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Abstrakt

Cielom bakalarskej praca je popisat problematiku Big Data a agrega¢né operacie OLAP
pre podporu rozhodovania, ktoré st na ne aplikované pomocou technolégie Apache Hadoop.
Prevazna cast prace je venovana popisu prave tejto technologie. Posledna kapitola sa za-
oberd sposobom aplikovania agregac¢nych operacii a problematikou ich realizacie. Nasleduje

celkové zhodnotenie prace a moznosti vyuzitia vysledného systému do budtcna.

Abstract

The aim of the bachelor thesis is to describe the Big Data issue and the OLAP aggregate
operations. These operations are applied using Apache Hadoop technology. Most of the
work is focused on the description of this technology. The last chapter contains application
of aggregate operations and their implementation, following the conclusion of the work and

the possibility for future development.
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Kapitola 1
Uvod

Posledné roky je termin Big Data spominany velmi casto. Obrovsky nédrast objemu dat,
ktory je tak velky, ze 90 % dat sveta bolo vytvorenych za posledné dva roky. UZ v minulosti
spolo¢nosti analyzovali data, ktoré mali k dispozicii, avsak problém velkych dat je prob-
lémom poslednych rokov. Cena hardvérov klesala a prichadzali nové moznosti ako ulozit
velké objemy dat. Spolocnosti pochopili, aké dolezité mozu byt data, ktorymi disponuju,
pre kazdodenny biznis a zacali hladat sposoby ako s nimi nalozit. S prichodom novych tech-
nolégii sa analyza velkych dat stala jednoduchsia a coraz viac firiem jej zacalo pripisovat
doraz. To su dovody, preco s Big Data dnes tak popularne.

Jednou z technolégii na spracovanie velkych dat je Hadoop, ktorym sa zaobera naj-
vidsia cast bakaldrskej prace. Dalej je praca zamerana na vseobecny popis Big Data, ich
analyzu a technolégiu Online Analytical Processing. Systém Hadoop bol nasledné nain-
stalovany a otestovany. Hadoop sa sklada z distribuovaného stiborového systému Hadoop
Distributed Flle System (HDFS) a zo systému na paralelné spracovanie MapReduce. Pouzi-
vatel nepotrebuje implementovat paralelizmus, pretoze MapReduce pontika velké mnozstvo
kniznic a frameworkov na ich implementaciu. V nasledujicom texte st popisané dva z nich,

a z toho jeden bol vyuzity na implementaciu agregacnych operacii vo vyslednom systéme.



Kapitola 2

Big Data

Co st to Big Data? Aké velké musia byt déata, aby sa dali povazovat za Big Data? Naj-
Castejsie su definované ako kolekcia dat tak objemnych a komplexnych, Ze ich nemozno
spracovat a analyzovat aplikovanim tradi¢nych spésobov a vyuzitim klasickych databazo-
vych technolégii. Big Data sa tvorené v réznych forméatoch, od vysoko struktirovanych,
semi-Struktirovanych az po tplne nestruktirované. Najvacsiu cast tvoria posledné dve ka-
tegorie, ktorych analyza si vyzaduje nové riesenia. Kazdoro¢ne mame pristup k novym
typom dat, ktorych objem rapidne narasta. V roku 2013 bolo vyprodukovanych celkovo 4,4
zettbytov (102! bytov) informécii a odhadovany pocet do roku 2020 je aZ 44 zettabytov. Ich
zdrojmi st online transakcie, socidlne siete, mobilné zariadenia a senzory vytvorené roznymi

sposobmi, napriklad:
e New Yorkska burza vygeneruje denne 4-5 terabytov dat.

e Na Facebooku je nahranych viac nez 240 miliard fotografii, ktorych objem kazdy

mesiac vzrastad o 7 petabytov.
e Urychlovaé ¢astic vo Svajéiarsku produkuje kazdoroéne okolo 30 petabytov.

Platformy pre spracovanie, organizaciu a analyzu velkych dat musia riesit problémy ako
sa vysporiadat s velkym objemom dat obsahujicim rozne datové typy, pricom je casto

potrebnd ich analyza v redlnom ¢ase [20] [29].



2.0.1 Charakteristika

Big Data sua typicky charakterizované ako 3 V:
o Volume, ¢ize mnozstvo dat.
e Velocity, rychlost produkovania dat.

e Variety, data pochddzaju z roznych zdrojov v réznych formétoch [20].

2.1 Struktara

Najdolezitejsia vlasnost Big Data je ich zlozenie. Ako vlastne Big Data vyzeraju a aké data
do tejto skupiny patria? Odpoved na tito otdzku je zodpovedand v nasledujtcej ¢asti. Vo
vseobecnosti st to data, ktoré nemozno ulozif na jediné tlozisko dat a na ich spracovanie
nestaci jeden stroj. Dovodov je hned niekolko — ich objem je prilis velky a ich narast prilis
rychly. NajpodstatnejSou vlastnostou je ich struktira. Delia sa do dvoch hlavnych kategérii,
a to na data struktirované a data nestruktirované. Nestruktirované data su dalej rozdelené

na semi-struktirované, kvazi struktirované a uplne nestruktirované.

2.1.1 Struktirované data

Pojem strukturované dita oznacuje data, ktoré dodrzuju vysoky level organizéacie. Sa zavislé
na vytvorenom datovom modele. Model definuje ako st data medzi sebou prepojené, ako st
spracovavané, ako su ulozené a ako sa k nim bude pristupovat [11]. Databédzy a tabulkové
procesory (spreadsheets) su typickym prikladom struktirovanych dat, si organizované do
stipcov a riadkov. Hlavnou vyhodou trukttirovanych dat je oddelenie kontextu od formatu,
vdaka c¢omu sa lahko vytvaraju databazové dotazy a data st jednoduché na pochopenie.
Zdroje struktirovanych dat zahtnaju databazy, datové sklady, tabulkové procesory, emaily,

metadata a CRM systémy (systémy pre riadenie vztahov so zdkaznikom).

2.1.2 Semi-Strukturované data

Semi-struktirované data patria do kategoérie dat medzi struktirovanymi a nestruktiro-
vanymi datami. Reprezentuju data, ktoré nedodrzuju striktni schému z doévodu castych
zmien v ich Strukture. Data obsahuji podobné entity spojené do skupin, ale entity obsa-

hujtice rovnaku triedu sa moézu lisit v atribtutoch. Nie vsetky atributy st povinné a typ



alebo velkost atributov v rovnakej skupine sa moze lisit. Do tejto kategoérie patria déata

v textovom formate s rozpoznatelnou schémou ako XML a JSON.

2.1.3 Kvazi struktirované data

Zahinajua data, ktoré nie s presne struktirované. Kvazi struktirované data pozostavaju
z textovych dat s nepravidelnym formatom, ktoré mozu byt sformatované vyuzitim Specidl-

nych technoldgii. Prikladom st webové clickstream data.

2.1.4 Nestrukturované data

Poslednou a najviacsou kategériou st dédta neStruktdrované, patri sem 80 az 90 % dat
vytvorenych po celom svete. Nestruktirované data nie si identifikované ziadnou struktirou

a tiez bez definicie datovych typov. Rozdeluji sa do dvoch zakladnych kategdrii:

e Textové objekty ako st dokumenty vytvorené v Microsoft word, Excelovské doku-

menty alebo telda emailov.

e Objekty médii ako st obrézky, vided a audio stbory [20].

2.2 Analyza

V dnesnej dobe st spolocnosti zaplavené mnozstvom dat. Moznost ich analyzy s novymi
technolégiami ako NoSQL databaze, Hadoop a MapReduce prindsa nové prilezitosti ako
s nimi nalozit. Umoznenie podpory rozhodovania, predpovedanie rizik a vyhladédvania vzta-
hov medzi ddtami zlepSuje servis pre zdkaznikov a znizuje vydavky firiem. Analyza dat so
sebou vsak prinasa aj vyzvy, treba vediet ¢o v danych datach hladat a ako s objavenou
hodnotou nalozit. Nizsie st popisané tri zdkladné analyzy velkého objemu dat, ktoré su

v dnesnej dobe vyuzivané datovymi analytikmi.

2.2.1 Deskriptivna analyza

Deskriptivna analyza vyuziva agregaciu dat a data mining, popisuje minulost a odpoveda
na otézku ,,Co sa stalo?“ Nezodpovedd ju vSak presne, vytvara iba pribliznt perspektivu
na velky objem dat. Vo vSeobecnosti opisuje zdrojové data (sumarizuje) do podoby, z kto-

rej je ¢lovek schopny vyvinuf stratégie dalsej analyzy. Umoznuje ndm pochopit spravanie



z minulosti a na jeho zaklade zistit, ako by mohlo ovplyvnif budicnost. Nie je vhodnd pri
detailnom skimani udalosti a pri popisovani velkého mnozstva dat s jedinym indikatorom.
Pontka vsak uzito¢n sumarizaciu dat potrebni pri porovnavani s inym systémom. Bezne

sa pouziva pri zistovani vztahu medzi zdkaznikom a produktom.

2.2.2 Prediktivna analyza

Prediktivna analyza sa snazi zodpovedat otdzku ,Co by sa mohlo stat?“ Vyuziva sa na
predpovedanie diania v budicnosti na zdklade vyhladédvania vztahov medzi datami. Najvy-
hodnejsie uplatnenie ma vtedy, ked je pristupny velky pocet dat zaznamenavanych postu-
pom ¢asu. Cim viac dat je k dispozicii, tym presnejsiu analyzu dokazeme vykonat. Nikdy

vSak nie je zarucend 100% uspesnost.

2.2.3 Preskriptivna analyza

Zékladom preskriptivnej analyzy je zistit ako reagovat na mozné udalosti. Odpoveda na
otdzku ,,Co by sme mali robit?“ Vyuziva poznatky z prediktivnej analyzy a aplikuje mno-
zinu rieSeni a odporicani za tcelom objavenia najvhodnejsich moznosti reakcie na dané

problémy. Je to najnovsia z uvedenych analyz a vyuzitie spolo¢nostami je zatial velmi malé

[10] [25] [9]-



Kapitola 3

OLAP

Online analytical processing, skratene OLAP, je technolégia vyuzivajica sa v multidimen-
zionalnych datovych modeloch. Tieto modely st klicovym faktorom pri analyze velkého
mnozstva dat v systémoch pre podporu rozhodovania. Data st zobrazované ako multi-
dimenzionalne kocky, ktoré st vhodné pre ich analyzu. OLAP systémy umoznuju rychle
zodpovedanie dotazov a prehladne poskytuju agregacné operacie (vicsinou suctové) nad
povodnymi ddtami. St optimalizované skor na vytvaranie dotazov a zostavovanie udajov
nez na spracovavanie transakeii. Zakladom celého systému je OLAP kocka popisand v pod-
kapitole 3.2. Multidimenzionalne datové modely sa okrem OLAP systému skladajui z dalsich
dvoch casti, ddtovych skladov a data miningu. Datové sklady su velké uloziskd dat, ktoré
integruju déata z roéznych zdrojov. Data mining je proces objavovania novych informaécii

z dat a vztahov medzi nimi pri datovej analyze [15] [5] [27].

3.1 Coddové pravidla

V roku 1985 Edgar F. Codd spisal zoznam pravidiel pre SRBD (systém riadenia bézy
dét). Zoznam dvandstich pravidiel definuje OLAP a umoznuje usporiadanie a analyzu dat

v multidimenzionalnom priestore. Pravidla su nasledovné:

Multidimenzionalny konceptualny model

OLAP by mal poskytovat uzivatelovi multidimenzionalny model tak, aby zodpovedal jeho

potrebam a aby tento model mohol vyuzivat na analyzu zhromazdenych tdajov.



Transparentnost

Technoldgie systému OLAP, architektira vypocétu a databaza budi transparentné za icelom
plného vyuzitia produktivity a odbornosti uzivatela, pricom vstupné déta st heterogénne
a ich homogenitu zaru¢ime pomocou ETL (Extract transformation loading).

Dostupnost

Systém by mal pristupovat iba k tdajom, ktoré si potrebné pre analyzu. Ku vSetkym
takymto udajom by mal systém pristupovat nezavisle na tom, z ktorého heterogénneho
zdroja pochidzaja a ako c¢asto st obnovované.

Stabilna vykonnost

Pri narastajicej velkosti databdzy by nemalo nastat znizenie vykonu. Uzivatel by znizenie
vykonu nemal pocitif.

Architektira klient-server

Systém musi fungovat na zaklade architektiry klient-server. Server by mal umoznit pripo-
jenie viacerym klientom, a to s vyuzitim minimalneho usilia.

Genericka dimenzionalita

Kazd4a dimenzia tdajov musi byt ekvivalentna ako v struktuare, tak aj v opera¢nych schop-
nostiach.

Dynamické osetrenie riedkych matic

Systém OLAP musi byt schopny prisposobif svoju fyzickt schému konkrétnemu analytic-
kému modelu, ktory optimélne osetri riedke matice a stcasne udrzi pozadovani troven.
Podpora pre viac uzivatelov

Systém OLAP musi byt schopny podporovat viac uzivatelov alebo skupiny uzivatelov pra-

cujucich sucasne na konkrétnom modele.



Neobmedzené kriZzové dimenzionalne operacie

Systém musi rozoznat dimenzionalne hierarchie a automaticky vykonavat vypocty v ramci

dimenzie a medzi dimenziami.

Intuitivne manipulacie s idajmi

Moznost preorientovania sa na detailnt troven a spéf. Uzivatelské rozhranie musi umozno-

vat vSetky manipulacie s datami. Napr.: drill-down a roll-up.

Flexibilné vykazovanie

Schopnost usporiadat riadky, stipce a bunky sposobom, ktory umozni analyzu a intuitivnu

prezentaciu analytickych zostév.

Neobmedzené dimenzie a tirovne agregacie

V zavislosti na poziadavkach rozhodovania mdze mat analyticky model viac dimenzii, pri-
¢om kazd4 z nich moze obsahovat viacturoviiovi hierarchiu. Analyticky model by nemal byt

umelo obmedzeny poc¢tom dimenzif a trovni hierarchie [16] [1].

3.2 OLAP kocka

OLAP kocka, zvana aj multidimenzionédlna tabulka, je datova Struktura prekonavajuca li-
mity rela¢nych databaz tym, ze pontka rychlu analyzu dat. Tato datova struktira agreguje
miery podla trovni a hierarchii kazdej z dimenzii, ktori chceme analyzovat. Kocka umoz-
nuje zobrazovat velké objemy dat a ponuka uzivatelom flexibilny pohlad na data z réznych
perspektiv [8]. OLAP kocky su vyuzivané biznis analytikmi. Ich dizajn vyuziva biznis lo-
giku a st optimalizované pre analytické ucely [24]. Kocka pozostéva z niekolkych klticovych
elementov: Miera predstavuje konkrétne ¢iselné ohodnotenie daného aspektu [13]. Miery
st hlavné hodnoty, ktoré sa spracovavaju, agreguji a analyzujd. Zvycajne si to numerické
hodnoty ako zisky, vynosy alebo naklady. Dimenzia je mnozina jednej alebo viacerych
hierarchii irovni kocky, ktorym pouzivatel rozumie a pouziva ich ako zaklad pre analyzu
udajov. V pripade na obrizku 3.1 pozostéva kocka z troch dimenzii: produkt, lokalita a cas.
Hierarchia je logicka stromova struktira, sliziaca na organizaciu ¢lenov dimenzie. Kazdy

¢len dimenzie ma jeden nadradeny a nula alebo viacero podradenych ¢lenov. Podradeny c¢len
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na nasledujicej nizsej trovni v hierarchii priamo suvisi s nadradenym c¢lenom. Napriklad
v hierarchii ¢as je to rok, Stvrtrok, mesiac a defi. Clen je element v hierarchii. Napriklad
v Standardnej ¢asovej hierarchii bude ¢len 1. januar 2009. Clenmi st taktiez janudr 2009

alebo rok 2009. Posledné dva ale budu agregaciou dni k nim patriacim [5] [7].
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Obr. 3.1: OLAP datova kocka [2].

3.2.1 Operacie nad OLAP kockou

OLAP poskytuje user-friendly prostredie pre interaktivnu analyzu dat. Existuje niekolko
operacii nad datovou kockou, ktoré umoznuju vidiet data z réznych pohladov. Priklady

uvedené v nasledujicich operaciach sa vztahuji na obrazok 3.1.

Roll-up

Roll-up vykonava posun o jednu alebo viacero hierarchii v dimenzii nahor. Taktiez moze
vykonat posun nadol, ¢o zapri¢ini redukciu dimenzie. Vyuziva sa na generovanie Statistik
na zdklade agregovanejsich dat. Ak by sme zvysili Groven miery dimenzie lokalita, ako
vysledok by sme dostali napriklad oblast Eur6py. Na druhej strane odstranenim dimenzie

cas by vyslednd analyza ukazovala Statistiku predaja produktov za celkové casové obdobie.

Drill-down

Drill-down operacia, ktord vykonava presny opak roll-up. Umoznuje nam detailnejsi pohlad

na data. Prevedenim drill-down je konkrétna polozka dimenzie zniZzena o jednu alebo viacero
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hierarchii. Taktiez k nej moéze byt pridana dodatoénad dimenzia. V pripade, kde berieme
lokalitu Stat sa miera dimenzie posunie na nizSiu troven, napriklad mesto. Pri pridani
dodatocnej dimenzie zdkaznik by bolo zoskupenie dat odstranené. Vysledok by tvorili iidaje

o predaji podla skupin zakaznikov.

Slicing and dicing

Slice vytvara selekciu jednej dimenzie danej kocky, ¢oho vysledkom je podkocka. Pri se-
lekcii dvoch a viacerych dimenzii hovorime o operacii dice. Napriklad vybranim roku 2010

z dimenzie cas dostavame vysledok predaja v danom roku.

Pivoting

Pivot rotuje jednotlivymi dimenziami, a tym meni orientaciu datovej kocky a umoznuje na

1iu pohlad z réznych perspektiv. Pivot zdruzuje déta s roznymi dimenziami [4] [13].

3.3 Agregacné funkcie

Funkcionalita a analyza OLAP je zaloZen4 na agrega¢nych funkcidch. Za ti¢elom dosiahnutia
spravnych vysledkov musia byt dané funkcie presne stanovené. Agregicia musi brat do
uvahy niektoré zavislosti, ako napriklad stochasticki zavislost medzi dimenziami; nesmie
porusovat pravidlo asociativity a komutativity. Agregécia znamend pripojenie, pric¢lenenie,
pripadne zhrnutie ¢i zhlukovanie, tzn. agregacné funkcie zhlukuju niekolko mnozin udajov
do jedinej hodnoty pomocou urc¢itého vypoctu. Mdézme ju vnimat ako mapovanie dit na
déta definované jednoduchou schémou za tcelom vytvorenia jednoduchsieho pohladu na

origindlne data. Agregac¢né funkcie delime do troch nasledovnych skupin.

3.3.1 Distributivne

Distributivne alebo induktivne agregacné funkcie su také funkcie, ktoré sa daja vypocitat
distributivnym sposobom. Predpokladajme rozdelenie dat do n mnozin. Aplikovanim fun-
kcie na kazdu jednu mnozinu sa vo vysledku vytvori n agregatov (vysledok agregacie). Ak
je vysledok odvodeny aplikovanim funkcie na n mnozin rovnaky ako vysledok pri aplikovani
funkcie na cely datovy set (bez rozdelenia na mnoziny), hovorime o funkecii distributivne;j.

Medzi distributivne agregac¢né funkcie zaradujeme: pocet, sicet, minimum a maximum.
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Miera je distributivna, ak ju moze me dosiahnut aplikovanim distributivnej agregacnej fun-
kcie. Vypocet distributivnej miery je efektivny preto, lebo sa dé vyuzit distributivny spésob

vypoctu.

3.3.2 Algebraické

Agregacnd funkcia je algebraickd vtedy, ak mdze byt spocitand algebraickou funkciou s M
argumentami (kde M je z konecného intervalu kladnych ¢isel). Vypocet kazdej algebraickej
funkcie je dosiahnuty aplikovanim distributivnej agregacnej funkcie. Napr. priemer mdze
byt vypocitany pomocou distributivnych agregac¢nych funkcii sicet/pocet. Podobne min_N()
a max_N(), ktoré vypocitaji N minimélnych alebo maximdalnych hodnét v danej datovej
mnozine. Taktiez smerodatnd odchiyjlka je algebraicka agregacnd funkcia. Algebraicku

mieru dostavame po aplikovani algebraickej agregacnej funkcie.

3.3.3 Holistické

Funkcia je holisticka, ak neexistuje konstanta obmedzujica velkost subagregatu. Tzn. ne-
existuje algebraickd funkcia s M argumentami (kde M je konstanta), ktorda by charakteri-
zovala vypocet. Bezne pouzivané holistické agregacné funkcie st medidn a modus. Miera
je holisticka vtedy, ak na nu aplikujeme holistick(l agregacni funkciu.

Viacsina aplikécii, ktoré vyuzivaji datova kocku zlozeni z velkej sady dat, potrebuje
efektivny vypocet distributivnej a algebraickej miery. Existuje vela efektivnych technik,
avsak vypocitat holistickii mieru je velmi naro¢né. Vyuzivaju sa techniky, ktoré sa pribli-
zuju efektivnemu vypoctu holistickej miery, ako napriklad vypocet priblizného medianu.

V mnoho pripadoch je tento vypocet dostacujici [19] [15] [16].
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Kapitola 4

Hadoop

Hadoop je softvérovy open source framework podporovany Apache Foundation, ktory umoz-
nuje distribuované spracovanie velkych mnozstiev dat pouzitim jednoduchych programo-
vacich modelov. Zéaroven zabezpecuje vysokiu dostupnost (high availability) dat, pricom
dostupnost nie je zabezpefend na hardvérovej, ale softvérovej urovni [26]. Ked sa hovori
o velkom mnozstve dat, myslia sa desiatky az stovky petabytov a exabytov. Hadoop je
skalovatelny z jedného stroja na tisice. Poniika sposob ako paralelne spracovat a spustat
programy naprie¢ clustrom. Systém je navrhnuty tak, aby fungoval na tzv. ,commodity
hardware®, to znamena hardvér cenovo pristupny a lahko dostupny. Systém sme schopni
nainstalovat aj na beznom osobnom pocitac¢i. Hadoop v siicasnej dobe vyuzivaju technolo-
gické giganty ako Facebook, Yahoo! ¢i Twitter. Hadoop vychadza zo systémov navrhnutych
firmou Google, ktorymi st Google File System (GFS) a MapReduce. Skladé sa zo Styroch

hlavnych casti:

e Hadoop Common — obsahuje kniznice a sluzby potrebné k prevadzke inych modulov

v ramci Hadoop

e Hadoop Distributed File System — distribuovany stborovy systém, ktory zabez-
pecuje rozlozenie stiborov v clustroch serverov alebo pocitacov. Uvedenému sa budeme

podrobnejsie venovat v nasledujicom texte tejto prace 4.1.

e Hadoop Yarn - riadiaca platforma, ktord koordinuje jednotlivé zdroje, tlohy (jobs)

a rozvrhuje uzivatelské aplikacie. Podrobnejsie popisané v podkapitole 4.2.2
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e Hadoop MapReduce — programovaci model pre spracovanie velkych objemov dat.

MapReduce framework je podrobnejsie popisany v podkapitole 4.2 [26] [29].

4.1 Hadoop Distributed Filesystem

Ako ulozit datova sadu, ktorej velkost je niekolkondsobne vécsia ako kapacita jedného
fyzického stroja? V takomto pripade je nutné rozdelit sadu medzi viacero strojov a vyuzit
suborovy systém, ktory zabezpeci ukladanie dat po sieti. Distribuovany stborovy systém
je oproti klasickym diskom ovela komplexnejsi, a preto jednou z podmienok je zabezpecit

odolnost vo¢i chybam [29].

4.1.1 Dizajn HDFS

Hadoop File System (HDFS) je siborovy systém uréeny k ukladaniu velmi velkych déto-
vych sad. Nie je potrebny ziadny Specidlny pocitac. HDFS sme schopni pouzivat na beznych

pocitacoch.

Streamovany pristup k datam

Myslienka HDFS je postavend na paralelnom streamovanom pristupe k datam. Vyuziva
sa pristup write-once, read-many-times, ¢ize data zapisané nemézu byt dalej modifikované
a nedochadza tak k neziadicim zmendm. Komunikécia je zalozena na TCP/IP protokole.
Doraz je kladeny na rychly prechod celym datovym setom. Na rozdiel od ndhodného pre-

hladévania je optimalizované sekven¢né nacitanie celého stboru [29] [17].

Velké datové sady

Subory vyuzivajuce HDFS maju typicky velkost stovky gigabytov az terabytov. Dnesné
Hadoop clustre dokdzu ulozit petabyty dat a poskytuju skalovatelnost na stovky uzlov
v jednom clustri. Taktiez je zabezpecena podpora desiatok miliénov siborov v jednej in-

Stancii [29].

Prenositelnost

Dalsou podmienkou je zaruéit jednoduchy prenos stiborového systému z jednej platformy

na int. HDFS bol navrhnuty tak, aby nebol potrebny ziadny specidlny hardvér. Softwarové
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komponenty st napisané v Jave, ¢o zarucuje bezproblémovu prenositelnost medzi platfor-

mami [28].

Detekcia chyb

HDFS je distribuovany systém skladajici sa z tisicok uzlov zlozenych z jednoduchych hard-
vérovych komponentov. Déata st rozdelované, replikované a distribuované cez rozne uzly
v clustri. Faktom je, Ze pri takomto velkom pocte strojov je zlyhanie skér norma ako oca-
kéavanie. V clustri obsahujicom 1000 uzlov priemerne zlyha 2 az 10 uzlov za den. Detekcia

chyb a zotavenie je jeden z hlavnych cielov HDFS [28].

Nutné je spomentt aj vlastnosti aplikécii, pre ktoré HDFS nie je optimalnym riesenim.

Mnozstvo malych stiborov

NameNode si v paméti uchovava metadata siborového systému. Limit poc¢tu siborov, ktoré
je schopny uschovat, zavisi od velkosti paméte daného NameNode. Spravidla kazdy subor,
adresar a blok zabera 150 bytov. Hoci ulozenie miliénov siiborov je este prijatelné, miliardy

daleko prekondvaji kapacitu hardvéru [29].

Rychla doba pristupu k datam

HDFS je optimalizovany na rychly prechod celym datovym setom. HDFS nie je vhodné
rieSenie pre aplikéciu, ktord vyzaduje pristup k datam pod desiatky milisektind. V takomto
pripade je moznost vyuzit Hbase, ktory poniika ndhodny pristup k datam v redlnom case

[12] [29].

4.1.2 Bloky

Dizajn HDFS spociva v spolahlivom ukladani velmi velkych stiborov medzi stroje v clustri.
Kazdy stubor je ulozeny ako sekvencia blokov ulozenych nezavisle od seba. Velkost jedného
bloku je nastavitelnd, standardne je 128 MB. Na rozdiel od siiborového systému pre jeden
disk, subor v HDFS, ktorého velkost je mensia ako velkost bloku, nezaberd jeho celu ka-
pacitu. Napriklad sibor s velkostou 1 MB ulozeny do bloku s velkostou 128 MB, zabera
1 MB miesta na disku, nie celych 128 MB. Kazdy blok je replikovany naprie¢ clustrom so

standardnou replika¢nou hodnotou 3 tak ako na obrazku 4.1. Bloky v HDFS st velké oproti

16



diskovym blokom z dévodu minimalizacie hladania v sibore. Ak je blok dostatocne velky,
cas pre prenos dat z disku je neporovnatelne dlhsi ako cas vyhladavania zaciatku bloku.
Napriklad ak je ¢as vyhladdvania okolo 10 ms a prenosova rychlost 100 MB/s, tak doba
vyhladdvania je 1 % doby prenosu, a tym piddom potrebujeme blok o velkosti 100 MB.

Rozdelenie do blokov méa svoje opodstatnenie a vyhody [29] [12] [25].

e Stbor mdze byt vacsi ako velkost jedného disku v sieti. Bloky, do ktorych je stibor roz-
deleny, nemusia byt ulozené na rovnakom disku. HDFS ma moznost vybrat akykolvek

disk v clustri. [28]

e Blokova abstrakcia zjednodusuje ukladanie velkych siborov. Jednoduchost je pod-
statnd v distribuovanych systémoch z dévodu rychleho vyhladavania chyb. Velkost
blokov je jednotnd, ¢o ulahcéuje vypocet volnej paméite na danom disku. Metadata

suboru sa do blokov neukladaji, spravované su separdatne inym systémom [29].

e Bloky sii vhodné pre replika¢ny proces, ktory zabezpecuje prevenciu chybovosti a do-
stupnost. Prevencia proti zlyhaniu stroja, chybovosti bloku ¢i disku je zabezpecena
replikaciou. Kazdy blok je replikovany spravidla trikrat na fyzicky oddelené stroje.
Ak nastala chyba a blok je nedostupny, pouzije sa képia tohto bloku. Nedostupny
blok je vymeneny za jeho koépiu. T4 je presunutd na poziciu pévodne nedostupného
bloku a dochadza k replikacii aby pocet replikovanych blokov nadobudol opat povodni
hodnotu [29] [28].

File: Block1 Block2 Block3 Block4 Block5

Data Node 1 Data Node 2 Data Node 3 Data Node 4 Data Node 5
Block1 Block1 Block1 Block2 Block2
Block2 Block3 Block3 Block3 Block4
Block4 Block4 Block5 Block5 Block5

Obr. 4.1: Subor rozdeleny do blokov s replika¢nou hodnotou 3 [3].
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4.1.3 NameNode a DatalNode

HDFS je zalozeny na architektire master/slave. Cluster sa skladd z jedného master serveru,
ktorym je NameNode. Jeho tlohou je riadif menny priestor (namespace) siborového sys-
tému. Jeden NameNode riadi vzdy jeden menny priestor. NameNode uchovava metadata
dat ulozenych v HDFS. Samotné data su potom rozdelené do blokov a ulozené na jednotli-
vych datovych uzloch (DataNodes). Menny priestor je oddeleny od ulozenych dét z dévodu
rozdielnej rychlosti prenosu. Toto rozdelenie dovoluje, Ze NameNode sa moéze spravat ako
konkurentny server a klienti vyuzivaji priepustnost celého clusteru. Rozhranie je klientovi
prezentované podobne ako Portable Operating System Interface (POSIX), takze uzivatelsky
kéd nemusi poznat funckiu NameNode a DataNode. Metaddta NameNode uklada do paméti
RAM. Velkost menného priestoru teda zavisi na velkosti paméate RAM NameNode. Meta-
déta obsahuju siiborovi a adresarovi hierarchiu, mapovanie siboru do blokov na datovych
uzloch, lokalitu blokov, vlastnika a oprédvnenia stiborov. Datové uzly periodicky komunikuji
s NameNode, vyzyvané st samotnym NameNode alebo klientskou aplikaciou [17] [28] [12]
29].

Bez NameNode by systém nevedel ako opéat rekonstruovat sibor z blokov, do ktorych
bol rozdeleny. Ak nastane chyba, je potrebné, aby bol NameNode zalohovany. Hadoop pre

tento pripad pontka dva mechanizmy.

e Prvy sposob je zalohovat trvaly stav metadat siborového systému. Tie st bud zilo-
hované lokalne na disk, alebo pripojené na vzdialeny siefovy stiborovy systém (NFS)

[29]-

e Druhd moznost je vytvorenie tzv. Secondary NameNode. Jeho tlohou je periodicky
spajat image menného priestoru a edit log za tcelom obmedzenia neprimeranej vel-
kosti edit logu. V tomto logu st zapisané vsetky poziadavky, ktoré NameNode prijme

(create/update/delete). Obvykle sekundarny NameNode je separdtny stroj [29] [28].
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NameNode
Process

File System Metadata

DataNode DataNode DataNode DataNode
Process Process Process EEmmmEES Process

Local File System Local File System Local File System

HDFS Data Blocks HDFS
Obr. 4.2: Hierarchia uzlov v HDF'S [11].

Replikacia dat

Subory ulozené v HDFS st rozdelené na bloky a bloky st replikované naprie¢ clustrom.
Standardny pocet replik je tri. Pre kazdy stbor mézme poéet replik nastavit osobitne,
pri¢om maximélny pocet je 512. Minimalny pocet replik je 1 [28] [12]. Dovody, preco si

bloky replikované, si nasledovné:

o Trvalost dat. Ak je replika bloku porusena, data nie st stratené. Pouziji sa iné do-

stupné repliky.

e Tolerancia chijb. Ak je replika bloku stratend, pouzije sa iny blok, a potom klient
pristupuje ku képii tohoto bloku. Zachovany je aj pristup k sitboru MapReduce apli-

kéciou. Tolerancia chyb poskytuje spolahlivost pristupu k datam.

e Poloha ddt. Oznacuje vzdialenost vstupnych dat od miesta, kde st data potrebné
na spracovanie. Cim VA& pocet replik rozne rozmiestnenych po clustri, tym s déta

blizsie k miestu spracovania.

e Speculative execution (Spekulativny vijpocet). Ak je vykondvand tloha prili§ pomald,

spustia sa redundantné kopie tlohy. PouzZije sa ta, ktord skonéila prva [28].
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4.1.4 Citanie zo suboru

Ukéazka toku dat pri komunikacii klienta s HDFS, NameNode a DataNode pri ¢itani zo
siboru je zobrazend na obrazku 4.3. Klient zavold metodu open() objektu FileSystem
object, ktory je insStanciou DistributedFileSystem (krok 1 na obrazku 4.3). Distributed-
FileSystem pomocou vzdialenych proceduralnych volani RPC (Remote procedure calls)
zavold NameNode aby zistil polohu prvych blokov stiboru (krok 2). NameNode vrati adresu
datovych uzlov, ktoré obsahuju kopiu hladanych blokov. Adresy st zoradené podla vzdia-
lenosti v topoldgii siete clustru, od najblizsieho vzostupne. DistributedFileSystem vrati
klientovi objekt FSDataInputStream, ktory mu umoznuje ¢itat data zo siiboru a zaptuzdruje
DFSIinputStream. Ten riadi vstupné/vystupné opericie DataNode a NameNode. Klient
zavold read() (krok 3). Nésledne DFSIinputStream streamuje data z datovych uzlov ku
klientovi, ktory vola read () opakovane (krok 4). Po nacitani konca bloku DFSIinputStream
zatvori spojenie s datovym uzlom a vytvori nové s najvhodnejsim uzlom obsahujtcim nasle-
dujtci blok (krok 5). Z pohladu klienta sa operacie odohrévaju transparentne a st vinimané
ako jeden spojity stream. Po skonceni ¢itania stboru klient zavold metdédu close() ob-
jektu FSDataInputStream (krok 6). Pri ¢itani poruseného bloku DFSIinputStream zastavi

komunikéciu, pouzije repliku bloku a poruseny blok nahlasi NameNode [29] [21].

Distributed
8 e FileSystem
client .

HDFS
N

; FSData

- *
client JIM
client node T

4:read S read
LA e A
datanode datanode datanode

Obr. 4.3: Citanie stiboru v HDFS [29].
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4.1.5 Zapis do stboru

Na obrazku 4.4 je zobrazené vytvorenie nového siboru a zapisu don. Podobne ako pri
¢itani zo stboru klient zavold metédu create() (krok 1 na obrazku 4.4). NameNode vy-
tvori novy sibor v mennom priestore siborového systému ako odpoved na volanie RPC
z DistributedFileSystem (krok 2). Nasledne NameNode kontroluje opréavnenia klienta pre
vytvorenie siboru a ¢i dany stbor uz v HDFS neexistuje. Ak kontrola prebehne tspesne,
DistributedFileSystem vrati klientovi FSDataOutputStream, do ktorého klient zapisuje
déta. Komunikaciu s uzlami riadi DFSOutputStream. Zapisujtce déata (krok 3) DFSOutputS-
tream rozdeluje na pakety, ktoré si radené do internej fronty zvanej data queue. Fronta je
zasland na DataStreamer, ktory zasiela dotazy na NameNode o alokacii novych blokov.
Ten vytvori zoznam vhodnych datovych uzlov pre ulozenie replik. Uzly st nasledne zreta-
zené. Medzi zretazenymi uzlami sa vytvori , pipeline® na prenos dat. (Pipline of datanodes
na obrazku 4.4 s replika¢nou hodnotou 3). DataStreamer zasiela pakety na prvy détovy
uzol v retazci. Prvy uzol pakety ulozi a posle dalej na druhy uzol. Obdobne sa pokracuje
az na koniec retazca (krok 4). DataStreamer vytvara aj vlastnd internu frontu paketov
cakajucich na potvrdenie. Fronta sa nazyva ack queue. Paket je z fronty odobrany az po
potvrdeni od vSetkych uzlov v retazci (krok 5). Po ukonceni zépisu sa zavold close () (krok
6). Zostavajice pakety su zaslané na datové uzly a cakaji na potvrdenie. Po potvrdeni
NameNode obdrzi signal, ze sibor je kompletny. Ten pozné polohu blokov v stbore vdaka

DataStreamer. V pripade zlyhania HDFS podnikne nasledujice operacie:

e Uzavrie sa pipeline medzi datovymi uzlami. VSetky pakety v ack queue s zaradené na
zaciatok data queue. Datové uzly, ktoré sa nachadzaju za porusenym uzlom, takymto

sposobom nepridu o ziadne pakety.

e Bloku, do ktorého sa aktudlne zapisuje, je pridelend nova identita. NameNode je
o zmene identity bloku informovany. V pripade zotavenia poruseného uzlu bude ¢ias-

tocne zapisany blok vymazany.

e Poruseny datovy blok je vyradeny z potrubia a zbytok dat v bloku je prepisany na

ostatné neposkodené uzly.

e NameNode je upozorneny, ze pocet replik je mensi a vytvori nova repliku z iného

uzlu. S nasledujicimi blokmi je zaobchddzané ako pred chybovym stavom [22] [29].
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Taktiez moze nastat pripad, ze vyskytne chyba na viacerych datovych uzloch. Tato udalost
je vsak ojedineld. Pokial uspeje zapis aspon jedného bloku v uzle, blok je asynchrénne
replikovany v clustri, kym sa opit nedovisi poévodnd replikacnd hodnota (v nasom pripade

3) [22].

2: (reate
1 Distributed B B >
HDFS ' FiIeSys‘tem 7:mmplele NZITIENOdE
client R
B
FSData namenode
G dlose OutputStream
dient JVM ry
dient node

4: write packet 5: ack packet

v

Pipeline of DataNode [l  DataNode
datanodes

datanode datanode datanode

Obr. 4.4: Zapis do stiboru v HDFS s replika¢nou hodnotou 3 [29].

4.2 MapReduce

MapReduce je programovaci model na spracovanie dat. Pod Hadoop mé6zme spustat Map-
Reduce programy napisané v réznych jazykoch napr.: Java, Ruby, Python, atd. Sklada sa
z dvoch hlavnych faz: Map fiza a Reduce fiza. Déta sa spracovavaji pomocou key/value
parov. Data vstupuji do Specifickej mapovacej funkcie. T4 mo6ze napriklad spocitat pocet
ndhodnych vyskytov slova v sibore. Faza Map generuje ¢iastoény mnozinu key/value pé-
rov. Vystup z Map fazy je poslany na vstup Reduce funkcie. Vystup z Reduce funkcie je
vystupom celej MapReduce aplikacie [26] [29].

e Map faza — vstup rozdeli na mensie ¢iastkové tlohy. Tie distribuuje do TaskTrackerov.
Ulohy mézu byt vykondvané znova, ¢o vedie k viactroviiovej stromovej Struktire.

V tejto faze je vykondvané filtrovanie a triedenie [20].

e Reduce faza — zhromazduje odpovede na vsetky ciastkové tlohy, ktoré skombinuje
a vytvori vystup celej MapReduce aplikacie. Reduce vykonava sumarizujice operacie

26] [29)].
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4.2.1 Priebeh MapReduce

Na obréazku 4.5 je popisana logika MapReduce na priklade hladania najvyssej teploty v uve-
denych rokoch. Zo vstupu si Map funkciou vyfiltrované roky a teploty v danych rokoch,
ktoré su jej vystupom. Pred vstupom do Reduce funkcie MapReduce framework tento vy-
stup spracovava. Spracovanie triedi a zlucuje key /value pary podla kltica. V nasom pripade
st ku kazdému roku priradené teploty, ktoré v nom boli namerané. Teraz jedind tloha

Reduce funkcie je iterovat cez cely zoznam a vybrat maximum v danom roku [29].

input | map | shuffle | reduce > output
DOGTOL1990_ ( 0, 0067011990.) (1950, 0)
D11 - (106, O 031900, (1950 22)
ﬁ:;nn;ﬁ_ - .c‘n.", rﬁiuu:ﬁ: -4 Ea-if.u: -ni - (1943, [, 780§ '::‘“"' “:1 o 1ML
DOSEI2680. (318, 0043012650, ) (1543, 111) (1950, [0, 22, -11]) (1950, 22) 1950,22
0043012650 (424, 0043012650..) (1945, 78)
cat * | map.rb | sort | reduce.rb > output

Obr. 4.5: Datovy tok MapReduce [29].

4.2.2 MapReduce Daemons

Existuju dva typy MapReduce frameworkov: MapReduce 1 (MR1) pre Apache Hadoop 1
zobrazeny na obrazku 4.6 a YARN (MR2) pre Apache Hadoop 2 zobrazeny na obrézku 4.7.
MRI1 sa sklada z dvoch komponent: JobTracker a TaskTracker [28].

JobTracker

JobTracker je master daemon MapReduce aplikacie. Jeho funkciou je koordinovat beziace
MapReduce tlohy s tym, Ze klientovi poskytuje identifika¢né &slo danych tloh. Dalej pri-
jima poziadavky na tlohy od klienta, iniciuje ich a rozdeluje tlohy na podtlohy medzi
TaskTracker. Monitoruje podilohy a v pripade zlyhania ich znova spusta ¢o najviac krat
[29] [28].

Architektara MR1 pozostéva z jedného JobTrackru a z viacerych TaskTrackrov. V nej

ma& JobTracker nasledovné funkcie:
1. Klient zada MapReduce tlohu JobTrackru.

2. JobTracker vyhlada polohu dat.
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3. JobTracker hlada TaskTracker s vhodnymi (Map alebo Reduce) volnymi slotmi v clus-

tri ¢o najblizsie k datam.
4. JobTracker prideli ilohy TaskTreckerom, tie nasledne sptstaju podilohu tuloh.
5. JobTracker monitoruje TaskTrackre.
6. Ak je to potrebné znova prideluje tlohy, ktoré zlyhali.
7. Sleduje ukoncenie uloh a poskytuje o nich informacie klientovi [25].

V skratke JobTracker robi vsetko, spravuje zdroje, rozvrhuje podilohy a monitoruje ich.
Podrobnosti o tlohédch st zobrazené na webovom rozhrani JobTrackeru. Opétovnym spus-
tanim nefunkénych podiloh umoznuje toleranciu voci chybam. TaskTrackre periodicky ko-
munikuji s JobTrackerom. Ak JobTracker neprijme odpoved pocas urcitého intervalu, Stan-
dardne 10 minnat, TaskTracker je povazovany za stratend a je znovu spusteny. Ak bola tloha
v mapovacej faze, JobTracker znovu spusti vsetky map podulohy. Ak sa tloha nachadzala
v reduce faze, JobTracker znovu spusti iba zlyhané reduce podilohy. Pre pomaly vykona-

vané podilohy rozvrhne paralelné spracovanie zvané speculative execution 4.1.3 [28].

TaskTracker

TaskTracker je slave daemon MapReduce aplikicie. Cluster moze pozostavat z viacerych
TaskTrackerov. Vykonava Map a Reduce podilohy tloh zadané JobTrackerom. Sklada sa zo
slotov, ktoré sa specifikuji bud na podulohu Map, alebo Reduce. TaskTracker monitoruje
svoje podilohy a periodickou komunikaciou s JobTrackerom poddva o nich informécie [28].

V pripade MR1 sa JobTracker staral o spravovanie zdrojov aj o planovanie poduloh.
V MR2 boli funkcie JobTrackeru rozdelené medzi viacero daemonov. NodeManager nahradil
TaskTracker [29]. YARN (MR2) predstavuje generickejsi framework pre vytvaranie nielen
MapReduce aplikécii [25].
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Obr. 4.6: Architektura MR1 [23].

Nedostatky MR1:

e JobTracker riadi a monitoruje zdroje MapReduce tlohy a aj ich planovanie. To z neho
robi Single point of failure (SPOF), ¢ize bod zlyhania, ktory zabranuje efektivnemu

skalovaniu clustru.

e Netplné vyuzitie zdrojov, sloty sii Specifické len pre Map alebo len pre Reduce podu-

lohy.
e Aplikicie, ktoré nie si MapReduce, nemézu byt spustané konkurentne [28] [20].

YARN prekonava vyssie uvedené nedostatky nasledovne:

Lahsia skalovatelnost clustru tym, ze funkcionalita JobTrackeru je rozdelena medzi
ResourceManager a ApplicationMaster. S YARN sme schopni spustit Hadoop na

omnoho vacsich clustroch.

Lepsie vyuzitie clustru, kapacita zdrojov je nastavena pre kazdy uzol tak, ze ho mo6zu

[ ]
vyuzivat Map aj Reduce podtlohy.
e Podporuje konkurentné spustanie aplikacii, ktoré nie si MapReduce.
e Lepsia priepustnost, vyuziva sa iny systém planovania [25].
ResourceManager

ResourceManager je master MapReduce daemon Yarn aplikicie. Globalne spravuje aloka-
ciu zdrojov potrebnych na vypocet a spusta ApplicationMaster. Kazda aplikcia vyuziva
jeden ApplicationMaster. ResourceManager neiniciuje ani nemonitoruje spustanie podu-

loh. T4to funkcia je ponechanéd na ApplicationMaster. ResourceManager sa sklada z dvoch
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komponent: ApplicationsManager a Scheduler. Scheduler mé funkciu pre aplikdciu aloko-
vat kontajnery zdrojov, ktoré sluzia ako nahrada za sloty. Funkcia ApplicationsManageru
je prijimat poziadavky od klienta, spustat ApplicationMaster a monitorovat kontajnery.
ApplicationMaster riadi podilohy, na ktoré bola tloha od klienta rozdelend, spusta ich,

monitoruje, a v pripade zlyhania znovu spusta.

NodeManager

Kazdy stroj obsahuje jeden NodeManager, ktory spusta kontajnery zdrojov a monitoruje ich
spotrebu. Zasiela spravy o stave zdrojov ResourceManageru vzdy, ked ApplicationMaster

zacne alebo dokon¢i dant podulohu. NodeManager je slave daemon.

ApplicationMaster

ApplicationMaster je slave daemon vyskytujici sa v kazdej MapReduce aplikacii. Zabez-
pecuje zivotny cyklus aplikdcie, ¢o zahina rozvrhovanie poduloh, spustanie podiiloh, ich
monitorovanie, a v pripade potreby znovu spustenie. Tiez riadi speculative execution.
Vyjednava zdroje od ResourceManageru alebo Scheduleru. V spolupraci s NodeMana-
ger spusta a monitoruje podilohy nad zdrojovymi kontajnermi. Kazdd map alebo reduce
podiloha mdze byt spustend v kontajneroch. Ten isty kontajner podporuje beh map ako
aj reduce poduloh. Na rozdiel od slotov, TaskTrackeru, ktoré boli urécené bud na map fazu,

alebo reduce fazu. To poskytuje omnoho vécsiu flexibilitu a vyuzitie clustru ako pri MR1.

Job HistoryServer

MR2 neobsahuje komponent JobTracker, ktory by uchovaval informécie o vykonanych tlo-
hach. ApplicationMaster je ukonceny vzdy, ked dokonéi pracu MapReduce aplikécie, ¢i uz
uspesne alebo netuspesne. Job HistoryServer umoznuje uchovavanie informaécii o jednotlivych

ulohéch [28][29].

4.3 Hive

Apache Hive je framework na vyhladévanie a spravovanie velkych datovych setov uloZenych
v HDFS. Hive pouziva jazyk Hive@L, ktory je podobny jazyku SQL a taktiez podporuje

MapReduce. Bol vytvoreny pre analytikov so skisenostami s jazykom SQL, ale slabymi
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Obr. 4.7: Architektira YARN(MR2) [23].

znalostami Javy, aby boli schopni pisat MapReduce programy. Hive uklada data do tabuliek.
Tabulka je abstrakciou dat, ktorej metadata st ulozené v separatnej databaze zvanej Derby
metastore. Hive shell je primarny sposob interakcie uzivatela s Hivom pomocou zadéavania

prikazov v jazyku HiveQL [26] [29].

4.4 Pig

Apache Pig abstrahuje spracovanie velkych détovych sdd a podobne ako Hive je urceny
na ich analyzu. MapReduce umoznuje uzivatelovi Specifikovat Map a Reduce funkcie, ale
problém je napisat ich tak, aby pasovali na konkrétny datovy set. S vyuzitim Pigu dokaze
uzivatel vytvorif omnoho bohatsie datové struktiry a aplikovat ovela vykonnejsie transfor-

mécie nad ddtami za neporovnatelne kratsi ¢as. Pig sa sklada z dvoch casti [29] [20].
e Pig latin — jazyk pre vyjadrenie toku dat.
e Prostredie na vytvaranie programov.

Obsahuje sadu operacii a transformécii, ktoré su aplikované na vstupné data a z nich je
vyprodukovany vystup. Pig meni tieto transforméacie na skupinu MapReduce operacii, pre
programéatora neviditelnych, a to mu umoznuje plne sa zamerat na data a nie na beh
programu. Jeho vyhodou je, ze dokaze spracovat terabyty dat pomocou pér riadkov kédu.
Pig Latin je skriptovaci jazyk, ktory je oproti HiveQL flexibilnejsi. Programétorovi pontika
hned niekolko prikazov na preskiimanie datovej struktiry v programe uz pocas pisania

programu [29]. Podporuje nasledovné operacie:

27



Nacitanie a ukladanie.

Triedenie.

Filtrovanie.

Streamovanie.

e Zgrupovanie a pridavanie.
e Spajanie a delenie dat [20].

Umoznuje vytvorit uzivatelom definované funkcie (UDF), ktoré operuji na vnorenom da-
tovom modele Pigu, ¢o umoziuje dobrd integraciu s jeho operatormi. DalSou vyhodou
UDF je lepsia znovupouzitelnost ako pri MapReduce knizniciach. V niektorych pripadoch
Pig nepracuje tak dobre ako MapReduce programy, avsak postupom ¢asu sa tento rozdiel

zmensuje. Pig pontka dva médy pre sptustanie programov, a to lokalny a MapReduce mod.

Lokalny méd

V lokdlnom méde Pig vyuziva jediny Java virtudlny stroj (JVM) a pristupuje k lokédlnemu
stiborovému systému. Tento mod je vhodny len pre malé datové sady alebo na ucebné tcely.
Pristup k lokdlnemu médu sa deje pomocou -exectype alebo -x nasledované moznostou

local [29].

MapReduce méd

V MapReduce méde st Pig dotazy menené na MapReduce tlohy spustané na Hadoop
clustri. Cluster moze byt plne alebo pseudo distribuovany. Tento moéd s plne distribuovanym
clustrom sa vyuziva na analyzu velkych datovych sad. Na vyuzivanie MapReduce moédu je
potrebné skontrolovat verziu Pigu a Hadoopu, pretoze nie vsetky verzie st kompatibilné.
Dalej je potrebné nasmerovat Pig NameNode a ResourceManager clustru. Pri sptstani nie

je potrebné zadavat ziaden argument, MapReduce mdd je nastaveny ako primarny.

4.4.1 Pig program

Existuju tri sposoby ako spustat Pig program. Vsetky tri mdézu byt spustené v lokalnom

mode ako aj v MapReduce mdde.
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e Skript — Stbor obsahujuci prikazy jazyka Pig Latin. Alternativa pre velmi kratke

skripty je —e, ktord umoznuje sptstat skript ako retazec priamo z prikazového riadku.

e Grunt— Je interaktivny shell podobny ako napr. bash a je vyuzivany pre Pig prikazy.
Skripty st z Gruntu spustané pomocou prikazu exec. Grunt sa spusti ak nie je Spe-
cifikovany ziadny subor pre Pig a nie je vyuzitd moznost -e. Pomocou prikazu grunt

pristipime ku Grunt shellu z HDFS.

o Embedded — Pig program moze byt spusteny z Javy vyuzitim PigServer class. Pre

programatorsky pristup ku Gruntu sa pouziva PigRunner [29].
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Kapitola 5
Vysledny systém

5.1 Hadoop a HDF'S

Hadoop je softvérovy open source framework vytvoreny firmou Apache. Umoznuje distribu-
ované spracovanie velkého objemu dat. ZabezpecCuje vysoku dostupnost (high availability)
dat, ¢o znamend, ze data si v podstate dostupné neustale. Problém nastava pri zlyhani
NameNode. Tento stav sa nazyva Single point of failure (SPOF), kedze bez NameNode Ha-
doop systém nie je schopny pokracovat vo vypocte. Hadoop 2.0 prekonava SPOF zavedenim
pasivneho SecondaryNameNode. Velkou vyhodou je jeho skdlovatelnost z jedného stroja na
tisicky a taktiez paralelné spracovanie dat naprie¢ tymito strojmi. Hadoop je navrhnuty
pre ,commodity hardware“, preto bolo mozné aj vysledny systém nainstalovat na jednom

notebooku.

5.1.1 Architektara

Systém vyuziva tri virtualne stroje s opera¢nym systémom Ubuntu 16.04 a verziou Hadoop
2.7.3. Testovanie bolo vykonané na jednom fyzickom stroji, tym pddom pridelenie hardvé-
rovych zdrojov bolo obmedzené. Kazdy virtudlny stroj mal k dispozicii 4 GB paméti RAM,
2 virtualne jadra procesoru a 60 GB paméti na disku. Hadoop vyuziva architekttaru maste-
r/slave. Z toho jeden virtudlny stroj sluzi ako Master a dva ako Slave. Po spusteni Hadoop

pozostava zo Siestich typov deamonov, rozdelenych nasledovne:
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Daemon URL Port

ResourceManager | http://master:8088 | 8088

NameNode http://master:50070 | 50070

JobHistory Server | http://master:19888 | 19888

Tabulka 5.1: Implicitne definované porty.

Master

e NameNode
e SecondaryNameNode
e ResourceManager

e JobHistoryServer

Slave

e DataNode

e NodeManager

Hadoop na spravu systému a poskytnutie informécii ponika webové uzivatelské rozhrania.
V nasom pripade st vSetky nasledovné Hadoop deamony, ktoré su podrobnejsie popisané
v sekcii 4.2.2, spustané mastrom, preto URL vzdy obsahuje master a ¢islo portu. Implicitne

definované porty k jednotlivym deamonom st zobrazené v tabulke 5.1.

RecourceManager

Master daemon spravujuci alokaciu zdrojov potrebnych pre aplikdciu. Pozostava z Applica-
tionsManager a Scheduler, ktoré je vidiet aj vo webovom uzivatelskom rozhrani. Rozhranie
poskytuje informécie o priebehu aplikécii a kolko jednotlivé uzly spotrebuji zdrojov po-
cas jej behu. Tiez su tu popisané informécie o konfiguracii serveru, log sibory a metriky.

Ukéazka je zobrazena na obrazku 5.1.
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1hadEJBp RUNNING Applications

Logged in as: drwho

~ Cluster Cluster Metrics
About Apps Apps Apps Apps Containers = Memory Memory Memory VCores VCores VCores Active  Dec: i Lost | Unhealth R
Nodes Submitted =~ Pending | Running = Completed Running Used Total Reserved Used Total Reserved = Nodes Nodes Nodes Nodes Nodes
Node Labels 5 0 1 4 2 3GB 16 GB 0B 2 16 0 2 0 o o 0 |
Applications Scheduler Metrics
NEW
NEW_SAVING Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimum Allocation Maximum Allocation
SUBMITTED \ Capacity Scheduler [MEMORY] <memory:1024, vCores:1> <memory:8192, vCores:8> \
ACCEPTED
RUNNING ‘Shuw 20 - entries Search: ‘
FINISHED " - - -
Ef;\:ig D + User¢ e s Apryl;I:[eatmnC Queu: StartTlm;: FII’IIShTImi! State & FlnalStaluz Progress ¢ Tracking Ul % B'Iwanzc:ilssteg
scheduler application 1493811533219 0005 hduser PigLatin:DefaultjobName MAPREDUCE default Wed May N/A RUNNING UNDEFINED | | ApplicationMaster 0
3
STl 20:46:09
+0200
2017
Showing 1 to 1 of 1 entries First Previous 1 Next Last

Obr. 5.1: Hadoop ResourceManager web UL

NameNode

NameNode riadi menny priestor siborového systému. Uchovava metadata dat ulozenych
v HDF'S, ktoré si ukladané do pamédti RAM. NameNode periodicky komunikuje s Da-
taNode, kde st ulozené data zo vstupného siiboru. Hadoop webové rozhranie NameNodu
poskytuje informécie o stave siborového systému ako detaily stiiborov a blokov, podrobné in-
formécie o datovych uzloch a ich zlyhaniach. Dalej umoziiuje prehladavanie siiborov v HDFS

a tiez log siborov master serveru ako je vidief na obrazku 5.2.

Hadoop Owverview Datanodes Datanode Volume Failures ~ Snapshot  Startup Progress Utilities

Datanode Information

In operation
Last Admin Non DFS Block pool Failed
Node contact State Capacity Used Used Remaining Blocks used Volumes Version
slave2:50010 1 In Service 55 GB 79039 8.87GB 4535GB 619 79039 MB o 273
(192.168.70.131:50010) MB (1.4%)
slavel:50010 0 In Service 55 GB 790.4MB  8.98 GB 4524GB 619  790.4MB 0 273
(192.168.70.130:50010) (1.4%)

Decom\sswonmg

Under Replicated Blocks
Node Last contact Under replicated blocks Blocks with no live replicas In files under construction

Hadoop, 2016.

Obr. 5.2: Hadoop NameNode web UI.
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JobHistory Server

Umoznuje uchovavanie informacii o jednotlivych dzoboch. Obsahuje zoznam vsetkych dzo-
bov s ¢asom ich prijatia, spustenia, ukoncenia, ich identifika¢né ¢islo, meno, pouzivatela,
ktory dzob spustil, informéacie o fize Map a Reduce a celkovy stav ukoncenia. Uchovava
aj detailnejsie informécie o jednotlivych dzoboch ako ich konfiguracie, podrobnejsie detaily
o Map a Reduce tlohach a poéitadla ¢asu a bytov pri spracovavani. Cast uzivatelského

rozhrania je zobrazend na obrazku 5.3.

Z@hadaap Counters for job_1493920362431_0001

»+ Application Counter Group Counters
~ Job Name - Map < Reduce <
Overview FILE: Number of bytes read 0 3,447 3,447
Counters FILE: Number of bytes written 177.863 177.808 355,671
Configuration FILE: Number of large read operations 0 o [
Map tasks FILE: Number of read operations 0 o 0
Reduce tasks File System Counters FILE: Number of write operations 0 o 0
» Tools HDFS: Number of bytes re§d 1,809,808 o 1,809,808
HDFS: Number of bytes written 0 3,839 3,839
HDFS: Number of large read operations 0 o 0
HDFS: Number of read operations 2 5 7
HDFS: Number of write operations 0 4 4
Name = Map 4 Reduce i
Data-local map tasks 0 o 1
Launched map tasks 0 o 1
Launched reduce tasks 0 o 1
Total megabyte-milliseconds taken by all map tasks 0 o 12,588,032
Job Counters Totalrlrmgahyle'millise(nndstaken by all reduce tasks 0 o 7.161,856
Total time spent by all map tasks (ms; 0 o 12,293
Total time spent by all maps in occupied slots (ms 0 o 12,293
Total time spent by all reduce tasks (ms 0 o 6,994
Total time spent by all reduces in occupied slots (ms] 0 o 6,994
Total vcore-milliseconds taken by all map tasks 0 o 12,293
Total vcore-milliseconds taken by all reduce tasks 0 o 6,994
Name - Map 2 Reduce 2
Combine input records 60,398 0 60,398
Combine output records 137 o 137
CPU time spent (ms) 7,050 2,550 9,600
Eailed shuffles 0 o 1]
GC time elapsed (ms! 564 432 996
Input split bytes 381 o 381
Map input records 30,200 o 30,200
Map output bytes 971,079 o] 971,079
Map output materialized bytes 3,447 o 3,447
Map-Reduce Framework Map output records 60,398 o] 60,398
Marnad Man antnite n 1 1

Obr. 5.3: Hadoop JobHistory web UL

5.1.2 Skripty Hadoop systému

Po nacitani virtudlnych strojov (sta¢i master a 1 slave) je potrebné Hadoop spustit oso-
bitne. Na spustenie slizi skript start-all.sh, ktory vsak vypiSe varovanie. Odporuca sa
spustif skripty postupne ako je uvedené na obrazku 5.4, kde prva c¢ast spusti Job History
Server. Druhy skript spusti NameNode, SecondaryNameNode a dva DataNode na kazdom
slave stroji. YARN Daemons (MapReduce Daemon), ResourceManager a NodeManager ku
kazdému datovému uzlu st spustené tretim skriptom.

Skripty sliziace na zastavenie ¢innosti systému vyzeraji obdobne, bud jeden prikaz

stop-all.sh, alebo postupne ako je zobrazené na obrazku 5.5. Prikazy na spravu HDFS
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hduser@master:~$ mr-jobhistory-daemon.sh start historyserver &&

start-dfs.sh && start-yarn.sh

Obr. 5.4: Spustenie Hadoop.
hduser@master:~$ mr-jobhistory-daemon.sh stop historyserver &&

stop-dfs.sh && stop-yarmn.sh

Obr. 5.5: Vypnutie Hadoop.

pouzivane v Hadoop shelle st podobné tym, ktoré sa vyuzivaji v beznych linux shelloch.
Ich zoznam je dostupny na strankach Apache Foundation. Na obrazku 5.6 je zobrazend
ukézka adresarov, ktoré sa nachadzaju v HDFS.

hduser@master:~$ hadoop fs -1s

Found 3 items

drwxr-xr-x - hduser supergroup 0 2017-03-20 18:27 input
drwxr-xr-x - hduser supergroup 0 2017-03-20 22:58 output
drwxr-xr-x - hduser supergroup 0 2017-03-20 22:58 pig_scripts

Obr. 5.6: Sibory v HDFS.

5.2 Analyza

Agregacné operacie boli prevedené nad siborom vo formate .csv, obsahujicom export pse-
ni¢nej muky z Kanady do réznych regiénov sveta od roku 1946 po rok 1987. Stbor pozostava
z 30200 riadkov a 7 stipcov, jeho velkost je 1.8 MB. Subor takejto velkosti nemdzme za-
radovat medzi zdroje velkych dat, kazdopadne Hadoop sa pouziva aj pri spracovani dat
s velkym poé¢tom riadkov a stipcov. Priklad je zobrazeny na obrazku 5.7. Cielom vsak bolo
testovat systém Hadoop a aplikovat zakladné agregac¢né operacie. Tie boli prevedend pomo-
cou skriptov v jazyku Pig Latin. Aplikovanych bolo devit skriptov obsahujicich agregacné
operacie: pocet, aritmeticky priemer, marimum, minimum a medidan. Hadoop spo-
l[ahlivo funguje aj na beznom pocitaci. K paralelnému spracovaniu vsak nedochidza, kedze
vyuziva iba jeden fyzicky stroj a nie desiatky az tisicky strojov v clustri. Doba spracovania

skriptu, ktory obsahuje vypocet aritmetického priemeru exportovanych hodnét vsetkych
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krajin spolu a aritmeticky priemer exportovanych hodnét jednotlivych krajin, bola 3 mi-
nity a 3 sekundy. Z toho Map faza trvala 2 mintty a 33 sekind. Pri opakovanom spracovani
toho istého vypoctu je Cas neporovnatelne nizsi, spracovanie rovnaké skriptu po druhykrat
trvalo iba 12 sekind. Vysledkom je, Zze Hadoop ma svoje uplatnenie nie len na spracova-

nie velkého mnozstva dat na stovkéch strojoch, kazdopadne az tam sa naplno prejavi jeho

potencial.

B | ¢ D E | F | G |
25641 (1986/02 Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 27
25642 |1986/03 Canada Wheat flour Jamaica v381014 (1.1.117 70
25643 (1986/04 Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 73
25644 |1986/05 Canada Wheat flour Jamaica v381014 (1.1.117 10
25645 (1986/06 Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 43
25646 [1986/07 |Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 274
25647 (1986/08B Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 70
25648 |1986/09 Canada Wheat flour Jamaica v381014 (1.1.117 104
25649 (1986/10 Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 143
25650 |1986/11 |Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 1877
25651 (1986/12 Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 55
25652 [1987/01 |Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 1813
25653 (1987/02 Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 125
25654 |1987/03 |Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 a9
25655 (1987/04 Canada Wheat flour Jamaica v381014 1.1.117 34
25656 |1987/05 Canada Wheat flour Jamaica v381014 (1.1.117 54
25657 [1966/01 Canada Wheat flour Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1796
25658 |1966/02 |Canada Wheat flour |Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1492
25659 (1966/03 Canada Wheat flour Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1007
25660 |1966/04 |Canada Wheat flour |Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 691
25661 (1966/05 Canada Wheat flour Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 2994
25662 |1966/06 |Canada Wheat flour |Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1675
25663 (1966/07 Canada Wheat flour Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 562
25664 |1966/08 |Canada Wheat flour |Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 2833
25665 (1966/09 Canada Wheat flour Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 2110
25666 |1966/10 |Canada Wheat flour |Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 2011
25667 (1966/11 Canada Wheat flour Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1634
25668 |1966/12 |Canada Wheat flour |Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1850
25669 (1967/01 Canada Wheat flour Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1710
25670 |1967/02 |Canada Wheat flour |Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1286
25671 (1967/03 Canada Wheat flour Leeward-Wind Islands v380996 1.1.118 1388

Obr. 5.7: Priklad vstupného stuboru.
5.3 Pig

Apache Pig je platforma na analyzu velkych datovych sad. Velkou vyhodou Pig programov
je ich struktira, ktora dovoluje paralelné spracovanie, tym padom je program schopny spra-
covavat velmi velké ddtové stibory [0]. Spracovanie za¢ina Map fédzou, kde si uskutoénené

jednotlivé Map tlohy. Ich vystup prichadza na vstup fazy Reduce, vykonavajicej Reduce
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ulohy. Pri pisani Pig skriptov nie je nutné vediet ako presne prebiehaji MapReduce fazy,

pretoze Pig ich vypocet riesi za uzivatela.

5.3.1 Popis pig skriptu

Na obrazku 5.8 je vytvorend reldcia input_file, ktora nacita sibor ulozeny v HDFS pomo-

cou operatoru LOAD. Vstavana funkcia Apache Pig PigStorage () rozdeli jednotlivé hodnoty

zo vstupného stuboru. Ako parameter funkcie sa zadava oddelovaé¢, v tomto pripade Ciarka,

podla ktorého st déta zo siboru rozdelené. Dalej bola definovana schéma pre ulozenie dat.

Schéma z prikladu je ukdzana v tabulke 5.2.

input_file = LOAD ’/user/hduser/input/wheat_exports.csv’ using PigStorage (’,’)

as (date:chararray, geo:chararray, export:chararray, dest:chararray, vec:chararray,

coordinat:chararray, value:int);

Obr. 5.8: Nacitanie vstupného stboru pomocou Pig Latin.

stipec date geo export dest vec coordinat | value

datovy typ | char array | char array | char array | char array | char array | char array | int

Tabulka 5.2: Schéma input__file.

Vytvorena relacia export_raw odstrani hlavicky zo vstupného siiboru. Relacia avg_dest_grp
zoskupi reldciu export_raw podla pola dest v definovanej schéme, ktoré obsahuje destinacie
exportu. Ukazka relacii sa nachadza na obrazku 5.9.
export_raw = FILTER input_file BY geo != ’GEQ0’;

avg_dest_grp = group export_raw by dest;

Obr. 5.9: Operécie filter a group.

Relécia je zlozend z tzv. bag of tuples. Tuple je zoradend mnozina poli ohranicend ,,()*“
V uvedenom priklade tuple obsahuje sedem poli. Kolekcia takychto tuple sa nazyva Bag,
ohranic¢enych ,{}“ Na priklade na obrazku 5.10 je zobrazena Bag s dvomi tuple. Relacie
v Pig skriptoch st podobné relaciam v databazach, kde jednotlivé tuple predstavuja riadky

databazovej tabulky. Narozdiel od relacnych databazovych tabuliek, Pig relacie nevyzadujt,
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aby kazda tuple obsahovala rovnaky pocet poli. Tak isto nieje nutné, aby poliam na rovnakej

pozicif (stipcoch ) zodpovedal rovnaky datovy typ [0].

(Jamaica,{(1986/02,Canada,Wheat flour,Jamaica,v381014,1.1.117,27),

(1986/03,Canada,Wheat flour,Jamaica,v381014,1.1.117,70), ... });

Obr. 5.10: Bag of tuples.

Na obrazku 5.11 je znazornené pouzitim agregacnej funkcie AVG, ktora iteruje relé-
ciou avg_dest_grp dostavame vysledok, ktory predstavuje aritmeticky priemer mnozstva
exportovaného do jednotlivych regionov. Relacia je ulozena do siiboru v HDFS, ktory bol
vytvoreny v adresari so zadanou cestou pomocou operatoru STORE. Po dspesnom vypocte
su vytvorené dva subory: part-r-00000, ktory obsahuje vysledok vypoctu a sibor _SUC-
CESS, ktory je prazdny, ale signalizuje tispesné ukonéenie vypoétu. Cast vysledného siiboru
je zobrazena na obrazku C.2.
avg_dest = foreach avg_dest_grp generate group as grp, AVG(export_raw.value);

STORE avg_dest INTO ’/user/hduser/output/avg_dest’;

Obr. 5.11: Pouzitie agregacnej funkcie AVG.

Pre ostatné agregacné operacie je mozné pouzit funkcie COUNT (), MAX (), MIN() a SUMQ).
Pre median bola pouzitd UDF z kolekcie Apache DataFu, priklad je zobrazeny v prilohe
C.1.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom bakalarskej prace bolo zoznamit sa s technolégiu spracovania Big Data Hadoop a
realizovat niektoré operdcie OLAP pre podporu rozhodovania na vhodnej vzorke dat. Tech-
nolégia Hadoop bola nainstalovana na tri virtudlne stroje osobného pocitaca. Z operacii
OLAP boli realizované agregacné funkcie: pocet, aritmeticky priemer, maximum, minimum
a median pomocou MapReduce frameworku Pig. Priebeh a funkcionalita skriptov s reali-
zovanymi operdciami je blizsie popisany v kapitole pat.

Pri podmienkach s jednym fyzickym strojom nebolo mozné paralelne spracovanie realne
velkych dat o velkosti terabytov ¢i petabytov. Agregacné operacie boli vsak realizované
technol6giou Hadoop, ktory je Tahko skdlovatelny na viacero strojov. V pripade zabezpecenia
vypoctového clustru je mozné tento systém jednoducho prispésobit a vyuzif na analyzu Big

Data.
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Prilohy
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Priloha A

Obsah DVD

text bakalarskej prace vo formate pdf a KTEXsibory

e input, obsahujtci vstupny sibor

output, obsahujtci vystupné sibory

e pig_scripts, obsahujici jednotlivé skripty
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Priloha B

Zakladne Hadoop prikazy

Priklady st uvedené pre pouzivatela hduser.

e Prehladavanie suborov v HDF'S:

hadoop fs -1s.

e Pre vytvorenie adresaru v HDFS sa pouziva prikaz:

hadoop fs -mkdir -p /user/hduser/ndzov_adresaru.

e Pridanie suboru do adresara v HDFS:

hadoop fs -put siubor /user/hduser/adresar.

e Vymazanie suboru z HDFS:

hdfs dfs -rm -r hdfs://master:9000/user/hduser/sibor.

e Skopirovanie suboru z HDFS do lokalneho FS:
hadoop fs -get /hdfs/source/path /localfs/destination/path

hadoop fs -copyToLocal /hdfs/source/path /localfs/destination/path

e Pristup ku Grunt shellu pre vyuzivanie Pigu, pomocou prikazu pig.

e Spustanie skriptu pomocou napr.:

exec hdfs://master:9000/user/hduser/pig_scripts/wheat-avg.pig
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Priloha C

Obrazky

register fusr/local/pig-0.16.0/datafu-pig-incubating-1.3.1.jar
DEFINE Median datafu.pig.stats.StreamingMedian();

input_file = LOAD '/user/hduser/input/wheat exports.csv' using PigStorage (',') as (date:chararray,
geo:chararray, export:chararray, dest:chararray, vec:chararray, coordinat:chararray, value:int);

export_raw = FILTER input_file BY geo != 'GEO' AND value != 0;

grp_median = group export_raw all;
median = foreach grp_median generate Median(export_raw.value);

STORE median INTO '/user/hduser/output/median';

Obr. C.1: Priklad agregac¢nej funkcie median.

46



Fiji 4.357976653696498
Iran 30.95330739299611
Iraq 56.97424892703863
Peru 14.132295719844358
Togo 255.316326530061226
Benin 39.42040816326531
Burma 204.39688715953307
Chile 2.5673469387755103
Gabon 1.325358851674641
Ghana 399.46692607003894
Haiti 270.6225680933852
India 251.2295719844358
Italy 11.622568093385214
Japan 18.31906614785992
Kenya 6.726708074534161
Libya 0.3333333333333333
Qatar 0.8521400778210116
Spain 1.3347639484978542
Sudan 687.7177033492823
Syria 260.2684824902724
Zaire 116.15953307392996
Angola 26.626459143968873
Belize 35.89185058365759
Brazil 31.514285714285716
Cyprus ©68.7704280155642
France 0.40271493212669685
Greece 63.459143968871594
Guinea 37.09727626459144
Guyana 37.1556420233463
Israel 76.29387755102042

Obr. C.2: Priklad vystupného suboru.
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