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1 Johdanto

Tama seminaarityo kisittelee Big Datan analysointia. Big Datan varsinainen analysoin-
ti voi olla pienessd mittakaavassa hyvin samanlaista kuin minki tahansa tiedon
analysointi on perinteisesti ollut, mutta poikkeaa erityisesti tiedon saamiseen liit-
tyvien aikarajojen, tiedon méirin ja tiedon monimuotoisuuden osalta perinteisesta
tiedon analysoinnista. Naméa haasteet ovat ajaneet uusien teknologioiden kehitysta
ja varsinkin hajautettu tiedon analysointi on tullut paljon aiempaa tehokkaammaksi
ja helpommaksi. Big Dataa voidaan analysoida padpiirteittiin kahdella eri tavalla:
tekemalld tiedosta visualisointeja, jolloin ihmisen on helpompi hahmottaa kokon-
aisuuksia, sekd tekemailld koneellisia laskelmia esimerkiksi muuttujien riippuvuuk-

sista toisiinsa. Molempia tapoja tarkastellaan tésséi tyossé.

Motivaatio tiedon analysoinnille on tarkeda ymmaértia, jotta voidaan kehittda toimivia
ja oikeaa hyoOtya antavia analyysitytkaluja. Big Data on tullut voimakkaasti esille yri-
tysmaailmassa viimeisten viiden vuoden aikana. Siihen kohdistuu kasvava mielenki-
into, sillda Big Datan analysointiin kiytettdvit tekniikat mahdollistavat arvokkaan
tiedon kaivamisen esille ennen vaikeasti hyodynnettavistd tiedosta. Tiedon saami-
nen on mahdollista jopa reaaliajassa, mutta myos jilkeenpéiin tehdylla analyysilla
on paljon liiketoiminnallista arvoa, jos se on tehty tarpeeksi nopeasti. Perinteisesti
tiedon analysointiin on tarvittu paljon resursseja seké ihmisiné etta laskentatehona,
mutta uudet teknologiat ovat mahdollistaneet valtavien tietoméaérien tehokkaan l&pi
kiiymisen ja hyédyntdmisen murto-osalla aiemmista resursseista. Sitd mukaan kun
suuret konsulttitoimistot, kuten McKinseyCo, ovat julkaisseet raportteja Big Datas-
ta saatavista hyodyistd [MCK11], ovat yritykset véihitellen alkaneet ymmértad, etta
Big Data ei ole vain uusin yritystrendi, vaan sen avulla on mahdollista ymmartaa

paljon laajempia konaisuuksia ja niin ollen tehostaa kaikkea toimintaa.

Big Dataan liittyy my6s paljon tieteellisesti kiinnostavia haasteita, joihin suuryri-
tykset ovat pyrkineet vastaamaan saavuttaakseen kilpailuetua markkinoilla. Luul-
tavasti suurin mielenkiinto suuryrityksen nakokulmasta Big Dataan on tullut sosi-
aalisten medioiden kautta. Tamé johtuu siitd, ettd ihmisten kiyttaytymista ja aiko-
muksia on mahdollista ennustaa, kun tiedetdén miten he ovat kiyttaytyneet aiem-
min [PDCEL11]|. Monesti Big Data mielletddnkin juuri valtavaksi tietomééréksi, jota
saadaan sosiaalisten medioiden kautta. Vaikka tdma nidkemys onkin vaira, on kayt-
tajilta saatava tieto vaikuttanut kehityksen nopeuteen. Koska kiyttdjiltd saatava
tieto on yleensé rakenteetonta tietoa, on se omalta osaltaan myos edesauttanut sel-

laisten algoritmien kehitysté, jotka sovelutuvat rakenteettoman tiedon késittelyyn.
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Vaikeasti hyodynnettava tieto voi olla esimerkiksi tietoa, jota on niin paljon, ettad sen
analysointi ei ole ollut aiemmin mahdollista. Tiedon mééré ei kuitenkaan ole ain-
oa tiedon kisittelyd hankaloittava suure, vaan usein tiedon heterogeenisuus eli vai-
htelevuus tuo my6s ongelmia tiedon analysoinnin suhteen. Vaihtelevuus voi esiintya
tiedon erilaisina tallennusmenetelminé, kuten tiedostoina tai tietokantana. Monesti
my6s kaikki tieto voi olla tallennettuna relaatiotietokantaan, mutta koska jokaisel-
la taululla tietokannassa on oma mallinsa, ei kaikkea tietoa ole mahdollista hakea
ilman erilaisia kiskyrakenteita jokaiselle halutulle tiedolle. Tiedostoihin tallennet-
tava tieto taas voi yrityksissi tulla useammalta eri taholta, kuten kirjanpitotieto
yhdeltd ja myynti- ja markkinointitieto toiselta. Nédiden lukujen vertailu on usein
tarpeellista, mutta tiedostoihin on molempien tahojen antama tieto tallennettu eri
tavalla. Néin ollen tietoa on prosessoitava eli kiisiteltdva etukidteen, ennen kuin on

mahdollista analysoida koko tietomé&araa.

Big Data maéritellidn tdssd tietona, joka on sellaisessa muodossa, ettd se vaatii
jonkinlaista kasittelyd ennen kuin sen hyddyntdminen ja erityisesti analysointi on

mahdollista. Tietoa ei siis tarvitse olla paljon, jotta se tayttada méadritelmén kriteerit.

Koska Big Dataa taytyy kasitelld ennen kuin sitd on mahdollista analysoida ja
kisittely vaikuttaa tulevan analysoinnin mahdollisuuksiin, kiydaan tdssd nopeasti
lapi tarkeimmét esikésittelyyn tarvittavat teknologiat. Ensimmainen on tiedon yht-
endiseen tallentamiseen tarkoitetut tietokannat (NoSQL), joihin voidaan tallentaa
suuria méiarid rakenteetonta tietoa. Tilldiset tietokannat mahdollistavat eri for-
maatissa olevien tietojen tallentamisen, mutta tieto pitdé joka tapauksessa muokata
yhtendiseen formaattiin, jotta sitd voidaan NoSQL -tietokannoista hakea. NoSQL-
tietokannat ovat erikoistuneita tietokantoja, joten ennen tiedon tallentamista taytyy
tarkkaan miettié sité, millaisia hakuja kantaan tullaan tekeméin. Taméa on erityisen
tarkedd tehokkaan analysoinnin kannalta, silli ennen tiedon analysointia joudutaan

tyypillisesti tekem&dn monia suunnitteluratkaisuja tiedon tallentamistavan suhteen.

Toinen Big Datan késittelyyn tarkoitettu teknologia on MapReduce -algoritmi, jonka
on kehittdnyt alunperin Google [DG04|. MapReduce on ohjelmointimalli, joka mah-
dollistaa tiedon hajautetun kisittelyn pienissd osissa rinnakkain ja tulosten koost-
amisen vastaukseksi. MapReduce -mallin tarkein ilmentymé on Hadoop -sovelluskehys.
Hadoop on jarjestelmi, joka hoitaa tiedon hajautetun tallentamisen ja MapReduce
-mallin mukaisen laskennan hajauttamisen niin, etti tietoa analysoiva koodi on aje-
tan aina silld koneella, jolla tieto fyysisesti sijaitsee. Koska MapReduce -malli ja

Hadoop ovat Big Datan kannalta oleellisia teknologioita, késitellddn niitd tarkem-
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min omassa luvussaan. Huomattavaa on, ettd MapReduce -ohjelmointimalli on ra-

joittunut eikd niin ollen sovellu hyvin kaikenlaiseen tiedon analysointiin.

Tamé seminaarityd jakautuu seuraaviin osiin: luvussa 2 kisitelliin tarkemmin Big
Datan késittelyyn kehitettyja teknologioita, jotka mahdollistavat tiedon analysoin-
nin. Luvussa 3 keskitytdan tiedon analysoinnissa kdytettaviin tekniikoihin ja kieliin.

Luku 4 on yhteenveto.

2 Big Datan kisittely

Kuten aiemmin mainittiin, on Big Datan késittelyyn ennen sen analysointia kehitet-
ty useita teknologioita. Téssé esitelldéin niistd tarkeimmaét sellaisella tasolla, etta
on mahdollista ymmartad miten tiedon analysointityokalut Big Data -ympéristossé

toimivat.

2.1 NoSQL

Téssa esitelldén lyhyesti NoSQL -tietokantojen tarkoitus ja merkitys erityisesti Big
Datan analysoinnin ndkokulmasta. Kuten aiemmin mainittiin, joudutaan ennen analysoin-
tia tekeméidn useita padtoksid tiedon tallennusmuodon suhteen, silld se vaikuttaa
olennaisesti analysointimahdollisuuksiin. Yksi tdrkeimmisti padtoksistd tiedon tal-
lentamisen kannalta on tietokantatyypin valinta. Eri tietokannoilla on hyvin erilaiset
vaatimukset tiedon rakenteen, maaréan ja formaatin suhteen, joten on olennaista vali-

ta tiedolle sopiva tietokanta.

NoSQL -akronyymi voidaan helposti ymmartdd véirin niin, ettd sen tarkoitus on
poistaa tarve SQL-tietokannoille. On tirked huomata, ettd NoSQL tulee sanoista
"Not Only SQL", eli ei pelkistaan SQL. NoSQL tietokannat ovat tulleet perinteisten
SQL-tietokantojen rinnalle tdydentdmé&in olemassa olevia tallennusmahdollisuuksia,
eivit poistamaan niitd markkinoilta. Tadydentdminen on olennaista, silld samoin kuin
MapReduce tiedon késittelyn osalta, eivit NoSQL -tietokannatkaan sovellu hyvin
kaikenlaisen tiedon tallentamiseen. NoSQL -tietokantojen tulo ndin ollen myés ai-
heuttanut sekaannusta, kun niitd on arvosteltu ymmartamatta niitd kunnolla. Eri-
tyisesti erilaiset NoSQL -tietokannat soveltuvat eri tarkoituksiin. Esimerkiksi paljon
relaatioita sisiltdvin tiedon mallintaminen onnistuu niin SQL-tietokantaan, avain-
arvopari NoSQL-kantaan kuin -verkkotietokantaankin. Yksittédisen tiedon hakem-

inen jokaisesta néistd tietokannoista onnistuu vaivatta, jos tiedetdan esimerkiksi



haettavan tiedon tunniste (id).

Edellisen esimerkin tapauksessa ongelmia kuitenkin ilmenee, kun halutaan hakea ti-
etoa, joka on monen yhteyden péissi siitd tiedon ilmentymaésté, jonka tunniste on
tiedossa. Perinteiset SQL-tietokannat ovat tunnetusti hitaita aina, kun joudutaan
tekeméén liitoksia (JOIN) muiden taulujen tietoihin. Varsinkin jos niita liitoksia
voidaan joutua tekeméin suuria mairid, eivit SQL-tietokannat ole mahdollinen vai-

htoehto tiedon nopeaan kéasittelyyn.

Toisaalta tieto voidaan myo6s tallentaa NoSQL-kantaan, joka on optimoitu avain-
arvoparien tallentamiseen ja hakemiseen. Néihin tietokantoihin voidaan tyypillisesti
tallentaa todella suuria méarid tietoa ilman havaittavia viiveitd. Tiedon hakeminen
on todella nopeaa, jos tiedetdén avain, jolla tieto on tallennettu. Avain-arvo -pareille
optimoituja tietokantoja ei kuitenkaan yleensé ole tehty relaatioiden nakokulmas-
ta, vaan oletetaan, ettd haetujen tietojen avaimet ovat tiedossa. Jonkinlainen malli
yhteyksien tallentamiselle tietokantaan voi olla olemassa, mutta jos yhteyksien suo-
dattaminen ja tiedoista muodostuvan verkon yhteyspolkujen kulkeminen on yleista,

eiviat avain-arvopari tietokannat ole tehokas ratkaisu.

Kolmas vaihtoehto, eli verkkotietokannan kiyttédminen osoittautuu parhaaksi vaih-
toehdoksi paljon yhteyksid omaavan tiedon tallentamiseen. Verkkotietokannat, kuten
Neo4J [Neo| ja OrientDB [Oril, ovat NoSQL -tietokantoja, jotka on erityisesti suun-
niteltu yhteyksien nopeaan kulkemiseen verkossa. Tallennettava tieto koostuu sol-
muista, jotka kuvaavat entiteettejd. Solmulla on yksiloivd tunniste, jonka avulla se
on nopea 16ytida. Solmuille on yleensd mahdollista tallentaa avain-arvo tietoa samal-
la tavoin kuin edellisen tietokantaesimerkin tapauksessa. Olennaisin osa verkkoti-
etokantoja on yhteyksien tallentaminen solmujen vélille ja niiden nopea etsiminen
sekd kulkeminen. Periaatteessa verkkotietokannat sopivat minkd tahansa tiedon tal-
lentamiseen, kun tieto vain mallinnetaan tietylld tavalla. Varsinkin kun kiytetdédn
Linkitetyn Datan [BLO7| periaatteita ja mallinnetaan tieto RDF-muodossa, on verkkoti-
etokanta luonnollisin tapa tallentamiseen. Koska koko maailman voidaan ajatella
koostuvan asioista ja niiden vilisistd yhteyksistd, on tiedon mallinnus tdssd muo-

dossa todella joustavaa.

Paras puoli verkkotietokannoissa kuitenkin on yhteyksien ddrimméisen yksinker-
tainen kulkeminen. Tiedosta voi olla saatavilla vain esimerkiksi kaukaisen sukulaisen
tunniste sekd tieto yhteydestd haluttuun tietoon. T&lloin halutun tiedon hakemi-
nen on mahdollista suodattamalla aloitussolmun yhteyksid ja kulkemalla solmusta

toiseen, kunnes haluttu solmu l6ytyy. Solmusta toiseen menevéin yhteyden kulkem-
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inen on kidytdnndssd vakioaikaista, eikd satojen tai tuhansien kaarien kulkeminen
nopeasti ole lainkaan mahdotonta. Tiedon analysoinnin kannalta verkkotietokannat
ovat tarked tallennusmuoto varsinkin sosiaalisissa medioissa olevan tiedon suodatuk-
sessa, silld sosiaaliset mediat muodostavat suuria verkostoja, joiden mallintaminen
on luontevaa verkkotietokannalla. Verkkotietokannoissa olevan tiedon kisittelyyn on

kehitetty omia erikoistuneita kielidén, esimerkiksi Gremlin [Gre].

2.2 MapReduce

MapReduce-malli kehitettiin Googlella alunperin helpottamaan erilaisten kyselyjen
tekemistd todella suureen méaardén rakenteetonta tietoa. Tietomaarat olivat niin su-
uria, ettd laskenta piti hajauttaa usealle koneelle ja tehd& rinnakkain. Ongelmana
kuitenkin oli, ettd koska ei ollut olemassa rajapintaa, joka piilottaisi laskennan ja
tiedon hajauttamisen ja hoitaisi virheistd toipumiset, jokaisen erilaisen laskennan
tekeminen vaati paljon vaivaa. Tdmén ongelman motivoimana Google kehitti jar-
jestelmén, joka piilottaa monimutkaisen hajautetun laskennan yksinkertaisen rajap-

innan taakse nopeuttamaan laskennan ohjelmointia [DGOA4].

MapReduce koostuu kahdesta loogisesta osasta, Map- ja Reduce-osasta. Map-osan
tarkoitus on késitelld jotain osaa koko tietoméiristd ja antaa vastauksena avain-
arvopari. Tieto, jonka Map-osa lukee voi olla tdysin rakenteetonta, esimerkiksi rivi
jostain tiedostosta. Ohjelma lukee rivin, analysoi sen ja palauttaa rivilld olevaan
tietoon perustuvan avaimen ja vastaavan arvon. Kun Map-osa on palauttanut avain-
arvoparin, hoitaa alla oleva sovelluskehys avain-arvoparien jakamisen Reduce-osille

automaattisesti. Niin ollen Map-osien tulosteet menevit Reduce-osien syotteiksi.

Reduce-osat saavat syotteend Map-osien tulostamat avain-arvoparit. Olennaista on,
ettd saman avaimen omaavat tulosteet menevit aina samalle Reduce-osalle. Reduce-
osa yhdistéa siis mahdollisesti sadoilta Map-osilta saadut avain-arvoparit ja tulostaa
koostetun tiedon. Yleinen esimerkki Reduce-osan hodyllisyydestd on sanalaskuri,
jossa jokainen erilainen sana tiedostossa on oma avaimensa, ja samat sanat menevét
nain samoille Reduce-osille. Témén jilkeen Reduce-osa laskee sille tulevien samojen
sanojen maaridn yhteen ja tulostaa yhteenlasketun sanamadirian. Talld tavoin on
mahdollista laskea sanamééréd todella suuresta méairista tietoa, aina Teratavuista

Petatavuihin saakka.

Téarked ominaisuus MapReducessa on myos laskennan ketjuttaminen. Map -ja Re-

duce -osia voidaan yhdistella toisiinsa pitkiksi jonoiksi, jolloin on mahdollista suorit-



taa tiedolle hyvinkin monimutkaista analyysid tai muokkausta.

2.3 Hadoop

Hadoop on Apachen kehittdmé avoin versio Google MapReduce-mallista. Hadoopia
kiytettidessd Map- ja Reduce-osat voidaan ohjelmoida Javalla omina funktioinaan, ja
Hadoop tarjoaa hyvit kirjastot helpottamaan toteutusta. My6s muita kielid voidaan
kdyttdd, varsinkin skripti-kielid varten on olemassa erityinen rajapinta, joka sallii
minké tahansa kielen kdyttdmisen. Hadoop kdyttda myos omaa tiedostojarjestelmas,
HDFS:44, joka hoitaa tiedon hajauttamisen niin monelle fyysiselle koneelle kuin on
tarpeen. Niin ollen analysoitava tiedosto voi olla paljon suurempi kuin yksittdisen

koneen tallennuskapasiteetti.

Hadoopia on alettu kidyttdméin rakenteettoman tiedon hallitsemiseen ja analysoin-
tiin, koska sen avulla voidaan todella suurista mééiristd rakenteetonta tietoa suodat-
taa olennainen ja hyodyntéda sitd. Hadoop ei vaadi paljon jirjestelméidn kuuluvil-
ta koneilta, vaan hyvinkin heterogeeninen joukko toimii. Tieto taytyy ensin ladata

HDFS-tiedostojarjestelméén, minké jalkeen se on Hadoopin kiytettivissa.

Koska Hadoopilla analysoitava tieto on useimmiten rakenteetonta tietoa, joka on
tiedostoihin tallennettu, on MapReduce-ohjelmilla pystyttivd poimimaan tiedos-
toista ensin merkitykselliset asiat ja vasta sen jélkeen niitd voidaan analysoida.
Jos tiedoston rakenne on tiedossa, tdmé& tyo helpottuu, mutta siltikin ohjelmoi-
ja joutuu kisin etsimiin jokaisesta sydtteestéd tarpeellisen tiedon ja luomaan siitd
avain-arvoparin. Télldinen ohjelmointi vaatii harjoittelua ja on luonteeltaan varsin
erilaista kuin mihin perinteiset data-analyytikot ovat tottuneet tehdessdin SQL-
tyyppisiad kyselyja. On selvdd, ettd MapReduce-ohjelmointi asettaa néin haasteita
asiantuntevien tyontekijoiden 16ytymiselle yrityksissd. Toisaalta Hadoopin vahvu-
udet eivit vilttamatta tule parhaiten esiin tiedon analysoinnissa, vaan rakenteet-
toman tiedon muokaamisessa rakenteelliseksi, jota voidaan edelleen ladata tietokan-

taan analysoitavaksi.

Seuraavassa esitelldin Hadoopin tdrkeimmét sovellusalueet. Ensimmaéinen on ETL
(Extract, Transform, Load) -tyyppiset tehtéviit, joissa tieto ensin luetaan ldpi, sitd
muokataan tarpeen mukaan ja lopuksi se ladataan esimerkiksi tietokantaa. Tamé&n
tyyppinen prosessi soveltuu MapReducelle, silld muokkausvaiheessa yleensd on lu-
onnollista jaoitella tietoa avain-arvo pareihin. Monimutkaiset analyysit on toinen

Hadoopin sovellusalue. Jotkut analyysit vaativat, ettd tieto taytyy kayda lapi use-
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aan kertaan, jolloin talldisen analyysin tekeminen SQL-kyselyné voi olla vaikeaa tai
mahdotonta [Stol0|. Hadoopin avulla Map -ja Reduce-prosesseista on mahdollista
rakentaa pitkié suoritusketjuja, joissa edellisen vaiheen tuottamaa muokattua tietoa

kiytetddn seuraavassa vaiheessa.

Kolmas varteenotettava sovellusalue on puoli-rakenteellinen tieto. Puoli-rakenteellinen
tieto tarkoittaa tietoa, jolla ei ole valmista skeemaa, mutta tieto on tallennettu
tiedostoon esimerkiksi avain-arvo- jirjestykseen. Télldinen avaimiin perustuva tieto
voi sisaltdd paljon erilaisia avaimia, jolloin niiden tallentaminen tietokantaan vastaisi
ominaisuuden luomista jokaiselle yksikésitteiselle avaimelle. Tama taas vaatisi todel-
la paljon tilaa perinteisestd SQL-tietokannasta. Jotkut sarake-pohjaiset tietokannat
soveltuvat kuitenkin myds vaihtelevan méidrdn ominaisuuksia omaavan tiedon tal-

lentamiseen [HBa|.

2.4 Hajautetut tietokannat

Vaikka MapReduce on saanut paljon huomiota viime vuosina Big Datan késittelya
helpottavana mallina, on tietoa hajautettu usealle koneelle jo kauan, ja erityisesti ha-
jautettuja tietokantoja on ollut kaupallisesti saatavilla jo noin kaksi vuosikymmenté
[Sto10]. On mielenkiintoista, etté vaikka MapReduce ja hajautetut tietokannat tun-
tuvat aluksi hyvin erilaisilta, on mikd tahansa rinnakkainen laskenta mahdollista
kirjoittaa joko MapReduce-tehtiviksi tai hajautetuksi tietokantakyselyksi [Stol0].
Koska hajautetut tietokannat on erityisesti viritetty nopeaan tiedon hakemiseen su-
urista tietomé&éristd, on niiden kayttd analysoinnissa ollut tarkedi. Toisaalta kaupal-
liset versiot hajautetuista tietokannoista ovat olleet perinteisesti niin kalliita, etté
vain suurimmilla toimijoilla on ollut niihin varaa. Erityisesti Internetissé liikkuvat
tietom&driat ovat niin valtavia, ettd hajautettujen tietokantojen kustannukset kas-
vavat lilan suuriksi jopa suuryhtisille [ORS*08]. Koska Big Data on tuonut suuret
tietoméarat kaikkien ulottuville ja pienetkin yritykset voivat luoda hyvin paljon
erilaista tietoa, on hajautettujen tietokantojen potentiaalinen kiyttdjamaird kas-
vanut huomattavasti. Lisiksi MapReduce-malli ei suuresta huomiosta huolimatta
valttdmétta sovellu parhaiten suurien tietoméirien analysointiin, vaan tdhin kan-

nattaa kiyttda erityisid tietokantoja [Stol0)].

Hajautettujen tietokantojen toimintaperiaate on seuraava: tietokannan taulut on
hajautettu horisontaalisti siten, ettd tietokantataulun rivit on jaettu monelle eri
koneelle. Rivien jakamiseen voidaan kidyttda erilaisia strategioita, kuten hajautus-

funktiota tai Round robin-mallia. Eri koneet eivit jaa mitdén keskendin, vaan
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jokainen télldinen solmu on itsendinen. Kun tietokantaan tehdadn SQL-kysely, tuo
kysely jaetaan osiin ja suoritetaan erikseen jokaisessa solmussa. Kun kyselyn jokin
osakysely on saatu suoritettua, annetaan osakyselyn vastaus eteenpdin SHUFFLE-
operaatiolle, joka hoitaa valiaikaisten vastauksien viemisen oikeille solmuille koost-
ettavaksi. Tamé vaihe muistuttaa paljon Hadoopin ositus-vaihetta, jossa saman

avaimen omaavat tulosteet viedddn samoille Reduce-prosesseille.

Tietokantojen ylldpito-ohjelmisto huolehtii automaattisesti kyselyjen jakamisesta
osiin ja véliaikaisten vastauksien uudelleenhajauttamisesta ja koostamisesta. Hadoop-
jarjestelmén tarkoitus on hyvin pitkille sama, mutta Hadoop pystyy kiyttamaan
analysointiin mitéd tahansa tiedostoa, joka on tallennettu sen tiedostojarjestelméaén.
Hajautetut tietokannat taas ovat keskittyneet rakenteellisen tiedon analysointiin.
Useat kaupalliset jarjestelmat pyorittavit tietokantoja, joissa on lukuisia Peta-tavuja
tietoa, ja jarjestelmét myos skaalautuvat lineaarisesti, kun uusia solmuja lisdtdan.
Néaméa kaikki piirteet tekevit hajautetuista tietokannoista merkittdvin kilpailijan

MapReducelle, jonka suurimmat valtit ovat luultavasti hinta ja yksinkertaisuus.

2.5 Hybridimallit

Koska kumpikaan esitellyistd malleista ei ole sovellu hyvin kaikkiin tiedon analysoin-
nin tarpeisiin, ovat kaupalliset yritykset tuottaneet jiarjestelmié, joissa on yhdistetty
Hadoopin ja hajautettujen tietokantojen parhaat puolet. Yleensé néissé jérjestelmis-
si annetaan rajapinta Hadoopiin, jolla voidaan suorittaa monimutkaisia analysoin-
teja. Toinen rajapinta tarjotaan SQL-tyyppiseen tietokantaan, jolla voidaan tehda

kyselyintensiivisid tehtavia [Sto10].

3 Big Datan analysointi

Téassa esitellddn ensin tiedon analysointia Hadoopissa helpottavia jarjestelmia ja
toiseksi esitellidn Amazonin tarjoama uusi vaihtoehto Big Datan analysointia varten,
joka tuo paljon uusia mahdollisuuksia tehd& monimutkaista analysointia myd&s pienem-
mélld budjetilla. Redshiftin on néytetty olevan selvésti halvempi kuin vastaavan

Hadoop-klusterin kdyttdmisen [Fujl3].



3.1 Analysointikielet

Vaikka Hadoopin tarjoama MapReduce-ohjelmointimalli on melko yksinkertainen,
on useiden erilaisten kyselyjen tekeminen usein hidasta. Taméa johtuu siitéd, etta
jokaista pientdkin kyselyd varten tdytyy aina ohjelmoida oma funktionsa Map -
ja Reduce-osia varten. Hadoopin MapReduce-malli voidaan my0s ajatella erilais-
ten tietovuoiden maédrittelyksi, joka poikkeaa ajatuksellisesti rakenteellisiin SQL-
tietokantoihin perustuvasta hakemisesta [GNCT09].

Tamaéan ongelman ratkaisemiseksi on Hadoopin péille kehitetty erilaisia ymparistoja,
joiden avulla kiyttdjd voi helpommin maédritelld haluamansa kyselyt ja tehtivét
ja ne muutetaan alustan toimesta automaattisesti MapReduce -ohjelmaksi. Kak-
si ldhestymistapaa on tunnistettavissa abstraktioiden rakentamiseksi: tietovuoiden
helpompi méérittely ja deklaratiivisen kielen kiytté kyselyjen tekemiselle. Néisté
molemmista esitellddin esimerkkitapaus: Hive on jéirjestelmé, joka tarjoaa SQL-kielté
muistuttavan kielen kyselyjen tekemiselle ja Pig taas on tietovuoiden méirittelyyn

tarkoitettu jirjestelma.

Ylemman tason kielet my0s nostavat huomattavasti tuottavuutta. Esimerkiksi Face-
book on voinut laskea MapReduce-tehtdvian maéarittelyyn kuluvaa aikaa tunneista
ja paivistd minuutteihin ja Yahoo!:lla on saatu vastaavanlaisia tuloksia [TSA*10,
ORST08].

SELECT o_orderkey, o_custkey, c_custkey

FROM customer ¢ JOIN
orders o ON c.c_custkey = o.o_custkey JOIN
lineitem 1 ON o.o_orderkey = Ll orderkey;

Kuva 1: Hive esimerkki

3.1.1 Hive

Hive on Facebookin kehittdmé avoimen lihdekoodin jarjestelmé, joka on rakennettu
Hadoopin pédlle [Men12]. Hiven tarkoituksena on tuoda Hadoop-ympéristéon perin-
teiset relaatiotietokantojen taulut ja sarakkeet, mutta sdilyttdd Hadoopin joustavu-
us. Hivessd on oma kyselykieli, HiveQL, joka muistuttaa suuresti SQL:4. Hivessé
tiedosta luodaan virtuaalitauluja, joihin Hadoopin analysoima tieto kartoitetaan.
Analysoitavalle tiedolle tiytyy siis antaa jonkinlainen rakenne, jotta sitd voidaan

analysoida. Analysoitavien tiedostojen olisi hyvé olla puoli-rakenteellisia tiedosto-
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ja, kuten csv-tiedostoja, jotta niille on helppo antaa rakenne Hive-tauluun. Kun
Hivelle on annettu kartoitus tiedoston kentistd, voidaan tiedoston sisdltdmé tieto
ladata virtuaalitauluun. Kun tieto on virtuaalitaulussa, siihen voidaan kohdistaa
kyselyja. Hive muuttaa kyselyt taustalla MapReduce-prosesseiksi automaattisesti
[Sak12]. Kuvassa 1 on esimerkki HiveQL-kyselykielelld tehdystéd kyselysta.

Hivessd on my6s oma tapansa muokata tauluissa olevaa tietoa. Tietoa voidaan tuoda
tauluihin ulkopuolisista ldhteistd, mutta tauluissa olevaa tietoa ei voi muokata es-
imerkiksi UPDATE-késkylla. Hive sisaltdd myos metatieto-osan, joka tallentaa tietoa

luoduista virtuaalitauluista. TaAm&a ominaisuus erottaa Hiven esimerkiksi Pigisté.

Facebook kiayttaa Hived monipuolisesti tietovarastoalustassaan, joka perustuu avoimen
lahdekoodin teknologioihin. Analysoitavaa tietoa tuodaan Hadoopin HDFS-tiedosto-
jarjestelmédin esimerkiksi MySQL-tietokannasta, joka toimii pédasiallisena operati-
ivisena tietokantana kayttéjille, sekd web-logeista. Myds monimutkaisia analysointe-
ja ja tiedon kisittelyd vaativien perdkkdisten ajojen maarittelyn hankaluus oli yksi
syy sille, ettd Facebook halusi kehittdd ylemmén abstraktion MapReduce-tehtédvien
ohjelmoimiselle [TSAT10].

Pig Performance vs Map-Reduce
8.0 7.6
7.0
6.0
5.0
4.0

3.0 7 2.5
2.0 - 18 1.6 1.5
1.0 -

| o ms e e

0.0
S5ep 11 08 Nov 1108 Jan 2009 Feb 23 09 Apr 2009

Different PIG version vs raw MapReduce performance

Kuva 2: Pig vs. MapReduce suorituskyky
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3.1.2 Pig

Pig on alunperin Yahoo!:n kehittdma tyokalu Hadoopilla tehtdvien MapReduce-
tehtdvien méérittelyyn. Nykyisin Pig on Apachen kehityksen alla [Apa|. Pigissd olen-
naista ovat tietovuot, joiden méirittely ja hallitseminen on keskeisessé roolissa. Pig
sisaltdd tietovuoiden méadrittelykielen Pig Latinin. Pig Latinilla voidaan mééritella
mistd ja miten tietoa luetaan, jakaa tietovuo useampaan rinnakkaiseen ja kisitelld

jokaista vuota erikseen [Sak12].

Pig Latinin on tarkoitus osua alhaisella tasolla ohjelmoitavien MapReduce-tehtdvien
ja korkealla tasolla médriteltavien SQL-tyylisten kyselyjen vélimaastoon [ORST08§].
Pig on tarkoitettu olemaan luonnollisempi keino ohjelmoijille méaéritella MapReduce-
tehtavia kuin SQL, joka taas on tutumpi data-analyytikoille. Taméa ajattelumalli on
mielenkiintoinen, silli Facebook on ottanut hieman piinvastaisen kannan kuin Ya-
hoo! ja sen kehittdméa Hive-alusta on paljon ldhempand SQL-kieltd kuin Pig. Tama

voi kertoa jotain Facebookissa ja Yahoo!:lla tyoskentelevien insinéorien eroista.

Pig Latinilla kirjoitetut kyselyt muodostavat joukon askelia, jotka jirjestelma suorit-
taa ja muuttaa MapReduce prosessiksi. Jokainen yksittdinen askel méarittelee yh-
den tietoa muuttavan tapahtuman. Koska askeleiden méirittelyssa kiytetdin ko-
rkeamman tason késkyji, jotka muistuttava SQL:n kiskyjé, voidaan lopullisen ohjel-
man suorittamisessa kiyttda optimointia, eikd askeleita valttamatta suoriteta siind
jirjestyksessi kuin ne on kirjoitettu [ORST08]. Pigissd on mahdollista myos méaritel-
14 skripteissa kiytettdvid omia funktioita. N&istd on suuri hyoty uudelleenkaytet-
tdvyyden kannalta. Esimerkki funktiosta on tiedon parsimiseen web-logista tehty
funktio, jota voidaan kiyttda aina kun samantyyppisistéd logeista on tarvetta hakea

tietoa.

Pigilla méériteltyjen MapReduce-ohjelmien suorituskyky on jo vuosia ollut ldhell&
alunperin MapReduce-tehtéviksi ohjelmoidun ohjelman suorituskykyd [GNC*09].
Kuvassa 2 on esitelty Pigin suorituskykyé verrattuna MapReduceen Apache Hadoopin
avoimesta julkaisusta syyskuussa 2008 vuoden 2009 huhtikuuhun. Kuvassa 3 on es-

imerkki Pig Latinilla kirjoitetusta kyselysta.

3.2 Redshift

Amazon on ollut useita vuosia johtava Internetin laaS (Infrastructure as a Ser-
vice) palvelujen tuottaja, eikd laskua ole ndkyvissd [Amal3]. Se tarjoaa palveluja

yleiskdyttoisista pilvilaskenta-alustoista DNS-palveluihin ja NoSQL-tietokantoihin.
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good_urls = FILTER urls BEY pagerank > 0.2;
groups = GROUP good_urls BY category;
big_groups = FILTER groups BY CDUHT(gﬂnd_urlsJJIWﬂ
ontput = FOREACH big_groups GENERATE
category, AVG(good_urls.pagerank);

Kuva 3: Pig Latin esimerkki

Liséksi palvelut on suunniteltu toimimaan yhteen niin, etta esimerkiksi S3-tiedostojen
tallennuspalvelusta voidaan hakea ja tuoda tietoa erilaisin Amazonin tarjoamiin ti-
etokantoihin automaattisesti. Varsinkin palvelujen helppo skaalautuminen on houkutel-
lut paljon Internetissd toimivia yrityksid kdyttdmadn Amazonia palvelujensa poh-
jana. Esimerkiksi yksi henkilo voi halutessaan rakentaa Amazoniin paiviksi massi-
ivisen tiedon analysointijarjestelmén, kiyttad sitd paivan ja ajaa sen alas lopuksi.
Lasku tulee vain kiytetyistd tunneista. Téméa on ollut aiemmin tdysin mahdotonta,
kun suurten palvelinympéaristojen ostaminen ja asentaminen ovat jo pelkdstddn vie-
neet viikkoja tai kuukausia, puhumattakaan hinnasta. Myts Hadoop-laskentaklusteri

on Amazonin palveluissa ollut jo useita vuosia.

Amazon julkaisi uuden tietovarasto-palvelu Redshiftin vuoden 2012 joulukuussa, ja
se on muuttamassa Big Datan analysointikenttdd merkittavasti. Redshift on ha-
jautettu sarakepohjainen tietokanta, jonne voidaan tallentaa todella suuria méaria
tietoa, sadoista Gigatavuista aina Petatavuihin asti. Lisiksi se on paljon edullisempi
kuin vastaavat hajautetut tietokannat ovat perinteisesti olleet, tarjoten niin mah-
dollisuuden my6s pienille ja keskisuurille yrityksille analysoida Big Dataa tietokan-

nasta.

Redshift on optimoitu tiedon analysointia varten [Amal3]. Redshift pohjautuu Post-
greSQL 8.0.2:n, ja kyselyjd voidaan tehdd perinteiseen SQL-tyyliin. Sarakepoh-
jaisuus mahdollista tiedon paljon tehokkaamman pakkaamisen, silld samantyyp-
pinen tietoa sijaitsee aina perdkkiin levylld. My6s koostettujen hakujen tekemi-
nen on paljon nopeampaa sarake-pohjaisissa tietokannoissa kuin perinteisissi rivi-
pohjaisissa tietokannoissa. On tutkittu, ettd nykyiset arkkitehtuuriratkaisut hyo-
tyvat eniten sarakaepohjaisista tietokannoista, kun tietoa halutaan analysoida no-
peasti [HLAMOG|.
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4 Yhteenveto

Tasséd seminaarityossa keskityttiin tarkastelemaan Big Dataa analysoinnin nakokul-
masta. Ensin esiteltiin tiedon tallennukseen ja hallinnointiin tarkoitettuja jirjestelmia,
joiden avulla Big Dataa nykyisin kasitelldén. Erityisesti esiteltiin NoSQL-tietokannat
lyhyesti sekd paljon esilld ollut MapReduce-malli. Ndiden lisdksi hajautetut tietokan-
nat esiteltiin mahdollisuutena kayttaa niitd Big Datan analysointiin. Joidenkin tut-
kimusten mukaan hajautettujen tietokantojen kyselyjen suorituskyky on selvisti
parempi kuin Hadoopin, kun tieto on ladattu tietokantaan [Sto10]. Toisaalta on myos
esitetty kritiikkid, jonka mukaan noiden tutkimusten tekemét suorituskykytestit

eivit ole kattavia eivitkd anna téysin oikeaa kuvaa Hadoopista [Borl3].

Big Datan analysointia voidaan Hadoopissa tehdd ohjelmoimalla Map ja Reduce-
tehtivid. Hadoopin oletuskieli on Java, mutta myds mitd tahansa skriptikielid voidaan
kayttdd. Vaikka MapReduce-malli on hyvin yksinkertainen ja helpottaa paljon ohjel-
moijien tyotad tekemalld tiedon ja laskennan hajauttamisesta lapindkyvéaa, on Hadoop-
illa my0s puutteensa. Koska yksinkertaisimmatkin kyselyt joudutaan aina ohjel-
moimaan tekemélla kaksi eri funktiota, jotka lukevat tiedostosta tulevan rivin, on
nopeiden kyselyjen tekeminen hankalaa. Tatd ongelmaa helpottamaan ovat useat
yritykset kehittdneet omia jarjestelmidén, jotka helpottavat MapReduce-prosessien

médrittelyi. Erityisesti kaksi eniten kiytettyd ovat Pig ja Hive.

Lopuksi esiteltiin melko uusi vaihtoehto Big Datan analysoinnille, joka saattaa ainakin
osittain siirtds Big Datan analysoinnin huomiota takaisin hajautettujen tietokan-
tojen suuntaan. Aiemmat hajautettujen tietokantojen ratkaisut ovat olleet kalli-
ita ja vaatineet paljon osaavaa yllipitoa. Amazon on kuitenkin tuonut markki-
noille ratkaisun, joka on automaattisesti hallinnoitu ja skaalautuva sarakepohjainen
SQL-tietokanta. Tuotteen nimi on Redshift, ja se lupaa tallennuskapasiteettii aina
Petatavuihin saakka. Suurin ero aiempiin hajautettuihin tietokantaratkaisuihin ver-
rattuna on hinta, joka on ainakin kymmenen kertaa edullisempi kuin perinteiset vas-
taavat ratkaisut. Koska Amazonilla on tuotevalikoimassaan myos Hadoop-ratkaisu,
voidaan haluttaessa Hadoopia kiyttda vaikka rakenteettoman tiedon esikdsittelyyn

ja lataamiseen Redshiftiin, jota sitten kiytetdén nopeiden analyysien tekemiseen.
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