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Uvod

Big Data je jednym z veducich technologickych trendov poslednych rokov. Vaésina globalnych
spolo¢nosti v oblasti IT (a nielen v IT) uz plne integruje Big Data do vlastnych IT a DWH infrastruktur.
Oblastou , ktora este nevyuziva potencial Big Data je verejny sektor a $tatna sprava. Vo vseobecnosti
Statnej sprdve a verejnému sektoru stale dominuju tradi¢né Statistické zdroje, ktoré su v sucasnosti
takmer exkluzivne postavené na prieskumoch a ziskavani administrativnych dat zo statnej a verejnej
spravy. Isté znamky zlepsenia je ,ale mozné uz postrehnut aj v tejto oblasti. V ramci EU sa v priebehu
minulého roka viedli diskusie na globalnej Urovni o identifikdcii moznosti, ktoré Big Data prinasaju
oficialnej Statistike a zaroven o hlavnych strategickych a metodickych problémoch, ktoré Big Data
predstavuju pre oficialnu Statistiku. Zaverom tychto debat bolo Scheveningenske Memorandum :
Eurostat — (CORS - Collaboration in Research and Methodology for Official Statistics)
Scheveningen memorandum plné znenie memoranda

V jednotlivych ¢lenskych Statoch prebiehali a prebiehaju aj individuadlne projekty. Za zmienku stoji
predovsetkym Holandsky Statisticky Urad, ktory uz ma za sebou niekolko projektov. List niekolkych
zaujimavych eurdpskych projektov je uvedeny v tabulke.

Statisticky urad Nazov projektu Popis
EUROSTAT Index spotrebitelskych cien Vyvoj ndstroja na monitorovanie
tovarov a sluzieb - zistovanych spotrebitelskych cien
na internete. jednotlivych reprezentantov

zistovanych vo vybranejsieti e-
shopov a prevadzok sluzieb
poskytovanych na internete.
Podobnosts projektom "The
Billion Prices Project"
http://bpp.mit.edu/

EUROSTAT Statistika cestovnéhop ruchu Na zdklade dat poskytnutych
zaloZena na datach o polohe mobilnymi operdtormi su
generované Statistiky o polohe a
cestovnom ruchu.

ISTAT Prieskum o vyuZivani Prepojenie dat ziskanych
informacnych a komunikaénych [z internetu pomocou "Web
technoldgii vpodnikoch Scraping" a "Text Mining" s

vysledkami oficidalneho
prieskumu "Prieskum o vyuZivani
informaénych a komunikaénych
technolégii vpodnikoch"

ISTAT Sledovanie kratkodobej Sledovanie pohybu rezidentov
migracie na Uzemi povodia a navstevnikov na uzemi povodia
vodnych tokov vodnych tokov (administrativne

definovanych) pomocou
priestorovych stradnic
mobilnych telefénov.

Statisticky urad Slovinskej |Populaéné $tatistiky s vyuZitim |VyuZitie priestorowch suradnic
Republiky priestorovych suradnic mobilnych telefénov na
mobilnych telefénov. zlepSenie oficialnej Statistiky
najma pokialide mobilitu
obyvatelstva.

Holandsky Statisticky Urad [Na Holandskom Statistickom Zdroje dat, ktoré boli sledované
uradu Holandska bolo na vhodnost pouZitia pre
vykonanych niekolko pripadovych |oficialnu Statistiku:

Stadii na "Big Data". 1.Zaznamy z elektronického

riadiaceho systému dopravy,
2. Data z mobilnych telefénoy,
3. Spravy vsocidlnych médiéch.



http://www.cros-portal.eu/news/scheveningen-memorandum-big-data-and-official-statistics-adopted-essc
http://epp.eurostat.ec.europa.eu/portal/page/portal/pgp_ess/0_DOCS/estat/SCHEVENINGEN_MEMORANDUM%20Final%20version.pdf

Big Data definicia

Big Data je koncept, ktory vznikol na zaklade obrovského mnoZstva nesStrukturovanych dat ,ktoré
denne vznikaju a je ich problém spracovat tradiécnymi metddami spracovania dat. Existuje niekolko
definicii , ale takmer univerzalne su vo vietkych spomenuté tri zakladne charakteristiky Big Data a to

su:

Mnoistvo (Volume) — velké objemy dat, typicky zacinaju na desiatkach terabytov.
Rychlost (Velocity) — rychlost ako st data tvorené popripade upravované.
Pestrost (Variety) — roznorodost datovych forméatov

Pokial data spifiaju aspori dve z uvedenych charakteristik a tak mézeme hovorit o Big Data.

Jednoduchy popis architektury je zndzorneny na obrdzku.
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komunikacie objektov rézneho vyuzitia medzi sebou alebo s ¢lovekom, a to najma
prostrednictvom technoldgii bezdatového prenosu dat a internetu.

Interaktivne ddta — data zo socidlnych sieti napr. LinkedIn, Twitter, Facebook, atd.,
a sledovania aktivity na internete ako aj Web obsahu — web logs, video, fotky a pod..
Transakéné ddta — data popisujice nejakd udalost (jej zmenu ako vysledok transakcie).
Vzdy obsahuju zapis o ¢ase vzniku pripadne zmeny, numerickd hodnotu a referuji na jeden
alebo viac objektov. Typickym prikladom su napriklad: finanéné operdcie, logistické

operacie alebo zapisy pracovnej aktivity.

—N\ : Zhromazdovanie dat v chapani konceptu Big
Datové zdroje / = \ Manazovanie dat f‘"a'l‘(’\_f? . »
' a vizualizacia Data m6Zzeme rozdelit na:
(— ~ ) e CEP - Complex event processing
. Deskriptivne analyzy/ , )
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komunikaciu jednotlivych
softwarovych komponentov. Okrem

pristupu k DB a pocditatovému HW sa
pouziva aj pre pracu v GUI (grafickom rozhrani).

ETL — Extrakcia, transformacia a nahrdvanie dat. Extrakcia znamena ziskanie dat z datovych
zdrojov a ich nasledné ulozZenie do docasného uloziska. Transformacia predstavuje proces
spracovania ziskanych primarnych dat do formy odpovedajucej poziadavkam datovych
skladov. Transformacia zahrriuje celld Skdlu operacii od konverzie, matematickych operacii,
filtrovania, normalizdcie a denormalizacie. Prichddzajuce data moézZu byt znelistené
réznymi typmi chybnych ¢ nekompletnych udajov. Stucastou transformicii preto byva
mechanizmus a Cistenia dat.
Zaverecnou fazou je nahravanie spracovanych dat do cielového systému datového skladu.
Batch — Davkové spracovanie pouzivané u ETL, vykonané sériou programov (davok) bez

kontroly

priamej Ucasti uzivatela.
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HADOOP, NoSQL a Machine Learning
predstavuju nosné koncepty prace s Big
Data a preto je kazdej oblasti venovana
samostatna kapitola. VSetky ostatné oblasti
uvedené v schéme architektdry boli a su
vyuzivané aj pri tradicnom spracovani dat
(ddt, ktoré nie su kritériami definované ako
Big Data).

RDBMS — je databaza zaloZena na relachom
modely. Casto sa takto oznacuje nie len
samotnd databdza, ale aj jej konkrétne
softwarové rieSenie. Relacna databaza je
zalozena na tabulkach, kde riadky obsahuju
jednotlivé zaznamy a stipce obsahuju
informdcie o relacidach medzi nimi (primdrny
klu¢ - jednoznacny identifikator v tabulke,
ktory reprezentovany stlpcom alebo skupinu
stipcov). RDBMS vietky vztahy reprezentuje
vo forme tabuliek, dvojrozmerné tabulky
stacia na modelovanie realnych vztahov.

Deskriptivne analyzy/ Bl — poskytuju

moznost analyzovania dat, objavovania
vzorcov a suvislosti vo velkych datovych
suboroch s cielom ziskat znalosti z
existujuceho datového suboru a premenit
ich na Struktury zrozumitelné pre cloveka.
dat,

Je

Zaroven  umoZiuju  obohatenie

hierarchizdciu a hladanie zavislosti.
mozné organizovat data do intuitivnych
Struktur pre podporu preddefinovanych aj
dokazu

jednorazovych dotazov, ktoré

identifikovat pravidla, vztahy a trendy.



Big Data serializacia

Big Data su tvorené r6znymi zariadeniami, prechadzaju cez r6zne systémy a uloZzené su v roznych DB.
Pracuju s roznymi programovacimi jazykmi a APls. Z toho dévodu je doleZitd datova serializacia.
Serializacia znamenad prevedenie datovej Struktlry na jednotnu sériu, ktord je mozné ulozit do DWH,
pripadne preniest po sieti. Okrem samotného prevodu a formatu prevodu je potrebné mysliet aj na
prevod referencii k datam. Pri vybere formatu serializacie je treba poditat aj s pripadnym prevodom
spat do pévodného formatu (deserializdcia).

JSON - JavaScript Object Notation (Javascriptovy objektovy zdpis, JSON) je sp6sob zdpisu nezavisly na
pocitacovej platforme, uréeny pre prenos dat, ktoré modziu byt organizované v poliach alebo
agregované v objektoch. Vstupom je fubovolna datova Struktura (Cislo, retazec, boolean, objekt alebo
Z nich zloZené pole), vystupom je vidy retazec. Zlozitost hierarchie vstupnej premennej nie je nijako
obmedzena. Priklad JSON:

{"menu": {

"id": "file",

"value": "File",

"popup": {

"menuitem": [

{"value": "New", "onclick": "CreateNewDoc ()"},
{"value": "Open", "onclick": "OpenDoc ()"},
{"value": "Close", "onclick": "CloseDoc ()"}

]
}
1}

BSON - Binary JSON (BSON) bol vytvoreny MongoDB teamom a stdle sa aj pouZiva v rdmci MongoDB.
BSON reprezentuje akykolvek JSON v binarnej forme. Ciefom pri tvorbe BSON nebola zlepsenie zapisu
(rozsah zdpisu) ,ale zrychlenie procesu konverzie.

Priklad BSON zapisu:

"\x16\x00\x00\x00\x02robert\x00

throbert™: "suja'l = \ 06\x00\x00\x00su3a\x00\x00"

Apache Thrift — je definicia rozhrania a binarny komunikaény protokol, ktory sa pouziva na
komunikdaciu medzi programovacimi jazykmi ako C++, Java, Python, PHP, Ruby, Erlang, Perl, Haskell,
C#, Cocoa, JavaScript, Node.js, Smalltalk, OCaml, Delphi a iné. Bol vytvoreny Facebook-om
a v sucasnosti patri pod Apache Foundation. Pomocou Trift sa najskér preddefinuje datova Struktura
a Struktdra rozhrania, ktoré sa bude pouzivat na komunikaciu. Trift nasledne vygeneruje serializatny
kod na serializaciu a deserializaciu dat a funkcii.

Avro je koncept na serializaciu dat a RPC (remote procedure call — je protokol pri ktorom méZe program
pouZit sluzby programu lokalizovaného na inom pocitaci, bez potreby hlbsej znalosti siete/prepojenia).
Ponuka podobnu funkénost ako Trift. PouZiva JSON pre definiciu datovych typov, protokolov
a serializaciu dat v binarnom formate. V kontexte Hadoop méze byt pouzity napriklad na prevod z C
(programovaci jazyk) do Pig (programovaci jazyk).


http://json.org/
http://bsonspec.org/
https://thrift.apache.org/
http://avro.apache.org/

NoSQL

NoSQL znamena ,nie len SQL” (Not only SQL). NoSQL nedefinuje konkrétnu technolégiu alebo riesenie,
je vSeobecnym ndzvom, ktory zahrfia vSetky rieSenia, ktoré nie su postavené na baze relacného
modelu.

NoSQL vzniklo v internetovych gigantoch Google, Amazon a Facebook, ktori mali problémy spracovat
velké objemy dat tradicnymi RDBMS. Na zaklade ich poznatkov, ktoré boli nasledne publikované vznikli
dalsSie NoSQL DB. Jednoduchy prehlad niektorych NoSQL DB a ich vazieb na ,povodné” NoSQL DB je
znazorneny na obrazku.

Google
Apache Hadoop |e—— MapReduce >/ Apache CouchDB
Cloudera HortonWorks Cloudant CouchOne
Google e R
File System
CouchBase
Apache HBase
Google
Bigtable 10gen/MongoDB
MongoHQ Mongolab
Apache Casandra ObjectRocket

Amazon
Dynamo

DataStax \

\ Basho Riak

Riak Enterprise

»~White papers”

D Analytics/Data warehouses D Operaéné databazy

Open Source/ podporované Apache D Podporované komerénym subjektom
Foundation

Z obrazku je zrejmé vela sucasnych NoSQL DB vzniklo prave na prvych konceptoch NoSQL.
Napriklad Apache CouchDB™ vznikol na podkladoch Google MapReduce white paper, and Cloudant

na Apache CouchDB a Amazon's Dynamo white paper . Iné napriklad MongoDB vznikli nezavisle od

uvedenych konceptov.

Spracované data v NoSQL mézu byt Struktirované, nestruktirované, alebo semi-Strukturované.
Vyuziva schopnost ukladat a naditat velké mnoZstvo dat bez zavislosti na vztahoch. Pracuje sa s

10


http://couchdb.apache.org/
http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/en/us/archive/mapreduce-osdi04.pdf
http://www.allthingsdistributed.com/files/amazon-dynamo-sosp2007.pdf

distribuovanou architekturou a s datami, ktoré su redundantnym spésobom uloZzené na niekolkych
serveroch. Tymto spésobom je mozné lahko skalovat systém, pridavanim dalSich serverov, tym vznika
tolerancia k pripadnym vypadkom. Fakt, Ze maju jednoduchu Strukturu a model umozniuje jednoduché

zalohovanie a paralelné vypocty.

Z pohladu spdsobu ukladania dat (ddtového modelu) sa daju rozdelit na:

e Ulozisko klu¢ - hodnota (Key-value stores),

e Implementacia velkych tabuliek (Column stores/ BigTable),
e Dokumentovo - orientované (Document databases),

o Grafové databazy (Graph databases).

Schematické znazornenie rozdelenia podla datovych modelov:

., Usporiadny klté - Velké tabulky Dokumentovo -
KIi¢ -hodnota X .
(Key-value) hodnota {Column stores/ orientované Grafy (Graph
y-valu {ordered key- BigTable) {Document)

value)

“projects”

{

“name” : “Easy Sign

}, Semi-Structured Data

Time Value
stamp

Column
Family

Rozdiel medzi relacnym modelom a NoSQL ddtovym modelom:

e Relac¢ny datovy model sa zaujima o Strukturu dostupnych dat -> Aké odpovede mam?
e NoSQL model sa zaujima o formu pristupu k datam -> Aké otazky mam?

11



e NoSQL model si ¢asto vyzaduje hlbsiu znalost datovych struktdr a algoritmov ako relacny

model

e Relacné DB nie st vhodné pre hierarchické alebo grafické datové modely

Vyuzitelnost jednotlivych DB podla objemu spracovanych dat a ich naro¢nosti na spracovanie.

Velkost

A\

Key-Value
Stores

Column
Stores

Document
databases

Graph
databases

Relational databases

RDBMS

>

Zlozitost

Zakladné principy NoSQL datového modelingu

Denormalizacia — je mozné definovat ako kopirovanie dat do viacerych dokumentov alebo tabuliek

s ciefom zjednodusit vyhladavaci proces.
Pouziva sa v: UloZiskach klu¢ - hodnota (Key-value stores), Dokumentovo - orientovanych DB
(Document databases), Velkych tabulkach (Column stores/ BigTable implementation)

Agregacia — zhlukovanie dat. Tento model pouZivaju vsetky NoSQL modely.

UloZisko klu¢ - hodnota (Key-value stores) a Grafové databdzy (Graph databases) - typicky
nekladu Ziadne obmedzenia na datové hodnoty. Hodnoty mozu byt ulozené v lubovolnom

formate pod jednym kliéom napr.

meno, email, spravy pod kli¢om UserID vo formite

UserlD_meno, UserID_email, UserID_spravy.

Big Table — podporuije zliéenie viacerych stipcov pod rodinu stipcov

Dokumentovo - orientované (Document databases) — umoznuju ukladanie prichadzajucich

dokumentov podla uZivatela definovanej schémy.
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Product
+ Ip

+ Price

" pescristion Agregdcia umoziuje

vytvaranie komplexnych
internych datovych

Normalization - "~ Aggregation

Struktdr. Minimalizaciu

Ny A

P, P datovych vazieb
Type : Book
Album ID: Product | 3 .
e Tyse :Album a vztahov. Porovnanie
+ Author Jeans Description D:
v Title Details : { Price : s ]
i i agregdacie a normalizacie
+ Title Title : Details : {
v Model Publication_Date : Artist : H 2 A 2
i b At je zndzornené na obrazku.
o mEE } Track_List : [
Product { et
Type : Jeans T\atkl‘
Track ID: 1
" m Price :
. Album ID Description
+ Name Details : {
Model : V
Length:
Width :
H
}
e —

Aplikacia bo¢ného spajania — spajanie dvoch alebo viacerych riadkov do tabulky alebo jedného
riadku je v rdmci NoSQL zriedkavé. V. NoSQL je moiné spajanie nahradit agregaciou alebo
denormalizéiciou, ale v niektorych pripadoch to nie je mozZne. Vtedy je potrebné pouzit aplikaciu
bocného spajania najma pri spajani velkého poctu vztahov alebo ked' je entita objektu pomerne ¢asto
modifikovana. Priklad porovnania agregdcie a aplikacie bo¢ného spajania je znazorneny na obrazku,
kde user je entita pri ktorej dochddza pomerne ¢asto v internej modifikacii (kvdli prichddzajicim novym
sprdvam — message).

Agregacia Spajanie

User User J

I Message J
—| Message J
I Message J
—| Message J—
| Message J
’ —I Message J
User J
spajanie
Statické Dynamické
One-to Many Many-to Many

Pouziva sa v: Uloziskach kltu¢ - hodnota (Key-value stores), Dokumentovo - orientovanych DB
(Document databases), Velkych tabulkach (Column stores/ BigTable implementation), Grafovych DB
(Graph databases).

Atomicka agregacia — vacsina NoSQL rieSeni ma limitovanu transakénl podporu. V niektorych
pripadoch je mozné dosiahnut transakéné spravanie pomocou sibezného riadenia MVCC (kaZdy
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uzivatel vidi iba snimky DB spravené v urcitom case, ktoré sa priebezne aktualizuju) alebo pouzitim
agregacie , ktora moze garantovat niektoré ACID vlastnosti (ACID - Atomicity, Consistency, Isolation,
Durability, ktoré garantuju spolahlivé sprocesovanie transakcii ).

Rozdiel v aktualizacii medzi relacnou

Aktualizacia entity v DB L ..
. DB (normalizdcia) a NoSQL (agregdcia)
je znazorneny na obrazku. Relacna DB

zvyCajne vyzaduje aktualizaciu

v niekolkych tabulkach, zatial co

User_Accouat e NoSQL pomocou agregdacie dovoluje

—&__L7 Address Address : uloZit  aktualizaciu ako jeden
User_Profile C— dokument, riadok alebo klu¢ -
— y hodnota par (atomickd agregdcia).

}
—
Normalizécia Agregiacia

Pouziva sa v: UloZiskach klt¢ - hodnota (Key-value stores), Dokumentovo - orientovanych DB
(Document databases), Velkych tabulkach (Column stores/ BigTable implementation)

Kl'ice triedenia - jedna z najvacsich vyhod ulozZiska kli¢ — hodnota je, Ze jednotlivé data mozu byt
rozdelené na niekolkych serveroch iba pomocou zatriedovacieho kluca.

Napriklad pri triedeni emailov umoziujd niektoré NoSQL DB generovat sekvencné ID ¢o poskytuje
moznost uloZit jednotlivé spravy ako kompozitné kluce sprdvalD, uZivatellD, tato vlastnost nam
umoziuje plynulo prechadzat jednotlivé spravy/ uzivatelov pomocou ich prideleného ID. Spravy mozu
byt dalej zgrupované podla datumov alebo inych kritérii.

PouZiva sa v: UloZiskach klu¢ - hodnota (Key-value stores)

Popis niektorych NoSQL DB

MongoDB
MongoDB (ndzov pochddza zo slova "humongous" -> ,,enormny”) je volne dostupna dokumentovo -
orientovana databaza. Podporovana Apache Foundation.
Jednotlivé zaznamy v DB su vnimane ako dokument s vlastnym ID a typovym oznacenim (operdcie
nad nim su atomické). Dokumenty st ukladané do zbierok. Jedna zbierka méze obsahovat [ubovolny
pocet dokumentov. MongoDB uklada struktirované data JSON (JavaScriptObjectNotation) ako
dokumenty s dynamickymi schémami. Data su uloZené a von prezentované ako format BSON, ¢o je
Specifikacia pre prevod JSON do binarnej podoby. Datovy model je velmi flexibilny, kazdé policko méze
obsahovat viacej hodnét. V policku moze byt uloZena aj dalsia datova Struktdra. Policka a ich hodnoty
nie su povinné.
MongoDB podporuje:

e Ad hoc dotazy — ma vlastny dotazovaci jazyk podobny SQL. Dotazy moZu vratit

Specifické polia dokumentov a tieZ uzivatelom definované JavaScript funkcie.

e MapReduce — ako navrhovy vzor je implementovany pre hromadné operacie nad
datami a vyuZiva JavaScript.
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e Indexovanie - akékolvek pole v dokumente méze byt indexované. K dispozicii je aj
sekundarne indexovanie.

e Replikdcia — je podporovana master-slave replikacia. Master Cita a zapisuje. Slave
kopiruje data z Master,data mozu byt pouzité iba na ¢itanie alebo zélohovanie. Slave
ma moznost vybrat iného Master ak je predchadzajici nedostupny.

e Load balancing MongoDB - podporuje horizontale skalovanie. Vyberie sa fragment -
kla¢ (shard key), ktory urci ako budu data distribuované. Data su rozdelené
a distribuované na viacej fragmentov.

Pre vyvazZenie zatazenia MongoDB moéze bezat na viacerych serveroch a s duplikaciou dat v pripade,
ak by niektory server zlyhal.

Porovnanie tradi¢nej RDBMS a MongoDB ( zdroj )

Students Courses Instructor
ID D ID
Name Name Name
Email Instructor Email
Major Description Bio
Students Courses Instructor
Registration Publications Name Namel . Namle
First Description Email
Student ID Last Students Bio
Course Instructor Email Ratings Publications
Semester Title Maijor Courses
Link

Registration

ID
Course
Rating

Navod na instalaciu MongoDB (iba v anglickom jazyku/ctri+klik)

CouchDB

CouchDB je dokumentovo - orientovana DB s rozhranim JavaScript, podporovana Apache Foundation
a vmnohych ohladoch podobna MongoDB. Odlisuje sa v podpore dotazovania, Skalovania a replikacie.
Hlavné rozdiely su uvedené v tabulke.

CouchDB MongoDB
Datovy model Dokumentovo-orientovana (JSON) | Dokumentovo-orientovanda (BSON)
Interface HTTP/REST TCP/IP
DB obsahuje dokumenty a zbierk
Skladisko DB obsahuje dokumenty ! yaz y
dokumentov

Query (metddy)

Map/Reduce (javascipt), vytvéranie
pohladov +intervalovych pohladov

Map/Reduce (javascipt), vytvaranie
zbierok + objektovo orientované
dotazy

Replikacia

Master-Master s funkciou riesenia
konfliktov

Master-Slave

Naprogramované v:

Erlang

C++

Je to databaza pre webové aplikdcie a zaroven je idedlnym rieSenim pre pouZitie v mobilnych
zariadeniach najma vdaka kvoli replikacnym a synchroniza¢nym vlastnostiam. Operacie su vykondvané
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v kontexte dokumentu a dosiahnutie vyslednej zhody dat medzi uzlami je zabezpecené pomocou
postupnej replikdcie. Zmeny dokumentu su pravidelne kopirované medzi servermi. V pripade
neuspesnej replikacie dokaze databaza naviazat na mieste, kde predchdadzajici pokus skoncil a pri
naslednej synchronizdcii sa prendsaju iba tie data, ktoré sa zmenili. CouchDB je instalovana v mobilnych
teleféonoch a dalsich mobilnych zariadeniach tak, Ze sa synchronizuje s centralnou CouchDB kedykolvek
je online.
CouchDB podporuje:
e B-tree UlozZiska - B-tree je utriedend datova Struktura, ktora umoznuje hfadanie,
vloZenie a mazanie dat. CouchDB pouZiva B-tree pre vSetky data, dokumenty a
pohlady.
e MapReduce - algoritmus je pouzivany k ziskaniu pohladu.
e Indexovanie - dokumenty su indexované v B-tree podla ich nazvu a sekvencie ID. Kazda
aktualizacia na inStanciu databazy generuje nové poradové Cislo. Sekvencie ID sluZzia
neskor na hladanie zmien v databaze.

Navod na inStalaciu CouchDB (iba v anglickom jazyku/ctrl+klik)

Cassandra

Cassandra je zaloZzend na Google BigTable a povodne sa jednalo o interny projekt Facebook-u,
z ktorého sa neskér stal open source projekt podporovany Apache Foundation. V DB Cassandra su data
uloZené ako viacrozmerné mapy.

Kazdy datovy zdznam obsahuje klu¢ priradeny k ur¢itym hodnotdm. Hodnoty s zoskupené do réznych
rodin stipcov (column-family). Kazda rodina stipcov obsahuje mapu dat. Data st ukladané do riadkov,
ktoré maju viacero stipcov a st zdruzené s kli¢om riadka. Kazdy riadok ma volnu schému, takie moze
obsahovat rozne stipce. Kazda bunka (obsah stipca pre dany klu¢ riadku) okrem samotnej hodnoty
obsahuje aj ¢asovu znadmku (timestamp), ktord slizi na odhalovanie pripadnych konfliktoch pri zapise.
Pre jednoduchsie vysvetlenie porovnanie CassandraDB s RDBMS (vid. obrdzok).

RDBMS Cassandra

K blog keyspace A

K blog relational database

(zdroj )

RieSenie Cassandra je urcené pre spracovanie velkych datovych objemov pracovne vytazenych cez viac
uzlov, bez jediného bodu zlyhania. Pripadny problém zlyhania rieSi Cassandra pomocou peer-to-peer
distribuovaného systému, kde su vSetky uzly rovnaké a data su medzi ne rozdelené.

Navod na instalaciu Cassandra (iba v anglickom jazyku/ctrl+klik)
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Redis

Redis sa vyznacuje dvoma charakteristickymi znakmi: 1.cela DB je uloZzend v RAM a 2.uloZené data
mozu mat zloZitd Strukturu. Tieto dve charakteristiky ponukaju rychly a stabilny vykon pri préaci s DB,
ale rychlost vyrazne ustupuje v pripade, Ze expanzia dat na disku zac¢ina dosahovat svoje limity. Z toho
dévodu je Redis vhodny na spracovanie mensich a do buduicna odhadnutelnych objemov dat. Zaroven
ponuka velmi p6sobivy vykon pri spracovani zlozitych datovych Struktir ¢o uz do rychlosti, alebo
pestrosti spracovania dat.

Redis je ulozZisko klu¢ - hodnota (Key-value stores) a zakladné datové typy su (grafické zndzornenie na
obrazku):

e Strings
o Lists
e Sets

e Sorted/Scored sets
e Hashes

Keys Values

page: index.html ———> <html><head>[...] <—String
login_count —_— 7464

users_logged_in_today — { 1, 2, 3, 4, 5 } <—Set
latest_post_ids —————— [201, 204, 209,..] <«—List

user:123:session ——> time => 10927353 <«— Hash
username => joe

users_and_scores —————> joe ~ 1.3483 <«—Sorted
bert ~93.4 (scored)
fred ~ 283.22 Set

chris ~ 23774.17

(zdroj )

Navod na instalaciu Redis (iba v anglickom jazyku/ctrl+klik)

BigTable

Big Table je pruktom Google a nie je volne dostupny, jeho Cast je pristupna vyvojarom na Google App
Engine. Ma komplexnejsiu  Struktiru a rozhranie ako vacSina NoSQL DB, s hierarchickym
a multidimenziondlnym vstupom. Prva Uroven tak ako pri tradicnych RDBMS je tabulka obsahujuca
data. Kazda tabulka je rozdelena medzi riadky, kde kazdy riadok je venovany Specifickému datovému
retazcu (unique key string). Hodnoty v ramci riadka su zoradené do buniek, kde kazda bunka je
identifikovana identifikdtorom rodiny stipcov (column family identifier) , ndzvom stipca (column name)
a Casovou znamkou (timestamp). Jednotlivé riadky su ulozené v dadvkach vzostupnom poradi v ramci
suborov nazyvanych ,shards”, to zabezpecuje efektivny a prehladny pristup k datam.
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Priklad: doména s menom com.google.maps/index.html bude tabulke uloZend v blizkosti

com.google.www/index.htm|.
Rodina stipcov je nie¢o ako typ a lebo trieda v programovacich jazykoch , kazdd reprezentuje skupinu
dat, ktoré maju spolo¢né vlastnosti a charakteristiku napr. v jednej rodine stipcov moze byt ulozeny
iba obsah HTML webovych stranok. V tabulke je niekolko rodin stipcov (ich pocet by nemal byt prilis
vysoky) a nemali by sa modifikovat velmi ¢asto. Nazvy stipcov s dynamicky definované (&asto maju
v ndzve ddta, ktoré dany stlpec obsahuje) ¢o je opakom RDBMS, ktoré maju nazvy definované
v predstihu. Ak rodina stipcov reprezentuje linky k webstranke, nazov stipca méze byt URL stranky
a jednotlivych bunkach je text linky.
Google Big Table je navrhnuty pracovat s velkymi objemami dat, ktoré rozklada do pocitacovych
klastrov (commodity hardware). Garantuje moznost vyberu riadkovych transakcii (moZnost prdce
s individudlnym riadkom), ale neponidka moznost modifikicie vaésieho poctu riadkov naraz (nemd
vlastnost ,,atomicity — bud’sa udeju vsetky operdcie alebo Ziadna” ). Pracuje s GFS — Google File System
, ktory priebezne uchovava kdpie suborov, pre pripad potreby.

HBase

HBase bola navrhnuta ako ,open source” klon Google BigTable, ktora sa spolieha na HDFS (Hadoop
Distribution File System, ktory je v podstate klonom Google File System). Podporuje rovnaku datovu
$truktdru tabuliek, stipce rodiny (column families), nazvy stipcov a Easové zapisy (timestamps).
Vnutorna Struktudra HBase je zndzornend na obrazku.

HBase Databaza

Tabulka 1
Rodina stipcov 1 Rodina stipcov 2
Stipec Stipec Stlpec Stlpec
1 2 3 4

HBase je velmi dobre integrovana v ramci projektu Hadoop a lahko nacitava a zapisuje data
z MapReduce.

Nevyhodou je, Ze v niektorych pripadoch latencia pri individudlnych pokynoch naditavania a zapisu
moze byt pomerne vysoka (¢o spomaluje spracovanie dat).

Navod na instalaciu HBase (iba v anglickom jazyku/ctrl+klik)

18


http://www.apache.org/dyn/closer.cgi/hbase/

Hadoop

Hadoop je softwarovy open source framework podporovany Apache Foundation, ktory umoznuje
distribuované spracovanie velkych mnoZstiev dat pouzitim jednoduchych programovacich modelov.
M4 schopnost skalovat z jediného az na tisice pocitacov/serverov, z ktorych kazdy prispieva
vypoctovym vykonom a UloZnym priestorom. Zaroven zabezpecuje vysokd dostupnost (high-
avaiability) dat, pricom dostupnost nie je zabezpedena na hardvérovej, ale na softvérovej urovni
Hadoop.

V slcasnosti sa Apache Hadoop Framework sklada z nasledujicich modulov:

e Hadoop Common — obsahuje kniznice a sluzby potrebné k prevadzke inych modulov v ramci
Hadoop ( Mirror of Apache Hadoop common )
e Hadoop Distributed File System (HDFS) — distribuovany systém suborov, ktory zabezpecuje

rozlozenie suborov na UlozZiskach (klastre serverov/pocitacov)

e Hadoop YARN - riadiaca platforma na koordinaciu jednotlivych zdrojov, funkcii (job-ov)
a rozvrhu uzivatelskych aplikacii

e Hadoop MapReduce — programovaci model pre spracovanie velkych objemov dat

Apache Hadoop MapReduce and HDFS vychadzaju z Google MapReduce a Google File System (GFS)

MapReduce

MapReduce je ,,srdcom” Hadoop. MapReduce sa sklada z dvoch konzekventnych krokov (vid. obrdzok):

1. 2.
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1. Map krok: Zabezpecuje vstup ,rozdeli ho na mensie Ciastkové problémy, ktoré distribuuje do
pracovnych uzlov. Pracovny uzol mdze danu operéciu vykonat znova ¢o vedie k multi-level
stromovej Strukture. Pracovny uzol spracovava mensiu Ulohu, a odovzda odpoved spat do
svojho hlavného uzla . Map vykondva filtrovanie a triedenie.

2. Reduce krok: ZhromaZzduje odpovede na vsetky Ciastkové ulohy, ktoré kombinuje a vytvori
vystup - odpoved na problém, ktory riesi. Reduce vykondva sumarizujicu operdciu.

Z pohladu architektiry MapReduce su procesy rozdelené medzi dve aplikacie JobTracker
a TaskTracker. JobTracker bezi iba jeden uzol (node) klastra, zatial ¢o TaskTracker bezi kazdého ,slave”
uzol v klastri. Kazdy ,MapReduce job” je rozdeleny do niekolkych ciastkovych uloh z ktorych kazda je
pridelena urcitému TaskTracker v zdvislosti od toho na akom uzli si data uloZené. JobTracker je
zodpovedny za riadenie zdrojov v klastri a rozvrh jednotlivych vykondvanych cinnosti, zadroven
monitoruje progres kazdého TaskTracker v plneni jeho individuadlnych dloh. Grafické zndzornenie
architektury MapReduce je na obrdazku.

Architektira MapReduce

=== = MapReduce

Data Analytics Jobs Data Storage Jobs
Map Reduce HDFS
r A B

r A N
Secondary
Data Node & Data Node & K Tkttd
SRR 3 TaskTracker [ Task Tracker

TR X XK > Slaves

Data Node & Data Node & Data Node &
Task Tracker || Task Tracker Task Tracker

Velmi jednoduchy priklad na vysvetlenie principu MapReduce:

Predpokladajme, Ze mame 5 stiborov a kazdy obsahuje déta o dvoch stipcoch (key and value),
ktoré reprezentuju ndzov mesta a priemernu teplotu v r6zne dni merania.

Priklad dat uloZenych v jednotlivych stboroch:

20



Bratislava, 20
Kosice, 25
Presov, 22
Senec, 32
Bratislava, 4
Senec, 33
Presov, 18

(Samozrejme v redlnych podmienkach budu v aplikdcii miliony popr. miliardy riadkov
a pravdepodobne nebudu ani naformdtované)

Z uvedenych dat chceme najst maximalnu teplotu pre kazdé mesto pouzitim MapReduce.

V prvom kroku priradime ku kazdému suboru jednu Map Ulohu — Mapper a kazdy Mapper
prechadza data v danom subore a vracia iba maximdlnu teplotu pre kazdé mesto. Priklad

vystupu:

(Bratislava, 20) (KoSice, 25) (Presov, 22) (Senec, 33)

Nasledne vystupy zo vsetkych piatich Mappers prechadzaju do Reduce fazy, kde sa spdjaju a
nasledne ziskavame porovnanim jednotlivych vysledkov konec¢né hodnoty pre jednotlivé

mesta.

(Bratislava, 32) (KoSice, 27) (PresSov, 33) (Senec, 38)

Hadoop Distributed File System (HDFS)

HDFS je to distribuovany suborovy systém urceny pre Hadoop, ale pouzitelny aj samostatne. Je

dimenzovany na vysokU priepustnost za znizenej latencie. Typické subory su v gigabajtovych

velkostiach. Subory st rozdelené do blokov o velkostiach typicky 64 a 128 MB. Bloky su replikované na

viacerych uzloch - DataNode (zvycajne 3 ndsobnd replikdcia) vid. obrazok. Primarne bol systém uréeny

iba na zapis, ale neskor (HDFS-265) sa umoznilo aj pridavanie na koniec suboru (append). Tento systém

ma uzly na réznych pocitacoch prepojenych sietou. Je teda odolny aj voci vypadkom PC a internetu (

ak mdme pripojeny dostatocny pocet PC).

| ﬁle

| subor ...

IIIIIIIIIIIIIIIIJ/IIII . loteny 20

YYYYYYVYVYYVYVYYYVYAY

64MB blokov

fDErJ/DDD
D O

uog
O O

DataNode DataNode

DataNode

DataNode

NameNode Fsimage

EditLog

I In-memory FS metadata

NameNode udrZiava
adresar suborov a sleduje
ich umiestnenie
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Z pohladu architektury HDFS je hlavnym komponentom NameNode, ktory je zodpovedny manaZment
metadat a rozloZenie sdborov v rdmci UloZiska. Druhym komponentom je DataNode, ktory sluzi
k sprocesovaniu dat. Po nacitani dat do HFDS su data replikované a rozdelené do blokov, ktoré su
nasledne distribuované do DataNodes. NameNode bezi na jednom uzli (node) klastra a DataNode bezi
na ,slave” uzli. Grafické znazornenie architektury je uvedené na obrazku.

Architektura HDFS

= = HDFS

Data Analytics Jobs Data Storage Jobs
Map Reduce HOFS
r A N

' & A Y
Job Tracker Name Node . m }Masters

L L L

DataNode & [ Datanodes: DD Data Node &

N Task Tracker Task Tracker Task Tracker
XXX K > Slaves

DataNode & [ Data Node & Data Node &

Task Tracker Task Tracker Task Tracker

Slabsim miestom HDFS, za ktory bol Hadoop pomerne dost kritizovany je ,bod zlyhania” (SPOF - single
point of failure SPOF). SPOF lezi v NameNode a v pripade, Ze NameNode alebo server mimo prevadzky
tak HFDS je nefunkéné pre cely klaster (NameNode md aj Secondary NameNode, ktory robi pravidelné
snimky NameNode, ale nesluzi ako samotny backup hlavného NameNode).

Niekolko dodavatelov HDFS rieSeni riesi tento problém priCom zatial asi najobsiahlejSie rieSenie tohto
problému prislo od MapR a Cloudera, ktori patria k najvacsich distributorom Hadoop.

Yarn

S vysSou adaptaciou Hadoop a so zvysujucimi sa poziadavkami na jednotlivé klastre (ktoré beZia
niekolko desiatok tisic uzlov—nodes) vznikla potreba na dosiahnutie lepsej synchronizacie, rozloZenia
zdrojov a ich optimalizacie. To boli hlavné dévody vzniku YARN (Yet Another Resource Negotiator),
ktory je podprojektom Apache Hadoop Project. Jeho umiestnenie v ramci Hadoop ecosystem je
zndzornené na obrazku.
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Client

HDFS YARN
Distributed Data Storage Distributed Data Processing
Secondary Active Standby Resource Manager
NameNode NameNode
NameNode P ocaRions

Manager
Shared [fo):] Journal

Slaves

Obrdzok zdroj (edureka)

Architektura Yarn sa sklada z dvoch hlavnych komponentov. Prvym je ResourceManager /Scheduler,
ktory je zodpovedny za alokaciu zdrojov na jednotlivé beZiace aplikacie pricom, ale nevykonava ziadny
monitoring alebo zdznam o stave jednotlivych aplikacii. Takisto nie je zodpovedny ani za pripadne
reStarty aplikacii z dévodu zlyhania aplikdcie alebo hardwaru. Podporuje hierarchické zoradovanie ¢o
mu dovoluje prediktivnejSie rozdelenie zdrojov klastra. Druhym komponentom je
ApplicationsManager, ktory je zodpovedny za akceptaciu jednotlivych uloh (jobs) na spracovanie,
monitoruje ich priebeh a je zodpovedny za pripadny restart ApplicationMaster (zodpovedd koordindciu
jednotlivych schranok/containers pridelenych Scheduler-om). Délezitym prvkom je aj NodeManager,
ktory reportuje Scheduler stav jednotlivych zdrojov (ich CPU, kapacitu, siet atd.). Popis YARN
architektiry je zndzorneny na obrazku.

MapReduce Status ————»

Job Submission =----- >
Node Status -
Resource Request ---------+ »

Zdroj Apache Foundation - Apache Hadoop NextGen MapReduce
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Dalgie aplikécie v rdmci Hadoop ecosystému podporované Apache Foundation .

Hive - Apache Hive je Data Warehouse podporujici analyzy dat, sumarizacie a vyhladavanie dat
uloZenych v Hadoop HDFS (je kompatibilny so systémami ako Amazon S3) . Jazykom Hive je HiveQl,
ktory je podobny Struktirovanym jazykom SQL a zaroven podporuje MapReduce. Na zrychlenie
dotazovania pouziva indexovanie. Na obrazku je znazornené umiestnenie a interakcia Hive v rdmci
Hadoop ecosystému.

() ()
Hadoop Cluster‘
" 1 |

HiveQL | [ )| Hive

N - e J

Monitor/Report

Hadoop
Cluster

HBase open source databaze zaloZena na nerelaénom datovom modeli vytvorena po vzore Google Big
Table bezi na HDFS a poskytuje Big Table vybavenie Hadoop. Podrobnejsie popisand v kapitole NoSQL.

Pig je platforma uréena na analyzu velkych objemov dat. Skladd sa zo skriptovacieho jazyka (Pig Latin)
a prostredia na vytvaranie programov MapReduce na Hadoop klastri. Oproti HiveQlL je Pig
flexibilnejsim jazykom na formatovanie dat, ma pomerne bohaty syntax a podporuje aj operacie ako:

e Nacitanie a ukladanie,

e Filtrovanie,

e Zgrupovanie a pridavanie,
e Triedenie,

e Stream-ovanie,

e Spdjanie a delenie dat

Oozie je koordindtorom jednotlivych tloh a ich pracovného toku v rdmci Hadoop, priéom zahffia do
svojej kompetencie aj non-MapReduce Ulohy. Je plne integrovany v ramci Apache Hadoop ecosystému
podporuje Apache Pig, Apache Hive, and Apache Sqoop. Zaroveri sa mbze pouzit aj na niektoré
Specifické typy uloh ako shell scripting alebo programy v Java.

Sqoop ("sQL-to-Hadoop") je nastroj na transfer dat medzi RDBMS a HDFS (oboma smermi) alebo
inymi Hadoop datovymi tloZiskami napr. Hive alebo HBase.
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Sqgoop Architektura
toku dat”

ZooKeeper je sluzba na administraciu a uchovavanie informacii o konfiguracii systému, registra
mien, poskytuje synchronizaéné sluzby a celkovu koordinaciu jednotlivych procesov. Zookeeper je
distribuovany systém uzlov (Master- Slave).

Flume je nastroj na zber, agregovanie a nakladanie s velkymi objemy log-dat smerom do a von
z Hadoop HDFS. Ma jednoduchu a robustnu flexibilnd architektdru, ktord je odolna na pripadne chyby
a dislokacie.

Chukwa projekt Hadoop, ktory sa venuje zberu a analyzam rozsiahlym log stborov. Je postavena
na HDFS a MapReduce.

Navod na instalaciu Hadoop (iba v anglickom jazyku/ctri+klik)
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Machine Learning a Big Data

Zhromazdovanie a spracovanie velkych objemov dat je jedna vec, ale ziskat z nich relevantné
informdcie je druha. Big Data vyraznym spGsobom meni aj nastroje prediktivnej analyzy a zarover meni
celkové vnimanie ziskavania informdcii z dat a ich interpretacie. Vo vSeobecnosti tradi¢nému vyskumu
dat dominoval pristup ,pokus - omyl“, ale s rasticimi objemami dat a ich nehomogénnou Struktirou
je jeho potzitie velmi limitované. Navyse tradicné Statistické metddy sa sustreduju na najma statické
analyzy dat (¢asovo ohranicenych ddt). Z toho dovodu je velmi dobrou alternativou, ktora eliminuje
spomenuté nedostatky Machine Learning.

Machine Learning je oblast pocitacovej vedy a umelej inteligencie (Al), ktora pojednéva o systémoch,
ktoré st schopné udit sa z dat, ako len explicitne nasledovat programové zadanie. Okrem PV
(pocitacovej vedy) a Al je Machine Learning silne previazany aj so Statistikou, Studiom algoritmov
a optimalizaciou systémov. Cielom je poskytnut ¢o najpresnejsie predikcie réznych druhov a pre rézne
ucely napr. odhalovanie podvodov, produktové odporucania, rozne druhy segmentacii, rozozndvanie
hovoreného slova alebo volne pisanych textov a pod.. Pricom doraz je kladeny na prediktivne analyzy
v redlnom Case a vysoku prispdsobivost systému.

Samotny Machine Learning z pohladu vyznamu pre Big Data by sme mohli rozdelit podla typu ucenia
na:

ucenie s ucitelom (supervised learning)

ucenie bez ucitela (unsupervised learning)

ucenie posilnovanim (reinforcment learning)
ucenie s ucitelom aj bez (semisupervised learning)

s W

multidlohové ucenie (learning to learn/multitasking learning)

Ucenie s ucitel'om (Supervised learning)

Je metéda Machine Learning , ktord pre uciacu sa funkciu pouZiva tréningové datové subory.
Tréningové data sa skladaju zo vstupnych dat a poZadovaného vystupu. Kontrolovany uciaci sa
algoritmus analyzuje tréningové data a odvadza z nich funkciu, ktord méze byt pouzita pri hodnoteni
novych datovych stiborov rovnakého alebo podobného charakteru. Vystupom funkcie méze byt
vysledna hodnota (pri pouZiti regresnych modelov) alebo méze predpovedat triedne/typové oznacenie
vstupnych dat (pri pouZiti klasifikacnych modelov).

Samotny postup definicie funkcie za pomoci ulenia sa s uditefom moézeme zadefinovat v par
jednoduchych krokoch (vid. obrdzok) :

1. Priprava vstupnych dat. Stanovenie typu datového suboru.
Vytvorenie tréningového a validaéného datového suboru. Sibory mdzu byt vytvorené
nahodnym rozdelenim (Standardné rozdelenie je tréningové ddta 70-80% a validacné 30-
20%) . Tréningové data pouziva model na ucenia sa, a samotnu svoju definiciu tak, aby
obsahoval dostatoc¢ny pocet prvkov popisujlci poZzadovany vystup a zaroven vhodnych na
pouzitie pri predikcii na dalSich datovych suboroch. Validaény datovy subor sa pouziva na
overovanie nadefinovaného modelu (nadefinovaného pomocou tréningovych ddt), urcenie
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jeho chybovosti a presnosti. Cely cyklus sa opakuje az kym nedosiahneme z nasho pohladu
najoptimalnejsi model.

Analyzovanie a ladenie modelu

Definicia
Modelu

Tréningové
Data

Vstupné
Data

Validacné
Data

Validacia

Aplikacia modelu

3. Pouzitie nadefinovaného modelu na novych ddtach.
4. Vystup.

Ucenie bez ucitel'a (Unsupervised learning)

Zasadnym rozdielom medzi ucenim sa bez ucitela a s ucitefom je, Ze pri uceni bez sa snazime
identifikovat skryté charakteristiky. To znamend, Ze modelu neposkytneme prvky popisujlce
pozadovany vystup. Pri riadenom uceni definujeme jednotlivé prvky tak, aby sme v ¢o najvacsej miere
znizili jeho chybovost. Pri neriadenom uceni sa algoritmus snazi vytvorit klastre s podobnym obsahom
a charakteristikami. V niektorych pripadoch nemusia jednotlivé vztahy v rdmci klastra byt jednoznacné
na prvy pohlad, ale algoritmus sa priebeZzne snazi maximalizovat ich podobnost v klastri a zaroven
zvysSovat rozdiely medzi jednotlivymi klastrami.

Dal$im vyraznym rozdielom medzi riadenym a neriadenym ucenim je koncept Tréningového stiboru
dat (tak ako bol spomenuty pri ,uceni sa s ucitelom), ktory v pri neriadenom uceni straca vyznam.
Priklad: V pripade stuboru demografickych ddt je pripadny nadefinovany model ucenim sa bez ucitela
neprakticky, z dévodu, Ze pri novom ddtovom subore by algoritmus hladal nove vizby a charakteristiky
v nom a mohol vytvdrat nové typy klastrov.

Samotny postup definicie funkcie za pomoci ucenia sa bez uditela mbézieme zadefinovat v par
jednoduchych krokoch (vid. obrdzok) :

Priprava vstupnych dat. Stanovenie typu ddtového suboru.
Definicia modelu: Algoritmus beZi na datovom subore s ciefom vytvorit skupiny/klastre so
vzajomnymi vazbami a rovnakymi alebo podobnymi charakteristikami.

3. Validacia: Jednotlivé klastre potrebujeme nasledne verifikovat sériou Statistickych
Ukonov, aby sme zniZili pripadnt chybovost.
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4. Vystup.

Analyzovanie a ladenie modelu

Vstupné Definicia
Data Modelu

Validacia

Aplikdcia modelu

Vstupné Data

Ucenie posilnovanim (Reinforcment learning)

Je oblast Machine Learning inSpirovana behaviouralnou psycholdgiou. Zaobera sa vykonom éinnosti
softwarového agenta v definovanom prostredi tak aby sa maximalizovala jeho odmena. Priklad: Pes
ziskava Crty sprdavania ucenim sa na zdklade odmeny a trestu, pricom sa snaZi maximalizovat odmenu
a minimalizovat trest. Softwarovy model funguje na tom istom principe.

Jednoducha schéma ucenia sa posiliovanim je znazornend na obrazku:

Prostredie
© -
B o
Agent

Agent je v priamej interakcii s prostredim, pricom dochadza ku zmenam prostredia a k odmene za jeho
¢innost. Pozitivna alebo negativna odmena je informaciou, ktord definuje jeho ¢innost do buddcna,
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reakciu v podobnom prostredi, situdcii. Cielom je maximalizovat pozitivnhu odozvu. Interakcia agenta
s prostredim je modelovana ako Markov Rozhodovaci Proces (Poskytuje matematicky ramec pre
modelové rozhodovanie v situdcidch, kde vysledky su z Casti ndhodné a z Casti pod kontrolou uZivatela).

Ucenie s ucitel'om aj bez (Semisupervised learning)

Je hybridom ucenia s ucitelom (supervised learning) a u€enia bez ulitela (unsupervised learning). Ked'
by sme porovnali ucenie s ucitelom a ucenie bez ucitela tak v prvom pripade pozname pozadovany
vystup (mézZeme ho definovat ako oznacené ddta) zatial ¢o v druhom vystup je neznamy (méZeme ho
definovat ako neoznacené ddta). Kombindcia oznacenych a neoznacenych dat v jednom modeli je
ucenie s ucitelom aj bez (semisupervised learning).

Jeho princip a rozdiel oproti klasickému uceniu sa s ucitelom je vysvetleny na schematickom obrdazku.

Analyzovanie a ladenie modelu

Oznacené déta J

Tréningové
Data

Definicia
Modelu

Neoznacené
data

Oznacené data

Vstupné
Data
Validacné

Data Validacia

Aplikaciamodelu

Vo vieobecnosti sa na definiciu modelu pouZiva malé mnoZstvo oznacenych dat s va¢sim mnoZstvom
neoznacenych. Takyto postup mdze zvysit presnost modelu a zniZit jeho chybovost oproti uéeniu bez
ucitela.

Multitilohové ucenie (Learning to learn/multitasking learning)

Pri multitlohovom uceni sa model udi pri praci s jednym problémom zarover pracovat aj s problémami
,ktoré s nim priamo suvisia. Co vedie k lepsej definicii kone¢ného modelu pre rie$enie hlavnej tlohy.
Velmi dobrym prikladom multitlohového ucenia je spracovanie spam-u (nevyZiadanej posty). Kazdy
ma iné podmienky na definiciu spam-u napr. pre niekoho mdze byt spam vsetko ¢o obsahuje ako
krajinu pévodu Nigériu alebo obsahuje Udaje priamo suvisiace s touto krajinou, zatial ¢o samotnych
Nigérijcanov to by ako definicia spam-u bolo nevyhovujice. V tomto ohlade pracuje multidlohové
ucenie s dedukciou a definuje optimalne nastavenie sluzby spam.
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Z pohladu pouZivanych modelov by sme mohli Machine Learning rozdelit (uvedené su len niektoré
modely — Ciastkové Clenenie so strucnym popisom, obsiahlejsi zoznam mdéZe byt videny napriklad na
strdankach wikipédie):

Rozhodovacie stromy (Decision tree learning)
Rozhodovacie stromy su klasifikdtor so stromovou Struktdrou a pouzivaju na predikcie mapovanie
jednotlivych pozorovani objektov. Schéma rozhodovacieho stromu je zndzornena na obrdazku:

Rozhodovaci
uzol

Positive Negative
¥ \

Rozhodovaci
uzol

Rozhodovaci
uzol

P4 \ v N
Rozhod i . L. Rozhodovaci
oz uomtlwau ROZhL"’Z‘iT"a” Riesenie uzol
v Vv N v N

Rozhodovaci

Riesenie
uzol

RieSenie RieSenie Riesenie Riesenie

Riesenie Riesenie

Rozhodovaci strom pri rieSeni Ulohy za¢ne v koreni stromu a prechadza cez jednotlivé uzly aZ k listu.
Vnutorné uzly sa nazyvaju rozhodovacie, kde sledovany objekt alebo Uloha musi byt vyjadritelna
pomocou pravidiel s fixnou mnoZinou vlastnosti, atribltov tak, aby kazdy mozny vysledok testu bol
reprezentovany jednou vetvou. Konecny list stromu indikuje vyslednd hodnotu — rieSenie. Su velmi
vhodnym nastrojom tam kde potrebujeme jasnu indikaciu, ktoré oblasti su najdélezitejsie pre predikciu
alebo klasifikaciu a zaroven su nenarocné na pochopenie. Nie su velmi vhodné na predikciu hodnét
kontinuélneho charakteru a méze sa u nich zvysovat chybovost pri vysokom pocéte atribltov v pripade,
Ze mame maly pocet tréningovych prikladov.
Rozhodovacie stromy pouzité v Big Data mdzeme rozdelit na 2 zakladné typy:

Klasifikacné stromy — kde vystupom je trieda ku ktorej sledované data prinaleZia

Regresné stromy — kde vyslednou hodnotou je realne ¢islo

Velmi rozSirenou a populdrnou metédou pri Big Data analyzach a predikciach je Classification And
Regression Tree (CART) , ktora pouZiva obidva typy rozhodovacich stromov.
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Random Forest

Je metdda skupinového ucenia pre klasifikaciu (a regresiu) , ktora funguje na principe tvorby niekolkych
rozhodovacich stromov v rovnakom case a s vystupom, ktory je definovany vystupmi jednotlivych
stromov. Schematicky popis je zndzorneny na obrazku.

Subor vietkych dat

Nahodny podstbor dat Nahodny podstbor dat Nahodny podstbor dat
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Random Forest velmi dobre pracuje s velkymi objemami dat a zaroven dokdze zvladnut tisice
vstupnych premennych bez vymazania akejkolvek z nich. Je to efektivnha metdéda pre odhad
chybajucich Udajov a udrzuje presnost ak chyba velka c¢ast udajov.

Boosting
Boosting je Machine Learning algoritmus na zniZenie zaujatosti/odchylky pri uceni sa s ucitefom.
Pristup, ktory je zaloZzeny na myslienke vytvorenia vysoko prediktivneho klasifikdtora na zaklade

.....

Prvym krokom je vytvorenie klasifikdtora s presnostou vyssou ako 50% nasledne su pridavané dalsie
klasifikatori majldce rovnaké klasifikacné vlastnosti. Vysledkom je vygenerovany klasifikator.
Jednoduchy schematicky postup tvorby Boosting klasifikatora je zndzorneny na obrdzku.

LI I S e M
1k BHLILEE DL SE T AL
(. ko * k= S

1.Krok - vytvorenie 2.Krok — pridanie 3.Krok — ladenie s cielom Vysledok
prvotného klasifikatora klasifikatora s rovnakymi zvysenia vykonu algoritmu
klasifikacnymi vlastnostami
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Velmi populdarnym a aj najdélezitejSim Boosting algoritmom je AdaBoost (Adaptive Boosting), ¢asto
pouZzivany aj s inymi algoritmami na zvysenie ich vykonu. AdaBoost umoziiuje pri navrhu pridavat
slabsie klasifikatori tak dlho pokial nie je dosiahnutd poZadovana hodnota chybovosti skupiny
klasifikatorov. Z pohladu tvorby tréningového suboru je nutné spomenut, ze kazda tréningova vzorka
dostéava pridelent vahu, ktora definuje jej pravdepodobnost vyberu do tréningovej podmnoziny pre
jednotlivé klasifikatori z vytvaranej skupiny. V pripade, Ze je vzorka klasifikovana presne jej Sance na
opatovny vyber pre test na dalSom klasifikatore klesaju a vice versa. AdaBoost sa takto sustredi na
narocnejsie vzorky z tréningového suboru. Prvotné pridelenie vah pre vSetky vzorky je jednotné a meni
sa v kazdom itera¢nom kroku.

Analyzy Klastra (Cluster Analysis)

Je zlucovanie objektov do skupin (klastrov) tak, aby jednotlivé objekty v ramci skupiny boli rovnaké
alebo v najvacsej moinej miere podobné. Zaroven jednotlivé skupiny mali jednoznacne odlisné
charakteristiky. Prikladom analyzy klastra je napriklad aj analyza frekvencie slov v texte, vizualizacia
takej analyzy je znazornena na obrazku.
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Uvedeny priklad je len jednym typom analyzy
klastra. Existuje niekolko ré6znych algoritmov,
ktoré sa pomerne liSia v definicii skladby
objektov klastra a v ucinnosti ich najdenia
a vazieb medzi nimi.
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Vo vseobecnosti by sme zoskupovanie (clustering) mohli formulovat ako multi - objektovu
optimalizaciu. Samotnd analyza klastra nie je jednoprocesova samocinna uloha, ale jedna sa
o opakovany proces hladania a multi - objektovej optimalizacie systémom Uspech — nelspech. Pricom
v priebehu samotnej optimalizacie bude niekedy potrebné modifikovat sledované parametre s cielom
¢o najviac sa priblizit pozadovanému vysledku.

Typické modely analyzy klastra su:

e Model konektivity — hierarchicky model zaloZeny na vzdialenostiach sledovanych
objektov
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e Taziskovy model — model zaloZeny na uréovani stredu/taZiska a nasledne
zoskupovanie okolo neho (najznamejsim prikladom je k-means)

e Distribuény model — model s pouzitim Statistickej distribucie

e Model intenzity/hustoty — je definovany ako oblasti s najva¢sou hustotou (oblasti
s vdcsou hustotou ddt ako je hustota vo zvySnej casti priestoru)

e Dvojreiimovy model — dovoluje simultanne zoskupovanie stipcov a riadkov v matrixe

Neurodnova siet (Neural Network)

Je model, zostaveny na zdklade abstrakcie vlastnosti biologickych nervovych systémov. Neurdnova siet
ma schopnost uchovavania informacii a umoznuje ich dalsie spracovanie, pricom napodobniuje ludsky
mozog v zbierani poznatkov v procese ucenia a uchovdvani tychto poznatkov s vyuzitim
medzineurdnovych spojeni (skrytd vrstva). Schematické znazornenie neurdnovej siete je uvedené na
obrazku:
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Vstupnd vrstva Skryta vrstva Vystupova vrstva

Vstup #4 —

Zakladnym prvkom neurdnovej siete je neurdén. Vo vseobecnosti ma niekolko vstupov od inych
neurénov alebo z okolitého prostredia. Neurdn transformuje svoje vstupy na vystup pomerne
jednoduchou operaciou, zloZitost neurdnovej siete spociva v spojeni mnohych takychto jednoduchych
elementov do celku. V prevaznej vacsine sieti si neurény usporiadané do vrstiev (vstupnej, skrytej
a vystupnej). Samotna informdcia sa Siri od vstupnych neurdnov (neurdny, ktorych vstupmi su signdly
z prostredia) cez skryté neurdny (neurdny, ktoré su vstupmi aj vystupmi spojené s inymi neurénmi tieto
sa v niektorych typoch sieti nemusia vébec nachddzat) k vystupnym neurénom (neurdny, ktorych
vystup vedie do prostredia).

Support Vector Machines (SVM)

SVM je ucenie s utitelom, ktoré analyzuje data a rozoznava v nich jednoznacéné charakteristiky, ktoré
sa pouzivaju pre klasifikaciu a regresnu analyzu. Prvotné tréningové ddta su oznacené ako patriace do
jednej z dvoch uvedenych kategdrii, nasledne SVM uciaci sa algoritmus vytvdra model, ktory priraduje
nové data do jednej alebo druhej kategdrie, co mdzeme nazvat ako binarny linearny klasifikator. SVM
znazornuje jednotlivé data ako body v priestore, mapované tak, aby jednotlivé kategdrie boli jasne
rozdelené (v takej Sirke ako je to maximdlne mozné).
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Aplikacie Machine Learning v Big Data prostredi

Apache Mahout

je open source projekt podporovany Apache Foundation, ktorého ciefom je vytvorit skalovatelnd
Machine Learning kniZnicu.

Kde pod slovom ,skalovatelnost” je myslené:

1. Schopnost spracovavat velké objemy dat. V si€asnosti Mahout algoritmy, ktoré su klastering
(klastrové analyzy) klasifikacia a filtrovanie (collaborative filtering) si implementované na
vrchu distribu¢ného systému Hadoop,

2. Nastavitelnd podpora podla potrieb firiem alebo projektov. Pricom Mahout je distribuovany aj
pod komercnou licenciou Apache Software license..

Priklady pouzitia Mahout :

Odporucania zaloZené na sledovani sprdvania uZivatela.

Zoskupovanie (klastrové analyzy) napr. textovych dokumentov podla tém.
Download Mahout

Weka
Waikato Environment for Knowledge Analysis, je pomerne populdrny volne dostupny nastroj Machine
Learning, vyvinuty na univerzite Waikato. Obsahuje sadu vizualizacnych nastrojov a algoritmov
sluZiacich k datovej analyze a predikcii, pricom poskytuje grafické rozhranie (vid. obrdzok). Je plne
implementovana v prostredi Java a obsahuje techniky na predspracovanie dat, klasifikaciu, regresné
analyzy a klasterové analyzy. Nevyhodou je, Ze vyzaduje, aby datové body boli popisané pevnym
poctom atributov.
Weka obsahuje uvedené modely :

e rozhodovacie stromy

e ucenie sa s ucitefom

e support vector machines

o lokalne vadZenu regresiu

e analyzy klastra
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Ndvod na instaldciu Weka

R

R je volne dostupny programovaci jazyk a softwarové prostredie pre Statistické vypocty a graficku
vizualizaciu. V poslednych rokoch jeho popularita prudko narastd aj vdaka dobrému uplatneniu
v Machine Learning. R softwarové prostredie je napisané v C, Fortran-e a R a je volne dostupné pod
GNU. PouZiva rozhranie prikazového riadku, ale velmi popularne je aj vylepSené uZivatelské rozhranie
RStudio (vid. obrdzok). Jeho vyhodou oproti softvérovym balikom ako napriklad Microsoft Excel,
GenStat a Statistica je, Ze tie napriek vybornym ndstrojom na analyzu a vizualizaciu, nie sU az tak
flexibilné na pridavanie novych funkcionalit, spoluprdca s dalSimi nastrojmi nie je priamociara a tieto
nastroje priamo predpokladaju pritomnost uZivatela, ktory vykonava osobne analyzy cez grafické
ovladacie prostredie. Na druhej strane beZné programovacie jazyky neobsahuju zabudované
neelementdrne matematické funkcie a tie je nutné naprogramovat skoro od zakladov. A prave
medzeru medzi tymito pristupmi sa snai vypliat R.

™ o e w m

‘Winter Disturbance (# fronds removediransect)

Ndvod na instaldciu R
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scikit-learn

Je open source Machine Learning kniznica pre Python. Obsahuje rézne typy klasifikacie ,regresnej
analyzy, analyzy klastra ako aj SVM alebo Random Forest. Napisand v jazyku Python s niektorymi
algoritmami napisanymi v jazyku Cython, je postavena na numerickej a vedeckej kniznici NumPy and
SciPy.

Je vhodné este spomenut nastroje ako MATLAB, ktoré st vhodné na rychlu definiciu a prvotné
testovanie Machine Learning algoritmov. Sustredia na modelovanie, ndvrhy algoritmov, simulacie,
analyzy a prezentdcie dat, paralelné vypocty a navrhy riadiacich a komunikaénych systémov. Velmi
dobrou alternativou k MATLAB je programovaci jazyk Octave . Octave je volhe dostupny pod GNU a je
kompatibilny s MATLAB.
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Navrh pristupu k testovaniu Big Data architektury v prostredi
Statistického tiradu Slovenskej Republiky

Testovanie Big Data architektury je znaénou vyzvou pre SUSR najmi z dévodu nedostatku znalosti
v danej oblasti ako samotny test realizovat, aké data a v akych objemoch pouzit na testovanie. Vo
vSeobecnosti organizacie Celia problémom s definiciou testovacich stratégii, nastavenia optimalneho
testovacieho prostredia, validaciou struktirovanych a nestruktirovanych dat, prace s NoSQL ako aj so
samotnou realizdciou testovania. To sposobuje zhorSenie datovych vystupov z testovania, oddaluje
samotnu implementdaciu a zvySuje ndklady. Uvedeny vSeobecny navrh si v§ima vsetky uvedené vyzvy
a problémy pricom sa snazi poskytnut rieSenie zalozené najma na volne dostupnych zdrojoch (open
source softwarovych rieSeniach). Koncept testovania predstaveny v tejto kapitole kladie doraz na
validaciu kvality dat v jednotlivych fazach procesu ich spracovania. Netestuje technologické alebo
softwarové vybavenie.

Navrh jednoduchej vSseobecnej architektury pre Ucel testovania je znazorneny na obrazku.

Jednotlivé prvky su bud' tradi¢né

? Datové Analyzy/ komponenty ako DWH ,RDMBS

23! _ Reportovanie/ a traditné metddy datovej
a %  Machine Learning

W
| o

analyzy, alebo open source
Hadoop (NoSQL a MapReduce)
a Machine Learning, ktorym boli

venované samostatné kapitoly.

Pig ]l Hive Datové  vstupy predstavuju

menej tradi¢né zdroje sucasnej
HBase (NosaL) ] [ MapReduce Statistiky a to udaje ziskané
z internetu  (crawl  jobs)

HDFS (Hadoop Distribution File System) a socidlnych sieti. Sqoop je
: - rozhranie (rozhranie prikazového

t Datové vstupy s poufitim Sgoop
[ J ( ] [ ] riadku), ktoré sluzi na transfer
Datové vstupy Datové vstupy RDBMS B .
dat medzi Hadoop a RDBMS.

K samotnému testovaniu potrebujeme pomerne rozsiahly datovy set (u ktorého predpokladdme urcitu
kvalitu — ¢i uZ vo forme jeho nizkej chybovosti alebo relevantnost vhodnu pre ddtové analyzy)
a testovacie prostredie. Pricom testovanim sledujeme funkénost ako napriklad validaciu procesov
MapReduce, validdciu Struktdrovanych a nestruktirovanych dat. Okrem funkcnosti sledujeme
a prispdsobovatelnost procesov ako aj samotnu vykonnost systému voci zakladnym charakteristikam
Big Data (objem ,r6znorodost a rychlost).

Testovanie by malo prebiehat v kazdom $tadiu sprocesovania dat v rdémci Big Data systému. Testovanie
zahfna:
1. Validacia dat pred Hadoop sprocesovanim
Validacia datového vystupu Hadoop MapReduce procesu
Validacia dat pre extrakciou a ulozenim do DWH

P wN

Test Reportu
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Jednotlivé fazy testovania su znazornené na obrazku.

Validacia dat pred Hadoop
w Datové Analyzy/ ,
5735@ L Reportovanie/ sprocesovanim
- ‘%? MBS EesEts Extrahované data z réznych zdrojov
] DWH na zaklade vopred definovanych
E/ 3 podmienok su nacitane do HDFS pred
: e T dalim sprocesovanim.
Pig ] [ Hive ] Mozné ndstrahy:
Pri procese extrahovania dat hrozi
HBase (NosQL) ] [ MapReduce ],ﬂ nebezpedenstvo, Ze data nebudu
spravne nacitané do Hadoop, moze
HDES fHodoap Distribution Fie System) ] dojst k ich nespravnemu uloZeniu
. Iir\g tort ety outin Sa00p alebo nespravnej replikacii.
[ Détové vstupy } [ Datové vstupy ] [ RDBMS }

Validdcia:
1. Porovnat extrahované data voci datam priamo na zdroji ¢i boli extrahované spravne
a nedoslo k zmene ich obsahu alebo vyznamu
Overit podmienky extrakcie ¢i boli extrahované iba pozadované data
Overit spravnost nacitania dat do HDFS
4. Potvrdit,Ze vstupné data boli prerozdelené a replikované do réznych uzlov

wn

Validacia datového vystupu Hadoop MapReduce procesu
Ked'su data nacitané do HDFS tak nasledne ich Hadoop MapReduce sprocesuje.
Mozné ndstrahy:
Pocas tejto fazy sa mézu vyskytnut problémy s interpretaciou beZiaceho programu. Pig a Hive su
pomerne komplexné programy, ktoré beZia v ramci Hadoop MapReduce na velkych objemoch dat
na roznych uzloch. Hadoop poskytuje moznost bezat distribuovany proces spracovania na
viacerych pocitacovych klastroch. MapReduce je rozdeleny na mnoZstvo mensich operacii, kde
kazda mdze byt vykonana (aj opdtovne vykonand) na hociktorom uzly v ramci klastra.
Moznym rizikom je, Ze jednotlivé ¢innosti nemusia bezat spravne (napriklad: jeden uzol mézZe
beZat bezchybne, zatial ¢o skupina uzlov mézZe vytvdrat chybné agregdcie). Chyby mozu nastat
v konfiguracii jednotlivych uzlov alebo chybnom formate vystupu.
Validdcia:
1. Overit, Ze sprocesovanie dat je dokladne ukonéené a vystupny stbor bol vytvoreny
2. Overit MapReduce proces, ze pary klu¢ - hodnota (key-value pair) su spravne
vygenerované
3. Overit agregéciu a konsolidaciu dat po Reduce procese
Potvrdit kompletné sporocesovanie dat, porovnanim vstupnych a vystupnych dat
5. Porovnat format vystupnych dat voci poZiadavkdam na vstupe

Validacia dat pred extrakciou a ulozenim do DWH
Po ukonéeni MapReduce a vygenerovani vystupnych stiborov, data st umiestnené do DWH (alebo
iného transakcného systému podla poZiadaviek).
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Mozné ndstrahy:
Nesprdvna aplikacia pravidiel transformacie, extrakcie z Hadoop HDFS a uloZenie do DWH.
Validdcia:
1. Overit, Ze pravidla transformadacie boli spravne aplikované
2. Porovnat vystupné data (ddta v DWH) s datami v HDFS ¢i nedoslo k poskodeniu alebo
zni¢eniu dat

Test Reportu
Reporty suU generované pomocou reportovacich nastrojov, ktoré ziskavaju didta z DWH alebo
pomocou dotazovania v Hive.
MozZné ndstrahy:
Pocas generovania reportov moézu nastat problémy s definiciou alebo formatom reportov
(nespliiaju poZadované kritéria) , $pecifikaciou dat alebo vysokou datovou chybovostou.
Validdcia:

1. ETL (extract transform load) beizi pre vSetky datové zdroje pocas umiestiiovania dat do
DWH. Pocas tohto procesu je vhodné priebezine kontrolovat uz umiestnené data ¢i ich
transformacia prebehla bezchybne a ¢i data obsahuju vsetky informacie, ktoré budu
potrebné pri dalSom spracovani.

2. Cube testing — testujeme plnenie komplexnych prikazov (s viacerymi atributmi na riadky/
slpce/ atd.). Verifikujeme, Ze jednotlivé hierarchie v rdmci dimenzii s pred - agregovanymi
hodnotami su spravne spocitane a znazornené v reporte-

3. Dashboard testing — sledujeme ¢i nastoj a jeho jednotlivé prvky su aktualizované

Dal3im aspektom na ktory treba klast déraz pri testovani su zakladné charakteristiky Big Data objem
(volume),rdznorodost (variety) a rychlost (velocity).

Volume — velké objemy dat prichddzajlce do systému musia byt spracované a analyzované,
pricom problém vznika pri verifikacii a validacii takychto objemov. Manualna validacia
a verifikacia by bol extrémne zdihavy proces z toho dévodu je nutné pouzit porovnavacie
programy. Dokonca aj pre porovndvacie programy to moze byt ¢asovo narocny proces, preto
sa snazime bezat paralelne niekolko takychto programov na réznych uzloch (tak ako st ddta
priebeZne spracované s MapReduce) alebo porovnavame iba vybraté vzorky pricom kladieme
doraz na to, aby vzorky pokryli ¢o najviac moznych scenarov . Na obrazku vidime schematicky
zndzorneny proces porovnavania.
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Testovacie programy na validaciu dat v HFDS
¥
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Data su konvertované do formatu ocakdavaného vystupu a ndsledne porovnavané pomocou
softwarovych nastrojov. Nevyhodou tohto sp6sobu testovania je, Ze si vyZaduje viac ¢asu na
pripravu (najmd na programovanie).

Variety — Nestrukturované data nemaju format preto ich testovanie (validdcia) je pomerne
narocny proces do komplexnosti aj ¢asovo. Automatizdcia tohto procesu sa méze Ciastocne
dosiahnut konvertovanim dat na struktirované pomocou jazyka Pig (vid. obrdzok).
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MapReduce

pozadovany cielovy vystup voci

ktorym su data nasledne testované (pricom je mozné realizovat testy na ddtovych vzorkdch).
Semi - Struktdrované data tiez nemaju format, ale ich Struktiru je mozné vydedukovat na
zaklade podobnych charakteristik ktoré obsahuju. Pre validaciu musia byt v prvom kroku
transformované na struktidrovany format pomocou identifikacie ich spolo¢nych charakteristik.
Samotna validacia prebieha pomocou porovnavacich softwarovych nastrojov.

Velocity — Rychlost akou su nové déta tvorené je jednou zo zakladnych charakteristik Big Data.
Z toho d6vodu je potrebné identifikovat ¢i testovani systém je schopny ich zvladat a to sériou
zatazovych testov. Jednotlivé testy prebiehaju pod réznou rychlostou priudu dat a ich
nacitavania do systému.

Testovanie vykonnosti — ma klfG¢ovu Ulohu v kazdom Big Data projekte. V pripade zlej
architektury alebo chybne napisaného programu vykonnost celého systému vyrazne klesa. Oblasti kde
sa mozu zjavit problémy s vykonnostou st napriklad pocas MapReduce procesu nerovnovahy pri deleni
vstupnych dat, triedenie alebo agregécia dat. Test vykonnosti je vykonany v prostredi, ktoré je rovnaké
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alebo velmi podobné redlnemu prostrediu a s velkymi objemami dat. Jednotlivé metriky vykonnosti su
nasledne zachytené pomocou Hadoop monitorovacieho nastroja (Hadoop performance monitoring
tool). Prikladom takychto metrik su napriklad ¢as trvania alebo vyuZitie pamate.

Délezitou sucastou testovania je testovanie prevzatia sluzieb pri zlyhani (Failover Testing). Hadoop
architektuira sa sklada z uzla (name node) a stoviek datovych zapisov (data notes) ulozenych na
navzajom prepojenych serveroch. Z toho dévodu existuje nebezpelenstvo, Ze v pripade zlyhania uzla
alebo siete sa niektoré komponenty HDFS mé6zu stat nefunkéné. Architektira Hadoop je navrhnuta
s detekciou poruch, tak aby sa automaticky obnovila a pokracovala v spracovani dat. Pri testovani je
potrebné sa sustredit na proces obnovenia funkénosti a zabezpedenia neruseného procesu
spracovania dat automatickym prepnutim z chybného uzla na funkény. Priebeh testu kontrolujeme
pomocou suborov kontrolnych bodov (ktoré obsahuju podrobny zdpis o priebehu procesu). Medzi
hlavné sledované metriky patria ¢as obnovenia alebo maximalna doba prerusenia prevadzky systému.

Testovacie prostredie — vytvorenie vhodného testovacieho prostredia je pravdepodobne
najvacsia vyzva procesu testovania. Vytvorenim testovacieho prostredia v cloud-e je mozné ziskat
flexibilitu v pristupe, Udrzby a optimalizacii testovacieho prostredia. Zakladné kroky nastavenia
testovacieho prostredia:
1. Posudenie Big Data architektury
a. Posudenie poziadaviek proces spracovania dat
b. Urcenie vhodného poctu uzlov
c. Definicia poZiadaviek na Cloud (bezpecnost, velkost atd.)
d. Posudenie softwarovych poZiadaviek (Hadoop,NoSQL atd)
2. Navrh testovacieho prostredia
a. Cloud test infrastruktura (poZiadavka kaZdého uzla na RAM, velkost disku atd)
b. Urcenie poskytovatela cloud sluzZieb
c. Definicia SLA
d. Definicia testovacej stratégie
3. Implementdcia a udrzba testovacieho prostredia
a. Instaladcia Hadoop, HDFS, MapReduce a dalSich prvkov podla ndvrhu testovacieho
prostredia
b. ,Smoke test” testovacieho prostredia pouzitim vzoriek MapReduce, Pig a Hive
c. Nasadenie programu na vykon testu
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Zaverecné zhrnutie

Tento dokument sumarizuje hlavné nélezy vztahu Big Data a oficidlnej Statistiky a zarovern ponuka
odporucania dalsich krokov smerom k lepSiemu vyuzitiu Big Data v oficidlnej Statistike. Big Data maju
rozhodne potencial produkovat relevantnejsie a v¢asnejSie Statistiky ako tradi¢né statistické zdroje,
ktoré su v sucasnosti takmer exkluzivne postavené na prieskumoch a ziskavani administrativnych dat
zo Statnej a verejnej spravy. V poslednych dvoch rokoch prebiehaju v ramci EU intenzivne diskusie
o identifikacii moZnosti, ktoré Big Data prinasaju oficidlnej Statistike a zaroven o hlavnych strategickych
a metodickych problémoch, ktoré Big Data predstavuju pre oficidlnu Statistiku. Jednym zo zdverov
tychto debat bolo Scheveningenske Memorandum, ktoré zdéraziiuje potrebu implementacie technik
a postup pre spracovanie Big Data v ramci Statistickych Uradov a definuje zdkladné postupy pre
dosiahnutie tohto ciela ¢i uz na drovni EU alebo regionalnej trovni.

V rdmci plnenia Ulohy zadanej SUSR sa ndam na INFOSTATEe podarilo v priebehu posledného roka
zmapovat vsetky hlavné iniciativy Statistickych Uradov (v rdmci EU ako aj zaujimavé mimo-EU projekty),
par zaujimavych projektov je uvedenych v tabulke ¢.1.

Tabulka ¢.1
Statisticky urad Nazov projektu Popis

EUROSTAT Index spotrebitelskych cien Vyvoj ndstroja na monitorovanie
tovarov a sluzieb - zistovanych spotrebitelskych cien
na internete. jednotlivych reprezentantov

zistovanych vo vybranejsieti e-
shopov a prevadzok sluzieb
poskytovanych na internete.
Podobnosts projektom "The
Billion Prices Project"
http://bpp.mit.edu/

EUROSTAT Statistika cestovnéhop ruchu Na zdklade dat poskytnutych
zaloZenda na datach o polohe mobilnymi operdtormi su

generované Statistiky o polohe a
cestovnom ruchu.

ISTAT Prieskum o vyuZivani Prepojenie dat ziskanych
informacnych a komunikaénych |[zinternetu pomocou "Web
technoldgii vpodnikoch Scraping" a "Text Mining" s

vysledkami oficidalneho
prieskumu "Prieskum o vyuZivani
informaénych a komunikaénych
technolégii vpodnikoch"

ISTAT Sledovanie kratkodobej Sledovanie pohybu rezidentov
migracie na Uzemi povodia a navstevnikov na uzemi povodia
vodnych tokov vodnych tokov (administrativne

definovanych) pomocou
priestorovych suradnic
mobilnych telefénov.

Statisticky urad Slovinskej |Populaéné $tatistiky s vyuZitim |VyuZitie priestorowch suradnic

Republiky priestorovych suradnic mobilnych telefénov na
mobilnych telefénov. zlepSenie oficialnej Statistiky

najma pokialide mobilitu
obyvatelstva.

Holandsky Statisticky Urad [Na Holandskom Statistickom Zdroje déat, ktoré boli sledované
uradu Holandska bolo na vhodnost pouZitia pre
vykonanych niekolko pripadovych |oficidlnu Statistiku:

Stadii na "Big Data". 1.Zaznamy z elektronického
riadiaceho systému dopravy,
2. Data z mobilnych telefénov,
3. Spravyvsocidlnych médiéch.
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Po podrobnej analyze Big Data projektov bola v priebehu roka pri rieseni tlohy postupne nadefinovand
metodika pre spracovanie Big Data v podmienkach SUSR (obrazok ¢.1). Vznikla na zéklade pozorovania
vybranych projektov Statistickych uradov a metodik dostupnych v komerénej alebo akademickej sfére
v oblasti spracovania Big Data.

Obrazok ¢.1.

Test voci hypotéze

10 Test vodi hypotéze 3. (testistoty)

(relevantnost)

Hladanie vztahov

Hladanie informacie * medzi datami
* (kto?,f0?..)

12_ Tvorha modelov

Vybervhodnej
* analytickej metody

Skladovanie (QA)
* datovych suborov

3 Vybervhodnych
* dédtovych zdrojov

Daldim krokom bola definicia vieobecnej architektiry Big Data (obrazok ¢.2). Uréenie hlavnych
postupov, technik a technolégii pri spracovani Big Data, ktoré boli popisané v Sirokom rozsahu.
Obsiahlejsie boli popisané:

HADOOP - softwarovy open source framework podporovany Apache Foundation, ktory
umoznuje distribuované spracovanie velkych mnoiZstiev dat pouZitim jednoduchych
programovacich modelov. Ma schopnost skélovat z jediného aZ na tisice pocitacov/serverov, z
ktorych kaidy prispieva vypoctovym vykonom a uloZnym priestorom. Zaroven zabezpeluje
vysokl dostupnost dat, pricom dostupnost nie je zabezpecend na hardvérovej, ale na
softvérovej urovni Hadoop.

NoSQL - ,nie len SQL” (Not only SQL). NoSQL nedefinuje konkrétnu technoldgiu alebo riesenie,
je vSseobecnym nazvom, ktory zahfna vSetky rieSenia, ktoré nie su postavené na baze relacného
modelu. Spracované data v NoSQL mézu byt Struktdrované, nestruktirované, alebo semi-
Strukturované. Pracuje sa s distribuovanou architekturou a s datami, ktoré si redundantnym
spbsobom uloZené na niekolkych serveroch. Tymto spésobom je mozné lahko Skalovat systém,
pridavanim dalSich serverov, tym vznika tolerancia k pripadnym vypadkom.

Machine Learning - oblast pocitacovej vedy (PV) a umelej inteligencie (Al), ktord pojednava
o systémoch, ktoré su schopné udit sa z dat, ako len explicitne nasledovat programové zadanie.
Okrem PV a Al je Machine Learning silno previazany aj so Statistikou, Studiom algoritmov
a optimalizaciou systémov. Cielom je poskytnut ¢o najpresnejsie predikcie réznych druhov
a pre rozne ucely napr. odhalovanie podvodov, produktové odporacania, rdzne
druhy segmentacii, rozoznavanie hovoreného slova alebo volne pisanych textov a pod.. Pri¢om
doraz je kladeny na prediktivne analyzy v redlnom ¢ase a vysoku prispdsobivost systému.
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Obrazok ¢.2

Détové zdroje Zhromai‘d'ovanie ManaZovanie dét f\nal?n’fa.
dat vizualizacia
—N( N (- ) (7 N\
Data z p Deskrlptlv;lle analyzy/
pozorovani 1 HADOOP
-
—
—\ Prediktivne analyzy /
N Machine Learning
Interaktivne — — \ )
déta CEP/ Socialne média API >
1 NosaL /_\
- \_//
© N RDBMS
Transakéné data Batch ETL Néstroj
I RDBMS
S~— _— u
Administracia dat ( Big Data )

V priebehu roka bolo vykonanych aj niekolko zberov a analyz dat z internetu pre lepsiu ilustraciu

vyuzitia Big Data. Testovanych bolo napriklad viacero internetovych zdrojov (blogy, komentare a iné

data generované ¢lovekom) a pre malu pripadovu studiu bol vybrany Twitter najme kvoli uZivatelsky

velmi prijatelnému API. MnoZstvu neStrukturovanych dat ,ktoré okrem pismen obsahuju aj Cisla a

#Hashtag, ktory sa pouZiva na opis daného tweetu. Zber dat a analyza dat prebiehala v redlnom case.

Pri analyze dat sa jednalo o analyzu neStruktirovanych dat — textu, kde sa sledoval vyskyt jednotlivych

slov ako aj korelacie medzi nimi.

Pre analyzu praktického vyuZitia Big Data v oficidlnej Statistike bol vybrany formular ,Zistovanie o
informacnych a komunika¢nych technolégiach (IKT) v podnikoch”.

Statisticky Urad SR vykondva Statistické zistovania za
ucelom ziskania informacii o stave a vyvoji ekonomiky
a spolocnosti Slovenskej republiky a pre medzinarodné
porovnavania. Toto zistovanie je sucastou Programu
Statnych statistickych zistovani schvédleného na roky
2012 - 2014 vydaného v Zbierke zakonov SR.
Spravodajska povinnost vyplnit Statisticky formular
vyplyva z § 18 zdkona ¢. 540/2001 Z. z. o Statnej
Statistike v zneni neskorsich predpisov. Po podrobnej
analyze formulara a preskimani dostupnosti
dopytovanych informdcii na internete boli vybrané
tematické okruhy na zdklade otdzok 13 az 24 -
Zistovanie o informacnych a komunika¢nych
technoldgiach (IKT) v podnikoch.

C STATISTICKY URAD SLOVENSKEJ REPUBLIKY
W)  Resisvorané 20 57C. vk Bor14 239,05, 2013 1CTENT 201
Zistovanie o informaénych a komunikaénych technolégiach (IKT)

v podnikoch

Rok 2014

[ [ e e | 5 |
fefefofefofal T T [T T T [T []

entifkainé iak; ak je K30 Sestmiesine, dopinia s na prjch dvoch micatach ruly

wiveii_ekonarmiky
rogramu Stalnyeh
povinnost

edpisov.
predmetom tonto

potreby itétne) dtatistiky.
skarkich predpisov. Za

J sirinke 301 SR wow.susr.sk
Framboraka 23, 011 21 Zilma

"
alebo doruéte SU SR - pi

Dakujeme Vim 2a viasné poskytnutie idajo a tedime sa na dalbiu spolupricu.

Ndzov & adresa sidla podniku: Ko okrasu

Formular vypini (meno @ priezvicko) Petiatka a podpis vediceho spravodajske]

Tetefon (watane
smarovén Eisia) ieanotiy

E-mail Odosiané ot

Gas porebnj na vypineni formuléra
2 podkladov GElovne), reap. tatisiicke] ev:

nich. Stiroinieh 2 potoinyh Satitickich formuivoch v mesainyeh 53 vk 23
oh sawpRaza 2 porck

jeh formuldrow, definicie pojmov, kiasifikicie

& pokyny & jednatiy, s
 Eiseiniky najdete na www statistics ak
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Tematické okruhy nadefinovali hlavne okruhy otazok pre automaticky zber internetu:

e  Webstranka obsahuje eshop?

e  Webstranka obsahuje linky na socidlne siete ako facebook alebo twitter?

e Webstranka obsahuje certifikat bezpecnosti (SSL) ?

e  Webstranka obsahuje multimédia ako video alebo hudbu?

e Na webstranke sa nachadzaju kontaktne Udaje - email a telefén spolo¢nosti?

Automaticky zber z internetu bol realizovany pomocou techniky nazyvanej WebScraping - proces
automatického zberu dat z internetu. Samotny webscrapingovy nastroj bol naprogramovany v jazyku
PERL. Na zdklade dodaného excelovského suboru, ktory obsahoval 4247 celkovo statistickych jednotiek
nastroj postupne nacitaval jednotlivé jednotky a vyhladaval ich na internete s ciefom zodpovedat
nadefinované okruhy otdzok. Konecna Statistika nebola velmi presvedciva v prospech automatizacie
zberov udajov z internetu. Celkovo nastroj identifikoval 1394 jednotiek na internete pricom ani
v jednom pripade neboli zodpovedané vsetky otdzky pre definované tematické okruhy. Uvedeny
vysledok vypoveda viac o stale pomerne nizkej prezentacii firiem na internete ako o samotnej efektivite
nastroja. Samotny nastroj dosahoval pomerne vysoku presnost a efektivitu zberu a analyzy dat.

Na zaklade poznatkov ziskanych pocas riesenia ulohy je mozné konstatovat ,Ze v sicasnosti je vhodné
vhimat Big Data skor ako podporné data pre oficidlne Statistiky. Big Data neposkytuju plnt nahradu za
oficidalne zbery &i uz z pohladu rozsahu alebo kvality zozbieranych ddajov. M6Zu ,ale pri spradvnom
nastaveni znizovat naklady na vybrané Statistické zistovania, zniZovat zataZenie sledovanych
Statistickych jednotiek (firiem) pri poskytovani sledovanych Gdajov a poskytnut vacésiu flexibilitu pri
naslednych analyzach.

Porovnanie hlavnych rozdielov pre tvorbu oficidlnych a Statistik a spracovani Big Data je uvedené
v tabulke:

Oficidlna Statistika Big Data
1. Strukturované déta 1.Najma nestrukturované data

2. Vadsinou bez vopred nadefinovanej metodolégie

2. Jasny k t todologi
asny koncept a metodolégia a konceptu

3. Regulované 3. Neregulované

4. Macro-uroven ,ale typicky
zaloZena na velkych objemoch
primarnych dat

4. Micro-uroven zalozenda na enormnych objemoch
dat roznej frekvencie, druhu a rychlosti

5. Vysoké naklady 5. Vo vSeobecnosti nizke alebo Ziadne naklady

6. Centralizvané; v definovanom
¢asovom uUseku

6. Rozptylené; v realnom case

Vyhodou Big Data do blizkej budtcnosti moze byt definicia Uplne novych druhov Statistickych zistovani
napriklad pri pouZiti dat zo socialnych sieti alebo zo sledovania dopravy, mytneho systému.

Velkou nevyhodou su stale pomerne vysoké naklady na technickd implementdciu Big Data rieSeni ako
aj pomerne vysoké kvalifikacné naroky na ludské zdroje
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Pouzité zdroje
Knihy:

Big Data Imperatives: Enterprise ‘Big Data’ Warehouse, ‘Bl’ Implementations and Analytics (The
Expert's Voice) link

Learning R link

Machine Learning for Hackers link

Machine Learning in Action link

Big Data for Dummies link

Big Data Glossary link

The Definitive Guide to MongoDB: The NoSQL Database for Cloud and Desktop Computing (Expert's
Voice in Open Source) link

Getting started with NoSQL link

Hadoop Operations link

MapReduce Design Patterns link

Hadoop Definitive Guide link

Mining the Social Web link

RESTful Web APIs link

Data Science for Business link

Cloud Architecture Patterns link

McKinsey&Company — Big data: The next frontier for innovation, competition and productivity link

Online kurzy:

MIT — Analytics Edge link

MIT — Big Data and Social Physics link

Stanford — Machine Learning link

University of Washington — Introduction to Data Science link
Johns Hopkins University — Getting and Cleaning Data link
Johns Hopkins University — Statistical Inference link

Johns Hopkins University — Practical Machine Learning link
Johns Hopkins University — Exploratory Data Analysis link
Johns Hopkins University — R programming link

Johns Hopkins University — The Data Scientist’s Toolbox link

Internetové zdroje:

Hadoop
http://hadoop.apache.org/

http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/about/hadoop-and-big-data.html

https://www.mapr.com/products/apache-hadoop

http://hortonworks.com/hadoop/
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http://www.amazon.com/Big-Data-Imperatives-Enterprise-Implementations/dp/1430248726
http://shop.oreilly.com/product/0636920028352.do?code=DEAL&intcmp=il-strata-books-videos-lp-intsrch_pirate_day_ct
http://shop.oreilly.com/product/0636920018483.do
http://www.manning.com/pharrington/
http://www.amazon.com/Big-Data-For-Dummies-Hurwitz/dp/1118504224
http://shop.oreilly.com/product/0636920022466.do
http://www.amazon.com/gp/product/1430230517?ie=UTF8&tag=wwwmongodborg-20&linkCode=as2&camp=1789&creative=9325&creativeASIN=1430230517
http://www.amazon.com/Getting-Started-NoSQL-Gaurav-Vaish-ebook/dp/B00BN4P87M
http://shop.oreilly.com/product/0636920025085.do
http://shop.oreilly.com/product/0636920025122.do
http://shop.oreilly.com/product/0636920021773.do
http://shop.oreilly.com/product/0636920030195.do
http://shop.oreilly.com/product/0636920028468.do?intcmp=il-na-books-videos-lp-intsrch_api_ct
http://shop.oreilly.com/product/0636920028918.do
http://shop.oreilly.com/product/0636920023777.do
http://www.mckinsey.com/insights/business_technology/big_data_the_next_frontier_for_innovation
https://verify.edx.org/cert/2a01e2336d5c442cad366cd21988884b
https://verify.edx.org/cert/41a704be7d294c108571e92fce0735f0
https://class.coursera.org/ml-006
https://class.coursera.org/datasci-002
https://class.coursera.org/getdata-005
https://www.coursera.org/course/statinference
https://www.coursera.org/course/predmachlearn
https://www.coursera.org/course/exdata
https://www.coursera.org/course/rprog
https://www.coursera.org/course/datascitoolbox
http://hadoop.apache.org/
http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/about/hadoop-and-big-data.html
https://www.mapr.com/products/apache-hadoop
http://hortonworks.com/hadoop/

https://github.com/apache/hadoop-common
http://blog.cloudera.com/blog/2014/05/how-apache-hadoop-yarn-ha-works/
http://hortonworks.com/hadoop/yarn/
http://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/mapred tutorial.html
https://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/module4.html
http://www.cs.colorado.edu/~kena/classes/5448/s11/presentations/hadoop.pdf
http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/products-and-services/cdh/hdfs-and-

mapreduce.html

https://hadoop.apache.org/docs/r0.18.0/hdfs design.pdf
http://www.aosabook.org/en/hdfs.html

http://hortonworks.com/hadoop/hdfs/
https://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/module2.html
http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/es/us/archive/mapreduce-
0sdi04.pdf

http://cecs.wright.edu/~tkprasad/courses/cs707/ProgrammingHadoop.pdf
http://mapreduce.sandia.gov/index.html

https://github.com/apache/hadoop-mapreduce

NoSQL

http://nosqgl-database.org/
http://www.mongodb.com/nosgl-explained
http://www.aosabook.org/en/nosgl.html

http://www.techrepublic.com/blog/10-things/10-things-you-should-know-about-nosql-databases/

http://highlyscalable.wordpress.com/2012/03/01/nosql-data-modeling-techniques/
http://www.oracle.com/us/products/database/nosgl/overview/index.html
http://www.christof-strauch.de/nosqldbs.pdf

http://www.networkworld.com/article/2160905/tech-primers/a-vendor-independent-comparison-

of-nosql-databases--cassandra--hbase--mongodb--riak.html

1. Key-Value Stores:

1. http://www.devshed.com/c/a/MySQL/Database-Design-Using-KeyValue-Tables/

2. http://antirez.com/post/Sorting-in-key-value-data-model.html

3. http://stackoverflow.com/questions/3554169/difference-between-document-based-

and-key-value-based-databases

4. http://dbmsmusings.blogspot.com/2010/03/distinguishing-two-major-types-
of 29.html

2. BigTable-style Databases:

1. http://www.slideshare.net/ebenhewitt/cassandra-datamodel-4985524

2. http://www.slideshare.net/mattdennis/cassandra-data-modeling

3. http://nosqgl.mypopescu.com/post/17419074362/cassandra-data-modeling-
examples-with-matthew-f-dennis

4. http://s-expressions.com/2009/03/08/hbase-on-designing-schemas-for-column-

oriented-data-stores/

5. http://jimbojw.com/wiki/index.php?title=Understanding Hbase and BigTable

3. Document Databases:

1. http://www.slideshare.net/mongodb/mongodb-schema-design-richard-kreuters-

mongo-berlin-preso
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https://github.com/apache/hadoop-common
http://blog.cloudera.com/blog/2014/05/how-apache-hadoop-yarn-ha-works/
http://hortonworks.com/hadoop/yarn/
http://hadoop.apache.org/docs/r1.2.1/mapred_tutorial.html
https://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/module4.html
http://www.cs.colorado.edu/~kena/classes/5448/s11/presentations/hadoop.pdf
http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/products-and-services/cdh/hdfs-and-mapreduce.html
http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/products-and-services/cdh/hdfs-and-mapreduce.html
https://hadoop.apache.org/docs/r0.18.0/hdfs_design.pdf
http://www.aosabook.org/en/hdfs.html
http://hortonworks.com/hadoop/hdfs/
https://developer.yahoo.com/hadoop/tutorial/module2.html
http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/es/us/archive/mapreduce-osdi04.pdf
http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/es/us/archive/mapreduce-osdi04.pdf
http://cecs.wright.edu/~tkprasad/courses/cs707/ProgrammingHadoop.pdf
http://mapreduce.sandia.gov/index.html
https://github.com/apache/hadoop-mapreduce
http://nosql-database.org/
http://www.mongodb.com/nosql-explained
http://www.aosabook.org/en/nosql.html
http://www.techrepublic.com/blog/10-things/10-things-you-should-know-about-nosql-databases/
http://highlyscalable.wordpress.com/2012/03/01/nosql-data-modeling-techniques/
http://www.oracle.com/us/products/database/nosql/overview/index.html
http://www.christof-strauch.de/nosqldbs.pdf
http://www.networkworld.com/article/2160905/tech-primers/a-vendor-independent-comparison-of-nosql-databases--cassandra--hbase--mongodb--riak.html
http://www.networkworld.com/article/2160905/tech-primers/a-vendor-independent-comparison-of-nosql-databases--cassandra--hbase--mongodb--riak.html
http://www.devshed.com/c/a/MySQL/Database-Design-Using-KeyValue-Tables/
http://antirez.com/post/Sorting-in-key-value-data-model.html
http://stackoverflow.com/questions/3554169/difference-between-document-based-and-key-value-based-databases
http://stackoverflow.com/questions/3554169/difference-between-document-based-and-key-value-based-databases
http://dbmsmusings.blogspot.com/2010/03/distinguishing-two-major-types-of_29.html
http://dbmsmusings.blogspot.com/2010/03/distinguishing-two-major-types-of_29.html
http://www.slideshare.net/ebenhewitt/cassandra-datamodel-4985524
http://www.slideshare.net/mattdennis/cassandra-data-modeling
http://nosql.mypopescu.com/post/17419074362/cassandra-data-modeling-examples-with-matthew-f-dennis
http://nosql.mypopescu.com/post/17419074362/cassandra-data-modeling-examples-with-matthew-f-dennis
http://s-expressions.com/2009/03/08/hbase-on-designing-schemas-for-column-oriented-data-stores/
http://s-expressions.com/2009/03/08/hbase-on-designing-schemas-for-column-oriented-data-stores/
http://jimbojw.com/wiki/index.php?title=Understanding_Hbase_and_BigTable
http://www.slideshare.net/mongodb/mongodb-schema-design-richard-kreuters-mongo-berlin-preso
http://www.slideshare.net/mongodb/mongodb-schema-design-richard-kreuters-mongo-berlin-preso

2. http://www.michaelhamrah.com/blog/2011/08/data-modeling-at-scale-mongodb-
mongoid-callbacks-and-denormalizing-data-for-efficiency/
http://seancribbs.com/tech/2009/09/28/modeling-a-tree-in-a-document-database/
http://www.mongodb.org/display/DOCS/Schema+Design
http://www.mongodb.org/display/DOCS/Trees+in+MongoDB

6. http://blog.fiesta.cc/post/11319522700/walkthrough-mongodb-data-modeling
4. Full Text Search Engines:

1. http://www.searchworkings.org/blog/-/blogs/query-time-joining-in-lucene

2. http://www.lucidimagination.com/devzone/technical-articles/solr-and-rdbms-basics-
designing-your-application-best-both
http://blog.griddynamics.com/2011/07/solr-experience-search-parent-child.html
http://www.lucidimagination.com/blog/2009/07/18/the-spanquery/
http://blog.mgm-tp.com/2011/03/non-standard-ways-of-using-lucene/
http://www.slideshare.net/MarkHarwood/proposal-for-nested-document-support-
in-lucene
http://mysolr.com/tips/denormalized-data-structure/

8. http://sujitpal.blogspot.com/2010/10/denormalizing-maps-with-lucene-

payloads.html

9. http://java.dzone.com/articles/hibernate-search-mapping-entit
5. Graph Databases:

1. http://docs.neodj.org/chunked/stable/tutorial-comparing-models.html

2. http://blog.neo4j.org/2010/03/modeling-categories-in-graph-database.html

3. http://skillsmatter.com/podcast/nosql/graph-modelling

4. http://www.umiacs.umd.edu/~jimmylin/publications/Lin Schatz MLG2010.pdf
6. Demensionality Reduction:

1. http://www.slideshare.net/mmalone/scaling-gis-data-in-nonrelational-data-stores

2. http://blog.notdot.net/2009/11/Damn-Cool-Algorithms-Spatial-indexing-with-

Quadtrees-and-Hilbert-Curves
3. http://www.trisis.co.uk/blog/?p=1287
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Machine Learning

http://cran.r-project.org/web/views/MachinelLearning.html

http://archive.ics.uci.edu/ml/

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/
http://hunch.net/
http://mlg.eng.cam.ac.uk/

http://learning.cs.toronto.edu/

http://aitopics.org/topic/machine-learning

http://eval.symantec.com/mktginfo/enterprise/white papers/b-dlp machine learning. WP en-

us.pdf
http://www.cs.cmu.edu/~tom/pubs/MachinelLearning.pdf

http://www.kaggle.com/
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http://www.michaelhamrah.com/blog/2011/08/data-modeling-at-scale-mongodb-mongoid-callbacks-and-denormalizing-data-for-efficiency/
http://www.michaelhamrah.com/blog/2011/08/data-modeling-at-scale-mongodb-mongoid-callbacks-and-denormalizing-data-for-efficiency/
http://seancribbs.com/tech/2009/09/28/modeling-a-tree-in-a-document-database/
http://www.mongodb.org/display/DOCS/Schema+Design
http://www.mongodb.org/display/DOCS/Trees+in+MongoDB
http://blog.fiesta.cc/post/11319522700/walkthrough-mongodb-data-modeling
http://www.searchworkings.org/blog/-/blogs/query-time-joining-in-lucene
http://www.lucidimagination.com/devzone/technical-articles/solr-and-rdbms-basics-designing-your-application-best-both
http://www.lucidimagination.com/devzone/technical-articles/solr-and-rdbms-basics-designing-your-application-best-both
http://blog.griddynamics.com/2011/07/solr-experience-search-parent-child.html
http://www.lucidimagination.com/blog/2009/07/18/the-spanquery/
http://blog.mgm-tp.com/2011/03/non-standard-ways-of-using-lucene/
http://www.slideshare.net/MarkHarwood/proposal-for-nested-document-support-in-lucene
http://www.slideshare.net/MarkHarwood/proposal-for-nested-document-support-in-lucene
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Uvod

Big Data nie je technoldgia skor fenomén poslednych rokov, ktory vznikol z obrovského mnoZzstva
nestruktirovanych dat ,ktoré denne vzniknu a je ich problém spracovat tradicnymi metédami
spracovania dat. Tento dokument sa zaobera vztahom Big Data k Oficidlnej $tatistike preto nebude
vysvetlovat zakladné definicie, vztahy a procesy ( jednoduchd definicia Big Data MIT Technology
review ( predklad webovej strénky ) ).

Big Data maju do buducna potencial produkovat relevantnejsie a véasnejsie Statistiky ako tradi¢né
Statistické zdroje, ktoré su v sicasnosti takmer exkluzivne postavené na prieskumoch a ziskavani
administrativnych dat zo Statnej a verejnej spravy.

Tento dokument je inicializacnym dokumentom k projektu - Preskiimat potencial ,Big data” datovych

zdrojov ako novu prilezitost a vyzvu pre oficidlnu statistiku. Sleduje vyvoj vo svete v oblasti big data

a ich vztahu k tradi¢nej oficidlnej Statistike. Ponuka priklady zo sveta a prvotny navrh ,univerzalnej‘

metodiky spracovania Big Data.

‘
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Pojmy pouZité v dokumente vo vztahu k ,,Big Data“

Web Scraping - (pocitacovy softvér) technika ziskavania informacii z webovych stranok. Zameriava
na transformaciu nestrukturovanych dat na webe, zvycajne vo formate HTML, do Struktirovanych
dat, ktoré mozu byt uloZené a analyzované v lokalnej databaze alebo tabulkovom procesore.

Text Mining - ziskavania informacii z textu na zaklade zadefinovanych parametrov. Text Mining
zvyCajne zahtna proces Struktlrovania vstupného textu, definiciu vazieb a vyznamu v ramci
Struktdrovanych dat, hodnotenie a interpretacia vystupu. Medzi typické ulohy Test Mining patri
textova kategorizacia, zlu¢ovanie textu, extrakcia konceptu entity/sledovaného textu, tvorba
taxondmie, analyza sentimentu, sumarizacia dokumentov a modelovanie vztahov medzi sledovanymi
entitami.

Machine learning — odbor Al (umelej inteligencie), ktory sa zaobera tvorbou a Studium systémov,
ktoré sa vedia ucit z dat. Priklad: rozliSovanie e-mailovych sprav medzi spamom a non-spamom.

Cloud - Cloud computing je pojem pouzivany na popis prepojenia pocitacov pripojenych pomocou
real-time komunikacnej siete, ako je napr. Internet. Znamena schopnost spustit program alebo
aplikaciu na mnohych pripojenych pocitacov sucasne a z roznych lokalit.
Zakladné formy:

e laaS —Infrastruktudra ako sluzba

e PaaS - Platforma ako sluzba

e Saa$S - Software ako sluzba

NoSQL — databaza NoSQL poskytuje mechanizmus pre ukladanie a vyhladavanie dat a je modelovand
v inych ako tabulkovych vztahoch pouzivanych v relac¢nych databazach. Zvyc¢ajne ma jednoduchu
konstrukciu, horizontalne skalovanie a lepsiu kontrolovatelnost ako RDBMS.

Hadoop — Apache Hadoop je open-source software framework na skladovanie a spracovanie velkych
objemoch dat pri nizkych ndkladoch oproti klasickym rieSeniam.
Apache Hadoop sa sklada z nasledujucich modulov:

e Hadoop Common - obsahuje kniZnice a nastroje

¢ Hadoop Distributed File System (HDFS) - distribuovany stborovy systém, poskytuje vysoku

priepustnost pristupu k aplikacnym datam
e Hadoop YARN - platforma zodpovedna za riadenie Uloh a zdrojov.
e Hadoop MapReduce - systém pre paralelné spracovanie velkych datovych suborov

MapReduce — je programovaci model pre spracovanie velkych datovych siborov paralelnym,
distribuovanym algoritmom. Sklada sa:

e Map () procesu - vykonava filtrovanie a triedenie

e Reduce () procesu - vykonava stihrnnu funkciu

API - Application Programming Interface (API) - Definuje vzajomnu komunikaciu jednotlivych
software-ovych komponentov. Okrem pristupu k DB a pocitacovému HW sa pouZiva aj pre pracu
v GUI ( grafickom rozhrani).
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Statistika a Big Data vo svete

New York Times napisal vo februari 2012 , Na zdklade pozorovania sa dd konstatovat, Ze sledovanie
vybranych slov a ich intenzity pouZivania vo vyhladdvaci google mad vyssiu schopnost progndzovania
stavebnej produkcie v nasledujucom Stvrtroku ako vystupy oficidlnej Statistiky”.

Uvedené vyhlasenie presne charakterizuje stav, v ktorom sa oficialna statistika ocitla vo vztahu
k stale novym zdrojom dat a ich spracovaniu. Az na par iniciativ Statistické urady zmeskali ndstup Big
Data c¢i uz v oblasti ich ziskavania alebo analyzy.

V USA je zaujimavé sledovat pomerne kriticky postoj odbornej verejnosti voci slabej angazovanosti
oficidlnych spracovatelov $tatistickych dat (napr. Census, BLS) na vyuzivani Big Data. Co sa moZe zdat
zvysku sveta pomerne prekvapivé, kedZe administrativa Baracka Obamu si dala spracovanie Big Data
uz v roku 2012 medzi svoje priority, ¢o ndsledne zd6raznila aj v Novembri 2013 spustenim dalsej
iniciativy v tejto oblasti. Implementacia Big Data prebieha horizontalne celou Statnou a verejnou
spravou a jednotlivé Urady a agentury sa snazia implementovat nové metddy a technoldgie do svojej
praxe. Lidrom v spracovani Big Data v USA tomto smere je NSA (Narodny Bezpeénostny Urad) a to
nielen kvéli uz zverejnenim kauzam.

Nekorunovanymi lidrami v Azii v spracovani Big Data st Juzna Kérea a Japonsko, ktori uz maju svoje
prvé projekty za sebou a v sucasnosti prebiehaju dalsie (stdle ale na trovni testovania a ,proof of
concept”). Cinsky $tatisticky Grad v spolupraci s konzorciom technologickych firiem ohldsil koncom
roka 2013 svoju prvu Big Data iniciativu zameranu na sledovanie inflacie.

Austrdlia a Novy Zéland patria k priekopnikom v spracovani Big Data a projekty v uvedenych krajinach
maju uz aj rozsiahle praktické vyuZitie. Rozsah niektorych projektov ¢i uz z pohladu dopadu daného
projektu na sledovanu problematiku alebo velkosti je porovnatelny s najuspesnejSimi projektmi

v komerénej sfére v danom regiéne.

V rdmci EU sa v priebehu minulého roka viedli diskusie na globdlnej Grovni o identifikacii moznosti,
ktoré Big Data prindsaju oficidlnej Statistike a zaroven o hlavnych strategickych a metodickych
problémoch, ktoré Big Data predstavuju pre oficidlnu Statistiku. Zaverom tychto debat bolo
Scheveningenske Memorandum :
Eurostat — (CORS - Collaboration in Research and Methodology for Official Statistics)
Scheveningen memorandum plné znenie memoranda

V jednotlivych ¢lenskych statoch prebiehali a prebiehaju aj individualne projekty. Za zmienku stoji
predovsetkym Holandsky Statisticky Urad, ktory uz ma za sebou 3 projekty so spracovanim Big Data.

Nasledujuca tabulka ponuka prehlad Big Data iniciativ prebiehajucich v siéasnosti v rdmci
Statistickych dradov. Spomenuté su iba iniciativy ku ktorym bolo mozné dohladat relevantné
informacné zdroje. Iniciativy v oblasti Big Data minimalne vo forme verejnej diskusie prebiehaju aj na
inych Statistickych uradoch ako napr. Indonézia, Jamajka alebo Filipiny.
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"Big Data"

Statisticky urad Nazov projektu Popis Rozsah Typ Zdroj - . : Nastroje a metédy na analyzu
X e " Pristup k datam s "
projektu | "Big Data sektor Big Data
Australsky Statisticky Spracovanie dat zo satelitného Sledovanie vyuZzitia Narodny Satelitné Verejny Prvotné data (Struktirované a "Machine learning" je pouZzity na
urad snimania za G¢elom odhadu polnohospodarskej pody za icéelom snimky sektor nestruktirované) su extrakciu a klasifikaciu.
vyuZitia polnohospodarskej pody odhadu podielu obhospodarovanej spracovavané mimo Statistického | Nadefinované datové Struktury
pody a vynosu z plodin. uradu (napr. v ramci systémov umoZnuju spravu a analyzu
dodavatela, alebo v "cloude" - Casovo-priestorovych geoudajov.
spoloc¢ny vyskum s univerzitami).
Australsky Statisticky Spracovanie dat zo socialnych sieti | Prepojenie ziskanych dat s Narodny Semantické | Verejny Pomocou integracnych Pomocou pouzitia webovych
urad (sémantické data) - spracovanie vysledkami oficialnej Statistiky data sektor technologii (datové prepojenia) | sémantickych technologii sa
dat pre rozne Statistické vyuZzitie napr. sCitanie a iné socialne a su nestrukturované a polo- vytvorila modelova datovej sada
demografické Statistiky StruktUrované data prenesené (OWL / RDF) pre tcely analyzu. Na
do Statistického Uradu na ktoré boli ndsledne techniky
spracovanie. "machine learning" (napr. SVM).
EUROSTAT Index spotrebitelskych cien tovarov | Vyvoj nastroja na monitorovanie Medzind- | Rbézne Sukromny | Data ziskané priamo z internetu | Zatial' nezadefinované
a sluzieb - zistovanych na spotrebitelskych cien jednotlivych | rodny nestrukturo- | sektor pouZzitim ,,web scraped“ open-
internete. reprezentantov zistovanych vo vané data source nastroja z verejne
vybranej sieti e-shopov a prevadzok (najCastejsie dostupnych zdrojov.
sluZieb poskytovanych na - HTML
internete. Podobnost s projektom format)
"The Billion Prices Project"
http://bpp.mit.edu/
EUROSTAT Statistika cestovnéhop ruchu Na zaklade dat poskytnutych Medzina- | Data Sukromny | Pomocou integracnych Zatial' nezadefinované
zaloZend na datach o polohe mobilnymi operdtormi su rodny poskytnuté | sektor technoldgii (datové prepojenia)
generované Statistiky o polohe a mobilnymi su neStrukturované a polo-
cestovnom ruchu. operatormi Strukturované data prenesené
do statistického uradu na
spracovanie.
ISTAT Prieskum o vyuZivani informacnych | Prepojenie dat ziskanych Narodny Rozne Sukromny | Pomocou integracnych Pre "Web Scraping" aj "Text
a komunikacnych technolégii v z internetu pomocou "Web nestruktiro- | sektor technoldgii (datové prepojenia) | Mining" su testované rozne
podnikoch Scraping" a "Text Mining" s vané data su nestrukturované a polo- analytické nastroje s cielom vybrat

vysledkami oficidlneho prieskumu
"Prieskum o vyuzivani
informacnych a komunikacnych
technologii v podnikoch"

(najcastejsie
- HTML
format)

Strukturované data prenesené
do statistického uradu na
spracovanie.

najvhodnejsi nastroj.




"Big Data"

Statisticky urad Nazov projektu Popis Rozsah Typ Zdroj - , . Nastroje a metédy na
. "o " Pristup k datam P 0
projektu Big Data sektor analyzu "Big Data
ISTAT Sledovanie kratkodobej migracie na | Sledovanie pohybu rezidentov Narodny Data Verejny Prvotné data (Struktdrované a "Machine learning" - (SOM -
uzemi povodia vodnych tokov a navstevnikov na Uzemi povodia poskytnuté sektor/ nestruktirované) su spracovavané | Self-Organising Maps)
vodnych tokov (administrativne mobilnymi Sukromny mimo Statistického dradu (v raémci
definovanych), pomocou operatormi sektor systémov doddvatela a v "cloude"
priestorovych suradnic mobilnych - spolocny vyskum s University of
telefénov. Pisa s cielom spracovnia dat
z mobilnych telefonov).
Statisticky trad NZ Sledovanie kratkodobej migracie Statisticky Grad NZ vykonal analyzu | Narodny Data Verejny Pomocou integraénych technoldgii | Standardné $tatistické postupy
pocas a po Zivelnej pohrome. v spolupraci s telekomunikacnymi poskytnuté sektor/ (datové prepojenia) boli
(Zemetrasenie Christchurch, Novy spoloénostami, ministerstvom mobilnymi Sukromny nestruktirované a polo-
Zéland 22.feb.2011) civilnej obrany a krizového riadenia, operatormi | sektor Strukturované data prenesené do
a dalsich agentdur. Sledovana bola Statistického Uradu na spracovanie.
intenzita hovorov a priestorové
suradnice anonymizovanych
Christchurch mobilnych telefénov 10
dni pred a po zemetraseni v
Christchurch 22.februara 2011.
Statisticky trad Populacné statistiky s vyuzitim Vyuzitie priestorovych suradnic Narodny Data Sukromny Pomocou integracnych technolégii | Zatial nezadefinované
Slovinskej Republiky priestorovych suradnic mobilnych mobilnych telefénov na zlepSenie poskytnuté sektor (datové prepojenia) su
telefonov. oficidlnej Statistiky najma pokial ide mobilnymi nestruktirované a polo-
mobilitu obyvatelstva. operatormi Strukturované data prenesené do
Statistického uUradu na spracovanie.
Holandsky Statisticky Na Holandskom Statistickom tGradu | Zdroje d&t, ktoré boli sledované na Narodny Data Verejny Pomocou integracnych technoldgii | VyuZitie programovacich
Urad Holandska bolo vykonanych vhodnost poutzitia pre oficidlnu poskytnuté sektor/ (datové prepojenia) boli jazykov Python a R
niekolko pripadovych studii na "Big | Statistiku: mobilnymi Sukromny nestruktirované a polo-
Data". 1. Zaznamy z elektronického operatormi/ | sektor Strukturované ddta prenesené do

riadiaceho systému dopravy,
2. Data z mobilnych telefénov,
3. Spravy v socialnych médiach.

Rozne
nestrukturo-
vané data

Statistického Uradu na spracovanie.
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"Big Data"

Statisticky urad Nazov projektu Popis Rozsah Typ Zdroj - , : Néstroje a metddy na analyzu
. . Pristup k datam .
projektu | "Big Data" sektor "Big Data"
Statisticky Urad Juznd Korea | Na KOSTAT-e boli vykonané 2 1. Definovanie rizikovych faktorov | Narodny ROzne Verejny Data ziskané priamo z Vyuzitie programovacich jazykov
(KOSTAT) pripadovych studii na "Big Data": pre mladez na zaklade dat zo nesStrukturo- | sektor/ internetu z verejne Python a R
1. Definovanie rizikovych faktorov | socialnych sieti vané data Stkromny | dostupnych zdrojov pouZitim
pre mlddez na zaklade dét zo a. Riziko samovraZdy — sledovanie (PDF,DOC a | sektor "web .Scraped“ a "web-
socialnych sieti rizikovych faktorov a sprdvania s pod.). Dalej Cr,aW“r_‘g" open-source
2. Analyza dat z médii ako podpora | cielom lepsie pochopit okolnosti a JSON a XML. nastrojov.
pre Index priemyselnej produkcie | psychologické stavy mladeZe
b. Sirenie skodlivého obsahu — cez
populdrne URL
2. Analyza dat z médii ako podpora
pre Index priemyselnej produkcie
zamerana na 4 druhy priemyslu:
C21 (Pharmaceuticals)
C24 (Primary Metals)
C26 (Electronic Components, ...)
C28 (Electric Equipment)
USA Marec 2012 Big data Iniciativa Bezi paralelne niekolko projektov v | Narodny Rozne Verejny Pouzité su rozne techniky a Pouzité st rozne techniky a
Obamovej Adminitrativy ramci Statnej a verejnej spravy. V zdroje sektor/ technoldgie technoldgie
marci 2012 Obama administrativa Sukromny
November 2013 Nova iniciativa Big | oznamila Big Data iniciativu ( link ), sektor

Data to Knowledge

pricom v novembri 2013 bola tato
iniciativa dalej rozSirend smerom k
znalostnej ekonomike ( kompletny
list projektov ). V oblasti Statistiky
bezi niekolko projektov so
zameranim na: Statistiky v
stavebnictve, Statistiky
maloobchodu a sluzieb a Scitanie
2020.
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Typové rozdelenie Big Data z pohladu Oficidlnej Statistiky

Clenenie podla UNECE Divizia Statistiky - Projektovy team ,,Big Data“, Jun 2013

1. Data generované ¢lovekom: vac¢sinou nestruktirované data.
1100. Socialne siete: Facebook, Twitter, Tumblr atd".
1200. Blog a komentare
1300. Osobné dokumenty
1400. Obrazky: Instagram, Flickr, Picasa atd.
1500. Videa: Youtube atd.
1600. Vyhladavania na internete
1700. Mobilné data: textové spravy
1800. Uzivatelmi generované mapy
1900. E-Mail

2. Tradi¢né obchodné systémy: vacsinou vysoko struktirované, zahtfnajuce transakcie, referencné
tabulky a vztahy, rovnako ako aj metadata.
21. Data produkované verejnou spravou
2110. Zdravotné zdznamy
22. Data produkované podnikatelskym prostredim
2210. Komercné transakcie
2220. Bankové zaznamy/ Financ¢né trhy
2230. E-commerce
2240. Kreditné karty

3.Strojom generované data (Internet of Things) : Zvy¢ajne Struktirované a polostruktirovane, cast
uloZzend RDBMS.
31. Data zo senzorov
311. Fixné/pevné senzory
3111. V domacnostiach
3112. Na sledovanie pocasia a znecistenia
3113. Na sledovanie dopravy (vratane foto-video techniky)
3114. Vo vede a vyskume
3115. Bezpecnostné (vratane foto-video techniky)
312. Mobilné senzory (monitorovacie)
3121. Mobilné zariadenia (priestorové suradnice)
3122. Dopravné prostriedky
3123. Satelitné snimky
32. Déta z pocitacovych systémov
3210. Logs
3220. Web logs



Statistika a Big Data vo svete — postrehy

Je moZné postrehnut, 7e Gspesné iniciativy v rdmci SU v Big Data (napr. Novy Zeland, Australia) sa
nezacinali diskusiou o technoldgii ,ale skor snahou adresovat problémy, riesit poZiadavky, ktoré sa
nedali riesit tradi¢nymi pristupmi. Uspe$né projekty maju v pociatoénej faze zhodné &rty najma

v tom, Ze maju tendenciu zacat konkrétnou tUzko vymedzenou hypotézou, ktora sa opiera o jednu

z Big Data charakteristik — objem, rychlost alebo réznorodost. Z toho vyplyva, Ze nie je vhodné zacat
systémom — postavime univerzalnu technicku platformu a ddta potom pridu. Tu je, ale nutne
zdo6raznit, ze sa jedna o Standardny Statisticky pristup ( zhora nadol — od hypotézy k modelu) pricom
v inych odvetviach je Uspesne pouzivany aj pristup zdola nahor (od dat k hypotéze).

Priemerna dizka projektu 12 -13 mesiacov (pri¢om sa jedna primarne o pilotné projekty), v sikromnej
sfére je priemerna dizka Big Data projektu 18 mesiacov (podla IDG Research).

Z pohladu technologického zabezpecenia je pri spracovani velkych objemov dat a aj vdaka svojej
flexibilite dominantny Hadoop. Preferovanymi formatmi su XML a JSON. Databdzy sa pouZivaju rézne
NoSQL DB ako aj tradicné RDMS (aj ako hybrid s NoSQL). Na samotnu analyzu je jednoznacna
preferencia programovacich jazykov Python a R ( aj pre , riadeny/kontrolovany” machine learning).

Hlavné bariéry pri implementacii Big Data v ramci Statistickych tGradov

1. Legislativa — ochrana osobnych udajov, autorské prava
Ochrana sukromia — zabezpecenie ,komfortnej“ sikromnej uzZivatelskej zény tak, aby
vznikla dovera medzi poskytovatelmi dat a ich spracovatelmi

3. Financie — finan¢na narocnost projektov v prostredi Statistickych uradov, definicia ROI
ManaZment — definicia novych smernic a nariadeni v oblasti spracovania a ochrany dat,
MDM

5. Ludské zdroje — systém vzdeldvania a rozvoja ludskych zdrojov v oblasti Big Data

6. Metodoldgia — kvalita dat, rozvoj analytickych metdd a technik

7. Technologické zabezpelenie — rozvoj Big Data infrastruktury, IT

V tomto materidly sa bude najvacsi priestor venovat definicii metodolégie a technologického
zabezpecenia.
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Navrh metodiky spracovania Big Data v podmienkach SUSR (v1.07)

Prezentacia

Test voci hypotéze vysledkov

10 Test voéi hypotéze 13. (testistoty)

(relevantnost)
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vysledkov 15_

N

Ditovya 14.

7. Hladanie vztahov Analyticky model

4 Hl'adanieinformacie medzi datami
L ]
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(kto?,é07..)

analytickych

technik a nastrojov
Zhromazdovanie ‘
[/ ziskavanie dat

Analyticky 1 2, Tvorba modelov

,Sandbox” 9 Vybervhodnej
* analytickej metody
Formulacia

Hypotézy

6 Skladovanie (QA)
* datovychsuhorov

3 Vybervhodnych
* datovych zdrojov



Navrhovana metodika je prvotnym navrhom koncipovanym na zaklade pozorovania vybranych
projektov Statistickych Uradov a metodik dostupnych v komercnej alebo akademickej sfére v oblasti
spracovania Big Data.

Slucka ¢.1.

Formuluje hypotézu k urcitému problému alebo javu, pripadne sa snazi potvrdit alebo
vyvratit klasické Statistické zistovanie, analyzy socidlno-ekonomického a ekologického vyvoja.
Na zaklade danej hypotézy sa vytvara analyticky sandbox a zhromazduju sa pozadované data.

Primarna funkcia slucky €.1 je zhromazdovanie dat a praca s nimi na zaklade sledovanej
hypotézy pri¢om sa sleduje:

e Format dat

e Vnutorna Struktura dat

e Typ dat

e Objem dat

e Dostupnost dat

e Vazby na sledované statistické udaje
Definuje sa proces ich ziskavania, uskladnenia a Cistenia pre Ucely analyzy.

Analyticky Sandbox slUzi na prvotnu pracu s ddtami predtym ako sa prejde do slucky ¢.2
(definicia analytickych nastrojov a modelov).

Slucka €.2.

Definuje vhodny analyticky nastroj a model na pracu s pripravenym datovym suborom.
Preferovanym nastrojom pre oblast Statistiky je programovaci jazyk R, existuje Siroka skala
analytickych nastrojov ako napr. Tableau, Mahout alebo Matlab. Zaujimavy je aj pohlad na

prieskum od O'Reilly na obltibenost jednotlivych nastrojov na analyzu dat (obr.).

(All Respodents) 57% 43%
SQL (any RDB) 42% 29%
R 33% 10%
Python 26% 15%
Excel 25% | 11%
Hadoop (any Dist) 23% | 12%
Java 17% 17% Data Tools
Network/Graph 16% 4%
JavaScript 7% | 13%
Tableau 15% 4%
D3 8% 5%
Mahout 7% 6% Non-Data Role
Ruby 5% 6%
SAS/SPSS 9% 2%

0% 25% 50% 75% 100%

Data role

Pri vybere nastroja je nutné mysliet na jeho vhodnost a opodstatnenost voci hypotéze.
Paralelne s vyberom nastroja prebieha aj definicia vhodného analytického modelu.


http://www.tableausoftware.com/
http://mahout.apache.org/
http://www.mathworks.com/products/matlab/

Priloha ¢.2
Version 2.04_03.03.2014

Obsah

UVOG ettt sttt e b e bt e s bt s at e e a bt e bt e bt e bt e e Rt e eae e et e e bt e b e e bt e eheeehe e eae e et e e bt e nheenheesane e 63
POjmMY POUZILE V AOKUMENTE ...oeiiiiiieiecee et e e e e st e e e s e e e e e sabee e e enareeas 64
P o 1T o I ) AR O O T PO P OO O PP URUPPTOTPROTOPRTOP 65
Analyza NeStruktUroVanyCh dat..........ccuiiiiiiiii et e e e e e e e e aa e e e e abae e e e ennaeeeean 68
[ 1o T TSP TP PR PPRTUUUPRUPRRPON 72

62



Uvod

Cielom bolo otestovat sledovanie a zber nestruktirovanych dat. Definicia jednoduchych nastrojov na
analyzu textu. Praca v R ako nastroja na analyzu dat.

Zaverecnu Cast tvori navrh tém na spracovanie a analyzu Big Data v prostredi SR.
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Pojmy pouzité v dokumente

R - programovaci jazyk a prostredie urcené pre datovu a Statistickl analyzu a jej grafické zobrazenie.

Text Mining (TM) - ziskavania informacii z textu na zédklade zadefinovanych parametrov. Text Mining
zvyc€ajne zahfna proces Strukturovania vstupného textu, definiciu vazieb a vyznamu v ramci
Strukturovanych dat, hodnotenie a interpretdcia vystupu. Medzi typické ulohy Test Mining patri
textova kategorizacia, zlucovanie textu, extrakcia konceptu entity/sledovaného textu, tvorba
taxonémie, analyza sentimentu, sumarizacia dokumentov a modelovanie vztahov medzi sledovanymi
entitami.

Twitter — socialna siet, ktord umozZnujice svojim uzivatelom posielat a Citat spravy ostatnych
pouzivatelov, tzv. tweets (tweety). Tweety su textové prispevky do 140 znakov zobrazenych na
uzivatelskom profile.

API - Application Programming Interface (API) - Definuje vzajomnu komunikaciu jednotlivych
software-ovych komponentov. Okrem pristupu k DB a pocitatovému HW sa pouZiva aj pre pracu
v GUI ( grafickom rozhrani).
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Zber dat

Pre zber dat bol vybraty ako zdroj internet a data generované clovekom (konkrétne 1100 a 1200
podla ¢lenenia UNECE Divizie Statistiky - Projektovy team ,Big Data“, Jun 2013). Pri¢om boli
zvazené vsetky ostatne moznosti (vid. ¢lenenie) ,ale ich dostupnost je velmi limitovana.

Clenenie podia UNECE Divizia Statistiky - Projektovy team ,,Big Data“, Jun 2013

1. Data generované ¢lovekom: vacsinou nestruktirované data.

1100.
1200.
1300.
1400.
1500.
1600.

1700

Socidlne siete: Facebook, Twitter, Tumblr atd.
Blog a komentdre

Osobné dokumenty

Obrazky: Instagram, Flickr, Picasa atd.

Videa: Youtube atd.

Vyhladdvania na internete

. Mobilné data: textové spravy
1800.
1900.

UZivatelmi generované mapy
E-Mail

2. Tradi¢né obchodné systémy: vacsinou vysoko Struktirované, zahfrajuce transakcie, referenc¢né
tabulky a vztahy, rovnako ako aj metadata.

21. Data produkované verejnou spravou
2110. Zdravotné zaznamy

22. Déta produkované podnikatel'skym prostredim

2210. Komerc¢né transakcie

2220. Bankové zaznamy/ Finan¢né trhy
2230. E-commerce
2240. Kreditné karty

3.Strojom generované data (Internet of Things) : Zvy¢ajne Struktirované a polostruktirovane, ¢ast

ulozena RDBMS.

31. Data zo senzorov

311. Fixné/pevné senzory
3111. V domacnostiach
3112. Na sledovanie pocasia a znelistenia

3113. Na sledovanie dopravy (vratane foto-video techniky)
3114. Vo vede a vyskume

3115. Bezpecnostné (vratane foto-video techniky)

312. Mobilné senzory (monitorovacie)

3121. Mobilné zariadenia (priestorové suradnice)
3122. Dopravné prostriedky
3123. Satelitné snimky
32. Data z pocitacovych systémov
3210. Logs
3220. Web logs

Bolo testovanych viacero internetovych zdrojov (blogy, komentare a iné data generované clovekom)

pre malu pripadovu studiu v tomto dokumente bol vybrany Twitter najme kvéli uzivatelsky velmi

prijatelnému API. MnoZstvu neStrukturovanych dat ktoré okrem pismen obsahuju aj Cisla a
#Hashtag, ktory sa pouZiva na opis daného tweetu. Jedna sa o frazu, ktora zacina znakom #. Twitter
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premeni hashtag na odkaz, pomocou ktorého je mozné najst iné tweety s rovnakym hashtagom.
Tieto hashtagy mozu oznacovat rdzne zaujimavosti (film, osobnost, dblezita udalost) alebo oznadovat
vyznam tweetu (radost, hnev, smutok, sarkazmus) (zdroj. Twitter). Priklad: #infostat, #susr, #volby. Dale]
@ Zavinac, za znakom @ nasleduje meno uZivatela, znamena to, Ze dany uzivatel bol v konkrétnom
prispevku spomenuty, alebo mu bolo odpovedané.

Twitter samozrejme podlieha limitom na mnoZstvo stiahnutych odkazov ¢o samotny zber trocha

obmedzuje najma pri zbere vacésieho objemu odkazov ( Twitter limity: https.//dev.twitter.com/docs/rate-
limiting/1.1 ).

Priklad stahovanie live komentarov z Twitter-u na klti¢ové slovo #Slovakia pocas Zimnej Olympiady
v Soci (pocas hokejového zapasu Slovenska a Ruska). Data boli stahované priamo do R bez poutzitia
DB (NoSQL).

Na zaliatok je potrebné na sieti Twitter https://dev.twitter.com/ v ramci viastného uZivatelského

uctu vytvorit aplikdciu na komunikdciu s cielovym zariadenim.

Ndsledne sa zabezpedi certifikdcia na komunikdciu s Twitter-om, nainstaluju sa potrebne pracovné
rozhrania:

Skrdtend verzia postupu priamo v R

# Load the required R libraries
#

> library(twitteR)

> library(ROAuth)

> library(RCurl)

#curl Cert
> download.file(url="http://curl.haxx.se/ca/cacert.pem",
destfile="cacert.pem")

The downloaded binary packages are in
C:\Users\Suja\AppData\Local\Temp\RtmpOAoF9w\downloaded packages

Nastavenie certifikdcie na sieti Twitter a v R
Twitter: https://dev.twitter.com/docs/auth/oauth
Vv R:

> install.packages("C:/Users/Suja/Downloads/ROAuth_0.9.3.zip", repos = NULL)
Installing package into ‘C:/Users/Suja/Documents/R/win-library/3.0’
(as 1ib’ is unspecified)

package ‘ROAuth’ successfully unpacked and MD5 sums checked

> library("ROAuth", lib.loc="C:/Users/Suja/Documents/R/win-library/3.0")
Loading required package: RCurl
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Loading required package: bitops
Loading required package: digest

> install.packages("C:/Users/Suja/Downloads/rjson_0.2.13.zip", repos = NULL)
Installing package into ‘C:/Users/Suja/Documents/R/win-library/3.0’
(as 1ib’ is unspecified)

package ‘rjson’ successfully unpacked and MD5 sums checked

Pripojenie na siet Twitter:

> requestURL <- "https://api.twitter.com/oauth/request_token"
> accessURL <- "https://api.twitter.com/oauth/access_token"
> authURL <- https://api.twitter.com/oauth/authorize

> consumerKey <- "HOk4DmMSWLLXXT28W45EJA"
> consumerSecret <- "hR5M1FuXzLcNAi440v9F3ZIThfSLIm5WgxKWsk30"

> twitCred <- OAuthFactory$new(consumerKey=consumerKey,

+ consumerSecret=consumerSecret,
+ requestURL=requestURL,

+ accessURL=accessURL,

+ authURL=authURL)

> twitCred$handshake(cainfo="cacert.pem")

To enable the connection, please direct your web browser to:
https://api.twitter.com/oauth/authorize?oauth_token=WIzAdtWfnzg7VWt9VbgbQrr
nNPWhfjsVPw7eNpiu9A

When complete, record the PIN given to you and provide it here: 2758282

> registerTwitterOAuth(twitCred)

[1] TRUE
Stahovanie ddt zo siete Twitter:

> hokej.sk <- searchTwitter('#Slovakia', cainfo="cacert.pem")
Pohlad na stiahnuté ddta:
> head (“hokej.sk*, n=12L)
[[1]]

[1] "nancymenagh: #czechrepublic vs. #slovakia #icehockey #hock
ey #sochi #olympics http://t.co/1IkpBzy45m"

[[2]]

[1] "NewsDetector: US crushes Slovakia 7-1 in men's Olympic hoc
key http://t.co/wsfN1vBtjk\n #JaroslavHalak #NHL #Russia #slova
kia #zdenocChara"

[[3]1]
[1] "miaRadke: Czech Republic VS Slovakia...alright let's do it
. #Sochi2014 #slovakia"

4]]
] "MarkLazerus: #Slovakia #CzechRepublic #Go"
5

[[
[1
[[5]] _ . _ .

[1] "martinJanisKk: RT @spodlesny: za chvAlu zaATAname. Ideme vy
bojovalLA ASechom letenku domov :) #Slovensko #Slovakia #hokej"

6]
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[1] "Tina_Ivanko: Uf! ..lets go guys..so hard to keep calm :D #
goslovakia #teamslovakia #slovakia #vs #czechrepublic #olympics
#Sochi2014"

[[7]]
[1] "Blackyn92: Lets go #Slovakia ! 0-2 down but nothing is 1o
st yet. #icehockey #0lympics2014"

[[8]]
[1] "TomCroke3: Pavelec looked mad that the net came loose. #SI1
ovakia #CzechRepublic"

[[91]
[1] "fritz114: when you can't score, just run the goalie. #Slov
akia #Czechs #Sochi2014"

[[10]]
[1] "NHLNewsPuck: Preview: #CzechRepublic vs. #Slovakia ..#Flam

es #NHLNews http://t.co/9ZJE9vfzXxQ"

[[11]]
[1] "dawnyyyk: wouldn't be an international tourney if it weren
t for upsets. Getting depressed right about now... #Slovakia #

Switzerland #Leggo"

[[12]]
[1] "BoabyLuvl6: Horrible start for #Slovakia. #Sochi2014"

V tejto chvili su ddta pripravene na dalsie spracovanie (Cistenie a triedenie) a ndslednu analyzu.

Analyza nestruktirovanych dat

Dal$im krokom po zbere dét je samotna analyza. V naSom pripade nestrukttrovanych dat — textu.
Vzhladom na limity siete Twitter, ktoré boli spomenuté v predchadzajucej kapitole a navyse

k nizkemu poctu textovych zaznamov na klticové slova ako Slovakia, Slovensko atd'. Bol pre ucel
pripadovej studie vybrany iny sibor a to zdokumentované zaznamy o videni UFO - v objeme 62 476
riadkov vo formate json. Uvedeny subor je priloZzeny k nahliadnutiu v dvoch formatoch ( json a tsv ).

ufo_awesome.json ufo_awesome.tsv

Priklad suboru json (2 riadky):

{"sighted_at": "19951009", "reported_at": "19951009", "location": " lowa City, IA", "shape": "", "duration": "",
"description": "Man repts. witnessing &quot;flash, followed by a classic UFO, w/ a tailfin at back.&quot; Red color on top
half of tailfin. Became triangular."}{"sighted_at": "19951010", "reported_at": "19951011", "location": " Milwaukee, WI",

"shape": "", "duration": "2 min.", "description": "Man on Hwy 43 SW of Milwaukee sees large, bright blue light streak by his
car, descend, turn, cross road ahead, strobe. Bizarre!"}{"sighted_at": "19950101", "reported_at": "19950103", "location": "
Shelton, WA", "shape": "", "duration": "", "description": "Telephoned Report:CA woman visiting daughter witness discs and

triangular ships over Squaxin Island in Puget Sound. Dramatic. Written report, with illustrations, submitted to NUFORC."}

Samotny proces analyzy sa da rozdelit do 2 krokov:
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1. Cistenie a triedenie dat
2. Samotna analyza dat

Vsetky ukony boli vykonané v R-ku (pouZité boli baliky — tm, Rweka, wordcloud, Rccp, ggplot2)

Z dévodu technickych obmedzeni bola nakoniec zo suboru vybrand iba vzorka pre ucely textovej
analyzy.

Clenenie vytriedenych a ocistenych ddt pred odberom vzorky:

Datum Zjavenia Datum Reportovania Lokalita

Kratky popis Trvanie zjavenia Obsiahly popis

Jednoduchd analyza ddtového suboru:

Datum Zjavenia Datum Reportovania Lokalita
Min. :1400-06-30 Min. :1905-06-23 Seattle, WA 444
1st Qu.:1999-09-15 1st Qu.:2002-05-08 Phoenix, Az : 378

Median :2003-12-15 Median :2005-02-27 Los Angeles, CA: 297
Mean :2001-02-10 Mean :2004-11-22 nezadefinovana : 279

3rd Qu.:2007-06-21 3rd Qu.:2007-12-20 San Diego, CA : 274

Max. :2010-08-30 Max. :2010-08-30 Las Vegas, Nv : 272
NA's 1733 NA's 1477 (other) 159926
Kratky popis Trvanie zjavenia

Tight 112202 nezadefin.: 2759
triangle: 6082 5 minutes : 2375
circle : 5271 2 minutes : 1751

disk : 4825 1 minute : 1741
other : 4593 10 minutes: 1698
unknown : 4490 (other) 151543
(other) :24407 NA's : 3

Najcastejsie miesta vyskytu UFO:

Poradie [Mesto Pocet vyskytov
1 Seattle, WA 444
2 Phoenix, AZ 378
3 Los Angeles, CA 297
4 neznama lokalita 279
5 San Diego, CA 274
6 Las Vegas, NV 272
7 Portland, OR 254
8 Houston, TX 248
9 Chicago, IL 220
10 Tucson, AZ 187
11 London (UK/England), 174
12 Miami, FL 162
13 Austin, TX 159




14 San Francisco, CA 153

15 San Antonio, TX 151
16 Toronto (Canada), ON 144
17 Albuquerque, NM 139
18 Denver, CO 137
19 Orlando, FL 137
20 Sacramento, CA 135

21 Tinley Park, IL 135
22 San Jose, CA 134
23 New York City, NY 123

24 Dallas, TX 115
25 Charlotte, NC 109
26 Mesa, AZ 106
27 Tacoma, WA 104
28 Jacksonville, FL 102

29 Rockford, IL 98
30 Spokane, WA 98

Zo Slovenskych miest sa v subore vyskytli Prievidza a lvanka pri Dunaiji.

Parametre vzorky pre textovu analyzu: prvych 600 riadkov z celkového stboru, ktory sa pre ucely
textove]j analyzy dalej prefiltroval iba na polozku ,, Obsiahly popis” z ¢oho nasledne vznikol sibor
o pocte 14 804 riadkov (kde jeden riadok predstavoval jedno slovo a frekvenciu jeho vyskytu —
pocet). Porovnanie povodného stboru 1 a vzorky 2 na obrazku.

File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help

Q| - R ufo ~
Jufo Jutojson = | B Untitled1* | city Jdm Jv Environment  History
R 62,476 abservations of 1 variables | <% [ | | #Import Dataset~ 3 Clear | (& List~
vi # |} Global Environment~
1 ({sighted_at: 19951009, reported_at: 13951689, location: Iowa City, IA, shape: , duration: , descriptial Data
2  {sighted_st: 19951e1@, reported_at: 19951€11, location: Milwaukee, WI, shape: , duration: 2 min., desc od
3 {sighted_at: 19950181, reported_at: 139se1e3, location: shelton, wa, shape: , duration: , description: dm
4 {sighted_at: 1995es18, reported_at: 19958518, location: Columbia, Mo, shape: , duration: 2 min., descr m
5 {sighted_at: 1995ee11, reported_at: 1sgses1s, location: sesttle, wa, shape: , duration: , description: O ufo
6 {sighted_at: 1995125, reported_at: 1395124, location: Brunswick County, WD, shape: , duration: 3@ mi D ufo_json
7 {sighted_at: 19950429, reported_at: 19952419, location: Fargo, MO, shape: , duration: 2 min., describt | yojues
8  {sighted_at: 19950911, reported_at: 13958911, location: Las Vegas, MV, shape: , duration: , descriptic Ocity Large factor (61870 elements, 1.5 WB
9

{sighted at: 19950115, reported_st: 1995214, location: Morton, WA, shape: , duration: , description: city. state List of &

10 {sighted at: 19950915, reported_st: 1995e915, location: Redmond, WA, shape: , duration: & min., descri

city? Large factor (6 elements, 1.2 Mmb)
dtm Large DocumentTermMatrix (6 elements, 1.9 Mmb)
@ dtmr Large DocumentTermMatrix (6 elements, 1.9 Mmb)

11 {sighted at: 199sese1, reported_st: 1995e22e, location: Renton, WA, shape: , duration: , description:

12 {sighted_at: 199se722, reported_at: 1s9seras, location: springfield, IL, shape: , duration: 1 min., de

13 {sighted_at: 19950611, reported_at: 19950612, location: Sharon, MA, shape: , duration: , description:

R R R R Ofreq Large numeric (14804 elements, 700.5 Kb) -
14 {sighted_st: 19950821, reported_at: 19950823, location: Laporte, WA, shape: , duratien: § sec., descri _
a S Files Plols Packages Help Viewer
Displayed 1000 rows of 62476 (51476 o Install Packages | () Check for Updates | (=
[ abind Combine multi-dimensicnal arrays 140 ‘
Console
also 0. 30 A E am Data Analysis Using Regression and Muktilevel/Hierarchical T E
away Q.30 - Models .
first 0.30 . .
chasing 0,30 [[] BiocGenerics Generic functions for Bioconducter 080
seemed 0.30 [[] Biodnstaller Install/Update Bioconductor and CRAN Packages 1120
> dtmR<-DocumentTermMatrix(ttt.corpus, control = list(stemming=FALSE, _
: Stopwords=TRUE , [[] bitops Bitwise Operations 106
+ removeNumbers=TRUE, [ boot Bootstrap Functions (originally by Angele Canty for 5) 139
+ removePunctuation=TRUE
> view(dTmR) » [ class Functiens for Classification 739
error: could not find function "view" [F] cluster Cluster Analysis Extended Rousseeuw et al. 1144
> barplot(v[1:30],legend. text=FALSE, las=2) : .
> wordcloud(dm$word,dm$freq,random. order=FALSE, colors=brewer.pal (&, "Dark2")) ) cods Qutput analysis and diagnostics for MCMC 0.16-1
) . . [ codeteols  Code Analysis Tools for R 028
There were 50 or more warnings (use warnings() to see the first 50)
+ rm(dtest) [7] colorspace  Color Space Manipulation 124
= - [ compiler  TheR Compiler Package 302 .

&Y wordcloud_| 4 Big Data v2.03 -0} 0 - RStudio

Samotna analyza spocivala najme v zistovani frekvencie vyskytu pouzivania daného slova v popise
udalosti a zistovani vztahu medzi nimi (korelacie).
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Grafické znazornenie frekvencie pouzivania jednotlivych slov (300 najéastejsie pouZivanych slov) :
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Koreldcia medzi jednotlivymi slovami, napriklad slovo , light” vo vztahu k inym slovam:

Tight
car 0.36
towards 0.36
bright 0.35
continued 0.34
Tike 0.33
see 0.33
seen 0.33
thought 0.33
back 0.32
drove 0.32
just 0.32
now 0.32
saw 0.32
summary 0.32
time 0.32
considerably 0.31
even 0.31
far 0.31
grasp 0.31
two 0.31
white 0.31
also 0.30
away 0.30
first 0.30
chasing 0.30
seemed 0.30

Iny priklad - slovo ,,UFO“ je uvedeny v prilohe.



Priloha

ancestors
annoyed
center
clara
command
concern on
courts
crawl

dear
expressway
goquot
granada
grayishwhite
hourto
ideas
incorrectly
indefinable
kwong
lesson
Tightening
manmade
metallic red
metallic silverblue
minimum
people end
peteralong
play
practicing
guottrackquot
report
retell
serve
skimmed
station seattle
testimony
thorough
toss
twelveyearsold
yearsold
teaching
michael
teach
ufoaposs
tennis
yearold
post

anyway
grandmother
transfer
court
enclosed
handwritten
harder

Tone

marina
necks

react

share
silver
silverblue
speaking
switched
tossing
jets
internet
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settled
completely
jose
peter
accounting
story
fence
sightings
emailed
metallic
motheraposs
paths
resumed
saturday
writes
amazing
half
reporting
take
writing
credible
curved
iaposll
whitish
hour
national
red
atmosphere
difficulty
etc

Tives

apt
entering
exciting
parted
santa

saw
sighting
someone
unlike
another
believe
engineer
personnel
really
tracking
air
altitude
Tife
amazement
given
indoors
Teast
much
related
report
slowly
tired
always
goes
orangered
skeptical
find
force

jet
passenger
told
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Priloha ¢.3
Version 3.04_08.11.2014

Softwarové riesenie pre webscraping (program, ktory automaticky prejde webstranky a vykona zapis

nalezu do csv siboru) naprogramované v jazyku PERL je priloZzené na koniec tohto textu.
Postupnost krokov pre spustenie programu:

1.  Testovany subor SSJ_DEF.xls obsahuje 4247 jednotiek (dodany SUSR)

2. Manualna filtracia siboru - odstranene su vsetky jednotky, ktoré

neobsahuju polozku email alebo Statistické jednotky pouzivaju volne dostupne emailové

schranky ako napr. gmail, zoznam, post, yahoo atd.

3. Zvysné emailové adresy su transformované na web adresy -> vysledny subor -
jednotky_db.xIsx

4, Definicia sledovanych kritérii pre webscraping. Na zaklade otazok 13-24
dotaznika Zistovanie o informacnych a komunikacnych technolégiach (IKT) v podnikoch,
boli definovane hlavne tematické okruhy:
a.  Webstranka obsahuje eshop?
b. Webstranka obsahuje linky na socialne siete ako facebook alebo twitter?
c.  Webstranka obsahuje certifikat bezpecnosti (SSL) - https
d. Webstranka obsahuje multimédia ako video alebo hudbu
e. Na webstranke sa nachadzaju kontaktne Udaje - email a telefén spoloc¢nosti
5.  Definicia hodnotiacich kritérii pre webscraping:
a.  Redlna existencia webstranky (nie vSetky vyfiltrovane webstranky existuju
napr. email - suja@suja.sk<mailto:suja@suja.sk> nezarucuje existenciu

www.suja.sk<http://www.suja.sk> ). Hodnotenie: pokial stranka existuje zapis do
vysledného csv suboru je 1 pokial nie 0

b. Ma stranka eshop: 1-ano 0-nie

c. Mad stranka linky na socialne siete: 1-ano O-nie
d. M43 stranka certifikat bezpecnosti: 1-ano 0-nie
e. Mad stranka multimédia: 1-ano 0-nie

f.  Pokial stranka obsahuje kontaktne Udaje email a telefén tie su extrahované
do vysledného csv suboru.

6.  Webscraping nastroj - Perl script na konci tohto textu: WebScraping_Suja_Infostat

7.  Spustenie "WebScraping_Suja_Infostat.pl"
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https://www.infostat.sk/squirrelmail/src/compose.php?send_to=suja%40suja.sk
https://www.infostat.sk/squirrelmail/src/compose.php?send_to=suja@suja.sk
http://www.suja.sk/

a. Potrebnd instaldcia ActiveState perl -
http://www.activestate.com/activeperl/downloads

b. Otvorenie "package manager" a instalacia LWP::UserAgent
(http://search.cpan.org/dist/LWP-Protocol-https-6.04/)

c.  Vprograme je potrebné definovat cestu k stiboru z ktorého chceme naditat
data a zapisat nové (v programe sa nahradi "path_to_file" novou nadefinovanou
cestou)

d. Mébzeme pustit program"WebScraping_Suja_Infostat.pl" z prikazového riadka

8.  Vysledky su zapisané do csv suboru "all_in_one_jednotky_db" vid. priloha

9.  csvsubor je pripraveny na analyzu
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http://www.activestate.com/activeperl/downloads
http://search.cpan.org/dist/LWP-Protocol-https-6.04/

Perl Script pre WebScraping:

HHHH A A R T
# Robert Suja

# Infostat 2014

# Big Data Project - WebScraping

HEHHH A A R T

use strict;

use warnings;

use LWP::UserAgent;

use HTTP::Request::Common qw(GET);
use HTTP::Cookies;

my Sua = LWP::UserAgent->new;

# Define user agent type
Sua->agent('Mozilla/8.0');

HHHHHHHHHHHHHH R R R R

HiHEHHHHHEHE Novy subor pre zapis vysledkov
HEHH R R R R

my Soutfile = 'path_to_file\all_in_one_jednotky_db_csv.csv';
open(my Sout_fh, ">", Soutfile) or die "Could not open file 'Soutfile' $!";

my @lines ;
my %ResultHash ;

HHFHEHEHHAR AR R R R R R B AR R R R R RO R R R
HEHAHEHEHHH I Nacitaj csv file
HHHHHHHHHHHHHH R AR

my Sfilename = 'path_to_file\jednotky_db_csv.csv';
open(INFILE, '<', Sfilename) or die "Could not open file 'Sfilename' $!";

my @weblinks ;

print Sout_fh "ICO;NAZ23;web
adresa;KOR_NAZ;KOR_UL;KOR_CIS;KOR_PSC;KOR_OBEC;KOR_POSTA;WEB PAGE
EXISTS;SHOP;FACEBOOK; TWITTER;VIDEO\/MUSIC;SSL; MAIL;PHONE\n";
mySi=0;

#### Sprocesuj kazdu webstranku
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while (my Srow = <INFILE>) {
chomp Srow;
@weblinks = split(';',Srow);

if (Si>0){
# Check Site
getinfo(Sweblinks[2]);
print "-------mnmmnm- WEBLINK Sweblinks[2]\n";

print "EXISTS SResultHash{Sweblinks[2]}{'exists'\n";

print "SHOP SResultHash{Sweblinks[2]}{'Shop'\n";

print "FACEBOOK SResultHash{Sweblinks[2]H'facebook.com'\n";

print "TWITTER SResultHash{Sweblinks[2]H{'twitter.com'}\n";

print "AUDIO-VIDEO SResultHash{Sweblinks[2]H{'audio-video'}\n";

print "SSL SResultHash{Sweblinks[2]}H{'ssI'\n";

print "EMAIL SResultHash{Sweblinks[2]}{'email'\n";

print "PHONE SResultHash{Sweblinks[2]}{'phone'\n";

print Sout_fh
"Sweblinks[0];Sweblinks[1];Sweblinks[2];Sweblinks[3];Sweblinks[4];Sweblinks[5];Sweblinks[6];Swebl
inks[7];Sweblinks[8];SResultHash{Sweblinks[2]}{'exists'};SResultHash{Sweblinks[2]}{'Shop'};SResultH
ash{Sweblinks[2]}{'facebook.com'};SResultHash{Sweblinks[2]{ twitter.com'};SResultHash{Sweblinks[
2]H{'audio-
video'};SResultHash{Sweblinks[2]H'ss|'};SResultHash{Sweblinks[2]}{'email'};SResultHash{Sweblinks[2
I{'phone'A\n";

Sout_fh->flush();
}

Sit+;

}

close Sout_fh;

HUHHHHHHHHEH B R HHHH
HHHE R "Parse” vysledkov.

HUHH T R

sub getinfo {
my Slink = shift ;

my Ssua = LWP::UserAgent->new(ss|_opts => { verify_hostname =>1});
my Ssres = Sua->get("https://Slink");

SResultHash{Slink}{'ssl'}=0;

if (Ssres->is_success) {
SResultHash{Slink}{"ss|"}=1;
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my Sreq = HTTP::Request->new(GET => "http://Slink");
my Sres = Sua->request(Sreq);
my SpageContent ;

if (Sres->is_success) {
SResultHash{Slink}{"exists"} = 1;
SpageContent = Sres->content;

SResultHash{Slink{"Shop"}=0;
if ( SpageContent =~ m/[Ss]hop/ ) {
SResultHash{Slink}{"Shop"}=1;

}else {
if ( SpageContent =~ m/obchod/ ) {
SResultHash{Slink}{"Shop"}=1;
} else {
SResultHash{$link{"Shop"}=0;
}
}

SResultHash{Slink{"twitter.com"}=0;
if ( SpageContent =~ m/twitter.com/ ) {
SResultHash{Slink}{"twitter.com"}=1;
} else {
SResultHash{Slink}{"twitter.com"}=0;

SResultHash{Slink}{"facebook.com"}=0;

if ( SpageContent =~ m/facebook\.com/ ) {
SResultHash{Slink}{"facebook.com"}=1;

} else {
SResultHash{Slink}{"facebook.com"}="0" ;

SResultHash{Slink}{"audio-video"} =0 ;

if ( SpageContent =~ m/\.mp4/ ) {
SResultHash{Slink}{"audio-video"} =1;
print "mp4 exists \n";

} elsif ( SpageContent =~ m/\.mpg/ ) {
SResultHash{Slink}{"audio-video"} =1 ;
print "mpg exists \n";

} elsif ( SpageContent =~ m/\.mp3/ ) {
SResultHash{Slink}{"audio-video"} =1 ;
print "mp3 exists \n";
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}elsif ( SpageContent =~ m/\.avi/ ) {
SResultHash{Slink}{"audio-video"}=1;
print "avi exists \n";

} elsif ( SpageContent =~ m/\.wav/ ) {
SResultHash{Slink}{"audio-video"}=1;
print "wav exists \n";

}elsif ( SpageContent =~ m/rtmp\:/ ) {
SResultHash{Slink}{"audio-video"}=1;
print "rtmp exists \n";

} else {
SResultHash{Slink}{"audio-video"}=0;

}

SResultHash{Slink}{"email"} ="";
if ( my @emails = SpageContent =~
m/[""\P\AS\OAN ) VIA" AN\ )V TH @ [ \n\AS\ES AN )V T+ A \n\AAS\ESAN V) V/T+) [\
n\N\s\t\<\>\(\)\/1/g ) {
foreach my Semail (@emails) {
Semail =~ s/mailto:(.+)/S1/g;
chomp(Semail);
SResultHash{Slink}{"email"} =
SResultHash{Slink}{"email"}."' | '. Semail .' | ';
}
print "MAILS: SResultHash{Slink}{'email'\n";

}

SResultHash{Slink}{"phone"}="";
if (my @phones = SpageContent =~
m/[""\n\P\S\E\\>T(\d\(\)T\\S\(\) {7, L2 NN \n\r\s\t\<\>]/g ) {
foreach my Sphone (@phones) {
chomp(Sphone);
SResultHash{Slink}{"phone"} =
SResultHash{Slink}{"phone"}."' | '. Sphone ." | ';
}
print "SResultHash{Slink}{'phone'\n";
}
}else {
SResultHash{Slink}{"exists"} = 0;
SResultHash{Slink}{"Shop"}=0;
SResultHash{Slink}{"twitter.com"}=0;
SResultHash{Slink}{"facebook.com"}=0;
SResultHash{Slink}{"audio-video"}=0;
SResultHash{Slink}{"email"}="";
SResultHash{Slink}{"phone"}="";
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print "Slink not succesfull \n" ;
#print Sres->status_line, "No such line\n";

79



