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ABSTRAKT

Ragula, Milan: BIG DATA amoznosti ich spracovania. — Ekonomicka univerzita
Vv Bratislave. Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra aplikovanej informatiky. — Veduci

zéaverecnej prace: doc. Ing. Gabriela Kristova, CSc.

Praca sa zaobera moznostou spracovania vel’kého mnozstva nestruktarovanych dat —
Big Data, s cielom vytazit’ z nich informacie, ktoré by organizaciam lep$ie pomohli poznat
zakaznika, jeho spravanie a zaujmy voci ich sluzbam a produktom, ktoré ponukaju. Tato
problematika sa oznacuje anglickym pojmom ,,Customer Intelligence* alebo zakaznicka
inteligencia.

V teoretickej Casti analyzujeme sucasny stav problematiky Big Data, ako aj pravny
a moralny aspekt analyzy neStruktirovanych dat. Taktiez v teoretickej Casti prace sme
detailne rozobrali problematiku platformy Big Data, jednotlivé charakteristiky, ktorymi sa
vyznacuje, ako aj moznosti ich vyuzitia. Popisali sme tu konkrétne technologie, ktoré sluzia
na analyzu vel’kého mnoZzstva dat.

V praktickej ¢asti sme popisali metodiku, metoddy skimania a zakladné ciele tejto prace.
V tejto Casti sme sa venovali samotnej analyze ziskanych dat, kde sme popisali navrh
technického riesenia a sposob spracovania, ¢i analyzovania problematiky Big Data pomocou
nami zvoleného néstroja. Navrhované rieSenie je nasledne implementované a zarovenl sme
demonstrovali prinosy Big Data analytics na prikladoch pocétu hovorov v oblasti
telekomunikacii v ramci Slovenskej republiky za mesiac januar, februar a marec r. 2017.
Analyzujeme kategorie ako su vek zakaznika, kraj, kde sa dany pouzivatel’ nachadza v dobe
hovoru, mobilny telefon, z ktorého je hovor uskuto¢neny, zakaznicky segment a typ siete.

Nasledne sme ponukli interpretaciu danych vysledkov.

Kracové slova:

velké data, python, databazové systémy, nestrukturované data, vizualizacia



ABSTRACT

Ragula, Milan: BIG DATA and the possibility of processing. — University of Economics in
Bratislava. Faculty of Business Informatics; Department of Applied Informatics — Tutor of

thesis: doc. Ing. Gabriela Kristova, CSc.

This paper work deals with the possibility of processing large amounts of unstructured
data — so called Big Data - to get information from them that would help organizations better
understand their customers, their behavior and interests, especially towards the
organizations, their services, and the products they offer. This system is called Customer
Intelligence. In the theoretical part of the paper we analyze the current state of the Big Data
as well as the legal and moral aspects of the analysis of unstructured data. Also in the
theoretical part of the thesis we provide detailed overview of the problems of the Big Data
platform, their individual characteristics, as well as the possibilities of their use. We have
also described specific technologies that are used to analyze a large amount of data.

In the practical part we have described methodology, methods of investigation and basic
objectives of this work. We devoted this section to our analysis of the data obtained,
describing the technical solution and how to process or analyze the Big Data using the tool
we have selected. The proposed solution is subsequently implemented and demonstrates the
benefits of Big Data analytics on examples of telecommunication calls within the Slovak
Republic for the period of January, February and March 2017. We provide an analysis of
categories such as customer age, region where the call is realized, the mobile phone from
which the call was done, the customer segment, and the type of network. Then we interpret
and describe the outcomes of our analysis.

Keywords:
Big Data, python, database system, unstructured data, visualisation
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, Big Data is like Sex in High School — Lots of people are talking about it, but few are
having it.”

(Eric Hansen,)

Uvod

Zijeme v dobe, kde sa vetko naokolo nas riadi informaciami, ktoré obsahuju ¢oraz viac
dat. Informacie a data sa stavajiu vyznamnymi komponentami tspechu vsetkych subjektov
na trhu. Jednou z hlavnych potrieb businessu je potreba dostat’ ¢o najrychlejsie a co
najjednoduchsie tie spravne informécie 0 spravnej osobe, na spravne miesto a v spravnom
case. Mnozstvo dat, ktoré ako spolo¢nost’ kazdy deil generujeme a s ktorymi sa musime

stretavat’ je vcelku nepredstavitelné. Podla autora O’Reilly priblizne ide o:

» kazdy den viac nez 144,8 miliard emailov,
» kazd( minutu pribudne na server Youtube 72 hodin videa,
» kazdi minutu spracuje vyhl'adava¢ Google cez 2 milidny vyhl'adavacich dotazov,

» kazdu sekundu generuje urychl'ovac¢ ¢astic v CERNu 40 terabajtov dat.

Global IP Traffic & Service Adoption Drivers

By 2019: More Internet

Users

¥ ";&J, More Devices &

1P Brodb Connections
Growth
Projections Faster Broadband

Speeds

2014 2019
2.8 Billion 3.9 Billion

2014 2019
14.2Billion 24 .4 Billion

2014 2019
20.3Mbps 42.5Mbps

More Video 2014 2019
Viewing 67 % of 80% of
Traffic Traffic
Lol Global IP Traffic Forecast, 2014-2019

Obrazok ¢. 1: predpokladany narast online dat od r. 2014 do r. 2019

Zdroj : http://www.cisco.com/

Motivéaciou pre vypracovanie diplomovej prace na tému ,velkych dat* je okrem
prezentovania vlastnych vysledkov a poznatkov aj medialny Sum okolo technologie pre

spracovanie problematiky Big Data.
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Samotna praca sa skladé z troch hlavnych ¢asti a viacerych podkapitol.

V prvej kapitole si objasnené vychodiska a jednotlivé pojmy potrebné pre pochopenie
skimanej problematiky. V ramci kapitoly st objasnené definicie skiimanych systémov.
V tejto kapitole su tiez uvedené konkrétne poznatky pre lepsie pochopenie problematiky Big
Data — vel’kych objemov dat.

Druhé kapitola je spracovana tak, aby poskytla charakteristiku nami vybraného nastroja
pre spracovanie a analyzu vel’kého objemu dat a taktiez popisujeme metddy spracovania dat.

V poslednej kapitole implementujeme jednu nami zvoleni metédu  z mnohych
moznych technologickych rieseni problematiky v oblasti Big Data. Tato pripadova studia sa

sklada z viacerych casti podl'a objektu naSej analyzy.

13



1 Sucasny stav problematiky doma a v zahranici

1.1 Big Data

, You can have data without information, but you cannot have information without data. “

(Daniel Keys Moran)
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Obrdzok ¢. 2: zndzornenie schémy Big Data

Zdroj : http://www.informatieplaats.nl/big-data/

1.1.1 Pojem ,,Big Data*

,»lechnologie Big Data opisujii novll generaciu technologii a architektar, ktoré su
navrhnuté tak, aby ekonomicky extrahovali hodnotu z vel'mi velkych objemov udajov,
umoziujuc vysokt rychlost’ zachytenia, objavovanie alebo analyzu“ (Minelly M., 2013,
s.12). Tato definicia naznacuje, ze Big Data je stibor technologii, ktoré maju za ciel’ spravu
a analyzu vel'kého mnozZstva prevazne nestrukturovanych dat pre ziskanie vysledkov, ktoré
by sa dali finan¢ne zhodnotit’.

Pre orientaciu v tejto zaplave informécii st uz dlhsiu dobu vyuzivané r6zne analytické
nastroje s cielom ul'ahCit’ rozhodovanie, zrychlit' procesy, zviditelnit' urcité extrémne
hodnoty v datach a podobne. Tieto nastroje sa oznacuju ako Business Intelligence a vedia

pracovat’ s takzvanymi Struktirovanymi datami (ako st data ulozené v databdzovych
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systémoch) a so zaplavou novych druhov dat, nestruktirovanych informadcii, si nevedia
poradit’.

Druhou - s prvou vel'mi tzko zviazanou vyzvou businessu je jeho nikdy nekonciaca
potreba dokonale porozumiet’ zakaznikovi a dlhodobo ponukat’ sluzby a produkty, o ktoré
naozaj javi zéujem a ktoré uspokojuju jeho potreby. Zaroven je potrebné s danym
zakaznikom budovat vztah.

RieSenie oboch tychto vyziev vyZzaduje zapojenie principov a technologii, ktoré tu
doposial’ neboli a ktoré de facto vytvaraji nové odvetvie Big Analytics. Tito Specialisti
spracovavaju obrovské mnozstvd réznych dat s dorazom na neStruktirované data
(predovsetkym v textovej podobe). Vyuzivanie tychto pokrocilych analytickych metod pre
lepSie poznanie a pochopenie nielen vlastného businessu, dodavatel'ov, ¢i zakaznikov ale aj
vzt'ahov medzi subjektmi na trhu, kde dand organizécia funguje, je v sti¢asnej dobe prakticky
na zaciatku. Ich implementéciou sa da ziskat’ silnd konkuren¢na vyhoda. Avsak tento stav
nemusi trvat’ dlho a vel'mi rychlo sa blizi doba, kedy budu tieto praktiky nutnostou pre
prezitie na silne konkurenénom globalnom trhu. Organizacia, ktora premeska tato dobu,
bude mat’ vel'mi t'azkl poziciu dohnat’ ostatnych hracov na trhu, pricom sa jej to nemusi ani
podarit’.

Big Data su vel’ky pojem dnesnej doby, ktoré menia premyslanie I'udi nad tym, ¢o st
vlastne data, ¢o sa z nich da ziskat’, a ako sa daju tieto informacie vyuzit' pre d’alsi rast
organizacie. Big Data pritom nie st aplikacia alebo produkt, ktory sa da kupit,
implementovat’ a hned’ pouZzivat’, je to platforma, filozofia a cely novy spdsob uvazovania.

K pokrocilej analyze dat je pravdaze potreba dostatocného mnozstva dat v dostato¢ne;j
kvalite. V datach musia byt’ zaujimavé informacie, ktoré z nich moézeme vyt'azit’ a nasledne
pouzit’.

"Big Data st charakteristické velkymi objemami dat, vysokou rychlost'ou spracovania
alebo vysokou skalovatel'nostou informacnych prostriedkov, ktoré vyZzadujii noveé formy
spracovania, umoznujuce lepSie rozhodovanie, zistovanie poznatkov a optimalizaciu
procesov" (Minelly M., 2013, s. 52). Za Big Data povazujeme teda také data, ktoré sa nedaju
ukladat’ ani spracovavat tradicnymi technologiami. Tieto data si tak kapacitne narocné, Ze
ich nemo6zme ulozit’ na jeden disk, a je teda potrebné ich ulozit’ na viac pamét'ovych médii.
Big Data su zaroven brané ako ve¢né data, takze nie je nutné Ziadne data mazat’ iba pridavat’
nové. Co je raz v datach zachytené, ostava v nich navzdy. Preto je hlavni poziadavka na
rozsirenie tohto tloZzného priestoru za chodu a podl'a potreby (teoreticky az do nekonecna).

Vypocty nad tymito ddtami sa musia uskutoctovat’ distribuovane.
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Koncept Big Data meni i samotny postup vypoctu, kde sa uz neprestiivaji data na jedno
miesto kvoli vypoctu, ale vypocet sa pomocou Specialnych algoritmov Map & Reduce
distribuuje blizSie k datam. Vysledok sa nasledne dosiahne postupnym redukovanim
medzivysledkov. Prave paralelné spracovanie a pristup k informaciam umoznuje rieSeniam
postavenym na tomto principe o dost’ vyssiu rychlost’ a robustnost’ oproti Standardnym
systémom (Sathi A. 2012).

Rozdiel medzi tymto pristupom abeznou Business Intelligence znazornuje nasledujuci

obrazok ¢. 3.

Deskriptivni analytika Prediktivni analytika Preskriptivni analytika
e Co akdy se stalo? e Co se pravdépodobné e Jaka je nejlepsi
e Na coto mélo vliva jak stane pristé? odpovéd?
casto se to stavalo? e Co kdyz tento trend e Jaky je nejlepsi mozny
e Jaky je problém? bude pokracovat? vysledek za danych
e Cokdyz..? okolnosti?
e Jake existuji lepsi
moznosti?
Statistika VytéZovani dat Optimalizace

Prediktivni modelovani
Strojové uceni
Predpovédi

Simulace

Business Intelligence Big Data Analytics

Informaéni management

Obrazok ¢. 3: rozdiel medzi business intelligence a big data analytics

Zdroj : https://www.beapp.sk/aplikacie/7-glik

Dalsim dolezitym benefitom konceptu Big Data je fakt, Ze celé riesenie sa da zostavit
iba s vyuzitim komoditného hardware rieSenia ¢i servermi. Napriklad ide o spolo¢nosti ako
Google alebo Facebook, ktoré maji svoje datové centra zostavené z relativne lacnych
pocitatov zapojenych v obrovskom pocte paralelne, ¢o im dodava potrebny vykon. Pri
vypadku jedného uzla ho mézeme l'ahko nahradit’ inym, ktory prevezme jeho pracu.

Hlavny rozdiel oproti beznym analytickym pristupom je pri samotnom kladeni dotazov.
Big Data, tym, ze uchovavaju vsetky dostupné informécie v ich pévodnej podobe bez ohl'adu
na format a StruktGru, umoznuju zadavat' akékol'vek otazky, ato aj také, ktoré v dobe
zhromazd’ovania dat eSte neboli zname, alebo sa nevedelo, Ze ich jedného dia niekto bude
potrebovat’ zodpovedat. To je presny opak tradi¢nej databazovej Struktary, ktord svojou

pevne definovanou S$truktirou z principu obmedzuje mnozinu dotazov. Pokial’ sa chce
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pouzivatel na takto ulozené data pozriet novym pohl'adom, z in¢ho uhla, ktory nebol v plane
pri povodnom navrhu databazy, ma Castokrat problém, alebo sa musi Struktura databazy
upravit’ a data do nej spétne prekonvertovat’.
Je treba podotknut’, Ze Big Data nemenia ni¢ na principoch analytickej prace, iba
Vv niektorych jej aspektoch podstatne roz§iruji moznosti :
» Vyuzitie v§etkych dostupnych dat pre vytvorenie modelu (predtym iba vzorka).
» Kombinacia viac analytickych modelov atechnik s cielom zlep$it' a spresnit’
vysledok.
» Samo uciace algoritmy, ktoré sa ucia nové ziskané informacie, a d’alej tak spresnuja
svoje vysledky.

» Vyuzitie prediktivnych modelov prakticky v realnom case.

1.1.2 Sucasnost’

V roku 2009 sa objavil novy virus chripky oznac¢ovany ako HINI, ktory kombinoval

prvky virusov spdsobujlicich vtac¢iu a prasaciu chripku a rychlo sa §iril. Po niekol’kych
tyzdiioch sa pracovnici hygienickych sluzieb zacali obavat’ prichodu nebezpecnej pandémie.
Proti novému virusu nebola rychlo dostupna ziadna vakcina a preto zdravotnici mohli iba
dufat’, ze sa im podari postup nakazy spomalit’. Na to by ale potrebovali vediet, kde sa uz
choroba vyskytla.
Agentura CDC (Centers for Disease Control and Prevention), ktora je sti¢ast’ou amerického
ministerstva zdravotnictva, poziadala lekarov, aby poskytli informacie o novych pripadoch
chripky. Obrazok o pandémii, ktory mohla agentura vytvorit’ z tychto hlaseni, bol v§ak vzdy
0 jeden ¢i dva tyzdne oneskoreny. Tak sa mohli 'udia obratit’ na lekarov aZ po niekol’kych
dnoch problémov. Kvoli neaktualnym udajom bola agentara v najkritickejsich dnoch tplne
paralyzovana.

Niekol'ko dni pred tym, ako sa virus HIN1 dostal do novinovych titulkov, ndhodou
odbornici z internetového giganta Google publikovali vo vedeckom Ccasopise Nature
zaujimavy c¢lanok. Autori v iom vysvetlili, ako mdzZe spolo¢nost’ Google predpovedat’
Sirenie chripky v USA, ato nielen na celoStatnej trovni ale aj vroznych oblastiach
a dokonca aj Vv jednotlivych $tatoch. Spolo¢nost’ to dokazala sledovanim toho, ¢o l'udia
vyhladéavali na internete. Vdaka tomu, ze Google spracuje kazdy den viac nez tri miliardy
vyhladavajucich dotazov a vsetky uklada, ma na spracovanie dostatok dat. Spolo¢nost

zhromazdila 50 miliénov vyhladavajicich terminov, ktoré Ameriania najCastejSie
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vyhl'adavali a porovnala tento zoznam s datami agentiry CDC o Sireni chripky medzi rokmi
2003 a2008. Cielom bolo identifikovat’ oblasti zasiahnuté virusom chripky podla slov
zadavanych do internetového vyhladavaca. O podobni analyzu internetovych
vyhladavajucich terminov sa pokusili aj ini, ale nikto nemal k dispozicii tol’ko dat,
vypoctového vykonu a ani Statistickych znalosti ako spolo¢nost’ Google.

Takze spolocnost” Google zostavila program, ktory hl'adal koreldciu medzi frekvenciou
ur¢itych vyhladavajtcich dotazov a Sirenim chripky v Case a priestore. Pri testovani
vyhladavacich dotazov spracovali celkom neuveritelnych 450 miliénov rdznych
matematickych modelov a porovnavali pritom svoje predpovede so skutocnymi pripadmi
chripky, ako ich zachytila agentira CDC v rokoch 2007 a 2008. Ukéazalo sa, ze ich software
naSiel kombinaciu 45 vyhladdvajicich terminov, ktoré po zahrnuti do jedného
matematického modelu vykazovali silnd korelaciu medzi svojimi predpoved’ami
a oficidlnymi celostatnymi ¢islami. Podobne ako agentura CDC dokazal tento model ur€it’,
kam sa chripka rozsirila. Na rozdiel od dat CDC mohol vsak tieto informacie poskytovat
takmer v realnom case a nie o tyzden alebo dva tyzdne neskor ako data od CDC.

Ked’ sa teda v roku 2009 objavila epidémia virusu HIN1, ukazalo sa, Ze systém spolo¢nosti
Google je uzito¢nej$im a v€asnejsim indikatorom nez vladne Statistiky.

Metoda spolocnosti Google sa prekvapivo zaobide bez spoluprace lekarskych ordinécii.
Miesto toho je zaloZend na ,,velkych datach* (Big Data), vd’aka ktorym mdze spolo¢nost’
inovativnymi sposobmi spracovavat’ informdcie a ziskavat uZitocné a cenné poznatky
0 vyrobkoch a sluzbach. Preto starostlivost’ o verejné zdravie je iba jednou z mnoho oblasti,
ktoré Big Data zasadne ovplyviiuju. Vel'ké data menia podobu celych podnikovych oblasti
(Mayer-Schonberger V. — Cukier K. 2014).

1.1.3 Dovody pre vyuzivanie technologie Big Data

Ako zékladné dovody pre vyuZivanie technoldgie Big Data m6Zeme spomenut’ princip
¢iernej skrinky a presnost’.

Princip ciernej skrinky ndm hovori, Ze na trhu sa nachadza mnozstvo dostupnych
platforiem, ktoré ndm umoZznuju spracovavat vel’ké mnozstvo neStruktarovanych dat
konzervativnym sposobom. Tieto systémy st naro¢né najma na pociatocnu implementaciu
a vyladenie. Technolégia Big Data sa nezaujima o vnitorné vztahy medzi datami
a neanalyzuje sposob ziskavania dat, jednoducho tieto komplikované kroky implementacie

abstrahuje, takZe cely proces implementacie vyrazne zjednodusuje.
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Ked’ze Big Data technoldgia riesi spracovavanie vel’kych objemov dat, nie je mozné
presne analyzovat’ kazdy datovy subor. Konvencné spdsoby sa snazili pri spracovavani dat
chybné hodnoty eliminovat’ alebo opravit. Naopak Big Data do analyzy zahfniaju chybné
hodnoty, takze ocakavany vysledok pri spracovavani nie je uplne bezchybny. Na druhej

strane vysledok analyzy je takmer totozny so skuto¢nostou.

By 2015

S50x

50x — Data managed within enterprise data centers

14 . . rowing from 0.8 Z8s in 2009 to 35 ZBs in 2020

26x — Mobile Data Traffic growth from mobile devices

10x — Servers worldwide growth 2
Sx — IP-based Video and real-time applications growt}t

4x — IP traffic growth

Obrazok ¢. 4: Trendové krivky objemu dat v case

Zdroj: http://www.cisco.com/

1.1.4 Customer Intelligence

Zéakladnou otazkou Customer Intelligence v problematike Big Data vseobecne je ,,Aky
druh informaécii o klientoch Big Data obsahuju a ako sa daja vyuzit?* (Novotny O., Pour J.,
Slansky D., 2005, s. 35). Je dolezité mat’ data, ale dolezitejsie je vediet’, o s nimi mézeme
vykonavat’, aké vystupy z nich mézeme ocakavat’ a ako tieto vystupy mézu byt vyuzité

v businesse.
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Obrazok ¢. 5: Big Data v oblasti customer intelligence

Zdroj : https://sk.pinterest.com/pin/560064903633213973/

Typy dat
Big Data nam umoziuja zahrnat’ do analytického procesu akékol'vek data bez ohl'adu na
format, takZe musime mysliet’ vo vel'kom. Ako priklad novych zdrojov informacii mézeme

uviest’ nasledujuci zoznam:

internetové data — socialne média, webové diskusie, ¢lanky, clickstream,
priméarny vyskum — ankety, dotazniky, pozorovania, experimenty,
sekundarny vyskum — business data, data o konkurencii a trhu, reporty,
obrazové data — obraz, satelitné snimky, video, sledovanie,

geolokacné informéacie — mobilné data, GPS,

YV V V V V V

data zo zariadeni — senzory.

Priklad vyuzitia dat

Zaujimavym prikladom vyuzitia platformy Big Data modze byt napr. sledovanie
,clikstreamu®, teda detailného zdznamu pohybu mysi napriklad v elektronickom obchode.
Dalej mbzeme uviest' ako priklady vyuzitia platformy Big Data zdravotnictvo, vySetrovanie

alebo telekomunikacie, ktorej problematike sa budeme venovat’ aj v tejto praci.
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1.1.5 Korelacia

Vo svete malych dat je korelacia medzi dajmi uzito¢na ale v pripade velkych dat je
naozaj neocenitel'nd. Prostrednictvom nej mozeme ziskavat nové poznatky I'ahsie, rychlejsie
a jasnejsie nez doteraz.

Princip korelacie spociva v tom, ze kvantifikuje staticky vztah medzi dvomi datovymi
hodnotami. Silna korelacia ukazuje, Ze ked’ sa meni jedna datova hodnota, s vysokou
pravdepodobnost’ou sa bude menit’ aj druha hodnota. So silnymi korelaciami sme sa stretli
pri systéme Google Flu Trends: ¢im viac I'udi v urcitej lokalite vyhl'addva pomocou Google
isté terminy, tim viac 'udi v danom mieste ma chripku. Slaba korelécia naopak ukazuje, ze
pri zmene jednej datovej hodnoty sa druh4 prili§ nemeni. Keby sme spo¢itali korelaciu dizky
vlasov a subjektivneho §t'astia, zistili by sme, Ze dizka vlasov nam toho o spokojnosti danej
osoby moc nepovie. Vd’aka koreldcidm nemusime pri analyze daného javu skimat’ jeho
vnatorné principy, ale naopak mdzeme len identifikovat’ uzitony zastupny jav. Je treba
podotknut’, Ze ani silné korelacie nebyvaju dokonalé. Je mozné, Ze sa dva javy spravaju
podobne iba zhodou okolnosti. Korelacia nam nedava ziadnu istotu ale pravdepodobnost’
s akou sa dané dva javy navzajom ovplyviiuju. Pokial’ je vSak korelécia silna, znamena to,
ze vztah je dost’ pravdepodobny.

Vd’aka tomu, Ze ndm korelacia umoziuje identifikovat’ veI'mi dobra nahradu za urcity
jav, pomaha ndm zachytit’ pritomnost’ a predpovedat’ buducnost: v pripade ak jav A nastava
Casto spolu s javom B, mdzeme sledovat’ vyskyt javu B a predpovedat’, ze dojde k javu A.
Pomocou javu B ako zastupcu mdézeme zaznamenat’, o sa pravdepodobne deje s javom A,
aj ked jav A nedokézeme pozorovat’ ani merat’ priamo. Ddlezité je, Ze ndm tento postup
umoziuje odhadovat, ¢o sa s javom A stane v budicnosti. Pomocou korelacie samozrejme
nedokazeme predpovedat’ budicnost’ s istotou ale len s urcitou pravdepodobnost'ou. Avsak

tato moznost’ je mimoriadne cenna (Mayer-Schonberger V. — Cukier K. 2014).

Vyuzitie korelacie

Opodstatnenost’ ddleZitosti vyuzitia korelacie si méZeme ukéazat’ na priklade firmy,
ktora v roku 1997 zacinala predavat’ knihy cez internet. Len za dva roky svojej existencie
firma dosiahla zna¢ny uspech. Obchod mal adresu Amazon.com. Historia spolo¢nosti
Amazon je sice pomerne znama, ale malo I'udi vie, ze obsah na ich stranke povodne tvorili
Pudia. Editori a Kritici hodnotili a vyberali tituly, ktoré nasledne Amazon propagoval na

svojich strankach. Boli zodpovedni zato, ¢omu sa hovorilo ,,§tyl Amazonu* a o spolocnost’
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pokladala za jedno zo svojich kI'aCovych aktiv a svoju konkurenénti vyhodu. Vtedajsi ¢lanok
v novinach Wall Street Journal ich oznacil za najvplyvnejSich literarnych kritikov v celej
zemi, pretoze na zaklade ich ¢lankov sa predavalo mnozstvo knih.

Nasledne sa vSak Jeff Bezos, zakladatel a CEO Amazonu zacal pohravat’ zo zasadnou
myslienkou: ¢o keby spolocnost’ dokazala zdkaznikom odporucit’ konkrétne knihy na
zaklade ich individudlnych nakupnych preferencii? Od zaciatku svojej existencie Amazon
zaznamenaval mnozstvo udajov o svojich zakaznikoch: ¢o kupuju, na ktoré knihy sa iba
pozreli, ale nekupili ich, ako dlho si ich prezerali a ktoré knihy si dali do kosika spolo¢ne.
Dat bolo tol’ko, ze ich Amazon najskor spracovaval konvenénym sposobom a to tak, ze
vybral z nich vzorku ati potom analyzoval, aby naSiel podobnosti medzi zakaznikmi.
Vysledné odporucenia neboli prili§ presné. Ked’ ste si kapili knihu o Pol'sku, systém vas
zaplavil publikaciami o strednej Europe. Po nakupe knihy o malych detoch ste dostavali
ponuky na d’alSie knihy rovnakého druhu. Systém spravidla navrhoval malé odchylky od
predchadzajucich nakupov.

RieSenie objavil Greg Linden. Uvedomil si, Ze systém odpori¢ani nemusi porovnavat
pouzivatel'ov s inymi 'ud’'mi, €o bol technicky naro¢ny proces. Stacilo ndjst’ asociaciu medzi
samotnymi produktami. V roku 1998 Linden a jeho kolegovia podali ziadost’ o patent na
kolaborativne filtrovanie medzi polozkami, ako sa tito metéda oznacuje. Tato zmena
pristupu mala zdsadny dopad.

Vzhl'adom nato, Ze vypocty bolo mozné uskuto¢nit’ vopred, odporucanie bolo bleskovo
rychle. Metoda bola taktiez vSestranna a bolo ju mozné nasadit’ v r6znych kategoriach. Ked’
sa Amazon pustil do predaja inych produktov ako knih, dokazal rovnakym sposobom
odporucit’ napr. filmy a rézne iné produkty, ktoré mal vo svojom portfoliu. A odporti¢ania
boli omnoho lepsie ako predtym, pretoze systém spracovaval vSetky data. Takze sa musela
spolo¢nost’ rozhodnut’ ¢o sa bude zobrazovat’ na webe. Poc¢itatom generovany obsah typu
osobnych odporuc¢ani azoznamov bestsellerov, alebo recenzie napisané internymi
redaktormi Amazonu? Co hovoria data alebo kritici? Tuto bitku bojovali po¢itagové mysi
S l'ud’'mi.

Ked” Amazon uskuto¢nil pokus a porovnal predaje, ktoré redaktori dosiahli, s predajmi,
ktoré zabezpeCil pocitacom generovany obsah, vysledky boli Uplne odlisné. Material
vytvoreny na zaklade dat generoval omnoho vys$si objem predaja. Pocita¢ nemusi vediet,
preco citatel’ Ernesta Hemingwaya méze mat’ zaujem o knihu F. Scotta Fitzgeralda. Ale na
tom nezalezi. Nakoniec bol tim redaktorov rozpusteny. Odhaduje sa, Ze v sti€asnosti tretinu

vSetkych  predajov  spolo¢nosti  Amazon zabezpeCuji ich systémy odporuceni
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a pouzivatel'ského prisposobenia. Vd’aka tymto systémom Amazon vyradil z hry mnoho
svojich konkurentov — nielen velké knihkupectva a hudobné predajne, ale taktiez miestne
knihkupectva, ktoré sa domnievali, ze je pred technologickymi novinkami ochrani ich
osobny pristup. Tisice webov, ktoré nasleduju pristup Amazonu, dokazu odporucit’
produkty, obsah, priatel'ov a skupiny, bez toho aby autori tychto systémov vedeli, preco

maju uzivatelia takéto zaujmy (Mayer-Schonberger V. — Cukier K. 2014).

1.2 Zakladné charakteristiky
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Obrazok ¢. 6: Zakladné charakteristiky ,,velkych dat*

Zdroj:https://www.promptcloud.com/blog/The-4-Vs-of-Big-Data-for-Yielding-Invaluable-Gems-of-
Information

Napriek tomu, Ze ohladne presnej definicie Big Data existuje mnoZstvo dohadov,
ustalili sa niektoré charakteristiky, ktoré¢ maju vSetky Big Data spolo¢né, ktoré ich odlisuju
od tych beznych, zvladnutelnych dat. Vacsina zdrojov uvadza charakteristiky Volume (teda
mnozstvo dat), Velocity (rychlost’ akou data pribudaja) a Variety (r6znu podobu a format
dat). K tymto trom zakladnym charakteristikdm (3V) spolo¢nost’ IBM identifikovala este
jednu - Veracity, charakteristiku, ktora predovSetkym riesi uplnost’ a doveryhodnost’
spracovavanych dat. Dal3ie charakteristiky mozu postupne pribudat’, ¢o je dokazom toho, Ze

proces poznavania Big Data je eSte len na zaciatku ( O’Reilly. 2012).
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1.2.1 Volume — Objem

Charakteristika objemu reprezentuje celkové mnozstvo dostupnych dat. To moze byt
tvorené historickymi zdznamami zdkaznika a vSetkymi jeho transakciami, datami zo
socialnych sieti, internetu celkovo a pod. Nemdzeme zabudnut’ na fakt, ze velké percento
tohto objemu je iba Sum, ¢o znamena, Ze ide o neuzitocné informacie, ktoré neprinasaji
ziadnu realnu hodnotu a ktoré potencidlne mézu skreslit’ vysledky.

Klasicky doterajsi pristup pri analytickej praci nad datami bol pomocou vzorkovacich
algoritmov vybrat’ uréiti reprezentativnu podmnozinu dat a na nej testovat’ ur¢ité hypotézy,
¢i robit’ Statistiky. Z takto ziskanych vysledkov boli ¢asto odvodené vysledky (aky produkt
si zakaznik nabuduce kupi a podobne). KIi¢ovym bodom v tomto Standardnom procese je
pritom uz samotny vyber vzorky, €0 predstavuje zlozit operaciu. Je vysoko pravdepodobné,
ze takmer kazdé vzorkovanie zavedie urCiti chybu alebo skreslenie, ktoré méze ovplyvnit
s vel'kou pravdepodobnostou vysledok. Rozdiel v pristupe Big Data v tejto oblasti je, ze
dokaze spracovat’ vSetky data bez ohl'adu na ich mnozstvo pri ¢om si mézeme byt isti, Ze
vysledok je naozaj najlepsi mozny a zodpoveda realite.

Avsak tato charakteristika kladie na platformu Big Data vysoké poziadavky na pomer
ceny aefektivity ukladania dat, ich bezpecnosti ale primarne rychlosti prevedenia
jednotlivych procesov (algoritmov). Pretoze nebolo mozné efektivne vyuzit technologiu
ukladania dat, vznikol €isto pre potreby spracovania Big Data novy systém Hadoop, ktory
vychédza z pévodného Google File Systému, na ktorého zaklade stoji vac¢Sina sucasnych
open source ale aj komerénych Big Data rieSeni. Charakteristika objemu je ale vysoko
subjektivna a neda sa presne urcit, aké mnozstvo dat je povazované za Big Data. Hranica
medzi normalnym mnoZzstvom dat a,,velkymi datami® je tenka a neustale sa pohybuje.
Konec¢né ¢islo sa prakticky pre kazda organizaciu odliSuje a je dané aj sektorom, v ktorom
firma posobi, ¢i hardwarovymi a softwarovymi nastrojmi, ktoré k ich analyze pouziva. Tato
hranica sa bude neustale vyvijat’ a postivat’ s rozvojom technologii a moznosti analytickych
nastrojov, ktoré k ich analyze vyuZiva. Déta, ktoré sme v minulosti mohli klasifikovat’ ako
Big Data, nie su Big Data dnes a ¢o vSeobecne povazujeme za Big Data dnes, moze byt
pomerne 'ahko zvladnutel'ny a rozumny objem dat za par rokov. VSeobecne povazujeme za
Big Data tie data, ktorych objem je od niekol’ko terabajtov po desiatky petabajtov (Mayer-
Schonberger V. — Cukier K. 2014).
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1.2.2 Velocity - Rychlost’

Rychlost’ je myslena predovsetkym ako celkova doba od vytvorenia novej informacie
cez jej ziskanie, spracovanie az k samotnému rozhodnutiu. Aspekt rychlosti ku spracovaniu
dat pribudol hlavne v poslednych rokoch a s rozvojom technolégii bude nadobudat’ stale
vacsi vyznam. Dnes by sa uz bez tohto atributu v urCitych pripadoch nedalo zaobist’, pretoze
niektoré druhy businessu (automatizované systémy obchodovania na burze a pod.), ktoré st
nutené spracovavat’ informacie v redlnom Case a musia sa okamzite rozhodnut’ o d’alSom
kroku.

Redlnym prikladom moéze byt situacia, kedy operator sleduje polohu mobilného
telefonu podla jeho signalu. Jeho majitel’ -Klient- akurat prechadza okolo obchodu so
Sportovymi potrebami, na ktoré mu predajca chce poskytnit’ zl'avu v pripade, Ze okamzite
pride do predajne a nie¢o kupi. V tuto chvilu st mozné dva scendre. V prvom pripade
operator stihne zachytit’ polohu zdkaznika (ideélne, ked’ sa bude k predajni blizit') a vcas ho
informovat’ o ponuke. V druhom pripade operator tuto aktivitu uskuto¢ni az retrospektivne
a 0 ponuke bude informovat’ s oneskorenim. Potencialny zakaznik, ktory vSak dostane tuto
ponuku oneskorene, sa ale do obchodu pravdepodobne nevrati a predajca strati prilezitost’
predat’ svoj vyrobok. Sucasné algoritmy pre automatické obchodovanie na burze pracuju
Vv rozpéti milisekind a uzatvaraju obchody za dobu kratSiu, ako Clovek stihne kliknit’ na
myS. Milisekunda rozdielu pri prevadzani prikazu v tomto pripade znamend zisk alebo

stratu.

1.2.3 Variety - Rozmanitost’

KTlucovym rozdielom Big Data je predovSetkym rozmanitost’ informécii, ktorych sa
cely koncept tyka. Tradicné data, s ktorymi sa pri beznej Cinnosti pracuje, maju pevne
stanovent Struktiru (oznacuju sa pojmom Strukturovane€). Typickym prikladom st data
ukladané do databdzovych Struktir. Pocas poslednych rokov ale zacal prevladat
nestruktirovany obsah a semistrukturovany obsah.

Nestruktarovany obsah moze mat’ vel'a podob a len tazko by sa dal do detailu definovat’.
Do tejto kategérie zarad'ujeme vacSinu modernych formétov od obrazovych alebo
zvukovych dat, prispevkov na socidlnych sietach, zdznamy kliknuti na weboch, data
dostupné na internete a d’alSie. V3etky tieto formaty maju spolo¢ny fakt, Ze nemaji pevne
stanovent §trukturu. Casto obsahuju vadsie mnozstvo textovych informacii, ktoré nemusia

byt vo forme zrozumitelnych viet ale moézu to byt rdzne logy zo zariadeni, zaznamy
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pohybov mobilnych telefonov, koédy, rozne signdly apod. Prave logy st prikladom
informadcii, ktoré sa Casto oznacuju ako semistrukturované.

Semistrukturované data moézu mat’ v niektorej casti urCitd Struktiru (daju sa
predvidatel’ne ¢itat), ale vacsiu Cast’ tvori pravdaze nestruktirovany text.

Ulohou Big Data je vietky tieto informacie vytazit' a zjednotit' do podoby vhodnej

d’alSieho spracovania dat a idedlne oddelit’ Sum, ¢i zbyto¢né udaje od tych dolezitych.

1.2.4 Veracity - Vierohodnost’

Spolo¢nost’” IBM definovala eSte jednu Big Data charakteristiku, ktora vznikla
predovsetkym na zaklade skusenosti z praxe. Téato charakteristika je dolezita a jej vyznam
rastie spolu s rasticim mnozstvom dat (O’Reilly, 2012).

V tradi€nych databdzovych systémoch je venovand znacnd pozornost' priprave
a predspracovani dat predtym, ako vstiipia do samotného systému a analyz. Systém nasledne
predpokladd, ze tieto data, ktoré sa sem dostali, su vierohodné, vycCistené, kompletné, ze
zaverom z nich ziskanych m6zeme doverovat’. Pokial’ berieme do uvahy v kontexte Big Data
myslienku, Ze data cerpame zroznych socidlnych sieti, webovych c¢lankov ainych
podobnych zdrojov, je logické, ze doveryhodnost’ tychto dat moze z pohladu analytika
klesnat. V skutocnosti ale dve zo spominanych charakteristik Big Data — rychlost’
a rozmanitost pracuju proti vierohodnosti. Pretoze pokial' v redlnom cCase spracuvame
naozaj velké mnoZstvo dat z réznych zdrojov, nie je na ich dokladné Cistenie alebo
filtrovanie vela ¢asu (aj z dovodu rychlosti hardwaru).

Avsak nemusi to znamenat’ nevyhodu ale je potreba si tito skuto¢nost’ uvedomit’. Je
potrebné rozlisovat’ dva pojmy, ktoré sa Casto v suvislosti s Big Data m6zu pliest’ — kauzalita
a korelécia.

Kauzalita je pric¢innd suvislost, zatial' ¢o koreldcia znamend, Ze dva druhy dat spolu
nejakym sposobom tzko suvisia. Pomerne Tlahko ide odhalit korelaciu pomocou
matematického aparatu, priCom na odhalenie kauzality je potrebné predovSetkym
porozumiet’ kontextu Big Data. M6zeme uviest’ priklad, kde doslo k skresleniu vystupov
z dat, ktoré nastalo okolo hurikdnu Sandy v USA na konci roka 2012. Medzi 27. oktobrom
a 1. novembrom 2012 o tomto hurikane vzniklo viac ako 20 miliénov tweetov na socialnej
sieti Twitter. Ich spdtna analyza ukazala, ze najviac ich pochadzalo z Manhattanu (centrum
New Yorku), ¢o by naznacovalo, Ze tato lokalita bola najviac zasiahnutd hurikanom.

Skuto¢ny dovod je vSak uplne iny. Viac tweetov z danej oblasti bolo zrealizovanych
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z dévodu, ze miestne obyvatel'stvo malo viac mobilnych telefonov a pripojenie na internet

oproti viac postihnutym hurikanom, ktorym naviac vypadaval prad a mobilné siete (Mayer-
Schonberger V. — Cukier K. 2014).

IBM Big Data solutions

Clienmt and partner solutions

IBM Big Data Enterprise Platform

Big Data tools
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Obrazok ¢. 7: Navrh schémy platformy IBM pre spracovanie problematiky Big Data

1.3 NoSQL

Zdroj : http://www.ibm.com

Emterprise

software

1BM

MNon-1IBM

NoSQL v preklade znamena ,,nie len SQL* (not only SQL). NoSQL nepredstavuje

konkrétnu technologiu alebo rieSenie, je vS§eobecnym pojmom, v ktorom st zahrnuté vsetky

rieSenia, ktoré nie s zalozené na baze relacného modelu.

Pojem NoSQL vznikol v internetovych gigantoch Facebook, Google a Amazon, ktori

mali taZkosti so spracovanim vel'kych objemov dat tradicnymi RDBMS.

Na zaklade nimi ziskanych poznatkov boli vytvorené dalSie NoSQL databazy.

Jednoduchy prehlad vyuzitenosti NoSQL databaz a tradicnych relaénych databaz je
znazorneny na obrazku ¢. 8 (Kosek J. — Holubova 1. — Minarik K. — Novak D. 2015).
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Obrazok ¢. 8: Porovnanie platformy SQL a NoSQL

Zdroj : https://docs.microsoft.com/en-us/azure/documentdb/documentdb-nosql-vs-sql

Spracovavané data v NoSQL databazach mézu byt neStrukturované, Strukturované
alebo semistrukturované. Tieto databazy vyuzivaju schopnost’ nacitat’ a ukladat’ velké
mnozstvo dat bez zavislosti na vzdjomnych vztahoch.V tomto pripade su data uloZené
redudantnym sposobom na niekol’kych serveroch. Tymto sposobom je prakticky mozné
lahko $kalovat’ systém, pridanim dalSich serverov, ¢im vznika tolerancia K pripadnym

vypadkom.

Rozdiely medzi NoSQL datovym modelom a relaénym modelom su :
» V rela¢nom datovom modeli je doraz kladeny na Struktaru dostupnych dat — Aké
odpovede mam ?
» V NoSQL modeli je dolezita forma pristupu k datam — Aké otazky mam?
» NoSQL model vyzaduje hlbsie znalosti Struktur a algoritmov ako tradicné relacné
databazy.

» Relacné databazy nie su vhodné pre grafické alebo hierarchické modely.

1.3.1 Zakladné principy NoSQL modelingu
Prvym pojmom je denormalizacia, v ktorej ide 0 kopirovanie dat do viacerych tabuliek
alebo dokumentov s cielom ul’'ah¢it’ vyhl'adavaci proces.
V pripade, Ze hovorime o agregacii, hovorime o zhlukovani dat. Vsetky NoSQL modely
pouzivaji tento model.
Ulozisko k'ai¢ — databazy grafov (Graph databases) a hodnota (key-value stores) —

prakticky nemaju ziadne obmedzenia na datové hodnoty. Tieto hodnoty mozu byt’ ukladané
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v 'ubovol'nom formate pod jednym kl'icom. To méze byt napr. email, spravy, meno pod
kl'icom UserID vo formate UserID email, UserID_spravy, UserID meno.

Big Table — podporuje zlu¢ovanie viacerych stipcov.

Dokumentovo — orientované — ukladanie dokumentov podl'a vopred pouzivatelom

zadefinovanej schémy (Kosek J. — Holubova I. — Minarik K. — Novak D. 2015).

Mormalization
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Obrazok ¢. 9: Porovnanie agregdcie a normalizacie

Zdroj : vlastna tvorba

Aplikacia bocného spajania — v NoSQL databdzach je zriedkavé spéjat’ dva alebo viacej
riadkov do jedného riadku alebo tabul’ky. V NoSQL databazach je mozné spéjanie nahradit’
denormalizaciou alebo agregéciou, ale nie vzdy to je mozné. V takychto pripadoch je potreba
pouzit’ aplikaciu bocného spdjania hlavne, ked’ je entita Casto modifikovana pri spajani
vel'kého mnoZstva vztahov. Priklad aplikdcie bo¢ného spédjania a agregacie je znazorneny

na obrazku ¢. 10, kde user je entita, pri ktorej dochadza pomerne Casto k modifikacii

(prichadzajace nové spravy).
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Obrazok ¢. 10: Porovnanie agregacie a spdjania

Zdroj : vlastna tvorba
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Rozdiel v aktualizacii medzi NoSQL (agregacia) a relaénou databazou (normalizacia)
je zobrazeny na obrazku ¢. 11. Vrelatnej databaze je zvyCajne potrebné vykonat
aktualizaciu v niekol’kych tabul’kéach, pricom NoSQL dovol'uje ulozit’ aktualizaciu ako jeden

riadok, kI"a¢ alebo dokument pomocou atomickej agregacie.

KTuce triedenia — jednou z najvacsich vyhod uloziska kI'a¢ — hodnota je, Ze data sa mozu

nachadzat’ a byt rozdelené na niekol’kych serveroch len za pomoci zatried’ovacieho kl'uca.

1.3.2 Porovnanie niektorych NoSQL databaz

MongoDB

MongoDB je dokumentovo orientovana, volne dostupna databaza. Zaznamy
v databaze su vnimané ako dokumenty s vlastnym ID a operacie nad nimi st atomické.
Dokumenty sa ukladaji do zbierok. Kazda zbierka méze obsahovat’ l'ubovol'né mnozstvo
dokumentov. V tejto databaze sa ukladaju Struktarované data JSON (Java Script Object
Notation), ktoré¢ predstavuju dokumenty s dynamickymi schémami. Data su ukladané
a navonok prezentované formatom BSON, ¢o znamena prevod JSON do binarnej podoby.
Kazdé policko moze obsahovat’ jednu alebo viacej hodnét, takze datovy model je flexibilny.

MongoDb podporuje:

» Ad hoc dotazy — vlastny dotazovaci jazyk na §tyl SQL.

» MapReduce — implementovany pre vyuzivanie hromadnych operacii nad datami
a vyuziva JavaScript.

» Indexovanie — kazdé pole moze byt indexované.

» Replikacia — MongoDB podporuje master-slave replikaciu. Master Cita
a zapisuje data, nasledne Slave tieto data kopiruje z Master, pricom data je
mozné pouzit’ len na zalohovanie alebo Citanie.

» Load balancing MongoDB — podpora horizontalneho $kalovania. Zvoli sa
fragment — kIa¢, ktory uréi spésob ako budu data distribuované. Data su

distribuované a rozdelené na viac fragmentov.

MongoDB moéZe bezat’ naraz na viacerych serveroch, kvoli vyvaZeniu zat'aZenia.
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Obrazok ¢. 12: Porovnanie MongoDB a tradicnej RDBMS

Zdroj : http://software.danielwatrous.com/mongodb-boise-code-camp-2012/

Cassandra

Cassandra je postavena na Google Bigtable a povodne iSlo o interny projekt Facebooku,
z ktorého sa postupne stal volne dostupny projekt, podporujuci Apache Foundation.
V databédze Cassandra sa data ukladaju ako viacrozmerné mapy. Kazdy jeden datovy zaznam
obsahuje uréité hodnoty, ktorym je priradeny jednotlivy kl'aé. V kazdej rodine stipcov sa
nachadza mapa dat. Data sa ukladaju do riadkov, ktoré obsahujii viacej stipcov a su zlu¢ené
s k'a¢om riadka. Obsahom kazdej bunky okrem samotnej hodnoty je aj ¢asova znamka,
ktora sluZi na odhalenie pripadného konfliktu pri zapise.
Databéaza Cassandra je urend na spracovavanie velkych objemov dat cez viac uzlov, bez
akéhokol'vek bodu zlyhania. V pripade, Zze nastane problém zlyhania, Cassandra ho riesi
pomocou peer-to-peer distribuovaného systému, v ktorom st uzly rovnaké a data s medzi

ne rozdelené.
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blog relational database

Obrdazok ¢. 13: Porovnanie CassandraDB a tradicnej RDBMS

Zdroj : http://docs.datastax.com/en/archived/cassandra/0.8/docs/

1.4 Technologie

Koncept Big Data by ale nefungoval bez potrebného technologického zazemia, na ktoré
pravdaze tradi¢né nastroje uz nestacia. Moznosti zvladnutia Big Data je stale viac a viac,
najvyznamnejsia znich je bezpochybne technologia Hadoop aznej odvodené dalSie

nastroje.

1.4.1 Apache Hadoop

Ide o open-source softwarovy produkt, ktory je odvodeny z Google File System. Aj ked’
mozZe byt pouzivany iba na jednom pocitaci, jeho ozajstnd sila spoc¢iva v schopnosti Skalovat’
data na stovky, ¢i tisice pocitacov, kazdy s niekol’kymi procesorovymi jadrami. Prvé plné
funkcie sa na trhu objavili na konci roka 2007. Od samotného zaciatku vyvoja technologie
Hadoop az do sucasnosti bolo vydanych takmer 50 releasov, ktoré postupne obohacovali
a doplnovali jeho funkcionalitu.

Hadoop je primarne navrhnuty pre linuxové platformy tak, aby efektivne spracoval udaje
0 velkosti niekol’ko stoviek gigabajtov, terabajtov az petabajtov. Hadoop preto disponuje
distribuovanym suborovym systémom, ktory rozdeli objemom velké vstupné data a odosiela

podstatne mensSie Casti (bloky) originalnych dat do niekol’ko pocitacov v clusteri (skupina
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pocitacov), kde nasledne dochddza k paralelnému spracovavaniu prijatych dat atym
k maximalne efektivnemu vypoctu zadanej tlohy.

Ako priklad mo6zeme uviest’ spolocnost’ s tridsat’ milionmi zakaznikov, ktora ziskava
udaje z datovych skladov, reportov a zdznamov call centier pre vylepsovanie svojich sluzieb.
Operacia, ktord kedysi trvala tyzden, zaberie pouzitim novej technoldgie iba par hodin.
V technolégii Hadoop st zabudované d’alSie softwarové komponenty pre pracu s velkym
objemom dat (White T. 2012).

S rastucim poctom pocitaCov rastie aj pravdepodobnost’ vyskytu chyb. Prikladom
prekazok, ktoré sa moézu v distribuovanom prostredi objavit, moézu byt rdzne verzie
klientskeho softwaru alebo docasna strata pripojenia k sieti. Okrem obavy moznych chyb
a teda akceptovania niekol’ko druhov problémov je potrebné zabezpecit’ dostatocne vykonné
zdroje. PredovsSetkym ide o procesor, pamét’ a pevny disk. Hadoop je teda navrhnuty tak,
aby efektivne spracoval velké mnozstvo informécii vytvorenim paralelne pracujicej
komunity pocitacov, vzhladom k tomu, ze hypoteticky pocita¢ s tisicom jadier by bol
mnohonasobne drahsi ako tisic po¢ita¢ov s jednym jadrom.

Hadoop a jeho vyhody oproti ostatnym metodam :

» Jednoduchy programovaci model — umoziiuje rychlo pisat’ a testovat’ distribuované
systémy.
» Automaticka distribucia dat — efektivne vyuziva zakladné podobnosti procesorovych

jadier.

1.4.2 HDFS — Hadoop Distributed File System

Ide o distribuovany suborovy systém navrhnuty k uloZeniu a spracovaniu vel'mi
velkého objemu dat, ktory poskytuje klientovi svojou vysokou priepustnost’ou pristup ku
vSetkym uloZenym informéciam. Aby bola zvySena odolnost’ vo¢i chybam a moZzna praca

paralelne spustenym aplikaciam, tak s subory ukladané redundantnym sposobom.

HDEFS je zaloZeny na architektire Google File System (GFS) a je navrhnuty tak, aby
bol odolny voci ¢o najviac problémom. Patria mu tieto vlastnosti :
» Poskytnutie rychleho, skalovate'ného a staleho pristupu k velkému mnozstvu

informacii.
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> Sirenie dat v ramci velkého poétu strojov (uzlov) zoskupenych do jednotlivych
clusterov.
» Cluster odolny voc¢i kompletnému zlyhaniu niekol’kych strojov, bez toho, aby stratil

informacie alebo vyrazne spomalil vykon.

Reducers => K.V

Mappers => K.V K % #Partitions
Sot o Grouping Reducer k

g >  Mapper || partitoning g

F ["__Mapper | partiioning o M M= F F

S - bdanpﬁ[ > partitioning s
- Mapper |  partitioning

\/ Sort | Grouping Reducer P\/

Obrazok ¢. 14 : Platforma HDFS

Zdroj: (http://www.bigdatablog.sk/mapreduce/)

Funkcie systému Hadoop

Systém Hadoop je primarne zloZeny z dvoch zakladnych celkov. Pre ukladanie vel'kého
objemu dat vyuziva distribuovani stborovi databazu a K paralelnému spustaniu
vypoctovych tloh nad ulozenymi datami sluzi programovy ramec MapReduce. Na ukladanie
dat do databazy a spravu dohliada master uzol NameNode, zatial’ ¢o daemon JobTracker ma
za Ulohu spracovanie dat. Ich prikazy vykondvaju podriadené slave uzly DataNodes pre
NameNode a podriadené slave deamons TaskTrackers pre JobTracker. Hadoop preferuje
rychlost spracovania, ale aj velky stupei odolnosti proti chybam. Ulohové uzly
TaskTrackers st v neustalej komunikacii s hlavnym uzlom JobTracker, ktory ma prehl'ad
0 rozdeleni loh a pravomoc k pripadnému restartu uzlu, ¢i k vyradeniu v pripade jeho

zlyhania.

1.4.3 MapReduce

MapReduce je programovaci model navrhnuty pre spracovavanie velkého objemu dat
paralelnym spdsobom. Podl'a presne definovanych Stylov spusta aplikacie, ktoré bezia
v Hadoop prostredi. Vstupné data si pomocou MapReduce funkciami transformované na
vystupné datové prvky. Pri spracovavani dat programovacim modelom MapReduce st teda

pouzité dve na seba nadvazujiice metody a to Map a Reduce.
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Funkcia fazy Map spociva v postupnom transformovani kazdého zo vstupnych datovych
prvkov na vystupné datové prvky. Ako priklad uzito¢ného vyuzitia metody Map mozeme
uviest’ funkciu toUpper (str), ktord vytvori zo vstupného textového retazca novy text s ¢isto
velkymi pismenami.

Dalsia faza Reduce spojuje vstupné datové prvky v jednu vystupni hodnotu podla
zadaného parametra. Beznym vyuzitim metddy Reduce je sumarizacia vstupnych dat, kde

funkcia Reduce vrati celkovy sucet zadanych hodnot v podobe jedného cisla.

e (1) fork

(1)ifork

assign assign

: o imap reduce
Gt - T
splito A erne\® 6) write Dlti.lltpul
g e O
split 1 - ‘ (4) local wrile e
5“’“2 |53} Fead - 3
split 3 v >
' | oulpul
split 4 ) file 1
»
-

Input Map Intermediate files Reduce Output
files phasr on local disks) phase files

Obrazok ¢. 15: Schéma spracovavanej llohy programového modelu MapReduce

Zdroj: (MapReduce: Simplifed data processing on large clusters, 2008, s. 3)

Spojenie metody Map a Reduce

Architektira MapReduce vyuziva obe metdody arozSiruje ich moznost pre
spracovavanie vel’kého mnozstva dat. Funkcie Map a Reduce nepracuju iba s hodnotami ale
vzdy s dvojicou hodnota — kI"a¢. Kazda z obidvoch funkecii berie ako vstup dvojicu hodnota
— kIa¢ a poskytuje ju rovno ako vystup. Funkcia Reduce zjednocuje vstupné prvky do jedne;j
vystupnej hodnoty. Obvykle sa nachadza na vystupe z modelu MapReduce viac vystupnych

prvkov podl'a definovanych kl'acov. VSetky hodnoty s rovnakym kI'i¢om st agregované

nezavisle na ostatnych a su sucastou kone¢ného vystupu modelu MapReduce.
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1 rozdelenie Udajov 2. map 3. shuffle 4. reduce 5. agregdcia

Obrdazok ¢. 16: Spojenie modelu Map a Reduce

Zdroj: (http://www.bigdatablog.sk/mapreduce/)

Datovy tok modelu MapReduce

Vstupné vrstva vchadzajuca do modelu MapRaduce obyc€ajne pochadza priamo zo
stiborov nacitanych do HDFS a je rovnomerne rozdelena na v§etky uzly v clusteri. Spustenie
programu MapReduce preto vyvola zahajenie map uloh vsetkych uzlov. Kazdy vstupny
subor je spracovavany lubovolnym uzlom. Nasledne sa prechadza k jedinému
komunika¢nému kroku v modele MapReduce. Nedochadza K Ziadnej vzajomnej vymene
informécii medzi map tlohami, ako aj medzi Reduce ulohami, ale dochddza k vymene
vzniknutych dvojic kl'a¢-hodnota, aby kazda inStancia funkcie Reduce obdrzala vsetky
hodnoty srovnakym klI'acom. Pokial' dojde k zlyhaniu niektorého uzla v clusteri,

Spracovavana loha sa po reStarte spusti znovu.

The overall MapReduce word count process

Input Splitting Mapping Shuffling Reducing Final result

Bear, 1 Bear, 2

Deer, 1 »| Bear, 1
River, 1
Car, 1

Car, 1 Bear, 2

Deer Bear River Car, 1 Car, 1 Car, 3

Car Car River Car, 1 Deer, 2

Deer Car Bear River, 1 River, 2
Deer, 1

Deer, 1
Deer Car Bear Car, 1
Bear, 1 River, 1
River, 1

Obrazok ¢. 17: Datovy tok modelu MapReduce

Zdroj : https://www.pcrevue.sk/a/Hadoop---overena-sucast-rieseni-na-big-data
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1.4.4 Programovacie jazyky v spolupraci so systémom Hadoop

Hadoop systém je vytvoreny v programovacom jazyku Java, preto v prvom rade sptsta
programy Map a Reduce skodom napisanym v Jave. Okrem toho Hadoop prichadza
s adaptacnymi vrstvami pipes a streaming, ktoré umoziuji ramcu MapReduce spustanie
kodu napisaného v inom programovacom jazyku. Pipes sa d4 oznacit’ za kniznicu, vd’aka
ktorej moZzeme pouzivat programovaci jazyk C++. Streaming obsahuje aplication
programming interface (API) niekol’ko d’al§ich programovacich jazykov, medzi ktoré patria
napr. Bash, Perl alebo Python. Pre spracovévanie velkého objemu priestorovych dat

a implementaciu Map a Reduce sa vyuziva prave jazyk Python.

Python pre datovu analytiku

Pre vela pouzivatelov je Python Tlahko pochopitelny, prehladny a oblibeny
programovaci jazyk. Od prvého nasadenia vroku 1991 sa Python =zaclenil k
najpopularnej$im dynamickym programovacim jazykom ako st Perl, Ruby a iné. Niektoré
jazyky st Casto nazyvané skriptovacie jazyky, ktoré moézu byt vyuzivané na pisanie
rychlych, malych programov alebo skriptov. Python sa vyznacuje rozsiahlou, aktivnou
vedeckou vypocétovou komunitou.

Pre datové analyzy, interaktivne vypocty a datové vizualizacie sa Python podoba
roznym open source a komerénym programovacim jazykom a nastrojom ako su R,
MATLAB, SAS, Stata a iné. Python implementuje kniZnice (primarne pandas) podporujice
nastroje pre manipulaciu s datami. MoZeme povedat, ze Python je jednoduchy jazyk

a vyborna vol'ba ¢o sa tyka otazky pre zostavenie data-science aplikacie (McKinney. 2013).

1.5 Vizualizacia

Hovori sa, ze lepSie je raz vidiet' ako stokrat pocut’. Taktiez to plati pre pisany text.
LCudské pamit’ a l'udsky mozog spractivaju obrazky lepSie a ovela rychlejSie ako hovorené
slovo a text. Kvoli tomu sa analytici pdsobiaci v problematike ,,vel’kych dat* snazia svoje
vystupy préace prezentovat' najmé vizualne. Hlavnym ciel'om musi byt’ informativna stranka
danej vizualizacie. KI'ai¢ovou podmienkou je, aby nam poskytla ¢o najvacs$ie mnozstvo
plnohodnotnych informacii, ktoré potrebujeme pochopit’. Preto musi byt’ vizualizacia jasna
apriama av neposlednom rade musi byt esteticka, aby pouzivatel dospel rychlejsie
K potrebnému zaveru. Pri zostavovani vizualizacie je podstatnym faktorom volba

parametrov ako st vel’kost, pozicia, farba a podobne, ktoré sluzia ako navod. Spravny vyber
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parametrov okrem toho, Ze prispieva k estetickému zazitku, napomaha ku bezproblémovému
prezentovaniu informadcii, ktoré potrebujeme ukézat. Pomocou parametrov ukazujeme, co

je dolezité a na Co sa sustredit’.

1.5.1 Proces vizualizacie

Prvy krok vizualizacie spociva v zisteni jednotlivych poziadaviek zucastnenych stran.
Ked’ presne pozndme predmet zaujmu a aké otdzky je potrebné zodpovedat’, vieme urcit
level a typ analyzy. Na zaciatok je potrebné ziskat’ podl'a moznosti ¢o mozno najkvalitnejsie
a najrelevantnejsie data. Mnozstvo a kvalita dat zavisia od dostupného rozpoctu a asu. Déta
su spravidla poskytované od zi¢astnenych stran, ale taktiez mézu byt’ zakipené od hlavnych
poskytovatel'ov alebo ziskané z vlastnych zdrojov. Ziskané data st spravidla uloZzené
v tabul’kovom formate, v textovom formate alebo sa nachadzaju v databaze. Nie vzdy su
tieto data pripravené na konkrétnu analyzu. Z toho dévodu je ¢asto potrebna ich idrzba pred
tym, ako za¢neme so samotnou analyzou, aby vSetky data mali konzistentny format. Ak data
pochadzaju z viacerych zdrojov, je dost’ mozné, Ze bude potrebné prekonvertovat’ niektoré
jednotky. Napriklad americké a eurdpske data mozu byt rozdielne, ¢o sa tyka metrického
systému alebo sposobu zapisu datumu a casu a meny, ktora bude potrebné prekonvertovat’.
Ked’ dostaneme data do pozadovanej podoby, musime vyfiltrovat poskodené a nepouzitelné
data, aby sme dostali Cisté a konzistentné data. Data vlozime do zvolenej vizualizacie
a doplnime, titulky, legendu a vSetko potrebné pre efektivitu zobrazenia a sprehl'adnenie.
Ako posledny krok budeme prezentovat’ vysledok a umoznime interakciu z vizualizaciou.
Zviditel'nenie jednotlivych prvkov, zmena farby, zoom, vyber premennych, zvacSovanie,

toto vSetko umoziuje ¢loveku, ktory pride do kontaktu z vizualizaciou vylepsit’ jeho dojem
(Fry B. 2007).
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2 Ciel’ prace, metodika prace a metody skumania

2.1 Ciel’ prace
Cielom prace je nastudovat’ problematiku Big Data a ziskané poznatky demonstrovat’
na rieSeni v praxi. Na dosiahnutie tohto ciela treba dosiahnut’ rad podciel'ov, ktorymi st
hlavne:
» Charakteristika spracovania témy Big Data so zameranim na podrobny popis
platformy Big Data, ich vlastnosti a Specifikacii.
» Uviest’ zakladné principy ich modelovania a technologii spracovania.
» Porovnat’ jednotlivé technoldgie, systémy spracovania, ich odliSnosti, vyhody a
nevyhody.
» Na zaklade tychto ziskanych znalosti, vypracovat’ projekt, tykajuci sa problematiky
Big Data v sektore telekomunikacii.
» Na vybranej vzorke dat z praxe uskutocnit’ analyzu. Analyzu budeme vykonavat’ na
zaklade vopred uréenych kategorii s cielom demonsStrovat’ moznosti spracovania Big

Data pre potreby rozhodovania.

2.2 Metodika prace a metody skumania

Na zéklade preStudovania danej problematiky v prvej Casti prace sa zaoberame
zakladnymi problémami, charakteristikami a technikami v oblasti Big Data.

Pri spracovani budeme primérne pracovat’ s jazykom Python, v ktorom vyuzivame na
pracu s datami hlavne package pandas a flask. PouZijeme tiez jazyk JavaScript, pomocou
ktorého zabezpefime vizualizaciu vysledkov analyzy dat. Jazyk HTML vyuzijeme na
komunikaciu so serverom, na ktorom sa bude vizualizacia danej analyzy nachadzat’.

Na vybranej vzorke dat uskutocnime pomocou vysSie spomenutych nastrojov
spracovanie. Ziskané¢ vysledky budeme interpretovat vzhl'adom na dant oblast’
rozhodovania. Samozrejme, Ze v praxi sa mézu vyskytnut’ rozne iné problémy, ale ciel a
rozsah prace nevyzaduje sa venovat’ kazdému jednému aspektu tejto problematiky v plnom
rozsahu.

Dal§im dolezitym faktorom st prax a skusenosti, preto sme sa rozhodli danu

problematiku prediskutovat’ s odbornikom® posobiacim v problematike Big Data z oblasti

! Jozef Bily — Big Data Business Architect
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telekomunikacii. Tymto spdsobom sme mohli ziskat' poznatky, ku ktorym by sme sa len
tazko dostali a v nasledujucej kapitole ich krok za krokom budeme spéjat’ s teoretickymi
poznatkami z predoslej kapitoly.

Na zéklade tychto ziskanych znalosti, bude v nasledujicej Casti vypracovany projekt,
tykajuci sa problematiky Big Data v sektore telekomunikacii. Spracovanie ,,vel'kych dat*
budeme demonstrovat’ na konkrétnom priklade zo ziskanych dat za mesiac januar, februar

amarec r. 2017.
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3 Vysledky prace a diskusia

V tejto Casti detailne popisujeme prakticky pristup k spracovaniu a realnemu vyuzitiu
»velkych dat“. Pomocou zvolenej technoldgie budeme analyzovat’ data, ktoré sme ziskali
Z odvetvia telekomunikacii. Pre prezenticiu vysledkov vytvorime jednoduchu web
aplikaciu, kde budu prezentované vysledky analyzy a kde preukazeme, Ze aj tak
komplikovana problematika, akou analyza rozsiahlych klientskych dat bezpochyby je, sa da
vizualizovat' prehl'adne a zrozumitel'ne na jednej obrazovke tak, aby bezny pouZzivatel

okamzite pochopil danu tému.

3.1 Priprava dat

Pri spracovani platformy Big Data na komer¢né ucely prestava byt konfrontacia
osobnych tudajov ako nového platidla digitdlnej ekonomiky iba frazou a stava sa
skuto¢nostou. Komerény potencial Big Data je neuveritelny, ¢oho dokazom je fakt, Ze
korporacie, ktoré stoja za najlspesnejSimi socidlnymi sietami a internetovymi
vyhl'addvaémi st sucCasnymi vitazmi na stupiioch globélnej ekonomiky. Existuje vela
prikladov r6znych analyz datasetov, ktoré nebudu generovat’ a ani vyuzivat' ziadne osobné
udaje (napr. udaje o celosvetovej klime a pocasi, udaje o hustote dopravy, ¢i GPS data
lodnych kontajnerov urcenych na prevoz tovaru apod.), ale zaroveil existuje aj mnoho
datasetov vyuzivanych v rdmci analyzy tzv. ,velkych dat*, ku ktorym je potrebné
pristupovat’ ako k osobnym tidajom (napr. data zo zdravotnickych monitorovacich pristrojov
priradenych ku konkrétnemu pacientovi, lokalizacné a prevadzkové udaje spractvané
mobilnymi operatormi, ¢i rozsiahle data analyzujuce spotrebitel'ské spravanie zakaznika
a alebo Clena vernostného programu). Ak takyto prevadzkovatel’ pri analyzach Big Data
vyuzije externych partnerov (napr. HR agentary, Specializované marketingové spolo¢nosti
alebo nové typy technologicko-analyticko-poradenskych organizacii schopnych analyzovat’
Big Data pomocou vlastnych unikatnych algoritmov a prevadzkovatelov rdznych
elektronickych tiverovych registrov), ktori vykonaju profilovanie dotknutej osoby de facto
namiesto prevadzkovatela, tak tieto subjekty budii mat spravidla postavenie
sprostredkovatel'ov a tiez budii musiet’ pri zabezpecovani ochrany osobnych tdajov splnit’
cast’ regulacnych povinnosti. Sprostredkovatel’ a poskytovatel’ zaroven budu musiet’ takéto
spracovavanie osobnych tidajov dostatocne pravne legitimizovat' takym spdsobom, Ktory

presne stanovuje regulaciu definovania poZiadaviek na obsahové nalezitosti stvisiaceho
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zmluvného vzt'ahu (aktudlne § 8 ods. 4 Zékona o ochrane osobnych udajov, od 25. méja

2018 &lanok 28 ods. 3 GDPR?).

3.2 Vyber dat

Data pre tito pracu sme cCerpali zo sektora telekomunikacii, kde je problematika Big
Data dost’ rozSireny a vyuzivany pojem. Pre tito pracu sme vybrali agregované data
zaznamenané za mesiace januar, februar a marec r. 2017. Z tychto dat dokazeme zistit’
vSetky potrebné informacie o stave telefonovania na uzemi Slovenskej republiky. Tieto data
obsahuju informacie ako su vek zadkaznika, kraj, kde je hovor uskutocneny, znacka
mobilného telefonu zékaznika, dizka hovorov a pripadné zlyhanie hovorov z technickej

priciny.

3.2.1 Sample data a realita

Pre tato diplomova pracu bola vytvorena datova vzorka, ktora nie je redlna, no
Vv niektorych hodnotach nie je d’aleko od reality I'ubovolného mobilného operatora na
Slovensku.
Ked’ze sme pracovali s agregovanymi datami, v tejto kapitole popiSeme, ako sa vytvara
podobny pohl'ad v redlnom telekomunika¢nom svete.
Zdrojom pre takyto pohl'ad st detailné informacie o hlasovej, sms a datovej prevadzke, ktoré
Vv telekomunika¢nom svete pozname ako CDR (call detailed records), ktoré si v kratkosti
popiSeme. Realita je omnoho komplexnejSia, ale pre pochopenie nasho vystupu sa

sustredime na najddlezitejSie atriblty:

»> hlasové CDR —

o telefonne ¢islo volajuceho,

o telefonne ¢islo volaného,

o presny cas,

o typ hlasového hovoru napr. v ramci siete operatora; zahrani¢ny operator; roaming do
cudzej siete,

o dlzka trvania hovoru v sekundach,

2 Nariadenie Europskej Gnie o ochrane fyzickych osob a ich tdajov
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o geolokalizacia — na ktorej geo bunke bol hovor uskuto¢neny,

o IMEI volajiceho - International Mobile Equipment Identity; jedine¢ny kod
pouzivany k identifikacii kazdého mobilného telefonu,

o informacia 0 padnutom alebo dokon¢enom hovore,

o typsiete — 2G; 3G; 4G,

o atd.

» SMS CDR -

o telefonne ¢islo odosielatel’a,

o telefonne Cislo prijimatel’a,

o presny cas,

o typ smssmeru napr. v ramci siete operatora; zahrani¢ny operator; roaming do cudzej
siete,

o pocet znakov,

o IMEI volajaceho - International Mobile Equipment Identity; jedine¢ny kod
pouzivany k identifikécii kazdého mobilného telefonu,

o typsiete — 2G; 3G, 4G,

o atd.

» Datové CDR -

o telefonne Cislo,

O presny Cas,

o pocet kB uplink,

o pocet kB downlink,

o typsiete — 2G; 3G; 4G,

o atd.

V tejto praci sme sa sustredili na hlasové CDR. Aby bolo mozné vytvorit' takuto
agregaciu, je nutné spojit’ detailné hlasové CDR s informaciami o zdkaznikovi, ktorych je
niekol’ko terabajtov az petabajtov. Z tohto sparovania cez telefénne Cislo sa dopracujeme
k daitam ako napr.: vek, segment (podnikatelia vs. privatni zakaznici). V redlnom
telekomunika¢nom svete sa analyzuje omnoho viac atribatov zakaznika (napr. pausal, jeho
historia, dizka kontraktu, atd’.).

Hlasové CDR je potrebné spojit’ aj s GEO datami, aby bolo mozné ziskat' lokaliza¢né

informacie napr. ulica, mesto, atd’.
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A na zaver, z IMEI je mozné ziskat’ informaciu o type a rade telefonu napr. iPhone, Samsung
S8, atd’., a jeho parametroch.
Tieto data spracujeme a nasledne ulozime do formatu JSON (JavaScript Object Notation),
kde s nimi budeme pracovat’.

Ako sme uz spominali, dita budeme analyzovat podla réznych kategorii. Prva
kategoriu, ktort budeme analyzovat, je lokalita volajiceho zakaznika a toho, ¢o prijima
hovor. Délezitym faktorom naSej analyzy je zistit, v akych miestach najCastejSie tieto
hovory zlyhavaju. Dalou kategoriou, ktora budeme analyzovat,, je vek zakaznikov, ktory
sa pohybuje od pouzivatel'ov vo veku 18 rokov az po obyvatel'ov starSich ako 65 rokov. Pre
lep$ie pochopenie poziadaviek a preferencii spotrebitel'a taktiez potrebujeme analyzovat’,
ktoré mobilné telefony zakaznici preferuju najcastejSie pri telefonickom kontakte.
V neposlednom rade budeme analyzovat’ zdkaznikov, ktorych zaradime do segmentu bud’
privatneho, ktory znamend bezné pouzivanie alebo business segment, v ktorom sa

nachadzaju zdkaznici vyuzivajuci tzv. podnikatel'ské baliky sluzieb.

3.2.2 Mapa Slovenskej republiky
Aby sme sa bez problémov dostali k vizualizacii Spracovanej analyzy, vytvorili sme

jednoduchu web aplikéaciu na serveri localhost, kde spustime predmetn analyzu.

[ Dashboard

C ¥ @ localhost5000

My edX Search | 192 - “gd Python v CR: Pro zac Gime se programor : Ideas worth spr. onversation Exchanc % Watch online Assassic S 3. lekce: Co poslouch: @ The Python Interface

Bc. Milan Ragula

Obrazok ¢. 18: Dashboard vizualizacie

Zdroj : vlastna tvorba

Pre prehladnejSie a lepSie pochopitelné zobrazenie analyzovanych hovorov sme
vyuzili interaktivhu mapu Slovenskej republiky, prostrednictvom Google Api. Pretoze ide
0 agregované data, hovory sme spracovavali za jednotlivych 8 krajov (Bratislavsky kraj,
Trnavsky kraj, Nitriansky kraj, Tren¢iansky kraj, Zilinsky kraj, Banskobystricky kraj,

PresSovsky kraj a KoSicky kraj), ktoré sme zvyraznili na mape.

45



Graf'¢. 1 :Mapa Slovenskej republiky v interakcii s datami
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3.3 Analyza dat

Dalsim krokom po zbere dat je uZ samotna analyza. Na analyzu naSich dat sme
aplikovali nami uz vopred definované kategorie, ktoré si rozoberieme postupne krok za
krokom a interpretujeme vysledok ku ktorému sme dospeli. Tieto data sme ulozili do

formatu JSON (JavaScript object notation), ktory je zobrazeny na obrazku ¢. 19.

& C Y | @ localhost:5555/data o3l +4 S

48.9."latstude" 18 09."device_en":"Sony"."age_segment":"31-38"."Segment":"Private Segment”."location" " Tren\u010diansky
'4G" "duration”:839. "count”: 20699} {"longitude"-48 32 "latitude":17 46."device_en":"Samsung" "age segment”:"18-23" " "Private
Segment”. ‘lccanon "Trnavsk'n00fd kraj" "drop":"yes"."Network":"4G" "duration”: 839" count":20697} { "longitude":48 32 "latitude":17 46."device_en":"Samsung" "age_segment”:"18-
23" "Segment”:"Private Segment”."location":"Tmavsk'u00fd kraj"."drop”"yes"."Network":"4G"." duration":839."count":20697}.
{"longitude":48 33 "latitude”:17.18 "device_en":"Samsung" "age_segment”:"18-""Segment":"Private Segment”."location""Bratislavsku00fd
kray"."drop":"yes". "Network":"4G", "duration":839."count":20697}.{"longitude":49.11."latitude":21.22. "device_en":"HTC"."age_segment":"39-46"."Segment”:"Busmess
Segment"."location";"Pretu0161ovsk'00fd kray"."drop”-"yes". "Network":"3G"."duration":840."count": 20702} . { "longitude":48 5. "latitude":19.47."device_en":"HTC"."age_segment"."39-
46" "Segment”:"Business Segment” "location”: E rick\u00fd kraj"."dr ves" "Network":"4G" "duration”:840."count":20702}
{"longitud e” 48.68." latitud X :_segment”:"47-55"."Segment”:"Business Segment"."location":"Ko01611ck'n00fd

E " ”dumlwn 840."count":20709}. { "longitude" 48.23 "latitude”: 18.39,"device_en"."Huawe1"."age_segment"."31-38" "Segment":"Private Segment”,"location""Nitniansky
"4G" "duration”:839 "count” ’0699} {"longitude":48 68 "latitude”:21 28 "device_en":"Apple” "age_segment”:"47-55""Segment”:"Business
Segment"."location";"Ko'u0161icku00£d kxa_] " "droy "3G"."duration":839."count":20693}.{"longitude":48.32. "lattude": 1746, "device_en""Sony"."age_segment":
23" "Segment":"Private Segment”,"location":" Trnav: ‘«uOOfd kray"."drop" "yes"."Network"."4G"."duration":839. "count": 20697},
{"longitude":48 33 "latitude”:17.18 "device_en":"Samsung" "age_segment”: 18 " "Segment":"Private Segment”."location":"Bratislavsku00fd
kray""drop""yes". "Network":"4G", "duration" 839, "count” ’0697} {"longitude":49.18 "latitude":19.19."device_en""Lenovo"."age_segment":"31-38"."Segment": "Private
Segment”."location”:"n017dilinsk'n00fd kraj"."drop™: "ves"."Network"."4G". ”dumnon :839."count":20699} . {"longitude":48.33."latitude":17.18."device_en":"Samsung"."age_segment”:"18-
" "Segment":"Private Segment” "location”: Blausla\sk 1100fd kra)"."droy ' "Network":"4G"."duration”:839." count™- 20697}
{"longitude":48.23 "latitude":18.39,"device_ "age_segment""3 38".""5egm it "Private Segment"."location":"Nitriansky kraj"."drop":"yes"."Network":"4G"."duration":839."count":20699},
{"longitude":48.9,"latitude":18.09,"device_& ony"."age_segment™"31-38","Segment":"Private Segment”,"location":" Tren'u010diansky
kra""drop":"yes"."Network":"4G" "duration":839."count":20699}_{"longitude"-48 33 "latitude"17.18 "device_en":"Samsung” "age_segment”:"18-" "Segment": "Private
Segment"."location":"Bratislavsk'u00£fd kraj"." "yes"."Network" "4G"." duration":839."count": 20697} {"longitude":48 9. "latitude": 18.09."device_en""Sony"."age_segment":"18-23" " Segment":"Private
Segment”."location”:"Tren'n010diansky kraj"." " "Network":"4G" "duration”:839."count": 20697} { "longitude":48 9. "latitude": 18,09, "device_en":"Sos "Segment":"Private
Segment" "location”:"Tren'u010diansky kraj"." y etwork”:"4G" "duration”:839."count”:20699} . { "longitude":48 23 "latitude":18 39 "device_en":"Huawei" "age_seg
38" "Segment”:"Private Segment”."location": Nitniansky kraj"."drop":"ves"." Network":"4G"."duration” 839." count":20699}. {"longitude":48.32."latitude": 17.46."device_en""Sony"."
23" "Segment":"Private Segment” "location":"Trnavsk'w00fd kraj"."drop”:" Network":"4G""duration":839."count":20697}.
{"longitude":48 33 "latitude”:17.18 "device_en":"Samsung" "age_segment”:"18-""Segment":"Private Segment”."location™ "Bratislavsk'u00fd
k" "drop""yes". "Network":"4G", "duration”:839."count":20697}. {"longitude" 48.9."latitude":18.09."device_en":"Sony"."age_segment":"31-38"."Segment": "Private Segment"."location":" Tren'n010diansky

2

age_segment’"18-

Obrazok ¢. 19: Vzorka dat uloZenych vo formate JSSON

Zdroj : vlastna tvorba
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3.3.1 Celkovy pocet hovorov

Ako prvé pri spusteni vizualizacie analyzy vidime celkovy pocet hovorov a celkovy
pocet minut pretelefonovanych v mesiacoch januar, februar a marec v r. 2017. Za uvedené
3 mesiace bol celkovy pocet hovorov vyse 119 miliénov, ¢o predstavuje vySe 290 milionov
minut prevolanych zdkaznikmi. Hovory uskuto¢nené v tomto obdobi boli priblizne rovnako

rozloZené po celom uzemi Slovenskej republiky.

Graf ¢. 2: Zobrazenie celkového poctu hovorov
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3.3.2 Analyza dat podl’a krajov

Z grafu ¢. 3 vidime, ze najviac hovorov bolo zaznamenanych z Bratislavského kraja vo
veku od 18 do 22 rokov. Hovory boli uskuto¢nené z mobilného telefonu znacky Samsung,
pricom zlyhalo 6 % tychto hovorov, ¢o znamena, ze z 19 082 634 hovorov zlyhalo priblizne
1 200 000 hovorov. Okrem toho mézeme z grafu ¢. 3 vydcitat, ze v Bratislavskom kraji je

silné pokrytie 4G siete (Stvrta generacia technologii mobilnej komunikacie).

Graf ¢. 3: Analyza dat vzhladom na hovory uskutocnené z Bratislavského kraja
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Taktiez je pre kazdu spolocnost’ dblezité poznat’ svoju zakaznicku zakladiiu, ktord
Vv tomto pripade zaznamenala najviac hovorov na juhu Slovenska. V tomto kraji su zakaznici
vo veku do 40 rokov a spolo¢nost’ pontika pokrytie siete vo forme 4G siete. Zakaznici na

juhu Slovenska vyuzivaju dané sluzby pre svoje sikromné tcely.

Graf'¢. 4: Analyza dat vzhladom na hovory uskutocnené z juzného Slovenska
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Na zapade, severe a strede Slovenskej republiky je moznost' vyuzivania aj 3G siete
azgrafu ¢. 5 moézeme vidiet, ze 30 % hovorov ztohto tzemia bolo uskuto¢nenych
prostrednictvom podnikatel'skych produktov. Na tomto tizemi je vel'mi dobré pokrytie siete,
ked’ze tu nebol zaznamenany ziadny hovor, ktory by zlyhal. Zakaznika zékladia na tomto
uzemi je od 20 do 50 rokov a najviac tu zdkaznici preferuju znacky mobilnych telefénov ako

su Sony, Lenovo a LG.

Graf'¢. 5: Analyza dat vzhladom na hovory uskutocnené zo severného a stredného Slovenska
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Na vychode Slovenskej republiky 4G pokrytie siete nie je dostupné, napriek tomu
najviac hovorov prostrednictvom podnikatel'skych produktov bolo prave z tohto kraja,
pricom az 70 % uskutocnenych hovorov bolo zo smartfonu Apple. V tomto kraji mobilné

sluzby vyuzivali prevazne star$i zdkaznici.

Graf'¢. 6: Analyza dat vzhladom na hovory uskutocnené z vychodného Slovenska
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3.3.3 Analyza dat podl’a vekového segmentu

Dal§im dolezitym aspektom lepsieho poznania zakaznickej zdkladne je poznanie potrieb

zakaznika vyplyvajacich z jeho veku. Vek zakaznikov sme roztriedili do viacerych skupin.

Z grafu ¢. 2 mdézeme vidiet, ze najviac hovorov uskutoc¢nili zakaznici vo veku od 31 do 40

rokov. Zakaznici do 30 rokov sa nachadzali v Bratislavskom, Tren¢ianskom a Trnavskom

kraji, pricom vyuzivali telefonne zariadenia znacky Samsung a Sony. Taktiez mozeme

vidiet, Ze vyuzivali sluzby spolo¢nosti na sukromné ucely a z toho 3 % hovorov nebolo

dokoncenych z neznamych technickych pricin.

Graf ¢ T: Analyza dat vzhladom na zdkaznikov vo veku od 18 do 30 rokov
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Naopak starSia generacia zakaznikov sa nachadzala na vychode Slovenskej republiky,
kde nebol zaznamenany Zziadny problém z dokoncenim hovorov a najviac z nich bolo
sprostredkovanych cez telefon znacky Apple. Z grafu €. 8 je zrejmé, ze mladSia generacia
klientov sa nachadza blizSie k ndSmu hlavnému mestu a naopak starsi zdkaznici st prevazne

na vychode Slovenska.

Graf ¢. 8: Analyza dat vzhladom na zakaznikov vo veku od 51 do 60 a viac rokov
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3.3.4 Analyza dat podl’a segmentu

Spoloc¢nosti v tejto sfére pontkaju pre svojich zakaznikov rézne moznosti vyuzivania

ich sluzieb, ktoré m6zeme zhrnt’ do dvoch kategorii a to private segment, kde sa nachadzaju

zakaznici vyuzivajuci telekomunikacné sluzby pre vlastné ucely a business segment, kde su

zahrnuti zédkaznici, ktori precerpaji vacsie mnozstvo minut, o znamena, Ze spolo¢nost’ im

vie ponuknut’ vyhodnejsie tzv. podnikatel'ské produkty. Z grafu ¢. 2 je zrejmé, Ze z tychto

podnikatel'skych produktov bolo zaznamenanych 35 % z celkového poctu hovorov. Pokial

berieme len hovory z podnikatel'skych produktov, tak konstatujeme, ze ich bolo o 83 %

menej ako hovorov uskuto¢nenych z beznych produktov. V tomto obdobi boli

prevolané minuty zaznamenané len z vychodného uzemia Slovenskej republiky.
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Graf'¢. 9: Analyza dat vzhladom na Business segment
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Privatni zakaznici za sledované obdobie sa nachadzali okrem vychodného Slovenska na

celom tzemi, kde bolo uskuto¢nenych vyse 77 milionov hovorov. Na grafe ¢. 10 vidime, Ze

privatne sluzby vyuzivaja l'udia do 50 rokov.
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Graf ¢. 10 : Analyza dat vzhladom na Private segment
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3.3.5 Analyza dat podl’a zlyhanych hovorov

V tychto mesiacoch sme zaznamenali zlyhanie siete v Bratislavskom kraji, v ktorom

zlyhalo za hodnotené obdobie vySe 1 milion hovorov, priCom vsetky boli uskuto¢nené

z mobilného telefonu Samsung, zdkaznikmi od 18 do 22 rokov.
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Graf'¢. 11: Analyza dat vzhladom na zlyhané hovory
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3.3.6 Analyza dat podPa mobilnych telefonov

Spolocnosti telekomunikacii uz dlhsiu dobu ponukaju k jednotlivym produktom aj

mobilné telefény, preto je pre kazdu spoloc¢nost vhodné vediet' o aké zariadenie je

momentalne najvacsi zdujem. Telefony, ktoré nas najviac zaujimali pre tato analyzu, su

zobrazené na grafe ¢. 12.

Z grafu vidime, ze zakaznici preferuji znacku Apple na podnikatel'ské ucely v ramci

vychodného Slovenska, priCom st to starsi zakaznici.
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Graf ¢. 12: Analyza dat vzhladom na mobilny telefon Apple
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Naopak Ccisto len na stkromné ucely sa vyuzival telefén znacky Samsung, ktory

preferovali zakaznici do 30 rokov Vv sieti 4G, pricom z tohto poc¢tu bolo zaznamenanych 4 %

zlyhani hovorov. Z tohto mobilného telefonu bolo uskuto¢nenych najviac hovorov v ramci

Slovenskej republiky za sledované obdobie.
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3.3.7 Analyza dat podla typu siete

Graf ¢. 13: Analyza dat vzhladom na mobilny telefon Samsung
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Spolo¢nosti pontikaji moznosti telefonovania zo vSetkych moznych dostupnych sieti.

Ako vidime z grafu ¢. 14 na vychodnom Slovensku nie je mozné momentalne vyuzivanie

4G siete, ale len siete 2G (druha generacia technologii mobilnej komunikacie) a siete 3G

(tretia generacia technoldgii mobilnej komunikacie), napriek tomu vSetky hovory boli

uskutocnené prostrednictvom podnikatel'skych produktov.
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Graf'¢. 14: Analyza dat vzhladom na siete 2G a 3G
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Ked’, sa pozrieme na zastupenie siete 4G (Stvrtd generdcia technologii mobilnej
komunikacie) vidime, ze telekomunikacné spolocnosti fiou pokryvaji vac§inu uzemia

Slovenskej republiky, okrem krajov, ktoré sa nachadzaju na vychodnom Slovensku.

Graf ¢. 15: Analyza dat vzhladom na siet' 4G
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3.4 Vysledky analyzy

Z naSej vizualizacie sme si ako prvé mohli v§imnut, Ze celkovy po€et hovorov a minut
za mesiace hodnotené obdobie r. 2017 predstavuje obrovské mnozstvo dat, ktoré musia
spolo¢nosti spracovavat’ a na zaklade tychto vystupov sa rozhodovat o d’alSej stratégii
spolocnosti.

Z analyzy sme zistili, Ze len 1 % vSetkych hovorov boli hovory, ktoré neboli nejakym
sposobom dokoncené ato v Bratislavskom kraji, no aj tak predstavovali pocet vySe
1200 000 hovorov. Taktiez z Bratislavského kraja bolo uskuto¢nenych najviac hovorov
v ramci Slovenskej republiky. Zistili sme, Ze telefony, ktoré sa nachddzaji v drahSej cenove;j
kategorii, ako je znaCka Apple, prevazne pouzivaju starS§i zakaznici nad 50 rokov
z vychodného Slovenska. Naopak, mladSi zakaznici preferujii znacku Samsung v okoli
Bratislavského kraja. Taktiez sme zistili, Ze spolo¢nost’ nema pokrytie siete 4G na vychode
Slovenska, pricom je tam prevazna vacsina zakaznikov vyuzivajucich podnikatel'ské
produkty. Okrem nami zobrazenych grafov, je mozné si pozriet' 'ubovolnu kombinaciu
danych kategorii, pri analyze hovorov, vzhladom na zistenie potrebnych faktov pri

hodnoteni zvoleného obdobia ale pri predikcii o¢akavaného vyvoja dat v telekomunika¢nom
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sektore. Ako sme uz uviedli na zaciatku tejto kapitoly, data, s ktorymi sme pracovali, nie st
realne ale nemaju d’aleko od reality a napriek tomu je mozné nami uskutocnent analyzu

implementovat’ aj do realneho sveta na realne data.

3.5 Moznosti vyuzitia vystupov dosiahnutych vysledkov
Spracovanie, spajanie, analyzovanie dat a vytvaranie akcii napr. kampane, optimalizicia
siete atd’., je v redlnom telekomunikacnom svete vel'mi zaujimava a komplexna praca, ktora
zamestnava desiatky pracovnych miest na slovenskom trhu. Zaroven podlieha prisnym
normdm o ochrane informacii a dat ako aj d’alsich nariadeni Eurdpskej tnie.
Vystup, s ktorym pracujeme v diplomovej praci je mozné vyuzit’ pre nasledovné pripady:
» Optimalizacia siete — informacia o spadnutych hovoroch so zacielenim na
detailnejSiu lokalizéciu napr. ulica pomdze k pldnovani posilnenia siete
v lokalitach, kde st ¢asté vypadky hovorov.
» Externa monetizacia a open data — sumarne data je mozné poskytnut’ pre univerzity,
Statisticky urad, MHD alebo monetizovat na trhu.
» Marketingové kampane - typickym vystupom analytickej prace je cielenie kampani

pre predaj sluzieb, balikov a d’alSich produktov.
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4 Zaver

Kazda spolo¢nost’, ktora sa chce presadit’ na trhu a udrzat’ si stabilna poziciu, sa musi
vediet’ vysporiadat’ s rychlo narastajicim objemom dat. Musi byt schopné data ¢o najlepsie
a najefektivnejSie spracovat’ a ziskat' tak napr. moznt vyhodu pred konkurenciou.
Problematika Big Data je relativne mlady no rychlo sa rozvijajici pojem hlavne
v odvetviach, kde sa kladie doraz na poznatky a kde nie je mozné vyuzivat’ tradi¢né relaéné
databazy.

V prvej kapitole sme sa zamerali na porozumenie platforme Big Data z teoretického
hladiska. Délezitou sucast’ou pochopenia tejto problematiky je poznanie Styroch zdkladnych
charakteristik, ktorymi sa ,,vel’ké data“ vyznaluju, a ktoré musia data spiiat’, aby sme ich
vobec mohli nazvat’ ,,velkymi datami*. Dalsim délezitym faktorom pri spracovavani dat je
ich samotné poznanie, podl'a toho ¢i su Struktirované alebo nestruktirované. Taktiez sme
si opisali mozné spdsoby spracovania  Struktirovanych, neStrukturovanych
a semistrukturovanych dat a uviedli sme porovnanie tradi¢nych rela¢nych databdz a NoSQL
databaz. Pre pracovanie s ,,vel'kymi ddtami* sme si rozobrali softvér Hadoop a jeho sucast’
MapReduce.

V druhej kapitole sme si uviedli ciel’ prace a metddy prace, ktoré nam sluzili na
dopracovanie sa k stanovenému ciel’u.

V tretej kapitole sme sa venovali samotnej analyze dat. Problematika Big Data je
podstatne rozSirena najmd v oblasti telekomunikacii. Na zaklade zozbieranych
agregovanych dat sme vytvorili jednoduchi webovu aplikaciu, kde sme analyzovali hovory
zakaznikov za mesiace janudr, februar a marec 2017. Ukézali sme si na vzorke dat moZnost’
spracovania problematiky Big Data a ich vyuzitie.

Dany vystup diplomovej prace je mozné vyuzit' v redlnom svete napr. na optimalizaciu
siete alebo pre rozne marketingové kampane ako aj pre lepSie pochopenie spravania sa

zakaznikov a ich potreby.

58



Dokumentacia — Bibliografické odkazy

[1] Mayer-Schonberger V. — Cukier K. 2014. BIG DATA — Revolucia, ktord zmeni sposob
ako zijeme, pracujeme a myslime. 1. vyd. Praha : Albatros Media a. s. 2014. 248 s. ISBN
978-80-251-4119-9

[2] Mohanty S. — Jagadeesh M. — Srivatsa H. 2013. Big Data Imperatives: Enterprise Big
Data Warehouse, Bl Implementations and Analytics (The Expert's Voice). 1 vyd. New York:
Springer Science + Business Media. 2013. 268 p. ISBN 978-1-4302-4873-6

[3] White T. 2012. Hadoop: The Definitive Guide. 3. vyd. O'Reilly Media / Yahoo Press.
2012. 688 p. ISBN 978-1-4493-1152-0

[4] McKinney. 2013. Python for Data analysis. 2. vyd. O’Reilly Media. 2013. 433 p. ISBN
978-1-449-31979-3

[5] O’Reilly. 2012. Big Data Now. 1. vyd. O’Reilly Media. 2012. 119 p. ISBN 978-1-449-
35671-2

[6] Sathi A. 2012. Big Data Analytics. 1. vyd. MC Press. 2012. 96 p. ISBN 978-1-583-
47380-1

[7] Novotny O. — Pour J. — Slansky D. 2005. Business Intelligence. Jak vyuzit bohatstvi ve
vasich datech. 1. vyd. Vydavatel'stvo : Grada. 2005. 192 s. ISBN 802-4-710-943

[8] Sharda R. — Delen D. — Turban E. 2014. Businesss Intelligence and Analytics: Systems
for Decision Support. 10. vyd. Prentice Hall. 2014. 1188 p. ISBN 978-0-133-05090-5

[9] Kosek J. — Holubova I. — Minarik K. — Novak D. 2015. Big Data a NoSQL databaze. 1.
vyd. Vydavatel’stvo : Grada. 2015. 288 s. ISBN 978-8-024-75466-6

[10] Fry B. 2007. Visualizing Data. 1. vyd. O'Reilly Media, Inc.2007. 384 p. ISBN 978-0-
596-51455-6

[11] Gropl T. 2015. HTML, CSS a JavaScript. 1. vyd. Vydavatel'stvo: BEN - technicka
literatura. 2015. 160 p. ISBN 80-7300-099-7

[12] Pacédkova V. a kolektiv. 2003. Statistika pre ekonémov. 1. vyd. Vydavatel'stvo: Wolters
Kluwer (lura Edition). 2003. 358 s. ISBN 80-8904-774-2

[13] Kelly S. 2006. Customer Intelligence From Data to Dialogue. 1. vyd. Vydavatel'stvo:
John Wiley & Sons. 2006. 276 p. ISBN 978-0-470-01858-3

[14] Minelly M. — Chambers M. — Dhiraj A. 2013. Big Data, Big Analytics: Emerging
Business Intelligence and Analytic Trends for Today's Businesses. 1. vyd. Vydavatel'stvo:
John Wiley & Sons. 2013. 179 p. ISBN 978-1-118-23915-5

59



Elektronické dokumenty - Monografie

[1] Grobelnik M. 2012. Big — Data tutorial. [online]. Ljubljana : Jozef Stefan Institute. 2012.
40 p. [cit. 20.3.2017]. Dostupné na internete:
http://www.planetdata.eu/sites/default/files/presentations/Big_Data_Tutorial_part4.pdf

[2] Raj P. 2014. Handbook of Research on Cloud Infrastructures for Big Data Analytics.
[online]. India: IBM India Pvt Ltd. 2014. 420 p. [cit. 01.4.2017]. Dostupné na internete:
https://books.google.sk/books?id=m95GAWAAQBAJ&Pg=PA416&Ipg=PA416&dg=big+
data+pdf&source=bl&ots=VwBX0G69jr&sig=veNJGffXs LuVzbxczE2N60ODvOc&hl=s
k&sa=X&ved=0ahUKEwjPp_3bnrPTAhWHLIAKHYAQCIo4HhDoAQgxMAI#v=0nepag
e&q=hig%20data%20pdf&f=false

[3] Autor: Neznamy. 2017. Top Hadoop Terms You Need to Know. In bigdata
analyticsnews. [online]. vol. 3, no. 3. [cit. 25.03.2017]. Dostupné na internete:

http://bigdataanalyticsnews.com/top-hadoop-terms-you-need-to-know/

[4] Jeffrey D. - Sanjay G. 2004. MapReduce: Simplified data processing on large clusters.
Google, Inc. [online]. [cit. 25.02.2017]. Dostupné na internete:

https://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/sk//archive/mapreduce-
0sdi04.pdf

60


http://www.planetdata.eu/sites/default/files/presentations/Big_Data_Tutorial_part4.pdf
https://books.google.sk/books?id=m95GAwAAQBAJ&pg=PA416&lpg=PA416&dq=big+data+pdf&source=bl&ots=VwBX0G69jr&sig=veNJGffXs_LuVzbxczE2N6ODvOc&hl=sk&sa=X&ved=0ahUKEwjPp_3bnrPTAhWHLlAKHYAQClo4HhDoAQgxMAI#v=onepage&q=big%20data%20pdf&f=false
https://books.google.sk/books?id=m95GAwAAQBAJ&pg=PA416&lpg=PA416&dq=big+data+pdf&source=bl&ots=VwBX0G69jr&sig=veNJGffXs_LuVzbxczE2N6ODvOc&hl=sk&sa=X&ved=0ahUKEwjPp_3bnrPTAhWHLlAKHYAQClo4HhDoAQgxMAI#v=onepage&q=big%20data%20pdf&f=false
https://books.google.sk/books?id=m95GAwAAQBAJ&pg=PA416&lpg=PA416&dq=big+data+pdf&source=bl&ots=VwBX0G69jr&sig=veNJGffXs_LuVzbxczE2N6ODvOc&hl=sk&sa=X&ved=0ahUKEwjPp_3bnrPTAhWHLlAKHYAQClo4HhDoAQgxMAI#v=onepage&q=big%20data%20pdf&f=false
https://books.google.sk/books?id=m95GAwAAQBAJ&pg=PA416&lpg=PA416&dq=big+data+pdf&source=bl&ots=VwBX0G69jr&sig=veNJGffXs_LuVzbxczE2N6ODvOc&hl=sk&sa=X&ved=0ahUKEwjPp_3bnrPTAhWHLlAKHYAQClo4HhDoAQgxMAI#v=onepage&q=big%20data%20pdf&f=false
http://bigdataanalyticsnews.com/top-hadoop-terms-you-need-to-know/
https://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/sk/archive/mapreduce-osdi04.pdf
https://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/sk/archive/mapreduce-osdi04.pdf

Zoznam priloh
Priloha A : Zdrojovy kéd pre analyzu dat v jazyku Python

Priloha B : Zdrojovy kod pre vizualizaciu dat v jazyku JavaScript

Priloha C : Zdrojovy koéd pre komunikaciu so serverom Vv jazyku HTML

61



