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Anotace

Cilem této diplomové prace je hlubsi a metodickd analyza problematiky
zpracovavani veét§tho mnozstvi dat v redlném case. V praci je detailné vysvétleno, jak
k takovému problému piistupovat a jak dosdhnout efektivnich vysledkii s konkrétnimi
fesenimi. Ctenaf této prace by po prostudovani popsanych postuptt mél porozumét, jak

k takové analyze pfistupovat.

Annotation

Title: Hadoop and its potential use for Data Science

The aim of this work is deeper and methodological analysis of the processing
large amounts of data in real time. In this thesis is explained how to achieve effective results
with maximum efficiency. Reader of this work should understand how to approach to

analysis of big data and how to use effective algorithms for development.
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1 Uvod

Tématem této diplomové prace byla vybrana analyza problematiky Hadoop a jeho
vyuziti v Data Science. Toto téma bylo vybrdano piedev§im k souasnému stoupajicimu
trendu o atraktivitu dané problematiky. V soucasné dobé je na efektivni studii jakéhokoli
problému potieba stile vice dat, a to s sebou pfinasi uskali toho, jak tato data zpracovavat
efektivné v co nejkratS§im Case. Z tohoto diivodu je ¢tenafi popsana tato problematika tak,
aby ji co nejlépe porozumél a byl ji nasledné schopen aplikovat. Je nezbytné nutné uvést
¢tenafe do problematiky chronologicky, tzn., Ze je nejdiive vysvétleno, co je dle dnesnich
meéftitek povazovéano za velké mnozstvi dat, nasledné co si ma ¢tenaf predstavit pod pojmem
Hadoop a az nasledovné se pfistupuje k problematice Data Science. Poté, co ¢tenat pochopi
danou problematiku teoreticky, je nastinéna implementace postupti, jak spravné a efektivné
ptistupovat k samotné implementaci teoretickych znalosti. Je také popsano, jaké jsou klady,

ale 1 zapory tohoto feSeni a pro¢ se vlastné danou problematikou zabyvat v Sir§Sim méfitku.



2 Problematika velkého mnozstvi dat

Predstaveni problematiky kolektivniho sbéru dat a informaci, vyuZiti databazi,

popsani a definice Big Data'.

2.1 Historie ziskavani informaci

Jak je zndmo ze Zivota, tak pro uceleny piehled o n¢jakém problému je zapotiebi
sbér dat. Z téchto dat pak lze posuzovat konkrétni zavéry a vysledky. Kolektivni sbér
informaci z dat si lze pfedstavit jako napf. primitivni s¢itani lidu. Tato ¢innost je prvné
datovéna kolem roku 1800, diky s¢itani lidu se také projevilo, Ze je zapotiebi data urcitym
zpisobem analyzovat. S touto problematikou si poradil Herman Hollerith’, ktery potiebny
analyticky stroj sestavil, je znamy jako Hollerith Tabulating Machine. Tento pfistroj
obsahoval data z minulych s¢itani lidu a dokazal analyzovat roky a mésice. Zajimavosti je,
ze pouzival dérné §titky, které pfedznamenaly vznik elektronickych pocitacii [1]. V poloviné
20. stoleti nastala otdzka, jak ukladat data, kdyz vznikali prvni prototypy elektronickych
pocitacti. V té dob¢ vSak také vznikaly polovodicové pamétové Cipy, které nahrazovali
klasické elektronky pouzivané na stroji Holleritha, a to otazku ukladani dat Caste¢né
vyfesilo. Diky stale v&tsimu komerénimu z&jmu o pocitace rovnéz nariistal zajem o vice
ulozného prostoru. Napiiklad bankovni sféra jiz v té¢ dob& vidéla potencial v dalsi analyze
zpracovavanych dat. V 80. letech minulého stoleti se tak zacala data ukladat do prvotnich
tzv. datovych skladd, které byly realizovany velkym mnozstvim magnetickych diski. Diky
potencidlu analyzy firemnich informaci v bankovnim sektoru také Howard Dresner tento

jev pojmenoval dodnes pouZivanym nazvem ,,Business Intelligence.

Naprostou revoluci ve sbéru dat byl vyvoj internetu. V 90. letech byl internet na
pocatku komercniho vyuziti a diky nému se také zacalo objevovat vice datovych typtia s tim
spojené nové zpisoby shromazd’ovani dat. Bylo jasné, Ze tento tok dat bude tfeba n¢jakym
zpisobem zpracovavat, ukladat a analyzovat. Casem viak narok na data ve vétsich
spolec¢nostech stale rostl a bylo otdzkou casu, kdy zpracovavani takového toku dat bude

problémem.

! Technicka kategorie bez piekladu pro velké mnozstvi dat
2 Americky statistik a vynalezce, jeden ze zakladatelti IBM (1860-1929)
3 Zobrazeni historickych, sou€asnych a prediktivnich obchodnich operaci
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2.2 Struktura dat

Pro celkové pochopeni problematiky je na misté zminit i to, jak vlastné pocitac
pracuje s datovou strukturou. Datova struktura v pocitacové terminologii obecné znamena
konkrétni zplsob toho, jak jsou data organizovana v paméti pocitace. Tato organizace dat
zajiStuje, Zze mohou byt data efektivné vyuzivana. Datové struktury obecné umoziuji
uchovani a zpracovani mnoziny dat stejnych datovych typt (datové typy jsou vice popsany
v podkapitole 2.2.1). Datové struktury obecné¢ implementuji jeden nebo vice ADT
(abstraktni datovy typ). Operace, které se nad ADT provadéji se oznacuji kontraktem.
Datova struktura je tak konkrétni implementace kontraktu, coz lze chapat tak, Ze poskytuje
sadu operaci pro aktualizovani, mazani, vyhledavani a vkladani dat. Tento soubor operaci se
pak nazyva rozhranim datové struktury. Pfi vyvoji konkrétniho software také zalezi na
celkové rychlosti programu i1 spravné volby datovych struktur [2]. Datové struktury jsou dale
obvykle zaloZeny na principu nacitani a ukladani dat na jakékoliv misto v paméti pocitace.
Pristup k témto mistim urcuje ukazatel neboli bitovy fetézec urCujici konkrétni adresu
v paméti. Pro datové struktury je stéZejni, jaké budou mit vlastnosti, kvlli nasledné
manipulaci. Mezi tyto vlastnosti patii pfedevSim rychlost Cteni, zapisu a pamétova

narocnost.

2.2.1 Datové typy

Obecna definice datového typu zni, Ze je to druh nebo vyznam hodnot, kterych smi
proménna nabyvat. Datovy typ je definovan oborem hodnot a operacemi, které nad nim lze
provadét. Z hlediska slozitosti je délime na jednoduché a slozené. Jednoduché datové typy
jsou vétSinou zabudovany v konstrukci programovaciho jazyka. Zakladnim jednoduchym
datovym typem je logicka hodnota boolean?, ktera urcuje pravdivost vyroku. Ma tedy jen 2
logické stavy — pravda a nepravda. Mezi definici data ¢islem lze zafadit integer’. Nutno vSak
zminit, ze integer slouZi pouze k popisu celych Cisel. Pro popis znaku se pouziva char, ve
vlastni paméti pocitace je vSak samotna reprezentace provedena pomoci celého ¢isla, kde
jsou znaky kodovéany ptevazné pomoci ASCII tabulky. Pokud chceme ulozit redlné ¢islo,
pak pouzijeme datové typy s plovouci desetinnou ¢arkou double, float, nebo real. Viechny

vySe zminéné 1ze klasifikovat, jako jednoduché datové typy. [3]

* Boolean nabyva hodnot true a false, v jazyce C neni definovany
5 Rozsah je ¢isel je piesné definovan, pt. 16b — (-32 768 az 32 767)
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Zatimco jednoduchy datovy typ obsahuje vzdy pouze jeden prvek, slozeny, jak jiz
z ndzvu vyplyva je slozeninou nékolika prvkii dohromady. Mezi sloZzené datové typy se fadi
napt. array®. Pro pole je typicka jeho indexace, tzn., Ze se na konkrétni prvky v poli
pfistupuje pod jejich pozi€nim indexem. Pro n¢které programovaci jazyky je nutné, aby pole
obsahovalo pouze polozky stejnych jednoduchych datovych typii. Vyhodou vsak je, Ze pole
prvkl je efektivné vyuzitelné pro rychly piistup k polozkam a operacim jednoduchych
algoritm, jako je napf. fazeni prvkl. Mezi nejcastéji viditelné i pro neznalé patii string. Ten
umoznuje skléddani jakychkoliv prvka, které budou zakodovany jako znak. To vSak také
v praxi Casto znamena, zZe pokud se programator rozhodne ukladat napt. Ciselné typy do
tohoto fetézce, musi je také zpétné ptelozit na pozadovany datovy typ. Pokud je nutné ulozit
veétsi pocet fetézell, vyuziva se list, oproti poli v§ak neumoziuje prvky indexovat, protoze
tento seznam je nutné prochazet postupné. Existuje mnoho riznych nazorti na to, ktera
struktura je vyhodné&jsi. Pokud médme zminit konkrétni vyhodu, pak je to, Ze u seznamu Ize
jednoduse ptidavat nebo mazat prvky uprostted, kdezto u pole takové operace znamena, ze
je nutné vzdy uvazovat tak, Ze je nutné prvky pfed pozadovanym zasahem nckam
piekopirovat. Poslednim dileZitym slozitym datovym typem je record 7. Zaznam je sloZen
z n€kolika riznych datovych typii a umoziiuje programatorovi snadnéjsi pfenaSeni a volani.

Vyhodou seznamtl je tedy, ze vzdy bude dodrZena jeho definice.

2.3 Databazovy pristup

Kdyz vz zname mozné datové typy, tak muizeme piejit k tomu, jak tato data
efektivné uchovavat. Databaze je obecné definovana jako systém soubori, ktery ma pevnou
strukturu zdznaml. Aby celd koncepce davala smysl, jsou mezi sebou tyto soubory
propojeny pomoci klict. Kvili efektivnimu ptistupu ke konkrétnim datim se vyuzivaji
softwarové prostiedky neboli SRBD?. Jak takova databaze funguje se popisuje ¢asto jako
ptirovnani ke kartotéce. Zde se zdznamy zakladaji pro kazdého pacienta zvlast’ a maji Casto
stejnou strukturu. Pro jejich lepsi editaci a vyhledavani v nich pak slouzi klasifikace dle
jmen, nebo rodnych &isel, coz si lze ptipodobnit k unikatnim kli¢tm, které jsou vyuZzivané

v databazovych systémech. Databazové systémy obecné lze klasifikovat na mnoho modelt.

6 Pole — MitiZe byt i vicerozmérné. Dvourozmérné pole oznadujeme jako matici
7 Zaznam — Tento datovy typ je oznaGovan také jako structure, tuple nebo struct
8 Systém Rizeni Baze Dat — Tvofi rozhrani mezi programy a uloZenymi daty
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2.3.1 Hierarchické databaze

Tento databazovy model je oznacovan za piivodni. Pokud si pfedstavime stromovou
strukturu, tak pfesné tak byla data organizovéana v hierarchické databdzi. V minulosti byla
casto vyuzivana, ale koncem 70. let minulého stoleti tuto architekturu piekonala koncepce

sitova a relaéni.

2.3.2 Sitové databaze

Sitova architektura databazi méla zdokonalovat hierarchickou koncepci. Pfisla
oproti hierarchické s novym vztahem vice ku vice, coz znamend, ze jedna entita (objekt
redlného sveta, napr. osoba) mohla mit vice entit pfedka. Tento koncept se uchytil
predevSim v 80. letech, kdy jej aktivné vyuZivaly komeréni databazové systémy. Sitova

struktura databazi se modelovala pomoci Bachmanovych® diagrama.

2.3.3 Rela¢ni databaze

Dostavame se ke stéZejnimu druhu databazovych systémi. Tento typ vychazi
z databaze zaloZené na relacich a predikatové logice. Tuto mySlenku piedstavil v roce 1970
E. F. Codd". Jeho formulace byla popis relatniho modelu, ktery je hlavnim stavebnim
prvkem relacnich databazi. Znamena to, ze se data shromazd'uji do relaci (fabulek)
a obsahuji n-tice (7ddky). Relace jsou definovany atributy (sloupci), kde kazdy atribut nese
jedine¢ny ndzev a ma piesné dany typ a rozsah, tzv. doménu. Takto definované relace se pak
zaplni daty, kterd jsou jasn¢ strukturovana. Kolekce takovychto relaci, vztahli mezi nimi
a indext pak tvofii jako celek relacni databazi [4]. Pro detailnéj$i pochopeni toho, jak relacni
databaze funguje je tfeba také zminit zakladni funkcionalitu toho, jak funguji kli¢e. Primarni
kli¢ je entita, ktera definuje uritou entitu z tabulky unikatng. Zadny primarni kli¢ nesmi
obsahovat hodnotu NULL a kvuli zachovani entitni integrity tabulky by méla mit kazda
tabulka definovan prave jeden primarni kli€. V redlném svéte si Ize primarni kli¢ pfedstavit
jako DIC podnikateld, kde je jasné dané, Ze jedna podnikatelska entita ma p¥idéleno pravé
jedno unikatni danové identifikacni ¢islo. DalSim je kandidatni kli¢, ktery predstavuje
sloupec, nebo jejich kombinaci, ve kterych jsou vSechny fadky tabulky unikétni. Diky tomu

1ze pomoci kandidatniho klice jednoznacné identifikovat kazdy fadek relace. Jeden z téchto

® Charles Bachman (1924-2017), tento diagram popisuje entity a jejich vzajemné vztahy
19 Fdgar Frank Codd (1923-2003), v roce 1981 ziskal Turingovu cenu
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kandidatnich klict pak slouzi jako kli¢ primarni. Cizi klic obecné oSetfuje integritni
omezeni, kdy do konkrétni polozky v tabulce umoziuje vkladat pouze povolené hodnoty.
Defacto tak udava vztah mezi dvéma tabulkami, kde hodnota v ur¢itém sloupci jedné tabulky
klict lze udrzet referencni integritu databaze. Relacni databdze jsou dulezité pro datové
sklady, které budou popsany déle. Dal$im dilezitym faktorem pro relani databaze je
integrita databaze. To v praxi znamend, Ze data, kterd jsou v ni uloZend spliluji urcité
podminky, diky kterym jsou konzistentni a spliiuji tak preddefinovana pravidla. Pro piiklad
si Ize pfedstavit, Ze pokud je urcity atribut definovan, jako Ciselny typ (napr. telefonni cislo),
pak do néj lze zapsat pouze celé ¢islo, nikoli fetézec!!, to je modelova situace pro vkladani
hodnot. Integritni omezeni vSak funguji i pfi editaci relaci. Napiiklad pokud smazZeme
zaznam, ktery je vazan na jiné tabulky, pak se smazZou i tabulky provazané, které jiz ztraci

bez ptedchozi tabulky vyznam.
Integritni omezeni lze rozdélit do nékolika klasifikaci.

e  Doménové — Jak jiz bylo zminéno, tak kazdy atribut ma ptesné definovan
datovy typ (doménu). Diky tomu neni mozné do tabulky, kde je striktné
definovén datovy typ ve sloupci pfidat hodnotu jinou nez pozadovanou.

e Entitni — Zabraiiuje se tomu, aby jedné entit¢ nebylo mozno ptidavat do
databaze stejné neboli duplicitni zdznamy. Tim padem se zajiStuje
unikatnost identifikatorti jednotlivych objekta.

e Referencni — Kontrola vztahii tabulek mezi sebou, kde je relace definovana
pomoci vazeb mezi priméarnim a cizim klicem.

O tom, jak tato omezeni co nejefektivnéji kontrolovat 1ze polemizovat. Pokud se
integritni omezeni kontroluje pomoci jednoduchych mechanismil na strané¢ databazového
serveru, pak je metoda bezpecna, ale piinasi ur¢itou odezvu'!? na strané klienta. Oproti tomu,
pokud vSe kontrolujeme na strané klienta, pak je odezva nezatizena, ale je nutné pocitat
s omezenym pouzitim pii prenaseni na jiny databazovy systém. V modernich databazich se
uziva tzv. triggerl,, coz lze chapat jako jednoduché procedury, které jsou automaticky

24

operace. Idedlni je tedy kombinace vySe zminéného v zavislosti na konkrétnim ptipadu.

! Samoziejmé zde zaleZi na definovani datového typu, pokud je pozadovén fetézec, pak lze
12 Casto oznatovéna jako latence. Jde o ¢as ne¢innosti, kdy béZi proces na pozadi a uzivatel ma tak dojem
necinnosti celého systému



Relaéni databazové tabulky mezi sebou maji nejcastéji bindrni vztah, ktery ma
riizné kardinality!®. Pokud zdznamu v jedné tabulce odpovida pravé jeden zaznam v tabulce
druhé, pak je tento vztah oznacovan jako 1:1. NejpouzivanéjSim typem vztahu je vSak 1:N,
ten je popsan tak, Ze je jednomu zaznamu z tabulky pfifazeno vice zdznamu z jiné tabulky.
Nejcastéjsi je predevsim kviili reflexi redlného svéta. Jako piiklad mize poslouzit studium
7aka ve 8kole. Zak studuje pravé jednu $kolu, kdezto §kola ma nékolik studentii. Zbyva
zminit je$té¢ vztah M:N, ktery umoZiluje propojit zdznam z tabulky k libovolnému poctu
zaznamil z druhé tabulky, pficemz lze zaroven propojit tento konkrétni zaznam z druhé
tabulky s libovolnym poctem zdznami z tabulky prvni. Snadno Ize tento princip pochopit na
edukativnim piikladu vztahii mezi herci a filmy. Jeden konkrétni herec miize hrat v mnoha
filmech, ale zaroven film obsazuje nékolik riznych konkrétnich hercii. Realizace tohoto
vztahu v databdzovém systému se Casto provadi pomoci pomocné tabulky a rozloZenim
vztahuna 1:N a 1:M. Aby byly rela¢ni databazové systémy co nejefektivné;si, provazi tvorbu
i proces normalizace'4, ktery zjednodusSuje a optimalizuje navrzené struktury tabulky tak,
aby se zamezilo zbytecnym redundancim. Proces normalizace databaze umoziuje
v celkovém disledku s daty efektivnéji pracovat. Cely proces je rozdélen do n¢kolika kroki.
Po dokonceni kazdého z nich se databaze nachéazi v tzv. normalni formé&. Normalni formy

1ze rozdélit dle nésledujiciho schématu.

e (NF — Tabulka musi obsahovat alespoii jeden atribut.

e INF - Prvky v atributech musi byt atomické!.

e 2NF —Kazdy nekli¢ovy!'® atribut je plné zavisly na kandidatnim kli¢i.
e 3NF —Mezi nekliCovymi atributy relace neexistuji zadné vztahy.

e 4NF —Kazdy atribut popisuje pouze jednu souvislost, nebo fakt.

e 5NF —Relace je dale nerozloZitelna, coZ znamena, ze ptidanim libovolného
atributu by se rozpadla na vice tabulek.

e 6NF — Radek tabulky obsahuje primarni kli¢ a pouze jeden dalsi atribut!’.

13 Kardinalita je popsani po¢tu vzdjemnych vztahti mezi tabulkami

14 E. F. Codd definoval, Ze az normalizovana databaze miiZe skute¢né t&Zit z vyhod reladniho modelu
13 Jinymi slovy dale nedé&litelné, coz znamena, Ze atributy neobsahuji slozené hodnoty

16 Sloupec neni souéasti zadného kandidatniho klice

17 Sesta normalni forma byla predstavena v roce 2003 a jejim cilem je dekompozice relaci na jiz dale
neredukovatelné komponenty. Tato myslenka pfiSla s vyuzivanim datovych ulozist’ a datovych skladi
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2.3.4 Objektové — relacni databaze

Jak je jist€ patrné, tak naroky na ukladani dat do databazovych systému stale rostou.
Relaéni databdze nuti uZivatele §tépit objekty na dil¢i ¢asti, a tak pfiSla mySlenka ukladani
celych objektli. V redlném svété vnimame entity kolem nas jako objekty, diky tomu pfisel
pozadavek s obdobnym zpracovavanim dat. ORDB (Objektové — Relacni databdze) tak
ukladaji data pfimo jako objekty. Pii ndstupu ORDB se vychéazelo z objektove orientovaného
proto bylo zapottebi vyuzivat ORM (Objektové — Relacni mapovani). Objektoveé — relacni
mapovani zajistuje automatickou soudrznost dat mezi relacni databazi a OOP. Hlavnim
cilem ORM je tedy piedev§im synchronizace mezi pouzivanymi objekty v aplikaci a jejich
reprezentaci v databdzi tak, aby data byla perzistentni [5]. ORM se snaZi obecné odd¢lovat
uzivatele od nutnosti psani SQL'® kodu, mezi zastupce takového frameworku patif napiiklad
Hibernate. Znamena to tedy, zZe se programator ptd na objekty v databazi pomoci funkeci,
které jsou ve frameworku definovany, misto toho, aby psal SQL kod a ptal se databaze
napiimo. K ORDB se pfistupuje pomoci dvou pfistupti. Prvnim je vyuzivani univerzalni
paméti, kde SRBD fidi viechny druhy dat, nebo druhym univerzalnim piistupem, kdy jsou
vSechna data plivodni a pfistupuje se knim pomoci tzv. middleware. V ORDB jsou
zachovavany relacni zaklady tabulek a k datim lze stdle pfistupovat deklarativnim
zpiisobem. Atributy n-tic jsou vSak slozité diky hnizdénym relacim (ve sloupcich mohou byt
dalsi tabulky). Mezi hlavni ORDB fadime napt. Oracle!® ktery méa své vlastni abstraktni

datové typy, kolekce, metody, nebo nabizi moZnost ukladani velkych datovych objekti.

2.4 Datové sklady

Nyni mizZeme piejit k tomu, jak je definovan datovy sklad a pro¢ se pouziva.
Datové sklady jsou specidlni typy relacnich databazi, které umoznuji uzivateli vykonavat
ulohy zaméfené pievazné na strukturované analytické dotazy nad vétSim mnozstvim dat.
Aby bylo mozno pochopit rozdil mezi ,,obycejnou* relacni databédzi a datovym skladem,

definoval W.H.Inmon?° &tyfi charakteristiky, diky kterym lze dané rozdily rozeznat.

18 Structured Query Language — Strukturovany dotazovaci jazyk pro praci s relaéni databézi

1 Moderni multiplatformni databazovy systém s Sirokou moznosti zpracovani dat, vysokym vykonem nebo
Skalovatelnosti

2 William H. (Bill) Inmon (1945), povazovan za otce teorii o datovych skladech
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e Subjektovda orientace — U relacnich databazi je obvykle cilem co
nejefektivnéjsi ulozeni dat bez zbyte¢né redundance. Toho lze dosdhnout
pomoci 3NF a vnitinim provazovanim funkénich celkd. Oproti tomu u
DWH?! je vzdy cilem vytvofit strukturu, ktera bude ¢iteln&jsi diky separaci

vnitinich celkil za cenu vy$s§i pamétové naroc¢nosti.

o Integrita — Aplikace se u relacnich databdzi soustfedi na svlij konkrétni
okruh uloh, kterymi obsluhuje pouze sva specifickd data. Oproti tomu
u DWH je cilem seskupit informace z mnoha zdrojl podle jejich vyznamu,
nikoli podle plivodu. V praxi si lze tuto definici predstavit tak, Ze
potfebujeme mit data, ktera spolu logicky souvisi pohromad¢ bez ohledu na

to, odkud pochazeji.

e Proménlivost — Zatimco u relacnich databdzi se data méni Ccasto
(samozriejmé zalezi na konkrétnich pripadech uzivani), tak u DWH se data
nahravaji v ¢asovych intervalech, vétSinou jedenkrat denné¢. K datlim, které

se na DWH uloZi se poté pouze pfistupuje, ale uz se nijak neupravuji.

e Historizace — V relacnich databazich se data ¢asto pfemazavaji aktualnimi,
kdezto u DWH se shromazd'uji i data historicka. Diky tomu Ize analyzovat

udaje v casovém meéfitku, na coz je datovy sklad pfevazné zaméten.

Diky vySe popsanym znaklim lze rozeznat odlisné naroky na DWH a relacni
databazi. Datové sklady maji rovnéz né€kolik zakladnich charakteristik. Musi obsahovat
nastroje pro nahravani a ukladani dat z riznych zdroji v riznych formatech a Ize je ukladat
na rizna fyzickd umisténi. Datovy sklad data obecné uklada tak, aby bylo co nejefektivné;si
proto se pouziva pro ukladani dat technologie OLAP, vice v kapitole 2.4.1. Pti architektuie
datovych skladii se pocita pouze s typem uloh, které nad daty budou vykonavany, nevi se
vSak pfesna struktura dotazil, proto je potieba pii tvorbé myslet na to, Ze je zapotiebi dostatek
analytickych nastrojl, se kterymi bude uzivatel pozdéji pracovat. Data jsou tak z pohledu
uzivatele ¢lenénd do schémat, kde kazdé schéma odpovida konkrétni logické funkéni

specifikaci. Tato schémata jsou tvofena faktovymi tabulkami a dimenzemi.

2! Data Ware House — Angl. zkratka pro oznaceni datového skladu
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Faktové tabulky si Ize predstavit jako hlavni prvek schématu, nebot’ jsou v nich
ulozena dale zkoumana data. Tato data jsou nésledné¢ vyuzivéana k analytickym vypoctim.
Faktové tabulky jsou spojené s dimenzemi pomoci cizich kli¢h (viz. relacni databaze),
a obsahuji seznam dat, které slouzi ke klasifikaci??, nebo téidéni dat ve faktovych tabulkach.
DWH je z pamétového hlediska obsazen ptrevazné faktovymi tabulkami, nebot’ jsou v nich
uchovavana detailni data. Pro pfedstavu si 1ze uvést piiklad toho, Ze je tieba evidovat tidaje
o prodeji vozidel. Pro schéma prodeje bude vytvoiena faktova tabulka ,,Prodej*, kde bude
pro kazdou polozku ukladédn zdznam o znacce vozidla, roku vyroby, cené atd. Pokud jde
o globalniho prodejce vozidel po CR, pak lze vytvofit dimenzi ,,Pobocka®, a z hlediska
Casové analyzy lze vytvofit dimenzi ,,Datum prodeje®. Nezapomenme vSak, Ze faktova
tabulka ,,Prodej musi byt pomoci ciziho kli¢e spojena s obéma dimenzemi. Pokud by vSak
bylo zapotiebi tvofit dimenze, které budou n¢jakym zplsob kategorizovat konkrétni prode;j,
dostavame se tim do problému toho, Ze 1ze dané odvétvi déle Stépit. Vytvoiime-li dimenzi
»1yp vozu®, lze ji kategorizovat do dalSich odvétvi (napf. do 3.5t, nad 3.5t, ndkladni)
a vnofena kategorie ,,do 3.5t je mozna dale d¢lit (napf. osobni, VAN, kombi) atd., tim

padem zde mluvime o hierarchické dimenzi.

Abychom byly schopni takova data zpracovavat, mame na vybér dv€ moznosti,

které odrazi faktory realného svéta.

e Hvézdicové schéma — Dimenze, kterd se dale rozpada se pretvoii na jednu
dimenzni tabulku, kde budou kategorizacni tidaje ukladany redundantné.
Diky tomu vznikne schéma, kde je kazd4a dimenze vazana pomoci ciziho

kli¢e na faktovou tabulku.

e Viockové schéma — Na dimenzi, kterd se da dale hierarchicky rozdélit se
aplikuje 3NF. Tim paddem bude na faktovou tabulku napojena pouze
dimenze na nejnizsim stupni hierarchie. Zbylé dimenze pak budou napojené

na nékterou dimenzi, kterd je v hierarchickém stromu nize [7].

Data uloZend v datovych skladech maji své vyuziti pfedevS§im pro Business
Intelligence, tvoteni historickych analyz, prizkum trhu a podporu pii rozhodovani (Decision

Support Systems). K celkovému pouziti se vSak dostaneme v dalSich ¢astech této prace.

22 Diky klasifikaci lze rozeznavat logické zaclenéni dat. Klasifikace je detailngji popséna v kapitole
strojového uceni
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24.1 OLAPaOLTP

OLAP (Online Analytical Processing) technologie ukladani dat v databazi
umoziiuje uspotfadat velky objem dat tak, aby byl pfistupny a uZivatelsky srozumitelny pro
uzivatele. Cilem OLAP je rychlé zpracovani hledacich dotazli. Diky tomu se tvoii tzv.
manazersky systém relace, kde je mozna duplicita dat kviili rychlejsimu piistupu®’. OLAP
je datovy sklad, a tak vyuziva faktovych tabulek a dimenzi, celkova koncepce je vSak tvoiena
pomoci datové krychle. Tento piistup se pouziva predevsim kvili efektivité, nebot’ v ni lze
tzv. kostkovat, coZ znamena, Ze se omezuji atributy dimenzi na mnoZiny hodnot. Dale se 1ze
v datové krychli pohybovat nahoru a dolu, coz si 1ze napt. v ¢asovém meéfitku piedstavit jako
zanofovani, kdy z roku ptejdeme na jednotlivé kvartaly zkoumaného obdobi. Pro detailng;si
analyzu se vyuziva také pivotovani?4, coz je efektivni pii hledani zavislosti, nebo trendti diky

zméng poradi atributll v dimenzi [7].

Sortiment
T Koblihy Misto
Pedivo Housky
Chléb
Vepiové g
Maso Hovézi Petrovice
Driibe Vysoky Chlumec ~ PFibram
Milevsko
Miéeng Mo o0 pisk
V_\"l‘Obk)’ Syry Neveklov
Jogurty Vrchotovy Janovice BeneSov
Bystiice
1Q 2Q 3Q 4Q 1Q 2Q 3Q 4Q 1Q 2Q 3Q 4Q
2000 2001 2002
—p Cas

Obr. 1 - Znazornéni OLAP datové kostky, prevzato z [7]

Jako dalsi 1ze uzivat OLTP, coZ je technologie, kterd neni zaméfena na analyzu, ale
na editaci dat pro mnoho uZivatell zaroven. Tato technologie je pouZivana v mnoha
komer¢nich sférach, nebot’ je tfeba obsluhovat tisice uZivatelll najednou. Cela koncepce tak

klade diraz na bezchybné zpracovavani transakci, a az poté na vyhledavaci a ¢teci funkce.

2 Celkova relace tak nemusi byt ve 3NF
24 Pivot obecné znamena prvni nenulovy prvek v seznamu
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2.5 BigData

Po vysvétleni souvisejicich témat se dostavame na problematiku big data®®. Jako
definice toho, co jsou to big data by mélo postacit, Ze to je takové mnozstvi dat, které nelze
zpracovavat béznymi softwarovymi prostiedky v redlném cCase. Takova data jsou Casto
ukladéana v datovych skladech kvili zefektivnéni mozZnosti jejich zpracovavani. Lze si tento
datovy sklad predstavit, jako centralu, kam se vSechna data ukladaji z riznych datovych
zdrojli a systéml pomoci procedur. Tyto procedury funguji tak, Ze se data extrahuji
z relacénich databazi, tabulek a dalSich zdroji, kde se data nasledné transformuji do
pozadovaného formatu. Tato data se v Casovych intervalech nahravaji do datovych skladt
a jsou piistupna i v historické podob&. Témto proceduram se fika ETL?®. Big data jsou
obecné oznacovana, jako data, kterd jsou ve velikosti petabytll, a vice. Zde nastava otazka,
pro¢ pouze neupravit pfistup a nezvolit vykonné&jsi procedury k analyze takového mnoZzstvi

dat, ale divody, pro¢ to nejde jsou obecné zndmé jako 4V?7, které big data charakterizuji [8].

e  Volume — Jde o mnozstvi vygenerovanych a uloZzenych dat. DtileZity ndhled
na to, jestli lze data povazovat za big data vSak spocivd v tom, zdali

s mnozstvim pfidavanych dat jejich objem nariistd exponencialné.

o Variety — Popisuje typ dat. Slouzi pro analyzu toho, jak z dat efektivné
Cerpat dilezité vlastnosti. Pocet téchto vlastnosti vSak vzrlstd diky
digitalizaci vétSiny firemnich potieb (text < obrazek < video, ...). V tomto

kontextu jde pfedevsim o rliznorodost struktury dat, ktera stale stoupa.

e Velocity — Dilezitym faktorem je také rychlost zpracovavani pozadavka
vzhledem k velikosti a struktufe dat. Rychlost, jakou dat pfibyva je v dnesni
dobé digitalizace vysoka, ale potieba zpracovavat tato data v redlném Case

zustava.

e Veracity — Vzhledem ke zminéné digitalizaci lze pokladat otazku, jak
poznat, ktera data jsou vérohodna. Hodnoti se proto index toho, jak jsou data

ozna¢ovana za relevantni, a jak ovlivni naslednou analyzu.?8

% Big Data je pojem, ktery se nemusi prekladat, v ¢estiné se vSak zfidka pouzivaji i ,,veledata“

26 Extract, Transform, Load — Extrakce, transformace a nahrani dat do datového skladu

27 Mnoho zdrojii se rozchazi v nazoru, jestli je étvrté V — Veracity (vérohodnost) rozhodujici

28 Ptikladem mtiZe byt socialni sit’, kde se uklada konverzace. Zde Ize t&zko posuzovat vérohodnost informaci
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Big data zahrnuji strukturovana, polo-strukturovana a nestrukturovana data. Na
tento druh dat je obecné zatiZzeno nejvetsi mnozstvi prostiedki, nebot je s nimi prace
popsan v kapitole 4.3. Velkym specifikem big data je, Ze vztahy mezi jednotlivymi daty je
nutno odhalovat. Big data je obecné velice t€Zké zpracovavat predevSim kvuli jejich
sloZitosti, a klasické datové sklady nestaci na analyzu takto velkych dat v pfijatelném
kratkém case, pfipadné real-time. Diky tomu vzniklo framework feSeni Hadoop, které je
detailn¢ vysvétleno v kapitole 3. D4 se fici, Ze big data ptiSla masivné s digitalizaci v§eho
kolem nés. Typickym piikladem, kde 1ze zachytit takovy proces ukladani velkého mnoZzstvi
dat je napiiklad v automobilovém primyslu. Formule 1 testuji své jizdni vlastnosti
a potfebuji zaznamenavat a selektovat obrovské mnozstvi informaci, které jsou sbirany
prostfednictvim senzorii. S postupem casu a vyvojem informacnich systémil se naroky na
pamétova ulozisté stupiiovaly. Napiiklad, kdyZ v roce 1992 firma Teradata Corporation
jako prvni analyzovala 1TB dat, mluvilo se o této udalosti jako prilomové a 1TB dat byl
v té dob& povaZzovan za enormni (pro predstavu se v té dobé do PC bézné doddavaly HDD’
s pameti I GB). S postupem Casu také vyspél ndzor na to, jak big data zpracovavat. Zprvu se
jevilo, ze jde pouze o vEtSi mnozstvi dat a vy$$i matematicky vykon by mohl postacit,
pouzivaly se proto superpocitace, které byly schopné provadét mnohonasobné vice
matematickych operaci v redlném case, nez bézné PC. V roce 2004 vSak Google publikoval
teorii o architektufe MapReduce, kterd vyuzivé paralelniho zpracovani dat [9]. O tom, jak
ptesné MapReduce funguje je vSak popsano vice v sekci Hadoop. Ve zkratce vSak lze fici,
7e tento typ zpracovani funguje tak, ze se distribuce dotazli d€li a posilé paralelné€ pires uzly
v clusteru’!. Vysledky dotazi se pak shroméazdi a doru¢i. Vicevrstva architektura se tak
jevila jedinym mozny feSenim, jak big data efektivn¢ zpracovavat. Paralelni architektura
totiz zasila data mnoha serveriim naraz, a to tak vyrazné zvySuje rychlost vypocti. Tento typ
architektury zasila data do paralelnich SRBD, kde se vyuziva Hadoop. Cely tento proces se

d&je v pozadi a uzivatel jej mize kontrolovat pres UI’?

. Big data maji zékladni vlastnosti
a charakteristiky, ty v roce 2011 definoval McKinsey Global Institute tfemi hlavnimi body,

které strucné big data ekosystém popisuji [10].

2 Strojové udenti z analyzy dat. Diky velkému mnoZstvi dat Ize jednoduseji predikovat a poznat vzory

30 Hard Disk Drive — Pamé&tfové médium obsahujici pohyblivé mechanické &asti, které se uziva v PC, dnes
vytlacovano pomoci diskti vyuzivajicich paméti flash (SSD)

31 Jde o sdileni pamét'ovych prostiedki, které vede k vy$§imu toku dat

32 User Interface — Prostfedi aplikace, v tomto ptipadé Ambari Ul
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e Maji techniky pro analyzu dat, jako A/B testovani®}, strojové uceni

a v neposledni fad& NLP3*,

e VyuZzivaji se techniky a principy z databazi, business intelligence nebo

cloud computingu®.

e Data se vizualizuji, coZz znamend, ze 1ze provadét zakladni analyzy ptimo

v UL

V soucasné dobé je mnoho odvétvi, kde big data efektivné vyuZzivat. Vznikl tak
defacto novy trh. Dodavatelé se snazi cilit na jednotliva pokryti segmentti trhu a tento trh se
déli na ctyti zékladni segmenty. Nejprve potiebujeme hardware k tomu, aby byla cela sit’
vybudovéna (ulozisté, servery atd..), nasledné potfebujeme data distribuovat po celé siti,
k ¢emuz slouZzi jiz zminény Hadoop, déle je tieba vyfeSit management ukladanych dat
(NoSQL DB, integrace dat), a nakonec potfebujeme data analyzovat pomoci vizualizace
a analytickych platforem. Samotna reprezentace big data je pak realizovana nékolika
zpUsoby, napf. pomoci datovych kostek nebo tenzori*®. Dalsi technologie se snazi

o zdokonaleni toho, jak budou big data vyuZivéana, jako napt. MPP37 databaze, data mining3®,

nebo distribuovany prostor (souborovy systém, databaze).

S nastupem big data a teoretickych poznatkii toho, jak data analyzovat byla
tendence tyto principy pienést i na mensi sdilena uloziste, jako jsou NAS3°. Tento koncept
se vSak ukazal, jako neefektivni, protoze NAS uloZisté jsou pomala a drahd, coZ je v rozporu
s definici toho, co big data jsou (je kladen diiraz na rychlost zpracovani, infrastrukturu a
nizké porizovaci ndklady). Trend dneSni doby zkratka nuti k vyuziti vySe zminénych
principti. Pro ptedstavu bylo v roce 2017 pfes internet preneseno 1,5 ZB*. Predikce Cisco

vSak odhaduji na rok 2022 az 4,8 ZB ro¢né, coz je ohromny nartst [11].

33 Testovani dvou verzi napi. webovych aplikaci naraz. Sleduje se vykon, ktery je pak dale vyuzity

3 Natural Language Processing — Pocitaova véda, kde se program snaZi zpracovavat a porozumét pomoci
Al lidskému jazyku (rozpoznavani reci)

3 Vyuzivani vypodetniho prostoru skrze internet, nejde jen o zalohovéni dat na cloud

36 Obdoba datové kostky, ktera pracuje ve vektorovém prostoru a funguji v ni tak matematické operace, které
jsou s vektory spojené

37 Massively Parallel — Vyuziva velkého mnoZstvi procesort, které provadéji vypoéty paralelné

38 Proces, ktery se snazi rozpoznat vzory v dané struktufe. Doslovnym piekladem je t€Zeni dat

3 Network Attached Storage — Jedna se o vybudovani sité, které umoziiuje sdilet fyzické ulozisté s klienty

40 Zettabyte — 1 ZB = 10*' B, coz je piiblizné velikost jedné miliardy TB

14



3 Apache™ Hadoop®

Tato kapitola pfedstavuje detailni popis toho, co vlastné framework Hadoop je, jak

v celkovém méftitku funguje, z ¢eho se sklada a jaké je jeho vyuziti.

3.1 Zakladni specifikace

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.5, tak Hadoop je stéZejnim prvkem pii
zpracovavani big data. Tento framework je open-source licencovany produkt firmy Apache.
Je to framework, ktery obsahuje SW komponenty, které umoziuji zpracovavat a analyzovat
velké mnoZzstvi nestrukturovanych distribuovanych dat téméf v redlném case, a to az
v fadech EB*!. Myslenka vychézi z vySe zminéného definovani MapReduce firmou Google,
kde se tento princip vyuziva k indexaci webu. Hlavni charakteristika Hadoopu je, Ze pracuje
s daty, kterd jsou distribuovany pies vice uzll soucasné. Tyto uzly se nazyvaji nodes
a dohromady tvofi cluster. Zakladni funkcionalitu 1ze popsat tak, ze MapReduce (je popsano
v kapitole 4.2) ptistupuje k datim, kterd jsou distribuovana rizné po datovych centrech,
nebo internetu, a rozd¢li je do replikaci, které pak paralelné zpracovavaji jednotlivé uzly.
Nad jednotlivymi uzly lze také vykonavat dotazy. VSechny uzly pracuji paralelng, coz
logicky zvySuje rychlost zpracovéani. Poté, co jsou odpovédi poskytnuty se vysledky
shromazd’uji do tzv. HDFS (Hadoop Distributed File System), cozZ je GloZna vrstva Hadoopu.
Na HDFS jsou napojena analyticka prostfedi, coZ znamenad, Ze zde lze provadét analyzu
zpracovanych vysledkl k dalSimu pouziti. Jak 1ze z textu odvodit, Hadoop pfinasi odliSny
pfistup pro zpracovavani nestrukturovanych, nebo Caste¢né strukturovanych dat nejen
analyzy dat vSak potfebuje uzivatel vysokou znalost celého prostfedi. Tohoto faktu se ujalo
par velkych pocitacovych firem (Oracle, IBM, ...), které danou situaci vyuzily a nabizeji
cely ekosystém piimo koncovym zdkaznikim. VZzdy se vSak tento ekosystém sklada z vyse
popsanych Ctyt odvétvi (HW, big data, management dat, vizualizace). Diky tomu, Ze je
Hadoop open-source*? se tak nabizi v sou¢asné dob&é mnoho moznych feSeni pii celkové
tvorbé komercnich ekosystémi, ale vzdy se vychazi z principl, které jsou zavislé na

Hadoopu.

4l Exabyte - 1 EB = 10'® B, coz je piiblizné velikost jednoho milionu TB
42 Open-source znamena, ze zdrojovy kod je vefejny. Lze tak SW s licenci od Apache §ifit déle
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., The Apache Hadoop software library is a framework that allows for the
distributed processing of large data sets across clusters of computers using simple
programming models. It is designed to scale up from single servers to thousands of
machines, each offering local computation and storage. Rather than rely on hardware to
deliver high-availability, the library itself is designed to detect and handle failures at the
application layer, so delivering a highly-available service on top of a cluster of computers,

each of which may be prone to failures.* [12]

3.1.1 Pochopeni clusteru, nodes a utility machine

Pro dalSi postup je nutné chapat rozdily, mezi tim, co je node a cluster. Cluster je
roz$ifovatelny, coz si Ize v praxi predstavit, ze mize byt velikosti jednoho az tisice pocitacl
ptipojenych do jednoho ekosystému. Pomoci redundantnich informaci 1ze rozeznavat chyby
v systému, které se zobrazuji v UL Clustery maji obrovskou vyhodu toho, Ze je 1ze realizovat
pomoci obycejnych HW komponent, které jsou v dneSni dobé snadno dostupné (neni
potreba superpocitacu). Tim se rapidné snizuji pofizovaci naklady spolu s ndklady na
opravy. Jak jiz bylo zminé&no, tak Hadoop umoZiuje vysoky stupefi Skalovatelnosti*®. Diky
distribuované architektufe 1ze nejen rozdélovat data, ale také vykon. To mé za nésledek, Ze
zpracovavani pozadavki je rovnéz distribuované, tim Ize docilit vykonu se stovkami CPU
a GB paméti RAM. Pokud se pfesuneme k uzltim, pak je nutné rozliSovat hlavni a vedlejsi
(MasterNode, WorkerNode). MasterNode mé za kol zpracovavat ukoly, které se tykaji
celého clusteru. B€Zi na nich hlavni procesy celého Hadoopu (nap#. ma na starost spousteni
NameNode, ktery koordinuje ukladani dat). Lze postavit ekosystém, ktery vyuziva pouze jen
MasterNode, avsak kvuli skédlovatelnosti se procesy Hadoop Casto rozkladaji mezi vice
nodes. WorkerNode mé oproti tomu na starost zajiSténi a poskytovani vypocetniho vykonu
(RAM, CPU) spolu s poskytovanim lokalniho ulozisté k ukladani a zpracovavani dat. Na
WorkerNodes zpravidla bézi pracovni procesy Hadoopu (napr. ma na starost spousteni
DataNode, ktery pracuje pod vedenim MasterNode). Zminény DataNode ma na starost
samotné ¢teni a zapis datovych blokid do ulozisté. Protoze Hadoop je framework, je
nainstalovan na stran¢ klienta. Tento pocita¢ se obecné oznacuje Utility Machine. Znamena
to, Ze tento PC je branou k pfistupu do celého systému a je na ném spusténo Ambari, nebo

Knox (vice v kapitole 3.3) ke sprave ekosystému a zabezpeceni ptistupu do clusterii [13].

43 MozZnost rozsifovani o dalsi datova uloziste
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Obr. 2 - Schéma frameworki v Apache Hadoop, prrevzato z [14]

3.2 Resource management v Hadoop clusteru

Pti zpracovavani dat hraji dilezitou roli zminéné WorkerNodes, které zajiStuji
potiebny vypocetni vykon (CPU, RAM), Glozny prostor a sitové prostiedky pro cely Hadoop
cluster v globalnim mé&fitku. Pro spravu paméti RAM a vypocetniho vykonu jednotlivych
WorkerNodes slouZi sluzba YARN* a pro spravu Glozné paméti clusteru slouzi HDFS.
Sitové prostiedky na jednotlivych WorkerNodes jsou fizeny jejich operacnim systémem,

nebo piimo je fesi ptimo switch sitovym opera¢nim systémem, zkracené NOS.

YARN HDFS NOS

NIC

uvnitf Hadoopu mimo Hadoop

Obr. 3 - Resource management v Hadoop clusteru, viastni tvorba dle [13]

# Yet Another Resource Negotiator — Oficialni nazev. Jeho funkce je detailn&ji popséna v kapitole 3.6
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3.3 Diléi frameworky celého ekosystému Hadoop

Hadoop funguje tak, ze se skladd z n¢kolika riiznych softwarovych frameworkl

(vétsinou od Apache), kde je kazdy zaméfen na urcitou funkcionalitu. Pro celkové pochopeni

N 24

3.3.1 Data management

Prvnim okruhem je Data Management, sem lze zatadit jiz zmiflovany HDFS

a YARN. Tyto frameworky se primarné staraji o spravu dat.

HDFS — Jak jiz bylo nastinéno, tak se jedna o souborovy systém. HDFS je
distribuovany souborovy systém, postaveny na Java jazyce. Je Skalovatelny,
nabizi spolehlivy pfistup k aplikacnim datim a je podobny mnohym
komerénim souborovym systémiim. To v praxi znamena, ze nabizi funkce,

jako napt. R/W* nebo praci s adresafi.

YARN — Framework, ktery je zodpovédny za Resource management a job
scheduling (planovani uloh) celého clusteru. Lze si YARN predstavit, jako
samotné jadro systému, které ma na starost spravu vykonu. Diky nému lze

provadét operace, jako jsou napf. real-time streaming, data science atd.

3.3.2 Sprava a kontrola ukoli

Aby byla zaji$téna obsluha operaci, existuji frameworky, které maji na starost

vvvvvv

Ambari — Jedna se o Ul framework, se kterym administrator redlné pracuje.
Aplikacni prostfedi nabizi nastroje pro fizeni a kontrolu Hadoop clustert.
Zaroveni obsahuje mnoho REST API*, diky nimZ se pro uZivatele

zjednodusSuje slozitost celého Hadoopu a systém se stava intuitivnéjsi.

ZooKeeper — Vzhledem k celkové slozitosti celého systému je zapotiebi
tento ekosystém monitorovat, nebot’ je pravdépodobnost, Ze celé sit’ bude

nachylna k porucham. Je potfeba monitorovat problémy se synchronizaci,

45 Operace Read, Write, Delete — Moznosti ¢teni, zapisu a mazani dat jako u jinych systéma (napf. Linux)
46 RESTful API — Vyuziva metod GET, POST, PUT, DELETE aj. na datovych souborech
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Skalovatelnosti, nebo vypadky jednotlivych zafizeni, coz zplsobuje
nekonzistentnost. ZooKeeper je framework, ktery obsahuje sadu nastrojti na

opravu téchto béZnych provoznich chyb.

3.3.3 Pristup k datiim

Nyni je na misté zminit frameworky, které k samotnym datim pfistupuji. Na rozdil

od YARN a HDFS jsou pfimo navrzeny tak, aby byly schopné s daty pracovat.

e Hive — Apache Hive je framework, ktery v Hadoopu tvofi strukturu
datového skladu. Hlavni pfednosti je, Zze umoziuje zkusenym uZivatelim
databazovych systémil pracovat nad big data stejnym zpusobem, tzn.,

pomoci dotazii SQL.

e Pig — Framework Apache Pig obsahuje skriptovaci procedurdlni jazyk,

ktery umoziuje uzivateli analyzu, nebo transformaci velkych datasett.

e HBase — Jedna se o NoSQL*” databézi uvnitf celého ekosystému. HBase je
zamétena predevSim na velmi velké relace, obsahujici miliony sloupct
a miliardy tadka. I pres takto velké rozméry tabulky je schopen tento
framework pfistupovat k datim v redlném case. Zaroven se skrze n¢j

provadéji ptikazy jako napt. update, insert a delete v celém Hadoopu.

e Spark — Apache Spark je open-source framework, ktery umoziuje psat
vyvojafim aplikace k vyuziti data science na Hadoopu. Framework Spark
poskytuje fadu API, se kterymi lze psat aplikace napf. v jazyce Scala*®,
zaroven podporuje dotazy SQL, aplikace pro streaming dat, a pfedevsSim

machine learning.

e Storm — Apache Storm je distribuovany vypocetni systém pro zpracovavani
nepietrzitého proudu dat v realném case. RozSifuje moznosti MapReduce

a Tez*, ¢imz poskytuje tento vykon celému clusteru v Hadoopu.

47 Databaze, ktera na rozdil od rela¢nich databazi vyuziva jinych principti, nez tabulek kviili jednoduchosti
8 Jde o hybridni funkéni a OOP programovaci jazyk

49V podstaté framework, ktery zvySuje vykonnost MapReduce tim, Ze snizuje naroky na jednotlivé
frameworky (Hive, Pig, atd.) a cely systém se tak stava rychlej$im
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Solr — Jedna se o distribuovanou vyhledéavaci platformu. Tento framework
poskytuje celému ekosystému moznost komfortngjsiho vyhledavani
pozadovanych dat (vzory chovani, korelace, vztahy mezi jednotlivymi daty

atd.) nebot’ dokdze indexovat petabyty dat celého clusteru.

Existuji 1 dal8i frameworky, které urcitym zpiisobem pfistupuji k datim (HCatalog,

Cascading, Phoenix, aj.), vySe zminénych se vSak nejvice vyuziva ke zkoumani data science.

3.3.4 Sprava rizeni Hadoopu

Vyse popsané frameworky fesi pfistup k datim na technické tirovni. Je vSak nutné

znat 1 frameworky, které umozni pfistup datim piimo uzivateli. Jde tedy o to, jak s daty

manipulovat.

HDFS NFS — Pro celkovou spravu dat je HDFS NFS ziejmé
nejzasadnéj$im z pohledu uZzivatele. V principu jde o to, ze se HDFS muize
napojit na lokalni NFS souborovy systém klienta. Lze tedy pies NFS piipojit
root adresat HDFS jako svazek, a nasledné vyuZzivat skriptl, aplikaci nebo

napfiiklad prizkumnika souborti k manipulaci s adresati/soubory v HDFS.

WebHDFS — Pro lepsi obsluhu dat a naslednou manipulaci s nimi pfisla
myslenka napojeni Hadoopu na webové API. WebHDFS vyuziva znamych
metod GET, POST, PUT a DELETE, diky kterym lze pfistupovat®® k datim.

Timto frameworkem lze také ru¢n€ ménit opravnéni soubort a slozek.

Falcon — Apache Falcon je nastroj pro spravu dat, ktery monitoruje data
workflow, umoziuje konfiguraci lifecycle®! dat, a pfedev§im umoZiiuje
uzivatelim Hadoopu napojovani novych dat a konfiguraci data

managementu.

Sqoop — Za zminku jesté stoji framework Apache Sqoop, ktery obsahuje
sadu nastrojii pro import a export datovych souborii mezi Hadoopem
a rela¢nimi databazovymi systémy. Celkové tak tento framework ulehcuje

vyuzivani skriptli nebo principtit MapReduce pro pienos souborti.

50 Mysli se tim zobrazeni, vytvafeni, mazani, zapisovéani a Gteni adresaiti a souborti
3! Konfigurace Zivotnosti dat, coZ si lze pfedstavit jako ¢asovy usek, po jakou dobu maji byt data aktivni
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3.3.5 Zabezpeceni

Dulezitym faktorem celého ekosystému je rovnéz feSeni zabezpeceni. Z hlediska
funkei si zabezpeeni mnoho frameworkli fesi sama. HDFS fesi opravnéni pfistupu ke
slozkam a soubortim. Resi také to, Ze jsou data Sifrovana. YARN obsahuje seznam pfistupti
k vyuzivani vypocetniho vykonu celého clusteru. Diky tomu tak mutze urcity framework
vyuZivat pouze to, co mu YARN pfid¢li. Z hlediska dil¢ich frameworki tedy existuji defacto

dva hlavni, kterych se vyuZziva individudlné.

e Knox — Jedna se o gateway’?, kterd chrani piistup do Hadoop clusteru.
Veskery piistup do clusteru tak musi jit pfes tuto branu a tim padem lze

filtrovat, co je povoleno.

e Ranger — Apache Ranger je bezpe¢nostni framework, ktery ma v sobé
obsazeno pieddefinované chovani pro dil¢i frameworky celého ekosystému,
¢imz se oSetiuje nebezpecné chovani, které by mohlo rozladit cely Hadoop.
Zaroven lze skrze Ranger konzoli nastavovat zasady ptistupu k souborim,

adresaiim nebo celym relacim pro jednotlivé uzivatele.

3.3.6 Cluster management

Pro spravu celého clusteru se da vyuZzit mnoho moznosti. Nejefektivnéj$im je vSak
Ambari agent, ktery pomoci webového rozhrani dokdze kontrolovat cely ekosystém. Kviili
komer¢nimu uziti je tento zpisob rovnéz nejefektivnéjsim z hlediska Skalovatelnosti®*. Pro
spravu celého Hadoop clusteru se vyuziva vySe zminénych frameworki, kde mé kazdy na
starost svou danou ulohu. Pro celkové fungovani v business odvétvi je ale rovnéz dulezité
vyuzivat framework tfetich stran, nebot’ kazdy use-case> je jiny a mnohdy jsou potfeba
automatizace. Systém by mél byt navrzen tak, aby uZivatel nemusel zasahovat pfi
¢innostech, které se mnohou provadét autonomnég, ale aby se systémem pracoval na
abstraktni vrstvé (snaha ulehcit prdaci pro uzivatele bez nutnosti konfigurace vseho). Je viak

nutné zminit, Ze i tak se jedna o tézky proces, kdy je nutné hluboké znalost v§ech komponent.

52 Uzel, skrze ktery jde veSkera komunikace z vn&jsi do interni sité

53 Myslena piizptisobitelnost pro jednotliva uZiti

34 Konkrétni model vyuziti. V&tsinou je use-case obdobny, nebot’ je tieba délat analyzu a predikei s datovymi
soubory
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3.4 Ambari

Je na misté pfibliZit si celou funkci Apache Ambari. Bylo jiz feceno, Ze Ambari
funguje jako server, ktery sbira data z celého Hadoop clusteru a je pfistupny pies REST API.
StéZejnim prvkem Ambari je webové UI, ale uvnitf jde o kolekci celé topologie
a konfigura¢nich soubori do svoji relace. Aby na Ambari Serveru mohl fungovat cely
ekosystém, je nezbytné nutné mit nainstalovaného agenta Ambari na kazdém node clusteru,
diky ¢emuz Ize ovladat kazdy tento uzel individualné, a ne jako celek. K webovému rozhrani
(viz. obr. 4) se ptistupuje pomoci zadani adresy agenta obycejné¢ ve webovém prohlizeci.
Autentizace pfistupu je zaloZena na obyCejném piihlaSovani pod uZivatelskym jménem
a heslem. Pro rizné uZivatelské operace nam pak slouzi Views’>, pomoci kterych lze
monitorovat rizné sekce celého clusteru. Slouzi také k upozoriiovani na chyby, které se
béZnym provozem zkratka dé&ji. Toto upozornéni na chyby je zplsobeno monitoringem
neobvyklého chovani a je zobrazeno v Ambari Serveru, kde se pomoci notifikace zobrazi
detail chyby a nabidne se moznost automatické opravy. Vime vSak z pfedchozi kapitoly, Ze
tuto opravu fidi ZooKeeper a vétsinou se povede preddefinovanou funkci chyba opravit. Zde
je jasné viditelné, proc je nutné znat celou problematiku alespon abstraktné pfed tim, nez se
do analyz a monitoringu dat administrator pusti. V kazdém clusteru je rovnéz s Ambari
agentem nainstalovan 1 monitor metrik, ktery slouzi k zasilani aktudlnich informaci do
serveru, kde se pomoci webového Ul zobrazuji. Posledni dalezitou zminku si zaslouzi
moznost konfigurace uzivateld a jejich skupin. UZivatelé se ve vychozim nastaveni
konfiguruji do lokalni databaze, ale v praxi se vyuziva ptistup LDAP®, nebo Active
Directory®’. To znamena, Ze lze jednoduse vytvofit celou hierarchickou strukturu opravnéni
napiiklad podle pracovnich pozic ve firmé& (samoziejmé uzivateliim, kteri potrebuji
s Hadoopem pracovat). Databdze samotného Ambari (vychozi se vyuziva Derby, lze
prekonfigurovat na Oracle, MySQL nebo PostgreSQL) si uchovava pouze data
o konfiguracich clusteru a celkové topologii spolu s tidaji o uzivatelich. Je vSak dulezité
rozliSovat uzivatele Ambari a uzivatele celého Hadoopu. Cely server Ambari je napsan
v jazyce Java, piiGemZ samotné rozhrani napsano v Javascriptu®®. K nasledné komunikaci

mezi serverem a agenty se vyuziva skriptl v jazyce Python™’.

55 Sekce v Ambari s preddefinovanymi funkcemi, grafy a analyzou dat

3¢ Lightweight Directory Access Protocol — Ukladani dat o uZivatelich do stromové struktury na server
57 Nazev adresafovych sluzeb v LDAP — Pouzito ve Windows 2000

58 Multiplatformni, objektové-orientovany jazyk, patiici do rodiny C/C++/Java

59 Skriptovaci jazyk podporujici ptistupy OOP, proceduralniho nebo funkcionalniho programovani
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Obr. 4 -  Ambeari Ul, kde 1ze vidét monitoring sluzeb, prevzato z [16]

3.4.1 Nastavovani konfigura¢nich skupin

V konfiguraci Ambari je mnoho moznosti, jak nastavovat poZadované chovani
a prizplsobovat cely systém dle jednotlivych use-case®®. V praxi se vétSinou fesi koncova
zafizeni stejnymi typy pocitaCovych zatizeni, tudiz 1ze vytvaret stejné konfigurace systému.
Stava se vsak, Ze Casem je tfeba upgrade a namisto nahrazeni celé sit¢ se pouze ptidavaji
nova zatizeni [17]. Konfigura¢nimi skupinami vSak 1ze oddélit konfiguracni zasady chovani

pro ,,stary“ hardware a pfitfadit odli$né konfigurace pouze nové€ ptidanym.

Ambari
Konfiguraéni skupiny

Novy HW

16 CPU 16 CPU
128 GB RAM 128GB RAM

Obr. 5 - Nastaveni konfigura¢nich skupin dle HW, viastni tvorba dle [17]

60 Na to, jak spravné nastavit cely Hadoop jsou vedena n&kolikadenni §koleni pro administratory dat. Casto
jsou principy podobné, ale musi se dbat na cil analyzy a dalsi vyuziti
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3.5 Hadoop Distributed File System

Hadoop je obecné navrZzen pro praci s rliznymi typy souborovych systému, ke
kterym mohou uZivatelé pfistupovat. Pfistup k riznym souborim je zajiSt€én pomoci

ptikazového fadku s podobnymi piikazy, jako v Linuxu, avSak s jasné danym prefixem.

hdfs dfs -1s file:///slozka

hdfs dfs -1s hdfs:///slozka

Obr. 6 - Kod: Ptikaz pro vypis slozky na lokalnim ulozisti a HDFS

Je na misté¢ zminit i to, Ze cely Hadoop je nakonfigurovan pomoci vlastnosti
v souboru core-site.xml, ktery je v rootu’! celého systému. HDFS je zde nastaven pomoci
vlastnosti fs.defaultF'S = hdfs://<nazev_NameNode>:8020. Toto nastaveni je platné pro
kazdou NameNode®?. Souborovy systém HDFS ma hierarchickou strukturu, obdobné& jako
NTFS® nebo ext4, coz znamend, Ze existuje tzv. top-level adresaf (root), ktery mize mit
podiizené adresare atd. HDFS je vSak dulezity pfedevsim kvili tomu, Ze jde o distribuovany
souborovy systém. Diky tomu je Skélovatelny a vhodny pro R/W operace s extrémné
velkymi daty. Velka data jsou diky HDFS automaticky distribuovana mezi vice diskovych

ulozist’, a diky tomu se zvySuje i rychlost operaci R/W.

3.5.1 Replikace dat

Diky skalovatelnosti se zajiSt'uje 1 ochrana dat pomoci replikaci. Kazdy datovy blok
je replikovan automaticky. Standardné se data replikuji tfikrat, coZ znamend, ze HDFS
zajistuje, aby se kazdy datovy segment uchovaval nezavisle na sob¢ ve ttech riznych discich
v samostatnych systémech. Jak jiz bylo zminéno na za¢atku prace, tak se predpoklada, ze
big data jsou zapisovana jednou a né€kolikrat dokola ¢tena, nebo dale vyuzivana. S touto
mySlenkou pracuje i replikace. Kvlli tomu, Ze jsou data rozmisténa na tfech rGznych
ulozistich HDFS podporuje i vice uzivateld ptistupujicich k jednomu souboru najednou, kde
sam systém urci, ke které replice konkrétni uzivatel zrovna pfistupuje. Kvili ochrané
integrity dat jsou vSak tyto replikované soubory zamcené, aby nebylo mozné, ze budou do

jednoho souboru zapisovat dva uzivatelé najednou [18].

6! Kofenovy (nejvyssi) adresar celé struktury
62 Co je to NameNode je piesnéji vysvétleno na dalsi strang v kapitole 3.5.2
% New Technology File System — Souborovy systém vyuzivany ve Windows, navrZen jiz koncem 80. let
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3.5.2 NameNode a DataNode

HDFS maé dva hlavni komponenty, které se staraji o celkovou logiku funkénosti.
Prvnim znich je NameNode, ktery je hlavni a udrZzuje v sobé informace o prostoru
a metadatech v HDFS. Tim se mysli napt. ndzvy souborii, nazvy adresaru, oprdvnéni
pFistupu k souboriim, celkovou hierarchii slozek nebo napiiklad timestamp® posledni
modifikace. Data jsou ukladana redundantné, nebot” pokud by doSlo ke ztrat¢ vazeb na

NameNode, ztratil by se taky pfistup k samotnym datlim. Tim se dostavame k DataNode.

Jak zndzvu vyplyva, tak DataNode se staraji o samotnd data, coz znamena, Ze
obsahuji pouze samotné datové bloky®’. Kazdému datovému bloku je pfifazeno jedinecné
ID a nazev. Pomoci NameNode se tak celkovy soubor propoji a stane se ptistupnym, nebot’
samotny DataNode nelze bez této vazby na NameNode namapovat. Jak jiz bylo zminéno,
tak se zde vyuziva replikace. Pro uptesnéni se replikuji pouze datové bloky napfi¢ riznymi
DataNodes. Samotna funkcionalita je pak zavisla na kontrolovani dostupnosti, ktera probiha
tak, ze si NameNode vysild signal, na ktery mu DataNode musi odpoveédét. V Hadoop
terminologii se témto signalim tika heartbeats, diky SemuZ se oSetii tzv. fault tolerance®®.
Tento signdl je vysilan kazdé tfi sekundy a je vyZadovéana odpovéd’. Pokud vSak DataNode

do tficeti sekund neodpovi, povazuje se za poruchovy. Do takového DataNode se pak data

dale nezapisuji®’ a je nutné chybu opravit.

NameNode

heartbeats

DataNode DataNode g DataNode

OO0 OO OO OO

Obr. 7- Komunikace mezi NameNode a DataNode, viastni tvorba dle [19]

4 Tzv. asové razitko. Je to asovy tdaj, ktery je vlastnosti souboru

%5V Hadoopu je vychozi velikost bloku maximalng 128 MB

66 Zjisténi nestandardniho chovani, coZ znamena poruchu systému

67 Je vyjimka, kdy Ize do poruseného DataNode ukladat, a sice, kdyZ je konfigurace pied&lana manualng
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3.5.3 Princip ¢teni dat

Bylo zminéno, ze v Hadoopu se klade velky diraz na efektivitu a rychlost prace
s daty. S tim souvisi i to, Ze se data nikdy neptfesouvaji skrze NameNode, ale vse je ¢teno
napiimo z DataNode. Cely princip se tak da popsat nasledujicim zpisobem. Pokud klient
vysle piikaz ke c¢teni souboru, pak HDFS vysle pfikaz NameNode k uréeni umisténi
datovych blokti konkrétniho souboru. Pro kazdy blok pak vrati NameNode klientovi
sefazeny seznam DataNodes s jeho replikami v zavislosti na vzdalenosti od klienta®® pomoci
kterého se k datim ndsledné pfistupuje. Toto fazeni je dulezité, pokud je klient HDFS
soucasti clusteru, nebot’ se pak nacitaji datové bloky z lokalniho DataNode. V zavislosti na
tomto fazeni také funguje prevence chybné komunikace. Pokud klient obdrzi chybnou
komunikaci s DataNode, zkusi pfistoupit k dalSimu DataNode v potadi a zapisuje si chybny
DataNode, aby k nému pfi dal§im &teni nepfistupoval. Klient zaroven ové&fuje checksum®’
kazdého datového bloku a pokud nalezne chybny datovy blok, pak to da védét NameNode,
ktery automaticky ptepiSe chybny datovy blok z vytvofené repliky [20].

4. Klient preda informace NameNode

GRS | Klient vySle pozadavek na NameNode
cteni dat z HDFS

fileA 2. NameNode vrati fazeny
seznam DataNode pro kazdy
datovy blok

3. Klient piecté data od nejblizSich
DataNode a zkontroluje checksum

DataNode DataNode DataNode

Obr. 8 -  Komunikace pfi ¢teni dat, viastni tvorba dle [20]

v

% Kontrolni soucet — Slouzi k tomu, aby se porovnavala pouze datové informace a ne obsah
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3.6 YARN

Dal§im dtlezitym prvkem fungovani Hadoopu je YARN. Jde o vypocetni
framework pro Hadoop. YARN se povaZzuje za clusterovy operaéni systém’®, ktery je
centrem celého Hadoopu. Hlavni divod vyuzivani YARN je to, ze funguje obdobné jako
operacni systémy, které zname. M4 tedy na starost pfidélovani prosttedkt pro vykon (CPU,
RAM, pamétové ulozisté) pro cely cluster. Pokud je zkratka tfeba, aby néjaky framework
pristupoval k HDFS, musi se tak stat skrze pfidéleni prostfedki od YARN. Ten zaroven
zajistuje tzv. queries, coz znamend, ze jsou nckteré ulohy uptfednostiiovany v piistupu
k jednotlivym prostfedkiim. YARN ma na starost také job scheduling, coZ znamena, Ze se
skrze YARN daji tyto ulohy planovat. Tento framework vyuziva své vlastni vicevrstvé
architektury”! (multi-tenant architecture). Funguje tak, Ze se rozpoznd, pokud jedna
aplikace funguje pro vice uzivatelll najednou a kazdy uzivatel sdili jeden spolecny pfistup
k aplikaci, HW a datovym souboriim. Kazdy uZzivatel ma vSak svilij specidlni identifikator,
na zakladg, kterého YARN udéli konkrétnimu uZivateli poZzadovana opravnéni’2. D4 se to

tedy ptirovnat ke sluzbé SaaS (Software as a Service).

3.6.1 Architektura YARN

YARN se sklada ze dvou hlavnich komponent ResourceManager a NodeManager.
ResourceManager je spustén na hlavnim uzlu clusteru (master node) a ma na starost spravu
prosttedkll pro vSechny aplikace, které na YARN bézi. Jeho hlavni ¢innost by se dala rozd¢lit

do tfech hlavnich ¢asti:

e Planovani — Aby byla zvySena celkova efektivita vyuzivani zdroji, lze
planovat, jaké skupiny uzivatelit budou mit pfistup ke konkrétnim zdrojim
pod hlavi¢kou sdruzeného clusteru. Da se tak nastavit, Ze pokud jedna
uzivatelskéd skupina potiebuje vice zdrojii, mize si je vypujcit od skupiny
jiné, ¢imz se efektivita vyuzivanych zdroji zvySuje. Je také mozné
kontrolovat, ktery uzivatel ke konkrétnim zdrojiim ptistupuje. O tom, jak se

planovani vyuziva rozhoduje administrator celého Hadoopu.

7 Pro pfipodobnéni je oproti tomu HDFS souborovym systémem
71U YARN se tento pojem oznaluje jako ,,multitenancy*
72 U klasické vicevrstvé architektury (multi-instance architecture) se o pozadované zdroje ,,sout&zi*
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e Sprava uzlii — Sprava jednotlivych uzli a aplikaci se provadi pomoci
podpirnych sluzeb. Obdobné jako u HDFS se vyuziva heartbeats pro
kontrolu systému, coz zajistuje NodeManager monitoring. Zde se odesila
heartbeat kazdou sekundu a pokud se NodeManager (resp. primo

ApplicationMaster) do 10 min neozve zpét, pak se pokusi o restart.

e Bezpecnost — ResourceManager Fidi piistup ke zdrojiim pomoci ACL7.
Zabezpeceni se provadi pomoci pfedavanych tokent, které ovetuji platnost
pozadavkl. ApplicationMaster musi pfedat informaci o prostfedcich, které
by méli byt pfidéleny na NodeManager. Skryté se tak kontroluje, zdali
ApplicationMaster nepozaduje vice lokalnich prosttedkl, nez povolil

ResourceManager.

NodeManager se spousti na kazdém uzlu clusteru (worker node) a provadi tizeni
mistnich zdroju dle toho, co mu ResourceManager piikaze. Pokud se zaSle pozadavek na
ResourceManager o piidéleni zdroju skrze ApplicationMaster, pak NodeManager vytvofi
kontejner, kterému dané prostiedky ptidéli. Kontejner si Ize predstavit jako misto, které ma
na starost fizeni aplikace. Tento kontejner pak spolupracuje s danou aplikaci a ta tak miZze
svou ¢innost vykonat. Kontejnery se vytvaii s kazdym pozadavkem na ResourceManager

skrze ApplicationMaster [21].

ApplicationMaster je spoustéci proces pozadavku na aplikaci. Kazdy framework
ma odliSny ApplicationMaster (Hive se lisi od Storm atd.) ApplicationMaster vyjednava s
ResourceManagerem prostredky, které budou v kontejneru slouzit pro konkrétni aplikaci.
Zaroven je zodpovédny za monitorovani spotieby zdroji danych kontejnert, ptficemz
spolupracuje s NodeManagerem, ktery dané kontejnery spousti. ResourceManager tedy
v globalnim méfitku monitoruje a schvaluje poZadavky na tUrovni clusteru, kdezto
ApplicationMaster mé& na starost samotné fizeni v konkrétnim uzlu spolu
s NodeManagerem. ApplicationMaster je rovnéZ zodpovédny za fault tolerance. Tim se
zvySuje Skalovatelnost na tisice pracovnich uzll v clusteru, nebot’ za chyby v aplikacich neni

zodpoveédny ResourceManager.

73 Access Control List — Definovany seznam uzivatell nebo skupin, které mohou pfistupovat k ur¢itému
elementu (v tomto pfipadé ke zdrojim). Definuje se bud’ v Ambari nebo pomoci piikazi
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Tomu, jak takové planovani aplikaci probiha se ¥ika job scheduling’?. Jde o to, Ze
ApplicationMaster prohledd vykonnostni mozZnosti celého clusteru a poté se spoji
s ResourceManagerem. O pozadované zdroje si zazadd, a od ResourceManageru obdrzi
token, ktery mu umozni pouzit zdroje, které jsou mu ptidélené. ApplicationMaster se pak
spoji s NodeManagerem, diky kterému se vytvoii kontejner s alokovanymi zdroji. Poté, co
se kontejner vytvoii, je ApplicationMaster sdm zodpovédny za pozadovanou konfiguraci

tak, aby se ukol dokazal realizovat. Tento proces se opakuje v zavislosti na naro¢nosti

daného tkolu, dokud kontejner nevycerpa vSechny zdroje, nebo se ukol nesplni cely.

ResourceManager

NodeManager

Dostupné lokalni zdroje

CPU, pamét’ RAM
NodeManager monitoruje
vyuzivani zdroju a vytvari
kontejner

Uloha
ApplicationMaster

Obr. 9 - Predstava NodeManageru a ApplicationMasteru, viastni tvorba dle [21]

3.7 Dodate¢né informace k Hadoopu

V této kapitole je kladen diiraz na to, aby byla vysvétlena celkova problematika
stézejnich prvki a principii celého Hadoopu. Existuje mnoho dal$ich véci, které 1ze zminit,
ale z hlediska dal§iho zkoumani v data science to neni nezbytn& dulezité. Pro kompletni
spravu Hadoop ekosystému je ditlezité umét abstraktn€ vSechny okruhy, protoze jak je patrné
z vySe uvedeného, tak jsou komponenty navzajem provazané svou funkcionalitou. I v dnesni
dobé je lidi, ktefi by um¢li Hadoop a znali danou problematiku alesponi abstraktné velmi
malo. KdyZ uz se podnikové feSeni rozhodne vyuzivat cely Hadoop, pak se administratofi
zabyvaji spiSe tim, jak obsluhovat Ambari a nastavit urcita specifika pro konkrétni sledovany
segment trhu. Jak jiz bylo zminéno, tak na to, aby se ¢lovek stal Hadoop administratorem je
tteba absolvovat n¢kolikadenni Skoleni, které mu znalost prohloubi, ale vSe ho nauci az

jeding praxe a ,,0sahani* systému.

74V Hadoopu jde o specifické oznaceni konkrétniho postupu mezi ApplicationMaster a NodeManager
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4 Data Science

Po probrani problematiky Hadoopu Ize pfejit k tomu, co to vlastné data science je

a jaky je pfinos tohoto védniho oboru.

4.1 Popis problematiky

Data science je védni obor, ktery se zabyva objevovanim a zkoumanim informaci
z §irokého spektra dat. Casto vyuziva matematickych a algoritmickych operaci k tomu, aby
spolehlivé uréil pozadované hodnoty. Casto se zkouma obrovské mnoZstvi dat, aby byly
nalezeny vnitini vztahy k tomu, aby bylo dale moZné nalezeni urcitych souvislosti, které

mohou vést k prediktivnimu urceni dalSich dat.

4.1.1 RozS§ifeni kolem nas

Principt data science se vyuZziva v dnesni dobé vSude kolem nés, ale lidé to ¢asto
nevnimaji, a ani o tom nevi. Historie vyuZzivani poznatki analyzy dat saha do 80.let minulého
stoleti, kde se objevili kvantitativni analytici na Wall Street, ktefi pomoci analyzy dat
zkoumali, jestli jsou akcie nadhodnocené, nebo podhodnocené. Pro ilustraci efektivity data
science mize slouZit i kniha Moneyball”? [22]. Tato kniha pojednava o tom, jak sportovni
manazer baseballového tymu pomoci matematické analyzy ziskal mladé levné hrace
s atributy, které potfeboval. Diky tomu, Ze si sestavil dokonaly model uspéSného tymu
a pomoci jednotlivych aspektl hrac poZzadovany tym sestavil. Zatimco Spickové tymy té
doby vsazely na drahé hvézdy, tak tento tym s levnymi hraci vyhral celou baseballovou
divizi. V dnesni dobé¢ je vSak pouzivano obdobnych piistupti témét vSude kolem nas. Placené
reklamy od firmy Google (Google Ads) vyuzivaji strategie CPC’® nabidek na zékladé
prediktivnich modelt chovani daného publika, kdy dokazi odhadnout skutec¢ny zajem o dané
téma a na zdkladé toho se stanovi maximalni nabidka pro koupi prostoru na reklamu.
U socidlnich siti (Facebook, LinkedIn atd.) se napiiklad vyuZziva spoleCenskych grafii, kdy
se tvofi mnoziny spole¢nych ptatel a na zakladé¢ toho se uzivateli doporuci osoba, kterou by

mohl znat. Stejného pristupu vyuZiva napiiklad i Netflix””, ktery analyzuje potfebné

75 Autorem knihy je Michael Lewis a byla vydana v roce 2004
76 Cost Per Click — Cena za proklik u placené reklamy. Efektivni je, pokud neni cena pfili§ vysoka
77 Americky poskytovatel filma a pofadt online. Je dostupny ve 190 zemich svéta v nékolika lokalizacich
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vlastnosti u poradl, které uzivatel sleduje a na zaklad€ toho vnitini algoritmus doporuci,
ktery dalsi pofad by se mu mohl libit. Principt data science vyuziva rovnéZ data mining.
Konkrétné se téchto principi uplatiiuje v analyze a statistice prodeji (MBA’®) uréitého
produktu. Obchodni firma tak dokaze sledovat chovani zakaznikl a na zakladé ziskanych

dat napf. poskytovat promo akce na zbozi, o které je nejvyssi zajem.

4.1.2 Pro¢ vyuzit Hadoop

Je evidentni, Ze pro vyuziti data science je tfeba velké mnozstvi dat. Jak je popsano
v ptedchozich kapitolach, tak je HDFS tim spravnym feSenim pro distribuci big data tak,
aby se k nim pfistupovalo s nejvétsi efektivitou. Principt data science by samoziejmé §lo
uplatnit i s vyuzitim relacnich databazi, ale pouZitelnost v realném prostiedi by byla téméf
nulova. Vzdy zavisi rychlost operace predevS§im na zatizenosti diskli. Rela¢ni databaze
vyuzivaji indexace, ¢imz naklady na diskové zatizeni snizuji. Indexy lze nacist do paméti
RAM a diky nim lze rychle prohledavat ur¢ité mnozstvi dat. Problém s velkym mnoZstvim
dat vSak nastavd, kdyz se indexace uz nevejde do operacni paméti, nebo vysledek operace
vyzaduje nadmérnou alokaci diskového ulozisté. Hadoop vSak ptedpokladd, ze k operaci
bude potieba nacist velké mnozstvi dat a piecte rovnou cely soubor. Uved'me si vyhodu

tohoto zpracovani na ptikladu.

Pokud mame 500 GB datovy soubor, ktery je tfeba pro dalsi analyzu, pak by se
v relaéni databazi zpracovaval pii 103072 MB/s necelych 62 minut (coZ, jak tusime neni
dostatecné, kdyz vime, Ze big data jsou i v Fadech petabytiy). V Hadoopu vSak tento 500 GB
datovy soubor miizeme rozdélit na dva tisice bloki s velikosti 256 MB?®, coz znamena, ze
pokud by uzivatel zadal napt. vyhledavaci dotaz, tak by se zpracovavalo 2000 operaci. Pro
ptecteni celého disku jsou zapotiebi pfiblizn€é dvé sekundy. Pokud poskladame cluster tak,
ze ma napt. 40 DataNodes (v kazdé DataNode osm diskii), pak bude stalit cca 16 sekund ke
zpracovani celého datového souboru. Samoziejmé se zde bavime o pouhém piecteni dat,
pokud by byla operace spjata s MapReduce, trvala by déle. Bavime se zde vSak stale o fadech
sekund a nikoliv minut. Z toho je jasn€ dokazatelné, Ze vyuziti Hadoopu k dal§im analyzam,

nebo jen vyhledavani dat posouva efektivitu na zcela odliSnou uroven.

78 Market basket analysis — Analyza chovéani nakupu zakaznika. Sleduje se, jaké polozky zdkaznik nakupuje
7 Standardni maximalni pfenosova rychlost diskti je 7200 otacek za minutu
80 Zvy3ena velikost datového bloku. Vychozi je 128 MB, jak jiz bylo zminé&no v kapitole 3.5.2
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4.2 Vyuziti MapReduce pristupu

Jedna se o software framework, diky kterému lze zpracovavat velké mnozstvi dat
napii¢ paralelni distribuci soubortt v Hadoopu. Cely pfistup je zaloZzen na mapovani
a redukci fragmenti. Tento pfistup se d4 jednoduSe popsat tak, Ze se data vkladaji do Mapper
komponenty, kde se transformuji a nasledné jsou pieddny do Reduceru, ktery si
transformovana data nacte a provadi na nich rizné vypocty, nebo analyzy [23]. MapReduce
ulohy probihaji ve vlastnich JVM (Java Virtual Machine) na DataNodes. Mapper
zpracovava hodnoty z HDFS a tvofi strukturu klic¢/hodnota. Po dokonceni mapovani se data
sefadi / rozttidi dle klasifikace pomoci stejnych klich a data, kterd maji stejny kli¢ se posilaji
do Reduceru. Reducer pak pfidava své vlastni hodnoty, a az ty se zapisuji do HDFS. Pro
lepsi ilustraci je princip vysvétlen na nasledujicim obrazku, kde se MapReduce vyuziva

k pocitani vyskytu slov v dokumentu.

Radky textu se rozdéli

bIr:)A:; ESS:?: od:; g::l::h _} naslovaa odeél?u sedo
reducert
soubor.txt
Hadoop je efektivni nastroj pro data ... <Hadoop, 1> <néstroj, 1>
HDFS <je, 1> <pro, 1>
<efektivni, 1> <data, 1>
Posledni reducer prida
»1" do vystupu na kazdy <_
vyskyt slova v souboru ) Nyni se provadi
<Hadoop, (1,1,1,...)> tFl'dérji parl se stejnym
<Hadoop, 147> <efektivni, (1)> SEemicovem)
<efektivni, 1> <nastroj, (1,1,1)>
<nastroj, 3> <data, (1,1,1,...)>
<data, 83> HDFS

Obr. 10 - Princip funkce MapReduce v pocitani slov, viastni tvorba dle [23]

Jak je z obrazku patrné, tak mapovani probihd automaticky z HDFS, ale o tom, jak
se data budou redukovat rozhoduje uZzivatel. Od toho se také odviji, Ze pocet Mappert se
urcuje sam v zavislosti na struktufe datového souboru, ale pocet Reducert si uzivatel voli
sam dle pozadovanych operaci. Pfi mapovani se vyuziva bufferu, ve kterém se pribch
operace shromazd'uje. Pfi pfekroceni vyrovnavaci paméti bufferu se data piedaji na dil¢i

disky v uzlu a nésledné se spoji do jednoho souboru, ktery je vstupem pro Reducer.
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4.3 Strojové uceni

Hlavnim oborem data science je rozhodné strojové uceni (angl. machine learning).
V zékladnim principu jde o to, jak pocita¢ naucit, aby se z dat, kterd zpracovava ucil. Velkou
roli v tomto oboru hraji i popisovand big data. Ta jsou vhodna pro statistické analyzy a
predikce. Stale se vytvaieji nové metody, jak pfistupovat k distribuovanému prostiedi, jako
je Hadoop. Mnoho obecnych principii vyuzivd dvou zakladnich charakteristik (7izené
a nerizené uceni)®’. Rizené uéeni vyuziva tzv. tréninkovych dat (také zndmo jako oznacend
data), na zékladg, kterych probihd klasifikace novych dat. Netizené uceni se vSak snazi
o nalezeni souvislosti, nebo struktur v neoznacenych datech [24]. Algoritmy samotné
vyuZivajici tento princip se tak snazi objevit informace, které by vedly k Gspésné klasifikaci

prvku.

4.3.1 Nerizené strojové uceni

Mezi prvni techniku netizeného strojového uceni patii shlukova analyza (angl.
clustering). Funguje na principu seskupovani dat, ktera sdileji néjaké podobné vlastnosti. Je
to urCity systém toho, jak data shlukovat. VétSinou je model clusteringu N-dimenzionalni
graf na zaklad¢ N vlastnosti daného objektu. Jednotlivé se pak data promitaji na grafu dle
zadanych vlastnosti. Tim padem dochézi, k jiz zminénému shlukovani, kde je patrné, Ze se

data d¢li do urcitych skupin.

e Cluster0
» Cluster1
e Cluster?2

Cluster 3
e Cluster 4

Obr. 11 - Ukézka dvourozmérné shlukové analyzy, prevzato z [25]

81V angli¢ting jsou tyto pojmy oznaleny, jako supervised a unsupervised machine learning
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Jak 1ze vidét na obr.11, tak se data shlukuji do skupin, které maji velice podobné,
nebo stejné vlastnosti. Pro vyuziti s big data se samoziejmé bavime o relacich s miliony
radkl. Pokud je tedy tfeba urcit klasifikaci nového objektu, pak se provede analyza vzhledem
k mife podobnosti s danou skupinou je pfimo umérnad vzdalenosti mezi novym bodem

a danou skupinou.

Dalsi technikou je analyza odlehlych hodnot (angl. outlier detection). Touto
metodou se snazime klasifikovat objekt, ktery se nachéazi zcela mimo shluky, které byly
clusteringem urceny. Samoziejmé je tu myslenka, ze dany bod je chybou a do datového
souboru nepatii. Pomoci takovych bodi lze tuto hranici urcit, diky emuz lze ,,o¢istit™ data
od chyb pted dalsi analyzou. Existuji riizné moznosti, jak urcit, kterd data jsou chybova a
kterd jsou pouze neobvykld. Patii k nim urceni lokalniho faktoru odlehlého bodu, které
porovnava lokalni hustotu sousedstvi bodu s lokéalni hustotou sousedstvi. Touto metodou se
graf rozdé€li na clusterové regiony s podobnou hustotou a body, které maji hustotu nizsi se
povazuji za extrémy hranice mezi chybou a anomalii. VyuZiva se také techniky k-NN®2

algoritmd, kde se bere primérna vzdalenost nejbliz§iho okoli ,,K* vii¢i novému prvku [26].

o"'..‘ ° .09... = .0.'... . ...‘.. .
EC R NP RN R RN RN
= : x - . y Lt ..". ° : .'o ...o. y ‘..' .Qo.
A A A ik
.o: :... . . .o: ..'. . . ..: .... . ..: :.' .

Obr. 12 - Spravné urceni ,.k* v k-NN algoritmech, prevzato z [26]

Téchto principli se vyuzivd napiiklad v bankovnictvi. Banky v dneS$ni dobé¢
vyuzivaji algoritmy, které detekuji odlehlé body a soustfedi se na mozné zneuziti platebnich
karet. Pokud naptiklad s kartou platite n€kolikrat mé&si¢né pouze potraviny a drobné zbozi v
hypermarketu, tak se vytvari cluster, do které¢ho se obdobné platby zatazuji. Jakmile vSak
napf. nahle odcestujete do ciziny a koupite si zcela odlisné zbozi, které je nékolikanasobné
draZsi (napr. drahy sperk), tak banka velmi pravdépodobné takovou kartu zablokuje kvuli
potenciondlnimu zneuziti, nebot’ se vyskytl bod, ktery nespadda do Zadné klasifikace

a povazuje se za chybny.

82 K-Nearest Neighbor princip. Pro malou chybovost se doporucuje ,,K* volit jako 1, 3,5 nebo 7
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Posledni technikou, kterd spadd vyhradné do kategorie unsupervised je afinitni
analyza (angl. affinity analysis). Tento druh analyzy se snazi odhalovat vzajemné vztahy
mezi akcemi, které jsou ve skupindch (clusteru) provadény. Obecné lze takovy postup
aplikovat na jakykoli model chovani, kde se souvisejici data vyskytnou ve stejném kontextu.
Ve své podstaté se tak snazime identifikovat spole¢né vyskyty vzadjemnych polozek a ziskat
tak mnozinu téchto vyskytl. Typickym piikladem vyuziti této analyzy v praxi je rozlozeni
potravin v supermarketech. Na zaklad¢ affinity analyzy se sleduje, jaké polozky si zdkaznik
kupuje. Pokud si naptiklad s mlékem casto zékaznici kupuji 1 ceredlie, pak se z diivodu
vyssiho prodeje vyplati umistit cereédlie do blizkosti mléka. Zaroven se tak da sledovat, které
potraviny jsou nejvice zddané a na ty pak muiZze supermarket zaméfit propagaci. Tato analyza
vyuzivéa dvou zékladnich principl. Bud’ se generuji polozky, pficemz se testuji, jestli se ¢asto
vyskytuji v mnoZindch, nebo se vyuziva hierarchického pfistupu k objevovani téch

nejcastéjSich polozek.

4.3.2 Rizené strojové uceni

Model fizeného uceni je zaloZen na uceni systému, jak nova data zpracovavat na
zaklad¢ dat jiz existujicich. Prvnim typickym fizenym algoritmem je klasifikace (angl.
classification). Ve funguje v zavislosti u¢eni pomoci trénovacich dat®®. Testovaci model
dostane tato trénovaci data, na kterych se nauci rozliSovat skupiny dle vlastnosti a jeho

ukolem je kazda dalsi data spravné zatadit. Ke klasifikaci se vyuziva riznych algoritmu:

e Naive Bayes® klasifikdator — Zalozeny na Bayesové vété o podminéné
pravdépodobnosti. Tento algoritmus naivné (z toho odvozen ndzev Naive)

predpoklada, Ze je kazda vlastnost datového objektu nezavisla.

o SVM®¥ -Jedna se o fizeny model uceni, kde se analyzuji data a rozpoznavaji
vzory. Cilem je nalézt délici ,,nadrovinu®, kterd oddé€luje dvé odlisné
skupiny z odlehlych vektort skupin v training datech. SVM algoritmus tak
vezme soubor vstupnich dat a urcuje jeden ze dvou moznych vysledki. Je

vyuzivan také v regresni analyze.

8 Soubor dat, které jsou usp&sné klasifikovany a model se z nich mize ucit
84 Thomas Bayes (1702-1761), statistik, formulace v&ty podminéné pravdépodobnosti
85 Support Vector Machines — Cesky Ize pielozit jako metoda podptrnych vektora
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o Logisticka regrese — Vyuziva se pro predikci vysledku proménné na
zaklade€ jedné nebo vice nezavisle proménnych. Tento druh algoritmu tak

odhaduje hodnoty parametrti, které mohou vysledek ovlivnit.

Druhym modelem, ktery se uci ztrénovacich dat je regresni analyza (angl.
regression analysis). Jde o modelaci a analyzu korelace mezi dvéma nebo vice proménnymi.
Hlavnim cilem je vysledek predikovat vétSinou numerickou hodnotou. Vyse §lo spiSe o
spravnou klasifikaci do kategorie, kdeZto zde se snazime odhadnout budouci hodnotu (napr-
hodnoty akcii, nebo mény). Regresni analyzu tak mizeme pouZit k predikci jedné numerické
proménné na zéklad¢ hodnot jinych proménnych. Tento druh analyzy vyuziva principl
linearni regrese, metoda rozhodovacich stromii®® nebo LMS?’. V praxi se s regresni analyzou
1ze setkat u jiZz zminénych placenych reklam, kde se vyuziva ocekdvané miry prokliku (CTR)

a dle toho se reklamy uzivateliim zobrazuji.

4.3.3 Doporucovani obsahu

Algoritmy na doporucovani obsahu se vyuzivaji v dneSni dob& téméi vsude.
V principu jde o to, Ze se uzivateli nabizeji moznosti toho, o co by mohl mit zajem. Jak bylo
zminéno na zacatku kapitoly, tak typickym odvétvim, kde se s doporu¢ovacimi algoritmy
setkat je Netflix. Propojuje totiz hodnoceni filmi jinych uZivateli a u poZadovaného
uzivatele jej dopocitd. Na zdklad¢ z4jmu a vypocitaného indexu hodnoceni se nasledné
konkrétni film / serial doporuci. V soucasné dob¢ se vSak doporuceni vyuziva opravdu

v hojné mifte 1 jinde, nebot” se ukazalo, ze jde o uspésny obchodni model.

< o O 0O uw < m O 0O w

E £ E£E £ E E E£E E E E

i [ i [ i ic [ i [ (e

UzivatelA| 5 2 4 ? ? UzivatelA| 5 2 4 1 3
3 2 ? ? 3t

Uzivatel B ! 5 2 : UzivatelB | 4 1 5 2 3

Uzivatel C| 1 2 ? ? 3 UzivatelC| 1 2 4 1 3

Obr. 13 - Tabulka: Dopocitavani hodnoceni u filmti v Netflix

86 Technika data miningu, kdy se tvofi rozhodovaci model na zdkladé vlastnosti dat
87 Least Mean Squares — Metoda nejmensich &tverct
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4.3.4 Uméla neuronova sit’

Vypocetni systémy neuronovych siti (angl. Artifical Neural Networks — zkr. ANN)
jsou pouzivany v umélé inteligenci. Celd mysSlenka principu vychdzi z biologického
chovani. Napf. u rozpoznavani obrazu se systém uci z trénovacich dat, kde se popisuje
vyskyt néjakého elementu. Kdyz je na obrazku ¢lovek, pak se systém uci podle vzord, kde
se definuji stavy je clovék a neni clovék. Princip je vSak v tom, Ze se systém uci bez znalosti
popisu ¢lovéka (md viasy, ruce apod.). ANN vyuziva uzli, které se nazyvaji umélé neurony.
Jednotlivé neurony jsou mezi sebou pak spojené pomoci hran. Pies tyto hrany se predavaji
informace pomoci pfenosovych funkci, a zaroven se tyto hrany hodnoti vahou, kterd se
v pribehu uceni ptizplisobuje. Ve spojeni se strojovym ucenim lze zminit Deep Learning,
ktery se sklada z n€kolika vrstev v ANN [27]. V principu jde o snahu modelovat neuronovou
sit’ tak, jak by to dé¢lal lidsky mozek. Mezi nejvyuzivanéj$i metody deep learningu se fadi

rozpoznavani feci, nebo technika pocitacového vidéni.

4.4 Hodnoceni modela

K tomu, aby byla popsana chyba regrese lze vyuzit MAE®® a MSE®. V obou
ptipadech se snazime zméfit primérny rozdil dat vypocitanych modelem a realnych dat [28].

YN |predikovana;—realna; YN (predikovana;—realna;)?
=1 i 15 MSE = =1 15 13

MAE =
N N

Vzorce pro MAE a MSE pii hodnoceni modeld
Pti testovani modell se také muze stat, Ze dochéazi k under-fittingu nebo over-
fittingu. Znamena to, ze pro popsani modelu pouzivdme malo nebo naopak pfili§ mnoho

predikénich proménnych a nelze nalézt optimalni model k tomu, aby byla data spravné

popsana.
X 4 X
X X
X X % X(O\X
X ><)(
X XXX X% X X

XX X XX X

Under-fitting Over-fitting

Obr. 14 - Rozpoznani optimalniho modelu predikce, prevzato z [29]

88 Mean Absolute Error — Absolutni chyba dvou porovnavanych veli¢in
8 Root Mean Squared Error — Znamé jako stfedni kvadraticka chyba
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5 Hadoop® a data science

Nyni, po objasnéni teoretickych pojml lze piejit k samotné implementaci
ziskanych znalosti. V této kapitole jsou popsany algoritmy slouzici k ziskavani dilezitych

informaci z dat s vyuzitim Hadoopu.

5.1 Vyuziti Apache Pig

V ptedchozi kapitole byl zminény pfistup mapovani a redukovani komponent. Pro
klasické programovani je tento pfistup velice sloZity, proto je na misté zminit komponentu
Apache Pig, ktera umoziiuje psani programu, které funguji na stejném principu pomoci
jazyka Pig Latin. Tento programovaci jazyk je Casto pfipodobniovan k SQL, nebot’ je jeho
syntaxe”® podobna. Pig je typicky tim, Ze dokdZe zpracovavat strukturovana
1 nestrukturovand data a jeho skripty mohou béZet na téméf jakémkoliv frameworku, takze

jej 1ze aplikovat i mimo Hadoop. Samotny Pig béZi nad vrstvou YARN.

5.1.1 Pig Latin

Jedna se o skriptovaci jazyk pro Pig, ktery lze aplikovat pro zpracovani big data.
Ptikazy lze provadét dvéma zdkladnimi zpusoby. Lze spoustét programy napiimo pomoci
spustitelného Pig souboru, ktery je v tomto jazyce napsan nebo lze vyuzivat tzv. Grunt shell
(interpret prikazu). Princip zpracovani kodu Ize shrnout tak, Ze je nejprve kazdy piikaz
zpracovavan interpretem Pig, ktery zaroven kontroluje validitu piikazu. Pokud je ptikaz
zadan spravné, tak se pfida do fronty, kterd se ma vykonat. AZ po zavolani ptikazu DUMP,
nebo STORE se tato fronta skute¢né spusti a piikazy se vykonaji. Obdobné, jako v fadé
programovacich jazykl zde musime vytvaret proménné, do kterych ulozime data, se kterymi

budeme dale pracovat.

proménnad = LOAD 'soubor.data' USING PigStorage(';') AS
(vliastnostl, wvlastnost2, wvlastnost3);

DUMP proménna;

Obr. 15 - Kod: definice proménné s rozdélenim podle vlastnosti

%0 Soubor pravidel, ktery definuje strukturu jazyka
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Pig Latin ma datové typy, jako ostatni jazyky (int, double, chararray atd.). Ma vSak
také specialni komplexni datové typy. Prvnim znich je Tuple®, ktery obsahuje vnitini
strukturu dat. Dal$im je tzv. Bag®’, ktery shromazd’uje neuspoiadané kolekce tuples.
Poslednim je pak Map?3, ktery shromazd’uje data pomoci kli¢ / hodnota, kde kli¢ musi byt
samoziejmeé jedinecny [30]. Pig Latin vyuZziva také operatory, jako jsou GROUP, FILTER,
LIMIT nebo napt. FOREACH. Pro komerc¢ni vyuZiti je nejCastéjSim operatorem napf.
GROUP, diky ¢emuz se lze v big data orientovat pomoci seskupeni na zéklad¢ urcitych

vlastnosti.

proménnad = LOAD 'soubor.data' USING PigStorage(';') AS
(vlastnostl:chararray, vlastnost2:int, vlastnost3:double);

proménnaPodleVlastnosti = GROUP proménna BY vlastnost2;

Obr. 16 - Kod: Seskupeni dat dle stejné vlastnosti do tuples

Pro prochézeni dat se pak daji vyuZzit vySe zmiflované operatory. Pomoci FILTER
lze upfesnit vlastnosti na poZzadovany rozsah. VyuZiti je napf. pii Ciselnych udajich, kdy
chceme vyfiltrovat jen promé&nné, které dané kritérium spliuji. M&jme piiklad, kdy je tfeba
analyzovat, ktefi zamé&stnanci nadnarodni korporace si zaslouzi benefit, nebot’ sjednali vice,
nez 100 realizaci a zarovenl maji plat mensi, nez 40 000 K¢. Pfedstavme si tedy, Ze v nasi
nactené proménné mame strukturu, kdy se do vlastnosti 2 ukladd pocet realizaci a do

vlastnosti 3 plat.

benefitZamestnanec = FILTER proménnd BY vlastnost2 > 100 AND

vlastnost3 < 40000;

Obr. 17 - Kod: Vyuziti filtrace dat na zminéném prikladu

FOREACH nam pak umozni provadét operace prochazenim celé relace. Pokud
chceme napf. nalézt, ktery zaméstnanec uskute¢nil nejvice realizaci provedeme nasledujici

ptikaz:

maxRealizaceZamestnanec = FOREACH proménna GENERATE group,

MAX (proménnéa.vlastnost?2) ;

Obr. 18 - Kod: Vyuziti prochazeni celé relace

1 Ulozeno ve tvaru (polozkal, polozka?2, polozka3)
92 Ulozeno ve tvaru {(polozkal, polozka?2, polozka3), (jindPolozkal, jinaPolozka?2, jindPoloZka3))
93 Ulozeno ve tvaru [nazevI#ipolozkal, nazev2#polozka2, nazev3#ipolozka3], kde nazev reprezentuje klic

39



5.2 Vyuziti Pythonu

Python je vysokourovitovy programovaci jazyk, ktery je tzv. human-readable®®. Je
interpretovany, interaktivni a vyuziva principi OOP. Vyuziva tedy tfid, modull, vyjimek,
typovani atd. Diky jeho rozhrani lze pfistupovat k systémovym volanim a knihovnam, a je
pfenosny. Znamena to tedy, Ze skript napsany v Pythonu lze spustit na mnoha variantach
Unix systémil, Mac a Windows. Obdobné, jako Pig Latin vyuzivéa specidlnich datovych typd,
jako je Tuple. Tuple je jako u Pig Latin posloupnost hodnot, ale nelze ji po inicializaci
zménit. Dale pak mame k dispozici List”’, kde lze aplikovat funkce insert, remove, sort,
append atd. Specialni funkci je pak range, diky které lze definovat rozpéti generovanych
hodnot. Specidlnim datovym typem je také Dictionary®. Dilezitym faktorem vsiak je, Ze
datové typy v Pythonu nemusime definovat, nebot’ je interpret sdm rozpoznd pii spusSténi
programu [31]. Znamena to tedy, Ze pokud definujeme proménnou a = /0, tak je rozpoznana
jako int, oproti tomu b = 3.14 je rozpoznano jako float. Pomoci tohoto jazyka lze vyuzivat
1 ptikazl if / else, for atd. Posledni velice diileZitou vlastnosti jsou lambda funkce, diky nimz
lze napsat malé, Casto vyuzivané podplrné funkce. Zalezi zkratka na ptipadu, jak mé dany

program fungovat. Programy, které jsou napsany v jazyce Python maji koncovku * py.

proménna = “Diplomova préce na téma Hadoop a Data Science“

slova = proménna.split()

délkaSlova = map (lambda slovo: len(slovo), slova)

print délkaSlova

>> [91 51 2! 41

Obr. 19 - Kod: Vyuziti funkce lambda v Python programu

Jak lze vidét na obrazku vyse, tak pomoci funkce lambda lze efektivnéji nahradit
for cyklus, kterym by dany piiklad Sel také udé¢lat. Kod na obrdzku nacte slovni fetézec do
proménné, nasledné jej ofeze dle mezer mezi slovy a pomoci lambda funkce vytvoii kolekei
s poctem pismen, které se nachazi v kazdém slové fetézce. Pokud bychom chtéli takovy kod
vyuZivat v programu casto, lze jej samoziejmé provadét jako funkci, kterd se v Pythonu

definuje jako def nazevFunkce (parametry).

%4 Programovaci jazyk, ktery je snadno &itelny pro ¢lovéka
95 Ukladani polozek do sbirek. Funguje stejnég, jako v Java
% Ulozeno ve tvaru {'kli¢1": 'hodnotal’, 'kli2": 'hodnota2'}

40



5.3 Praces daty

Ke zpracovani big data se vyuzivd vySe zminénych principt. Je vSak kli¢ové
vyuzivat také jiz existujicich balicki, které obsahuji nastroje pro komplexni analyzu dat.
Vyhodou vyuZzivani Pythonu pro data science je predevSim to, Ze tento jazyk ma Sirokou
sbirku podplrnych knihoven, které umoziiuji vyuzivat znalosti z matematiky, statistiky nebo
tteba machine learningu. Celému ekosystému, ktery je na takovou analyzu zaméten se fika

SciPy?”. Pro praci s knihovnami je nutné tyto knihovny importovat do systému.

import numpy as numpyBalicek

from numpy import *

Obr. 20 - Kod: Import bali¢kti pro matematické operace

5.3.1 NumPy

Numerical Python slouzi pfedev§im k provadéni matematickych operaci. Jde
o balicek, ktery obsahuje zédkladni komponenty pro védecké vypocty. Hlavnim specifikem
je, Zze pomoci n¢j 1ze vytvafet N-dimenziondlni kontejner, zvany ndarray. Celkové poskytuje
mnoho uZite¢nych funkci pro praci s polem a maticemi, linearni algebrou, ale také nastroje
pro finan¢ni analyzu nebo napi. Fourierovy®® transformace. Nad ndarray se daji provadét

operace, jako s klasickym polem (scitdni, odcitani, soucin atd.).

ndarrayl numpy.array ([ [1,
ndarrayl numpy.array ([[2, 4,

numpyBalicek.add (ndarrayl, ndarray2)

Obr. 21 - Kod: Operace souctu s ndarray

Pro vyuziti dalSich funkci slouzi balicky /linalg, fft, nebo naptiklad matlib.

97 Scientific Python — Open-source ekosystém pro vyuzivani matematickych operaci
%8 Joseph Fourier (1768-1830), transformace slouzi pro pievod signalu z ¢asové do frekvencni oblasti
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5.3.2 Pandas

Stejné tak, jako analyza dat je daleZita i jejich modelace. Pandas® je open-source
knihovna pro modelovani dat. Obsahuje datové struktury a funkce, které zjednodusuji praci
s daty v jazyce Python. Tato knihovna obsahuje datové struktury Series a DataFrame,
funkce pro Cteni a zapis komercnich tabulkovych soubort (x/s, csv) a umoziuje seskupovat

datové soubory na zéklad¢ urcitych vlastnosti.

popisky = ['Pardubice', 'Praha', 'Hradec K.']

obsah = {'sloupecl':Series((range(3)), index = popisky),

'sloupec2':Series ((range (3,6)), index = popisky)}
dataFrame = DataFrame (obsah)

>> sloupecl sloupec?

Pardubice 0 3

Praha 1 4

Hradec K. 2

Obr. 22 - Kod: Vytvoreni DataFrame s vyuzitim range

DataFrame je nejvice vyuzivany prvek v pandas. Lze ho pfipodobnit také
k tabulkovému editoru ve kterém lze shromazd’ovat data. Dal§im dtlezitym prvkem je
TimeSeries, diky kterému lze zaznamenévat ¢asové udaje [32]. Bali¢ek datetime obsahuje
sadu nastrojii pro ukléddani Casu, data, ¢asovych razitek nebo casovych zon. To je velice

efektivni pfi praci s big data, kde je modelem analyzovat data napfi¢ riznymi staty.

5.3.3 Matplotlib

Posledni dulezitou knihovnou ve SciPy je matplotlib. Jak nazev napovida, tato
knihovna obsahuje nastroje k vizualizaci grafii, schémat apod. V praxi v§ak povétSinou staci
importovat pouze 2D zobrazovani pro analyzu zavislosti, k ¢emuz slouzi pfimo ttida
matlotlib.pyplot. Tato knihovna obsahuje také efektivni nastroje pro vizualizaci clusteringu
dat, 3D zobrazovani komplexné&jSich dat apod. Vice lze nalézt v oficidlni dokumentaci na

internetovych strankach matplotlib.org.

9 Nazev pochézi ze statistického pojmu Panel Data, ktery se uziva v ekonomii. Jde o popsani
vicerozmérnych dat, ktera jsou métena v riiznych ¢asovych intervalech
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5.4 Vyuziti znalosti Pythonu v Hadoopu

Pro vyuziti data science feSeni pomoci jazyku Python v Hadoopu lze uZivat obecné

tfi postupy.

5.4.1 Hadoop streaming

Prvnim feSenim je Hadoop streaming. Toto feSeni je implementovano piimo
v Hadoopu. Diky tomuto mechanismu Ize spoustét MapReduce pomoci skriptli napsanych
v jakémkoliv jazyce (v tomto pripadé zmifiovany Python). V podstaté jde o to, Ze se na strané
mapovani a redukovani preda kod ze skriptu, ktery je prelozen!® a vykona se. Vyuziva se
tak Hadoop Streaming API, které Cte vstup na zakladé vzorch key/value [33]. Pii
zpracovavani je vSak pocet key/value hodnot omezen a musi se zpracovavat pies

standardizovany vstup — stdin a vystup — stdout.

Vstupni data 1. Pii &teni souboru se vygeneruji
<k1,v1> dvojice

Mapper

A

3. Vystup skriptu (stdout)
je prekonvertovan zpét
do <k2,v2> dvojic

2 Predélani <k1,v1> dvajic do radku
a zaslani je do vstupu (stdin) skriptu

A

Mapovaci skript

Reducer >

Vystupni data

4. Predélani <k2, (v2, v2,...> do

Kkt a zasténi do sidin skriptu 5. Vystup skriptu stdout je pfekonvertovan

do <k3,v3> dvajic, které jdou do vystupu

N

Redukovaci skript

Obr. 23 - Princip funkce Hadoop streaming API, viastni tvorba dle [33]

Tim padem dokaZeme pienést proces MapReduce z teoretické roviny do prakticke,
nebot’ jsme si zminili, Ze pomoci Pythonu Ize psat skripty, které budou provadét ukoly
k analyze dat a pomoci Hadoop Streamingu je lze vyuZit pfimo na datech v Hadoopu. Tento
proces je uloZen ve spustitelném souboru hadoop-streaming.jar v domovském adresafi

Hadoopu a lze jej spustit piikazem!'! yarn jar $HADOOP HOME/1ib/hadoop-

streaming. jar

100 Zalezi na jazyku skriptu, proto musi byt na kazdém uzlu nainstalovan Python
101 ptikaz ma prefix yarn, nebot’ bézi na YARN vrstvé
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5.4.2 Pig Streaming

Oproti Hadoop Streamingu nabizi Pig streaming par vylepSeni. Zde se Pig sam
rozhoduje o tom, jaké hodnoty pievést do key/value vzorci, jaké algoritmy spustit na
mapovaci ¢asti a jaké na redukovaci ¢asti. V Hadoop Streamingu o tom, kde a jaké algoritmy
spoustét rozhoduje uzivatel. DileZitou funkci je STREAM, diky cemuz lze poslat data skrze
skript do programu. Zaroven je vSak nutné rozliSit, jakd data pomoci STREAM piikazu
zasilame. Pokud se jednd o nefazend data, neni nikde pséno, jak budou data pted
streamingem sefazena. Pokud jsou data uspotfadana ve skupinach dle klict, pak se budou
tato data streamovat souvisle podle danych klici. A posledni moZnosti je, Ze jsou data
seskupena dle kli¢i a zaroven sefazena. To je pak streaming dat provadén tak, Ze se streamuyji

seskupena data souvisle vzhledem k sefazeni ve skupiné dle sekundérniho klice.

5.4.3 User Defined Functions

Jak z ndzvu vyplyva, jde o uzivatelem definované funkce. Toto rozsifeni ma na
starost komponenta Pig. UDFs jsou realizovany pomoci tzv. Jythonu (slovni kombinace Java
a Python), coz je implementace Pythonu, kterda bézi na JVM, nebot’ UDFs psané pouze
v Pythonu na Hadoopu nefunguji. Obecné lze vyuzivat n€kolika zakladnich UDFs, které jsou

open-source a volné pouzitelné. V praxi se velice vyuziva nize zminénych.

e DataFu — Kolekce Pig UDFs k analyze dat na Hadoopu. Tuto kolekci

vytvoftila spole¢nost LinkedIn.

e Piggy Bank — Jak nazev napovida, tak se jedna o kolekci €asto vyuZzivanych

funkci psané pro Pig.

e ElephantBird — Knihovna od Twitteru, ktera poskytuje standardizované

funkce pro ptehlednost, jako OutputFormats, Writables a dalsi.

Pro psani UDFs v jazyce Python je nezbytné¢ nutné anotovat funkci pomoci
outputSchema, kvuli tomu, aby Pig rozpoznal datovy typ néavratové hodnoty. Nize je
ukdzano, jak takovou UDF napsat. Mé&me piiklad, kdy chceme zjistit, jestli je

v instagramovych ptispévcich zminéno UHK nebo FIM.
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IG POST = set((\'uhk',6 "fim'\))

QoutputSchema ('prohledavane:chararray, jeZminka:int')
def jeZminka (celyText):
lowText = set(celyText.lower ().split())
for prohledavane in lowText
if prohledavane in IG POST
return prohledavane, 1

return '', O

Obr. 24 - Kod: Vyuziti UDF k napséani jednoduchého skriptu pro analyzu

Na ptikladu vyse vidime, Ze musime nejprve definovat mnozinu vyrazi, pro které
odpovida nas program. Daéle je nutné definovat vystupni format (v tomto pripade prispévek,
ve kterém je zminka #uhk nebo #fim a pomocnou indikaci pomoci ¢isla). Pomoci ptikazu def
1ze vytvoftit funkci jeZminka, kterd ma za kol vstupni text prispévkl osekat a roziezat kvuli
snaz$imu vyhledavani fetézcii. Pokud se prohledavany fetézec shoduje s nasi mnozinou, pak
se fetézec vrati s pfisluSnym oznacenim pomoci /. Pfi dal§im zpracovani tak lze lehce

odfiltrovat, kde byla zminka nasi Skoly a kde nikoliv.

Aby bylo mozné s UDF déle pracovat pomoci Pig, je nutné jej zaregistrovat pies
Java spustitelny soubor. Napf. pro registraci kolekci funkci Pig register 'datafu-
1.x.X.jar'. Po této registraci lze vytvorfit'? alias, diky kterému k danému UDF budeme
pfistupovat, pak jen zbyva probrat data pomoci STREAM pies vytvoreny skript. Aby bylo
mozné vyuzivat skripty napfic uzly v Hadoopu, je také nutné je do vSech uzlii poslat pomoci

ptikazu SHIP [34].

DEFINE mujSkript “mujskript.py SHIP ('mujSkript.py')
testData = LOAD 'testovanaData' USING PigStorage(';')
AS (text: chararray, pocet: int);

vystupPresSkript = STREAM testData THROUGH mujSkript;

DUMP vystupPresSkript;

Obr. 25 - Kod: Distribuce skriptu na uzly a ndsledny Pig Streaming

102 Skriptu pfifadime alias pomoci ptikazu DEFINE
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5.5 Vyuziti machine learning principt

Pro vyuZziti strojového uceni v Hadoopu existuje mnoho ndstroji. Mezi
tvorbu dale rozsifitelnych programl pro machine learning a vyuzivd mnohych algoritml
Spark a Scala, diky nimz dokéZe pracovat na bazi MapReduce. SciKit-Learn poskytuje spiSe
nastroje na analyzu dat a data mining, pficemz se drzi vyuziti zminénych NumPy, SciPy

apod.

5.5.1 Systém doporucovani obsahu

Vzdy je nutné k problematice pfistupovat tak, Ze je tfeba zjistit par faktort pred tim,
nez zatneme tvofit systém, ktery bude uZivateli doporuCovat obsah na zakladé urcitych
atributii. Je nutné analyzovat data tak, aby bylo evidentni, co vSe l1ze pouzit a tim se také
fidit. Prvotnim pfedpokladem je vytvofeni tzv. matice preferenci. Tu lze realizovat pomoci
zminénych ndarray, nebo DataFrame, pticemz se vyuziva kolaboraci (CF'%). Cilem

kooperativniho filtrovani je ispé$né doporuceni na zaklad€ vybranych vlastnosti.

Doporuceni na zakladé uZzivatele je zaméfeno na hledani podobnych uZivateld ve
vytvofené matici preferenci. Podobny uZivatel ma tendenci ke stejnému chovani, coz
v systému doporucovani lze sledovat napt. u hodnoceni filmt. Pokud nalezneme podobného
uzivatele, tak s vysokou pravdépodobnosti bude hodnotit filmy, které se mu libi stejné, nebo
podobné jako prvni uZivatel. Z toho také vyplyva, Ze Ize odhadnout chybéjici hodnoty.

Pokud prvni uZivatel n&co neohodnotil, pak lze predpokladat!®4

, Ze by se jeho hodnoceni
blizilo podobnému uzivateli. Pro vypocet si lze pfedstavit uzivatele, jako vektory
a hodnoceni jako soutradnice. Pokud porovname dva uZivatele navzdjem a predstavime si

jejich hodnoceni jako vektory, pak Ize dopo¢itat podobnost vektorti pomoci cosSim!'? [35].

XiXiYi

Vzorec pro vypocet kosinové podobnosti

cosSim(X,Y) =

103 Collaborative Filtering — Kooperativni filtrovani, kde se sleduje provazanost prvka k dal§imu postupu
104 Tato idea je zaloZzena na homogennim chovéni lidi. Naptiklad, pokud uZivatel nema rad sci-fi, pak se
predpoklada, ze své nazory nezméni kvili jednomu filmu

105 Cosine Similarity — Ur&eni faktoru podobnosti dvou veli¢in X a Y
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Pro lepsi ilustraci si dany postup vysvétleme na piikladu. Méjme dva uZivatele
Jaromira a Patrika. Oba hodnotili nékolik filmii nezavisle na sobé a potrebujeme zjistit, jestli

by Patrik hodnotil serial Walking Dead podobné, jako Jaromir.

Griffinovi Walking Dead  Hrao Trimy  Chernobyl Stranger Things

Jaromir 4 4 5 4 4

Patrik 3 Chceme zjistit 5 3 5

Obr. 26 - Tabulka: Data pro doporuceni dle uzivatele

Faktor podobnosti pak vypocitdme nasledujicim vztahem, kde dosadime hodnoty

z tabulky, ktera je reprezentovana pomoci ndarray.

YiliP; (4*3+5*5+4x3+4%5)

= =0.979
\/Z-JZJZ-PZ J@A*4+5x5+4x4+4%4)/3+3+5x5+3%3+5%5)
iJi [

cosSim(J,P) =

Pomoci vypoctu jsme zjistili, Ze podobnost hodnoceni seriali uzivateli Jaromir
a Patrik jsou si velice podobn4, nebot’ se hodnota blizi ,,1¢!%, Diky vypocitané hodnoté 1ze
jiz snadno dopocitat chybéjici hodnoceni u uZzivatele Patrika, kde je vypocet dan jako
hodnoceni podobného uZivatele (v tomto pripadé Jaromira) * hodnota podobnosti. Lze tak

dopoditat, Ze hodnota, kterou by zadal Patrik je hodPatrik = 4 * 0.979 = 3.916 ~ 4 '7

Doporuceni na zakladé poloZek je obdobné. Zde vSak nejde o to, najit podobného
uzivatele, ale nalézt podobny produkt (v tomto pripadeé film) dle recenzi ostatnich uzivateli.
Jde tedy o to, ze namisto uZzivatelll vyuZijeme ve vzorci hodnoty u konkrétniho sloupce. Zde
je tedy cilem analyzovat data tak, aby bylo mozné ur¢it hodnoceni, které u dané¢ho uzivatele
chybi. Pro ukazku a lepsi pochopeni je na dalsi stran€ opét sestavena tabulka, kterd obsahuje
vzorova data. Zde je dilezitd velikost sloupce, misto fadku, jako tomu bylo u ptedchoziho
ptikladu. Musime tedy uvazovat vice uzivatell, kteti hodnotili né¢jaky film. V nasledujicim
ptikladu nés zajima, zdali jsou seridly Walking Dead a Stranger Things podobné, a jak bude

na zéklad€ podobnosti fungovat predikce.

196 Hodnota 1 je ve velkém mnoZstvi dat teoretickym pojmem. Znamenalo by to, Ze je v systému vyskyt dvou
totozn€ hodnoticich osob, coz se, kdyz uvazime mnozstvi moznych kombinaci témét nemize stat

107 p¥i takto malém mnoZstvi dat je vSak mozno hodnoty 1 dosahnout pouzitim extréma (nap#., Ze Jaromir
vSe hodnoti 5 a Patrik 1)
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Griffinovi Walking Dead Hra o Triny  Chernobyl Stranger Things

Jaromir 4 4 5 / 4
Patrik 3 / 5 3 5
Tereza 3 3 / 4 4
Michal 4 5 4 / 3
Aneta 2 / 5 2 /

Obr. 27 - Tabulka: Data pro doporuceni dle polozek

Y, WDST, (4%4+3%4+5%3)

cosSim(WD,ST) = =
\/Z-WD-Z\/Z-ST-Z J@*4+3+3+5%5)/(4x4+4x4+3%3)
J J J =0

=0.950

Zjistili jsme, Ze koeficient podobnosti seridlu je 0.95. Diky tomu lze urcit predikci
pro to, zdali se seridl Walking Dead bude libit Patrikovi, jako hodW Dpgeri = 5 * 0.95 =
4.75 = 5.V praxi je samoziejmé nutné zjistit, ktery model bude vyhovovat nejvice a aZ poté,
co nalezneme nejvice podobnostni shodu predikci aplikovat. Stejnych, ba dokonce lepsich
vysledki lze dosahnout pomoci Pearsonova'® koeficientu. Je vSak nutné si stanovit, jaké
jsou priority v analyze dat. Tento vySe zminovany postup je efektivni, pfesny, ale predevSim
rychly. PouZiti Pearsonova koeficientu by bylo na misté uzit, kdyby byl kladen diraz na
pfesnost celkové analyzy. Casto se také v praxi stava, Ze je tfeba nad modelem premyslet
jinak. Napf. je tfeba zaznamenavat, jestli byla na webu provedena konverze, nebo jestli se
stal urcity pozadovany cil, pro¢ se vlastné samotnd analyza déla. Pro velké mnozstvi analyz
staci zaznamenavat hodnoty typu true/false. V takovém piipadé se pomoci ndarray vytvari
tzv. binarni preferenni matice, kterd miize pouzivat na analyzu jinych metod, jako je

Jaccardiv'® koeficient podobnosti.

XnY| XYiX;AY
XU~ 5X VY,

Jaccard(x,y) =

Vzorec pro Jaccardiiv koeficient podobnosti

198 Tento koeficient méfi silu linedrni zavislosti mezi dvéma proménnymi
199 Paul Jaccard (1868-1944) — Koeficient podobnosti publikoval v roce 1901
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5.5.2 SVM metody

Jak bylo zminéno v teoretické €asti, tyto metody podplrnych vektorii slouzi pro
klasifikaci dat. V celku jde ptedevsim o to, Ze na zékladé znamych bodu a jejich klasifikace
1ze ur¢ovat nové body dle znalosti o skupinach. Algoritmus tedy funguje tak, ze se nejprve
zacne ucenim, jak jsou training data rozdélena do kategorii. Nasledné se vytvoii model pro
popsani hranice mezi témito skupinami. Zde se klade diiraz na to, aby byla hranice s co
nejvetsi stejnou mezerou mezi skupinami. Nové ptichozi data se tak budou klasifikovat na

zaklad¢ toho, na jaké strang hranice se nachazeji.

Pro uspésnou klasifikaci poskytuje SciKit-Learn tfi zdkladni knihovny, diky kterym
lze uspésné popsat, do které skupiny dany bod spadd. Jsou to sklearn.svm.SVC
a sklearn.svm.NusVC, které vyuzivaji knihovny 1libsvm. NuSVC navic lze rozsifit
o parametr, ktery ur¢i po€et podptrnych vektorti. Této klasifikaci se také fika SVC (Support

Vector Classification). Oproti tomu sklearn.svm.LinearSVC vyuzivé linedrni knihovnu

liblinear, tudiZ je pfesnéjsi, nez linearni metoda SVC. U SVC se také casto kviili pfesné;jsi

klasifikaci voli metoda RBF!10,

SVC LinearSVC SVC s vyuzitim RBF

Obr. 28 - Vyuziti SciKit knihoven k Gspésné klasifikaci, prevzato z [36]

5.5.3 Urcovani klasifikaci

K hledani pravdépodobnosti zavislosti se vyuzivd zminéné Bayesovy véty, ktera
predpoklada, Ze kazda zkoumana dvojice proménnych je vzajemné nezavisla. NiZze zminéné
tfidy nachazeji své uplatnéni predevsim pii kategorizaci, napt. ur€eni, zdali je e-mail SPAM.
SciKit-Learn poskytuje ke klasifikaci tfidy sklearn.naive Bayes.GaussianNB,

sklearn.naive Bayes.MultinomiaNB a sklearn.naive Bayes.BernoulliNB.

110 Radial Basis Function — Ke klasifikaci tato metoda vyuziva vypocet vzdalenosti bodu od pocatku
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5.5.4 Hledani nejblizsiho souseda

Pro regresi a klasifikaci se také vyuziva algoritmd, které hledaji tzv. nejblizsiho
souseda. Princip se zakladé na tom, zZe je zde snaha nalézt co nejvice trénovacich boda, které
jsou nejblize k nové pfidanému a z nich urcit dale jeho klasifikaci. Pro hledani se vyuziva
dvou technik. Bud’ se pracuje s k-nejbliz§im sousednim prvkem, kde £ je uzivatelem zvolena
konstanta (viz 4.3.1), nebo se bere v potaz polomér od nové vzniklého bodu, kde se ma
klasifikace vypocitat. Velikou vyhodou téchto algoritmt je, Ze dokédzi pracovat jako
supervised, ale 1 unsupervised. SciKit knihovna obsahuje nékolik tfid, které hledani
nejbliz§iho souseda nabizeji. Pro unsupervised hledani sousedll se vyuziva tiidy
sklearn.neighbors.NearestNeighbors. Pro algoritmy zaloZené na hledani k-nejblizsiho
souseda se vyuzivd sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier pro klasifikaci,
a sklearn.neighbors.KNeighborsRegressor pro regresni analyzu. A pro hledani

v poloméru slouzi tfida sklearn.neighbors.RadiusNeighborsClassifier.

5.5.5 Zvoleni optimalniho pristupu

To, jak co nejefektivnéji zvolit spravny piistup k analyze dat neni nikde dano. Vzdy
je tfeba na danou problematiku hledét abstraktné a volit algoritmy tak, aby byly cile analyzy
co nejvice splnény. Zakladnimi pfistupy jsou jiz zmiflovana shlukovani (clustering), regrese,
ale také vyuziti rozhodovacich stromt'!!. NiZe jsou shrnuty vyhody a nevyhody danych

pristupd.

e Shlukovdni — Snadno rozpozna skupiny a lze ji dale vyuZzivat pro regresni

analyzu. Je vSak citliva na odlehld data, a tak je tfeba data normalizovat.

e Regrese — Dokaze spolehlivé urcit hranici, kterou Ize tfidit data i ve velkém
mnozstvi. Nevyhodou vSak je, Ze regrese je déland na numericka data a je

také citliva na odlehlé hodnoty.

e Rozhodovaci stromy — Jsou snadno pochopitelné i pro obycejné uzivatele
diky jednorazovym rozhodnutim ANO/NE. Mohou byt vSak rozsihle

slozité diky mnohym proménnym a zaroven nedokazi urcit nova data.

11 Casto vyuzivana metoda pii rozhodovani (rozhoduje se podle grafu, ktery zachycuje mozné varianty do
stromove struktury), ale lze ji vyuzivat i k analyze
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Pro regresi se vyuziva tfid sklearn.svm.SVR a sklearn.svm.NuSVR. V podstaté
se jednd o stejny pfistup, jako u SVM metod s tim rozdilem, ze zde se pracuje piimo
s vektory. Ke shlukovani se vyuZzivd nékolika metod (kde kazda ma své zastoupeni
v knihovné SciKit). Pro KMeans''? se vyuziva sklearn.cluster.KMeans a funguje tak, ze
se snazi minimalizovat rozptyly mezi skupinami. Tento algoritmus je nejvice vyuzivanym,
kvili jeho jednoduchosti a rychlosti oproti dale zminénym. Pokud jsou data strukturovana
tak, Ze pocet skupin bude vyssi, je tfeba pouZit sklearn.cluster.AffinityPropagation.
Tento algoritmus sam urci celkovy pocet skupin (shlukii) a vychazi z toho, ze data v ném
jsou tvofena matici podobnosti (viz vyse). Dal§imi tfidami, které se vyuZivaji jsou
sklearn.cluster .DBSCAN, sklearn.cluster.SpectralClustering, nebo napiiklad
sklearn.cluster.Meanshift [37]. Jak bylo zminéno, KMeans je vSak nejvice efektivni

kvili Gspofte Casu.

MiniBatchKMeans AffinityPropagation MeanShift SpectralClustering Ward DBSCAN
S s T

QOls

Obr. 29 - Srovnani riznych tfid pro shlukovani, prevzato z [37]

Technika rozhodovacich stromi je metoda supervised uceni pro klasifikaci
aregresi. Diky tvorbé modelu, ktery je strukturovan pomoci hierarchicky nadfazenych
otazek typu ANO/NE lze ptedpovidat, jak se proménna klasifikuje. V celkovém principu se

zkratka proménna klasifikuje odpovidanim na tyto otazky.

112 Nutno zadat parametr po¢tu skupin, které zvoli sim datovy analytik
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5.6 Porozuménilidskému jazyku

S ptibyvajicimi naroky na analyzu dat se také stupiiuje snaha o nauceni programi
porozumét pfirozenému lidskému jazyku. Diky technikdm machine learningu je mozné se
k této myslence pfiblizit. Obecné pouzivany piistup se nazyvad NLP (Natural Language
Processing). Historicky se takovych principi pokouselo dosahnout ru¢nim programovanim
rozséahlych datovych sad, které se pak algoritmus snazil sparovat s porovnavanymi znaky. Je
evidentni, Ze machine learning tomuto postupu dost uleh¢il, nebot’ je moZzné vyuzivat vyse
zminénych principli k automatizovanému uceni. NLP lze vyuZzivat pomoci jazyka Java
(knihovny OpenNLP, MALLET) nebo Python (NLTK). Vzhledem k vlastnostem big data se
nabizi vyuZzivani téchto algoritmi v praxi. Big data jsou z masivni ¢4sti tvofena textem, a je
na misté premyslet nad automatizaci zpracovavani. Textové zdznamy big data se tak musi
davat do logickych celkli, které¢ jsou nésledné rozdélovany a dochazi ke zpracovavani
pomoci NLP, aby byl pochopen jejich vyznam. RozSifeni téchto algoritmii je v dneSni dobé

predevsim kvili socidlnim sitim.

5.6.1 Rozpoznavani znaki

Nerozsitengjsi formou rozpoznavani znaki je OCR (Optical Character
Recognition). Tato metoda je hojné vyuzivana v tiskarnach se scannerem. Zakladnim
principem je to, Ze se algoritmus snaZi prevést text na papife!!® do digitalni podoby. Pied
samotnym rozpozndvanim znaku je vSak nutnym piedpokladem skenovany text maximalné
zaostfit a redukovat Sum. V NLP se vyuziva k rozpoznavani znaki v fetézcich a pro zékladni

mechanizaci umélé inteligence. Téchto principl Ize vyuZzivat pomoci enginu 7esseract.

5.6.2 Tvoreni logickych celkii

Pti chépani znaki je také na misté zminit, Ze by algoritmy mély byt schopné urcit
1 logickou strukturu textu, a to ¢lenéni do vét. VéEtSina algoritmil vyuziva tecky k rozeznani
konce véty, ale existuji 1 vyjimky, kde je tecka uprostied véty, naptiklad u osloveni (pi.
Novdkova). Tyto algoritmy s tim vSak dokaZzi pocitat a jsou 1 tak velice UispéSné. Pro vyuziti

segmentace vty jsou zde k dispozici knithovny OpenNLP, NLTK.

113 Text musi byt rozpoznavan z digitalni podoby. Ani v dnesni dobé& neexistuji spolehlivé algoritmy, které by
dokézaly rozpoznat psaci pismo
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5.6.3 Rozpoznavani struktury vét

S vySe zminénou segmentaci rovnéZ souvisi princip rozpoznavani véty podle
vlastnosti slov. Obecné se tyto algoritmy oznacuji jako POS!'4, V praxi jde o to, rozeznat,
jaké slovo ve véteé je podstatné jméno, sloveso atd. Poté, co prob&hne tato analyza je mozné

zvysit presnost segmentace. Ukazme si to na nize pfilozeném piikladu.

mojeVeta = “Ja pisu diplomovou préaci."“

rozdelenaVeta = ['J4', 'pisu', 'diplomovou', 'praci']

>> POS = [('J4', 'PRO'), ('pisu', 'VRB'), ('diplomovou',
'ADJ'), (Iprécill INNI)]

Obr. 30 - Kod: Rozdé€leni véty dle principu POS

Na ptikladu si l1ze v§imnout, Ze po rozdéleni se paruje hodnota fetézce s hodnotou
vlastnosti (PRO — zajmeno, VRB — sloveso, ADJ — pridavné jméno, NN — podstatné jméno).

K implementaci takového principu slouzi NLTK.

5.6.4 Klasifikace textu

Vzhledem k povaze machine learningu je vhodné pfenést praktické zkuSenosti i do
NLP. Klasifikace textu se da vyuzivat pro rozpoznavani spamu, ale také pro rozpoznavani
kontextu, jako je napf. vyznam piidavnych jmen. Pro vyuziti v praxi se uziva klasifikatoru

NaiveBayesClassifier dle Bayesovy véty, ktery je obsaZzen v NLTK [38].

from nltk.classify import NaiveBayesClassifier
trenovaciData = load_train_data()

klasifikator = NaiveBayesClassifier.train (trenovaciData)

klasifikator.classify (load test_data())

Obr. 31 - Kod: Vyuziti klasifikace textu pies Bayesovu vétu

Klasifikace probéhne pomoci vytvotreného klasifikatoru, ktery se nauc¢i vyznam

z training data, kter4 jsou ve tvaru trenovacibata = [('super', 'pozitivni'), ..].

114 Part of Speech — Snaha rozpoznat &asti textu, které se musi pied analyzou rozdélit
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5.7 Apache Spark

Dulezitym prvkem pfi zpracovavani dat na Hadoopu je také Apache Spark. Jde
orychly vypoletni systém v paméti, ktery neni vazany na MapReduce, podobné jako
YARN. Spark lze spoustét bud’ samostatné, nebo jako aplikaci bézici pod YARN. Pfi
samostatném spousténi'’> si Spark vytvoii hlavni jednotku (Master deamon), ktera
koordinuje vypocetni jednotky na kazdém uzlu [39]. Ve Spark aplikacich se da vyuzivat

cache!!¢

, nebot’ se uchovavaji data v paméti mezi jednotlivymi ukoly. Aplikace funguji
obdobné, jako skripty napsané v jazyce Pig Latin, coZ znamend, Ze je vytvofen seznam

operaci na datech, které se provadgji, az kdyz si uzivatel data vyzada.

Worker Node

Executor m

Worker Node

Executor @

Obr. 32 - Princip funkce a fizeni aplikaci Apache Spark, prevzato z [39]

Driver Program

SparkContext Cluster Manager

Na obrazku je naznacen princip funkce Spark programu. Pfes driver program se
spusti hlavni funkce a provadéji se operace na clusteru. Worker nodes jsou pak samotné uzly,
které aplikaci spoustéji pomoci procest, které kontroluje executor. Jsou dvé moznosti, jak
spoustét aplikace na YARN. Bud’ se Spark spousti lokaln€, coz znamen4, Ze se samotny kod
spousti na klient stran¢ a lze jej kontrolovat pomoci Ambari, nebo jej 1ze spoustét pies cluster

management.

5.7.1 Spark Context

Klic¢ovym prvkem k fungovani programu je SparkContext. Mé na starost pfipojeni
programu k ResourceManageru YARN a zazadéani o prosttedky v Hadoopu. Poté odesila

kod aplikace a spousti executory na uzly, které mu ResourceManager ptidélil. Ma na starost

117

také maximalni pocet opakovani''’ tikolu, pokud se nezdati.

5 Oficialni oznaceni tohoto rezimu zni ,,Standalone*
116 Vyrovnavaci pamét’. Udrzuje data v paméti, kvili rychlej§imu piistupu
117 Standardné nastavena hodnota je spark.task.maxFailures = 4
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5.7.2 Data ve Spark

Hlavnim prvkem pro spravu dat ve Sparku jsou RDD!'8. Ve své podstaté jde
o odolné feSeni proti chybam. RDD jsou neménné kolekce, které lze ovladat paralelné
s moznosti preferovanych umisténi datovych blokii pro HDFS. Odolnost proti chybam je
zajisténa tak, Ze pokud tloha Spark aplikace selZe, pak se ptepracovava pouze RDD, ve které
se chyba objevila. Spark uklada oddily RDD do paméti RAM'!® na worker nodes a dokéaze
si tato data pfeddvat mezi jednotlivymi lohami. Existuje fada zpiisobtl, jak RDD vytvafet.
Nejpouzivangj$im v Hadoopu je textrFile pfikaz, ktery vytvari RDD z existujiciho
textového souboru distribuovaného ptes HDFS. Pro bindrni soubory se vyuZziva funkce
sequenceFile a pro mapovani RDD z existujiciho kodu v Pythonu (napr. vytvorené pole)
se vyuziva pfikazu parallelize. VZdy je vSak nutné tyto piikazy volat pfes Spark Context,

ktery musi byt importovan do kodu.

from pyspark import SparkContext as sparkContext

mojeRDD = sparkContext.textFile (“/user/../data.txt")

Obr. 33 - Kod: Vytvoreni RDD z textového souboru

Po vytvofeni RDD je na misté s nim déle pracovat. Spark umoznuje dva zakladni

typy operaci, které jsou s RDD provadét.

e Transformace — Vytvaii se novy RDD z existujicich dat. Nespousti se
okamzité, ale aZ po zavolani. Existuje mnoho riznych transformaci: map,

filter, reduceByKey, sortByKey atd.

e Akce — Po zahéjeni vypoctu se hodnoty vraci do ovladace programu. Akce
tak defacto spousti transformaci. Oproti Pig zde existuje mnoho akci, jako
napf. reduce, foreach, count, first, take, saveAsTextFile,

saveAsObjectFile, countByKey, collect aj.

Lze si tento princip pfipodobnit ke zminovanému fungovani Pig. Spark
transformace se daji pfirovnat k relacim Pig a akce k ptikazu DUMP nebo STORE. Je

evidentni, Ze I1ze pouzivat Siroké spektrum operaci k tomu, aby byla provedena analyza dat.

118 Resilient Distributed Dataset — Distribuovana datova sada s vysokou odolnosti
119 Pokud je na worker node dostatek mista
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Pro konkrétni vysvétleni akci a transformaci si predstavme nasledujici ptiklad. Do
datového souboru se ukladaji data o navStévnosti aredlu tim zpilisobem, Ze ukladdme
piijmeni!?® a zajima nés, kdo aredl navstivil nejast&ji, aby byl vyhlaSen, jako nejvérn&jsi
zakaznik. Samoziejmé se predpokladd, Ze mame k dispozici rozsahly zdznam s miliony

radku.

from pyspark import SparkContext as sparkContext

dataRDD = sparkContext.textFile (“/user/../data.txt")

kolekceRDD = dataRDD.flatMap (lambda radek: line.split())
.map (lambda slovo: (slovo, 1))
.reduceByKey (lambda a, b: a + Db)
vyskytRDD = kolekceRDD.map (lambda rdd: (rdd[l], rdd[0]))
vystup = vyskytRDD.sortByKey (ascending = False) .take (3)
>> [ (841, 'Hnik'),
(594, 'Novak'),

(497, 'Novotny') ]

Obr. 34 - Kod: Ptiklad vyuziti Spark pro analyzu

Priklad je realizovén tak, ze je tfeba pies Spark Context nacist data do RDD,
nasledné textovy soubor zpracovat principem algoritmu pocitani slov a poté vytvofit

strukturovany vystup, ktery poskytne tfi nejvice frekventovana piijmeni.

5.7.3 Spark MLIib

Pro datové analytiky vznikla knihovna, které implementuje principy machine
learningu. MLIib (Machine Learning library) je snadno Skalovatelny napfic celym clusterem
Hadoopu. VSechna data, kterda MLIib zpracovava jsou v RDD a jsou numerickd (RDD ma
vnitrni mechanismy k prevodu textu na numerické hodnoty). Diky numerickym hodnotam
Ize efektivn& zpracovavat data pomoci riznych datovych typt (Vectors, LabeledPoints'*!,

Rating atd.). Diky knihovné MLIib Ize provadeét klasifikace, regrese, clustering aj.

120 Samoziejmé je na mist& zamezit duplicitim, takZe pro ptiklad by bylo vhodn&jsi vyuzit unikatni ID, ale
z diivodu ilustrace piedpokladejme, ze nikdo nema stejné piijmeni
121 Jedn4 se o vektory, které s sebou zarovefi nesou informaci popisku
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Knihovna MLIib obsahuje rtizné tfidy pro konkrétni algoritmy a zalezi jen na
uzivateli, které vyuzije. Pro klasifikaci se vyuziva tfidy pyspark.mllib.classification,
kterd v sob& obsahuje konkrétni klasifikacni algoritmy (SVM metody, Naive Bayes,
rozhodovaci stromy atd.). Pro regresi se pak vyuzivd pyspark.mllib.regression, pro
clustering pyspark.mllib.clustering a pro doporucovani obsahu uzivateli slouzi

pyspark.mllib.recommendation [40].

Pro pochopeni si na piikladu vysvétleme napi. vyuziti metody KMeans, kterd je

jednim z principi clusteringu.

from pyspark import SparkContext as sparkContext
from pyspark.mllib.clustering import KMeans
from numpy import array

mojeData = array ([[1,1], [2,2], [2,3], [1,4], [3,1], ..])

dataRDD = sparkContext.parallelize (mojeData)

mlLibClustery = KMeans (dataRDD, 2, maxIterations = 10,

runs = 10, initializationMode = “random")

Obr. 35 - Kod: Vytvoreni shlukii pomoci MLIib knihovny

Jak vidime, tak zdanlivé tézké metody machine learningu lze provést pouze pomoci
zavolani jednoduchych metod, které jsou obsazené v knihovné MLIib. Zde se vytvoii 2
clustery na zaklad¢ definovaného pole hodnot, které se pfevede do RDD a pomoci deseti

prichodt se ur¢i clustery.

Spark nabizi mnoho mozZnosti, jak problematiku, kterou potfebujeme zkoumat
uchopit. Rozhodné se doporucuje vyuzit oficialni dokumentace, kterd je ptivétivé napsana
tak, Ze obsahuje 1 vzorové ptiklady, podobné jako tento k tomu, aby datovy analytik snadno
pochopil, co chce implementovat. MLIib osahuje i machine learning algoritmy, které v této
praci nejsou zminény!??, ale pracuji na obdobném principu, jen jsou vétSinou rozsifeny

o doplilujici parametry pro upiesnéni vysledki.

122 Power interaction clustering, Streaming k-means, FP growth, Singular value decomposition aj.
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5.8 Komplexni priklad doporucovani obsahu

Vyse bylo uvedeno mnoho principd, jak pfistupovat k datim, analyzovat je atd.
Uved’me si vSak zavérem jeste piiklad toho, jak pracovat s doporuc¢ovanim obsahu. V dnesni
dobé je toto velice aktudlni téma a je na misté védét, jak cely proces funguje. Vezméme si
jako vzor filmovou databazi (kvili soucasné popularité sluzby Netflix), kde mame zaznamy

filmi (ID, ndzev, Zanr) a zaznamy hodnoceni (ID uZivatele, ID filmu, hodnota, timestamp).

# tail filmy.dat

156;;V zajeti démonu;;Drama|Horor

168; ;Avengers; ;Sci-Fi

157; ; Podfukédri;;Drama|Mysteridzni

Obr. 36 - Kod: Nahled struktury datového souboru filmt

# tail hodnoceni.dat
5837;;156;;3;;1555846988

8463;;168;;5;;1554142914

Obr. 37 - Kod: Nahled struktury datového souboru hodnoceni

Ke zpracovani dat a dal$im krokiim je tfeba data umistit do Hadoop clusteru, kde
se s nimi bude dale pracovat. Také je nutné data zpracovat tak, aby je Mahout!?* mohl dale

vyuZzivat.

# hdfs dfs -put filmy.dat mojeSlozka/

# hdfs dfs -put hodnoceni.dat mojeSlozka/

Obr. 38 - Kod: Umisténi dat pro doporuceni do HDFS

Nyni je tfeba data transformovat do poZzadované podoby, kde se zbavime znak,
které oddé€luji tetézce (zameérné se vyuziva napr. ;; kvili zamezeni chyby pri orezavacich

funkcich). Definujme si proto skript, ktery pfevede “;;“ na “,* které budou fetézce odd¢lovat.

123 Apache Mahout — Systém pro doporu¢ovani polozek

58



# !/bin/awk -f

BEGIN ({FS

{prlnt $l“, \\$2\\, \\$3}

Obr. 39 - Kod: Skript pro transformaci souboru v *.awk!?*

Vsimnéme si také, Ze posledni udaj timestamp ignorujeme ve vystupu, nebot’ neni
pro dalsi analyzu dilezity. Kdyz uz vime, jak data transformovat, mizeme ptejit k samotné
aplikaci skriptu na data. Pomoci Hadoop Streamingu spustime MapReduce s naSim

skriptem, jako mapovaci ¢asti.

# yarn jar SHADOOP HOME/slozka/hadoop-streaming.jar -files
mujSkript.awk -input mojeSlozka/hodnoceni.dat -output
mojeSlozka/hodnoceniFinal -mapper mujSkript.awk

Obr. 40 - Kod: Vyuziti Hadoop Streamingu k aplikaci

Nyni je na misté provést samotny algoritmus doporuceni. Vyuzijeme zde Apache
Mahout recommenderu k tomu, aby poskladal fetézce a predikoval hodnoceni tak, aby z nich

mohl datovy analytik dale Cerpat.

# mahout recommenditembased -i mojeSlozka/hodnoceniFinal -o
mojeSlozka/vysledek —-tempDir mojeSlozka/temp
-s SIMILARITY COSINE

>> 5837[182:5.0, 742:5.0, 153:5.0, 978:5.0,

8463[173:5.0, 423:5.0, 384:5.0, 635:5.0,

Obr. 41 - Kod: Aplikace Apache Mahout na data hodnoceni

Diky tomuto algoritmu dostavdme seznam vygenerovanych doporuceni pro
jednotlivé uzivatele na zéklad€ poloZek a kosinové podobnosti. Ve vystupu miizeme vidét,
ze pro uzivatele s ID 5837 jsou doporucené filmy s ID 182, 742, 153 atd. s hodnocenim 5.0.
Na zaklad¢ toho uz 1ze pracovat dale, nebot’ jsme byli schopni analyzovat obrovské mnozstvi
dat a vytvofit doporuceni pro kazdého uZivatele. Takto vygenerovany seznam lze napftiklad

pouzit pro zobrazeni v prohliZze¢ich, nebo ptedat dale do jinych APIL.

124 Skriptovy jazyk navrzeny pro zpracovavani textovych fetézcd, pro takovy kol je efektivn&jsi vyuzit tento
rychly pfistup nez programovat Python skript, ktery musi soubor rozdélit po fadcich a ofezavat je
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6 Vyuziti v praxi

Je nutné pfemyslet o problematice velkych dat také z praktické stranky, tudiz kdy
se vlastné spole¢nostem vyplati na feSeni ekosystému Hadoop pfejit. Je nutné zdiraznit, ze
Hadoop byl prvni, ktery nabidl velkym spole¢nostem efektivni zpracovavani velkého
mnozstvi nestrukturovanych dat. Jak je z prace patrné, tak cely ekosystém je provazany
a sklada se z dil¢ich casti, které dohromady tvofi velice funkéni celek, diky kterému lze
provadéet témét jakékoliv operace s big data. Vyhodou celého systému je jednoduchost jeho
nasazeni pro velké spole€nosti. Zde se totiz pifedpoklada, Ze uz je vytvofena struktura pro
celé fungovani systému neboli Ze je k dispozici dostatecné mnozstvi vypocetnich jednotek.
K nasazeni systému prakticky stac¢i instalace pomoci skriptii a nasledné nastaveni celého
systému. Tuto véc provadi zasadné pouze proskoleny persondl a jak bylo zminéno, celkové
porozuméni tomu, co se vlastné nastavuje je velice sofistikované. To vSak zlistava na strané
instalace a pro spole¢nost to neni zatéZujici, proto je celkova migrace na ekosystém Hadoop
pro koncové klienty velice jednoduchd, nebot” se nic neméni, ale pouze se propoji clustery,

nodes a celkové nastaveni umozni vyuzivat firemni infrastrukturu pomoci Hadoopu.

Je vSak pravda, ze se v dnesni dob¢ stdle vice intenzivnéji mluvi o tom, zdali je
Hadoop perspektivnim piinosem pro nova feSeni. Na trhu se objevuji nové moznosti toho,
jak k velkému mnozstvi dat pfistupovat. Internetové zdroje ¢asto uvadeji informace o tom,
ze alternativou k Hadoopu je Apache Storm, nebo Apache Spark. Jak bylo v praci uvedeno,
jde o frameworky, které jsou v Hadoopu jiz obsazené. Samoziejmé diky nim lze pfistupovat

k big data, ale nenabizi stale tolik moznosti, jako celkovy Hadoop.

Opravdu perspektivnim feSenim vSak zacind byt Google BigQuery. Vzhledem
k rostouci popularité internetovych ulozist' se Google rozhodl pro feSeni, které je lehce
nasaditelné a diky cloud computingu je také velice rychlé. Nabizi jako Hadoop moznosti
vyuzivani machine learningu a celkové analyza tak miiZe byt pro datové analytiky pohodlna,
nebot’ nemusi fesit firemni HW infrastrukturu. Nastava tu vSak také zasadni zlom s jeho
vyhodou a nevyhodou v jednom. Mnoho velkych korporaci si nepieje, aby byla data
ukladana mimo spolec¢nost a radéji si pfiplati, za cenu, Ze data zlistanou v jejich datovych
centrech. Do budoucna vSak mlze byt tato platforma hojné vyuZzivana sttednimi podniky,
ale rozhodné to neznamend, ze Hadoop uz neni a nebude v kurzu. Hadoop je stale

nejrozsifenéjSim na trhu a vzhledem k tomu, Ze zde byl jako jeden z prvnich je také mnoho
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datovych analytikii zvyklych na jeho prostfedi, coZz je pro né piinosnéjsi nez hrat

o milisekundy pocetniho vykonu.

Zde je také dobré premyslet nad efektivitou data science. V préaci bylo mnohokrat
zminéno to, jak piinosné muize byt vyuzivani technik strojového uceni. V praxi se
s doporuc¢ovacimi mechanismy setkdvame stale Castéji a v tom, jak predikovat to, co by
koncovy uzivatel mohl chtit, nebo potiebovat je velky potencial pro budouci obchodni
vyuziti spolec¢nosti. Prace jasné popisuje modelovou situaci s doporu¢ovanim oblibenych
filmu, které vyuziva Netflix, ale v souc¢asné dob¢ je tento pfistup zddoucim jiz v kazdém
odvétvi. Téchto principl se nevyuziva pouze v placenych reklamach, nebo Facebooku. Aby
byla jakakoli vétsi spolecnost v dneSni dobé Uispé$na, snazi se vyuzivat zminénych principl
tak, aby dovedla potencionalni zakazniky k provedeni transakce. Diky tomu se tak oteviraji

moznosti pro datové analytiky na trhu prace, nebot” je poptavka po jejich praci stale vyssi.
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7 Shrnuti vysledku

Prace se v praktické casti zabyvala detailnim vysvétlenim jednotlivych
mechanismu pro praci s big data. Prace objasnila, ze je vyhodné vyuZivat skriptovaci jazyk
Pig Latin pro zjiStovani dilezitych informaci nad velkymi datovymi celky pomoci riznych
metod. Dale byl v praci objasnén jazyk Python, ktery je, jak prace vysvétluje vysoce
efektivni pro psani skriptl k logickému zpracovavani uloh nad big data. Bylo vysvétleno,
jak pomoci tohoto jazyka definovat funkce, nebo psat celé skripty. Pro data science analyzu
dat byla prace sméfovdna na popsani jednotlivych moZnosti, jak teoretické znalosti
implementovat. Byly popsany knihovny pro matematické operace a modelovani datovych

struktur.

V dalsi ¢asti této prace se prechdzi na samotné vyuziti algoritmt na Hadoopu. Bylo
objasnéno, jak docilit psani skripti pro MapReduce pfistup, tak, aby byl algoritmus
distribuovan napfic celym clusterem, a pomoci Hadoop nebo Pig streamingu byl aplikovan
na pozadovana data. Bylo také zminéno, jak psat pomoci kombinace jazykt Pig Latin
a Pythonu uzivatelem definované funkce, které pak 1ze prendset na velké datasety a provadét

tak cilené analyzy.

Nasledné prace prechazi do praktickych ukéazek toho, jak vyuzivat principy
strojového uceni v praxi. Nejprve je vysvétleno, jak pomoci matematickych operaci vyuzivat
znalosti pro doporucovani obsahu a poté je prace zaméfena na vyklad a ukazky toho, jak
pracovat se SciKit-Learn knihovnou, ktera je pro vyuZiti strojového uc¢eni navrzena. Je zde
rozebrano, jaké tfidy vyuZzivat pro konkrétni ptipady vyuziti klasifikace, shlukovani nebo
regrese. Prace se rovnéZ zamé&fuje na stale aktualnéjsi téma, a sice, jak pomoci pocitace
rozumét lidskému jazyku. Je vysvétleno, jakych knihoven pro GspéSnou klasifikaci vyuZivat,
jak rozeznat a spravné urc€it text, a tim tak systém ,,naucit” principiim klasifikace lidského

jazyka.

V posledni casti prace se popisuje Apache Spark, ktery je pro zpracovani dat
v Hadoopu velice dilezity. Je popsano, jak v ném funguje distribuce dat a je nazorné
ukazano, jak takové postupy vyuzivat. Je zde také popsana knihovna MLIib, kterd obsahuje
dilezité tfidy k vyuziti strojového uceni, coz je také nésledné vysvétleno na piikladu.
Zavérem je nastinéna kompletni algoritmizace pro doporucovani obsahu s vyuzitim Apache

Mabhout, diky kterému lze ziskat poZzadovany vysledek, ktery 1ze dale vyuzit.
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8 Zavér prace

V této diplomové praci bylo podrobné¢ chronologicky rozebrano, jak se v minulosti
pfistupovalo k datovym objektim a jak Sel trend az do soucasné podoby. Stejné tak bylo
vysvétleno, jak se charakterizuji big data a proc jsou diileZita. Dale bylo abstraktn€ popsano,
co je to ekosystém Hadoop a z ¢eho se sklada tak, aby bylo mozné po precteni chapat, jak je
cely systém provazany a jak vlastné cely ptistup k datim a obsluha celého Hadoopu funguje.
Dal8im tématem, kterym se tato prace zabyvala bylo data science. Bylo vysvétleno, jak lze
charakterizovat prvky, které vedou k analyze na zaklad€ strojového uceni. Po celkovém
popsani problematiky data science prace vede k jasnému objasnéni, jak pomoci Hadoopu
vyuzivat principi data science v praxi. Je popsano, jak konkrétn€ navrhovat algoritmy, tak,
aby datovy analytik shromazd’oval dualezit¢ informace ve velkém nestrukturovaném
mnozstvi dat. RovnéZ je detailné popsdna implementace mnohych alternativ ptistupu
k datim v riznych programovacich jazycich a s vyuzitim mnohych frameworkt, které
Hadoop nabizi. Déle je také popsano, pro¢ je toto téma aktualni a kli¢ové pro smysleni nad

zpracovavanim velkého objemu dat.

Po prostudovani této prace by mél byt ¢tenat schopen porozumét a nasledné
aplikovat mnohé popisované algoritmy v praxi pro dal§i vyuziti. Popsané algoritmy
a problematika je stile vice aktudlni z hlediska shromazd’ovani vétSich objemt dat a je
nezbytna pro efektivni pfistup vredlném case. Je vSak jen na programatorskych
schopnostech, jak efektivni pfistup bude. Celkové je tak Hadoop pro data science vysoce

efektivnim néstrojem, kterého lze vyuzivat v Sirokém spektru funkcionalit.
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