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Anotace

Diplomové price se zabyvd vyzkumem vyuZzitelnost NoSQL databdzi v datovych skladech.
V teoretické ¢asti byly definovany klicové pojmy jako jsou data, databaze, NoSQL a popis
jednotlivych druhtit NoSQL databdzi. Dalsi kapitoly definuji pojem datovy sklad a Business
intelligence. Na zédklad€ tvodni reSerSe podobnych praci byla stanovena metodika praktické
Casti, které spoc¢iva v testovani rychlosti odezvy dotazu v SQL databazi Postgre a MongoDB. Na

ndhodné vygenerovanych datech se provadi testovani pro agregacni funkce a spojovani tabulek.

Vysledky slouzi k doporuceni vhodnosti volby databdze pro urcity typ analytickych dloh.

Annotation

This diploma thesis focus on the research of the usability of NoSQL databases in data
warehouses. The theoretical part defines key terms such as Data, Databases, NoSQL and the
description of individual types of NoSQL databases. Next chapters define the term data
warehouse and business intelligence. Initial research of similar works define methodology of
the practical part, which consists in testing the response rate of the query in the SQL database
Postgre and MongoDB. The randomly generated data is tested for aggregation functions and
joining tables. The results will be used for recommend the suitability of selecting a database

for a particular type of analysis task.
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1 Uvod

Problém minulosti byl nedostatek informaci, ale dnes je situace opacnd. Na trhu dochdzi k
prehlceni informacemi a vlastnit potfebnd data v dostupném case je v zdjmu kazdého
ekonomického subjektu. Dle pana Spoka se aktudlné spole¢nost nachazi v tzv. postfaktické
dobé¢, kde se lidé ocitaji ve vlastni ndzorové bubliné. Domnivam se, Ze postfakticka doba se
netykd firemniho prostfedi, které vyZaduje interpretaci reality na zdkladé doloZenych dat.
Firemni prostiedi se fadi do kategorie informacni spole¢nosti, kterd zpracovavd informace
jako vyznamnd ekonomicka aktiva, diky kterym ziskd nové prilezitosti a ¢innosti. Dle deniku
The Economist neni nejcennéjSim zdrojem na svété ropa, ale data, kterd jsou oznaCovéna za
ropu digitdlniho svéta. Vznikla nova oblast ekonomiky - datova ekonomika. Data spole¢nosti
se stavaji hlavnim strategickym zdrojem.

Pro stéle rostouci potfeby a mnoZzstvi zpracovanych dat je technologicky pokrok v
oblasti informacnich technologii nutnosti. Nékteré piistupy a architektury, které se vyuzivaly
v minulosti nejsou dostacujici pro stavajici potieby firemniho sektoru. Prichdzeji na trh nové
technologie a poptdvka po kvalifikovanych odbornicich vzristd. ZvySuji se ndklady na
informacni technologie ve firmdch, které mohou mit velmi pfiznivé ROI.

Trend datového skladu se pohybuje na trhu jiZ n€kolik let. I pfes pocatecni skepse
na ¢asovou a finan¢ni ndroc¢nost, jeho zavedeni pfinasi konkuren¢ni vyhodu podniki, pro které
je dulezité business rozhodovani zalozené na reprezentaci dat. Dokazuje to studie spole¢nosti
IDC, kterd analyzovala 62 spolecnosti z Evropy a Severni Ameriky. Velikost datovych skladii
se pohybovala od megabaijtli pres 1 terabajt a byly pouziviany déle neZ 6 mésicii. Statisticka

analyza prokdazala, Ze primérnd ndvratnost investic do datovych skladi Cinila 2,3 let [1].



2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Cilem diplomové price je nalezeni vyuZitelnosti NoSQL databédzi v datovych skladech.
Datovy sklad neni chdpdn pouze jako uloziSté dat, ale praktickd pouZzitelnost spoc¢ivd v
ziskdvani informaci z dat, které 1ze dosdhnout pomoci Business Intelligence ndstroji.

V datovych skladech se nejCastéji provadéji operace nad daty analytického razu.
VyuZitelnost NoSql by tedy méla byt ve schopnosti zpracovdvat a tvorit tyto dotazy. Pro
zkoumdni byly zvoleny agregacni dotazy a spojovdni tabulek pro fteSeni vazby 1:N.
Hodnoticim kritériem je rychlost, a proto byla testovana hypotéza: NoSQL DB vraci data v
rychlej$im Case neZ SQL databdze. Diplomova prace si klade za cil zkoumat vliv rlstu poctu
dat z hlediska ¢asu pro dotazy z pfedchoziho méteni.

V diplomové préci bude feSena situace, jakym zplisobem pievést NoSQL databazi na
SQL. I v tomto pfipadé bude provedeno zkoumani stejnych dotazl a hypotéz, jako v predchozim
testovani.

Bez ohledu na vysledek hypotézy praktické pouzitelnosti NoSQL databézi jako zdroj
pro datové sklady, si prace klade za cil zkouméani aktudlni situace na trhu s NoSQL feSenimi a

jejich redlné vyuZiti.



2 Cil prace a metodika

2.2 Metodika

7z ¥z

V teoretické Césti prace byla vyuzita analyza zdkladnich pojma, které souvisi se zkoumanou
problematikou. Byl proveden prizkum trhu aktudlnich NoSQL databdzovych feseni a zdstupci
z kazdého typu databaze byly kratce popsény.

Po prozkouman{ teoretického zdkladu a tvodni reSerSe se v praktické ¢4sti zkoumaji
rozdily mezi relacni a nerelacni databazi na zdkladnim vzorku dat. Data byla vygenerovana
automatickym ndhodnym generatorem, tak, aby byly vhodné pouzity pro SQL i NoSQL. Nad
daty byly provedeny dotazy obsahujici agregacni funkce a dotazy se spojenim vice tabulek.

Vhodnym statistickym zpracovdnim by byl vicedroviiovy test, ale vzhledem ke
komplexnosti tohoto testovani byl v diplomové préci aplikovan jednostranny parametricky
Studentiv T-test. Byla zvolena nulovd hypotéza. Na hladin€ vyznamnosti = 0,05 lze
testovanou hypotézu vyvritit ¢i potvrdit.

Pro zkoumani Casové odezvy dotazii pfi vlivu rastu poctu dat byl vzhledem k
rozsdhlosti méfeni pouZivan aritmeticky primér z naméfenych béhti. Celkové vysledky byly
zndzornény graficky pro snadnou reprezentaci Casovych rozdila.

Meéieni rychlosti odezvy bylo provedeno i pro konektor, ktery napojil NoSQL
databdzi na SQL. Vysledky byly zkoumény pro zdkladni mnozinu dat, tak aby ukézaly rozdily

v odezvé pro dotazy piimo z NoSQL versus konektor.



3 Reserse podobnych praci

Pro zahdjeni vyzkumu diplomové price byla provedena reSerSe praci, které se zabyvaji
podobnou problematikou jako tato diplomova préace.

Prvni diplomova prace [2] se zabyvala analyzou NoSQL datab4zi a jejich srovndni.
V préci byly zkoumany zdkladni kategorie NoSQL databdzovych systémi, tedy databdze typu
kli¢ - hodnota, sloupcovd databdze, dokumentovd databaze a grafovd databdze. Metodika
zkoumdni probihala ve dvou rovindch. Prvnim typem zkoumdni bylo porovnani databazi dle
funkcionality, partitioning a podpora programovacich jazyk. V druhé c&éasti doSlo k
porovnani databdzi za pomoci technologie YCSB, kterd vyhodnocuje vykon pocitacovych
programt. Technologie obsahovala 6 zakladnich testii, které byly provedeny nad databdzemi
Redis, Apache Cassandra a MongoDB. Nejlepsich vysledkd dosdhla databize MongoDB.
Mimo naméfenych vysledki jsou popsdny zdkladni principy fungovéni, postup instalace a
zhodnoceni price s databazemi.

Druhd diplomova prace [3] se zabyvala srovndnim relac¢nich, NoSQL databédzi a
OLAP. Cilem byla analyza piinosu ctyf zdkladnich NoSQL databdzi a jejich vyuZiti pro
analytické ucely. Vysledek priace poukazuje na fakt, Ze nejvyssi uzitek pro zpracovani dat a
analyzu je kombinace obou prfistupli feSeni. Jelikoz NoSQL databdze nejsou vhodné pro
pokrocilé analytické funkce. Dosdhnout komplexnich analytickych vysledkl 1ze za pomoci
specializovanych analytickych ndstroji. Pfi srovnédni s architekturou BI feSeni jsou NoSQL
databaze dopliikem datovych skladd, datovych trzisf i OLAP databazi.

Treti vyzkumnd prace [4] si klade velice podobné cile préce, jako tato diplomova
prace. Zkoumd vykonnost databdze MongoDB a Microsoft SQL Server z hlediska ¢asového

béhu. Celkem bylo testovdno 7 dotazii. V této prici byly testovdny agregacni funkce v



3 ReSerse podobnych praci

MongoDB s vyuZitim principu MapReduce. Vysledky ukdzaly na lepsi vykon MongoDB pfi
ukladani, aktualizaci a jednoduchych dotazl. Ale v pripadé€ agregacnich dotazii a dotazovani
pro ne-kli¢ové hodnoty bylo SQL feSeni z hlediska vykonu lepsi.

Ctvrtd vyzkumnd price [5] se zabyvd zkoumdnim adaptérii, které umoZiuji
implementaci transformaci dat z MySQI do HBase. Podobné, jak je tomu v této diplomové
préci, je zde pouzit JDBC ovlada¢ pro MySQL jako RDB konektor. Empirické zkoumani
probihd ve tfech reZimech piistupu k dotazovéni, kde je vyhodnocena vykonnost a analyza
vysledku. Mezi dotazovaci pristupy patii blokovani transforma¢niho reZimu, reZimu vypisu a
rezim piimého piistupu k datim. Vysledky ukdzaly, Ze nejdelsi doba zpracovani je pfii
transformacnim reZimu a naopak v piimém piistupu k datim je doba nejkratsi. V
experimentech vysledek pfimo ovliviiuje i nartist objemu dat.

Patd vyzkumnd prace [6] se zabyva kiizovou databdzovou analyzou MySQL a
NoSQL databdzi MongoDB a Cassandra z hlediska energetické ucinnosti a vykonnosti. V
praci se aplikuji optimalizac¢ni techniky i vCetné indexovdni. V metodice pro méfeni se
pouzivaji Cloud Server Benchmark YCSB. Vysledky ukdzaly, Ze za pouZiti indexti se
MongoDB zrychli a sniZi se spotfeba energie. V piipadé Cassandry diky uklddani dat do
mezipaméti fddkli napomdhd vykonu i energetické dcinnosti. AvSak i pfesto jsou v téchto
databdzich zna¢né rozdily.

V této diplomové praci je uzsi vybér pouZzitych databdzi a cil je zaméfen na rychlost
odezvy a praktickou vyuZzitelnost MongoDB. Nejsou zde feSeny ani zkuSenosti s praci v
NoSQL databazich, jelikoZ to povaZujeme za osobni ndzor. Na rozdil od paté vyzkumné

prace nepouzivdme indexovana data.



4 Data, informace a znalosti

4.1 Data

Zékladni ulohou dat je reprezentovat redlné objekty a popisovat realitu. Data predstavuji
formalizovany zdznam lidského poznani pomoci symbold (znakt), které umoziuji pienos,
uchovani, interpretaci a zpracovani. Smysluplné informace pak vznikaji v procesu
interpretace dat clovékem [7].

Diplomové prace se bude zabyvat daty v kontextu pocitacové védy, kde maji data

ndasledujici ¢lenéni:

e STRUTUROVANA DATA - popisuji strukturu dat ve formé relacni databaze. Maji
pfedem definovanou strukturu a explicitné vyjadfuji kontext. Lze je dobie ukladat,
zpracovdvat a analyzovat. Stavaji se jednim z doporuceni pro internetové vyhleddavace,

kde se pojem strukturovand data mnohdy zaménuji s pojmem mikro data.

e NESTRUKTUROVANA DATA - na rozdil od strukturovanych dat nemaji pfesné
definovanou strukturu. Do této kategorie spadaji obriazky, videa, internetové

komunikace, ddaje ze senzori ¢i informace o ndkupnim chovéni zdkaznikl. VytéZeni

vvvvv

konkuren¢ni vyhodu. Jejich hlavnim pfinosem je uceni se nad nestrukturovanymi daty

a hledani rznych vzorct chovani pomoci umélé€ inteligence.

e SEMISTRUKTUROVANA DATA - jsou povazovany za prinik pfedchozich kategoriich.

Jejich struktura se méni nepredikovatelnym zpisobem.
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S rtstem technologického pokroku rostou i data. Jejich predpoklddany nértist je vidét na
obrdzku 4.1. Objem nestrukturovanych dat roste oproti strukturovanym nékolikandsobné a v

budoucim vyvoji budou tvofit az 80 % z celkového poctu dat [8]. Pfi¢inou velkého rlstu je

popularita socidlnich siti, které se staly soucasti lidského Zivota.

Predpokladany rist poctu dat

Mestrukturovana dat

1ep walgo Anoy|ad

Strukturovand data

"IEEI‘éD 1990 2000 2010 2020
Obrazek 4.1: Trendy ve vyvoji dat [8]

Data v organizaci predstavuji podnikové aktiva, kterd se spravuji zodpovédné a
pribézné zplisobem, ktery 1ze auditovat. Vedeni podniku data vyuzivd jako zdkladni zdroj pro
rozhodovaci proces. Zda management informace pouZije vhodné ¢i nevhodné, je zcela jind

otazka.

4.1.1 Big data

Zpracovani prili§ velkych objemt dat vede k zavedeni novych pfistupli systéml zpracovani
dat. S pfichodem nové éry webu 2.0 vzrostl objem dat, tzv. Big data. Do této kategorie spadaji
strukturovand, nestrukturovand a semi-strukturovand data. Big data maji sloZitou povahu, které
vyZaduji silné technologie a pokrocilé algoritmy pro jejich zpracovani.

Pojem Big, neznamend vyhradné velky objem dat, ale prevdZné zpracovdni a

vizualizaci dat v redlném cCase z rliznych zdrojid. Ani seCteni bilion dat v Excelu nevystihuje
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pojem Big, jelikoZ se jednd pouze o jednu operaci. Big data je sada technologii, kterd
umoziuji masivni paralelni zpracovani dat. Big data se vyznacuji charakteristikami, zvanymi

3V:

e Objem (volume) - velké objemy dat jsou pribézné generovany z riiznych typt zafizenich.

Podle zpravy IDC objem dat do roku 2020 dosdhne 40 bajt Zeta a zvysi se aZ 400 krat

e Rychlost (velocity) - data jsou generovana vysokou rychlosti, proto se klade velky dtiraz

na rychlé zpracovéani. Dobrym piikladem zpracovani Big dat je YouTube.

e Rozmanitost (variety) - mnoho formdti a distribuce z riznych zdroji uplnych ¢i

netplnych dat

Charakteristika 3V se dopliluje o dalsi dilezité body: ucel (vision), validace (validation),
vizualizace (vizualization) a rozmanitost (varibaility) [9]. Spole¢nost Gartner tyto V Casem
rozsifuje, i presto pro nékteré firmy neni pojem Big data jednozna¢né definovan.

V praxi se s pojmem Big data setkavame napftiklad pfi implementaci inteligentni sitg,
kterd fidi spotfebu elektfiny v redlném case a sleduje provoz inteligentnich siti. Generovani
zdravotnich dat z heterogennich zdrojt a ndslednd personalizace zdravotnickych sluZeb.

S pojmem Big data setkdme s aktudlnim fenoménem zvanym IoT [10]. Nejvétsi
vyuZziti Big dat je v oblasti zdravotnictvi, finan¢ni sféfe a v e-commerce tvrdi Big Data

Science Leader Dagmar Binova z firmy Adastra [11].

4.1.2 Metadata

Kolektiv pod vedenim Marka Humphriese v knize Data warehousing uvadi: Metada jsou jiz
tradicné definovana jako data o datech [12]. Autofi zde popisuji netadata, jako urcitou formu
abstrakce, kterd popisuje strukturu a obsah datového skladu. Na rozdil od béznych dat jsou
metadata strukturovana do urcité miry a jsou shromdzdéna, aby splnila dany ucel.

Metadata jsou uloZena v relacnich tabulkdch jako pole, respektive zdznam. Jejich
tvorba spociva v kédovani, nejcastéji formou XML struktury, kterd se nacitd piimo z externich

zdroji nebo v jinych pfipadech se generuji prostfednictvim uZivatelského rozhrani softwaru.
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Dalsim zpGsobem kdédovani metadat je pomoci RDF, ktery na rozdil od XML
stromové struktury umoziiuje modelovani za pomoci grafu pro sémanticky web. Metadata se
stavaji klicovym problémem sémantického webu, proto nelze povaZovat definici, Ze metadata
jsou data o datech, jako kone¢nou. [13].

V diplomové prici se budeme setkdvat s pojmem metadata v oblasti datovych
skladd, kde hraji hlavni roli pro jejich uZiteCnost pochopeni datovych polozek. Metadata
zajistuji snadngjsi tvorby podnikovych analyz a naslednou spravnou interpretaci dat na
zékladé definovani datovych forméatd. Jejich hlavni vyhody jsou shrnuty do nésledujicich

boda:

ZvySsuji a udrzuji kvalitu dat

Obsahuji popis pravidel pro opravu chyb

Popisuji transformaci zdrojovych dat

Obsahuji informace o ptivodu dat

Ontologie

Sémanticka metadata
Firma, e-mail, kontakt,
produkt, cena, ...

Strukturalni metadata
Struktura dokumentu: DTD, XSL.

Shlukovani a podobnost: extrakce tématu
Syntakticka metadata

Jazyk, format, délka dokumentu, datum vytvofeni,
zdroj, datum posledniho pouziti, autorizace, Sifrovani, afiliace, apod.

Data
Strukturovand, semistrukturovana a nestrukturovand

Obrazek 4.2: Typy metadat[14]



5 Databaze

Nevyhodou hromadného zpracovani dat a souborti v minulosti vedly k novému pfistupu - tzv.
databdzovému, jehoZ definici je odtrZeni Udrzby dat od uZivatelskych programii. Data jiz
nejsou organizovand v izolovanych souborech, ale v komplikované centrdln€ zpracované
struktufe zvané databdze. Databdze je cokoliv - jednoduchd mnoZzina dat, jako je napiiklad
uZivatelsky seznam nebo sloZitd mnoZina riiznych néstroji serverové architektury.

Systém fizeni bazi dat SRBD je specidlni programové vybaveni, které organizuje
centrdlni spravu databédze. Ve vzdjemné vazbé s urcitym databdzovym systémem (DBS) tvoii
komplexni databdzové systémy, které umoZziiuji organizovat operativni data v podnicich. Kazdy

informacni systém se skldda z databdze a ndsledujicich komponent:

Datové prvky

Vztahy mezi prvky dat

Integritni omezeni

Schéma

Cisti databdze se vyhradn& nesklddaji z dat zpracovanych vhodnym softwarem, ale
i systematické metody ndvrhu databédze, které spliiuji pfedem dand kritéria. Cilem tedy neni
pouze optimalizace vlastni technologie databdze, ale i architektura ndvrhu rozsdhlé databazové

struktury[15].

10



5 Databdze

5.1 Databazovy model

Schéma pro strukturovand data v databdzi se nazyvd databazovy model. Pojem databazovy
model zaved] C. J. Date, ktery ho popsal jako definici entit, atributli a integritnich omezeni
entit [16]. Model by mél poskytovat soubor abstrakci pro modelovani informaci, které slouzi
ke konkrétnimu ucelu a ddle poskytovat soubor pravidel pro uchovani, indexovani a nacitani
dat. Vysledkem databdzového modelovani je popis struktury dat. Existuje né€kolik druhti

databdzovych modelt:

5.1.1 Sitovy model

Zakladnim principem sifového modelu je uklddani dat do zdznamu, které se skladaji ze
skupin datovych poloZek spojujicich konkrétni piipady jednotlivymi vazbami. Na rozdil od
hierarchického modelu umoziuje vytvafeni vétStho poctu vazeb k vice entitim. Definuje
pouze bindrni vztahy typl 1:1 ¢i 1:N mezi dvéma typy zdznami.

V soucasné dobé se sifovy model nepouzivd, jelikoZ princip sifovych modelt je jiz

zastaraly a nahradil ho pravé princip relacni.

5.1.2 Hierarchicky model

Hierarchicky model se zaméfuje na hierarchii vztahli mezi objekty a je charakteristicky
stromovou strukturou. Hlavnim principem je volba jednoho hlavniho prvku (rodice), kterému
se prisuzuji dals$i pod prvky (déti). Tato struktura umoziuje duplicitni informace pro nizsi
segment ndslednika.

Z formélniho hlediska je hierarchicky model povazovan za specidlni typ sifového

modelu. Dnes bychom mohli spatfit tento model v HFS od IBM.

5.1.3 Relacni model

Vev s

Tvoreni databdze dle relacniho modelu patii mezi nejoblibenéjsi techniky. Hlavni

charakteristikou rela¢niho modelu je reprezentace pravidelné uspofddanych struktur s fadky a

11
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sloupci, které se nazyvaji relace. Jeden vyznam v databézi pripadd na jednu hodnotu fddku a
sloupce. Oproti piedchozim modeltim se zde vyskytuji vazby 1:1 a 1:M.

Rela¢ni model klade velky dliraz na zachovani integrity prostfednictvim primarniho
klice, ciziho klice, referencni integrity a normdlniho tvaru. Vyhodou relacniho modelu je
realizace nepredpoklddanych vazeb pii prvni fazi ndvrhu RDBMS. S pfichodem relacnich
databdzi vznikl dotazovaci jazyk SQL. Dnes jsou rela¢ni modely povaZzovany za standard v

oblasti tvorby datovych skladt a dolovani v datech.

5.1.4 Objektovy model

Pti prvnim ndvrhu objektového modelu mél byt hlavni ucel poskytnuti perzistence pro
objektové orientované programovaci jazyky, které byly na vzestupu a mély nahradit
strukturovany pfiistup. Programovy kéd byl 1épe pochopitelny a sniZilo se jeho mnoZstvi.
Dotazovacim jazykem jsou zde objektové orientované programovaci jazyky.
Charakteristikami objektového modelu jsou tiidy s atributy a metodami, integritni omezent,

podpora zapouzdreni, ndsobnd dédi¢nost a abstraktni datové typy.

5.1.5 Objektové relaéni model

Objektove relacni model je synonymem pro modely sjednocujici rela¢ni a objektové principy
databazi (ORDBMS). Pro zjednoduseni priddvaji vlastnosti objektového piistupu do tabulek a
umoziuji tak tvorbu ad hoc dotaz, které v piipadé objektového modelu nebyly prili§ vhodné.

Hlavni vyhodou je pouZiti pfi vétSim objemu dat, pravé kviili vyjadfenim sloZitych

vztahli mezi objekty. Dotazovéni se provadi prostfednictvim SQL3.

NoSQL modely jsou vysvétleny v kapitole 5.3.4 , jelikoZ kazdda NoSQL databaze ma

rozdilnd specifika modelu dle typu pouZiti.

12
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5.2 SQL

SQL je nejrozsitenéjsi strukturovany dotazovaci jazyk, ktery se pouzivd pro manipulaci a
ziskavani dat z relacnich databazi. Jak z definice vyplyva, je piikazové orientovany a fadi se
mezi neprocedurdlni neboli deklarativni jazyky. Syntaxe se nepatrné odliSuje vzhledem k
volbé relacni databdze. Procedurdlni rozSifeni jazyka nabizi Oracle v podobé PL/SQL
(Procedural language/SQL) nebo Microsoft v podobé Transact-SQL. Piikazy jazyka SQL

rozdélujeme do ndsledujicich kategorif a stru¢ného prehledu konkrétnich piikaza [17]:

e DDL (Data Definition Language) - CREATE, ALTER, DROP

DQL (Data Query Language) - SELECT

DML (Data Manipulation Language) - INSERT, UPDATE, DELETE

DCL (Data Control Language) - GRANT, ALTER

Ptikazy fizeni transakci - COMMIT, ROLLBACK

Zpracovani piikazl neni ve stejném potadi zapisu piikazu.

5.2.1 ACID

Relaéni model je vhodny pro zpracovani transakci. Vyznacuje ndsledujicimi typickymi

vlastnostmi transakci, zndmé pod zkratkou ACID [17] :

e Atomicita - transakce probéhne spravné pouze za predpokladu, Ze kazda jeji Cést

obsahuje spravné prvky. V pfipadé chyby se neprovede Zaddna transakce.
e Konzistence - transakce probéhne za pfedpokladu neporuSeni integritniho omezeni.
e Izolace - zmény uvnitf transakce se projevi az po jejim kone¢ném behu.

e Trvalost - uloZena transakce v databazi se neztrati.

13
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5.2.2 Agregacni funkce v SQL

Agregacni funkce jsou oznacovdny za seskupovaci funkce, proto jsou vzdy definovany s
konstrukci GROUP BY nebo HAVING. Na zdkladé hodnoty v daném sloupci vraceji
konkrétni pozadovanou hodnotu.Agreguji vSechny fadky do jedné hodnoty. Standard ANSI

definuje prvnich pét agrega¢nich funkci:

e COUNT - soucet poc¢tu hodnot uvedenych v podmince WHERE

SUM - soucet hodnot uvedenych v podmince WHERE

AVG - primér hodnot z daného sloupce

MAX - nejvyssi hodnota v daném sloupci

MIN - nejmensi hodnota v daném sloupci

Agregacni funkce pracuji s ¢iselnymi hodnotami a vysledkem je také ¢iselnd hodnota.

5.2.3 Trendy a budoucnost SQL

Z historického hlediska je SQL starSim jazykem, ndstroje podporujici SQL se nevyhnou
trendim a rlstu novych pozadavki. Napiiklad v oblasti bezpecnosti na drovni fadkd a
maskovani dynamickych dat navrhnul SQL Server 2017 rozSifeni. Vzhledem k stéle
rostoucimu trendu cloudovych aplikaci se stdvd platforma Azure budoucnosti Microsoftu.
Ani oblast umélé inteligence neni pozadu a Microsoft s platformou Cloud Al oznacuje SQL
server za "prvni RDBMS se zabudovanym AI". Jednd se o ndstroje podporujici zaclenéni

strojové uceni a knihoven napsanych v R nebo v Pythonu [18].
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5.3 NoSQL

Vznik NoSQL se traduje roku 1998. Zkratka predstavuje pojem, ktery vylucuje SQL, ale
sprdvna definice je "nejen SQL". Hlavni mySlenkou je spojeni téchto dvou technologii

dohromady [19]. NoSQL feSeni nevyuziva pifimo SQL pro prici s daty a jsou vhodné pro

vvvvvv

Prozatim jsou NoSQL databdaze vnimdany jako vysoce vykonné datové struktury

vhodné pro filtrovani a vyhledavéni.

5.3.1 BASE

NoSQL feseni povazuje ACID pristup za prili§ ptisny a preferuje pojem BASE, ktery se sklada
z nésledujicich bodt [20]:

e Dostupnost - data v NoSQL databdzi jsou uloZzené s vysokym stupném replikace, ktery

umoZziuje v piipad€ poruse spojeni mezi uzly zachovat funkénost po celou dobu.

e Degradace - stav systému se méni v ¢ase. Vznikd nekonzistence tedy neni problémem

databazového modelu, ale funkci backend.

e Nahodila konzistence - konzistentni data jsou dosahovédna postupné v budoucnosti. Neni

zaruceno, kdy ke konzistenci dojde. Pravy opak principu ACID.

5.3.2 CAP teorém

Zajisténi ACID vlastnosti je ndkladné ¢i zbytecné obtizné v pifipadé distribuce, replikace a
vypadcich spojeni. Proto jsou mimo principu BASE kladeny na NoSQL databdze poZzadavky

spliiujici vlastnosti CAP teorému. V idedlnim piipadé by doslo ke splnéni téchto tii vlastnosti:

e Konzistence (Consistency) - existuje jedind aktudlni verze dat.
e Dostupnost (Availability) - vSechny pozadavky jsou systémem zajiStény.

e Odolnost vii¢i rozpadu sité (Partition tolerance) - zajiSténi funkénosti pfi rozpadu

nekolika izolovanych ¢asti.
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Bylo dokdzano, Ze l1ze dosdhnout pouze dvou vlastnosti. Tvrzeni a samotny CAP

teorém publikoval Erik Brewer v roce 2000. Cilem dnesniho CAP teorému je maximalizovat

konzistenci a dostupnost [21].

5.3.3 Vztah 1:N

Neexistuje pouze jedna cesta pro feSeni vztahu 1:N mezi objekty, jak je tomu v SQL. Existuji

3 moznosti, které jsou pouZzitelné pti navrhu NoSQL designu [22].

1. One-to-Few

Pro ziskani vnofenych informaci nemusi byt proveden samotny dotaz, jelikoZ data jsou

jiz uloZena v rdmci dokumentu. Tato moznost je vhodna pouze pro maly pocet zdznami.

. One-to-Many

V tomto piipad€ je nutné pro ziskdni dat spustit dva separdtni dotazy, jelikoz dany
dokument obsahuje pouze ID vnofeného dokumentu. Tato moZnost je vhodna pokud je

k dispozici tisice zdznami.

. One-to-Squillions

Milion zdznamd, ani by nebylo technicky realizovatelné zvolit jinou vazbu.vPro ziskani
dat z tohoto typu spojeni jsou zapotiebi také dva dotazy, ale je odliSné referencovani
mezi dvéma kolekcemi. Ve vztahu rodic - potomek si drzi informaci pouze potomek, ke
kterému néleZzi rodi¢. Pokud databdze obsahuje milion zdznamd, neni jind moZnost, nez

pouZit tento zptisob vazby 1:N.
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5.3.4 Kategorie NoSQL

Kategorie NoSQL databdzi se rozd€luji podle datovych modelii s odliSnym piistupem ke

zpracovani dat. Kazd4 kategorie ma nékolik predstaviteld, které jsou vétSinou opensource

aplikace. Zakladnimi kategoriemi jsou [23]:

o Key-value databdze

Key-value databaze uklddaji a nacitaji data jako klic-hodnota, kde kli¢ je jedinecny
identifikator. Kazd4 uloZend hodnota predstavuje kompletni souhrn dat. V tomto
modelu nejsou uloZeny Zadné vztahy a proto jsou hodnoty uloZeny jako fetézce, celd
¢isla ¢i seznamy. V databdzi Key-value se nepracuje s komplexnimi dotazy. Ty jsou
zpracovany na udrovni aplikacni logiky. Prikladem databdze tohoto typu je Redis,

Cassandra nebo Voldemort, které se pouzivaji v oblasti socidlnich siti.

Dokumentova databaze

Databdze dokumenti m4 podobné charakteristiky jako Key-value databaze, tedy
umoziuje ukladani volné strukturované sady klicti-hodnot v dokumentech. Dynamické

schéma je definovédno kolekcemi. Mezi predstavitelé se fadi MongoDB nebo CouchDB.

Databaze graft

Grafové databdze nevyzaduji formdlni schéma, ale vyzaduji formélni strukturu, kterd se
sklada z vrcholi a hran. Data se tak ziskdvaji pomoci modelovani objektti uzld a hran.
Uzel predstavuje entitu uklddajici a ziskdvajici atributy a hrana je vlastnosti mezi
jednim nebo dvéma uzly. Oproti ostatnim kategoriim podporuji primitivni datové typy.

Nejznamné;jsi predstavitel je Neo4;j.

Sloupcova databize

Sloupcové orientovand databdze uklada data ve sloupcové formé a tim se tak vyrazné lisi
od relacnich databazi, jelikoZ data jsou organizovana do vicerozmérné mapy. Sloupec je
zakladni jednotka, kterd se skldd4 z ndzvu a hodnoty. Radky maijf jedinecny identifik4tor

ajeden Ci vice sloupci, a tim tak tvoii dvoudroviiovou mapu.Mezi zastupce se fadi Hbase.
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5.3.5 NoSQL nastroje
MongoDB

MongoDB se fadi mezi dokumentové databdze, které ukladaji data do flexibilnich dokumenti
typu JSON a je v jadru distribuovand. Struktura dat se tak v ¢ase méni a dochdzi k mapovani
objektli v kédu aplikace. Analytické dotazovani se provadi pomoci ad hoc dotazli a agregace
dat v redlném case poskytuje vykonny zptisob piistupu k datim.

MongoDB je open-source, ktery je dostupny ve dvou verzich Community edition a
Enterprise. Pro programdtory existuje ndstavba zvand mongo Shell, kterd umoziiuje pouzivani

databdzové instance MongoDB psanymi piikazy v JavaScriptu [24].

Map reduce v MongoDB

Map reduce je paradigma pro zpracovani velkych objemt dat do smysluplnych agregovanych
vysledk. Je to zdkladni agregacni operace, kterd pouZzivd dvé funkce Map a Reduce. Pomoci
funkce Map miiZzeme seskupit urCité prvky ze vstupu, pifipadné vstup upravit, pri¢emz
vysledkem funkce Map je struktura key-value. Pokud jiZz kli¢ existuje, tak MongoDB
automaticky tyto dvé data spoji. Reduce ndm vezme vstupy z predchozi fize Map a miZe je
agregovat dle dané poskytnuté funkce. Ob& dvé funkce jsou JavaScriptové funkce [25].
Nazorny piehled Ize spatfit na obrdazku 5.1

Timto zpisobem jsme schopni dosdhnout jakékoliv agregace, ale v piipadé
komplexniho spojeni dat mtiZze ptisobit nepfehledné a formulovani bude velice komplikované.
Dle oficidlni dokumentace MongoDB je vhodnéj$i pouZziti pro dotazovani princip

Agregacnich pipelines, ktery vychdzi z principti Map reduce.

Agregacni pipelines v MongoDB

Agregacni pipelines utvéreji rdmec pro agregaci dat a pro zpracovdni dat transformuje
dokumenty na agregované vysledky. Data se zpracovavaji v kolekcich a pfi generovani
dochédzi k tvorbé novych dokumenti nebo filtrovani stdvajicich dokumentti. Porovndnim

obrazkt 5.1 a 5.2 se jevi agregacni pipelines jako zjednoduSené feSeni pro psani kédu dotazu.
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{
cust_id: "A123",
amount: 58@,
status: "A"
) t S—
cust_id: "A123",
amount: 5@,
{ status: "A"
cust_id: "A123", 1 {
amount: 250, ~id: "Ar123",
status: "A" ‘{ "A123": [ See, 250 ]}‘—' value: 758
3 { reduce 3
> cust_id: "A123",
amount: 258, _'
{ query status: "A" map
cust_id: "B212", 3} {
amount 200, ) — g e,
status: "A" value: 208
: " custao: ooz, )
amount: 289,
{ status: "A" order_totals
cust_id: "A123", 3
amount: 3@,
status: "D"
3
orders
Obrazek 5.1: Map-Reduce v MongoDB [25]
{
cust_id: "A123",
amount: 58@,
status: "A"
¥ ‘ cust_id: "A123",
amount: 588, Results
{ status: "A"
cust_id: "A123", 3 {
amount: 250, _id: "A123",
status: "A" total: 75@
3 { }
cust_id: "A123",
mount: 2
{ $match > 2t2:u:: ia $group
cust_id: "B212", 3 {
amount: 208,
status: "A" total: 2@@
) st 1a: 2127, )
amount: 200,
{ status: "A"
cust_id: "A123", T
amount: 3@8,
status: "D"
K
orders

Obrazek 5.2: Agregacni pipelines v MongoDB [26]

Pfi pouzivani tohoto principu miiZeme narazit na limity agregacnich pipelines, které spocivaji

v limitech paméti RAM.
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Redis

Redis je predstavitelem key-value databdze a stejné jako MongoDB je open-source.
Podporuje datové struktury v podobé fetézcli, seznamil sad, bitmapy nebo geoprostorové
indexy. UmoZiiuje seskupeni transakci tak, aby byly provedeny jako jeden dotaz. Pro
rekonstrukci dat po restartu paméti v systému se data uklddaji v necitelném formétu na disk

[27]. Dle obrazku 8.1 je druhou nejoblibenéjsi NoSQL databézi.

Cassandra

Cassandra je stejné jako Redis key-value databize, kterd je open-source. Jednd se o
distribuovany systém navrzeny za ucCelem nasazeni velkého poctu uzli napfi¢ nékolika
datovymi centry. Dostupnosti a odolnosti vic¢i preruseni ddvad prednost pfed konzistenci.

Dotazovéni je za pomoci CQL (Cassandra Query Language) [28].

Neo4j

Neo4j je zdstupcem grafové databdze, kterd nativné ukladd a zpracovdva data v podobé grafi.
Sklada se z uzlt a vztaht, které jsou komponentami spojenymi vlastnostmi. Uzly a vztahy
dohromady tvofi prvky s jednoduchymi nebo sloZitymi cestami. Je implementovéna v jazyce
Java a dotazovani probihd pomoci jazyka Cypher, ktery je povaZzovan za jednoduchy a logicky

jazyk pro uZzivatele [29].
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5.4 SQL versus NoSQL

Na zdkladé predchoziho textu byly zaznamendny rozdily mezi SQL a NoSQL feSenim.
Databaze SQL poskytuji uloZzisté souvisejicich datovych tabulek, kterd vytvaii pfisnou
datovou Sablonu. Oproti tomu NoSQL uklddaji hodnoty ve formatu XML ¢i JSON, jsou tak
flexibilngjSi a umoZziuji priddani dat bez pfedem specifikované kolekce, to ale vede k
problémiim s konzistenci.

V pripadé SQL data normalizujeme, ale pti tvorbé DWH dochdzi k denormalizaci,
podobné jak je tomu v piipadé NoSQL. Denormalizaci se zabratiuje pouZzivani piikazu JOIN,
ktery zpomaluje dotaz. NoSQL se tak stdvaji rychlej$im feSenim. AvS§ak nevhodné navrZend a
Problém tak nastidvd ve znalostech feSitelského tymu, kterému chybi potiebné znalosti k
zavedeni NoSQL feSeni.

SQL fteSeni je vhodné pro projekty, kde je zdsadni integrita dat, standard a
mnoholeté zkuSenosti vyvojaiti pro logicky souvisejici poZadavky na diskrétni udaje.
Napftiklad elektronicky obchod vyZadujici robustni podporu transakci. NoSQL feSeni je

vhodné pro projekty, kde se pozadavky vyviji v Case a Skdlovatelnost spolu s rychlosti jsou

nezbytnymi atributy.
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6.1 Historie a vyvoj datového skladu

Vv s

V roce 1990 Bill Inmon ziskal titul zakladatele datového skladu, tak se stal nejvyznamné;j$im
predstavitelem této problematiky. DalSim vyznamnym pfedstavitelem a prikopnikem datovych
skladti byl Ralph Kimball. Oba dva se na problematiku datovych skladd soustiedili z jiného

thlu pohledu a vznikly tak dva zdkladni pfistupy, které se pouZzivaji dodnes.

1. Model dle Inmona

Model dodrzuje vyvojovy pristup shora dolt, ktery prizptsobuje tradi¢ni relacni
databdzové néstroje vyvojovym potfebdm celopodnikového datového skladu. Z tohoto
celopodnikového ulozisté jsou tvofeny jednotlivé oddélené databdze, které slouzi pro

potfebu rozhodovéni.

2. Model dle Kimballa

Model predstavuje modelovani dat a jejich rozmérii. Upiednostiiuje piistup zdola nahoru.
Nebuduje jednotnou celopodnikovou databdzi, ale navrhuje zaloZeni jedné databaze pro

kazdy dalezity obchodni proces.

Tyto dva modely patii k zdkladnim principlim pfi tvorbé datového skladu a je dilezité

zvolit si jeden z téchto piistupi [30]. Jejich vzdjemné porovnéni se nachdzi na obrdzku 6.1.
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’ Charakteristiky Kimball Inmon
Podporu rozhodovani taktické strategické
Integrace dat Individudlni obchodni jednotky Cely podnik
Struktura dat KPI a obchodni méfitka riznorodd nespojitd data
Perzistence Stabilni Vykyvy
Velikost tymu Maly tym odborniki Velky tym specialistl
Casové omezeni Naléhavé odpovédi nad datovym skladem | DelSsi ¢asovd odezva je ptijatelna
Potizovaci ndklady Nizké Vysoké

Tabulka 6.1: Modely datovych sklada [31]

6.2 Definice datového skladu

Datovy sklad je kolekce sjednocenych, pfedmétové orientovanych databdzi navrZzenych za
ucelem poskytovat pozadované informace pro podporu rozhodovani [32]. Metodika
dimenziondlntho modelovini se stala standardem v systémech na podporu rozhodovani.
Koncept datového skladu je zpravidla nezdvisly na platform&, nicméné prevladajici
technologii jsou feSeni zaloZené na relac¢nich databazich.

Struktura pro analyzu dat je odliSnd od struktury transakénich systéma. V
transak¢nich databdzich jsou data neustdle ménéna, oproti datovému skladu, kde jsou data
statickd. Na zdkladé tohoto faktu se vyvijel princip datovych skladl, ktery byl plivodné
navrzen jako oddélené komponenty architektury.

Datovy sklad integruje masu surovych dat z primdrnich systém, provoznich systémi
a externich zdroji. Diky této integraci se stdva zdkladnim pilifem pro ziskavéani informaci pro
dlouhodobé rozhodovéni, planovani a tvorbu podnikovych analyz [12].

Hlavni vyhody datového skladu spocivaji v [33]

e umoziuje piistup k integrovanym a konzistentnim datim

uklada data ve vhodné struktuie pro podporu rozhodovani

izoluje OLTP databdze od operaci pro podporu rozhodovani

prileZitost pro poznani dat

konkurencéni vyhoda pro spole¢nost
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Tvorba datovych skladi pfindsi i nékolik negativnich strdnek. Vyvoj datovych
skladti nenf jednoduchd a levna zéleZitost. Nedostatek znalosti a pochopeni dat ¢i zajistén{ jeji
kvality vede k nevhodnému ndvrhu a pouZivani datovych skladd. S tim souvisi riziko velikosti
a rostouciho objemu dat. Nevhodné zvoleni architektury, kterd neni dostacujici pro objem dat,
znamena rist ndkladl na rozsiteni a provoz datového skladu.

Proces sjednoceni dat do datového skladu ptindSi problémy, které by se mély v
rdmci implementace oSetfit. Jednd se napiiklad o redundantni data z rGznych databdzi.

Castym problémem je format dat a sjednoceni odli§nych mén. Tyto problémy se fe$i na

urovni ndvrhu architektury datovych skladd, kterd je popsana v ndsledujicich kapitolach.

6.3 Architektura datovych skladi

Architektura datovych skladi se lisi dle zvoleného pfistupu, ktery byl popsan v kapitole o
historii a vyvoji datovych skladd. Architekturu se pfirovndva ke stavebnim planim. Vhodnou
vizualizaci zvolené architektury jsou diagramy tokl, které v obecném pojeti popisuji
architekturu datovych skladd jako jednoduchy projekt. Tento zdanlivé jednoduchy koncept z
obrazku 6.1 - sbér zdrojovych dat, centralizace do databdze a spusténi sestavy ¢i reporting v

ndstroji BI vyZaduje velkou ¢asovou kapacitu.

6.3.1 Architektura souhrnnych tabulek

Zde hovotime o architektufe dle Billa Inmona. Jeho pojeti silné poruSuje princip normalizace.
Nicméné v datovém skladu jsou uloZena pouze historicka data, kterd by se po zdpisu neméla
ménit. Historickd data tecou z nékolik provoznich zdroji. Vhodné stanovend troven detailu a
pochopeni ucelu znaci uspésné vytvoreni datové skladu. UzZivatel se dostava k podrobné&jSimu
rozboru (tzv. drill down).

Datovy sklad se skldd4d z né€kolik datovych vrstev. Jidrem datovych skladt jsou
rozséhlé databaze, které obsahuji interni ¢i externi data, kterd jsou navzdjem integrovand. Pod
pojmem interni data si lze predstavit veSkerd data ziskand z provoznich systémil v ramci

spolec¢nosti v podobé kazdodennich transakci. Tyto primdrni data udrZuje spodni vrstva
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Obrazek 6.1: Architektura datového skladu se souhrnnymi tabulkami [34]

relacni, na kterou navazuje vrstva dimenziondlni.

Zéakladem kazdého schématu datového skladu je faktova tabulka, kterd obsahuje
atributy a méfitka. Faktovd tabulka je provdzana s tabulkami dimeniz, které poskytuji
uZivatelim pohliZet na data z rGznych pohledi. Dimenze nejsou vZdy spojeny piimo s

tabulkou faktl. Faktové tabulky a dimenze mohou tvofit né€kolik schémat. Napiiklad schéma

hvézda ¢i snéhova vlocka, které vyplyvaji z definici datového skladu dle Kimballa. [12].

6.3.2 Multidimenzionalni architektura

Multidimenziondlni architektura pfedstavuje rozvrzeni prvkli v rdmci OLAP technologii.
Pti¢inou vzniku této architektury je povinnost volby jiného modelu pro analyzy oproti
modelu primdrnich dat. Zakladni proménné dimenze jsou ukazatelé (ekonomické proménné)
a Cas. Implementace tohoto pfistupu probihd ve dvou urovnich: Rela¢ni databdze (Star a

Snowflake schéma) Specidlni binarni databaze
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6 Datové sklady

Schéma hvézda

Strukturu tvofi navzdjem provazané dimenzni tabulky s tabulkou faktovou. Model na prvni
pohled pfipomind vzor hvézdy. Pokud bychom méli porovndvat tento model s modelem
souhrnnych tabulek, vidime veliky rozdil v navrhu logiky dat.

KaZzd4 z dimenznich tabulek je s tabulkou faktd svdzand relaci 1:n a jsou navzdjem
propojeny pomoci referencni integrity. Hlavni vyhodou tohoto modelu je snadné pochopeni
datového modelu a jednotlivych vazeb. NavrZeni hvézdicového schématu vyzaduje vybornou
znalost oblast vyuziti. RGznd oddé€leni v rdmci podniku budou mit rozdilné hvézdicové

schémata.

Id_vyrobku
_ Id zakaznika
Popis -
Kategorie Jmeno
1d_vyrobku Bonita
Id_zakaznika
Id uizemi

Id_obdobi

Id_obdobi

Obrazek 6.2: Hvézdicové schéma[33]

Schéma snéhova viocka

Schéma snéhové vlocky si lze pfedstavovat jako dimenze schématu hvézdy, které jsou
propojené na ostatni dimenze. Schéma vlocky dosdhneme normalizaci jednotlivych dimenzi
hvézdicového schématu. Model je vhodny pfi pouZiti rozkouskovéani jednotlivych oddé€leni na

divize ¢i rozpad ¢asového pohledu.
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6 Datové sklady

6.4 Druhy datovych skladu

Tradi¢ni datovy sklad

Tradi¢ni datovy sklad se sklad4 z jednotlivych davek dat, které obsahuji platné Casové razitko.
V praxi se nastavuji mésicni, Ctvrtletni ¢i rocni ddvky. Vysledné reporty se nesestavuji
dynamicky a ani ad-hoc, ale vZdy ve stanoveném terminu, ke kterému tradi¢ni datovy sklad

obsahuj aktudlni data z produkce.

Near real-time datovy sklad

Near real-time datovy sklad je zaloZen na prirtstkovych davkach dat. Oproti tradicnimu
datovému skladu nedochdzi k aktualizaci vSech Ccasti, ale pouze k t€m, které jsou

N 4

aktualizované. Tim se tak stdv4 uc¢innéjsi a v uréitém ohledu i rychlejsi volbou.

Real-time datovy sklad

Real-time datovy sklad ukldadd data v redlném case. Tim jsou tak k analytickym dotaziim k
dispozici aktudlné platnd data a lze tak rychle reagovat na business potieby. Nevyhodou je
zna¢nd ndrocnost na operace transakci a tim se tak systém miZe zpomalit. A dochdzi tak v
nékterych pripadech k zbyte¢né aktualizaci datového skladu, které neni relevantni pro
pozadovand data. PoZadavky na analyzu aktudlnich dat v redlném case jsou hlavnim hnacim
motorem pro vznik real-time datovych skladt.

Postupné se opousti od tradicniho no¢niho davkovéni. Cilem je efektivni nastaveni
davkovani. Efektivni i rozdéleni nastaveni procesu real-time datového skladu pro urcitou oblast,
napiiklad odd€leni prodeje vyZaduje data real-time, zatimco finan¢ni oddéleni se spokoji s
tydenni ¢i mési¢ni ddvkou dat.[35].

Jeden z produktii spole¢nosti Oracle - ODI umoziiuje spolu s Oracle GoldenGate
integraci v redlném Case. Zachyceni dat ze zdroje se provadi bud’ pomoci prirtstkovych dotazi
na zdkladé casové znacky ¢i prostiednictvim mechanismu zmény datového zachyceni, ktery

detekuje jakoukoliv zménu.
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7 Prakticka cast

7.1 Definice problému

Datové sklady jsou tradi¢ni doménou relacnich datab4zi, ale se zvySujici se popularitou NoSQL
databazi vznikd moZnost jejich vyuZiti i v této oblasti. Castym pouZitim NoSQL databazi je
pro nestrukturovand data, pro které neni datové schéma jednoduse definované. Proto je Zddouci
pro snadnéjSi manipulaci pouzivani aplikaci Business Intelligence.

S tim ale vznikaji problémy, jestli maji NoSQL databdze schopnost zastat funkci
datového zdroje pro datovy sklad. V SQL databazich je tvorba dotazli pomoci dotazovaciho
jazyka snadné pro ziskavéni dat i pro netechnické uZivatele. Prostfednictvim dotazi se ziskavaji
vSechny data z databédze. To se tak stdvd nutnym predpokladem pro jednoduchou integraci do
datového skladu.

I kdyzZ u datovych sklad nebyvd kladen velky diraz na rychlost dotazd, i pfesto
nastdvi situace, kde rychly vysledek s aktudlnimi daty mize byt poZadovan. Je nutné se proto
zaméfit i na to, zda-li NoSql obstoji pro definované kritérium. JelikoZ Casto obsahuji
nestruktoavand data, kterd predstavuji mnoZinu dat s neznamou strukturou a tim tak nastavaji
problémy.

Jednim z problémii je tzv. Full table scan. Jedn4 se o jednu z nejpomalejSich operaci
dat v databazi, kde rychlost je pfimo imérnd poctu zdznamu. Jednd se o sken celé tabulky,
kde je kazdy radek nacitan a data nejsou ni¢cim omezena. Vysledkem jsou zajimavd data z celé
tabulky a nikoliv jen z urcité ¢asti.

Proto aby bylo mozZné zjistit praktickou vyuZitelnost NoSql databdzi bude nutné

vytvorit ukdzkovou NoSql databazi a SQL databdzi a pouZit je jako datovy sklad. A rozdélit
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7 Prakticka cast

oblast zdjmu do tf{ oblasti:

Vyuzitelnost agregacénich a analytickych dotazu

Sestavenim agregac¢nich dotazi a analytickych dotazii v SQL a NoSQL bude métena rychlost

odezvy dotazu na zdkladni mnoZiné dat.

Vliv rastu objemu dat na rychlost dotazovani

Zékladni mnoZina se multiplikuje a poroste tak objem dat. Méfenim rychlosti agregacnich a

analytickych dotazli ovéfime Casovou naro¢nost na zpracovani dotazu.

Napojeni NoSQL databaze pomoci konektoru na SQL databazi

Pokud dojde k napojeni NoSQL databdze na SQL a dotazovéani bude probihat pouze v SQL
jazyce, bude porovndna ¢asovd naro¢nost zpracovani dotazu mezi timto konektorem a NoSQL
databdzi.

Ze zkouméni problematiky v praktické ¢asti ocekdvame diskuzi nad vysledky a

shrnuti vysledki v zdvéru véetné doporuc¢eného budouciho sméru zkoumani.

29



8 Prakticka cast - vyuzitelnost
agregacnich funkci a spojovani

tabulek

8.1 Volba technologii

Prvni databdzovy model je relacni model tvofeny v PostgreSQL. Divodem zvoleni
PostgreSQL je open-source verze a dobrd interakce s ostatnimi aplikacemi pro dolovani dat a
reporting. UmoZniuje analyzu, transformaci a poskytovdni modelovanych dat v rdmci
databazového serveru [36].

Druhy databazovy model je nerelacni tvofeny v dokumentové databazi MongoDB.
Diivodem zvoleni tohoto ndstroje je jeho Sirokd rozSitenost (dle obrazku 8.1) a tvorba
dynamickych dotazi, tim se tak stdvd univerzdlnim NoSQL feSenim. MongoDB ukldd4 data v
bindrnim formatu JSON.

Veskeré databazové operace byly spustény na zatizeni MacBook Pro (15-inch, 2017)

s parametry:

e Rychlost procesoru: 2,8 GHz
e Naizev procesoru: Intel Core i7
e 16 GB 2133 MHz LPDDR3

e Pocet procesort: 1
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e Celkovy pocet jader: 4

o Nazev zarizeni: APPLE SSD SM0256L

DB-Engines Ranking

400
= MongoDB

-8 Redis
' =& Elasticsearch

100 Cassandra

HEaze

40 - Meod)

20 -8 CouchDEBE

Score {loganthmic scale)

-8 MarklLogic

2 © March 2018, DB-Engines.com

2013 2014 2015 2016 2017 2018

Obrazek 8.1: Popularita NoSQL databazi[37]

8.1.1 Datovy model

V praxi ziskdvaji internetové obchody data z riiznych systémi a pak nédsledné fesi integraci a
tvorbu datového skladu. V diplomové préci je kazda z pouZitych entit brana jako schéma, které
je jiz sloZzené z tabulek faktt. Jedna se tedy o zjednoduseny ilustrativni model datového skladu
internetového obchodu, jelikoz cilem diplomové prace neni popis tvorby samotného datového

skladu, nybrz vyuzitelnost NoSQL v analytickém dotazovani.
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8 Prakticka cast - vyuZitelnost agregacnich funkci a spojovani tabulek

Datovy model SQL

V SQL datovém modelu na obrdzku 8.2 je reprezentovdn model internetového obchodu, ktery
umoziiuje pouze dopravu objedndvek na adresu zdkaznika, bez moZnosti osobniho
vyzvednuti. V obchod¢ se eviduji informace o objedndvkich (order), zdkaznicich
(customer), produktech (product), pobockidch (warehouse) a jizd4ch
(drive_record) k jednotlivym zdkaznikim. KaZdd tabulka ma svij jedinecny
identifikator. Mezi tabulkami se nachdzi vazebni tabulka (order_product), kterd spojuje
objednavky a produkty. Vazebni tabulka (order_drive_record) spojuje tabulku
pobocky a objednévky.

Jeden zdkaznik muZe vytvorit nékolik objedndvek, nebo Zadnou. Jedna objedndvka
vzdy patii jednomu zdkaznikovi. Objedndvka vZdy obsahuje jeden nebo vice produktii, které

Vv,

jsou dopraveny na konkrétni adresu zdkaznika z nejbliZsi pobocky.

Datovy model NoSQL

Datovy model NoSQL je postaveny na stejnych datech jako v SQL. V NoSQL nemame pfedem
definované schéma, ale rozdily jsou v definovani primarnich klict, které v pripadé NoSQL
nepredstavuji ¢iselné hodnoty, jelikoZ jsou generované dle tabulky a Cisla zdznamu. Z divodu
jednodussi prace s generdtorem dat. Vazby 1:N jsou feSeny pomoci one-to-few (pro tabulky
drive_record a order) a one-to-many (tabulky order a product) dle kapitoly 5.3.3

7z vz

v teoretické ¢asti.
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order product

customer

id
id_order
id_product

id
customer_code
city

Zip_code
street

product

order drive record

id
product_code
price
profit_margin

id
id_order
id_drive_record

drive record

id

order_id
warehouse_id
fravel_expenses

warehouse

id
warehouse_code
city

Zip_code

street

Obrazek 8.2: SQL databiazovy model nakresleny v draw.io
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8.2 Priprava dat

Diplomové prace vyuzivd uméle vygenerovand data pro SQL a NoSQL. Generdtor dat byl
vytvofen v JavaScriptu. VyuZziva knihovnu Faker pro ndhodnd data a knihovnu SeedRandom
z divodu opakovatelnosti generovanych vysledkii. Pro pfipojeni do databazi jsou vyuzity
oficidlni knihovny - PG a MongoDB. Data jsou pouze ilustracni a nemaji Zaddnou vypovidajici
hodnotu. Zdrojovy kéd generdtoru je uveden v pfiloze.

Zékladni mnoZstvi zdznami je ndsledujici:

Pocet adres - 10

Pocet uzivatela - 1000

Pocet produkti - 10000

Pocet skladt - 10

Pocet objednavek - 5000. Kazda objedndvka obsahuje 1 - 50 zdznama produktt.

Pocet zdznamt jizdy - 500. Pro kazdy zdznam jsou pfifazeny objedndvky pro dané

datum.

Uvedené mnoZstvi dat je mozné vyndsobit multiplikdtorem a ziskat tak vét$i objem

dat ve stejném poméru. Ukdzku kédu vkladéani dat 1ze spattit na obrazku 8.3
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// console.log("nosgl - creating driver records");
for (let i = 0; 1 < orderDates.length; i++
const date = orderDates 1 ;
const orders = await db
.collection ("order"

.find date

.toArray ;
const warehouseld = randomIntFromInterval 0, warehousesCount ;
awalt db.collection "drive record" .insertOne

_id: "drive record" + 1,

travel expenses: randomIntFromInterval (10, 500),

warehouse: "warehouse" + warehouseld,

orders

r

Obrazek 8.3: Vkladani dat pro kolekci drive_record

8.3 Testovani

Testovani bylo provddéno pomoci dvouvybérového neparového T-testu s riznym rozptylem a

hladinou spolehlivosti 0,05 nad zdkladni mnoZinou dat s hypotézou:
e Cas b&hu NoSQL DB je mensi nez SQL DB

Vypocet T-testu byl proveden pomoci funkce ttest v Javascriptu a ke kazdé agregaéni

funkci byly zjiStény tyto hodnoty intervalu spolehlivosti:
e dolni interval - dolni hranice intervalu spolehlivosti (horni hranice je nekone¢no)
e p value - kriticky obor

e t value - testové kritérium

Vsechny vysledky studentova T-testu byly naméfeny v nanosekunddch a zaokrouhleny
na dvé desetinnd mista, jelikoZ se pfi méfeni Casto objevovaly hodnoty 1 a 0, které by

nemély Zadnou vypovidajici hodnotu.
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8.4 Agregacni funkce v SQL vs NoSQL

Nad vygenerovanymi daty byly provedeny zédkladni agregacni dotazy. Agregacni dotaz byl
spuStén pouze nad jednou tabulkou. Pro sestaveni agregacnich dotazii v NoSQL byl pouZit
princp agrega¢nich pipelines, které popisuje kapitola 5.3.5 Bylo provedeno porovnani
rychlosti vysledného dotazu a na prvni pohled jsou zfejmé i rozdily v psané syntaxi dotazu.

Pro zjiSténi rychlosti agregacnich dotazi byl vytvofen jednoduchy skript v
JvaScriptu, ktery porovnava rychlost v SQL a v NoSQL. Kazd4 z funkci byla spusténa 100
krét.
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COUNT

Dotaz pro zjisténi poctu vSech produkti v databdzi. Podobu dotazu v SQL lze spatfit na

obréazku 8.4 Pro scitaci funkci byl v NoSQL pouZit zkrdceny tvar psaného dotazu, viz ukazka

8.5 Vysledky studentova testu jsou v tabulce 8.1 a 8.2.

select count(price) from product

Obrazek 8.4: dotaz COUNT v SQL

product.countDo

cuments

Obrazek 8.5: dotaz COUNT v NoSQL

Agregacni funkce | MIN | MAX | MEDIAN | AVG
COUNT SQL 0,76 | 4,14 0,82 0,87
COUNT NoSQL | 2,96 | 5,43 3,05 3,17

Tabulka 8.1: Vysledky zpracovani dotazu COUNT

Agregacni funkce

Dolni interval

p value

t value

Potvrzena hypotéza

COUNT

2138669.59

0

28,06

NE

Tabulka 8.2: Vysledky T-testu zpracovani dotazu COUNT
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SUM

Dotaz provede operaci s¢itdni pro vSechny ceny produkti.V SQL vypadd dotaz dle obrazku

8.6 a v NoSQL je syntaxe dle obrazku 8.7. Vysledky jsou v tabulce 8.3 a 8.4.

select sum(price) from product

Obrazek 8.6: dotaz SUM v SQL

product
aggregate
Sgroup:
~id: null,
total:
Ssum: "Sprice"

Obrazek 8.7: dotaz SUM v NoSQL

Agregaéni funkce | MIN | MAX | MEDIAN | AVG
SUM SQL 0,78 | 1,72 0,84 0,89
SUM NoSQL 729 | 93 7,67 7,77

Tabulka 8.3: Vysledky zpracovédni dotazu SUM

Agregacni funkce | Dolni interval | p value | t value | Potvrzena hypotéza
SUM 7101207.82 0 132.58 NE

Tabulka 8.4: Vysledky T-testu zpracovani dotazu SUM
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AVG

Dotaz pro operaci average zjisti primérnou cenu produktu, z celkového seznamu produkti.

Dotaz v SQL lze spatfit na obrazku 8.8 a v NoSQL na obrazku 8.9. Vysledky testu jsou v

tabulce 8.5 a 8.6.

select avg(price) from product

Obrazek 8.8: Dotaz AVG v SQL

.aggregate

Sgroup:
_id: null,
total:
$avg: "Sprice

Obrazek 8.9: Dotaz AVG v NoSQL

mn

Agregacéni funkce | MIN | MAX | MEDIAN | AVG
AVG SQL 0,78 | 1,58 0,85 0,88
AVG NoSQL 6,99 | 12,04 7,56 7,94

Tabulka 8.5: Vysledky zpracovani dotazu AVG

Agregacni funkce | Dolni interval

p value

t value | Potvrzena hypotéza

AVG 6786078.27

0

28,06

NE

Tabulka 8.6: Vysledky T-testu zpracovani dotazu AVG
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MIN

Dotaz pro zjiSténi minimdlni ceny produktu. Dotazy Ize spatfit na obrazku 8.10 a 8.11 Vysledky

testu jsou v tabulce 8.7 a 8.8.
select min(price) from product

Obrazek 8.10: Dotaz MIN v SQL

product
.Aggregate
Sgroup:
_1id: null,
total:

smin: "Sprice"

Obrazek 8.11: Dotaz MIN v NoSQL

Agregacéni funkce | MIN | MAX | MEDIAN | AVG
MIN SQL 0,79 | 1,69 0,85 0,89
MIN NoSQL 6,93 | 9,04 7.5 7,65

Tabulka 8.7: Vysledky zpracovani dotazu MIN

Agregacni funkce | Dolni interval | p value | t value | Potvrzena hypotéza
MIN 6679923.19 0 142.89 NE

Tabulka 8.8: Vysledky T-testu zpracovani dotazu MIN
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MAX

Dotaz pro zjiSténi maximdlni ceny produktu. Dotazy lze spatfit na obrdzku 8.12 a 8.13

Vysledky testu jsou v tabulce 8.9 a 8.10.
select max(price) from product")

Obrazek 8.12: Dotaz MAX v SQL

product
.aggregate
Sgroup:
_1id: null,
total:

Smax: "Sprice!

L

Obrazek 8.13: Dotaz MAX v NoSQL

Agregaéni funkce | MIN | MAX | MEDIAN | AVG
MAX SQL 0,79 | 1,58 0,90 0,94
MAX NoSQL | 7,02 | 8,89 7,49 7,56

Tabulka 8.9: Vysledky zpracovani dotazu MAX
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Agregacni funkce | Dolni interval | p value | t value | Potvrzena hypotéza
MAX 6566220.06 0 158.96 NE

Tabulka 8.10: Vysledky T-testu zpracovani dotazu MAX v ms

8.5 Spojovani tabulek one-to-few v SQL vs NoSQL

V této Casti diplomové préace byl pouZit princip one-to-few, pomoci kterého jsme dosahli spojeni
tabulek a vyfesni vazby 1:N. Pro vyhodnoceni komplexnosti a rychlosti dotazovéni je stanoven

tento analyticky poZadavek:

e ManaZer obchodu si pfeje zobrazit seznam vSech unikétnich produkti k dané objednévce

s vazbou na zdznam jizdy

Testovani bylo provddéno nad zdkladnim mnoZstvim dat.

8.5.1 Reseni v SQL

Pro nalezeni unikatnosti vysledku byl pouzit DISTINCT hodnot identifikatorti produktu. V
SQL dotazu doslo ke spojeni dvou tabulek za pomoci JOIN. Ukazku ptikazu lze spatfit na
obréazku 8.14.

SELECT DISTINCT po.id_product FROM drive_record dr
JOIN order_drive_record odr ON (dr.id = eodr.id_drive_record)
JOIN order_product po on (odr.id = po.id_order)
WHERE dr.id = 2°

Obrazek 8.14: Dotaz v SQL
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8.5.2 Reseni v NoSQL

Z dtvodu vazby one-to-few neni zapotfebi spojovani tabulek, jelikoZ tabulka jiZ obsahuje
dand data. Proto je moZné nad nimi pfimo pracovat. Pro omezeni vysledku byl pouZit
operator MATCH a pro unikétnost vysledku nemd MongoDB konkrétni operétor, ale je
zapotfebi vyuZit operdtor reduce a v ném pouzit funkci setUNION, jez je obrazem

matematického sjednoceni mnozin. Ukédzku pfikazu lze spatfit na obrazku 8.15

driveRecord

.aggregate

Smatch: _1d: "drive record2" ,
Sproject:
products:
Sreduce:
input: "S$orders.products",
initialValue: ,
in: SsetUnion: "SSvalue", "S$$this"

Obrazek 8.15: One-to-few v NoSQL
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8.5.3 Vysledky

Pro zjisténi rychlosti dotazu se spojenim vice tabulek byl vytvofen jednoduchy skript v

JavaScriptu, ktery porovnava rychlost v SQL a v NoSQL. Kazdy dotaz byl spustén 100 krat a

jako ochrana proti ndhodnym zpomalenim byl vysledek naméfenych hodnot zprimérovan.

Pro ilustraci, jak by se dotaz choval bez omezeni na dany vysledek, byl spustén bez

WHERE a match podminky. Vysledky testu jsou v tabulce 8.11 a 8.12.

Piikaz MIN | MAX | MEDIAN | AVG

SQL 4,27 | 10,59 4,43 4,65

NoSQL one-to-few s where podminkou 0,44 1,67 0,49 0,58
NoSQL one-to-few bez match a where podminky | 71,18 | 101,2 75,68 78,37

Tabulka 8.11: Vysledky zpracovani dotazu one-to-few v ms

Prikaz Dolni interval | p value | t value | Potvrzena hypotéza
one-to-few s where podminkou 1801048.76 0 51.61 NE
one-to-few bez match a where podminky | 48057403.87 0 177,30 NE

Tabulka 8.12: Vysledky T-testu zpracovani dotazu one-to-few v ms
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8.6 Spojovani tabulek one-to-many v SQL vs NoSQL

Pro komplexné;jsi analytické dotazovani pies vétSi mnozstvi entit se pouZiva pro spojeni tabulek
v SQL JOIN klauzule, nebo za pomoci where podminky. Spojeni tak umozZiuje formulovat
vztah 1:N. V NoSQL je pouZivén jiny piistup tvorby dotazu a i jind sekvence tkond, které se v
ramci dotazovani provadéji. V této ¢4sti diplomové praci byl pouZit princip one-to-many. Pro

vyhodnoceni komplexnosti a rychlosti dotazovéni je stanoven tento analyticky poZadavek:

e ManaZer obchodu si pfeje zobrazit seznam vSech produkti k dané objedndvce s

omezenim na urcity den

Reseni v SQL

Potadi zpracovani dotazu v SQL (viz obrazek 8.16 je rozdilné, oproti napsanému dotazu. Jako
prvni dochdzi k vybéru mnoZiny objedndvek. Ddle se provede spojeni tabulek pres kliCové
identifikatory. Tato celkovd mnoZina se zpracovdvd omezenim v podmince WHERE. Vybér z
mnoZiny je omezen definici v klauzuli SELECT. Na zavér dochdzi k sefazeni dle identifikdtoru

objednavky.

SELECT o.1id, o.date, pr.product_code
FROM public.order o
JOIM order_product op OM (op.id_order = o.1id)
JOIM product pr OM (pr.id = op.id_product)
WHERE o.date = '2819-@2-21"
ORDER BY o.id

Obrazek 8.16: One-to-many v SQL
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Reseni v NoSQL

N 4

Vazba one-to-many je pro NoSQL komplikovanéjsi a fes$i se pomoci operdtoru LOOKUP.
Operétor nelze v tomto pripadé pifimo pouZit, ale musi mu predchédzet dalsi kroky. Cely dotaz
je vysvétlen nasledovné: Pro sestaveni NoSQL dotazu na obrazku 8.17 byly dodrzeny

ndsledujici kroky:
1. Match operator na omezeni vysledku

2. Pfiprava pro spojeni

JelikoZ je seznam produktii v dané objedndvce realizovan pomoci pole a s tim neumi
LOOKUP piimo operovat. Je nutné toto pole rozvinout tak, aby kazdy zdznam v poli
byl samostatnym zdznamem v celkové kolekci. K tomu je pouzit operdtor UNWIND. Ve
vysledku tedy z jednoho zdznamu objedndvky o deseti produktech dostaneme deset téch

samych zdznamu objednavky, ale pouze s konkrétnim produktem.
3. Pro vytvofeni spojeni tabulek se pouZzivd operdtor LOOKUP, ktery se sklada ze Ctyf
parametrii:
a) FROM - urceni z jaké tabulky se vybiraji data
b) LOCAL FIELD - vysledky z operace UNWIND
¢) FOREIGN FIELD - unikatni identifikator
d) AS - alias vysledku operace LOOKUP

Po provedeni operace se provede spojeni tabulek a vysledkem je pole dat.

4. Priprava pro projekci
Vzhledem k tomu, Ze vysledkem je pole, je zapotfebi pouzit UNWIND, abychom dostali
konkrétni zdznam.

5. Projekce dat

Konkrétni vybér sloupcii v klauzuli select v SQL se v NoSQL fesi operaci PROJECT,
ktera se sklad4 z definujicich parametrti pro konkrétni vybér. Dle pfikladu pracujeme s

identifikdtorem objednavky, datu objedndvky a produktového kédu.
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order
.aggregate (
Smatch: { date: new Date ("2018-11-13T02:43:20.103z2"
Sunwind: "S$products"
Slookup:

from: "product",

localField: "products",

foreignField: " id",

as: "joined product"
sunwind: "$joined product" ,
Sproject:

_id: 1,

date: 1,

product_code: "$joined product. id"

Obrazek 8.17: One-to-many v NoSQL
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Vysledky

Testovani probihalo stejnym zpiisobem jako u predchoziho ptikladu a vysledky testu jsou v

tabulce 8.13 a 8.14.

Piikaz MIN MAX | MEDIAN | AVG
SQL 0,53 2,05 0,55 0,6
one-to-many s where podminkou 2,24 3,48 2,4 2,53
one-to-many bez where podminky | 2440,26 | 5033,92 | 2610,91 | 265991

Tabulka 8.13: Vysledky zpracovani dotazu se spojenim vice tabulek v ms

Ptikaz Dolni interval | p value | t value | Potvrzena hypotéza
one-to-many s where podminkou -419140 1 - 55,68 ANO
one-to-many bez where podminky | 2338604775,95 0 493,14 NE

Tabulka 8.14: Vysledky T-testu zpracovani dotazu se spojenim vice tabulek v ms

8.7 Vliv rozsahu dat na rychlost dotazu

JelikoZ se v datovych skladech pracuje s velkym mnozstvim dat, je zapotfebi zkoumat

rychlost dotazu i v zdvislosti na mnoZstvi dat v databazi. Proto byl vytvofen porovndvaci

skript, ktery v kazdém svém bchu zdvojndsobil mnoZstvi dat oproti pfedchozimu béhu.

Celkem bylo provedeno deset béhi, kde kazdy béh zndsobuje zdkladni set dat. Byly pouzity

stejné agregacni dotazy, jako v predchozi kapitole.
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8.7.1 Agregacni funkce

Na nésledujicim grafu 8.18 je vidét trend vyvoje v databazich SQL a NoSQL pro agrega¢ni
funkce. Bod pro kazdy béh predstavuje primérnou hodnotu béhu dotazu, ktery byl spustén 100
kréat. Z vysledkd je patrné, Ze se rozdil mezi SQL a NoSQL se s pribyvajicim mnoZstvim dat
zvétSuje a neni konstantni. NoSQL databdze je ¢im ddl tim vic pomalejsi, nez SQL databaze.

Pouze v ptipadé funkce COUNT, je rozdil konstatnéjsi nez u ostatnich funkci.

Vysledky béhu agregacnich funkci

@ 1COUNT sql COUNT nosql SUM sql SUM nosql—@-AVG sql—@-AVG nosql—@-MIN-sgl MIN-nosql MAX sql
® MAX nosgl
80,0
@
E
=
=
=
2
5
£ 60
40,0
__ ——————— ¥
e e e
] ——
~ LY - - @ © A @ @ o

multiplikdtor

Obrazek 8.18: Vysledky béhu agregacnich funkci
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8.7.2 JOIN

Na nésledujicim grafu 8.19 je vidét trend vyvoje v databdzich SQL a NoSQL pro spojeni dvou
tabulek principti one-to-many (v SQL dotaz 2) nebo one-to-few (v sql dotaz 1). Bod pro kazdy
béh predstavuje primérnou hodnotu béhu dotazu, ktery byl spustén 100 krat. Z vysledka je
patrné, Ze se rozdily mezi SQL a NoSQL s pribyvajicim mnoZstvim dat zvétSuji. Zatimco pfi
dotazu one-to-few se NoSQL databdze témér nezvysuje Cas potfebny k vykonani dotazu u SQL
roste v zavislosti na poctu dat. A i v pripadé druhého dotazu pro one-to-many je tento rozdil

patrny.

Vysledky béhu one-to-few a one-to-many
sqldotaz 1 == sgldotaz2 == nosgloneto-few nosql one-to-many

6335

60,38

2l

vysledky v ms

2500

0,58 0,77 086 1,01 1,16 119

multiplikétor

Obrazek 8.19: Vysledky béhu one-to-few a one-to-many
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9 Vyuzitelnost NoSQL ve stavajicich

systémech Datovych skladu

V piipadech existence NoSQL databdze je feSenim pro rozsahlé agregacni dotazy konektory
pfevodu NoSQL databaze na SQL. Konektory jsou zndmé pod zkratkou ODBC, kterd
pfedstavuje standardizované softwarové API pro piistup k databdzovym systémim s
dotazovanim pro operace nad daty s SQL.

V této sekci praktické Casti byla provedena analyza konektoru MongoDB, rozbor

tvorby dotazl a samotné méfeni rychlosti stejnych dotazid nad stejnymi daty, jako v kapitole

8.4a8.6

9.1 Konektor MongoDB

V diplomové préci byl pouzit driver pro MongoDB zvany MongoDB Connector, ktery pracuje
nad stejnymi daty jako v kapitole 8.2. Diky tomuto néstroji je snadné se ptipojit k MongoDB
a provadét analytické operace nad daty. Konektor poskytuje piistup k datim abstrahovdnim
hierarchické struktury dokumenti a reprezentaci dat v podobé tabulek ptes rozhrani MySQL.
Tento konektor funguje jako proxy server SQL a prevadi piichozi dotazy v SQL na ekvivalentni
jazyk dotazu v MongoDB. Vysledky jsou vriaceny v tabulkovém formétu a mohou byt dile

vyuZzity pro BI néstroje, pro které je zarucena podpora ptipojeni k MySQL.

51
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9.1.1 Prace s konektorem a DB schéma

Instalace konektoru je jednoduchd, rychla a volné pfistupnd. Po jeho napojeni na MongoDB
DB se z dat v NoSQL vygenerovalo schéma. Pokud bychom porovnali SQL schéma v Postgre
na obrédzku 8.2 z predchozi kapitoly praktické ¢asti a nové vygenerované schéma na obrazku
9.4, zjistime, Ze si konektor navic vygeneroval dvé nové vazebni tabulky

drive_record_ordersadrive_record_orders_products.

| drive_record L | arder L | order_products v
_id VARCHA RIES535) [ _id VARCHAR|B5535) _id VARCHARBS535)
traved_ppenses BIGINT(&0) cuslomer VARGHARIGS535) -H—fé products WARCHAR|E5535)
warehouse VARGHAR[B5535) | data DATETIME(E) procucts_klx BIGINTI20)

L3 * [ 3
| warehouse L | product v ] user L
_id VARCHAR[E558) idf VARCHARIBSE3S) _id VARCHAR(BS535]
chty VARCHAR(E5535) [ prica BIGINT(20) clty VARCHAR(ESS3S)
sireel VARCHAR(BE535) | profil_margin BIGINT(20) alresl VARCHAR(BES3S)
zip_code VARCHAR(65535) | > zip_cade VARCHAR(55535)
* »

| drive_record_orders v
Id VARCHARIGE535)
arders._d VARCHARG5535)
arders. customar VARCHAR(E5535)
orders.dale DATETIME(S)
arders_icx BIGINT(20)

| drive_record_orders_products v
_id WARCHARIBS55S)
orders products VARCHARBS535)
ordars products_idy BIGINT{Z0)
arders_jds BISINT({230)

Obrazek 9.1: DB schéma po transformaci z MySQL
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9.2 Agregacni funkce v konektoru vs NoSQL

V této kapitole bylo provedeno méfeni pro zdkladni mnoZinu dat. Byly spuStény agregacni
funkce popsané v kapitole 8.4 . Byly porovnany ¢asové rozdily zpracovini v konektoru versus
spousténi dotazu piimo v NoSQL. Vysledky v milisekundach byly zndzornény na grafu 9.2.

Pro vyhnuti se ndhodnému zpomalent, byly data spustény 100 krat a vysledek byl zprimérovan.

Vysledky béhu agregacnich funkci

993

10,00 a5

794
7,77 ’
8,00 765 756

6,00

400
317

200

0,00 T
COUNT COUNT SUMMy3QL SUMnosgl  AVG My3QL  AVGnosgl  MIN MySQL  MIN nosgl  MAX MySOL  MAX nosql
MysaL nasql

Obrazek 9.2: Vysledky béhu agregacnich funkei

Jak je z grafu patrné, vyuzitim konektoru se Cas pro vraceni dotazu zpomali.
Zpomaleny vysledek u funkce COUNT byl byl ocekdvany, jelikoZ samotnd transformace z

SQL dotazu na NoSQL neni snadnou operaci.
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9.3 Spojovani tabulek v konektoru vs NoSQL

V této kapitole bylo provedeno méteni na zdkladni mnozZiné dat pro dotazy, které zarucuji
spojeni tabulek, podobné, jak je tomu v kapitole 8.5. Dochdzi zde k porovndni spusténi
dotazu prostfednictvim konektoru napojeného na MySQL a dotazy spusténé piimo z NoSQL
databdze. Jako v predchozim meéfeni ocekdvdme mirné zpomaleni systému, jelikoZz zde
dochézi k transformaci SQL dotazu na NoSQL. Vysledky jsou zobrazeny v milisekundach na
obrdzku 9.3. Pro vyhnuti se ndhodnému zpomaleni, byly data spustény 100 krit a vysledek

byl zpriimérovan.

Vysledky béhu one-to-few a one-to-many

10,00

8,00

6,00

4,00

2,00

0,00

one-to-few MySQOL oneto-few NoSOL oneto-many MySQOL oneto-many NoSOL

Obrazek 9.3: Vysledky béhu one-to-few a one-to-many
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Princip tvorby dotazt

JelikoZ vysledky pfi generovdani dat pro spojené tabulky dle principu one-to-many z

Vv

konektoru byly oproti generovanim z MongoDB nékolikandsobné vyssi, byl proveden rozbor

generovaného dotazu. Pokud se podivime na dotaz provedeny pfimo v MongoDB dle

obrazku 8.15 a na dotaz generovany z logu v databdzi konektorem dle obrazku 9.4

zaznamendme na prvni pohled rozdily v obsdhlosti dotaz.

W~ o B W b

“op": "command”,
"ns": “"dipl.order”,
“command”: {
"aggregate”: "order”,
"pipeline”: [
{
"$unwind™: {
"path": "$products”,
"includeArrayIndex”: “products_idx",
"preserveNullAndEmptyArrays”: false
¥
1
{
"$match”: {
"products™: {
"$ne”: null
X
by
I
{
"$lookup™: {
"as": "_ joinad_pr",
"from": “"product”,
"localField": "products”,
“foreignField”: "_id"
by
I
{
"$unwind”: {
"path”: "$_ joined_pr",
"preserveNullAndEmptyArrays”: false
¥
s
{
"$match”: {
Uodd"
"$ne”: null
3
¥
s
"$lookup™: {
“foreignFisld™: "_id",
"as”: "_ joinsd_o",
"from": "order",
"localField”: "_id"
¥
s
il

51
52
53
54
13
56
57
ta
59
68

"$unwind”: {
"preservelullindEmptyArrays": false,
"path": "$_ joined o"

b
T
{
"$match”: {
"$and": [
{
"__joined_o.date": {
"$gte": "ISODate(2019-82-21T6@:008:80Z)"
F
b
{
"__joined_o.date": {
"$1t": "ISODate(2019-82-22T06:00:002)"
F
}
1
b
T
{
"$sort”: {
"__joined_o._id": 1
b
Fs
{
"$limit": “NumberLong(Seeea)”
T
{
"$project”: {
"dipl DOT_o_DOT__id": "$__joined_o._id",
"dipl_DOT_o_DOT_date": "$__joined_o.date",
"dipl _DOT_pr_DOT__id": "$__joined_pr._id",
"_id": e
b
}
"$db": "dipl”

Obrazek 9.4: Kéd z logu databdze MySQL
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10 Diskuze nad vysledky

Pti tvorbé ukdzkového datového skladu v NoSql nebyly nalezeny zZddné markantni rozdily o
proti SQL. V ndvrhu modelu bylo zjiSténo, Ze pti zpracovéani velkého mnozZstvi dat se inklinuje
v NoSQL k podobnym nédvrhiim feSeni vazby 1:N, jak je tomu v SQL. JelikoZ MongoDB ma
omezeni na maximdlni velikost dokumentu, kterd nesmi presdhnout 16 MB a tak neni mozZné
denormalizovat veSkerd data. Pfi ndvrhu modelu bylo toto zohlediiovano.

Pomoci agregacnich pipeline byly v MongoDB realizované stejné operace, jako v
pfipadé SQL dotazovaciho jazyka. Na rozdil od SQL dotazi, je jejich komplexita a technickd
slozitost daleko vétsi. Napt. v pfipad€ unikatniho zaznamu, kdy v SQL 1ze pouZzit DISTINCT,
tak v NoSql je nutné mit znalost n€kolika operdtort a i jejich vnitintho fungovéani. Naopak
vyhodna je moZnost vétsi transformace dat pfimo v dotazu a tim tak dochdzi k odlehceni zatéze
v systému a ned¢€je se proto transformace na trovni aplikacni logiky, jako je tomu v SQL feSeni.

V testovani agregacnich funkci pfes celou tabulku, je zcela patrné, zZe SQL
predstavuje vhodnéjsi volbu a nepotvrdila se tak hypotéza, Ze NoSQL databdze je v tomto
pripad€ rychlejsi. Nicméné naméiend rychlost pro NoSQL v praktické pouZitelnosti neni
negativni. [ v piipadé zpracovéni tak velkého mnozstvi dat je celkova operace asové unosna.

Slozitéjsi analytické funkce se spojovdnim tabulek v testovdnim prokézaly odliSné
vysledky oproti agrega¢nim funkcim.

Pfi vyuziti vyhody uloZeni pfimo spojovanych dat do dané tabulky, rychlost dotazu
spojovat i NoSql tabulky, ma MongoDB také navrch. Stile se jednd i pro SQL zcela tinosnou
mez vykondn{ dotazu.

Vzhledem k ziejmému rychlostnimu rozdilu v zcela zdkladnich dotazech nebylo

56



10 Diskuze nad vysledky

vvvvvv

PouZité dotazy pokryvaji celou mnozinu zdkladnich analytickych dotazt.
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11 Zaver

Cilem diplomové priace bylo nalezeni vyuZzitelnosti NoSQL databdzi v datovych skladech.
Inspirace byla poskytnutd pomoci reSerSe ostatnich praci, které se zabyvaly podobnym
tématem. V teoretické C4sti byly pfedstaveny zdkladni pojmy, které souvisi se zkoumanou
problematikou. Diky analyze jsem byla schopna zvolit si vhodné ndstroje pro testovani a
vyzkum v této diplomové préci.

VyuZitelnost byla testovdna v praktické Casti z hlediska rychlosti agrega¢nich dotazi
a dotazli pro spojovani vice tabulek. Praktickd cast byla rozd€lena na tfi etapy. Prvni etapa
zkoumala dotazy na zdkladni mnoZiné dat a ovéfovala vysledky pomoci dvouvybérového
nepdrového T-testu s riznym rozptylem. Druhd etapa zkoumala vliv poc¢tu dat na rychlost
dotazli. S ohledem na del$i ¢as generovani byly pouZity hodnoty z priiméru vybéru, které byly
graficky porovnany. Tteti etapa se zabyvala konektorem, ktery napojil NoSQL databézi na
SQL a pomoci SQL dotazi byla porovnavand rychlost dotazu z konektoru a z NoSQL.

Pouze jeden vysledek potvrdil hypotézu, pii které bylo dokdzdno, Ze NoSQL
databdze jsou rychlejsi nez SQL a to v pripadé spojeni tabulek principem one-to-many. Tento
predpoklad se potvrdil i pfi testu vlivu objemu dat na rychlost dotazu. Na zdkladé téchto
vysledk mohu konstatovat, Ze NoSQL databéze jsou vhodné pro druhy analytickych dotaz,
které vyZzaduji spojovani tabulek. Ale pfi pouZiti agregacnich funkci jsou vhodnéjsi SQL
feSeni. Této situaci ani nepomiiZe konektor, ktery je napojen na NoSQL databazi a
dotazujeme se pomoci SQL.

Budouci vyvoj prace mize spocivat ve zkoumani NewSQL databazi a porovnani mezi

SQL a NoSQL.
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