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Cile predmetu

» Predstavit technologie pro zpracovani velkych dat
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»  Architektonicky pohled

— systém jako celek a jeho soucasti
» Uzivatelsky pohled

— jednotlivé technologie a jak je spravné pouzivat
» Programatorsky pohled

— jak vyvijet aplikace v prostredi velkych dat
> Byznysovy pohled

— Data Science jako motivace pro rozvoj Big Dat

»  Ukazat skuteCny zivot

na skuteCnych projektech







Prednasky

> Uvod, prehled, organizace, motivace

— Co jsou Big Data a kde se tady vzala

PROFINIT

— vztah Big Data a Data Science

beheading, or what?”

— aplikace Big Data technologii v primyslu
— Qrganizace, za co zapocet, predstaveni zapoctovych uloh

» Architektura clusteru
— Hadoop, distribuce Cloudera a Hortonworks, sprava zdroju YARN, atd.

» Storage
— HDFS, formaty ukladani a komprese dat, HIVE, Impala

» Map-reduce

— softwarové paradigma a implementace algoritmu, vztah k sq|l

» Apache Spark

— Distribuované vypocCty v RAM a zpracovani streamovanych dat

> Big Data Science a Datové Architektury

— page rank, kolaborativni filtrovani, SNA
— typické architektury Big Data reseni



Cviceni

> Prvni kroky na clusteru
— P¥ipojeni, certifikaty, tunely, aplikace pro spravu, hdfs
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»  Hive
— Tabulky, int./ext., vytvareni, sprava, dotazy, partitions

» Map Reduce —java ulohy
— Skeleton map reduce programu, zakladni vzory uloh

» Spark — scala/java/python

— Seznameni se Sparkem, konzole, notbook a batch vyvoj, ulohy z minula

» Spark — vétsi uloha, priprava na test
— Zpracovani jedné az dvou uloh v rozsahu odpovidajicim zapoctoveé uloze
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Za co bude klasifikovany zapocet

> Dvé moznosti — muZzete si vybrat

1. Vypracovani zapoctové ulohy

zpracovani samostatné analyzy velkého datoveho souboru
zodpovézeni predepsanych a vlastnich analytickych otazek
vykonnostni méreni v zavislosti na velikosti vstupu

dokumentace postupu a sepsani zavérecné zpravy (cca 10 stran)
odevzdani dokumentovanych zdrojovych kodu — github
klasifikaCni kritéria:

* Analytické vystupy — 40%

« Programatorské postupy a kvalita kodu — 30%

* Analyticka zprava a kvalita textu — 30%

Splnéni zapoctoveého testu

béhem semestru probéhne 1-2 testy z teorie hodnocené 10 body
zaverecny prakticky test bude hodnocen 30 body

pro absolvovani je tfeba dosahnout 50% bodU

znamka bude udélena podle klasifikacniho fadu fakulty

=
<
L
O
X
o







Petr Pascenko

y Zaméreni
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— Data Science a Machine Learning
— Big Data Byznys Aplikace

>  Praxe

— V Profinitu 4 roky, konzultant, R&D
« Data Science
» vyvoj vztahovych a podobnostnich modelt nad velkymi daty
» Grantovy vyzkum zaméfeny na IT bezpecnost
*  Webmining, SNA, text-mining, grafova analytika, zabezpeceni online kanall
« Big Data
» aplikace a skoleni
* Vyvoj Java
— CEZ, 2 roky
* Analytik trhu
— Eccam, 2 roky W http://cz.linkedin.com/in/pascenko/

* Vyvoj c++




Milan Kratochvil
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» Zamereni
— Zpracovani dat
— Big Data
— Vyvoj podnikového software (Java)

y  Praxe
— V Profinitu cca 10 let

— Prace na projektech pro velké spoleCnosti z oblasti bankovnictvi,
pojiStovnictvi, telekomunikaci

— Business analyza, softwarova architektura, vyvoj Java
— Praxe v mezinarodnim prostredi

W https://cz.linkedin.com/in/mkratochvil




Marek Susicky
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» Zamereni
— Databaze — Oracle, PostgreSQL, grafové db apod.
— Security, fraud, sité
— Big data
» Praxe
— V Profinitu 7 let

— Prace pro velkou banku, letisté, telekomunikacniho operatora
— Praxe v mezinarodnim prostredi




Stamenov Sergii
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» Zameéreni
— Data Science, Machine learning, Big Data
— Vyvoj .NET

>  Praxe

— V Profinitu rok
— Data science pro T-Mobile
— Spark Skoleni




Jan Hucin

y Zamereni
— Data Science a Machine Learning
— Big Data Byznys Aplikace
»  Praxe
— V Profinitu 1,5 roku, konzultant
« Data Science
» klasifikaéni modely, survival analysis, Casové rady
« Big Data
* popularizace a Skoleni
— Scio
» Psychometrika, datova analytika
— Institut informatiky
* Vyuka matematiky a statistiky
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Big Data?



Co jsou Big Data?
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Co jsou Big Data?

»  Technologie velkych dat jsou prodlouzenim nékolika trendu
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> Data

— Od malych dat k velkym
— od jednoduchych ke slozitym

» Databaze
— Od souboru pres rela¢ni paradigma k distribuovanym clusteriim

» Programovani

— Od proceduralniho programovani
— k funcionalnim frameworkim

» Data Science
— Od vybérovych statistik
— Kk detailni kontextoveé analyze

» Postupne si je projdeme




Data?



A Very Short History Of (Big) Data

Gil Press pro forbes

» 1944 Fremont Rider, Wesleyan University Librarian

,» American university libraries were doubling in size every sixteen years.*
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,»Yale Library in 2040 will have approximately 200,000,000 volumes, which will
occupy over 6,000 miles of shelves*

» 1961: Derek Price, Science Since Babylon

,»the number of new journals has grown exponentially rather than linearly,
doubling every fifteen years and increasing by a factor of ten during every half-
century.*

— ,,Each scientific advance generates a new series of advances at a reasonably
constant birth rate, so that the number of births is strictly proportional to the
size of the population of discoveries at any given time. “

» 1975: The Ministry of Posts and Telecommunications in Japan

w»information supply is increasing much faster than information consumption®

— ,,the demand for information provided by mass media, which are one-way
communication, has become stagnant, and the demand for information
provided by personal telecommunications media, which are characterized by
two-way communications, has drastically increased.*



http://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/
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» 1980: I.LA. Tjomsland, Fourth IEEE Symposium on Mass Storage Systems

»Parkinson’s 1st Law paraphrased: Data expands to fill the space available.*
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,» I he penalties for storing obsolete data are less apparent than are the
penalties for discarding potentially useful data.*

» 1986: Hal B. Becker, Can users really absorb data at today’s rates?

,» 1 he recoding density achieved by Gutenberg was approximately 500
symbols per cubic inch — 500 times the density of [4,000 B.C. Sumerian] clay
tablets. By the year 2000, semiconductor random access memory should be
storing 1.25x10% bytes per cubic inch.* - po pravdé o fad prestielené v roce 2017

» 1996: B.J. Truskowski, The Evolution of Storage Systems

— Digital storage becomes more cost-effective for storing data than paper.

y 1997 Michael Cox and David Ellsworth

,Data sets are generally quite large, taxing the capacities of main memory,
local disk, and even remote disk. We call this the problem of big data. When
data sets do not fit in main memory (in core), or when they do not fit even on
local disk, the most common solution is to acquire more resources. “


http://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/

A Very Short History Of Big Data

Gil Press pro forbes

» 1997 Michael Lesk, How much information is there in the world?

»In only a few years, (a) we will be able [to] save everything—no information
will have to be thrown out, and (b) the typical piece of information will never be
looked at by a human being.*

» 1998 K.G. Coffman and Andrew Odlyzko

,» the growth rate of traffic on the public Internet, while lower than is often
cited, is still about 100% per year, much higher than for traffic on other

(1]
networks. DOYOUREMEMBER | | WHAT WAS T LikE? IT WAS BUT LRGN 1T, LIKE, MORE.
BEFORE THE INTERNET? NOT HEING A S0. BORING. | s /MH;ND'G%T um"ﬁf"n-
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( IT WAS THE WORST NOTLlKE_\.IED!D.

%% 1157 5%

— ,the world produced about 1.5 exabytes of unique information, or about 250
megabytes for every man, woman, and child on earth. It also finds that “a vast
amount of unique information is created and stored by individuals” (what it
calls the “democratization of data”) and that “not only is digital information
production the largest in total, it is also the most rapidly growing.“
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http://www.forbes.com/sites/gilpress/2013/05/09/a-very-short-history-of-big-data/

A Very Short History Of Big Data — Shrnuti

» Mnozstvi dat exponencialne roste, stejneé jako prenosova kapacita
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» Nabidka dat roste rychleji nez poptavka
» V komunikaci pfevlada obousmeérnost a aktivni role uzivatell
» Je levngjSi data skladovat nez je tridit a vyhazovat

» Opacna perspektiva: roste ulozna kapacita a data ji jen celou
zaplfiuji — poprvé muzeme uloZzit (skoro) vSechny informace.

» Datoveé soubory prekracuji hranici jednoho zarizeni / média

» Pramérna informace neni nikdy prectena ¢lovékem




Big Data Definice — 3V
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Big Data Definice — 3V

» Volume, Velocity, Variety
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Comparison of Data Characteristics
by Industry
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Databaze?



u L} u /| 4 E . .
6 Progress has not followed a straight ascending
H ISto rl e poj m u Data baze < line, but a spiral with rhythms of progress and

retrogression, of evolution and dissolution.

(Johann Wolfgang von Goethe)

Pudvodné — datova zakladna, slovnik faktu

40. léta — Ad hoc proudy dat — derné stitky a pasky
50. léta — File System

— Soubory a slozky s hierarchickou strukturou a unikatni cestou
— Nezavislost na pouzitém médiu (paska, disk, ...)
60. léta - DBMS

— Tabulky a Indexovani: hashovani, B-stromy. Klient-server architektura

70. léta — R-DBMS

— Relacni paradigma: normalni formy, relaéni algebra, selekce, projekce atd.
80. léta — SQL

— Jednotny dotazovaci jazyk, rozvoj proprietalnich databazi

0. léta— NoSQL

— Weboveé programovani, rozvolhovani normanich forem, grafové databaze,
cloud — CasteCny navrat ke vzdalenym architekturam

10. léta — Big Data



RDMS vs Big Data

Rela¢ni DB Hadoop

Velikost GB, TB TB, EB, PB

Pristup interaktivni i batch jen batch

Dotazy SQL a program. nastavby Map-Reduce a SQL emulace

Upravy opakované ¢teni i zapis zapis jednou, Cteni opakované

Struktura statické databazove dynamické schema — volba pfi
schéema nacteni

Integrita ACID

neni, konzistence pomoci
redundance

Vykon limitovany shora
optimalizace na strané DB

linearni skalovani
optimalizace pridavanim vykonu

Latence minimalni (ms) znacna (desitky sekund i vice)
HW SpiCkove vyladéné stroje bézny hardware
Licence komercni, velmi drahé open source + podpora

Paralelizace limitovana a extrémeé draha
cena per jadro

zakladni kamen architektury
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Programovani?



Programovani — strucna historie
aneb stale vetsi abstrakce

» Proceduralni — Imperativni programovani
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— Programator tvofi program tim, ze pfimo specifikuje posloupnost prikazu
» Nestrukturované paradigma (cca do 60.let)

— Asemblerové instrukce a podminéné skoky — goto era

» Strukturované paradigma (cca 60-80. léta)

— UstFedni prvek programu jsou funkce sdruzené do knihoven

> Objektové paradigma (cca 90. Iéta)

— Propojeni funkci a dat do objektu, dédi¢nost a polymorfismus

» Virtualizace (cca 0. léta)
— Oddéleni programatora od specifického OS a HW

> Nosna myslenka
— ZvySovani urovné abstrakce (kompilator, linker, vm)
— Odstranovani komplexity lezici dole — knihovny obsatraji nizkouroviové ulohy
— Problem: komplexita nelezi jen dole, ale i nahore.




Paralelni framework

» Problém paralelniho programu — komplexita prichazi svrchu
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— Je potreba formulovat algoritmus rovnou jako paralelni a to je velmi tézké
— JesSté tézsi je program debugovat, optimalizovat a ladit

» Rozvoj frameworku (soucasnost)
— Framework je programova konstrukce popisujici hrubou strukturu algoritmu
» Napfiklad quick-sort s uzivatelskym komparatorem, struktura rozdél a panuij,...

— Programator tvori program tim, ze vklada vlastni kod na predem pfipravena
mista — obvykle se vyuziva deédiCnosti, Sablonovani, lambda funkci atd.

— QOdstinéni programatora od komplexity problému, zejména paralelizace

— Udalostmi fizené programovani, webové frameworky (apache tomcat),
Tensorflow pro neuronove sité, Map-Reduce paradigma atd.

» Paralelni knihovny (MPI, BSP, OpenMP ...)

— Univerzalni frameworky maiji plnou silu, ale nefeSi komplexitu algoritmu

» Map-Reduce paradigma

— Limitovany rozsah na zpracovani dat vyménou za jednoduchou funcionalni
strukturu




Map-Reduce

» Schéma algoritmu dano

»  Doplnujeme implementaci
metod

»  Map
— sestavi pary <key,val>

» Combine*

— lze sloucit pary se stejnym
kliCem pro omezeni sit.
prenosu

y  Shuffle and Sort

— Predun dat mezi uzly

l

Mapper

l

Mapper

l

Combiner

l

Combiner

l

Combiner

l

Partitioner

Partitioner

Partitioner

N
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Mapper

l

Combiner

l

Partitioner

Shuffle and Sort

»  Reduce
v v v
- Agregace Vy’S|edk0 Reducer Reducer Reducer
y 2 v v v
» Funkce mohou byt obecné . ,

komplexni

» Algoritmus = zfetézeni MR
fazi

=
<
L
O
X
o




Data Science?



Big Data a Data Science

DWH se ma k Business Intelligence
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jako

Big Data k Data Science
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Data Science

» Spojeni oboru
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— Statistika, Informatika, Data mining, Strojové uCeni, Uméla inteligence

» Rozdil oproti Business Intelligence
— BI: kolik tuzek prodaly jednotlivé pobocCky v zafi?
— DS: kolik jich prodaji v fijnu?
»  KliCoveé kritérium je prace s nejistotou, pravdépodobnostni vysledek
— Prediktivni modelovani
— Segmentace, shlukovani

— Podobnostni modelovani, kolaborativni filtrovani, doporuCovaci systémy
— Detekce anomalit . Data Science

. High « Predictive analysis
- TeXt'mm'ng, 1 Prescriptive analysis
— Web_mining, * Why...? What will_..?

S What should I do...?

— Image processing, Business

! Science . -
SNA Value ~ ' Business Intelligence
- ’ '"é[,'s'i;lgs'f:":“\, IS PEEEL L - Descriptive analysis
— atd. Intelligence | | Standard reporting

* What happened?

Low '




Google GO g|€

» Google neni vyhledavac

» Google je radic

» 1G stranek (webl) s fradové 10x vice odkazy
» Fulltextové vyhledavani

— Roboti prochazeji web a indexuji obsah — inzenyrska uloha

— Uzivatel zada dotaz (slovo, frazi) a vysledkem je seznam stranek
» V jakém poradi zobrazit vysledky vyhledavani

— VétSinou je hledany vyraz hned ten prvni nebo na prvni strance

— Jak je to mozné?

» Google Pagerank
— lterativni metoda pro ohodnoceni stranek
— Stranky jsou uzly, odkazy jsou hrany

— Markovovske fetézce s okrajovymi podminkami
— Nasobeni fidkych matic o hrané 1G
— Implementace ve sparku ;-)

=
<
L
O
X
o




Amazon, Netflix, YouTube

» Doporucovani obsahu
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— Vidél jste téchto deset filmu, podivejte se na jedenacty
— Kdo si koupil Babicku, ten si koupi BrouCky

» Dva pristupy

— Podobnost zbozi @
— Podobnost zakaznikul b°”‘m 5
R Q1
» Kolaborativni filtrovani

/~\ :
» Singular Value Decomposition \Qommend @

» Alternating Least Squares (Spark)
> A —matice klient x produkt

» U — matice klient x faktor

» L — matice faktoru

» V — matice faktor x produkt —

»  Opéetovné vynasobeni

— Doporuceni chybéjicich




Big Data Science

» Google
— Google neni vyhledavac, Google je fadi¢

PROFINIT

— 1G stranek s radové vice odkazy
— V jakém poradi zobrazit vysledky vyhledavani

— Big Data Algoritmus PageRank
» Hledani vlastnich vektort velké matice
» Amazon, Netflix, YouTube
— Kdo si koupil BabicCku, ten si koupi BrouCky
— Big Data Algoritmus Kolaborativni filtrovani
« Singular Value Decomposition

» Facebook

— Komu zobrazit jaky obsah
— Kombinace
 SNA - pratelé
« Kolaborativni filtrovani — like A o

> A co banky?




Co delame my?



Analyza Financnich Transakci pomoci BD

»  Vytvarime vyladéné modely pro retailové banky
» Vstup — financni transakce
»  Vystup — vyuzitelné informace o klientovi, priznaky, udalosti,

» Cilem je obohatit stavajici obchodni proces o novou znalost

@) Pievod mezi lidmi

Platba kartou

g Vybér z bankomatu

Nakup na internetu

Platby za sluzby
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Salary detector '%
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— Finanéni transakce typu firma - klient

»  Vystup: ldentifikované vztahy zaméstnavatel — zaméstnanec

» Business case

— Rizikové skore, detekce udalosti, podobnosti (c2c/b2b),...

> Principy

— Detekce transakénich vzorcu, text mining, pokrocila statistika

» Vysoka presnost i pro
— Kratké uvazky — délka nepresahujici 3 mésice
— Nestandardni uvazky (CasteCné uvazky, prace na zivnost, atd.)
— Firmy s malym poc¢tem zaméstnancu




Detekce domacnosti — Banka/Telco
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» Vstup 71\

— Klientské transakce — banka (c2c, karetni operace,...)
— Informace ze sité — telco (cdr, lokace, billing)
— Zakladni demografie (v€k, pohlavi, adresa, pfijmeni,...)
»  Vystup
— ldentifikace ¢lent domacnosti a rodinnych vztahu
»  Obchodni vyuziti
— Rodinny marketing, robustni rizikové skore,...
»  Principy

— Detekce transakCnich vzorcu, analyza interakci, text mining




Telco Big Data SimBox Fraud ’
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y Scénar

— Zahrani¢ni operator/subjekt obchazi standardni mezistatni hovor pres
internet s cilem usSetfit na mezinarodnim propojovacim poplatku

» Vstup

— Telco, sitova data (cdr, location, billing)
»  Vystup

— ldentifikované podezrelé sim karty

> Principy

— Detekce specifickych typt neobvyklého chovani
— Rozpoznani skupin s podobnym chovanim
— Automaticka detekce pomoci roamingovych dat
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