané hodnoty ze získaných dat.

�Big Data nabízejí spole£nostem vyuºívat informace novými zp·soby, £ímº mohou produ-
kovat nové uºite£né poznatky, zboºí nebo sluºby s velikou potencionální hodnotou. Big Data
nov¥ poskytují moºnost provád¥t operace ve velkém m¥°ítku, které d°íve v malém ne²ly. Za
p°íklad lze vzít extrakci nových poznatk· nebo generování p°idané hodnoty zp·soby, které
zm¥ní trh, samotnou spole£nost, vztahy mezi ob£any a ú°ady atd.� [10]

V²eobecn¥ uznávaná je de�nice na základ¥ klí£ových vlastností Big Data 3Vs z ang-
lického: Volume (objem), Variety (rozmanitost), Velocity (rychlost). S touto de�nicí p°i²la
p°ední sv¥tová spole£nost v oboru informa£ních technologií IBM. De�nice je zaloºená na
zku²enostech z praxe. [50]

K této de�nici se p°iklání v¥t²ina dal²ích spole£ností a autor· publikací o Big Data.
De�nice je dále roz²i°ována o dal²í V, n¥kte°í hovo°í aº o 10 klí£ových vlastnostech. [19]

Oracle, jeden z velkých hrá£· na trhu pro zpracování dat, vyuºívá pro de�nici Big Data
3Vs model a roz²i°uje jej o dal²í vlastnost Value (hodnota dat pro spole£nost) [68]. Spole£nost
SAP uvedla na svém blogu Digitalist Magazine roz²í°ení základní de�nice 3Vs o vlastnosti
Value a Veracity (v¥rohodnost dat) [15]. Internetový blog insideBIGDATA, psaný odborníky
z praxe, kte°í se zabývají problematikou Big Data, Cloudu atp., de�nuje Big Data pomocí 6V,
a to: Volume, Variety, Velocity, Veracity, Validity (doba platnosti), Volatility (doba uloºení)
[38].
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2.1. DEFINICE BIG DATA

Obrázek 2.1: Klí£ové vlastnosti Big Data. [19]

Samoz°ejm¥ existují i de�nice, které jsou zaloºené na jiných klí£ových vlastnostech. Jed-
nou z t¥chto de�nic je de�nice na základ¥ 3C z anglického: Cardinality (kardinalita), Con-
tinuity (kontinuita), Complexity (sloºitost) [51]. Ob¥ verze zmín¥ných de�nicí se zam¥°ují
pouze na samotná data. Nicmén¥ mnohem d·leºit¥j²í je, ºe termín Big Data se váºe i na
technologie a architektury, se kterými pracují. [9]

2.1.1 Charakteristika Big Data dle 3Vs a dal²ích vlastností

V této £ásti se zam¥°ím na popis klí£ových vlastností modelu 3Vs, který je povaºován
za nejznám¥j²í a nejuznávan¥j²í v oblasti Big Data. Rozvedeny budou také dal²í vlastnosti
roz²i°ující tento model.

2.1.1.1 Objem � Volume

Objemem je my²lena celková velikost datového souboru nebo mnoºství aktuáln¥ dostup-
ných dat, jejichº po£et nar·stá exponenciáln¥. [22]

Big Data obsahují obrovské objemy dat. V dne²ní dob¥ jsou data generována stroji,
sít¥mi a lidskou interakcí na systémech, jako jsou sociální média atd. [38] Big Data vyºadují
zpracování velkých objem· dat, které mohou být nestrukturovaná, tj. neznámé hodnoty, toky
proklik· na webové stránce nebo v mobilní aplikaci, sí´ová komunikace, sníma£e zachycující
data a mnoho dal²ích. Úlohou Big Data je p°em¥nit takové údaje na cenné informace. [22]
Limitním objemem, který lze povaºovat za Big Data, je tak velká datová sada, kterou nelze
smyslupln¥ zpracovat tradi£ními technologiemi. [22]

Na druhou stranu je celkový objem dat v Big Data je relativní. Nelze p°esn¥ de�novat,
jak velký objem musí být. [8] Pro n¥které organizace to mohou být desítky terabyt·, pro jiné
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aº tísíce petabyt· [68]. P°esná velikost objemu dat není jasn¥ ur£ená a s vývojem nových
technologií se hranice jeho velikosti posouvá [40]. Proto tedy není moºné konstatovat fakt,
ºe to, co je poºadováno za Big Data dnes, bude za Big Data povaºováno i v následujících
letech [17]. Kv·li nejasnostem týkajících se velikosti objemu dat je termín Big Data £asto
povaºován za nesprávný a zavád¥jící ozna£ení. Více neº na velikosti samotných dat záleºí na
jejich sloºitosti a dal²ích charakteristických vlastnostech. [76]

Pro jednodu²²í p°edstavu, o jak velký objem dat se jedná, ho lze p°irovnat k objemu,
který nelze uloºit na jeden databázový server, ale pro jehoº uloºení je zapot°ebí n¥kolik
desítek nebo stovek databázových server·. [22]

Moºnost zpracování velkého objemu dat znamená ve v¥t²in¥ p°ípad· výhodu pro bu-
doucí analýzu. Standartní p°ístup k analýze dat zahrnuje vybrání ur£ité mnoºiny vzork·,
na kterých se analýza provede. Na rozdíl od tohoto donedávna standardního p°ístupu, Big
Data zpracovává v²echna data, která jsou k dispozici bez ohledu na jejich mnoºství. [33]
Díky tomuto faktu bude výsledek analýzy nejaktuáln¥j²í a výsledek lze brát jako nejvíce
prokazatelný, jelikoº je k dispozici mnohem v¥t²í po£et vzork· dat. [36]

Problematice práce s velkým objemem dat se v publikaci �3D Data Management: Control-
ling Data Volume, Velocity and Variety� v¥nuje spole£nost META Group (nyn¥j²í Gartner).
Dle dané publikace je p°i práci s velkými objemy dat zapot°ebí v¥novat se t¥mto segment·m
[32]:

• Data � výb¥r dat, která jsou získávána

• Datové zdroje � p°izp·sobení datových zdroj· k extrakci

• Datové toky � monitoring datových tok·

2.1.1.2 Rychlost � Velocity

Rychlostí je my²lena dynamika, s jakou jsou nová data p°ijímána, jak rychle vznikají
a jak rychle nastává jejich zm¥na [50]. Big Data jsou závislá zejména na rychlosti, kterou
p°ichází datové toky ze zdroj· [68]. Tok dat je masivní a kontinuální [38].

S rostoucím objemem dat roste i rychlost, kterou jsou data generována a p°ijímána ze
zdrojových systém·. Pro zpracování a analýzu t¥chto dat je tedy zapot°ebí mít nástroje,
které dokáºí rychle plynoucí data (streamovaná data) vyuºít k nalezení nových obchodních
p°íleºitostí, vyt¥ºit z dat maximální moºnou uºite£nou hodnotu. Moºnost zpracovávat tato
data je jednou z obrovských výhod celé technologie Big Data. [36]

Mnoºství dat nar·stá velmi rychle, rychlost nár·stu m·ºe být aº exponenciální. Je tedy
nutné data zpracovávat velmi rychle [22]. N¥které aplikace vyºadují zpracování v reálném
£ase, je zapot°ebí rozli²ovat, zda data zapisovat do pam¥ti nebo na disk [68].

V minulosti bylo b¥ºn¥ vyuºíváno dávkové zpracování pomocí statických krok·, nap°.
byly databáze aktualizovány kaºdou noc. Zpracování dat a aktualizace databází zabírala
mnoho £asu. V poslední dob¥ se za£al p°ikládat velký d·raz k rychlosti zpracování dat, který
bude s vývojem nových technologií je²t¥ v¥t²í. V dne²ní dob¥ s mnoha novými moºnostmi
zdroj· dat vznikají data v reálném £ase nebo tém¥° reálném £ase, proto je zapot°ebí je také v
reálném £ase zpracovávat. Bude výzvou pro kaºdou spole£nost zda data vytvá°ená obrovskou
rychlostí dokáºe zpracovat. [34] [17]
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Správné pochopení Big Data a získání jejich p°idané hodnoty je povaºováno za schopnost,
která p°iná²í velkou konkuren£ní výhodu. Schopnost reagovat agiln¥ na zm¥ny v datech a
vývoj nových událostí je jednozna£né plusem pro kaºdou spole£nost. [50]

Rychlostí není my²lena pouze rychlost nár·stu po£tu dat a pr·chodu celým systémem,
ale i to, jak rychle jsou data zpracována a analyzována. Rychlost zpracování dat lze rozd¥lit
na tyto segmenty [10]:

• Real-time � Zpracování dat v reálném £ase. Data, která p°icházejí jsou neustále zpra-
covávána a analyzována v reálném £ase.

• Stream � Data, která p°icházejí jsou zpracována okamºit¥ po p°ijetí. Podobné zpra-
cování jako real-time.

• Near Real-time � Zpracování dat, které p°icházejí velmi malou chvíli po tom, co byla
obdrºena. Dochází k tzv. skoro real-time zpracování.

• Batch � Data jsou zpracována v ur£itém nastaveném £asovém intervalu po jejich p°i-
jetí.

D°íve si nebylo moºné p°edstavit zp·sob, jak analyzovat data o velikosti n¥kolika peta-
bajt·. Vývojá°i technických °e²ení p°emý²leli, jak pomocí dostupného hardwaru tato data
zpracovat. Z tohoto d·vodu vznikla Big Data. Pokud se zaobíráme pouze rychlostí vzniku
dat, lze mluvit o Fast Datech, podskupinou Big Data. [23]

Fast Data jsou generována v neuv¥°itelných rychlostech, streamovaná data, �nan£ní data,
agregace záznam· nebo údaje ze senzor·. Data vznikají tisíckrát aº desetitisíckrát za vte-
°inu. [23] Díky této vlastnosti je zapot°ebí se na základ¥ dat rozhodovat b¥hem n¥kolika
milisekund, jelikoº data v této situaci nejsou m¥°eny na objem terabajt· a petabajt·, ale na
objem z hlediska £asu: megabajty za vte°inu, gigabajty za hodiny. [23] [71]

Samotná Big Data mohou být v zásad¥ klidná a zpracovávaná dávkov¥ ve velkém objemu.
Na rozdíl tomu Fast Data je zapot°ebí zpracovat okamºit¥, proto lze tuto skupinu vy£lenit.
[23]

Hodnota Fast Dat je ztracena, pokud nejsou data zpracovány okamºit¥. Pro pot°ebu
zpracování t¥chto velice rychle vznikajících dat vznikly nové technologie. Základním kame-
nem pro zpracování Fast Data jsou streamovací technologie, které dokáºí data rychle p°enést.
Dnes se vyuºívá hlavn¥ Apache Storm a Apache Kafka. Dal²í nutnou technologií je uloºi²t¥,
které dokáºe obdrºený záznam okamºit¥ zpracovat. [23]

2.1.1.3 R·znorodost � Variety

P°i sb¥ru dat je nutné si uv¥domit fakt, ºe ne v²echna data mohou být ve vhodném for-
mátu pro následné zpracování a provedení analýzy. Za poznávací znak Big Data lze povaºovat
rozdílné zdroje s odli²nými datovými strukturami. [36]

T°etí základní vlastností je r·znorodost dat. Ta popisuje heterogenitu dat s ohledem na
jejich typ, reprezentaci a sémantickou interpretaci. [2]
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D°íve jsme ve standardních rela£ních databázových systémech zpracovávaly pouze struk-
turovaná data, coº je nap°. jasn¥ de�novaná tabulka. V oblasti Big Data se zabýváme zpra-
cováním dat, která jsou nestrukturovaná p°ípadn¥ £áste£n¥ strukturovaná. [22] Rozmanitost
dat a jejich struktury odpovídá mnoºství r·znorodých zdroj· [38]. Jedná se o nové nestruktu-
rované a £áste£n¥ strukturované datové typy. P°esto pro pochopení obsahu je zapot°ebí, aby
m¥ly i nestrukturované záznamy n¥které shodné atributy, jako je tomu u strukturovaných
dat, nap°. shrnutí, po£et °ádk·, auditní atributy. [68]

Nestrukturovaná data de�nuje spole£nost Gartner jako:
�Nestrukturovaný obsah je takový, který není ukládán v souladu s p°edem de�novaným

datovým modelem popisující strukturu. Tento obsah není primárn¥ ur£en pro ukládání do
databázových tabulek a je vysoce orientován na lidi, kte°í ho generují.� [4]

Nestrukturovaný obsah m·ºe mít mnoho podob, jako je nap°íklad e-mailová komunikace,
obchodní dokumenty, webový obsah, obrazové nebo zvukové záznamy, p°ísp¥vky ze sociál-
ních sítí, záznamy o GPS poloze, prokliky na webových stránkách atd. Tento obsah má jednu
spole£nou vlastnost, není omezený pevnou strukturou. Záznamy tohoto typu v¥t²inou obsa-
hují velké mnoºství textu, který ale nemusí být ve srozumitelné podob¥. Big Data mají za
úkol z t¥chto dat vyt¥ºit maximum, uspo°ádat data do vhodné podoby pro následné zpraco-
vání a analýzu, odd¥lit ²um (nepouºitelné, po²kozené nebo zbyte£né údaje) a následn¥ data
zpracovat pomocí vhodných nástroj·. [2]

Podíl strukturovaných a nestrukturovaných dat je v pom¥ru p°ibliºn¥ 1:80. Nestrukturo-
vaných dat je naprostá v¥t²ina - 80 aº 90 %. Ve své surové podob¥ nejsou uºite£ná, cílem je
získat z nich informace pro dal²í pouºití. [21]

R·znorodost dat lze rozli²it na základ¥ datové struktury. Strukturovanost dat d¥líme
následovn¥ [22]:

• Strukturovaná � Nejjednodu²²í forma dat. Strukturovaná data obsahují £ísla a pís-
mena. Záznamy mají pevn¥ stanovený formát a musí dodrºovat jistou strukturu. Díky
dodrºování pevné formy jsou data efektivn¥ spravovatelná rela£ními databázovými sys-
témy. Vhodné pro okamºitou analýzu.

• Nestrukturovaná � Formáty dat, které nelze jednodu²e analyzovat a skladovat po-
mocí standardních databázových nástroj·. Nejsou vhodné pro okamºitou analýzu, je
zapot°ebí data zpracovat jinými zp·soby a aº následn¥ analyzovat. Jedná se o videa,
fotogra�e, e-maily, data z IoT, data ze sociálních sítí atp. V sou£asné dob¥ tato forma
dat p°evaºuje. [21]

• Semi-strukturovaná � Datové formáty, které jsou £áste£n¥ strukturované. N¥které
£ásti dat mohou mít pevn¥ ur£enou strukturu, v¥t²í £ást je ale nestrukturovaná nap°.
text. Dobrým p°íkladem semi-strukturovaných záznam· jsou logy ze za°ízení. Log hard-
warového za°ízení má p°esnou de�nici � záznam události je na novém °ádku a ukon£en
st°edníkem. Kaºdý záznam za£ne identi�kací za°ízení pomocí p¥ti prvních znak·, po
identi�kaci následuje výpis dat a kódu provád¥né instrukce. Tato £ást je p°esn¥ de�no-
vána, zbytek logu obsahuje nestrukturovaný výpis z aplikace, která hardwarové za°ízení
obsluhuje. [2] P°estoºe jsou data £áste£n¥ strukturované, nelze je zpracovat klasickými
databázovými nástroji, jelikoº nemají strukturu organizovanou na základ¥ rela£ního
modelu. Jedná se o formáty XML, JSON, textové dokumenty atp.
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• Kombinovaná � Kombinace vý²e zmín¥ných datových forem. Kombinací formát· do-
chází ke zvý²ení poºadavk· na systém, který má data zpracovávat.

V jiº zmín¥né publikaci spole£nosti META Group (nyn¥j²í Gartner) je v¥nována pozor-
nost i struktu°e dat, jejich zdroj·m a problém·m s jejich zpracováním. P°i práci s daty bylo
doporu£eno v¥novat se t¥mto oblastem [32]:

• Pro�lování dat � Zpracování dat automaticky za ú£elem optimalizace a zvý²ení
datové kvality. [67]

• Vyuºívání univerzálních formát· � JSON, XML atd.

• P°ístup k datové vrstv¥ � Úprava p°ístupu k datové vrstv¥ pomocí mezivrstvy
(nap°. Middleware) pro zjednodu²ení práce.

• Distribuované dotazy � Pouºití softwarových nástroj·, které podporují distribuo-
vané dotazy.

• Metadata � �ízení vzniku metadat. Metadata jsou data, která uchovávají informaci
o datech. Jde o formu popisu struktury a obsahu. Slouºí k jednodu²²ímu pochopení
dat pro jejich následnou analýzu a interpretaci výsledk·. V metadatech je uloºena
i informace o provád¥ných transformacích zdrojových dat p°i ukládání do databáze.
Metadata podporují kontrolu kvality dat, je moºná kontrola hodnot na vstupu. [67]

• Enterprise Application Integration � Integrace softwarových a hardwarových apli-
kací, integrace webových sluºeb atd. Integrace technologií v rámci celé spole£nosti za
ú£elem jednodu²²ího °e²ení problému a de�nování doménového p°ístupu. [48]

2.1.1.4 V¥rohodnost - Veracity

V¥rohodnost dat se vztahuje k d·v¥°e, zda jsou data £istá, zda nevznikají v datech
n¥jaké abnormality. P°i dodrºování velké rychlosti zpracování velkého objemu dat je zapot°ebí
vymezit datovou strategii, která dokáºe data udrºet dostate£n¥ £istá pro zpracování. [38]
Zárove¬ je zapot°ebí se zabývat konzistencí, úplností a p°esností dat [22].

Termín v¥rohodnost na sebe váºe informaci o tom, ºe analyzovaná data mohou obsahovat
zkreslená, neúplná £i jinak nedostate£ná data. V¥rohodnost je ovlivn¥na zdrojem £i formátem
dat, proto i kontrola dat p°ed analýzou má r·znou úrove¬ a výsledky analýzy mohou být
zkresleny kvalitou vstupních dat. [34]

Bezcennost dat znamená, ºe p°icházející data jsou nesprávná. V oblasti Big Data je
zapot°ebí po£ítat s moºností abnormalit a zvlá²tností v datech. V rámci sbíraných dat se
nevyskytují pouze data, která jsou smysluplná a dávají prokazatelnou hodnotu ur£ité analýze,
ale také data, která s problematikou nesouvisejí nebo souvisejí pouze okrajov¥. Tato data pak
mohou mít za následek ²patné výsledky analýzy. Proto je d·leºité p°i zpracování dat brát
ohled na jejich v¥rohodnost, zam¥°it se na kvalitu a £i²t¥ní dat, aby nedocházelo k hromad¥ní
�²pinavých� dat v systému. Cílem je shromaº¤ovat a analyzovat pouze v¥rohodná data. [54]
[17]
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Spole£nost IBM uvádí informaci o tom, ºe kaºdý t°etí manager ne vºdy d·v¥°uje informa-
cím, na základ¥ kterých d¥lá svá rozhodnutí. Nap°íklad data ze sociálních sítí poskytují velké
mnoºství informací, n¥které z nich ov²em nemusí být prokazatelné. P°i sémantické analýze
textu nelze jednodu²e rozpoznat sarkasmus nebo ironii. V¥rohodnost tedy neozna£uje pouze
d·v¥ryhodnost dat, ale také jejich spolehlivost, p°esnost a srozumitelnost. [8]

V klasických databázových systémech se v¥nuje velká pozornost p°edzpracování, £i²t¥ní a
�ltrování dat. P°estoºe nejsou tyto procesy vºdy zcela bezchybné, lze povaºovat výsledná data
za konzistentní, úplná a £istá. V oblasti Big Data je standardem zpracování velkého mnoºství
dat z r·zných zdroj·, £asto v reálném £ase. Z toho d·vodu není prostor na jejich £i²t¥ní a
�ltrování. V n¥kterých procesech je �ltrování a £i²t¥ní dat dokonce neºádoucí, jelikoº sniºuje
jejich hodnotu. N¥které systémy dop°edu neví, jak data budou vyuºívat, proto je ukládají v
jejich surové form¥, aby nep°i²ly o ºádné informace. [22]

Pro dosaºení dostate£né úrovn¥ v¥rohodnosti je £asto zapot°ebí pouºít optimaliza£ní
techniky a p°ístupy, které mohou být velmi náro£né. Je tedy pot°eba vzít v potaz, ºe data
mohou být nekvalitní a nep°esná. Rozhodnutí, zda dat·m v¥°it, a na jejich základ¥ rozho-
dovat, musí u£init samy spole£nosti, které data zpracovávají. V d·sledku toho se objevují
názory, jenº zpochyb¬ují, zda má v·bec cenu Big Data zpracovávat, p°ípadn¥ zda nejprve
nevybrat, jaká data zpracovat a jaká ne. [2]

2.1.1.5 Hodnota dat � Value

Hodnota znamená pro spole£nosti nejd·leºit¥j²í poloºku. Samotná data nemají tém¥°
ºádnou hodnotu. Hodnotu z dat je pot°eba vyt¥ºit a p°em¥nit na cennou informaci. Cílem
kaºdé analýzy je získat p°idanou hodnotu, která je d·leºitá pro zvý²ení efektivity �remních
proces·, nebo je dále vyuºívána v dal²ích procesech. Shromaº¤ování velkého mnoºství dat
z r·zných zdroj· v r·zných formátech nabízí moºnost získání velmi hodnotných informací,
které ze standardních dat nelze získat. [13]

Hodnota zpracovávaných dat v oblasti Big Data je d·leºitá pouze pro spole£nost, která
je zpracovává [15]. Zpracovávané datové toky mají ur£itou vnit°ní hodnotu. Tato hodnota
musí být v datech nalezena. Hodnota dat je zcela individuální a kaºdá spole£nost m·ºe
vyuºívat jiné informace. Pro nalezení hodnoty dat existuje °ada analytických postup·, které
ji dokáºou odvodit. Za hodnotu dat lze povaºovat nap°íklad spot°ebitelské preference. Díky
Big Data je moºné analyzovat data kontinuáln¥, nebo´ existuje více vzork·, coº umoº¬uje
mnohem p°esn¥j²í identi�kaci cenných informací. [68]

Spole£nosti by se m¥ly nau£it shromaº¤ovat a vyuºívat Big Data. Big Data mohou p°inést
p°idanou hodnotu ve velkém po£tu oblastí. Nap°íklad [54]:

• Optimalizace proces· � Zvý²ení efektivity proces·, p°edpov¥¤ poptávky, zm¥na
ceny výrobk·.

• Preference zákazník· � Poskytování doporu£ení zákazník·m na základ¥ zji²t¥ných
preferencí.

• Sport � Chytrá sportovní za°ízení, GPS.

• Zdravotní pé£e � P°edpov¥¤ incidence chorob.
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2.1.1.6 Limitovaná doba platnosti dat � Validity

Limitovaná doba platnosti dat udává, po jakou dobu jsou data platná pro sv·j ú£el. �istá
a aktualizovaná data jsou základem úsp¥chu dobré analýzy dat. [38]

Doba platnosti poukazuje na fakt, ºe je d·leºité se zaobírat otázkou, zda jsou data £asov¥
vhodná pro zamý²lenou analýzu. [24]

Doba platnosti znamená £asové období, po které jsou data platná a z·stávají uloºena.
Data jsou v¥t²inou p°ijímána v reálném £ase. Je tedy pot°eba ur£it, zda jsou data pro analýzu
relevantní. [54]

2.1.1.7 Doba nutného uloºení dat � Volatility

Dobou nutného uloºení dat se rozumí, jak dlouho je nutné mít data uloºena. Tato doba
je úzce spojena s limitovanou dobou platnosti dat. P°i rychlém zpracování dat v reálném
£ase je zapot°ebí stanovit, zda jsou data pro danou analýzu je²t¥ platná £i nikoli. Je nutné
de�novat, jak dlouho mají být data uloºena. Pokud jsou data pro analýzu nevalidní, nejsou
jiº zapot°ebí. [38]

Problematika Big Data se nezam¥°uje pouze na sb¥r a ukládání dat, ale nastává zde
problém s kapacitou uloºi²t¥, kterou není moºné neustále navy²ovat. Je pot°eba ukládat
pouze data, která jsou validní pro ur£itou problematiku £i analýzu. Proto je nutné stanovit
£asovou dobu, po kterou mají být data ukládána, £ímº eliminujeme nar·stající objem dat,
která jsou mazána a nahrazována novými. Nejsou tedy archivována pro pozd¥j²í vyuºití. [24]

2.2 Zdroje dat pro Big Data

Zdroje pro Big Data jsou velice r·znorodé a speci�cké svými vlastnostmi. Uvedený fakt
je pot°eba zohlednit p°i za£len¥ní dat ze zdroje do ur£ité datové kolekce. Kombinací r·zných
datových zdroj· lze získat novou p°idanou hodnotu. Data, která se mají zpracovat, mohou
nejprve vypadat bezcenn¥ a aº po kombinaci s jinou sadou dat získají hodnotu, a je moºné
z nich vyt¥ºit p°ínosné informace. [5]

N¥které datové zdroje pro Big Data jiº byly zmín¥ny, nové datové zdroje stále p°ibývají
a je pot°eba je aktualizovat. Zde uvádím vý£et základních zdroj· [5]:

• Multimédia � Multimediální obsah v podob¥ fotogra�í, obrázk·, videí, audio nahrá-
vek atp.

• Dokumenty � Dokumenty formát· XML, JSON, XLS, CSV, PDF, DOC atp.

• Sociální sít¥ � Instagram, Facebook, LinkedIn atp.

• Web � Ve°ejn¥ dostupný web, po£así, dopravní informace, �nance, zdravotnické sluºby,
ú°ady, sv¥tová banka atp.

• Datová uloºi²t¥ a sklady � Rela£ní databáze, souborové systémy, NoSQL databáze.

• Archivy � Archivované dokumenty, naskenované dokumenty, léka°ské záznamy, kore-
spondence, prohlá²ení atp.
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• Podnikové systémy � CRM, ERP, intranet, automatizace, projektový management
atp.

• IoT data � Senzorická data nam¥°ená chytrými za°ízeními (za°ízeními p°ipojenými
do sít¥), automobilové senzory, satelity, zdravotnická za°ízení atd.

• Strojová data � Logy z aplikací, proces·, data na serverech atd.

Obrázek 2.2: Datové zdroje Big Data. [35]

2.3 Oblasti vyuºití Big Data

Big Data jsou zatím roz²í°ena ve velkých spole£nostech nebo spole£nostech, které se potý-
kají s problémy ohledn¥ zpracování velkého mnoºství generovaných dat. Zji²t¥nou skute£nost
dokazuje i výzkum provedený spole£ností Accenture Analitics. [1]

Big Data lze vyuºít v mnoha oblastech, které je zapot°ebí rozli²ovat charakteristikou
dat. Data v r·zných odv¥tvích/oborech se zna£n¥ li²í v objemu, r·znorodosti, rychlosti,
kterou vznikají, a dal²ích vlastnostech. Nap°íklad data ve zdravotnictví se vyzna£ují velkou
rychlostí, jsou velice r·znorodá (nestrukturovaný text, digitální obraz), ale mají v porovnaní
s dal²ími oblastmi malý objem. Data velkého objemu, vznikající velkou rychlostí, se vyskytují
hlavn¥ v oblasti bankovnictví, tato data jsou prakticky strukturovaná. Za idální Big Data
lze povaºovat i multimediální data a data z telekomunika£ních kanál·. Jejich objem, rychlost
vzniku i r·znorodost je mnohem vet²í neº v ostatních oblastech. [36]
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Následující tabulka pom¥°uje vlastnosti modelu 3Vs v jednotlivých oblastech a ur£uje
potenciální p°ínos Big Data v dané oblasti.

Oblast Objem Rychlost R·znorodost P°ínos BD
Bankovnictví Vysoký Vysoká Nízká Vysoký
Komunikace Vysoký Vysoká Vysoká Vysoký

Vláda Vysoký St°ední Vysoká Vysoký
Zdravotnictví St°ední Vysoká St°ední Vysoký

Výroba Vysoký Vysoká Vysoká Vysoký
Maloobchod Vysoký Vysoká Vysoká Vysoký
Vzd¥lání Velmi nízký Velmi nízká Velmi nízká St°ední

Chemické zdroje Vysoký Vysoká Vysoký St°ední
Poji²´ovny St°ední St°ední St°ední St°ední
Doprava St°ední St°ední St°ední St°ední
Energitika St°ední St°ední St°ední St°ední

Tabulka 2.1: Oblasti vyuºití Big Data a porovnání potencionálního p°ínosu Big Data na
základ¥ 3Vs modelu

Lze o£ekávat, ºe moºnosti uplatn¥ní a vyuºití Big Data se budou roz²i°ovat do v²ech
oblastí lidské £innosti. M·ºeme hovo°it o revoluci v moºnosti zpracování dat, jejich vyuºití a
nalézání nových p°idaných hodnot, z £ehoº budou �nan£n¥ získávat spole£nosti zpracovávající
Big Data, ale i fyzické osoby, pro které budou k dispozici r·zné nové sluºby. Za p°íklad lze
vzít spole£nosti, jenº Big Data jiº naplno vyuºívají. V následujících odstavcích popí²i n¥které
p°íklady vyuºití Big Data.

2.3.1 Finance a bankovnictví

Kapitálové trhy, akciové trhy £i bankovní transakce generují obrovské mnoºství dat, která
se velmi podrobn¥ analyzuje na základ¥ r·zných technik dle typu dat. Analyzovaná data se
dají vyuºít k detekci podvod·, pro maximalizaci výd¥lku z obchodní £innosti, monitoring
obchod·, °ízení rizik nebo také pro segmentaci zákazník· do skupin a nabízení individuálních
sluºeb. [36]

2.3.2 Multimedia a telekomunikace

Streamovaná hudba, videa a dal²í data, které jsou v sou£asné dob¥ velice roz²í°ená je
pot°eba analyzovat z d·vodu zji²t¥ní preferencí uºivatel· t¥chto sluºeb. Na základ¥ analýzy
lze uºivatel·m nabízet individuální sluºby. [36]

P°íkladem m·ºe být velice zajímavý projekt personalizovaného radia Pandora, které na
základ¥ sesbíraných dat tvo°í seznam skladeb podle dostupných preferencích daného uºiva-
tele. Hraje tak, aby se to uºivateli líbilo. [20]

2.3.3 Sociální sít¥

Sociální sít¥ jsou velmi populární, ale zárove¬ se stávají oblastí, ve které probíhá analy-
tická £innost, jejímº výsledkem je cílená reklama, poskytování produkt· a sluºeb uºivatel·m.
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Za nejznám¥j²í a nejvíce propagovanou sociální sí´, vyuºívající Big Data, lze povaºovat
Facebook, který pouºívá sb¥r dat za ú£elem sledování chování a zájm· svých uºivatel·. Na
základ¥ toho jsou zpracovávány odhady s doporu£eními pro uºivatele, nap°íklad do jakých
zájmových skupin se mají na základ¥ svých zájm· p°idat atd. [37]

Dal²ím p°íkladem m·ºe být pracovní sociální sí´ LinkedIn, která poskytuje online ºi-
votopisy uºivatel·, jejich vzájemné propojení a vazby. Zde jsou Big Data vyuºívána jako
zdroj pro propojení uchaze£· o zam¥stnání a nabídky pracovních p°íleºitostí, a tím pomáhá
personalist·m ve vyhledání vhodných kandidát· na danou pozici. [39]

2.3.4 Zdravotnictví

Zdravotnictví a zdravotnické instituce mají k dispozici velké mnoºství záznam·, které ve
v¥t²in¥ p°ípad· nejsou sdíleny. Tyto záznamy mohou být vyuºity k hledání skryté p°idané
hodnoty, pomocí analýzy zdravotních záznam· lze nalézt pro pacienta optimální lé£bu. [47]
Zdravotnická za°ízení, vyuºívající senzory pro m¥°ení ºivotních funkcí, mohou být vyuºity k
predikování zástavy srdce a dal²ích skute£ností, které ohroºují pacienta na ºivot¥. Z ²ir²ího
hlediska lze °íci, ºe analýza Big Data pom·ºe zlep²it jak prevenci, tak i samotnou v£asnou
diagnózu a lé£bu r·zných onemocn¥ní. Analýzy lze pouºít i k predikování pr·b¥hu epidemií
a jejich ²í°ení nap°. pomocí sledování mechanického pohybu obyvatelstva. [10]

2.3.5 V¥da a výzkum

Nejv¥t²ím spole£ností v této oblasti je CERN � Evropská organizace pro jaderný výzkum.
Datový tok zde provád¥ných experiment· lze povaºovat za velice praktickou ukázku vyuºití
Big Data technologií ve v¥d¥. Provád¥né experimenty produkují aº 25 GB/s dat, z kterých
je ukládáno pouze 0,01 %. Pro analytickou £innost se zde pouºívá nap°. Hadoop, Oracle DB.
[6]

2.3.6 Stavebnictví

Tato oblast vyuºití Big Data je úzce svázána s IoT (Internet v¥cí), jelikoº jsou v chytrých
stavbách zpracovávána data z m¥°ících senzor·, na základ¥ kterých jsou vyhodnocovány
n¥které skute£nosti. Jako p°íklad lze uvést sv¥telný a tepelný senzor, který upozorní systém
na vysokou intenzitu slune£ního svitu na západní stran¥ domu, p°i£emº systém zareaguje
zav°ením rolet na oknech. Dal²ím p°íkladem m·ºe být monitoring volných parkovacích míst
vyuºívaný nap°. v nákupním centru Chodov Praha.

Most St. Anthonyho ve Spojených státech amerických obsahuje více neº 200 sensor·
zabudovaných na strategických místech stavby, které m¥°í zm¥ny chování stavby v d·sledku
zm¥n teplot. [75]

2.3.7 Vývoj techniky

V oblasti vývoji techniky se do pop°edí dostává oblast automobilizmu. Nové automo-
bily jsou plné elektrických senzor·, které pomáhají °idi£·m, chrání posádku nebo kontrolují
funk£nost celého vozu.
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Pomyslnou ²pi£kou ledovce v automobilismu jsou vozy Formule 1, které se skládají p°i-
bliºn¥ z 25 000 sou£ástí, kaºdá z nich pak p°edstavuje n¥jaké riziko po²kození. Z tohoto
d·vodu jsou vozy podrobeny vysokovýkonostním test·m, p°i kterých obsahující senzory na
sou£ástkách m¥°í jízdní vlastnosti, vlastnosti motoru apod. B¥hem Velké ceny USA v roce
2014 bylo shromáºd¥no 243 TB dat. Komponenty pro vozy Formule 1 jsou vyráb¥ny na
základ¥ datových analýz. [53]

Dal²ím zdrojem obrovského mnoºství dat v oblasti techniky jsou dopravní letadla, která
b¥hem jednoho letu mohou vygenerovat aº 5 TB dat. [74]

2.3.8 Marketing

Big Data hrají velkou roli v marketingu, a´ uº je vyuºívána metoda omni-kanálového
nebo multi-kanálového marketingového p°ístupu. Díky získaným dat·m se lze jednozna£n¥
zam¥°it na uºivatele a p°edloºit mu nabídku na míru. [55]
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Kapitola 3

Zpracování Big Data

Analytické nástroje pro zpracování dat kladou v¥t²í nároky na hardware, zejména se
zvy²ujícím se po£tem zpracovávaných záznam· nebo sloºitostí výpo£t·. Konkrétn¥ se jedná
o v¥t²í nároky na RAM pam¥´, výpo£etní výkon procesoru nebo propustnost sít¥.

�e²ením tohoto problému je moºnost ²kálování navý²ením výkonu dostupných stroj·
pomocí nového hardwaru nebo z°ízení clusteru, který distribuuje problémy na více uzl·,
£ímº docílíme toho, ºe výpo£ty budou probíhat paraleln¥. Tím se sníºí nároky kladené na
hardware. Dal²í moºností je vyuºití cloudových sluºeb, které nabízí kon�guraci výpo£etních
jednotek a cluster· dle poºadavk· dané aplikace. Sluºby jsou zpoplatn¥ny na základ¥ objemu
p°enesených dat nebo vyuºití procesorového £asu. Výhodou cloudových sluºeb je, ºe jsou data
zálohována v datovém centru, uºivatel tak nemusí °e²it výpadky nebo poruchy hardwaru.
[14]

Nejznám¥j²ími produkty cloudového °e²ení jsou Microsoft Azure, Google Cloud Platform,
Amazon Web Services, Oracle Cloud nebo IBM Cloud. [16]

Zpracovat Big Data není prakticky moºné jiným zp·sobem neº vyuºitím distribuovaného
p°ístupu. V této oblasti se pracuje s tak velkým mnoºstvím dat, ºe b¥ºné softwarové nástroje
nejsou schopny tak velké mnoºství dat pojmout a zpracovat v rozumném £ase. [14]

3.1 Metodika zpracování Big Data

Základní p°ístup pro zpracování Big Data se odvíjí od distribuce problému na cluster
propojených uzl·. Velikost clusteru se p°izp·sobuje pot°ebám daného °e²ení problému. Uzly
v clusteru mohou tvo°it i b¥ºné po£íta£e, coº sníºí náklady na vytvo°ení clusteru, a p°esto
bude cluster mnohem výkonn¥j²í neº jeden supervýkonný server. Distribuce problému do
clusteru má ov²em svá omezení a problémy, nap°íklad problémy s výpadky sít¥, distribucí a
konzistencí dat. [22]

3.1.1 �kálovatelnost

�kálování je z pohledu systému pro zpracování dat schopnost aktivn¥ reagovat na zm¥ny
poºadavk· na systém. V p°ípad¥ zpracování Big Data se jedná o celkovou zát¥º systému a
objem zpracovávaných dat. [22]
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Standardní databázové systémy vyuºívají k navý²ení výkonu vertikální ²kálování. Do-
chází k navý²ení výpo£etního výkonu a upgradu hardwaru na úrovni p°íslu²ného serveru.
Toto zvý²ení výkonu vysta£í mnoha aplikacím, ale nedochází k tak velkému nár·stu výkonu,
aby bylo moºné zpracovat Big Data. P°estoºe vertikální ²kálování vypadá jako jednoduchá
moºnost získání vy²²ího výkonu, a to pouze upgradem server·, má i svá úskalí, kterými jsou
[22]:

• Vendor lock-in � Výkonné servery jsou vyráb¥ny malým mnoºstvím specializovaných
�rem. Upgrade je nutné provád¥t u stejné �rmy.

• Náklady � Výkonné servery jsou mnohem draº²í neº stanice s b¥ºným hardwarem.

• Omezení výkonu � Kaºdý server má i po zna£ných upgradech ur£itá omezení, výkon
tedy není moºné neomezen¥ navy²ovat.

• Implementace � B¥hem implementace je nutné brát v potaz výkon serveru, pouºitého
hardwaru a s ním i maximální moºnou datovou velikost a propustnost dat.

Opakem vertikálního ²kálování je ²kálování horizontální, které distribuuje problém na
více uzl·, £ímº lze eliminovat hlavní nevýhody vertikálního ²kálování. V systému více uzl·
(cluster·) lze pracovat s b¥ºným levn¥j²ím hardwarem. Problém je po£ítán paraleln¥, £ímº
dochází k navý²ení výkonu. Velikost clusteru nemá své omezení, cluster m·ºe obsahovat r·zné
mnoºství uzl· a pracuje vºdy stejn¥. Velikost dat ke zpracování není nijak omezená. Nicmén¥
ani toto °e²ení není zcela dokonalé. Horizontální ²kálování lze povaºovat za optimální °e²ení
pouze, pokud sí´ clusteru spl¬uje následující podmínky [73]:

• Spolehlivá sí´ � 100% spolehlivost, bez výpadk·

• Nulové zpoºd¥ní na síti

• Neomezená ²í°ka pásma

• Zabezpe£ená komunikace na síti

• Nem¥nná topologie sít¥

• Administrátor sít¥ je pouze jeden

• Homogenní sí´

• Nulové náklady na p°enos dat

V¥t²iny t¥chto podmínek lze dosáhnout pouze za speciálních situací nebo jich dosáhnout
nelze. Distribuované zpracování dat se snaºí t¥mto podmínkám alespo¬ p°iblíºit. [22]
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3.1.2 Konzistence

Pro efektivní a korektní zpracování dat je pot°eba zajistit jejich konzistenci, tedy správ-
nost a aktuálnost dat [22]. V závislosti na typu aplikace není vºdy nutné povaºovat kon-
zistenci za nejd·leºit¥j²í vlastnost a lze se spokojit pouze s konzistencí ob£asnou. Pro velké
mnoºství aplikací je mnohem d·leºit¥j²í pracovat s daty rychle neº dodrºet jejich striktní
konzistenci. Vynucený konzistentní stav dat v databázi zpomaluje práci s daty. [41]

Standardní databázové systémy pracují s integritními omezeními, která ur£ují podmínky,
jak mají data vypadat na základ¥ poºadavk· dané aplikace. K dodrºení integritních omezení
a aktuálnosti dat jsou vyuºívány transakce. Transakce jsou de�novány jako sekvence logicky
navazujících operací, které p°evádí data z jednoho konzistentního stavu do druhého. B¥hem
transakce mohou být data v nekonzistentním stavu. D·leºité v²ak je, aby byla op¥t konzis-
tentní po jejím dokon£ení. Pro zachování konzistence dat je t°eba, aby transakce spl¬ovali
ur£ité vlastnosti, které jsou ozna£ovány na základ¥ jejich po£áte£ních písmen jako ACID [22]:

• Atomicita (atomicity) transakce � Transakce není d¥litelná. Transakce prob¥hne
celá nebo neprob¥hne v·bec.

• Konzistence (consistency) dat � Transakce zajistí p°echod dat z jednoho konzis-
tentního stavu do druhého.

• Izolace (isolation) transakcí � Transakce se vzájemn¥ neovliv¬ují. Operace probí-
hající v jedné transakci jsou skryté p°ed ostatními b¥ºícími transakcemi.

• Trvalost (durability) transakce � Zm¥ny provedené transakcí se po jejím úsp¥²ném
dokon£ení uloºí v databázi.

Díky ACID vlastnostem transakce nikdy nenaru²í konzistenci dat v databázi. Aby byly
tyto vlastnosti zachovány, je nutné °e²it soub¥h a izolaci transakcí, jelikoº nad databází
pracuje více uºivatel· najednou. [22]

Transak£ní zpracování s ACID vlastnostmi nelze vyuºít v distribuovaném databázovém
systému, jelikoº by zpracování velice zpomaloval. Z d·vodu distribuce dat, replikace a vý-
padk· sít¥ by bylo dosaºení konzistentního stavu velice náro£né. Pro zpracování dat v dis-
tribuovaném prost°edí se vyuºívá p°ístup zvaný CAP teorém [7]:

• Konzistence (consistency) dat � V databázi je uloºena pouze jedna aktuální verze
dat.

• Dostupnost (availability) dat � Systém je vºdy dostupný, zpracuje ve²keré poºa-
davky na £tení/zápis do systému.

• Odolnost (partition tolerance) sít¥ v·£i rozpadu � Systém je funk£ní i po roz-
padu na n¥kolik individuálních £ástí z d·vodu výpadku sít¥.

Jak je vid¥t na obrázku 3.1, ideálního stavu by bylo dosaºeno pr·nikem v²ech t°í vlast-
ností. Dle Erica Brewera lze v distribuovaném prost°edí v²ak dosáhnout pouze dvou vlastností
zárove¬. [7]
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Obrázek 3.1: CAP teorém. [22]

Ve skute£nosti ale nelze distribuované prost°edí prakticky vyuºívat bez o²et°ení odol-
nosti v·£i rozpadu sít¥. CAP teorém spí²e poukazuje na to, ºe p°i práci s distribuovaným
systémem je pot°eba sníºit poºadované nároky. Kv·li nep°esnosti CAP teorému je pot°eba
se zabývat ob£asnou konzistencí dat. Ob£asná konzistence dat je alternativou modelu ACID
u standardního transak£ního p°ístupu. Lze ji popsat podle modelu BASE � distribuovaný
systém je po celou dobu uºívání p°eváºn¥ dostupný. Systém je nedeterministický, dynamický
a dochází v n¥m k neustálým zm¥nám. V systému není zaru£ena neustálá konzistence. Díky
t¥mto vlastnostem lze dosáhnout vysoké ²kálovatelnosti, a tím i navý²ení výkonu systému,
ov²em na úkor niº²í konzistence dat. [22]

3.1.3 Distribuce

Jak jiº bylo zmín¥no, zpracování Big Data je distribuované na více uzl· v clusteru, s
£ímº úzce souvisí i distribuce dat na uzly. Pro optimální distribuci dat jsou vyuºívány dv¥
techniky nebo jejich kombinace. Jedná se o rozd¥lení dat (tzv. sharding) nebo replikaci dat.
[45]

Sharding umoº¬uje rozd¥lit data na mnoºiny, tzv. shards, a uloºit je na jednotlivých
uzlech clusteru (viz 3.2), coº podporuje horizontální ²kálování, nebo´ uºivatel p°istupuje
pouze na uzly, obsahující pro n¥j pot°ebná data. [45]
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Obrázek 3.2: Vizualizace shardingu. [22]

Je patrné, ºe strategie rozmíst¥ní a uloºení dat je velice d·leºitá pro dobrou efektivitu
celého systému. Zpravidla je snaha rozmístit data tak, aby byla uloºena mezi uzly rovno-
m¥rn¥. Dále je pot°eba minimalizovat po£et uzl·, na které se p°i dotazech musí p°istupovat,
nebo´ související data se ukládají spole£n¥, a optimalizovat uloºení dat na základ¥ geogra-
�cké p°íslu²nosti k m¥stu, zemi, �rm¥ apod. Sharding nepo£ítá s moºností výpadku sít¥. Po
výpadku n¥kterých uzl· jsou na nich uloºená data nedostupná. Z tohoto d·vodu se sharding
£asto kombinuje s replikací. [45]

Druhou alternativou distribuce dat je replikace. Replikace slouºí k uloºení shodných dat
na více uzlech, £ímº se p°edchází výpadk·m sít¥. Pro replikaci lze vyuºít jeden z osv¥d£ených
zp·sob· °ízení práce s uzly, a to master-slave nebo peer-to-peer. Ob¥ techniky replikace mají
svá omezení. Nap°íklad pokud dojde k soub¥hu transakcí, mohou se data na uzlech stát
nekonzistentními. [45]

Master-slave replikace má jeden primární uzel a n¥kolik sekundárních uzl·. Primární uzel
slouºí k obsluze poºadavk· na zápis. Sekundární uzly obsluhují poºadavky pro £tení. Nevý-
hodou tohoto p°ístupu je moºnost vysokého zatíºení primárního uzlu, v d·sledku mnoha
poºadavk· na zápis, a vznik tzv. bottlenecku, kdy je propustnost zápisu do systému sta-
novena výkonem primárního uzlu. Proto se tento p°ístup replikace hodí více pro systémy,
v rámci kterých dochází spí²e ke £tení, zatímco zápisy jsou provád¥ny minimáln¥. Jelikoº
v²echny uzly obsahují shodná data, lze p°i výpadku primárního uzlu nahradit tento uzel
jedním ze sekundárních uzl·, zatímco systém bude stále stabiln¥ fungovat. [45]
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Obrázek 3.3: Vizualizace replikace Master-slave a Peer-to-peer. [22]

Peer-to-peer replikace má v²echny uzly na stejné úrovni. V²echny uzly tedy zpracovávají
jak poºadavky na £tení, tak na zápis. Tato technika odstra¬uje problém zahlcení primárního
uzlu, která hrozí u replikace master-slave. P°i zápisech je nutno propagovat zm¥nu dat mezi
uzly, coº zvy²uje nároky na komunikaci. Zárove¬ dochází ke zvý²ení rizika moºných kon�ikt·
p°i zm¥n¥ stejných dat více uºivateli nebo p°i £tení b¥hem nekonzistentního stavu. [45]

Poslední moºností distribuce dat je kombinace shardingu a replikace dat. Data je nejprve
pot°eba rozd¥lit do mnoºin dle strategických podmínek, následn¥ jsou replikovány na více
uzl· dle vybraného druhu replikace. [45]

3.2 Architektura °e²ení Big Data

V oblasti Big Data se zabýváme zpracováním dat dávkov¥ a zpracováním dat v reálném
£ase. Nejd·leºit¥j²ím je si uv¥domit, ºe data jsou neomezená a stále v pohybu. Je zapot°ebí
si ur£it jaká data jsou d·leºitá pro zpracování v reálném £ase a jaká data �sta£í� zpracovat
dávkov¥. Zpracování Big Data p°iná²í rozmanitost v objemu, rychlosti a struktu°e dat. Díky
tomu je vyºadována vysoká ²kálovatelnost, odolnost v·£i chybám a p°edvídatelnost jaká data
zpracovat jakým zp·sobem. [56]

Dv¥ nejznám¥j²í architektury jsou Kappa a Lambda architektura. [56]

3.2.1 Kappa Architektura

Dnes jedna z nejb¥ºn¥j²ích architektur pro zpracování dat v reálném £ase navrºená Natha-
nem Marzem. Navrºena tak, aby odolávala chybám, m¥la nízkou odezvu a vysokou ²kálo-
vatelnost. Kappa architekturu lze rozd¥lit na dv¥ vrstvy � dávkové zpracování, streamové
zpracování. [56]

Vrstva pro dávkové zpracování ukládá surová data a následn¥ je zpracuje tak, aby byla
vhodná pro následnou konzumaci/analýzu, data jsou poskytována servisní vrstvou. Rozsah
dat zpracovaných dávkou m·ºe být v °ádu n¥kolika hodin aº let. Streamová vrstva zpracovává
p°íchozí data v reálném £ase. [56]

Výsledný dotaz na data m·ºe vyuºít informace z obou vrstev. Dávkové zpracování posky-
tuje informace, které jsou více komplexní a mají v¥t²í datovou kvalitu. Zatímco streamové
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zpracování poskytuje aktuální data. Pokud data zpracovávané streamem pozbydou svou plat-
nost, jsou nahrazeny daty z dávkové vrstvy. [56]

Obrázek 3.4: Kappa architektura. [56]

Nejv¥t²í výhodou této architektury je, ºe dokáºe pracovat nad dávkov¥ zpracovanými daty
i p°i zm¥n¥ implementace a není omezena pouze na streamovaná data. Nevýhodou tohoto
p°ístupu je, ºe je zapot°ebí spravovat dv¥ vrstvy pro dávkové a streamované zpracování. [56]

3.2.2 Lambda Architektura

Pon¥kud jednodu²²í p°ístup volí Lambda architektura, která cílí pouze na zpracování
streamovaných dat. Tato architektura byla navrºena Jayem Krepsem. Data jsou zpracová-
vána jako jeden stream. Pokud dojde ke zm¥n¥ implementace, jsou p·vodní data p°ehrána
nov¥ získanými. [56]

Tato architektura se pokou²í zjednodu²it Kappa architekturu tím, ºe udrºuje pouze jednu
vrstvu, dotazy jsou pak sm¥rovány pouze na jedno uloºi²t¥ dat. Za nevýhodu lze povaºovat
samotné zpracování pouze streamovaných dat, které nejsou vhodné pro v²echny dotazy.
Nap°íklad vícenásobné události, navazující události, údrºba objednávek, které je jednodu²²í
zpracovávat dávkou. [56]

Pro v¥t²inu °e²ení, která zpracovávají data v reálném £ase je Lambda architektura vhod-
n¥j²ím °e²ením. Zejména pokud jsou analytické výsledky dávkového a streamového zpraco-
vání identické. N¥které situace, kdy jsou výsledky analýzy dat zcela odli²né, vyºadují vyuºití
Kappa architektury. [56]

23



KAPITOLA 3. ZPRACOVÁNÍ BIG DATA

Obrázek 3.5: Lambda architektura. [56]

3.2.3 Architektura Apache Hadoop

Architektura samotného °e²ení Apache Hadoop je velice podobná tradi£nímu °e²ení re-
la£ních databází, uloºených v datových skladech. Lze ov²em nalézt i rozdíly, které jsou dané
charakteristikou zpracovávaných dat. V oblasti Big Data je zapot°ebí v¥novat mnohem v¥t²í
pozornost transformaci dat, aby bylo moºné získat poºadovaná data. [43]

Následující obrázek 3.6 zobrazuje architekturu systému Hadoop, kterou lze rozd¥lit do
n¥kolika vrstev [46]:

Obrázek 3.6: Hadoop Big Data system. [46]

• Datové uloºi²t¥ � Nestrukturovaná data
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• Zpracování dat � Transformace

• Datové uloºi²t¥ ur£ené pro p°ístup (datový sklad)) sít¥ v·£i rozpadu � Data
vhodná k analýze

• Správa p°ístupu

• Datová p°ipojení

Architektura obsahuje uloºi²t¥ podobné datovému skladu, který ukládá jiº zpracovaná
data, ty jsou následn¥ poskytnuta vy²²ím vrstvám za ú£elem analýzy dat. Mnohem d·leºit¥j²í
jsou ale vrstvy pod datovým skladem, které umoº¬ují provád¥t datové operace nad velkým
mnoºstvím nestrukturovaných dat. [43]

Princip °e²ení Big Data je u v²ech výrobc· podobný schématu na obrázku 7. V²echna
°e²ení jsou spojena komponentou MapReduce, pomocí které dochází k distribuovanému zpra-
cování dat. Bezpochyby nejznám¥j²ím a nejvýznamn¥j²ím °e²ením je vý²e zmín¥ný systém
Hadoop a z n¥j odvozené nástroje. Hadoop je vyuºíván v¥t²inou sou£asných open-source i
komer£ních °e²ení a stal se standardem v oblasti Big Data. [43]

Apache Hadoop je systém tvo°en velikým mnoºstvím nástroj· pro zpracování Big Data
(viz 3.4), díky t¥mto nástroj·m lze v Apache Hadoop implementovat Kappa i Lambda ar-
chitekturu, nap°. pouºitím Spark a Kafka, Hive.

3.3 Postup zpracování Big Data

Samotné zpracování dat probíhá na základ¥ modelu, vlastností samotných dat a pouºitých
technologií. Obecn¥ lze proces zpracování rozd¥lit do n¥kolika fází a podproces·, kterými
jsou správa dat a analytické zpracování. Správa dat se zabývá samotným získáním dat, jejich
zpracováním a p°ípravou pro prezentaci £i analytické zpracování. Analytický proces zahrnuje
vyt¥ºování dat, statistickou analýzu dat, matematické modely atd. [12]

Obrázek 3.7: Schéma zpracování Big Data. [12]
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3.3.1 Sb¥r dat a nahrání dat do systému

V první fázi je nutno se v¥novat tomu, z jakých zdroj· data získat, jaká data a jakým
zp·sobem budou do systému nahrána. V této fázi nejsou data nijak zpracovávána. [12]

Je nutné se soust°edit pouze na relevantní data, £ímº zredukujeme celkovou velikost
datové sady. Relevantní data lze vybrat dle vyhledaných informací nebo na základ¥ �ltr·,
které se dle nastavených pravidel snaºí od�ltrovat necht¥ná data tak, aby nedocházelo ke
ztrát¥ relevantních dat. B¥hem této fáze je pot°eba se v¥novat i generování metadat. [12]

3.3.2 Extrakce informací a £i²t¥ní dat

Data nahraná do systému nebývají v¥t²inou ve form¥, která by byla vhodná k násled-
nému zpracování a analýze. Proto je data pot°eba p°evést do vhodné podoby. Kv·li r·zným
formát·m, malé datové kvalit¥ a r·zné komplexnosti dat, je tato fáze velice £asov¥ náro£ná.
V této fázi jsou £asto vyuºívány ETL nástroje pro p°evod dat do strukturované podoby. [12]

3.3.3 Datová integrace, agregace a prezentace

Poté, co jsou data p°evedena do strukturované podoby, je pot°eba je i vhodn¥ uloºit, tak
aby byla struktura po£íta£ov¥ srozumitelná. Je velice d·leºité se zam¥°it na návrh databáze
a zp·sob uloºení dat. Nevhodný zp·sob uloºení dat m·ºe velice ztíºit následnou analýzu.
[12]

3.3.4 Analýza a modelování dotaz·

Fáze analýzy a modelování dotaz· zahrnuje metody pro zpracování dotaz·, vyt¥ºování
dat a °e²ení analytické úlohy. Výhodou Big Data je, ºe poskytují dostate£n¥ velký vzorek
dat pro analýzu. Nevýhodou je, ºe data jsou plná ²umu, jsou vnit°n¥ provázaná, dynamická
a nelze jim ve v²ech p°ípadech d·v¥°ovat. Statisticky získané informace lze i p°es dané nevý-
hody brát jako prokazatelné, nebo´ individuální výkyvy v datech jsou kompenzovány po£tem
vzork·. V této fázi je v¥t²inou vyuºívána jedna nebo více analytických metod, které se mo-
hou pouºívat iterativn¥. Dále lze kombinovat r·zné techniky vyt¥ºování dat se statistickou
analýzou nebo matematickými modely k ur£ení závislostí prom¥nných. [12]

3.3.5 Interpretace dat

Záv¥re£ná fáze zahrnuje práci s nástroji, které dokáºou interpretovat výsledky analýz
v co nejsrozumiteln¥j²í podob¥. Díky komplexnosti Big Data není tato fáze jednoduchá,
interpretace pouhých výsledk· £asto není dosta£ující a je pot°eba poskytnout informace
i o analytických procesech a zdrojích dat. Proto je velice d·leºité mít vytvo°ená kvalitní
metadata. Existují systémy, které nabízí vizualiza£ní nástroje. Vizualizace je jednou z nej-
srozumiteln¥j²í forem interpretace � informace jsou zobrazovány v abstraktní, schématické
form¥. Vizualiza£ní nástroje nabízí moºnost dohledat p·vod dat nebo p°ehrát analýzu krok
po kroku, £ímº dokáºí poskytnout komplexní informace o výsledcích. [12]
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3.4 Apache Hadoop

Jak jiº bylo zmín¥no, standardem v oblasti zpracování Big Data se stal systém Hadoop,
který se skládá z n¥kolika komponent pro správu Big Data. Hadoop p°edev²ím poskytuje
výpo£etní model MapReduce pro distribuované zpracování velkého mnoºství dat, zárove¬
dokáºe data uloºit na distribuovaném uloºi²ti.

Apache Hadoop je open-source framework spole£nosti Apache Software Foundation. Cí-
lem frameworku je poskytnout paralelní zpracování, analýza a uloºení velkých datových
objem· v po£íta£ovém clusteru, který je tvo°en b¥ºn¥ dostupným hardwarem. [63]

Poprvé podobnou technologii pouºila spole£nost Google pro pot°eby vyhledáva£e. Byl vy-
tvo°en distribuovaný souborový systém Google File System s podporou paralelního zpraco-
vání dat. Hlavní my²lenkou bylo zpracování dat pomocí modelu MapReduce, který umoº¬uje
velice rychlé zpracování paraleln¥ uloºených dat. Na základ¥ tohoto konceptu byl vytvo°en
nástroj Hadoop. [18]

Hadoop je zam¥°en na získávání informací, které by byly b¥ºnými prost°edky nedosaºi-
telné. Velkou výhodou je, ºe dokáºe pracovat s mnoha dostupnými formáty a typy soubor·.
Pro dosaºení vysoké ²kálovatelnosti má Hadoop speci�cký model pro p°ístup k výpo£t·m.
Výpo£etní funkce jsou p°i°azovány k dat·m, namísto standardního p°ístupu p°id¥lení dat k
výpo£etní funkci. Hadoop je provozován na n¥kolika vzájemn¥ propojených serverech, které
mezi sebou spolupracují. Díky tomu je dosaºeno vysoké odolnosti v·£i chybám. V p°ípad¥
nedostupnosti n¥které kopie dat, je dotaz p°esunut na jiný server v clusteru. Stejný p°ístup
má Hadoop i k výpo£etním úlohám. Pokud n¥jaká úloha selºe, p°esune se celá úloha na jiný
paralelní server, na kterém se spustí. [3]

Hadoop se skládá ze £ty° klí£ových komponent [63]:

• Hadoop Common � Správa knihoven pro Hadoop moduly.

• Hadoop Distributed File System (HDFS) � Distribuované souborové uloºi²t¥.

• Hadoop YARN � Nástroj pro správu úloh a clusteru.

• Hadoop MapReduce � Nástroj pro paralelní zpracování velkých datových objem·.

Dnes pod Hadoop spadá n¥kolik projekt·, které se zabývají zpracováním Big Data. Do-
hromady tvo°í komplexní systém pro správu dat. V²echny níºe uvedené projekty jsou pod-
porovány prost°ednictvím Apache Software Foundation [63]:

• Ambari � Webový nástroj pro vytvá°ení, správu a sledování clusteru Apache Ha-
doop, který zahrnuje podporu Hadoop HDFS, Hadoop MapReduce, HCatalog, HBase,
ZooKeeper, Oozie, Pig a Sqoop.

• Avro � Nástroj pro serializaci dat.

• Cassandra � Vysoce ²kálovatelná databáze s vysokou dostupností.

• Chukwa � Distribuovaný systém pro analýzu dat.

• HBase � Distribuovaná sloupcová databáze.
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• Impala � Nativní analitická databáze pro Apache Hadoop [64].

• Kudu � Vrstva nad Apache Hadoop, která umoº¬uje rychlou analýzu Fast data [66].

• Hive � Distribuovaný datový sklad.

• Mahout � Knihovna pro strojové u£ení a vyt¥ºování dat.

• Pig � Jazyk pro analýzy rozsáhlých datových celk·.

• Spark � Programovací model pro zpracování streamovaných dat.

• Tez � Framework pro práci s acyklickými grafy.

• ZooKeeper � Sluºba pro koordinaci distribuovaného zpracování.

3.4.1 Hadoop Distributed File System

HDFS je virtuální distribuované uloºi²t¥. Souborový systém zprost°edkovává distribuci
dat na jednotlivé uzly Hadoop clusteru. Metadata, která popisují uloºená data, jsou posta-
vena mimo celý cluster na jeden uzel. HDFS °e²í výkonnost clusteru, optimální uloºení dat a
také odolnost clusteru v·£i výpadk·m. Souborový systém je pouze virtualizovaný, není tedy
zapot°ebí °e²it, kde jsou data fyzicky uloºena. Sta£í pouze nalézt vhodný uzel pro uloºení
dat a zajistit následný p°ístup k dat·m. Díky dávkovému p°ístupu pomocí MapReduce je
p°ístup na data, jejich £tení a zápis, sekven£ní. Tudíº je £tení i zápis velice rychlé, nejdéle
trvá nalezení dat. [63]

Samotná data jsou uloºena do blok· o �xní velikosti. Bloky jsou uloºeny ve více kopiích
v celém clusteru, £ímº je zaji²t¥na dostate£ná redundance p°i výpadku. Na fyzické vrstv¥
je jeden uloºený blok rozd¥len na n¥kolik podblok· na souborovém systému uzlu. Oproti
lokálnímu souborovému systému jsou data ukládána jiným zp·sobem. Pokud není na HDFS
obsazen celý blok, není povaºován za obsazený, jako je tomu u lokálního souborového systému.
Souborový systém HDFS vychází z architektury master-slave, kde NameNode je master uzel
a DataNode jsou uzly typu slave. [63]

3.4.2 NameNode

NameNode je master uzel, který je jediný svého druhu v celém clusteru. Úkolem masteru
je spravovat metadata, samotná data nejsou na tomto uzlu uloºena. Z d·vodu jedine£nosti
je tento uzel umíst¥n na výkonném a spolehlivém uzlu. Master nevykonává ºádné výpo£etní
operace. P°i £tení dat klient po²le poºadavek na NameNode, který obsahuje informace o tom,
kde jsou data uloºena. Nevýhodou tohoto °e²ení je, ºe NameNode není nahraditelný. Pokud
nastane výpadek na tomto uzlu, je tím ovlivn¥n celý cluster. B¥ºn¥ je instalován sekundární
NameNode, ale ani toto °e²ení není 100 % spolehlivé. [63]
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3.4.3 DataNode

DataNode reprezentuje zástupce ze skupiny uzl· typu slave. DataNode obsahuje bloky
dat uloºených v HDFS. P°í zápisu do HDFS je soubor rozd¥len do n¥kolika blok· a Name-
Node ur£í, kam mají být data uloºena. Následn¥ uº probíhá komunikace klienta s DataNody.
Po uloºení blok· probíhá komunikace mezi DataNody a replikace dat na dal²í uzly. Pokud
bude n¥jaký uzel nedostupný, je jeho funkci schopen zastat jiný uzel, který má uloºená
shodná data, soubory jsou vºdy dostupné. [63]

Obrázek 3.8: Architektura HDFS. [63]

Základní vlastnosti HDFS [63]:

• Optimalizace pro velké soubory � Systém je typicky pouºíván pro soubory od
n¥kolika gigabyt· aº po terabyty. HDFS je optimalizován pro práci s takto velkými
soubory a poskytuje dostate£nou propustnost dat.

• Odolnost proti chybám � Neustále probíhá monitoring uzl· celého systému. P°i
výpadku je zaji²t¥na obnova z této chyby. Jelikoº je celý systém sloºen z velkého
mnoºství uzl·, je velká pravd¥podobnost selhání. Prakticky neustále je n¥která £ást
HDFS nefunk£ní.

• �tení/Zápis � Jiº architektura Master-slave napovídá, ºe systém je orientován p°e-
váºn¥ na operaci £tení. Aplikace postavené na HDFS vyuºívají write-once/read-many
model. Soubor, který je vytvo°en, jiº není modi�kován, £ímº se zjednodu²í problémy s
koherencí dat a zvy²uje se propustnost.
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• D·raz na propustnost � HDFS je navrºeno spí²e pro dávkové zpracování místo
interaktivního p°ístupu. Proto jsou pro práci s HDFS vhodné aplikace zaloºené na
MapReduce modelu.

• Výpo£et u zdroje dat � Výpo£et poºadovaný aplikací je mnohem efektivn¥j²í, po-
kud je proveden v blízkosti dat, na kterých pracuje. To platí zejména tehdy, kdyº je
velikost souboru dat obrovská. Tím se minimalizuje p°etíºení sít¥ a zvy²uje se celková
propustnost systému.
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Datová pumpa - ETL

ETL z anglického Extract, Transform, Load je proces, který je zodpov¥dný za extrakci,
transformaci a na£tení dat z jednoho nebo více zdrojových systém· do cílového systému [47].
Jedná se o tzv. datovou pumpu [57].

ETL m·ºe být pouºito mnoha zp·soby. Nap°íklad pro získání do£asné podmnoºiny dat
pro reporty nebo jiné ú£ely, získání trvalé sady dat pro ú£ely uskladn¥ní v datovém skladu
nebo datovém trºi²ti. ETL lze pouºít i ke konverzi databáze jednoho typu na typ druhý nebo
p°i migraci databáze £i platforem na jinou. [44]

ETL je £asto porovnáváno s druhým p°ístupem implementace datových pump � ELT
(Extract, Load, Transform), který zdrojová data nejprve p°enese do cílového uloºi²t¥, a ná-
sledn¥ jsou nad poºadovanými daty provád¥ny transformace, která data p°ipraví pro pouºití.
[44]

ELT je �exibilní s ohledem na dostupnost dat, ale mnohem náro£n¥j²í na objem zpra-
covávaných dat. ETL je v porovnání s ELT mnohem více zam¥°eno na p°esné zacílení na
poºadovaná data. [57]

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

4.1 Extrakce

Extrakce je operace, v rámci které jsou získány data ze zdrojového systému pro pozd¥j²í
pouºití v cílovém systému. Vytvo°ení a návrh procesu pro získání dat je jedním z nejvíce
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£asov¥ náro£ných úkon· v ETL. Systémy, které obsahují zdrojová data, mohou být velice
sloºité a nemusí mít dobrou dokumentaci. Proto je velice obtíºné ur£it, jaká data extrahovat
a jaká ne. Výb¥r zdrojových dat obná²í £asov¥ náro£nou analýzu zdrojového systému. [25]

4.2 Transformace

Fáze transformace aplikuje na extrahovaná data soubor pravidel za ú£elem jejich na£tení
do cílového systému. Transformace dat není pouze jednoduché mapování jednotlivých sloupc·
a tabulek na ur£itá místa v cílovém systému. �asto je zapot°ebí data zm¥nit a upravit tak,
aby odpovídala cílovému systému a omezené integrit¥ dat na cílovém systému. [47]

Proces transformace m·ºe obsahovat tyto sloºky [61]:

• Proces £i²t¥ní dat � Nahrazení NULL hodnot za nuly, nahrazení �Male� za �M� atp.

• Proces selekce � Filtrování pouze ur£itých hodnot, nap°. sloupc·.

• Aplikace byznysových pravidel � Výpo£et nových hodnot.

• Spojování dat z více zdroj·

• Rozd¥lení dat na více £ástí

4.3 Na£tení

Po dokon£ení ve²kerých úkon· v transforma£ní fázi jsou data p°ipravena k na£tení do
cílového datového uloºi²t¥. Fáze na£tení zaji²´uje tento p°esun dat. [47]
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Big Data ETL

D·leºité je získat co nejv¥t²í objem dat, ze kterých lze £erpat nové informace. V dne²ní
dob¥ pot°ebují spole£nosti mít p°ístup k dat·m r·zné velikosti a formy � videa, sociální
média, IoT, protokoly ze serverových stroj·, prostorová data atp. Data v²ak nemusí mít
formu, která je vhodná pro následnou analýzu. Z toho d·vodu dodavatelé ETL nástroj·
p°i²li s novým °e²ením, které podporuje integraci Big Data pro moºnost zpracování t¥chto
dat pro následnou analýzu. [69]

Charakteristika Big Data klade na celkovou platformu velké �nan£ní nároky a rovn¥º ná-
roky na efektivitu ukládání dat. Tradi£ní ETL nástroje, pracující se standardními datovými
sklady, uvád¥né nároky nezvládají, proto bylo pot°eba, aby pro zpracování Big Data vzniklo
nové °e²ení.

Big Data ETL nástroje byly vyvinuty tak, aby podpo°ily integraci více °e²ení neº tradi£ní
datový sklad. Pokro£ilé nástroje ETL umoº¬ují na£íst a p°evést strukturovaná i nestruktu-
rovaná data velkého objemu do prost°edí Hadoop. Tyto nástroje provádí £tení a zápis více
soubor· paraleln¥, a zjednodu²ují tak slou£ení dat do b¥ºného procesu transformace. N¥která
°e²ení jiº obsahují p°edde�nované transformace ETL pro transak£ní nebo interak£ní data.
ETL také podporuje integraci mezi transak£ními systémy, datovými uloºi²ti, platformami
pro BI a cloudy. [69]

Dne²ní trh nabízí mnoho nástroj· pro ETL zpracování dat. Zpracování dat formou ETL
v oblasti Big Data nabízí více moºností neº jen standardizované nástroje:

• Nativní °e²ení ETL v prost°edí Hadoop � MapReduce, Pig, Hive, Spark

• Standardní ETL nástroje s podporou pro Big Data � Hitachi Vantara (Pentaho)
PDI, Microsoft SQL Server Integration Services

• Big Data ETL nástroje � Talend Open Studio for Big Data, Oracle ODI for Big
Data, Apache Ni�

5.1 Nativní °e²ení ETL v prost°edí Hadoop

Prost°edí Hadoopu nabízí n¥kolik moºností, jak data zpracovat pomocí ETL datové
pumpy. Na nejniº²í úrovni se nachází programovací model MapReduce, který pracuje p°ímo
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s daty HDFS. Naopak komplexní ETL nástroje pro Big Data v¥t²inou pro analýzy vyuºívají
platformu Hive, která je nejbliº²í standartnímu zpracování dat pomocí SQL.

5.1.1 MapReduce

MapReduce je programovací model slouºící pro paralelní zpracování dat. Implementace
MapReduce programu je moºná v mnoha programovacích jazycích, nap°. Java, C++, Python.
Cílem modelu MapReduce je efektivní analýza dat velkého objemu.

Vstupní data jsou rozd¥lena na malé £ásti, v¥t²inou ve velikosti bloku HDFS, odd¥len¥
zpracována, zkombinována a následn¥ je vypo£ítán celkový výsledek. Je pot°eba o²et°it moº-
nou chybu procesu pro zpracování. Pokud zpracování selºe, je výpo£et p°esunut na jiný uzel
v clusteru. Bez tohoto o²et°ení by výpo£ty byly nesprávn¥. [72]

MapReduce model °ídí celý výpo£et, °e²í selhání proces· a rozd¥luje vstupní data na
díl£í mnoºiny. Samotná analýza pomocí MapReduce modelu probíhá ve t°ech fázích [63]:

• Map � Zpracování díl£ích £ástí vstupní mnoºiny dat.

• Shu�e � Kombinace díl£ích výsledk·.

• Reduce � Výpo£et výsledku.

Obrázek 5.1: Schéma pr·b¥hu MapReduce programu - po£et slov. [60]

Analýza MapReduce modelem se nazývá job, který se dále d¥lí na map a reduce tasky.
Map tasky probíhají na uzlech, kde jsou uloºena data (£ást mnoºiny, která je zpracovávána) a
dodrºují princip datové lokality. [66] Cílem map tasku je zpracovat díl£í £ást vstupní mnoºiny
tak, aby bylo následné zpracování reduce taskem co nejjednodu²²í. Výstupem map tasku je
dvojice klí£-hodnota. Po ukon£ení v²ech map task· jsou v²echny výsledky set°íd¥ny dle klí£·
a následn¥ p°esunuty na jeden uzel, který obsluhuje reduce task. Reduce task po£ítá celkový
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výsledek MapReduce jobu a zapí²e jej na HDFS. Reduce task· m·ºe být i více. V takovém
p°ípad¥ jsou výsledky map tasku rozd¥leny do oddíl· podle klí£·. Oddíly jsou pak zpracovány
pomocí reduce task·. [72]

Výhody a nevýhody MapReduce

MapReduce je velice efektivní zp·sob analýzy dat, který je velmi dob°e kon�gurovatelný
a lze ho optimalizovat. Psaní MapReduce program· je sloºit¥j²í a vyºaduje ur£itou znalost
patternu a programovacího jazyka, proto není vhodný pro jednorázové analýzy. MapReduce
je ve v¥t²in¥ p°ípadech vyuºíván analytickými nástroji, které nevyºadují samotné psaní Ma-
pReduce program· (nap°. Hive).

5.1.2 Hive

Hive je open-source softwarová platforma pro datový sklad, která umoº¬uje správu vel-
kého objemu dat uloºených v distribuovaném souborovém systému HDFS. Tato platforma
byla p·vodn¥ vyvinuta spole£ností Facebook, aby spravovala a vyuºívala mnoho dat, která
jsou denn¥ produkována na sociální síti. Jako uloºi²t¥ byl zvolen Hadoop, zejména kv·li jeho
efektivnímu ukládání a dobré ²kálovatelnosti. Hive byl vytvo°en tak, aby umoºnil analyti-
k·m, kte°í mají velmi dobrou znalost SQL, spou²t¥t dotazy nad velkou sadou dat uloºených
v HDFS. V dne²ní dob¥ je Hive úsp¥²ným projektem Apache a je vyuºíván mnoha spole£-
nostmi jako obecná a dob°e ²kálovatelná platforma pro zpracování Big Data. [72]

Hive umoº¬uje strukturování dat uloºených v distribuovaném uloºi²ti. Struktura je poté
podobná klasickému rela£nímu modelu. [22] Pro vytvá°ení dotaz· nad uloºenými daty je vy-
uºíván jazyk HiveQL, syntakticky velice podobný SQL. HiveQL umoº¬uje programátor·m
implementovat vlastní MapReduce funkce pro lep²í analýzy, kterých by nebylo moºné dosáh-
nout s klasickým p°ístupem dotazovacího jazyka. Samotné HiveQL querry jsou po spu²t¥ní
p°evedeny na MapReduce úlohy. [47]

Hive obsahuje dv¥ komponenty, a to HCatalog a WebHCat. HCatalog je vrstva Hivu,
která umoº¬uje správu uloºi²t¥ Hadoopu, zaji²´uje práci s nástroji pro zpracování dat (Pig,
MapReduce) a usnad¬uje zápis a £tení dat. WebHCat je sluºba, která zprost°edkovává spou²-
t¥ní úloh MapReduce, Pig nebo Hive, a také povoluje práci s metadaty pomocí HTTP roz-
hraní. [26]

Výhody a nevýhody Hive

Hive umoº¬uje vyuºívat Hadoop uºivatel·m, kte°í jsou zvyklí na standardní p°ístup po-
mocí dotazovacího jazyka SQL. Díky tomu uºivatel·m velice zjednodu²²í práci bez nutnosti
u£it se p°ístup k zcela nové technologii. P°estoºe je Hive velice uºivatelsky p°ív¥tivý, nemusí
být °e²ení pomocí HiveQL querry optimální. Analýza pomocí uºivatelských MapReduce pro-
gram· je v¥t²inou rychlej²í.
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5.2 Big Data ETL nástroj � Talend Open Studio for Big Data

Talend Open Studio je voln¥ staºitelný open-source projekt, který se zam¥°uje na inte-
graci Big Data. TOS obsahuje gra�cké vývojové prost°edí, které poskytuje velké zjednodu²ení
integrace dat, pro�lování dat, integrace aplikací bez nutností se u£it zcela nové technologie.
TOS pokrývá oblasti Big Data, datové integrace, ETL/ELT, datové kvality, Enterprise Ser-
vice Bus a data managementu. [70]

Vývojové prost°edí nabízí ²irokou ²kálu knihoven, hotových komponent a konektor·.
Vývoj probíhá pomocí drag-and-drop rozhraní, bez nutnosti programování. Nativní kód je
generován na pozadí a uºivatel do n¥j m·ºe nahlédnout. Rozsáhlá ²kála komponent a konek-
tor· je roz²i°ována uºivateli, vyvinuté komponenty jsou pak dostupné na Talend Exchange.
P°i pouºívání nové i staré technologie zde s nejv¥t²í pravd¥podobností zde naleznete hotové
°e²ení. [70]

Talend zjednodu²uje integraci Big Data díky vyuºívání nástroj· jako je Apache Hadoop,
Apache Spark, Apache Kafka, Apache Hive, NoSQL databází a dal²ích. Díky obsaºeným
komponentám agrega£ních a mapovacích funkcí je velice zjednodu²ena práce s ETL a ELT
datovými pumpami. B¥hem n¥kolika minut lze vytvo°it kompletní vrstvy pro extrakci, trans-
formaci a nahrání dat. Výhodou TOS je velice rychlé zpracování dat, jelikoº na pozadí ge-
neruje MapReduce nebo Spark kódy, které vynikají vysokou rychlostí zpracování dat. [70]

Talend nabízí moºnost vyzkou²et si práci s Big Daty díky p°ipravenému SandBoxu, který
sta£í pouze nainstalovat jako virtuální stroj v Oracle VM VirtualBoxu nebo VMware Playeru.
K dispozici jsou Hadoop distribuce Cloudera a Hortonworks. [42]

Výhody a nevýhody TOS

Velkou výhodou °e²ení od Talendu je ²iroká ²kála p°edp°ipravených komponent a moºnost
vytvá°et °e²ení bez speciálních znalostí proces· na pozadí. Dal²í výhodou je velice rychlé
zpracování dat. Za nevýhodu lze povaºovat zpracování dat mimo prost°edí Hadoopu. Dochází
k vzdálenému £tení a zápisu, které m·ºe být pomalé.

5.3 Standardní nástroj pro ETL s podporou Big Data � Hita-
chi Vantara (Pentaho) PDI

Hitachi Vantara (Pentaho) PDI je ETL nástroj, který umoº¬uje p°istupovat k dat·m,
analyzovat data a získávat uºite£né informace z tradi£ních dat a z Big Data. Cílem PDI je
zjednodu²it správu velkých objem· dat, bez ohledu na typ dat a po£et zdroj·. PDI obsa-
huje gra�cké prost°edí, které poskytuje uºivateli moºnost implementace datových pump bez
nutnosti programovat SQL a MapReduce programy. [27]

PDI pracuje ve dvou reºimech � transformace dat a °ízení úloh. �ízení úloh je sekven£ní
sada poloºek, které zapouzd°ují danou akci. P°íkladem m·ºe být zkopírovat soubory do
HDFS. Transformace dat se skládá z mnoºiny krok·, které b¥ºí paraleln¥ a pracují nad daty.
P°íkladem m·ºe být na£tení dat ze systému, vypo£tení nového sloupce a následné zapsání.
[28]
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VANTARA (PENTAHO) PDI

PDI obsahuje plugin pro Big Data, který zaji²´uje konektivitu pro transformace a p°i-
pojení do Hadoop, Cassandra, MongoDB. PDI lze propojit prakticky se v²emi známými
Hadoop distribucemi. [28]

PDI je jedine£né v tom, ºe dokáºe pracovat mimo i uvnit° Hadoop clusteru. P°i práci
mimo cluster lze nap°. na£ítat data z HDFS nebo Hive. P°i spu²t¥ní uvnit° clusteru lze
PDI transformace p°evést na MapReduce úlohy. PDI lze pouºít jako vývojový nástroj pro
MapReduce úlohy bez nutnosti programování kódu. [28]

Vytvo°ení ETL nebo ELT transformací pomocí PDI v kombinaci s p°ipojením do Hive
databáze nabízí moºnost práce s daty pomocí standardních SQL dotaz·. Integrace je velice
podobná tomu, co je známé p°i zpracování dat z rela£ních databází.

Výhody a nevýhody PDI

Výhodou PDI je, ºe je to zavedený nástroj, který byl a stále je vyuºíván uºivateli pro
správu a integraci standardních dat. To p°iná²í obrovskou výhodu, jelikoº se vývojá° nemusí
seznamovat s novým nástrojem. Nevýhodou PDI je, ºe nástroj nebyl pro práci s Big Daty
p°ímo vyvinut a vyuºívá pouze plugin, díky kterému umoº¬uje práci s Hadoop clusterem.
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Seznam sotwarových prost°edk· pro
Big Data ETL

V diplomové práci jsem porovnával zpracování Big Data formou ETL pomocí nativního
nástroje v prost°edí Hadoop � MapReduce, Big Data ETL nástroje � Talend Open Studio
for Big Data, standardního ETL nástroje s podporou Big Data � Hitachi Vantara PDI. Za
pomocí t¥chto nástroj· bylo implementováno ETL zpracování bankovních transakcí produkt·
s cílem vytvo°it sumární denní report. Nástroje byly vybrány za ú£elem porovnání r·zných
p°ístup·, které jsou v dne²ní dob¥ pro ETL zpracování Big Data v nabídce.

Nástroje byly podrobeny m¥°ení ²kálovatelnosti na základ¥ zvy²ujícího se objemu zpra-
covávaných dat. Také byla provedena analýza pracnosti pro dané °e²ení s diskuzí v·£i dosa-
ºenému výkonu.

6.1 Pouºité nástroje

Pro implementaci v diplomové práci byly vyuºity bezplatné verze nástroj· pro ETL
zpracování Big Data.

Jako distribuce Hadoopu byl zvolen balí£ek QuickStart VM od spole£nosti Cloudera.
Jedná se o kompletní virtualizovanou single node distribuci Hadoop clusteru ur£enou pro
testování, vytvá°ení demo aplikací a výuku. Distribuce Hadoopu je nainstalována na ope-
ra£ním systému CentOS 6.7 a je zabalená do balí£ku, umoº¬ující instalaci na Oracle VM
VirtualBox, VMware Worksation Player nebo Docker.

Vý£et pouºitých nástroj· v£etn¥ verzí:

• 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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P°íprava pro porovnání Big Data
ETL nástroj·

Implementace ETL zpracování dat byly testovány nad um¥le vygenerovanými daty. Cílem
ETL zpracování bylo vytvo°it denní report z transakcí pomocí agrega£ních funkcí a p°ipojení
£íselníkových hodnot. Zpracování transakcí a výpo£et denního reportu je £ist¥ dávkové zpra-
cování nad strukturovanými daty. Proto byla uvaºována implementace nad HDFS a databází
Hive, pro kterou je navrºen datový model a generovaná data.

7.1 Speci�kace datové domény

Jako testovací data byla zvolena bankovní data � transakce produkt·. Byl navrºen jed-
noduchý model bankovní transakce, který má vazbu na £íselníky typ produktu a m¥na.

7.1.1 Datový model

Datový model pro testovací data byl navrºen pomocí Oracle SQL Data Modeleru 18.1,
který nepodporuje datové typy databáze Hive. V datovém modelu je uvaºováno, ºe datový
typ VARCHAR2 odpovídá datovému typu String.

Zdrojem pro ETL transformaci jsou t°i tabulky � TRANSACTION, PRODUCT_TYPE,
CURRENCY.

Testovací bankovní transakce, tabulka TRANSACTION, obsahuje identi�kátor trans-
akce, identi�kátor ú£tu, identi�kátor typu produktu, transak£ní £ástku, identi�kátor m¥ny,
datum transakce a poznámku k transakci.

Tabulky PRODUCT_TYPE a CURRENCY jsou tabulky £íselníkových hodnot a ob-
sahují vºdy identi�kátor a hodnotu.

Cílem pro ETL transformaci je denní report � tabulka REPORT.

Výsledný report obsahuje identi�kátor ú£tu, typ produktu, sumární £ástku transakcí za
den, po£et provedených transakcí, m¥nu a datum.
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Obrázek 7.1: Datový model zdrojových tabulek.

Obrázek 7.2: Datový model cílové tabulky.

7.1.2 Generování testovacích dat

Pro generování testovacích dat jsem vytvo°il jednoduchou Java aplikaci, která generuje
data do textového souboru. Hodnoty ve sloupcích jsou odd¥leny tabulátorem, kaºdý zapsaný
záznam je ukon£en novým °ádkem. Odd¥lení tabulátorem jsem zvolil z d·vodu, ºe se jedná
o jeden z nativních odd¥lova£· pro Hive.

Java aplikace je vyvinuta pomocí nástroje pro správu a sestavování aplikací Maven. Pro
generování náhodných £ísel a slov je vyuºita knihovna org.�uttercode.datafactory.

Data jsou generována ve smy£ce na základ¥ po£tu poºadovaných záznam·. Transak£ní
identi�kátor odpovídá £íslu iterace smy£ky. Identi�kátor ú£tu je generován funkcí getNum-
berBetween(), náhodn¥ jsou vybrána £ísla od 100 do 700100. Následn¥ jsou kaºdému £íslu
ú£tu p°i°azeny identi�kátory typu produktu a m¥ny. Pro p°i°azení jsem zvolil rozd¥lení na
základ¥ d¥litelnosti £ísel, viz C. �ástka transakce je generována op¥t funkcí getNumber-
Between(), náhodn¥ jsou vybrána £ísla od -10000 do 100000. Datum transakce je náhodn¥
vybrán mezi 3.4.2018 a 5.4.2018, formát datumu je YYYY-MM-DD. Následn¥ je datum do-
pln¥n o nuly na formát YYYY-MM-DD HH:mm:ss, aby spl¬oval speci�kaci pro datový typ
TIMESTAMP (TOS neumí standardn¥ pracovat s Hive datovým typem DATE). Poznámka
transakce je generována funkcí getRandomWord(), kde jsou náhodn¥ vybrána slova délky od
4 do 100 znak·.
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�íselníky PRODUCT_TYPE a CURRENCY

V následujících tabulkách jsou zaznamenány klí£e a hodnoty £íselníkových tabulek PRO-
DUCT_TYPE a CURRENCY.

Data
CURR_UID CURR_VALUE

CZK �eská koruna
EUR Euro
USD Americký dolar
GBP Britská libra

Tabulka 7.1: Data tabulky CURRENCY.

Data
PRODTP_UID PRODTP_VALUE

BU-FO B¥ºný ú£et FO
BU-FOP B¥ºný ú£et FOP
BU-PO B¥ºný ú£et PO
PK-ST Podnikatelské konto STANDARD
PK-EX Podnikatelské konto EXCLUSIVE
SP Spo°ení
AH Americká hypotéka
STU Stavební úv¥r
HU Hypote£ní úv¥r
SU Spot°ebitelský úv¥r

Tabulka 7.2: Data tabulky PRODUCT_TYPE

7.2 Speci�kace ETL transformace

Cílem ETL transformace je vytvo°it denní sumární report, viz 7.1.1.

ETL transformace obsahuje agrega£ní funkci, která na základ¥ £ísla ú£tu, datumu, typu
produktu a m¥ny sjednotí dané záznamy se shodnými atributy a vypo£ítá nové sloupce
AMOUNT a TRN_COUNT. Sloupec AMOUNT je vypo£ítán jako suma v²ech £ástek trans-
akcí za den. TRN_COUNT je po£et prob¥hlých transakcí za den.

Po dokon£ení výpo£tu jsou k výsledku p°ipojeny £íselníkové tabulky PRODUCT_TYPE
a CURRENCY. Do výsledného reportu jsou dopln¥ny £íselníkové hodnoty typu produktu a
m¥ny.
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7.3 Instalace nástroj·

7.3.1 Hardwarové prost°edky

Pro ú£ely diplomové práce jsem pouºil notebook Dell Latitude E6540, hardwarové kon-
�gurace:

• Procesor � Intel Core i7, 4810MQ

• RAM � 16 GB

• Diskové uloºi²t¥ � Samsung SSD PM871, 256 GB

• Opera£ní systém � Windows 7, Service Pack 1

7.3.2 Cloudera Hadoop Cluster

Pro ú£ely diplomové práce byla zvolena distribuce Hadoopu od spole£nosti Cloudera v
balí£ku virtualizovaného clusteru QuickStartVM, ur£eném pro instalaci na virtuální stroj.
Tento balí£ek je dostupný na webových stránkách Cloudery v poloºce QuickStartVMs po
vypln¥ní osobních údaj· a ú£elu vyuºívání distribuce. [58]

Pro instalaci jsem vyuºil VMware Workstation 14 Player. Dle doporu£ených nastavení
jsem virtuálnímu stroji p°id¥lil 8 GB RAM pam¥ti, dv¥ procesorová jádra a 64 GB diskového
prostoru. Sí´ový adaptér byl nastaven na NAT � sdílení IP adresy s hostujícím opera£ním
systémem.

Ihned po spu²t¥ní je cluster p°ipraven k pouºívání. Pro p°ipojení z lokálního prost°edí je
zapot°ebí mít nainstalovaný JDBC driver na databázi, do které se chcete p°ipojit, znát IP
adresu prvku v clusteru a port. IP adresu je moºné zjistit v terminálu pomocí p°íkazu ifco�g
nebo na úvodní stránce http://quickstart.cloudera. Dále je nutné znát porty, na kterých jsou
dostupné funkcionality Hadoop Clusteru. Pro mé ú£ely jsem vyuºil p°ipojení do HDFS na
portu 8020 a Hive na portu 10000.

7.3.3 Talend Open Studio for Big Data

TOS je dostupné jako spustitelná aplikace v zip balí£ku na stránkách Talendu. [70]
Staºený balí£ek sta£í rozbalit a spustit TOS_BD-win-x86_64.exe nebo TOS_BD-linux-

gtk-x86.sh soubor. P°ed prvním spu²t¥ním je zapot°ebí upravit parametry pam¥ti pro JVM v
souboru *.ini na základ¥ platformy. Defaultní nastavení: -XX:MaxPermSize=512m -Xms64m
-Xmx768m, doporu£ené nastavení pro m·j systém: -XX:MaxPermSize=512m -Xms1024m -
Xmx4096m . [30]

7.3.4 Pentaho Data Integration � Community edition

PDI Communiti edition je dostupné na stránkách komunity Hitachi Vantara. [59]
PDI je aplikace zabalená v zip balí£ku. Po rozbalení lze spustit pomocí souboru Spoon.bat

nebo Spoon.sh na základ¥ platformy. P°ed startem aplikace byly op¥t upraveny parametry
pam¥ti JVM v souboru Spoon.bat na shodné parametry s TOS.
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7.4 M¥°ené veli£iny

Pro porovnání nástroj· pro Big Data ETL byla zvolena metrika ²kálovatelnosti na základ¥
zv¥t²ujícího se objemu zpracovávaných dat. Za b¥hu navrºených °e²eních byl m¥°en £as, v
sekundách, za který jsou data zpracována.

B¥hem implementace byl zaznamenáván £as (pracnost), jenº byl spot°ebován pro vývoj,
zprovozn¥ní vývojového prost°edí a dal²í £innosti, které provázejí vývoj °e²ení. �as spot°ebo-
vaný k implementaci byl zaznamenáván v MD, kdy 1 MD je 8 hodin. Na základ¥ nam¥°ených
£as· zpracování a nutného £asu pro implementaci bylo diskutováno, jaké °e²ení je nejvýhod-
n¥j²í z pohledu £asu versus dosaºeného výkonu.

V²echna m¥°ení probíhala pomocí uºivatelsky dostupných nástroj·. Doba zpracování
MapReduce byla zaznamenávána pomocí nástroje Cloudera HUE. Big Data ETL nástroje
(Talend, Pentaho) obsahují nástroje pro m¥°ení doby zpracování.

7.5 Implementace Big Data ETL zpracování

Cílem implementace bylo vytvo°ení denního reportu bankovních transakcí (viz 7.1), Spe-
ci�kace ETL transformace. Pro implementaci byly vyuºity jiº vý²e zmín¥né nástroje (viz
6.1).

7.5.1 MapReduce

Nativní implementace Big Data ETL zpracování je implementována pomocí programo-
vacího modelu MapReduce (viz 5.1). Implementaci p°edcházela instalace Cloudera Hadoop
Clusteru (viz 7.3.2) a nahrání zdrojových dat do HDFS.

Implementace programovacího modelu MapReduce byla realizována programovacím ja-
zykem Java ve verzi 1.8. Pro implementaci byly pouºity knihovny hadoop-common.jar a
hadoop-mapreduce-client.jar, které jsou sou£ástí CDH v adresá°ích /usr/lib/hadoop a /usr
/lib/hadoop-mapreduce.

K nahrání dat do HDFS a spu²t¥ní MapReduce jobu byl vyuºíván terminál - script
startETLjob.sh na CD (viz A). Job lze také spou²t¥t pomocí Cloudera HUE.

Map funkce

Vstupními hodnotami Map funkce byly datové typy Object, jako prázdný klí£, a Text,
jako vstupní hodnoty ze souboru.

V mapovací funkci byly v²echny na£tené hodnoty ze vstupního souboru rozd¥leny na zá-
klad¥ odd¥lova£e � tabulátor. Následn¥ byly set°ízeny podle výstupního klí£e ACCOUNT_ID|
PRODTP_UID|CURR_UID|TRN_DATE, výstupní klí£ byl typu Text. Výstupní hodnotou
mapovací funkce byla poloºka TRN_AMOUNT, typu IntWritable.

Standardn¥ lze mapovací funkci vyuºít ke spojení více zdrojových soubor· na základ¥
shodného klí£e, tzv. JOIN. Pro p°ipojení £íselníkových hodnot není toto °e²ení vhodné, jelikoº
se jedná o p°ímý p°eklad ID na hodnotu.
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Reduce funkce

Vstupními hodnotami pro Reduce funkci byly datové typy Text a IntWritable. P°i prvním
volání Reduce funkce je zavolána metoda setup, která byla vyuºita pro na£tení £íselník· z
HDFS.

V redukovací funkci byla pro kaºdý vstupní klí£ se£tena hodnota transakce (AMOUNT)
a vytvo°ena nová prom¥nná po£tu transakcí (TRN_COUNT) pro daný klí£. Následn¥ byly
nahrazeny £íselníkové hodnoty a zapsán výstup. Výstupním klí£em byl ACCOUNT_ID, vý-
stupními hodnotami byly PRODTP_VALUE, AMOUNT, TRN_COUNT, CURR_VALUE,
TRN_DATE. Výstupní data byla zapsána do cílového souboru report.txt.

7.5.2 Talend Open Studio for Big Data

Nástroj pro zpracování Big Data formou ETL/ELT nabízí vývoj zpracování dat bez
nutnosti psaní vlastního kódu pomocí p°edp°ipravených komponent. Samotné implementaci
p°edcházela instalace nástroje (viz 7.3.3) a nahrání zdrojových dat do databáze Hive - scripty
loadDataHive.sh a HiveQL.sql na CD (viz A).

Pro implementaci byly vyuºity komponenty:

• tHiveConnection

• tHiveInput

• tAggregateRow

• tMap

• tHDFSOutput

• tHiveLoad

Komponenta tHiveConnection slouºí k vytvo°ení p°ipojení do Hive databáze. P°ipojení
bylo vytvo°eno na základ¥ hosta a portu. P°i úsp¥²ném p°ipojení byly na£teny data ze zdro-
jových tabulek pomocí komponenty tHiveInput. V komponent¥ tHiveInput byl nade�nován
select pro £tení z tabulek TRANSACTION, PRODUCT_TYPE, CURRENCY.

Po na£tení dat byla data transformována do výsledného reportu pomocí agrega£ní kompo-
nenty tAggregateRow. Tato komponenta data sjednotila data na základ¥ klí£e ACCOUNT_ID,
PRODTP_UID, CURR_UID, TRN_DATE a vytvo°ila nové sloupce AMOUNT a TRN_COUNT.
Komponenta pracuje na podobném principu jako GROUP BY v SQL databázích. Tímto zp·-
sobem zpracovaná data byla zaslána do komponenty tMap, která slouºí k p°ipojení £íselník·.

Pokud data úsp¥²n¥ pro²la transformací, byly zapsány do HDFS pomocí komponenty
tHDFSOutput. Následn¥ do²lo k nahrání dat do databáze Hive, tabulky REPORT, kompo-
nentou tHiveLoad.

P°ipojení do Hive a HDFS je zaji²t¥no vestav¥ným JDBC ovlada£em.
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Obrázek 7.3: Talend ETL zpracování.

7.5.3 Pentaho Data Integration

Zavedený komplexní nástroj pro zpracování dat formou ETL/ELT, který nabízí moº-
nost vývoje zpracování dat pomocí spustitelných SQL script·, bez nutnosti programování
nebo kombinací obojího. Implementaci p°edcházela instalace nástroje (viz 7.3.4) a nahrání
zdrojových dat do databáze Hive, stejným zp·sobem jako v p°ípad¥ TOS.

Pro implementaci byly vyuºity oba reºimy PDI. Samotné na£tení a zpracování dat je
sou£ástí transformace. Spu²t¥ní ETL zpracování, transformace a následné nahrání do Hive
obsluhuje modul pro °ízení úloh (Job).

Implementovaný Job osahuje tyto komponenty:

• Start/Job Scheduling

• Transformation

• Execute SQL Script

Obrázek 7.4: Pentaho ETL job.
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Komponenta Start slouºí ke spu²t¥ní Jobu a umoº¬uje periodické plánování. Poté byla
spu²t¥na samotná transformace. Pokud byla úsp¥²n¥ dokon£ena, byl spu²t¥n SQL script pro
nahrání dat do Hive databáze.

Transformace obsahuje tyto komponenty:

• Table input

• Memory Group By

• Sort rows

• Select/Rename values

• Hadoop File Output

Obrázek 7.5: Pentaho ETL transformace.

Po spu²t¥ní transformace jsou data na£teny z Hive pomocí komponenty Table input, kde
je de�novaný SQL SELECT pro získání dat. Na£tené transakce jsou následn¥ agregovány
podle klí£e ACCOUNT_ID, PRODTP_UID, CURR_UID, TRN_DATE a jsou vytvo°eny
nové sloupce AMOUNT a TRN_COUNT.

P°i spojení tabulek je zapot°ebí, aby byla data se°azena dle klí£e, podle kterého se spo-
jují. Nejprve jsou tedy se°azeny a spojeny transakce a m¥ny, podle CURR_UID. Následn¥
jsou transakce s m¥nami spojeny s typem produktu, podle PRODTP_UID. PDI obsahuje
i komponentu, kde nemusí být spojované záznamy se°azeny podle klí£e. Je v²ak moºnost
chyby. Tato chyba se projevila i u mé implementace, proto byly tabulky vºdy se°azeny dle
klí£e.

Po spojení tabulek jsou pomocí komponenty Select values sloupce se°azeny do poºado-
vaného výstupního formátu a odstran¥ny nadbyte£né sloupce. Následn¥ jsou data zapsána
do HDFS.

P°ipojení do HDFS je zprost°edkováno vestav¥ným pluginem pro p°ipojení do CDH. Do
Hive se PDI p°ipojuje pomocí vestav¥ného JDBC ovlada£e.
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7.5.4 Moºné roz²í°ení implementace

Pro porovnání Big Data ETL nástroj· byla zvolena velice jednoduchá transformace. V
praktickém vyuºité jsou transformace mnohem komplexn¥j²í. Proto bych jako první moºnost
roz²í°ení implementace zvolil transformaci nad komplexním datovým modelem.

V mé testovací implementaci byly samotné zpracování(Joby) spou²t¥ny ru£n¥. Pro reálné
vyuºití je pot°eba mít Joby zaplánované, aby byly spu²t¥ny automaticky a zpracovávaly data
ve vhodnou dobu. Moºným roz²í°ením je tedy plánování spou²t¥ní Job·. MapReduce Joby
lze °ídit pomocí Cloudera HUE, který obsahuje plánova£, nebo pomocí cronu [62]. Joby v
TOS lze vyexportovat jako samostatné aplikace, které lze poté zaplánovat pomocí cronu [31].
PDI obsahuje plánova£ spou²t¥ní Job· [29].

7.5.5 Problémy p°i implementaci

B¥hem implementace se nevyskytly ºádné zásadní problémy s funkcionalitou samotných
nástroj·. Nejzásadn¥j²ím problém nastal p°i snaze vytvo°it p°ipojení do CDH na virtuálním
stroji. Hlavním problémem se p°i vytvo°ení p°ipojení stala star²í verze VMware Workstation
Playeru 12, která ²patn¥ propojovala sí´ s CDH. Dal²ím problémem byly uzav°ené porty. Po
instalaci CDH na novou verzi VMware Workstation Player 14 byl tento problém vy°e²en.
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Kapitola 8

M¥°ení vlastností Big Data ETL
nástroj·

Navrºená metodika pro porovnání Big Data ETL nástroj· byla zacílena na získání do-
state£ných informací k porovnání výkonu jednotlivých nástroj· a náro£nosti implementace.
Metodika obsahuje tyto m¥°ení a vyhodnocení:

• Zji²t¥ní ²kálovatelnosti na základ¥ zvy²ujícího se objemu dat

• Zji²t¥ní pracnosti daných implementací

8.1 Metodika m¥°ení

Pro m¥°ení ²kálovatelnosti bylo vygenerováno 8 testovacích sad dat o 5, 10, 20, 40, 60, 80,
100 a 120 milionech záznamech o velikosti od 256 MB do 6,2 GB. Kaºdý nástroj byl otestován
na jednotlivých sadách desetkrát, poté byla spo£ítána pr·m¥rná hodnota. Nam¥°ená data
byla následn¥ vynesena do grafu. B¥hem m¥°ení byly ukon£eny ve²keré nepot°ebné procesy,
a to jak na lokálním, tak virtualizovaném systému, aby nedocházelo ke spou²t¥ní necht¥ných
proces·, které by mohly ovlivnit výkon.

�innost Pracnost [MD]
Instalace a nastavení Hadoop Cluster -
Zprovozn¥ní vývojového prost°edí -
Seznámení s technologií/nástrojem -
PoC -
P°ipojení do Hadoop Clusteru -
Implementace -
Testování -

Tabulka 8.1: Tabulka pro zápis pracnosti.

Pracnost byla zaznamenávána pr·b¥ºn¥ b¥hem implementace do navrºené tabulky (viz
8.1). N¥které poloºky jsou pro v²echny nástroje shodné, jako nap°íklad instalace Hadoop
Clusteru. �as spot°ebovaný pro m¥°ení ²kálovatelnosti není v t¥chto hodnotách obsaºen.
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8.2 M¥°ení ²kálovatelnosti na základ¥ zv¥t²ujícího se objemu
dat

My²lenka zpracování Big Data je zam¥°ena na zpracování dat velkého objemu za vysoké
rychlosti, tak aby se data nestala nevalidními z d·vodu jejich stá°í. Cílem tohoto m¥°ení bylo
porovnat rychlost zpracování jednotlivých nástroj· pro zpracování Big Data formou ETL.

Rozhodujícím £initelem pro uvád¥né m¥°ení je £as, za který jsou data zpracovány.

Následující graf zobrazuje £asy ETL zpracování v závislosti na testovací datové instanci
pro pouºité ETL nástroje. Hodnoty vynesené do grafu jsou hodnoty pr·m¥rné, které byly
spo£ítány jako aritmetické pr·m¥ry v²ech m¥°eních na dané instanci. K t¥mto m¥°ením byla
spo£ítána sm¥rodatná odchylka. Konkrétní grafy pro daný nástroj s vynesenou sm¥rodatnou
odchylkou a zdrojovými daty lze najít v p°íloze (viz D).

Obrázek 8.1: Pr·m¥rné hodnoty ETL zpracování v závisloti na datové sad¥ pro ETL nástroje.

Nástroj/Dataset 5M 10M 20M 40M 60M 80M 100M 120M
MapReduce 65,3 98,7 177,7 320,1 441,5 592,8 910,2 1174,5
TOS 150,8 290,1 580,1 1132,6 1751,2 2246,1 2860,2 3648,9
PDI 329,5 484,1 821,1 1344,0 1962,8 2482,3 3131,9 3637,0

Tabulka 8.2: Zdrojová data pro graf závislosti £asu ETL zpracování na datové sad¥ pro ETL
nástroje.
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Dle výsledného grafu je z°ejmé, ºe nativní zpracování pomocí MapReduce je mnohem
rychlej²í neº ostatní nástroje. To je zp·sobeno tím, ºe nativní ETL zpracování BD odpovídá
standardnímu ELT zpracování, jelikoº transformace probíhá p°ímo na Hadoop clusteru a ne
mimo. Díky této vlastnosti má velikou výhodu proti ostatním °e²ením � nedochází k p°enosu
dat mimo systém.

TOS a PDI má nevýhodu v p°enosu dat mimo Hadoop cluster. K tomu dochází pomocí
JDBC ovlada£e a p°enosu dat po síti. Vyuºití JDBC ovlada£e p°iná²í nevýhodu v omezené
propustnosti ovlada£e, záleºí v²ak na dané implementaci ovlada£e. Dal²í zpoºd¥ní m·ºe na-
stat p°i p°etíºené síti nebo její malé propustnosti. Dle nam¥°ených dat, £tení pomocí JDBC
ovlada£e nástroj·m zabralo cca 93-96 % £asu pro TOS, respektive 43-74 % £asu pro PDI, v
závislosti na datové instanci. Samotné zpracování dat a následný zápis výsledku probíhá v
°ádu n¥kolika desítek aº stovek sekund.

Nástroj/Dataset 5M 10M 20M 40M 60M 80M 100M 120M
TOS 9,4 14,3 28,6 46,4 70,4 89,5 115,2 139,4
PDI 186,9 198,1 201,2 208,9 210,1 212,4 213,2 216,9

Tabulka 8.3: �as zpracování a následného zápisu dat v závislosti na datové sad¥ pro TOS a
PDI.

Výsledný graf rovn¥º ukazuje, ºe se zv¥t²ujícím se objemem dat se £asy zpracování pomocí
TOS a PDI více p°ibliºují. Dle nam¥°ených hodnot (viz 8.2), TOS obecn¥ zpracovávalo data
rychleji neº PDI. To m·ºe být z ur£ité £ásti zp·sobeno tím, ºe PDI pro zpracování vyuºívá
více komponent neº TOS. Na základ¥ výsledk· lze usuzovat, ºe PDI vyuºívá JDBC ovlada£ s
v¥t²í propustností dat a £tení ze systému je rychlej²í, proto dokáºe vyrovnat výkonovou ztrátu
p°i zpracování. Dal²ím faktem je, ºe PDI má men²í £asové rozdíly ve zpracování nejmen²í a
nejv¥t²í datové sady cca 30 s, naproti tomu u TOS je rozdíl 130 s. Skute£nost lze vysv¥tlit
vyuºíváním p°id¥lené pam¥ti. TOS vºdy vyuºívalo 2-2,5 GB ze 4 GB p°id¥lených, naproti
tomu PDI vºdy atakovalo horní hranici p°id¥lených 4 GB. Lze tedy usuzovat, ºe PDI je sice
pro men²í datové sady pomalej²í, ale celkov¥ na dobu zpracování stabiln¥j²í neº TOS.

Nam¥°ená data prokazateln¥ ukazují, ºe nativní °e²ení dosahuje nejv¥t²í rychlosti zpra-
cování na v²ech testovacích instancích. Rychlost zpracování by ²la je²t¥ více navý²it, a to
roz²í°ením clusteru o více prvk· a následnou distribucí dat. TOS a PDI oproti nativnímu
zpracování zaostává hlavn¥ z d·vodu vyuºití JDBC ovlada£e.

8.3 Porovnání pracnosti navrºených °e²ení v·£i dosaºenému
výkonu

Hlavní my²lenkou tohoto porovnání je srovnat, zda se vyplatí investovat £as do implemen-
tace, která dosahuje nejvy²²ích výkonových hodnot nebo zvolit implementaci mén¥ £asov¥
náro£nou na úkor niº²ího výkonu.

Aby bylo porovnání co nejvíce p°esné, v²echna práce na vývoji °e²ení byla zaznamená-
vána do p°ehledné tabulky (viz 8.1). Zárove¬ jsem se snaºil eliminovat znalost MapReduce
programovacího modelu, která mi v této implementaci poskytovala velikou výhodu.
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K vývoji jsem ve v²ech p°ípadech p°istupoval stejným zp·sobem. Nejprve bylo zapot°ebí
nainstalovat Hadoop Cluster, poté nainstalovat nástroj a seznámit se s ním. Následn¥ jsem
na základ¥ návod· dostupných na stránkách výrobc· implementoval PoC, abych vyzkou²el,
jak daný nástroj pracuje. Pak jsem °e²il p°ipojení do CDH 1, samotnou implementaci a
otestoval správnou funk£nost.

�innost MapReduce TOS PDI
Instalace a nastavení Hadoop Cluster 1 1 1
Zprovozn¥ní vývojového prost°edí - 0,5 0,5
Seznámení s technologií/nástrojem 1,5 0,5 0,5
PoC 0,5 0,5 0,5
P°ipojení do Hadoop Clusteru - 1 1
Implementace 2 0,2 0,5
Testování 0,5 0,5 0,5
Celkem 5,5 4,2 4,5

Tabulka 8.4: Zaznamenaná pracnost implementace pro ETL nástroje.

Z porovnání zaznamenané pracnosti vychází nejlépe nástroj od Talendu. P°ibliºn¥ stejnou
dobu trval vývoj pomocí Pentaho. MapReduce je na implementaci náro£n¥j²í neº vyuºité
nástroje. Je nutné si ale uv¥domit, ºe se jedná o malý testovací projekt a rozdíly v délce
vývoje nejsou tak markantní.

P°i úvaze v¥t²ího projektu by byl vývoj pomocí MapReduce mnohem náro£n¥j²í, jelikoº
se zde sloºit¥ programuje propojení více vstupních soubor·. MapReduce uº ze své podstaty
není zcela vhodný pro malé projekty nebo projekty krátkodobého trvání, jelikoº vývoj Ma-
pReduce programu je mnohem nákladn¥j²í neº vyuºití n¥kterých jiných nástroj·. Dále je
zapot°ebí také zváºit to, ºe je nutné mít v týmu jednoho nebo n¥kolik programátor·, kte°í
ovládají programovací jazyk, v n¥mº lze MapReduce implementovat. Na základ¥ t¥chto spe-
ci�k lze MapReduce doporu£it na projekty nebo aplikace dlouhodobého trvání, kde se vyplatí
investovat £as do implementace, pon¥vadº se se z výkonu bude t¥ºit dlouhou dobu.

Velice blízce výkonov¥ i pracností vývoje se k sob¥ blíºí nástroje od Talendu a Pentaho.
Díky dosaºeným výsled·m lze tyto nástroje doporu£it na projekty krátkodobé i st°edn¥
dlouhé nebo dlouhodobé, pokud bude dostate£ná rychlost zpracování dat. Z pohledu im-
plementace °e²ení jsou tyto nástroje nezanedbatelnou mírou výhodn¥j²í neº implementace
MapReduce. Nástroj od Talendu poskytuje o n¥co lep²í výkon a implementace je mén¥ ná-
ro£n¥j²í. Na druhou stranu je zapot°ebí vzít v úvahu, ºe se vývojá°i budou muset u£it s
novým nástrojem. PDI je oproti TOS velice roz²í°ený. Z tohoto pohledu je PDI i p°es své
výkonnostní rezervy dle mého názoru, lep²í volbou.

Dle pot°ebné pracnosti pro vývoj a na základ¥ dosaºeného výkonu lze za nejvhodn¥j²í
°e²ení pro testovací projekt povaºovat nástroj od Talendu.

1Do tohoto £asu nebyly zapo£ítány problémy s p°ipojením zp·sobené starou verzí VMware Worksation

Playeru
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V diplomové práci jsem popsal my²lenku, speci�ka a vlastnosti Big Data. Shrnutí vlast-
ností této oblasti není zcela jednoduché, protoºe data jsou stále ve vývoji a jejich hlavní
vlastnosti se m¥ní. V práci byly rovn¥º uvedeny n¥které p°íklady vyuºití a potenciálního
prosp¥chu vyuºití Big Data. S ohledem na zam¥°ení diplomové práce jsem speci�koval ETL
zpracování dat a popsal nástroje pro zpracování Big Data formou ETL.

Hlavním cílem práce bylo porovnat aktuáln¥ dostupné nástroje pro zpracování Big Data
formou ETL na základ¥ jejich ²kálovatelnosti s ohledem na zv¥t²ující se objem dat a porovnat
pracnost vývoje °e²ení v·£i dosaºenému výkonu. V rámci porovnání bylo porovnáno nativní
°e²ení ETL pro BD pomocí programovacího modelu MapReduce, nástroj Talend Open Studio
for Big Data a Pentaho Data Integration. Pro porovnání byly p°ipraveny testovací sady
generovaných bankovních dat o objemu od 5 do 120 milionu záznam· (viz 8.1).

B¥hem m¥°ení ²kálovatelnosti bylo jednozna£n¥ prokázáno, ºe nativní °e²ení je mnohem
rychlej²í neº ostatní, a to zejména z d·vodu vyuºití JDBC ovlada£e pro £tení dat z databáze.
�e²ení od Talendu a Pentaho s rostoucím mnoºstvím dat dosahují podobných výkonnostních
výsledk· (viz 8.2).

P°i porovnání pracnosti vy²la implementace MapReduce programu nejmén¥ vhodná oproti
ostatním °e²ením. Z tohoto d·vodu byl MapReduce doporu£en pro velké komplexní projekty,
kde se vyplatí investovat £as pro daný výkon. Nejvýhodn¥j²ím °e²ením na základ¥ dosaºeného
výkonu a nejmén¥ pot°ebného £asu pro implementaci je °e²ení od Talendu. Tento nástroj
lze doporu£it na projekty krátkodobého trvání i projekty dlouhodobého trvání, pokud není
nutný vysoký výkon. Na druhou stranu výkonový rozdíl TOS a PDI není tak markantní a
s p°ihlédnutím na skute£nost, ºe PDI je velice známé a vyuºívané, lze PDI doporu£it pro
stejné ú£ely jako TOS.

Zdrojové kódy a implementovaná °e²ení pomocí nástroj· jsou p°iloºeny na CD, viz A.
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P°íloha A

Obsah p°iloºeného CD

Sou£ástí diplomové práce je p°iloºené CD, které obsahuje samotnou diplomovou práci v
elektronické podob¥, zdrojové kódy Java aplikací, projekty nástroj· Pentaho a Talend, grafy
s nam¥°enými daty a spustitelné bash scripty.

V ko°enovém adresá°i se nachází soubor DP_Slavicek_2018.pdf, který obsahuje di-
plomovou práci. Dále jsou zde adresá°e Pentaho_ETL, Talend_ETL, MapReduce_ETL,
Data_Generator, Data, Cloudera_Hadoop, Data_Hadoop, DP_tex.

Adresá° DP_tex obsahuje diplomovou práci vypracovanou v LaTexu. Adresá° Data ob-
sahuje nam¥°ené hodnoty, sm¥rodatné odchylky a výsledné grafy, porovnávající ETL imple-
mentace.

Adresá° Pentaho_ETL obsahuje soubory ETL jobu a transformace spustitelné v PDI.
Adresá° Talend_ETL obsahuje projekt BIG_DATA_ETL, který lze importovat do TOS a
následn¥ spustit. MapReduce_ETL obsahuje Java kód implementace programovacího mo-
delu MapReduce a jar spustitelný na Hadoopu. Adresá° Data_Generator obsahuje Java kód
generátoru dat a pom.xml soubor pro Maven. Adresá° Data_Hadoop obsahuje txt soubory
� £íselníky PRODUCT_TYPE, CURRENCY a ukázku vygenerovaných dat. V posledním
adresá°i Cloudera_Hadoop jsou uloºeny spustitelné Bash scripty pro MapReduce, nahrání
dat do HDFS a load dat do Hive.
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P°íloha B

Seznam pouºitých zkratek

• JVM � Java Virtual Machine

• PDI � Pentaho Data Integration

• TOS � Talend Open Studio

• IoT � Internet of Things

• BD � Big Data

• CDH � Cloudera Distribution Including Apache Hadoop

• MD � Man Day

• PoC � Proof of concept

• ETL � Extrakce, transformace, nahrání

• ELT � Extrakce, nahrání, transformace

• ID � Identi�kátor

• JDBC � Java Database Connectivity
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P°íloha C

Generátor dat

import org.fluttercode.datafactory.impl.DataFactory;

import java.io.FileWriter;

import java.io.IOException;

import java.text.SimpleDateFormat;

import java.util.Date;

/*

* @author Ondrej Slavicek

* Test data generator - Transactions

* */

public class Main {

static int SEQUENCE_START = 0;

static int DATA_COUNT = 1000;

public static void main(String[] args) {

DataFactory df = new DataFactory();

Date minDate = df.getDate(2018, 4, 3);

Date maxDate = 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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P�ÍLOHA C. GENERÁTOR DAT

String[] productTypeUIDs = {"BU-FO","BU-FOP","BU-PO","PK-ST","PK-EX", "SP",

"AH", "STU", "HU", "SU"};

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.valueOf(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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P°íloha D

Vizualizace nam¥°ených hodnot
v£etn¥ sm¥rodatných odchylek

Obrázek D.1: Pr·m¥rné hodnoty ETL zpracování v závisloti na datové sad¥ pro MapReduce.
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P�ÍLOHA D. VIZUALIZACE NAM��ENÝCH HODNOT V�ETN� SM�RODATNÝCH
ODCHYLEK

Obrázek D.2: Pr·m¥rné hodnoty ETL zpracování v závisloti na datové sad¥ pro Talend.

Obrázek D.3: Pr·m¥rné hodnoty ETL zpracování v závisloti na datové sad¥ pro Pentaho.
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