BIG DATA
in der Praxis

e et Hmfimg Rl o
Dl 0 e T L T WL S L

Leseprobe
Jonas Freiknecht
Big Data in der Praxis

Losungen mit Hadoop, HBase und Hive. Daten speichern, aufbereiten,
visualisieren

ISBN (Buch): 978-3-446-43959-7

ISBN (E-Book): 978-3-446-44177-4

Weitere Informationen oder Bestellungen unter
http://www.hanser-fachbuch.de/978-3-446-43959-7

sowie im Buchhandel.

© Carl Hanser Verlag, Miinchen


http://www.hanser-fachbuch.de/978-3-446-43959-7

Inhalt

VOOt L e Xl
1 Einleitung ...... ... . 1
2 Big-Data ... 7
2.1 Historische Entstehung . ........ .. ... i
2.2 Big-Data - ein passender Begriff? . ...... ... ... ... ... .
221 Diedrei Voo 10
2.2.2 Dasvierte V- Veracity ..........ooiiiiniii i 13
2.2.3 Der Verarbeitungsaufwand istbig .......... ... . ... . ... L 14
2.2.4 Sicht der Industrien auf Big-Data ............... ... ... .. ... ... 14
2.3 Eingliederung in Bl und Data-Mining ............ ... .. .. i i, 15
3 Hadoop ... 19
3.1 Hadoop kurz vorgestellt .. ... ... i 20
3.2 HDES - das Hadoop Distributed File System .............................. 21
3.3 Hadoop 2.xund YARN . ...t e e e e 25
3.4 Hadoop als Single-Node-Cluster aufsetzen ....................ccccivinn... 26
3.4.1 Falls etwas nicht funktioniert ........ ... . ... .. ... i 39
3.5 Map-RedUCE ...t e 42
3.6 Aufsetzen einer Entwicklungsumgebung ............ ... ... ... ..., 44
3.7 Implementierung eines Map-Reduce-Jobs ............. ... . . i, 51
3.8 Ausfiihren eines Jobs tiber Kommandozeile ............... . ... . ... .. ... 63
3.9 Verarbeitung im CIUSIET .. ... ...ttt i 67
3.10 Aufsetzen eines Hadoop-CIUSteTrs . ...ttt 69
3.11 Starten eines Jobs via Hadoop-APL ...... .. ... . i 81
3.12 Verketten von Map-Reduce-Jobs .. ....... .ot 94
3.13 Verarbeitung anderer Dateitypen ......... ... ... i 109
3.14 YARN-ANWENAUNZEN .. ..ottt ettt e e et e e i 125
3.14.1 Logging und Log-Aggregationin YARN .......... ... ... ... ... ..... 125

3.14.2 Eine einfache YARN-Anwendung .. .........c..oouiiiiniiineeennnn. 129



VIl Inhalt

3.15 Vor- und Nachteile der verteilten Verarbeitung ............................ 153
3.16 Die Hadoop Java-APL ... ... 154
3.16.1 Ein einfacher HDFS-Explorer ......... ... ... .. ..., 155
3.16.2 Cluster-MOnitor .. ... ..ottt 167
3.16.3 Uberwachen der Anwendungen im Cluster ......................... 169

3.17 Gegeniiberstellung zur traditionellen Verarbeitung ......................... 171
3.18 Big-Data aufbereiten ........... ... .. i 172
3.18.1 Optimieren der Algorithmen zur Datenauswertung .................. 172
3.18.2 Ausdiinnung und Gruppierung ..............ueirieinerneennnnn... 174

3.19 Ausblick auf Apache Spark ....... ... i 176
3.20 Markt der Big-Data-LOSungen ......... ...t 178
4 Das Hadoop-Ecosystem ..................c.ciiiiiiiiii 181
A1 AMDaATi . o 182
4.2 SOOOP v ettt e e e e e 183
4.3 FIUIME . . oottt e e e e e 183
A4 HBaSE . oot 184
A5 HIVE .o 184
A0 PIg o 185
4.7 ZOOKEEPET . ..ttt e e 185
4.8 MahOUL ..ttt 186
4.9 SPaATK .ot 187
4.10 Data Analytics und das Reporting ............ .. ... 187
5 NoSOQLundHBase .............cciiiiiiiiiiiiiiiiiiii i, 189
5.1 Historische Entstehung ........ ...t i 189
5.2 Das CAP-TREOTEM . . . ..ottt ettt e e e e e e e e i 190
5.3 Typen von Datenbanken ............ ... .o iiiii 191
5.4 Umstieg von SOL und Dateisystemen auf NoSQL oder HDFS ................. 194
5.4.1 Methoden der Datenmigration .............. ... ... .. 194

5.5 HBASE . ..ot 196
5.5.1 Das Datenmodell von HBase .............. ... ..o .. 196

5.5.2 Aufbauvon HBase ....... ... 198

5.5.3 Installation als Stand-alone ........... ... ... .. .. ... 199
5.5.4 Arbeiten mitder HBase Shell ........ .. ... . ... ... i it 201

5.5.5 Verteilte Installation aufdem HDFS ........ .. ... ... . ... ....... 203

5.5.6 LadenvonDaten ............c..iiiiiiiiiii e 206
5.5.6.1 HBase Bulk Loading iiber die Shell ........................ 207

5.5.6.2 Datenextrakt aus einer Datenbank iiber Sqoop .............. 209

5.5.7 HBaseJava-APl ... .. . . 218

5.5.8 Der Umstieg von einem RDBMS auf HBase ......................... 242



Inhalt

6 Data-Warehousing mitHive ............... ... ... ... .. ... 245
6.1 Installation von Hive ....... ... . . 246
6.2 Architektur von Hive . ... . 248
6.3 Das Command Line Interface (CLI) ......... ... .. 249
6.4 HiveQL als Abfragesprache .............oiiiiiiiiiin i 251
6.4.1 Anlegen von Datenbanken ........... ... ... ... i 251
6.4.2 Primitive Datentypen . ........... i e 252
6.4.3 Komplexe Datentypen . ....... ... it 252
6.4.4 AnlegenvonTabellen ............ oot 253
6.4.5 Partitionierung von Tabellen ......... .. ... ... . ... . 254
6.4.6 Externe und interne Tabellen ............. .. ... ... i, 254
6.4.7 Loschen und leeren von Tabellen ....................ccciiiiiii. .. 255
6.4.8 Importieren von Daten .............. oottt 256
6.4.9 Zihlen von Zeilen via count . ........ ...t 257
6.4.10 Das SELECT-Statement ........... ... iiiunnniinineiineennnnn 257
6.4.11 Beschrdanken von SELECT iiber DISTINCT .......................... 260
6.4.12 SELECT auf partitionierte Tabellen ................................ 261
6.4.13 SELECT sortieren mit SORT BY und ORDERBY ..................... 261
6.4.14 Partitionieren von Daten durch Bucketing .......................... 263
6.4.15 Gruppieren von Daten mittels GROUPBY .......................... 264
6.4.16 Subqueries - verschachtelte Abfragen ............................. 265
6.4.17 Ergebnismengen vereinigen mit UNION ALL ....................... 265
6.4.18 Mathematische Funktionen ............ ... ... . ... i .. 266
6.4.19 String-Funktionen ............. i 267
6.4.20 Aggregatfunktionen ............... .. 268
6.4.21 User-Defined Functions ...............oiiiiiiinnnnneiinnnnn.. 269
6.4.22 HAVING .ot e e e 277
6.4.23 Datenstrukturim HDFES . ... ... ... 277
6.4.24 Verdandern von Tabellen .......... ... oot 278
6.4.25 Erstellen von VIEWS . . ...ttt 281
6.4.26 Loschen einer View .. ... oo e 281
6.4.27 Verdndern einer VIEW ... ....oooiit i 281
6.4.28 Tabellen zusammenfiihren mit JOINs ................. ... .. ...... 282
6.5 HiVe SECUTItY ...ttt e 284
6.5.1 Implementieren eines Authentication-Providers ..................... 290
6.5.2 Authentication-Provider fiir HiveServer2 ........................... 294
6.5.3 Verwenden von PAM zur Benutzerauthentifizierung ................. 295
6.6 Hive und JDBC ... . oo e 296
6.7 Datenimport mit SQOOP . ... vv ittt 314
6.8 Datenexport Mit SQOOP . ... vttt ettt e e e 316
6.9 Hiveund Impala . ... 317
6.10 Unterschied zu Pig ... ..o 318

6.11 ZusammenfaSSUNG . . ..o v vttt ettt e et e e e 319

IX




7 Big-Data-Visualisierung ..... ... ... ... ... .. ... 321
7.1 Theorie der Datenvisualisierung .............. ..ot eiinennenn .. 321
7.2 Diagrammauswahl gemaB Datenstruktur ............ ... ... oot 327
7.3 Visualisieren von Big-Data erfordert ein Umdenken ........................ 328
7.3.1 AufmerksamKkeit lenken . ......... ... 329
7.3.2 Kontextsensitive Diagramme ........... ... ... . i 331
7.3.3 3D-Diagramme . .. ... 333
7.3.4 Ansitze, um Big-Data zu visualisieren ........... ... ... .. .. ... .. 334
7.4 Neue Diagrammarten . ... ...ttt 336
7.5 Werkzeuge zur Datenvisualisierung ............ ... .. ... 340
7.6 Entwicklung einer einfachen Visualisierungskomponente ................... 344

8 Auf dem Weg zu neuem Wissen - aufbereiten,

anreichernund empfehlen ....................... ...l 357

8.1 Eine Big-Data-Table als zentrale Datenstruktur ............................ 360
8.2 Anreichernvon Daten ......... ... .o 362
8.2.1 Anlegen einer Wissensdatenbank ............... ... ... ... ..., 364
8.2.2 Passende Zuordnungvon Daten ............. ... .. ... ... 364

8.3 Diagrammempfehlungen iiber Datentypanalyse ........................... 368
8.3.1 Diagrammempfehlungen in der BDTable ........................... 370

8.4 Textanalyse - Verarbeitung unstrukturierter Daten ........................ 376
8.4.1 Erkennung von Sprachen .............. . ... .. i 377
8.4.2 Natural Language Processing..............c.ooiiiiiiiiiiinn... 378
8.4.2.1 KIaSSifizierung . ... ..o uiiuini i e 379

8.4.2.2 Sentiment-AnalysiS ............coiiiiiiiiiiiii 384

8.4.3 Mustererkennung mit Apache UIMA ............. ... ..., 386

9 Zusammenfassung und Ausblick .............. ... ...l 405
10 Haufige Fehler ...... ... ... i 409
11 Anhang ... 415
11.1 Installation und Verwendung von SQOOP2 . .. ... oveieiniie i 415
11.2 Hadoop fiir Windows 7 kompilieren . ......... ... ... .. .. ... 421
Literaturverzeichnis ......... ... ... ... . 425



Vorwort

Die Verfiigbarkeit von Daten hat sich in den vergangenen zehn Jahren drastisch verandert.
Immer neue Datenquellen, die zunehmende Verbreitung mobiler, internetfahiger Gerate
und natiirlich alle Entwicklungen, die sich aus dem Web 2.0 ergeben haben, tragen dazu bei,
dass sich Unternehmen heute mit einer sehr viel groBeren Datenmenge konfrontiert sehen,
die es zu erfassen, zu speichern und auszuwerten gilt, als bisher. Dabei ist es nicht nur die
Datenmenge selbst, die den Unternehmen Probleme bereitet, sondern dartiber hinaus auch
die Struktur und die Art der Daten sowie die Geschwindigkeit, mit der sie anfallen.

Die meisten Unternehmen sehen sich noch immer in einer klassisch relationalen Welt
verhaftet, die sie sich selbst in den letzten Jahrzehnten aufgebaut haben. Uber mehr als
40 Jahre hinweg haben relationale Datenbanken und SQL als standardisierte Abfragespra-
che sowie die dazugehorigen Architekturen die Datenhaltung, -verarbeitung und -auswer-
tung beherrscht. Und auch heute stellt niemand infrage, dass der GroBteil der Datenbanken,
die wir in den Unternehmen vorfinden, diesem klassischen Paradigma entsprechen: Zeilen-
orientierte, weitestgehend normalisierte RDBMS-Systeme, die die Daten in Tabellen halten
und Gber Beziehungen miteinander verkniipfen, um auf diese Weise ihre Datenbanksche-
mata aufzubauen.

Viele der Problemstellungen, die sich in den vergangenen zehn Jahren entwickelt haben,
passen jedoch nicht in ein solch relationales Modell - was die Anwender zum Teil aber nicht
davon abhalt zu versuchen, ihre Welt mit eher maBigem Erfolg in das relationale Modell zu
zwingen.

Seit einigen Jahren aber gibt es Alternativen zu den klassischen Architekturen. Als Stich-
worter fallen dabei immer wieder Termini wie Hadoop, NoSQL oder auch Map-Reduce. Letzt-
lich aber ist es der Begriff Big-Data, der diese Stichworter zusammenfiihrt. Ein Begriff, der
leider in den vergangenen Monaten zu oft fiir alles herhalten musste, was mit Daten zu tun
hatte. Die hier zu beobachtenden Entwicklungen sind dabei vielfach eng miteinander ver-
woben, auch wenn sie nicht explizit voneinander abhéngen. Getrieben werden sie in allen
Bereichen vor allem von groBen Internetkonzernen wie Google, Facebook, Yahoo oder
Amazon, die maBgeblich an den grundlegenden Konzepten mitgearbeitet haben.

Uber den Begriff Big-Data und seine Definition ist in der Fachwelt viel und sehr kontrovers
diskutiert worden. Unabhédngig davon, ob man von den klassischen drei V (Volume, Variaty
und Velocity) ausgeht oder noch weitere (wie etwa Value oder Veracity) einbezieht, 1dsst sich
feststellen, dass es sich bei Big-Data um zumeist groBe, polystrukturierte Datenmengen
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handelt, deren Verarbeitung mit konventionellen Mitteln, wie etwa den traditionellen rela-
tionalen Datenbanken, kaum oder gar nicht mehr moglich ist.

2000
Brewer stellt sein 2007
CAP-Theorem vor| | 2005 Amazons 2011
( Hadoop Dynamo-Paper NewSQL
I | |
l >
2004 2006 2009
Googles Map- | | Googles Big- NoSQL wird
Reduce-Paper | | Table-Paper Not Only SQL

Meilensteine in der Big-Data-Entwicklung

Die Hadoopisierung in den Unternehmen schreitet dariiber hinaus zunehmend voran. Dabei
geht es letztlich um die Verarbeitung von Big-Data mit Hadoop oder dhnlichen Frameworks
(z.B. Disco oder BashReduce) in einem verteilten System. Die hier zum Einsatz kommenden
Konzepte umfassen etwa das sogenannte Map-Reduce-Verfahren, welches die Verarbeitung
groBer Datenmengen in einem Cluster ermoglicht, und fiir die Datenhaltung werden in der
Regel NoSQL-Datenbanken eingesetzt. Der Grund dafiir, dass im Geflecht von Big-Data und
Hadoop NoSQL-Datenbanken eingesetzt werden, ist unter anderem in der Skalierbarkeit der
Systeme zu sehen.

Das vorliegende Buch zeigt nun, wie man eine entsprechende Architektur tatsachlich auf-
bauen kann. Und dies nicht nur theoretisch, sondern sehr praxisnah, stets mit konkreten
Beispielen und bei Bedarf auch mit passenden Code-Schnipseln. Die entsprechenden theo-
retischen Grundlagen und Konzepte werden vorgestellt und in einem néchsten Schritt
gleich zur Anwendung gebracht. Angefangen bei einem entsprechenden Hadoop-Cluster
mit den typischen in der Praxis hédufig zu findenden Tools iiber die verwendete NoSQL-
Datenbank bis hin zur Visualisierung der Ergebnisse. Dabei werden auch die unterschied-
lichen Aspekte, die Big-Data ausmachen, behandelt. So wird nicht nur der GréBenaspekt
allein adressiert, sondern dariiber hinaus auch, wie man etwa das Problem der Unstruk-
turiertheit der Daten angehen kann. Hier werden Methoden aus dem Data- und Text-Mining
ebenso vorgestellt wie neue Aspekte, beispielsweise das Natural Language Processing.

Nach der Lektiire bleibt fiir den Leser nur noch die Frage offen, ob er tatsachlich Big-Data-
Schmerzen hat, wie Pavlo Baron (2012) es nennt, und die vorgestellten Konzepte einsetzen
mochte. Wie diese konkret umzusetzen sind, zeigt Jonas Freiknechts Buch anschaulich und
erfreulich praxisorientiert.

Professor Dr. Uwe Haneke, Hochschule Karlsruhe



Big-Data

Zu Beginn wurde bereits eine kurze Einfiihrung in das Thema Big-Data gegeben. In diesem
Kapitel mochte ich diese noch etwas vertiefen und verschiedene Definitionen vorstellen, die
diesbeziiglich in den letzten Jahren entstanden sind. Bitte lassen Sie mich zuvor noch ein-
mal den Gedanken der Prdsenz von Big-Data in den verschiedenen Industrien aufgreifen,
die eben in der Einleitung bereits in den Raum gestellt wurde. Bild 2.1 zeigt eine Statistik,
die eine Umfrage von Gartner (Kart, 2012) aus dem Jahre 2012 verbildlicht. In dieser wurde
evaluiert, welche Industrien sich mit dem Thema Big-Data in welchem AusmaB auseinan-
dersetzen.

Has your organization already invested in technology
specifically designed to address the big data challenge?
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

W Yes
M No, but plan to within the
next year

® No, but plan to within two
years

H No plans at this time

H Don't know

Bild 2.1 Big-Data regt das Interesse samtlicher Industrien an.
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Das wenig verbliiffende Ergebnis ist, dass sich alle bereits damit beschéftigt haben, allen
voran die Sparte Education. Zwar kann man davon ausgehen, dass es sich haufig noch um
einfache Evaluationen handelt, die bestimmen sollen, ob der Einsatz passender Technolo-
gien im Unternehmen infrage kommt und notwendig ist bzw. sein wird, jedoch ist eine
gewisse Grundeinstellung zu erkennen, die aussagt, dass Big-Data als wichtige Neuerung
wahr- und ernst genommen wird. Erfolgte noch keine intensivere Auseinandersetzung, so
ist sie jedoch fiir die Halfte aller Unternehmen und Einrichtungen in den nédchsten zwei
Jahren geplant. Natiirlich bleibt bei vielen eine Restunsicherheit, die dadurch hervorge-
rufen wird, dass man nicht weiB}, ob Big-Data nun ein kurzlebiger Hype bleibt oder nicht.
Dem sei jedoch entgegenzusetzen, dass uns die Diskussion rund um groBe Datenmen-
gen nun schon einige Jahre beschiftigt und immer noch zu der Veroffentlichung neuer
Artikel, Biicher und neuer Software fiihrt. Wir konnen also bald aufhoren, von einem bloBen
Trend zu sprechen, und beginnen, Big-Data als integralen Bestandteil der heutigen IT zu
sehen.

Bevor es in den folgenden Abschnitten an die Begriffsdefinitionen von Big-Data geht, soll
zuvor ein kurzer Einblick in dessen historische Entstehung gegeben und skizziert werden,
wo die Big-Data-Bewegung ihren Ursprung hat.

B 2.1 Historische Entstehung

Einen konkreten Ursprung fiir den Begriff Big-Data gibt es nicht. Zwar ist bekannt (Press,
2012), dass der Begriff selbst von Michael Cox und David Ellsworth verhdltnisméBig friih
(im Jahr 1997) offentlich in einem Paper genannt wurde (Cox et al., 1997), jedoch wird auf
Wikipedia der Ursprung des Begriffs kontrovers diskutiert und andere Quellen werden
genannt (Mashey), die behaupten, dass John Mashey den Terminus Big bereits 1994 im
Zusammenhang mit Datenmengen verwendete. Dies geschah jedoch vorwiegend als stilis-
tisches Mittel, um die Komplexitat einiger Teilbereiche der IT hervorzuheben. Darunter
waren auch Big Bandwidth, Big Physics, Big Latency und eben auch Big Data, sodass der
Begriff zwar gleich dem heutigen verwendet wurde, die Bedeutung jedoch nicht oder nur in
Teilen libereinstimmte.

Im November 2009 entstand der erste Wikipedia-Artikel zu Big-Data und wurde vom Benut-
zer John Blackburn prompt wieder geloscht. Die Begriindung war folgende:

“Delete as per nom - it is simply a combination of big and data, dictionary words which have
no place here. I'm not even sure it's a neologism, and even if it was it doesn't need an article.”
(John Blackburne)

Nach einigen Diskussionen, die besagten, dass Big Band oder Big Bang ebenso geloscht
werden miissten, wenn Big-Data doch auch nur ein zusammengesetzter Begriff aus einem
Adjektiv und einem Substantiv sei, wurde der Artikel letztendlich zugelassen und sogar
spater (2011) in den Gartner Hype Cycle aufgenommen (McBurney, 2012).
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Bild 2.2 Friihe Nennung des Begriffs Big-Data auf der |IEEE Supercomputing Conference 1996 in
Pittsburgh; Foto: Michael Woodacre

Besonders interessant an dieser Betrachtung ist, dass Doug Cutting bereits 2006 unter der
Schirmherrschaft von Yahoo an Hadoop arbeitete (Cutting). Die Definition des Begriffs Big-
Data hat also von der ersten Open-Source-Implementierung von Hadoop in 2006 bis hin
zum Wikipedia-Artikel fiinf Jahre benotigt, um zu reifen und um Big-Data als eigenes Teil-
gebiet der Informatik anzuerkennen.

In den letzten zwei Jahren wurde der Begriff von den bekannten IT-Hdusern wie IBM, SAP
oder Oracle aufgenommen und wird heutzutage in Zusammenhang mit Speicher, Business-
Intelligence (BI), Data-Warehousing (von Data-Warehouse, DWH) und Data Analytics ver-
wendet. Visible Technologies diagnostizierte einen Anstieg der Zahl der Begriffsnennungen
in Social Media Channels von 2009 bis 2012 um 1211% (Press, 2012). Es ist also kaum
mehr moglich, vor dem Begriff die Augen zu verschlieBen. Wie aber wird nun Big-Data
eigentlich definiert?

B 2.2 Big-Data - ein passender Begriff?

In diesem Abschnitt sollen zunédchst verschiedene Quellen herangezogen werden, die Big-
Data aus verschiedenen Perspektiven betrachten. Ohne in die Tiefe zu gehen, lasst sich
Big-Data so definieren: Big-Data sind Datenmengen, die zu gro8 fiir traditionelle Datenbank-
systeme sind, eine hohe Halbwertszeit besitzen und in ihrer Form nicht den Richtlinien
herkdmmlicher Datenbanksysteme entsprechen (Dumbill, 2012). Ziel ist es nun, diese
Daten dennoch zu speichern und zu verarbeiten, sodass aus ihnen zeitnah wertvolle, neue
Informationen gewonnen werden konnen. Diese neu gewonnenen Informationen konnen
etwa passende Produktempfehlungen in E-Commerce-Losungen sein, empfohlene Kontakte
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in sozialen Netzwerken oder Artikelvorschliage auf Nachrichtenseiten. Sind diese Daten nun
wirklich big gemaB der oben gegebenen Definition?

Auf den ersten Blick wirkt es tatsachlich nicht so, denn Freundschaften konnen als klassi-
sche n:m-Relation gespeichert werden, Artikelvorschldge werden anhand der Tags des gele-
senen Artikels erstellt und Produktempfehlungen entstehen auf Basis der Produktkategorie
der vorher betrachteten Artikel. Zieht man aber nun vom Benutzer generierte Inhalte (User-
Generated Content) hinzu, trifft man auf Inhalte wie:

= Rezensionen und Bewertungsschreiben fiir Giiter und Dienstleistungen
= Foren-Posts und Kommentare

= Pinnwandeintrige

= Blogeintrage

= (Wissenschaftliche) Artikel

= Tweets

Diese enthalten oft subjektive Meinungen von Benutzern und Konsumenten und sind dem-
entsprechend wertvoll. Allerdings miissen sie vorher analysiert werden, um sie fiir Maschi-
nen lesbar zu machen und somit dem Datenhalter einen Mehrwert zu liefern. Diese Daten-
beschaffenheit geht mit einem Datenumfang einher, der die traditionelle Datenverarbeitung
vor eine scheinbar unlosbare Aufgabe stellt. So sammeln Twitter beispielsweise 8 Terabyte
an Daten am Tag, Facebook 500 Terabyte und Google verarbeitet pro Tag etwa 20 Petabyte
an User-Generated Content.

2.2.1 Diedrei V

Die Frage nach der am meisten verbreiteten Definition von Big-Data lasst sich wohl am
ehesten durch die drei V beantworten, die der Anbieter von Marktanalysen Gartner 2001
einfithrte (Lancy, 2001). Zwar wurde hier noch kein Zusammenhang zu Big-Data herge-
stellt, jedoch erkannte man bereits die zukiinftigen Herausforderungen der Datenverarbei-
tung (hier im E-Commerce-Sektor), die den Big-Data-Begriff spater pragen sollten. Es wer-
den nun die einzelnen V genauer beschrieben.

Volume

Hinter Volume (deutsch: Volumen) verbirgt sich der Begriff, den man auf den ersten Blick
am wahrscheinlichsten erwartet. Wo frither 500 Megabyte groBe Festplatten eine Sensation
waren, sind es heute die Gigabyte groBen USB-Sticks in Fingernagelgrife. Dieses Beispiel
mag zwar etwas einfach erscheinen, spiegelt aber dennoch die rasante Entwicklung der
Speicherhardware wider. Mit den Moglichkeiten steigen namlich auch die Anforderungen.
Wo vor 15 Jahren 20 Gigabyte fiir einen PC vollig ausreichend waren, ist heute ein bis zwei
Terrabyte Speicher der Stand der Dinge. Dieses Wachstum fasst eine Studie von IDC (Gantz
et al., 2011) passend in Worte:

“Like our physical universe, the digital universe is something to behold — 1.8 trillion giga-
bytes in 500 quadrillion ‘files’ — and more than doubling every two years.”
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Projiziert man diese Behauptung nun auf die Anforderungen an Suchmaschinen, Reporting,
Online-Marketing und irgendwann auch Suchfunktionen auf dem lokalen Computer, so
wird schnell klar, dass die Art, die Daten zu speichern und zu verarbeiten, iiberdacht wer-
den muss. Wann man nun Volumina als groB bezeichnet, ist immer stark von der verfiigha-
ren Hardware abhingig. Offnet man eine 100 Megabyte groBe CSV-Datei (Comma-Separated
Value) in Microsofts Excel, so bendtigt der Ladevorgang bereits einige Minuten auf einem
durchschnittlich ausgestatteten Desktop-PC. Auf einem mobilen Gerdt oder sehr simpler
Hardware (RaspberryPI, FritzBox, Aruduino ...) sind solche Vorgidnge tiberhaupt nicht prak-
tikabel. Klar ist, dass hier die Leistung der CPU (Central Processing Unit) und des RAM
(Random Access Memory) den Flaschenhals darstellt. Der Speicher an sich reicht in den
meisten Féllen fiir 100 Megabyte ohne Weiteres aus. Es ist also ersichtlich, dass bei groBen
Datenmengen die Verarbeitung das Big ausmacht (Baron, 2013), nicht der Speicherbedarf
(siehe Abschnitt 2.2.3).

Velocity

Das zweite V beschreibt die Geschwindigkeit der Daten. Damit wird einmal deren Aktualitat
angesprochen sowie die Geschwindigkeit der Verarbeitung. Ein passendes Beispiel sind
etwa Twitter-Meldungen oder Blog-Posts, die zu Zeiten von Wahlkdmpfen verfasst werden.
Dabei stellt das Internet ein starkes, aber schwer zu kontrollierendes Werkzeug dar.
Bekommt ein Politiker beispielsweise eine schlechte Presse, so muss das bereitstehende
Marketing-Team entsprechend ziigig reagieren und diese durch korrigierende Meldungen
relativieren. Die Betonung liegt auf ziigig, denn ein einziges Geriicht zur falschen Zeit kann
zu ungewollten Auswirkungen fiihren. So sorgte ein am 23. April 2013 geschriebener Tweet
iiber einen Bombenanschlag auf das Weie Haus fiir einen Bérsen-Crash an der Wall Street.
Bleibt man dem Beispiel der Borse treu, finden sich schnell noch weitere Szenarien, in
denen die Geschwindigkeit der Erfassung von Daten eine groBe Rolle spielt. So sind zum
Beispiel Ankiindigungen iiber Firmeniibernahmen Gold wert, wenn diese direkt nach der
Bekanntgabe verifiziert werden konnen. Fiir beide Szenarien gilt: Je schneller die Auswer-
tung stattfindet, desto hoher ist der Wert der Information.

Variety

Hier kommt nun die bereits hdufig angesprochene Abwesenheit von festen Strukturen und
Normalisierungen zur Sprache. Das sicherlich beste Beispiel, um die Datenvielfalt, mit der
wir es zu tun haben, zu beschreiben, ist das Internet, das - auBer vielleicht den Wiki-Sei-
ten - keine feste Struktur vorweisen kann, aber doch einige Ahnlichkeiten aufweist, die
eine maschinelle Verarbeitung ermoglichen. So konnen etwa bei der Analyse des HTML-
Codes die Titel-Tags, z.B. <hI>, durchsucht werden, um eine thematische Einordnung des
Inhalts vorzunehmen. Jedoch sind HTML-Seiten nicht die einzigen Daten, die verarbeitet
werden. IBM befragte Mitte 2012 (Schroeck et al., 2012) einige Unternehmen, die an einer
Big-Data-Initiative teilnahmen, welche Quellen sie fiir ihre Analysen verwenden.
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Bild 2.3 Quellen fiir Big-Data-Analysen auf Basis einer Umfrage von IBM im Jahr 2012

Transaktionsdaten beziehen sich dabei beispielsweise auf den klassischen Borsenhandel, in
dem jeder Ver- und Einkauf gespeichert wird. Protokolldaten sind unter anderem Serverlogs,
die entsprechend dem Log-Level der jeweiligen Architektur sehr grof ausfallen konnen und
haufig dazu genutzt werden, um Klickpfade durch komplexere Anwendungen zu ermitteln
und Benutzer moglichst lange im System zu halten bzw. zu einer bestimmten Aktion (Kauf,
Registrierung, Empfehlung) zu bewegen. Ereignisdaten werden etwa in der Automobilindus-
trie protokolliert, in der Fahrzeugteile produziert, an die Logistik iibergeben und verfrachtet
werden. Das Feld dieser Daten ist jedoch weder auf die Automobilindustrie noch auf die
Produktherstellung im Allgemeinen beschrankt, sondern beschaftigt sich in der IT mit allen
Systemen, die bestimmte Ereignisse aufzeichnen und zur Auswertung bereitstellen. So kann
etwa die Ausschussquote einer Produktreihe iiberpriift und ggf. fehlerhafte Teile im gesam-
ten Produktionszyklus, tiber mehrere Hersteller hinweg, ausfindig gemacht werden. Platz
vier auf der Liste belegen E-Mails, die von Mail-Service-Anbietern gescannt, auf Muster von
Malware oder Spam durchsucht und fiir gezielte Produktvorschldge fiir den jeweiligen Emp-
fanger hin untersucht werden. Ob und wie dieses Vorgehen mit den Datenschutzbestimmun-
gen des jeweiligen Landes und der Moral der Betreiber vereinbar ist, sei einmal dahinge-
stellt. Dass soziale Medien, externe Daten-Feeds und Freitextformen noch keine so starke
Beachtung finden, mag daran liegen, dass Restriktionen fiir die Sichtbarkeit von Daten, etwa
in Facebook, die Akquise erschweren oder aber dass die Szenarien fiir eine Nutzung der
Daten noch nicht gefunden sind, um einen produktiven Mehrwert daraus zu ziehen.

Da nun einige Quellen fiir Big-Data vorgestellt wurden, ldsst sich auch gleich auf die Viel-
gestalt der Formatierung eingehen. Neben klassischen, unformatierten Texten kommen
héufig JSON (JavaScript Object Notation), XML (Extensible Markup Language), HTML- oder
sogar Byte-Code vor. Gerade wenn man an den Aspekt der Visualisierung denkt, ist es wich-
tig, Relationen zwischen einzelnen Datensdtzen herzustellen, um diese in Abhéngigkeit
voneinander zu prasentieren. Was in relationalen Datenbanken iiber simple Queries erreicht
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werden kann, bedarf bei Plain-Text-Analysen eines erheblichen Aufwands (siehe Kapitel 8).
Viel friiher trifft man jedoch bei der Analyse auf die Herausforderung, die gewiinschte Infor-
mation aus jedem einzelnen der vielen Formate herauszufiltern. Des Weiteren gilt zu beden-
ken, dass sich Formate im Laufe der Zeit auch dndern konnen. Gerade bei der Auswertung
fremder, externer Datenquellen erfolgt meist keine Benachrichtigung iiber eine Anpassung
der Datenstruktur seitens des Datenhalters. Hier ist es wichtig, Auswertungen entspre-
chend zu iberwachen, um Abweichungen friihzeitig festzustellen.

Ist es denn nun gerechtfertigt, von unstrukturierten Daten zu reden? SchlieBlich weisen ja
viele Datensitze eine Struktur auf, nur eben keine feste, einheitliche. Als besserer Begriff
wire hier vielleicht polystrukturiert anzufiihren, wie es der Analyst Mike Ferguson in sei-
nem Blog beschreibt (Ferguson). Im spéateren Verlauf des Buches, wenn wir zu den Eingabe-
formaten fiir die diversen Diagramme kommen, wird sich zeigen, dass diese Vielgestalt
einen groBen Teil der Arbeit eines Datenanalysten ausmacht, denn die Interpretation der
Eingangsdaten einer Analyse variiert nur allzu héaufig. Zu diesem Umstand gesellen sich
ebenso Fehler in Daten, die schon vor dem Big-Data-Hype bekannt waren. Nathan Yau (Yau,
2010) benennt sechs davon wie folgt:

= Fehlende Werte

= Falsche Beschriftung

= Inkonsistenz

= Tippfehler

= Werte ohne Kontext

= Verteilte Datensitze (iiber mehrere Quellen hinweg)

Die Komplexitat einer Verarbeitung von Daten, die in mehreren, ggf. unbekannten, Struktu-
ren vor- und diesen sechs Umstidnden unterliegen, erfordert also einen erheblichen Mehr-
aufwand gegeniiber der Aufbereitung von normalisierten Daten, z.B. aus einer relationalen
Datenbank.

2.2.2 Das vierte V - Veracity

IBM fiihrt ein viertes V ein, das die Richtigkeit und die Echtheit von Daten beschreibt
(Zikopoulos et al., 2013). Zwar steigt die Menge an zur Verfiigung stehenden Daten nachweis-
lich an, jedoch werden diese haufig durch generierte Inhalte verfalscht, die da sein konnen:

= Werbung und Spam, die eine einseitige Sicht auf Personen, Produkte oder Vorkommnisse
wiedergeben.

= Per Automatismus iibersetzte Texte, die hdufig grammatikalische, sprachliche und inhalt-
liche Fehler aufweisen.

= Veraltete oder falsch kategorisierte Suchergebnisse oder Forenindizes.
= Gezielte Falschaussagen oder Fehlinformationen.

Das beste Beispiel sind die klassischen Falschmeldungen, die sich im Internet manchmal in
wenigen Minuten verbreiten. So streute etwa ein junger Brite am 26. Februar 2012 das
Geriicht, dass der Schauspieler Rowan Atkinson gestorben sei (Gardner, 2012). In nur drei
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Stunden wurde das Geriicht so schnell verteilt, dass sogar auf Wikipedia der Todestag des
Schauspielers eingetragen wurde. Einmal mehr zeigt sich hier die Notwendigkeit, die
gesammelten Daten vor der Nutzung zu verifizieren und auszusortieren.

2.2.3 Der Verarbeitungsaufwand ist big

Ein weiterer interessanter Ansatz, den Aufwand der Verarbeitung grofer Datenmenge als
big zu sehen, liefert der Autor Pavlo Baron:

,Ich hatte z. B. einen Fall, bei dem es um ldcherliche Datenmengen ging, die problemlos auf
einen USB-Stick gepasst hditten. Man erwartete allerdings simultane Zugriffszahlen im zwei-
fachen Millionenbereich pro Sekunde. [...] das ist definitiv Big [...].“ (Baron, 2013)

Es ist also aus dieser Perspektive nicht die bloBe GroBe der Daten, sondern die Komplexitit
der Aufbereitung und der Informationsgewinnung. Ein gutes Beispiel sind dafiir etwa
Video-Streams in Kaufhdusern, die das Kaufverhalten von Kunden auswerten sollen. Auch
wenn eine einstiindige Aufnahme lediglich ein paar Hundert Megabyte gro8 ist, ist die
Schwierigkeit der Implementierung und des Trainierens von situationserkennenden Algo-
rithmen sehr hoch und steht beispielsweise im Gegensatz zu einem einfachen Algorithmus,
der lediglich alle <hi>-Tags aus einigen Millionen HTML-Seiten auslesen muss. Sind die
notwendigen Daten extrahiert, miissen ggf. noch Beziehungen zu anderen Datensétzen her-
gestellt werden, etwa liber einen iibereinstimmenden Datumswert, Quellentibereinstim-
mungen oder, im Optimalfall, iiber vorliegende IDs. Relationale Daten hingegen verfligen
iiber Schliisselattribute, die eine Zuordnung von Datensdtzen erheblich vereinfachen.

Roger Magoulas von O'Reilly Media gibt eine weitere sehr schine Definition fiir Big-Data.
»Big-Data ist, wenn die Daten selbst Teil des Problems werden. “

Dieses Zitat passt besonders gut, da Magoulas gar nicht erst versucht, eine GroBendefinition
zu geben, sondern einfach sagt, dass man, wenn die Datenmenge fiir aktuelle Verarbei-
tungsmethoden zu umfangreich wird, von Big-Data spricht. Wenn ein Kunde zu Ihnen
kommt und Sie fragt, ob seine Daten nun big sind oder nicht, dann antworten Sie doch ein-
fach mit einem der beiden hier gegebenen Zitate.

2.2.4 Sicht der Industrien auf Big-Data

IBM befragte in der bereits in Abschnitt 2.2.1 erwdhnten Studie (Schroeck et al., 2012)
mehrere Unternehmen nach deren Definition von Big-Data. Eine Auswertung nach Schlag-
worten bestitigte die in den vorigen Abschnitten gegebene Sicht auf den neuen Trend wei-
testgehend. Auffillig ist, dass der GroBenbegriff nicht immer im Sinne von Datengrofe ver-
wendet wird. Stattdessen wird etwa in dieser Studie das Schlagwort Grdfere Bandbreite an
Informationen verwendet, das sowohl auf groBe Datenmengen als auch auf mehr oder viel-
faltigere Informationsquellen hindeutet. 16 Prozent der befragten Unternehmen stellen
neue Datenarten und Analysemethoden in den Vordergrund, was wieder fiir das big im
Sinne des Verarbeitungsaufwands hindeutet (siehe Abschnitt 2.2.3).
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Bild 2.4 Definition von Big-Data (Schroeck et al., 2012)

Uberraschend ist, dass Big-Data von einer Mehrheit im Jahre 2012 mehr als Modewort gese-
hen wurde, als dass es Daten bezeichnet, die aus sozialen Medien stammen. Zwar weist der
Begriff Big-Data den typischen Buzz-Word-Charakter auf, jedoch ist hier das Ranking ent-
scheidend, dass Daten aus Social-Network-Daten dem Modewortcharakter hintanstellt. Auch
diese Studie bestétigt durch die verschiedenen Antworten, dass eine einheitliche Sichtweise
auf Definition, Verwendung und Ausprdagung des Begriffs noch nicht vorherrscht. Nichts-
destotrotz zeigt sich, dass bestimmte Themengebiete bei einem Eingrenzungsversuch
immer wieder auftauchen.

B 2.3 Eingliederung in Bl und Data-Mining

Um die Begriffe BI und Data-Mining in Relation zu Big-Data setzen zu kdnnen, gilt es, diese
im Vorfeld zu definieren. Kemper, Mehanna & Unger bezeichnen BI recht prdagnant als Fil-
ter, der Daten in strukturierte Information umwandle (Kemper et al., 2010). Gartner hinge-
gen konstatiert etwas ausfiihrlicher, dass BI ein Uberbegriff fiir Anwendungen, Infrastruk-
tur, Werkzeuge und Best Practices sei, die den Zugriff auf und die Analyse von Informationen
ermoglichen, um Entscheidungsfindung und Performance zu erhéhen (Gartner). Halt man
sich nun strikt an die Definitionen, besteht der Unterschied zwischen Bl und Big-Data darin,
dass BI sich auf bereits vorliegende Informationen bezieht, die dazu noch strukturiert
sind und sich auf einen eindeutigen Kontext beziehen. Das Ziel von BI und der Big-Data-
Bewegung ist jedoch dasselbe, ndmlich aus vorhandenen Daten neue Erkenntnisse zu
gewinnen, die der Entscheidungsfindung bei vorher definierten Fragestellungen dienen. BI
ist jedoch mittlerweile mehr als diese einfache Begriffsdefinition. Es hat sich in den letzten
Jahren zu einem festen Prozess samt einem Set aus technischen Werkzeugen entwickelt,
um das Berichtswesen in Unternehmen zu automatisieren. Dazu gehoren die Datenaufbe-
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reitung, die Datenspeicherung in DWHs sowie deren Darstellung aus verschiedenen Pers-
pektiven.
Welche Techniken, Methoden und Arbeitsschritte werden aber nun angewandt, um Infor-

mationen aus vorliegenden Daten zu extrahieren? Die Antwort darauf gibt der sogenannte
KDD-Prozess (Knowledge Discovery in Databases).

Daten- Vor- Trans- Inter-

auswahl verarbeitung formation pretation

Bild 2.5 Der KDD-Prozess nach (Kononenko et al., 2007)

Der (iterative und interaktive) KDD-Prozess hat das Ziel, giiltige, neue, niitzliche und ver-
stdndliche Muster in vorhandenen Daten zu erkennen (Fayyad et al., 1996). Wirft man nun
einen Blick auf den vierten Schritt des in Bild 2.5 illustrierten Ablaufs, so ist zu erkennen,
dass Data-Mining einen Teil des KDD-Prozesses darstellt. Dieser nimmt gesduberte, korri-
gierte und transformierte Daten entgegen, extrahiert aus diesen Muster und Zusammen-
hénge und gibt diese zur Interpretation frei. Quellen miissen, anders als der Begriff KDD
vermuten lasst, nicht zwingend Datenbanken sein, sondern konnen auch als simple Daten-
satze gesehen werden, z.B. als Flat-Files, CSV, XML oder Dateisystemstrukturen. Wichtig
ist, dass diese bereits im Vorfeld aufbereitet wurden. Zu dieser Aufbereitung (Preprocessing)
gehoren:

= Formatanpassungen (z.B. Datums- und Zahlenformate)
= Korrigieren von AusreiBern (Messfehler, Verarbeitungsfehler, bewusste Falschangabe)

= Auffiillen diinn besetzter Daten

@ HINWEIS: Ohne nun zu viel verraten zu wollen, mochte ich hier kurz darauf hin-
weisen, den KDD-Prozess im Hinterkopf zu behalten, wenn wir in Kapitel 8 aus
allen behandelten Themen unsere kleine Reporting-Anwendung konstruieren.
Sie werden bei deren Entwicklung und Bedienung einige Parallelen feststellen.
Ebenso lohnt sich ein Vergleich des KDD-Prozesses mit neuartigen verteilten
Verarbeitungsframeworks wie Apache Spark (siehe Abschnitt 3.19), in denen

sich einzelne Prozessschritte eins zu eins wiederfinden lassen.
|

Stellt man nun die drei Begriffserklarungen BI, Data-Mining und Big-Data einander gegen-
iiber, so erkennt man schnell einige Gemeinsamkeiten sowie Unterschiede.

Einerseits werden die Daten bei der Big-Data-Verarbeitung vorher nicht aufbereitet und in
einem eigens dafiir eingerichteten System, wie beim Data-Mining dem DWH, abgelegt. Das
macht den Prozess performanter und schlanker, erfordert allerdings wesentlich flexiblere,
aufwendigere Algorithmen zur Mustererkennung. Ein weiterer Nachteil der Big-Data-Verar-
beitung gegeniiber dem Data-Mining ist, dass Daten bei Letzterem strukturiert in einem
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DWH abgelegt sind und somit auch aus anderen Perspektiven betrachtet werden konnen
(Stichwort Online Analytical Processing Cube). Soll also in einer Grafik der Gewinn eines
Unternehmens samt aller Tochterfirmen angezeigt werden anstatt wie bisher ohne, so miis-
sen im Reporting-Werkzeug lediglich vom Benutzer die bereits ermittelten Gewinne der
Tochterfirmen dem Gesamtgewinn hinzuaddiert werden. Im Falle von einer Umsetzung auf
Basis von Hadoop, miisste die Auswertung programmatisch angepasst werden, sie ist also
weniger flexibel, was Anderungen in Abfragen angeht'. Die Verarbeitung der Daten zeigt
deutliche Ubereinstimmungen bei Big-Data und Data-Mining. Zwar nutzt Big-Data den
Map-Reduce-Algorithmus zum Extrahieren der Daten, jedoch werden fiir Klassifizierung,
Clusteranalyse etc. dieselben Algorithmen (K-Means, CLARA) verwendet. Die Apache
Foundation hat den Vorteil der verteilten Verarbeitung fiir Data-Mining bereits aufgegrif-
fen und implementiert eine entsprechende Losung mit Namen Apache Mahout (siehe
Abschnitt 4.8).

Zu guter Letzt sollen die Resultate der drei Vorginge betrachtet werden. Diese weisen auf
den ersten Blick starke strukturelle Unterschiede auf. Der Benutzer eines BI-Reporting-
Werkzeugs wiinscht sich ein Diagramm, das einige Zahlenmengen so darstellt, dass er
darin Informationen erkennt, die ihm vorher nicht zuginglich waren. Big-Data wird im All-
gemeinen durch den Map-Reduce-Prozess auf Schliissel-Wert-Paare reduziert und danach
auf dem traditionellen Weg (Reporting-Werkzeuge, Geschéftsanwendungen ...) weiterverar-
beitet. Neue, flexiblere Frameworks wie YARN oder Spark sind jedoch stark im Kommen.
DM ermittelt laut der Beschreibung des KDD-Prozesses Muster und Zusammenhénge, die
dann als Rohdaten ebenso kontextabhédngig aufbereitet werden miissen. So liefern diese
aggregierte Einkdufe einer bestimmten Artikelgruppe iiber einen Zeitraum t sowie die Sei-
tenaufrufe der Artikel xyz dieser Gruppe. Ein Algorithmus erkennt hier etwa einen Zusam-
menhang von Seitenaufrufen und Kédufen iiber eine positive Kovarianz. Um dem Benutzer
diese Information zugédnglich zu machen, miissen diese in irgendeiner Form aufbereitet
werden, z.B. als Tabelle, als Information in Textform oder als Diagramm. Aufféllig ist, dass
sich alle drei Ergebnisse in der fachlichen Betrachtung dhneln, denn jeder Einzelne hat das
Ziel, neu gewonnene Informationen zu liefern, die der Entscheidungsfindung dienen. Der
technische und fachliche Weg dorthin unterscheidet sich jedoch mitunter sehr.

Bild 2.6 (auf der ndchsten Seite) zeigt noch einmal die in den Begriffsdefinitionen gefun-
denen Ubereinstimmungen der drei Themenbereiche BI, Big-Data und Data-Mining. Diese
Betrachtung war nun sehr theoretisch. In der Praxis ergénzen sich Big-Data, DWH und BI
natiirlich. So liefern Big-Data-Technologien die Daten fiir das Reporting und stellt Schnitt-
stellen zur Verfiigung, um die groBen Datenmengen @hnlich einem DWH abzurufen. Die
bisherige DWH-Infrastruktur wird mit groBer Wahrscheinlichkeit noch viele Jahre parallel
zu den neuartigen Methoden fiir die Verarbeitung von Big-Data existieren.

' Ausnahmen gibt es auch hier. So kdnnen SQL-dhnliche Abfragen (iber Apache Hive auch dynamisch zur Laufzeit
angepasst werden. Dafiir ist es allerdings notwendig, dass die Daten in einem festen Schema vorliegen, was jedoch
nicht immer dem Normalfall entspricht.
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Bild 2.6 Definitionsvergleich von B, Big-Data und Data-Mining

@ PRAXISTIPP: Der Trend bei der Bereitstellung groBer Datenmengen und tradi-
tioneller Daten im DHW oder in relationalen Datenbanken geht dahin, dass alle
Datenquellen Uber ein einheitliches Interface angeboten werden. So werden
Abfragen nur noch an eine Datenbank-Engine gerichtet, die die Queries an die
entsprechende Stelle weiterleitet. Die eigenstéandigen Systeme dahinter verlieren
bei einem solchen sogenannten foderierten Informationssystem (Federated Data-
base System) weder ihre Selbststandigkeit, noch miissen deren Daten zwischen
den verschiedenen Systemen ausgetauscht werden.
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- Command Line Interface 249
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- JDBC 296
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- JPam 295
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- LDAP 295
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- LIMIT 258
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Mathematische Funktionen 266
Metadaten 309
Metastore 248

ORDER BY 261
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Paging 296, 299, 306, 310, 312
PAM 295

Partitionierte Tabellen 254
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PasswdAuthenticationProvider = 291
Pluggable Authentication Module
siehe PAM

Primitive Datentypen 252
Privilegien 285

REPLACE 280

ResultSet 300
ResultSetMetaData 311
REVOKE 288

RIGHT OUTER JOIN 283
Rolle 285
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SET TBLPROPERTIES 281
SHOW DATABASES 251
SHOW FUNCTIONS 267
SHOW GRANT 287

SHOW ROLES 288

SHOW TABLES 253

SORT BY 261
Stinger-Initiative 246
String-Funktionen 267
Subquery 265

Tabelle klonen 253
Temporare Funktionen 271
TRUNCATE TABLE 255
UDFType 271

UNION 265

USE 251

User-Defined Functions 269
View 281

HiveQL 108,184
Hochladen (HDFS) 155
HPDL siehe Hadoop Process Definition
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HTML5 333, 342

HttpFS 24
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Hue 249
hung_task_timeout_secs 216
HWI siehe Hive-Web-Interface
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Impala 246, 317
ImportTsv 208, 219
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Industrien 7

Infografik 322, 341
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InputFormat-Klassen 60
InputSplit 110, 111, 118
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IPv6 31
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Java Runtime Environment 29
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JDBC siehe Java Database Connectivity

JDK 45

jdk.tools 219
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Join 244

JPA 355
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JRE siehe Java Runtime Environment

JSON 346

JSON.parse 351
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Mapper 55, 97,100
Map-Phase 42,43
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mapred-site.xml 35, 38
Map-Reduce 20, 42
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Maven 50
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MD5 198
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META-INFO 135

Misco 178
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mv 23

MySQL 192

MySQL-Server 211
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Name-Node 21, 34, 69

Nashorn 344
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Neodj 179,192

NLP 377
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NoSQL 189

Not only SQL siehe NoSQL
NullOutputFormat 113
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Oozie 186
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OpenNLP 173, 358, 379
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OpenSSH-Server 30
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PDFInputFormat 114
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Pig 185, 318

Pig Latin 108, 185, 318
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Primérschlissel 242
Project-Facet 82,102, 155, 219, 298
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Queue 141
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RDBMS 194,195
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RecordReader 110, 111
RecordWriter 110, 119, 121

Redirect 241
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Reducer 56, 98, 101
Region-Server 206
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Relational Database Management System
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Resource-Manager 25, 69, 74,130, 140, 141,
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REST-API 80
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Rowan Atkinson 13
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Schemafreiheit 189

Scoop 209
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Sekundérschlissel 242
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setjarByClass 92
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SFTP 297

Shark 177
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SingleColumnValueFilter 228, 229, 230, 232
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Sink (Flume) 183

Social Media 12

Source (Flume) 183
Spaltenorientierte Datenbank 191
Spark 176,192

Split-Phase 42

Splits 110

Sprachen 377
Sprachenerkennung 378

Sqoop 183,198, 219, 227, 240, 246, 314
Sqoop2 209, 415

sqoop-env.sh 210
sqoop-env-template.sh 210

SSH 30

SSH File Transfer Protocol siehe SFTP
Stack Traces 65

Standalone 27

start-all.sh 38

Starten eines Map-Reduce-Jobs 64
StoreFiles 209

Storm 176

StringBuilder 238

sudo 29

SVG 342

systemPath (Maven) 136
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Tag-Cloud 328, 336
Talend Open Studio 109
Testdaten 95, 347
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TextInputFormat 61
Text-Mining 376
TextOutputFormat 113

Thrift 207, 249
ToolRunner 59
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Trainingsdaten 173, 379, 381
Transaktionsdaten 12
Tree-Map 337
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Ubuntu Server 27

UDF siehe User-Defined Functions

UIMA 358, 377, 386
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- CAS 402

- Eclipse-Plug-in 387
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- JCas 390

- JCasGen 389
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- Testkonfiguration 398

- Type System Definition 388
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Architecture siehe UIMA
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V siehe VWV

Validator 365, 377

Variety 1

Velocity 11
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Verarbeitung (Big-Data) 171
Video-Tutorials 5

View (Eclipse) 46

Visual Analytics 326
Visualisierung 321

- 3D-Diagramme 333
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Audio 334
Aufmerksamkeit lenken 329
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D3.js 341, 342, 343, 344, 353
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Vorverarbeitung 189

VW 10

W

waitForCompletion 61, 93,106
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WinSCP 50, 63
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