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Bagian I Bab 1    : Pengantar Big Data

Pengantar Big Data	 Bab 1

Bab ini mencakup :
	Pengertian Analisis●●
	Definisi Big Data●●
	Karakteristik Big Data●●
	Contoh Spesifik Domain dari Big Data●●
	Alur Analisis untuk Big Data●●
	Big Data Stack●●
	Pemetaan Alur Analisis ke Big Data Stack●●
	Pola Analisis●●

1.1	 Pengertian Analisis

Pengertian Analisis adalah aktivitas yang memuat sejumlah kegiatan seperti mengurai, 
membedakan, memilah sesuatu untuk digolongkan dan dikelompokan kembali menurut 
kriteria tertentu kemudian dicari kaitannya dan ditafsir maknannya. Dalam definisi lain, 
Analisis adalah proses menyadari sesuatu dengan teliti dan hati-hati, atau menggunakan 
data dan metode statistik untuk memahami atau menjelaskan hal tersebut. Definisi ini 
merupakan rumusan umum tentang analisis.

Analisis adalah istilah luas yang mencakup proses, teknologi, kerangka kerja, dan algoritma 
untuk mengekstrak wawasan yang bermakna dari data. Data Mentah itu sendiri tidak 
memiliki arti sampai dikontekstualisasikan dan diolah menjadi informasi yang berguna. 
Analisis adalah proses mengekstraksi dan membuat informasi dari raw data dengan 
menyaring, memproses, mengkategorikan, memadatkan, dan mengontekstualisasikan 
data. Informasi yang diperoleh ini kemudian diatur dan disusun untuk pengetahuan tentang 
sistem dan / atau penggunanya, lingkungannya, dan operasi serta kemajuannya menuju 
tujuannya, sehingga membuat sistem lebih cerdas dan lebih efisien.

Pilihan teknologi, algoritma, dan kerangka kerja untuk analisis didorong oleh tujuan analisis 
dari aplikasi. Tujuan dari tugas analisis antara lain : 
(1) 	  untuk memprediksi sesuatu (misalnya, apakah transaksi itu tidak akan terjadi, apakah 

akan terjadi pada hari tertentu, atau apakah tumor itu jinak atau ganas), 
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(2)	untuk menemukan pola dalam data (misalnya, menemukan pola urutan 10 hari terdingin 
dalam setahun, menemukan halaman mana yang paling banyak dikunjungi di situs 
web tertentu, atau menemukan selebriti yang paling banyak ditelusuri pada tahun 
tertentu), 

(3) 	menemukan hubungan dalam data (misalnya, menemukan artikel berita yang serupa, 
menemukan pasien serupa dalam sistem catatan kesehatan elektronik, menemukan 
produk terkait di situs web e-Commerce, menemukan gambar serupa, atau menemukan 
korelasi antara item berita dan harga saham).

National Research Council [1] telah melakukan karakterisasi tugas komputasi untuk 
analisis Big Data-yang masif (disebut tujuh "raksasa"). Tugas komputasi ini meliputi: (1) 
Statistik Basis, (2) Masalah Umum N-Body, (3) Komputasi Aljabar Linear, (4) Komputasi 
Grafik-Teoretik, (5) Optimasi, (6) Integrasi dan (7) Masalah Alignment. Karakterisasi 
tugas komputasi ini bertujuan untuk memberikan taksonomi tugas yang telah terbukti 
berguna dalam analisis data dan mengelompokkan mereka secara kasar menurut struktur 
matematika dan strategi komputasi.

Kami juga akan membuat pemetaan antara jenis analisis dari tujuh komputasi super 
besar. Gambar 1.1 menunjukkan pemetaan antara jenis analisis dan tujuh komputasi 
"raksasa ".

Gambar 1.1 Pemetaan antara Jenis Analisis dan Tujuh Raksasa Komputasi



14Analisis Big Data

Bagian I Bab 1    : Pengantar Big Data

1.1.1	 Analisis Deskriptif

Analisis deskriptif dapat digunakan untuk mengolah data kuantitatif. Cara ini dilakukan 
untuk melihat performa data di masa lalu agar dapat mengambil kesimpulan dari hal 
tersebut. Metode ini mengedepankan deskripsi yag memungkinkan kamu untuk belajar dari 
hal lalu. Biasanya, metode analisis jenis ini diaplikasikan pada data dengan volume yang 
sangat besar seperti data sensus misalnya. Analisis deskriptif bertujuan untuk menjawab 
"Apa yang terjadi?" Sebagian besar analisis yang dilakukan saat ini adalah analisis 
berbasis deskriptif melalui penggunaan fungsi statistik seperti hitungan, maksimum, 
minimum, mean, top-N, dan persentase. Statistik ini membantu dalam mendeskripsikan 
pola dalam data dan menyajikan data dalam bentuk ringkasan. Misalnya, menghitung 
jumlah total "suka" untuk pos tertentu, menghitung rata-rata curah hujan bulanan atau 
menemukan jumlah orang yang mengunjungi sebuah situs web perbulannya. Analisis 
deskriptif berguna untuk meringkas data. Di Bab-3, kami menjelaskan implementasi 
berbagai pola MapReduce untuk analisis deskriptif (seperti fungsi Count, Max/Min, 
Average, Distinct, dan Top-N).

Di antara tujuh tugas komputasi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.1, tugas seperti 
Statistik Dasar dan Perhitungan Aljabar Linier dapat digunakan untuk analisis deskriptif.

1.1.2	 Analisis Diagnostik

Analisis diagnostik terdiri dari analisis data lalu lintas dan data tentang berbagai alasan 
mengapa sebuah kejadian tertentu terjadi. Analisis diagnostik bertujuan untuk menjawab 
"Mengapa sesuatu itu terjadi?" Mari kita pertimbangkan contoh sistem yang mengumpulkan 
dan menganalisis data sensor dari mesin untuk memantau kesehatan dan memprediksi 
kegagalan. Meskipun analisis deskriptif dapat berguna untuk meringkas data dengan 
menghitung berbagai statistik (seperti mean, Count, Max/Min, Average, Distinct, dan 
Top-N), analisis diagnostik dapat memberikan lebih banyak wawasan tentang mengapa 
kesalahan tertentu telah terjadi berdasarkan pola dalam data sensor untuk kesalahan 
sebelumnya.

Di antara tujuh tugas komputasi, tugas komputasi seperti Perhitungan Aljabar Linier, 
Masalah Umum N-Body, dan Komputasi Grafik-teoretis dapat digunakan untuk analisis 
diagnostik.
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1.1.3	 Analisis Prediktif

Analisis prediktif terdiri dari memprediksi terjadinya suatu kejadian atau kemungkinan 
hasil dari suatu peristiwa atau memperkirakan nilai masa depan menggunakan model 
prediksi. Analisis prediktif bertujuan untuk menjawab  "Apa yang mungkin terjadi?" 
Misalnya, analisis prediktif dapat digunakan untuk memprediksi kapan kesalahan akan 
terjadi pada mesin, memprediksi apakah tumor jinak atau ganas, memprediksi terjadinya 
keadaan darurat alami (misalnya, peristiwa kebakaran hutan atau banjir bandang) atau 
memperkirakan tingkat polusi. Analisis Prediktif dilakukan menggunakan model prediktif 
yang dukung dengan data yang tersedia. Model-model ini mempelajari pola dan tren 
dari data yang ada dan memprediksi terjadinya suatu kejadian atau kemungkinan hasil 
dari suatu kejadian (model klasifikasi) atau angka perkiraan (model regresi). Akurasi 
model prediksi bergantung pada kualitas dan volume data yang ada yang tersedia untuk 
memperkuat model, sehingga semua pola dan tren dalam data yang ada dapat dipelajari 
secara akurat. Sebelum model digunakan untuk prediksi, model harus divalidasi dengan 
data yang ada. Pendekatan tipikal yang diadopsi saat mengembangkan model prediksi 
adalah dengan membagi data yang ada menjadi kumpulan data pelatihan dan pengujian 
(misalnya 75% data digunakan untuk pelatihan dan 25% data digunakan untuk menguji 
model prediksi). Dalam Bab-11, kami menyediakan implementasi berbagai algoritme 
untuk analisis prediktif (termasuk algoritme pengelompokan, klasifikasi, dan regresi) 
menggunakan kerangka kerja seperti Spark MLlib dan H2O.

Di antara tujuh tugas komputasi, tugas-tugas seperti Perhitungan Aljabar Linear, Masalah 
Umum N-Body, Komputasi Grafik-teoretis, Masalah Integrasi dan Alignment dapat 
digunakan untuk analisis prediktif.

1.1.4	 Analisis Preskriptif

Sementara analisis prediktif menggunakan model prediksi untuk memprediksi kemungkinan 
hasil dari suatu peristiwa, analisis preskriptif menggunakan beberapa model prediksi untuk 
memprediksi berbagai hasil dan tindakan terbaik untuk setiap hasil. Analisis preskriptif 
bertujuan untuk menjawab  "Apa yang dapat kita lakukan untuk mewujudkannya?" 
Analisis Preskriptif dapat memprediksi hasil yang mungkin berdasarkan pilihan tindakan 
saat ini. Kami dapat mempertimbangkan analisis preskriptif sebagai jenis analisis yang 
menggunakan model prediksi berbeda untuk input berbeda. Analisis preskriptif menentukan 
tindakan atau opsi terbaik untuk diikuti dari opsi yang tersedia. Misalnya, analisis preskriptif 
dapat digunakan untuk menggambarkan pengobatan terbaik untuk pengobatan bagi 
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pasien berdasarkan hasil dari berbagai obat untuk pasien serupa. Contoh lain dari analisis 
preskriptif akan menyarankan paket data seluler terbaik untuk pelanggan berdasarkan 
pola penjelajahan pelanggan.

Di antara tujuh tugas komputasi, tugas-tugas seperti Masalah Umum N-Body, Perhitungan 
Graphtheoretic, Masalah Optimasi dan Alignment dapat digunakan untuk analisis 
preskriptif.

1.2	 Definisi Big Data

Bigdata adalah kumpulan dari sekumpulan data yang volume, kecepatan, atau berbagai 
target yang sulit untuk disimpan, dikelola, diproses, dan dianalisis menggunakan database 
tradisional dan alat pemrosesan data. Dalam beberapa tahun terakhir, telah terjadi 
pertumbuhan eksponensial dalam data terstruktur dan tidak terstruktur yang dihasilkan 
oleh teknologi informasi, industri, perawatan kesehatan, Internet of Things, dan sistem 
lainnya.

Menurut perkiraan IBM, 2,5 quintillion byte data dibuat setiap hari [9]. Laporan terbaru 
dari DOMO memperkirakan jumlah data yang dihasilkan setiap menit pada platform online 
populer [10]. Berikut adalah beberapa bagian penting dari data dari laporan:

Pengguna Facebook berbagi hampir 4,16 juta konten•	
Pengguna Twitter mengirim hampir 300.000 tweet•	
Pengguna Instagram menyukai hampir 1,73 juta foto•	
Pengguna YouTube mengupload 300 jam konten video baru•	
Pengguna Apple mengunduh hampir 51.000 aplikasi•	
Pengguna Skype melakukan hampir 110.000 panggilan baru•	
Amazon menerima 4300 pengunjung baru•	
Penumpang Uber mengambil 694 perjalanan•	
Pelanggan Net flix streaming hampir 77.000 jam video•	

•	
Big Data memiliki potensi untuk mendukung aplikasi pintar generasi berikutnya yang akan 
memanfaatkan kekuatan data untuk membuat aplikasi menjadi cerdas. Aplikasi Big Data 
menjangkau berbagai domain seperti web, ritel dan pemasaran, perbankan dan keuangan, 
industri, perawatan kesehatan, lingkungan, Internet of Things dan sistem fisik siber.
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Analisis Big Data berkaitan dengan pengumpulan, penyimpanan, pemrosesan, dan analisis 
data berskala besar ini. Alat dan kerangka kerja khusus diperlukan untuk analisis Big 
Data jika: (1) volume data yang terlibat sangat besar sehingga sulit untuk menyimpan, 
memproses, dan menganalisis data pada satu mesin, (2) kecepatan data sangat tinggi 
dan data tersebut perlu dianalisis secara real-time, (3) terdapat berbagai data yang 
terlibat, yang dapat terstruktur, tidak terstruktur atau semi-terstruktur, dan dikumpulkan dari 
berbagai sumber data, (5) berbagai jenis analisis perlu dilakukan untuk mengekstrak nilai 
dari data tersebut seperti deskriptif, diagnostik, analisis prediktif dan preskriptif. Kerangka 
kerja dan alat Big Data memiliki arsitektur pemrosesan terdistribusi dan paralel serta dapat 
memanfaatkan penyimpanan dan sumber daya komputasi dari sejumlah besar mesin.

Analisis Big Data melibatkan beberapa langkah mulai dari pembersihan data, data munging 
(atau pertengkaran), pemrosesan dan visualisasi data. Siklus hidup analisis Big Data 
dimulai dari pengumpulan data dari berbagai sumber data. Alat dan kerangka kerja khusus 
diperlukan untuk mencerna data dari berbagai sumber ke dalam back end analisis Big 
Data. Data disimpan dalam solusi penyimpanan khusus (seperti sistem file terdistribusi dan 
database non-relasional) yang dirancang sesuai skala. Berdasarkan persyaratan analisis 
(batch atau real-time), dan jenis analisis yang akan dilakukan (deskriptif, diagnostik, 
prediktif, atau prediktif) digunakan kerangka kerja khusus. Analisis Big Data diaktifkan 
oleh beberapa teknologi seperti komputasi awan, kerangka kerja pemrosesan terdistribusi 
dan paralel, database non-relasional, komputasi dalam memori, misalnya.
Beberapa contoh big data terdaftar sebagai berikut:

Data yang dihasilkan oleh jejaring sosial termasuk data teks, gambar, audio dan •	
video
Data aliran klik yang dihasilkan oleh aplikasi web seperti e-Commerce untuk •	
menganalisis perilaku pengguna
Mesindapat dikumpulkan dari sensor yang tertanam dalam sistem industri dan •	
energi untuk memantau kesehatannya dan mendeteksi kegagalan
Data perawatan kesehatan dikumpulkan dalam sistem catatan kesehatan •	
elektronik (EHR)
Log yang dihasilkan oleh aplikasi web•	
Data pasar saham•	
Data transaksional yang dihasilkan oleh aplikasi perbankan dan keuangan•	



18Analisis Big Data

Bagian I Bab 1    : Pengantar Big Data

1.3	 Karakteristik Big Data
	 Karakteristik yang mendasari big data meliputi:
	
1.3.1	 Volume

Kita sudah tahu bahwa Big Data menunjukkan ‘volume’ data yang sangat besar yang 
dihasilkan setiap hari dari berbagai sumber seperti platform media sosial, proses bisnis, 
mesin, jaringan, interaksi manusia, dll. Sejumlah besar data disimpan di gudang data. Big 
data adalah suatu bentuk data yang volumenya sangat besar sehingga tidak akan muat 
pada satu mesin karena itu membutuhkan alat khusus dan kerangka kerja yang diperlukan 
untuk memproses dan menganalisis data seperti itu. Misalnya, aplikasi media sosial 
memproses miliaran pesan setiap hari, sistem industri dan energi dapat menghasilkan data 
sensor berukuran terabyte setiap hari, aplikasi agregasi kabin dapat memproses jutaan 
transaksi dalam sehari, dll. Volume data yang dihasilkan dibidang TI modern, industri, 
perawatan kesehatan, Internet of Things, dan sistem lainnya tumbuh secara eksponensial 
didorong oleh penurunan biaya penyimpanan data dan arsitektur pemrosesan dan 
kebutuhan untuk mengekstrak wawasan berharga dari data untuk meningkatkan proses 
bisnis, efisiensi, dan layanan kepada konsumen. Meskipun tidak ada batasan tetap 
untuk volume data yang akan dianggap sebagai Big Data, namun, biasanya, istilah Big 
Data digunakan untuk data skala besar yang sulit untuk disimpan, dikelola, dan diproses 
menggunakan database tradisional dan arsitektur pemrosesan data.

1.3.2	 Kecepatan 

Velocity atau kecepatan pada dasarnya mengacu pada kecepatan di mana data sedang 
dibuat secara real-time. Dalam prospek yang lebih luas, itu terdiri dari tingkat perubahan, 
menghubungkan set data yang masuk dengan kecepatan yang bervariasi, dan aktivitas 
meledak. Kecepatan data mengacu pada seberapa cepat data dihasilkan. Data yang 
dihasilkan oleh sumber tertentu dapat sampai dengan kecepatan yang sangat tinggi, 
misalnya data media sosial atau data sensor. Kecepatan adalah karakteristik penting 
lainnya dari big data dan alasan utama pertumbuhan data secara eksponensial. Kecepatan 
data yang tinggi mengakibatkan volume data yang terkumpul menjadi sangat besar, 
tidak lama. Beberapa aplikasi dapat menyelesaikan tead lines for data analysis (seperti 
perdagangan atau deteksi penipuan online) dan datanya perlu dianalisis secara real-time. 
Alat-alat khusus diperlukan untuk menangani semua itu dengan kecepatan tinggi untuk 
memelihara infrastruktur besar dan menganalisis data secara real-time.
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1.3.3	 Variasi 

Model Big Data mengacu pada data terstruktur, tidak terstruktur, dan semi terstruktur 
yang dikumpulkan dari berbagai sumber. Sementara di masa lalu, data hanya dapat 
dikumpulkan dari spreadsheet dan database, hari ini data hadir dalam berbagai bentuk 
seperti email, PDF, foto, video, audio, audio, posting SM, dan banyak lagi lainnya. Sistem 
Big Data harus cukup fleksibel untuk menangani beragam data.

1.3.4	 Veracity (Keakuratan) 

Verasiity menyangkut tentang ke-valid-an sebuah data apakah bisa dipercaya atau tidak. 
Dengan banyaknya bentuk data, kebenaran tentang sebuah informasi menjadi kurang 
terkontrol, seperti contoh sistem akademik sebuah fakultas dimana untuk jenis kelamin 
dibedakan menjadi L (laki-laki) dan P (perempuan) sedangkan di sistem akademik fakultas 
lain menggunakan P (pria) dan W (wanita). Big data dengan teknologi analisis membantu 
kita untuk dapat bekerja dengan data tersebut melalui hasil analisis, karena semakin besar 
volume suatu data maka akan semakin tidak akurat data tersebut.

1.3.5	 Value (Nilai) 

Nilai data mengacu pada kegunaan data untuk tujuan yang dimaksudkan. Tujuan akhir 
dari sistem analisis Big Data adalah mengekstrak nilai dari data. Nilai data juga terkait 
dengan kebenaran atau akurasi data. Untuk beberapa aplikasi, nilai juga tergantung pada 
seberapa cepat kita dapat memproses datanya.

1.4	 Contoh Spesifik Domain dari Big Data

Aplikasi Big Data menjangkau berbagai domain termasuk (tetapi tidak terbatas pada) 
rumah, kota, lingkungan, sistem energi, ritel, logistik, industri, pertanian, Internet of Things, 
dan perawatan kesehatan. Bagian ini memberikan gambaran umum tentang berbagai 
aplikasi big data untuk masing-masing domain ini. Pada bab-bab selanjutnya, mahasiswa 
dibimbing melalui implementasi referensi dan contoh yang akan membantu mahasiswa 
dalam mengembangkan aplikasi ini.

1.4.1	 Web

Analisis Web●●
Analisis web berkaitan dengan pengumpulan dan analisis data pada kunjungan 
pengguna di situs web dan aplikasi cloud. Analisis data ini dapat memberikan wawasan 
tentang keterlibatan pengguna dan melacak kinerja kampanye iklan online. Untuk 
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mengumpulkan data tentang kunjungan pengguna, dua pendekatan digunakan. Dalam 
pendekatan pertama, kunjungan pengguna dicatat di server web yang mengumpulkan 
data seperti tanggal dan waktu kunjungan, permintaan sumber daya, alamat IP 
pengguna, kode status HTTP, forinstance. Pendekatan kedua, yang disebut penandaan 
halaman, menggunakan JavaScript yang disematkan di halaman web. Setiap kali 
pengguna mengunjungi halaman web, JavaScript mengumpulkan data pengguna 
dan mengirimkannya ke server pengumpulan data pihak ketiga. Cookie diberikan 
kepada pengguna yang mengidentifikasi pengguna selama kunjungan dan kunjungan 
berikutnya. Manfaat dari pendekatan penandaan halaman adalah memfasilitasi 
pengumpulan dan analisis data secara real-time. Pendekatan ini memungkinkan 
layanan pihak ketiga, yang tidak memiliki akses ke server web (melayani situs web) 
untuk mengumpulkan dan memproses data. Penyedia layanan analisis khusus ini 
(seperti Google Analisis) menawarkan analisis lanjutan dan laporan ringkasan. Metrik 
pelaporan utama mencakup sesi pengguna, kunjungan halaman, halaman masuk dan 
keluar teratas, rasio pentalan, halaman yang paling banyak dikunjungi, waktu yang 
dihabiskan di setiap halaman, jumlah pengunjung unik, jumlah pengunjung berulang, 
misalnya.
Pemantauan Kinerja●●
Aplikasi web dan cloud multitier seperti e-Commerce, Business-to-Business, Health 
care, Banking and Financial, Retail and Social Networking application, dapat mengalami 
perubahan cepat dalam beban kerjanya. Untuk memastikan kesiapan pasar dari 
aplikasi semacam itu, sumber daya yang memadai perlu disediakan sehingga aplikasi 
dapat memenuhi permintaan tingkat beban kerja yang ditentukan dan pada saat yang 
sama memastikan bahwa perjanjian tingkat layanan terpenuhi.
Penyediaan dan perencanaan kapasitas adalah tugas yang menantang untuk 
aplikasi multi-tingkat yang kompleks karena setiap kelas aplikasi memiliki konfigurasi 
penerapan yang berbeda dengan server web, server aplikasi, dan server database. 
Penyediaan yang berlebihan sebelumnya untuk sistem semacam itu tidak layak secara 
ekonomi. Komputasi awan justru memberikan pendekatan yang menjanjikan yang 
secara dinamis akan meningkatkan atau menurunkan kapasitas berdasarkan beban 
kerja aplikasi. Untuk keputusan manajemen sumber daya dan perencanaan kapasitas, 
penting untuk memahami karakteristik beban kerja dari sistem tersebut, mengukur 
sensitivitas kinerja aplikasi terhadap atribut beban kerja, dan mendeteksi kemacetan 
dalam sistem. Pengujian kinerja aplikasi berbasis cloud sebelum penerapan dapat 
menunjukkan hambatan dalam sistem dan mendukung keputusan penyediaan dan 
perencanaan kapasitas.
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Untuk pemantauan kinerja, berbagai jenis tes dapat dilakukan seperti tes beban 
(yang mengevaluasi kinerja sistem dengan beberapa pengguna dan tingkat beban 
kerja), tes stres (yang memuat aplikasi ke titik di mana ia rusak) dan tes rendam 
( yang menjadikan aplikasi ke tingkat beban kerja tetap untuk jangka waktu yang 
lama). Sistem Big Data dapat digunakan untuk menganalisis data yang dihasilkan 
oleh pengujian tersebut, untuk memprediksi kinerja aplikasi di bawah beban kerja 
yang berat dan mengidentifikasi kemacetan dalam sistem sehingga kegagalan 
dapat dicegah. Hambatan, yang telah terdeteksi, dapat diatasi dengan menyediakan 
sumber daya komputasi tambahan, baik dengan sistem penskalaan (penskalaan 
vertikal menggunakan instans dengan kapasitas komputasi yang lebih) atau sistem 
penskalaan (penskalaan horizontal dengan menggunakan lebih banyak instans dari 
jenis yang sama).
Penargetan & Analisis Iklan●●
Penelusuran iklan dan tampilan adalah dua pendekatan yang paling banyak digunakan 
dalam iklan internet. Dalam pencarian iklan, pengguna menampilkan iklan ("iklan"), 
bersama dengan hasil pencarian, saat mereka mencari kata kunci tertentu di mesin 
pencari. Pengiklan dapat membuat iklan menggunakan jaringan periklanan yang 
disediakan oleh mesin pencari atau jaringan media sosial. Ini adalah pengaturan untuk 
kata kunci spesifik yang terkait dengan layanan produsen yang diiklankan. Pengguna 
yang mencari kata kunci ini akan melihat iklan bersama dengan hasil pencarian. Iklan 
tampilan, adalah bentuk lain dari iklan Internet, di mana iklan ditampilkan dalam situs 
web, video, dan aplikasi seluler yang berpartisipasi dalam jaringan periklanan. Iklan 
bergambar dapat berupa iklan berbasis teks atau gambar. Jaringan iklan mencocokkan 
iklan ini dengan konten situs web baru, aplikasi seluler, dan tempat iklan. Metode 
kompensasi yang paling umum digunakan untuk iklan Internet adalah Pay-per-click 
(PPC), di mana pengiklan membayar setiap kali pengguna mengklik iklan. Jaringan 
periklanan menggunakan sistem Big Data untuk mencocokkan dan menempatkan 
iklan dan menghasilkan laporan statistik periklanan. Pengiklan dapat menggunakan 
alat Big Data untuk melacak kinerja iklan, mengoptimalkan tawaran untuk iklan bayar 
per klik, melacak kata kunci mana yang paling banyak menautkan ke halaman arahan 
iklan dan mengoptimalkan alokasi anggaran ke berbagai kampanye iklan.
	Rekomendasi Konten●●
Aplikasi pengiriman konten yang menyajikan konten (seperti aplikasi streaming musik 
dan video), mengumpulkan berbagai jenis data seperti pola pencarian pengguna 
dan riwayat penelusuran, riwayat konten yang dikonsumsi, dan peringkat pengguna. 
Aplikasi semacam itu dapat memanfaatkan sistem Big Data untuk merekomendasikan 
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konten baru kepada pengguna berdasarkan preferensi dan minat pengguna. Sistem 
rekomendasi menggunakan dua pendekatan kategori luas - rekomendasi berbasis 
pengguna dan rekomendasi berbasis item. Dalam rekomendasi berbasis pengguna, 
item baru disarankan untuk pengguna berdasarkan bagaimana pengguna yang 
serupa menilai item tersebut. Sedangkan dalam rekomendasi berbasis item, item 
baru direkomendasikan kepada pengguna berdasarkan bagaimana pengguna menilai 
item yang serupa. Di Bab-11, kami menjelaskan studi kasus tentang membangun 
sistem rekomendasi film.

1.4.2	 Bidang Keuangan

Pemodelan Resiko Kredit●●
Perbankan dan lembaga keuangan menggunakan pemodelan risiko kredit untuk 
menilai aplikasi kredit dan memprediksi apakah peminjam akan default atau tidak 
di masa depan. Model risiko kredit dibuat dari data nasabah yang meliputi, skor 
kredit yang diperoleh dari biro kredit, riwayat kredibilitas, neraca saldo, data transaksi 
rekening, dan pola pengeluaran nasabah. Model kredit menghasilkan skor numerik 
yang merangkum kelayakan kredit pelanggan. Karena volume data pelanggan yang 
diperoleh dari berbagai sumber bisa sangat besar, sistem Big Data dapat digunakan 
untuk membangun model kredit. Sistem Big Data dapat membantu dalam menghitung 
skor risiko kredit dari sejumlah besar pelanggan secara teratur. Di Bab-11, kami 
menjelaskan framework Big Data untuk membuat model pembelajaran mesin. 
Kerangka kerja ini dapat digunakan untuk membangun model risiko kredit dengan 
menganalisis data pelanggan.
	Fraud Detection (Deteksi Penipuan/Penggelapan)●●
Perbankan dan lembaga keuangan dapat memanfaatkan sistem Big Data untuk 
mendeteksi penipuan seperti penipuan kartu kredit, pencucian uang dan penipuan 
klaim asuransi. Kerangka kerja analisis Big Data real-time dapat membantu dalam 
menganalisis data dari sumber yang berbeda dan melabeli transaksi secara real-time. 
Model pembelajaran mesin dapat dibangun untuk mendeteksi anomali dalam transaksi 
dan mendeteksi aktivitas penipuan. Kerangka kerja analisis batch dapat digunakan 
untuk menganalisis data historis pada transaksi pelanggan untuk mencari pola yang 
mengindikasikan penipuan.
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1.4.3	 Bidang Kesehatan

Lingkungan di bidang perawatan kesehatan terdiri dari banyak entitas termasuk penyedia 
perawatan kesehatan (dokter perawatan primer, spesialis, atau rumah sakit), pembayar 
(pemerintah, perusahaan asuransi kesehatan swasta, pemberi kerja), perusahaan farmasi, 
perangkat dan layanan medis, perusahaan penyedia konsultan dan layanan TI, dan pasien. 
Proses penyediaan perawatan kesehatan melibatkan data perawatan kesehatan besar-
besaran yang ada dalam berbagai bentuk (terstruktur atau tidak terstruktur), disimpan 
dalam sumber data yang berbeda (seperti database relasional, atau server file) dan dalam 
berbagai format. Untuk lebuh memudahkan lebih banyak koordinasi perawatan di berbagai 
penyedia yang terlibat dengan pasien, informasi klinis mereka semakin dikumpulkan 
dari berbagai sumber ke dalam sistem Catatan Kesehatan Elektronik (Electronic Health 
Record /EHR). EHR menangkap dan menyimpan informasi tentang kesehatan pasien dan 
tindakan penyedia termasuk hasil laboratorium tingkat individu, diagnostik, pengobatan, 
dan data demografis. Meskipun penggunaan utama EHR sebagai catatan data medis 
untuk pasien individu dan untuk memberikan akses yang efisien ke data yang disimpan 
pada titik perawatan, EHR dapat menjadi sumber untuk informasi agregat yang berharga 
tentang populasi pasien secara keseluruhan [5, 6].

Dengan ledakan data klinis saat ini, masalah bagaimana mengumpulkan data dari sistem 
kesehatan terdistribusi dan heterogen dan bagaimana menganalisis data klinis secara 
signifikan telah menjadi penting. Sistem big data dapat digunakan untuk pengumpulan 
data dari pemangku kepentingan yang berbeda (pasien, dokter, pembayar, dokter, 
spesialis, dll) dan sumber data yang berbeda (database, format terstruktur dan tidak 
terstruktur, dll). Sistem analisis Big Data memungkinkan analisis data klinis berskala 
besar dan memfasilitasi pengembangan aplikasi perawatan kesehatan yang lebih efisien, 
meningkatkan akurasi prediksi, dan membantu pengambilan keputusan tepat waktu.
Mari kita lihat beberapa aplikasi perawatan kesehatan yang dapat memperoleh manfaat 
dari sistem Big Data:

Surveilans Epidemiologis●●
Surveilans epidemiologi adalah kegiatan analisis secara sistematis dan terus menerus 
terhadap penyakit atau masalah-masalah kesehatan dan kondisi yang mempengaruhi 
terjadinya peningkatan dan penularan penyakit atau masalah-masalah kesehatan 
tersebut, agar dapat melakukan tindakan penanggulangan secara efektif dan efisien 
melalui proses pengumpulan data, pengolahan dan penyebaran informasi epidemiologi 
kepada penyelenggara program kesehatan. Sistem EHR mencakup hasil laboratorium 
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tingkat individu, diagnostik, pengobatan, dan data demografis. Kerangka Big Data 
dapat digunakan untuk mengintegrasikan data dari beberapa sistem EHR dan analisis 
data yang tepat waktu untuk memprediksi wabah secara efektif dan akurat, upaya 
pengawasan kesehatan tingkat populasi, deteksi penyakit, dan pemetaan kesehatan 
masyarakat.
	Analisi Data Pasien yang Sama●●  berbasis Perangkat Decesion Intelegence
Kerangka Big Data dapat digunakan untuk menganalisis data EHR untuk mengekstrak 
sekelompok catatan pasien yang paling mirip dengan pasien target tertentu. 
Pengelompokan catatan pasien juga dapat membantu dalam mengembangkan aplikasi 
prognosis medis yang memprediksi kemungkinan hasil dari suatu penyakit untuk 
pasien berdasarkan hasil untuk pasien serupa.
	Prediksi Resiko Penggunan Obat-Obatan●●
Kerangka Big Data dapat digunakan untuk menganalisis data EHR dan memprediksi 
pasien mana yang paling berisiko mengalami tanggapan yang merugikan terhadap 
obat tertentu berdasarkan reaksi obat yang merugikan dari pasien lain.
	Mendeteksi Keganjilan Klaim Kesehatan●●
Perusahaan asuransi kesehatan dapat memanfaatkan sistem Big Data untuk 
menganalisis klaim asuransi kesehatan guna mendeteksi penipuan, penyalahgunaan, 
pemborosan, dan kesalahan.
	Evidence-based Medicine ●●
Sistem Big Data dapat menggabungkan dan menganalisis data dari berbagai sumber, 
termasuk hasil laboratorium tingkat individu, data diagnostik, pengobatan, dan 
demografis, untuk mencocokkan pengobatan dengan hasil, memprediksi pasien yang 
berisiko terkena penyakit. Sistem untuk pengobatan berbasis bukti memungkinkan 
penyedia untuk membuat keputusan tidak hanya berdasarkan persepsi mereka sendiri 
tetapi juga dari bukti yang tersedia.
	Pemantauan kesehatan secara real-time●●
Perangkat elektronik yang dapat dikenakan memungkinkan pemantauan parameter 
fisiologis non-invasif dan berkelanjutan. Perangkat yang dapat dikenakan ini mungkin 
dalam berbagai bentuk seperti ikat pinggang dan gelang tangan. Penyedia layanan 
kesehatan dapat menganalisis data perawatan kesehatan yang dikumpulkan untuk 
menentukan kondisi atau anomali kesehatan apa pun. Sistem Big Data untuk analisis 
data real-time dapat digunakan untuk analisis volume besar data yang bergerak cepat 
dari perangkat yang dapat dikenakan dan perangkat di rumah sakit atau di rumah 
lainnya, untuk pemantauan kesehatan pasien secara real-time dan prediksi kejadian 
buruk.
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1.4.4	 Internet of Thing (IoT)

Internet of Things (IoT) mengacu pada hal-hal yang memiliki identitas unik dan terhubung ke 
Internet. Kata "Things" dalam IoT adalah perangkat yang dapat melakukan penginderaan 
jarak jauh, penggerak dan pemantauan. Perangkat IoT dapat bertukar data dengan 
perangkat dan aplikasi lain yang terhubung (secara langsung atau tidak langsung), atau 
mengumpulkan data dari perangkat lain dan memproses data baik secara lokal atau 
mengirim data ke server terpusat atau back-end aplikasi berbasis cloud untuk memproses 
data, atau melakukan beberapa tugas secara lokal dan tugas lain dalam IoT infrastruktur, 
berdasarkan batasan temporal dan ruang (yaitu, memori, kapabilitas pemrosesan, latensi 
dan kecepatan komunikasi, serta tenggat waktu).

Sistem IoT dapat memanfaatkan teknologi Big Data untuk penyimpanan dan analisis 
data. Mari kita lihat beberapa aplikasi IoT yang dapat memperoleh manfaat dari sistem 
Big Data:

	Deteksi Intrusi●●
Sistem deteksi intrusi menggunakan kamera dan sensor keamanan (seperti sensor PIR 
dan sensor pintu) untuk mendeteksi intrusi dan meningkatkan peringatan. Peringatan 
dapat berupa bentuk SMS atau email kepada pengguna. Sistem tingkat lanjut dapat 
mengirim peringatan rinci seperti pengambilan gambar atau klip video pendek yang 
dikirim sebagai lampiran email.
	●● Smart Parking
Smart parking membuat pencarian tempat parkir lebih mudah dan nyaman bagi 
pengemudi. Smart parking didukung oleh sistem IoT yang mendeteksi jumlah slot 
parkir kosong dan mengirimkan informasi melalui Internet ke aplikasi smart parking. 
Aplikasi ini dapat diakses oleh pengemudi dari ponsel pintar, tablet, dan sistem navigasi 
dalam mobil. Dalam smart parking, sensor digunakan untuk setiap slot parkir, untuk 
mendeteksi apakah slot tersebut kosong atau terisi. Informasi ini dikumpulkan oleh 
pengontrol parkir cerdas di tempat dan kemudian dikirim melalui Internet ke backend 
analisis Big Data berbasis cloud.
	Smart Road●●
Smart Road yang dilengkapi dengan sensor dapat memberikan informasi tentang 
kondisi mengemudi, perkiraan waktu tempuh dan peringatan jika terjadi kondisi 
mengemudi yang buruk, kemacetan lalu lintas dan kecelakaan. Informasi tersebut 
dapat membantu membuat jalan lebih aman dan membantu mengurangi kemacetan 
lalu lintas. Informasi yang dirasakan dari jalan dapat dikomunikasikan melalui Internet 
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ke aplikasi analisis Big Data berbasis cloud. Hasil analisis dapat disebarluaskan 
kepada para pengemudi yang berlangganan aplikasi tersebut atau melalui media 
sosial.
	Pemantauan Kesehatan Struktural●●
Sistem Pemantauan Kesehatan Struktural menggunakan jaringan sensor untuk 
memantau tingkat getaran dalam struktur seperti jembatan dan gedung. Data yang 
dikumpulkan dari sensor ini dianalisis untuk menilai kesehatan struktur. Dengan 
menganalisis data, dimungkinkan untuk mendeteksi retakan dan kerusakan mekanis, 
menemukan kerusakan pada suatu struktur dan juga menghitung umur sisa struktur. 
Dengan menggunakan sistem seperti itu, peringatan dini dapat diberikan jika terjadi 
kegagalan struktur yang akan segera terjadi.
	Smart irrigation●●
Sistem irigasi pintar dapat meningkatkan hasil panen sekaligus menghemat air. Sistem 
irigasi pintar menggunakan perangkat IoT dengan sensor kelembapan tanah untuk 
menentukan jumlah kelembapan di tanah dan melepaskan aliran air melalui pipa irigasi 
hanya jika tingkat kelembapan berada di bawah ambang batas yang telah ditentukan. 
Sistem irigasi pintar juga mengumpulkan pengukuran tingkat kelembapan di awan 
tempat sistem Big Data dapat digunakan untuk menganalisis data guna merencanakan 
jadwal penyiraman.

1.4.5	 Bidang Lingkungan 

Sistem pemantauan lingkungan menghasilkan data berkecepatan tinggi dan volume 
tinggi. Analisis yang akurat dan tepat waktu dari data tersebut dapat membantu dalam 
memahami status lingkungan saat ini dan juga memprediksi tren lingkungan. Mari kita 
lihat beberapa aplikasi pemantauan lingkungan yang dapat memperoleh manfaat dari 
sistem Big Data:

	Pemantauan Cuaca●●
Sistem pemantauan cuaca dapat mengumpulkan data dari sejumlah sensor yang 
terpasang (seperti suhu, kelembaban, atau tekanan) dan mengirim data ke aplikasi 
berbasis cloud dan backend analisis Big Data. Data ini kemudian dapat dianalisis dan 
divisualisasikan untuk memantau cuaca dan menghasilkan peringatan cuaca.
	Pemantauan Polusi Udara●●
Sistem pemantauan polusi udara dapat memantau emisi gas berbahaya (CO2, CO, 
NO, atau NO2) oleh pabrik dan mobil menggunakan sensor gas dan meteorologi. 
Data yang dikumpulkan dapat dianalisis untuk membuat keputusan yang tepat tentang 
pendekatan pengendalian polusi.
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	Pemantauan Tingkat Kebisingan Suara●●
Karena perkembangan kota yang terus meningkat, tingkat kebisingan di kota-kota telah 
meningkat dan bahkan menjadi sangat tinggi di beberapa kota. Polusi suara dapat 
membahayakan kesehatan manusia akibat gangguan tidur dan stres. Pemantauan 
polusi suara dapat membantu menghasilkan map kebisingan untuk kota-kota. Map 
kebisingan kota dapat membantu para pembuat kebijakan dalam perencanaan kota 
dan membuat kebijakan untuk mengontrol tingkat kebisingan di sekitar pemukiman, 
sekolah dan taman. Sistem pemantauan polusi suara menggunakan sejumlah stasiun 
pemantauan kebisingan yang ditempatkan di berbagai tempat di kota. Data tingkat 
kebisingan dari stasiun dikirim ke aplikasi berbasis cloud dan backend analisis Big Data. 
Data yang terkumpul kemudian dikumpulkan untuk menghasilkan map kebisingan. 
	Deteksi Kebakaran Hutan●●
Kebakaran hutan dapat menyebabkan kerusakan pada sumber daya alam, harta 
benda dan kehidupan manusia. Ada berbagai penyebab kebakaran hutan termasuk 
petir, kelalaian manusia, letusan gunung berapi dan percikan api dari batu yang jatuh. 
Deteksi dini kebakaran hutan dapat membantu meminimalkan kerusakan. Sistem 
deteksi kebakaran hutan menggunakan sejumlah titik pemantauan yang ditempatkan di 
lokasi berbeda di dalam hutan. Setiap node pemantauan mengumpulkan pengukuran 
pada kondisi sekitar termasuk suhu, kelembaban, tingkat cahaya, misalnya.
	Deteksi Banjir●●
Banjir sungai dapat menyebabkan kerusakan parah pada sumber daya alam dan 
manusia serta kehidupan manusia. Banjir sungai terjadi karena curah hujan yang 
terus menerus yang menyebabkan permukaan sungai naik dan laju aliran meningkat 
dengan cepat. Peringatan dini banjir dapat diberikan dengan memantau ketinggian 
air dan laju aliran. Sistem pemantauan banjir sungai menggunakan sejumlah node 
sensor yang memantau ketinggian air (menggunakan sensor ultrasonik) dan laju 
aliran (menggunakan sensor kecepatan aliran). Sistem Big Data dapat digunakan 
untuk mengumpulkan dan menganalisis data dari sejumlah node sensor tersebut 
dan meningkatkan peringatan ketika peningkatan cepat pada permukaan air dan laju 
aliran terdeteksi.
	Pemantauan Kualitas Air●●
Pemantauan kualitas air dapat membantu untuk mengidentifikasi dan mengendalikan 
pencemaran dan pencemaran air akibat urbanisasi dan industrialisasi. Menjaga 
kualitas air yang baik penting untuk menjaga kesehatan tumbuhan dan hewan. Sistem 
pemantauan kualitas air menggunakan sensor untuk secara mandiri dan terus menerus 
memantau berbagai jenis kontaminasi di badan air (seperti bahan kimia, biologis, 
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dan radioaktif). Skala data yang dihasilkan oleh sistem semacam itu sangat besar. 
Sistem Big Data dapat membantu dalam analisis real-time dari data yang dihasilkan 
oleh sistem tersebut dan menghasilkan peringatan tentang setiap penurunan kualitas 
air, sehingga tindakan korektif dapat diambil.

1.4.6	 Bidang Logistik dan Transportasi

Fleet Tracking Real-time●●
istem pelacakan kendaraan menggunakan teknologi GPS untuk melacak lokasi 
kendaraan secara real-time. Sistem pelacakan penerbangan berbasis cloud dapat 
ditingkatkan sesuai permintaan untuk menangani sejumlah besar kendaraan. Peringatan 
dapat dibuat jika terjadi penyimpangan pada rute yang direncanakan. Sistem Big Data 
dapat digunakan untuk mengumpulkan dan menganalisis lokasi kendaraan dan data 
rute untuk mendeteksi kemacetan dalam suplai chain seperti kemacetan lalu lintas di 
rute, penugasan dan pembuatan rute alternatif, dan optimalisasi suplai chain.
	Pelacakan Kendaraan Real-time●●
Sistem pelacakan kendaraan menggunakan teknologi GPS untuk melacak lokasi 
kendaraan secara real-time. Sistem pelacakan penerbangan berbasis cloud dapat 
ditingkatkan sesuai permintaan untuk menangani sejumlah besar kendaraan. Peringatan 
dapat dibuat jika terjadi penyimpangan pada rute yang direncanakan. Sistem Big Data 
dapat digunakan untuk mengumpulkan dan menganalisis lokasi kendaraan dan data 
rute untuk mendeteksi kemacetan dalam suplai chain seperti kemacetan lalu lintas di 
rute, penugasan dan pembuatan rute alternatif, dan optimalisasi suplai chain.
	●● Pengawasan Bongkar Muat Barang
Solusi manajemen pengiriman untuk sistem transportasi memungkinkan pemantauan 
kondisi di dalam kontainer. Misalnya, wadah yang membawa produk makanan segar 
dapat dipantau untuk mendeteksi pembusukan makanan. Sistem pemantauan 
pengiriman menggunakan sensor seperti suhu, tekanan, kelembaban, misalnya, untuk 
memantau kondisi di dalam wadah dan mengirim data ke cloud, yang dapat dianalisis 
untuk mendeteksi pembusukan makanan. Analisis dan interpretasi data tentang kondisi 
lingkungan dalam wadah dan posisi truk makanan dapat memungkinkan keputusan 
rute yang lebih efektif secara real time. Oleh karena itu, dimungkinkan untuk mengambil 
langkah-langkah perbaikan seperti - makanan yang memiliki anggaran waktu terbatas 
sebelum busuk dapat dialihkan kembali ke tujuan yang lebih dekat, peringatan dapat 
dinaikkan kepada pengemudi dan distributor tentang kondisi transit, seperti karena 
suhu wadah melebihi batas yang diizinkan, tingkat kelembapan keluar dari batas yang 



Bagian IBab 1    : Pengantar Big Data

29 Analisis Big Data

diizinkan, misalnya, dan tindakan korektif dapat diambil sebelum makanan rusak. 
Untuk produk yang mudah pecah, tingkat getaran selama pengiriman dapat dilacak 
menggunakan sensor akselerometer dan giroskop. Sistem Big Data dapat digunakan 
untuk menganalisis pola getaran pengiriman guna mengungkapkan informasi terkait 
lingkungan operasi dan integritasnya selama pengangkutan, penanganan, dan 
penyimpanan.
	Diagnostik Kendaraan Jarak Jauh●●
Sistem diagnostik kendaraan jarak jauh dapat mendeteksi kesalahan dalam kendaraan 
atau memperingatkan kesalahan yang akan datang. Sistem diagnostik ini menggunakan 
perangkat terpasang untuk mengumpulkan data tentang operasi kendaraan (seperti 
kecepatan, RPM engine, suhu cairan pendingin, atau nomor kode kerusakan) dan 
status berbagai sub-sistem kendaraan. Kendaraan komersial modern mendukung 
standar diagnostik on-board (OBD) seperti OBD-II. Sistem OBD menyediakan data-
waktu yang nyata status dari sub-sistem kendaraan dan kode masalah diagnostik 
yang memungkinkan dengan cepat mengidentifikasi kesalahan dalam kendaraan. 
Sistem diagnostik kendaraan memindai akhir data analisis berbasis kendaraan 
yang tersimpan di data yang dapat dianalisis untuk menghasilkan peringatan dan 
menyarankan tindakan perbaikan.
	Pembuatan & Schedulleran Rute●●
Sistem transportasi modern didorong oleh data yang dikumpulkan dari berbagai 
sumber yang diproses untuk memberikan layanan baru kepada para pemangku 
kepentingan. Dengan mengumpulkan data dalam jumlah besar dari berbagai sumber 
dan memproses data menjadi informasi yang berguna, sistem transportasi berbasi data 
dapat menyediakan layanan baru seperti panduan rute lanjutan, Schedulleran rute/jalur 
kendaraan yang dinamis, mengantisipasi permintaan pelanggan terhadap masalah 
pengambilan dan pengiriman, misalnya. Sistem pemutakhiran data dan Schedulleran 
rute dapat menghasilkan rute armada pulang pergi (PP) menggunakan kombinasi 
pola rute dan moda transportasi dan jadwal yang layak berdasarkan ketersediaan 
kendaraan. Ketika jaringan transportasi tumbuh dalam ukuran dan kompleksitas, 
jumlah kombinasi rute yang mungkin meningkat secara eksponensial. Sistem Big Data 
dapat memberikan respons cepat ke kueri pembuatan rute dan dapat ditingkatkan 
untuk melayani jaringan transportasi yang besar.
	Pengiriman Hiper-Lokal●●
Platform pengiriman hiper-lokal semakin banyak digunakan oleh bisnis seperti 
restoran dan toko bahan makanan untuk memperluas jangkauan. Platform ini 
memungkinkan pelanggan untuk memesan produk (seperti bahan makanan dan 
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makanan) menggunakan aplikasi web dan seluler dan produk tersebut bersumber dari 
toko lokal (atau restoran). Karena platform ini berkembang untuk melayani sejumlah 
besar pelanggan (dengan ribuan transaksi setiap jam), mereka menghadapi berbagai 
tantangan dalam memproses pesanan secara real-time. Sistem Big Data untuk analisis 
real-time dapat digunakan oleh platform pengiriman hiper-lokal untuk menentukan toko 
terdekat dari mana sumber pesanan dan menemukan Agent pengiriman di dekat toko 
yang dapat mengambil pesanan dan mengirimkannya ke pelanggan.
	Agregator Taksi / Taksi●●
Agregator teknologi transportasi sesuai permintaan (atau agregator taksi / taksi) 
memungkinkan pelanggan memesan taksi menggunakan aplikasi web atau seluler dan 
permintaan dialihkan ke taksi terdekat yang tersedia (terkadang bahkan pengemudi 
pribadi yang memilih mobil mereka sendiri untuk mempekerjakan). Platform agregasi 
kabin menggunakan sistem Big Data untuk pemrosesan permintaan real-time dan 
harga dinamis. Platform ini menyimpan catatan semua taksi dan menyesuaikan 
permintaan perjalanan dari pelanggan ke taksi terdekat dan paling sesuai. Platform 
ini mengadopsi model penetapan harga dinamis di mana harga naik atau turun 
berdasarkan permintaan dan kondisi lalu lintas.

1.4..7	 Bidang Industri

Diagnosis & Prognosis Mesin●●
Prognosis mesin mengacu pada prediksi kinerja mesin dengan menganalisis data pada 
kondisi operasi saat ini dan penyimpangan dari kondisi operasi normal. Diagnosis mesin 
mengacu pada penentuan penyebab kerusakan mesin. Mesin industri memiliki banyak 
sekali komponen yang harus berfungsi dengan baik agar mesin dapat menjalankan 
operasinya. Sensor di mesin dapat memantau kondisi operasi seperti (suhu dan tingkat 
getaran). Pengukuran data sensor dilakukan pada skala waktu beberapa milidetik 
hingga beberapa detik, yang mengarah pada pembuatan data dalam jumlah besar. 
Sistem diagnostik mesin dapat diintegrasikan dengan penyimpanan berbasis cloud dan 
backend analisis Big Data untuk penyimpanan, pengumpulan, dan analisis sensordata 
mesin berskala besar. Sejumlah metode telah diusulkan untuk analisis keandalan 
dan prediksi kesalahan pada mesin. Penalaran berbasis kasus (CBR) adalah metode 
yang umum digunakan yang menemukan solusi untuk masalah baru berdasarkan 
pengalaman masa lalu. Pengalaman masa lalu ini diatur dan direpresentasikan 
sebagai kasus dalam basis kasus. CBR adalah teknik yang efektif untuk pemecahan 
masalah di bidang di mana sulit untuk menetapkan model matematika kuantitatif, 
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seperti diagnosis mesin dan prognosis. Karena untuk setiap mesin, data dari sejumlah 
besar sensor dikumpulkan, dengan menggunakan aldataforcreation berdimensi tinggi 
seperti itu dari perpustakaan kasus mengurangi efisiensi pengambilan kasus. Oleh 
karena itu, metode reduksi data dan ekstraksi fitur digunakan untuk menemukan 
kumpulan fitur yang representatif yang memiliki kemampuan klasifikasi yang sama 
dengan kumpulan fitur lengkap.
	Analisis Risiko Operasi Industri●●
Di banyak industri, terdapat persyaratan yang ketat tentang kondisi lingkungan 
dan kondisi kerja peralatan. Pemantauan kondisi kerja para pekerja penting untuk 
memastikan kesehatan dan keselamatan mereka. Gas berbahaya dan beracun seperti 
karbon monoksida (CO), nitrogen monoksida (NO), Nitrogen Dioksida (NO2), misalnya, 
dapat menyebabkan gangguan kesehatan yang serius. Sistem pemantauan gas dapat 
membantu dalam memantau kualitas udara dalam ruangan menggunakan berbagai 
sensor gas. Sistem Big Data juga dapat digunakan untuk menganalisis risiko dalam 
operasi industri dan mengidentifikasi zona berbahaya, sehingga tindakan korektif dapat 
diambil dan peringatan tepat waktu dapat ditingkatkan jika terjadi kondisi abnormal.
	Perencanaan dan Pengendalian Produksi●●
Sistem perencanaan dan kontrol produksi mengukur berbagai parameter proses 
produksi dan mengontrol seluruh proses produksi secara real-time. Sistem ini 
menggunakan berbagai sensor untuk mengumpulkan data pada proses produksi. 
Sistem Big Data dapat digunakan untuk menganalisis data ini untuk perencanaan 
produksi dan mengidentifikasi potensi masalah.

1.4.8	 Bidang Retail

Retailer dapat menggunakan sistem Big Data untuk meningkatkan penjualan, meningkatkan 
keuntungan, dan meningkatkan kepuasan pelanggan. Mari kita lihat beberapa aplikasi 
analisis Big Data untuk ritel:

	Manajemen Inventaris●●
Manajemen inventaris untuk ritel menjadi semakin penting dalam beberapa tahun 
terakhir dengan meningkatnya persaingan. Sementara stok produk yang berlebihan 
dapat mengakibatkan biaya dan risiko penyimpanan tambahan (dalam kasus yang 
mudah rusak), kekurangan stok dapat menyebabkan hilangnya pendapatan. Tag 
RFID yang ditempelkan pada produk memungkinkan mereka untuk dilacak secara 
real-time sehingga tingkat persediaan dapat ditentukan secara akurat dan produk 
yang persediaannya rendah dapat diisi ulang. Pelacakan dapat dilakukan dengan 
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menggunakan mahasiswa RFID yang dipasang di rak toko ritel atau di gudang. Sistem 
Big Data dapat digunakan untuk menganalisis data yang dikumpulkan dari mahasiswa 
RFID dan meningkatkan peringatan ketika tingkat persediaan untuk produk tertentu 
rendah. Pengisian ulang persediaan tepat waktu dapat membantu meminimalkan 
kerugian pendapatan karena persediaan habis. Analisis data persediaan dapat 
membantu dalam mengoptimalkan tingkat dan frekuensi persediaan ulang berdasarkan 
permintaan.
	Rekomendasi Pelanggan●●
Sistem Big Data dapat digunakan untuk menganalisis data pelanggan (seperti data 
demografis, riwayat belanja, atau umpan balik pelanggan) dan memprediksi preferensi 
pelanggan. Produk baru dapat direkomendasikan kepada pelanggan berdasarkan 
preferensi pelanggan dan penawaran serta diskon yang dipersonalisasi dapat 
diberikan. Pelanggan dengan preferensi serupa dapat dikelompokkan dan kampanye 
bertarget dapat dibuat untuk pelanggan. Dalam Bab-11, kami menjelaskan studi kasus 
tentang membangun sistem rekomendasi berdasarkan filter kolaboratif. Pemfilteran 
kolaboratif memungkinkan untuk merekomendasikan item (atau memfilter item dari 
koleksi item) berdasarkan preferensi pengguna dan preferensi kolektif pengguna 
lain (yaitu memanfaatkan informasi kolaboratif yang tersedia pada peringkat item 
pengguna).
	Pengoptimalan Tata Letak Toko●●
Sistem Big Data dapat membantu menganalisis data tentang pola belanja pelanggan 
dan umpan balik pelanggan untuk mengoptimalkan tata letak toko. Item yang 
kemungkinan besar dibeli bersama oleh pelanggan dapat ditempatkan di rak yang 
sama atau berdekatan.
	Peramalan akan Permintaan●●
Karena banyaknya produk, variasi musiman dalam permintaan dan perubahan tren dan 
preferensi pelanggan, retailer merasa sulit untuk meramalkan permintaan dan volume 
penjualan. Sistem Big Data dapat digunakan untuk menganalisis pola pembelian 
pelanggan dan memprediksi permintaan dan volume penjualan.

1.5	 Alur Analisis Big Data

Pada bagian ini kami mengusulkan metodologi desain sistem aplikasi sains dan analisis 
data baru yang dapat digunakan untuk analisis Big Data. Aliran generik untuk analisis 
Big Data, yang merinci langkah-langkah yang terlibat dalam penerapan aplikasi analisis 
khas dan opsi yang tersedia di setiap langkah, disajikan. Gambar 1.2 menunjukkan aliran 
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analisis dengan berbagai langkah. Untuk aplikasi, memilih opsi untuk setiap langkah 
dalam aliran analisis dapat membantu dalam menentukan alat dan kerangka kerja yang 
tepat untuk melakukan analisis.

1.5.1	 Pengumpulan Data

Pengumpulan data adalah langkah pertama untuk aplikasi analisis apa pun. Sebelum data 
dapat dianalisis, data harus dikumpulkan dan diserap ke dalam Big Data Stack. Pilihan 
alat dan kerangka kerja untuk pengumpulan data bergantung pada sumber data dan jenis 
data yang diserap. Untuk pengumpulan data, berbagai jenis konektor dapat digunakan 
seperti kerangka perpesanan langganan-publikasi, antrean perpesanan, konektor sumber-
sink, konektor database, dan konektor kustom. Bab-5 memberikan implementasi dari 
beberapa konektor ini.

1.5.2	 Persiapan Data

Data sering kali kotor dan dapat memiliki berbagai masalah yang harus diselesaikan 
sebelum data dapat diproses, seperti catatan rusak, nilai yang hilang, duplikat, singkatan 
yang tidak konsisten, unit yang tidak konsisten, kesalahan ketik, ejaan yang salah, dan 
format yang salah. Langkah persiapan data melibatkan berbagai tugas seperti pembersihan 
data, perselisihan atau munging data, de-duplikasi, normalisasi, pengambilan sampel dan 
pemfilteran. Pembersihan data mendeteksi dan menyelesaikan masalah seperti catatan 
rusak, catatan dengan nilai yang hilang, catatan dengan format yang buruk, misalnya. 
Perselisihan data atau munging berkaitan dengan mengubah data dari satu format mentah 
ke format lainnya. Sebagai contoh, ketika kita mengumpulkan record sebagai file teks 
mentah dari sumber yang berbeda, kita mungkin menemukan ketidakkonsistenan pada 
pemisah field yang digunakan pada file yang berbeda. 

Beberapa file mungkin menggunakan koma sebagai pemisah bidang, yang lain 
mungkin menggunakan tab sebagai pemisah bidang. Perselisihan data menyelesaikan 
ketidakkonsistenan ini dengan mengurai raw data dari sumber yang berbeda dan 
mengubahnya menjadi satu format yang konsisten. Normalisasi diperlukan bila data dari 
sumber berbeda menggunakan satuan atau skala yang berbeda atau memiliki singkatan 
yang berbeda untuk hal yang sama. Misalnya, data cuaca yang dilaporkan oleh beberapa 
stasiun mungkin berisi suhu dalam skala Celcius sedangkan data dari stasiun lain mungkin 
menggunakan skala Fahrenheit. Pemfilteran dan pengambilan sampel mungkin berguna 
ketika kita ingin memproses hanya data yang memenuhi aturan tertentu. Pemfilteran 
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juga dapat berguna untuk menolak catatan buruk dengan nilai yang salah atau di luar 
kisaran.

1.5.3	 Tipe Analisis

Langkah selanjutnya dalam aliran analisis adalah menentukan jenis analisis untuk 
aplikasi. Pada Gambar 1.2 kami telah membuat daftar berbagai opsi untuk jenis analisis 
dan algoritma populer untuk setiap jenis analisis. Di Bab-11, kami telah menjelaskan 
beberapa jenis analisis dan algoritme berikut implementasi algoritme menggunakan 
berbagai kerangka dan alat Big Data.

Gambar 1.2. Arus analisis Big Data 

Dengan jenis analisis yang dipilih untuk suatu aplikasi, langkah selanjutnya adalah 
menentukan mode analisis, yang dapat berupa batch, real-time, atau interaktif. Pilihan 
mode tergantung pada persyaratan aplikasi. Jika aplikasi yang digunakan meminta hasil 
untuk diperbarui setelah interval waktu yang singkat (katakanlah setiap beberapa detik), 
maka mode analisis real-time dipilih. Namun jika aplikasi tersebut hanya membutuhkan 
hasil yang akan dibuat dan diperbarui pada skala waktu yang lebih besar (katakanlah harian 
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atau bulanan), maka mode batch dapat digunakan. Jika aplikasi menuntut fleksibilitas 
untuk meminta data sesuai permintaan, maka mode interaktif berguna. Setelah membuat 
pilihan jenis analisis dan mode analisis, selanjutnya dapat menentukan pola pemrosesan 
data yang dapat digunakan. Misalnya, untuk statistik dasar sebagai jenis analisis dan mode 
analisis batch, MapReduce bisa menjadi pilihan yang baik. Sedangkan untuk analisis 
regresi sebagai jenis analisis dan mode analisis real-time (memprediksi nilai secara real-
time), pola Stream Processing merupakan pilihan yang baik. Pilihan jenis analisis, mode 
analisis, dan pola pemrosesan data dapat membantu dalam memilih alat dan kerangka 
kerja yang tepat untuk analisis data.

1.5.4	 Visualisasi

Pilihan alat visualisasi, database penyajian, dan kerangka kerja web pengaruhi oleh 
persyaratan aplikasi. Visualisasi bisa statis, dinamis atau interaktif. Visualisasi statis 
digunakan saat memiliki hasil analisis yang disimpan dalam database penyajian dan hanya 
ingin menampilkan hasilnya. Namun, jika aplikasi meminta hasil diperbarui secara berkala, 
maka dibutuhkan visualisasi dinamis (dengan widget, plot, atau pengukur langsung). 
Jika ingin aplikasi yang digunakan menerima masukan dari pengguna dan menampilkan 
hasilnya, maka dibutuhkan adanya visualisasi interaktif.

1.6	 Big Data Stack 

Meskipun kerangka kerja Hadoop telah menjadi salah satu kerangka kerja paling populer 
untuk analisis Big Data, ada beberapa jenis tugas komputasi yang tidak berfungsi dengan 
baik oleh Hadoop. Dengan bantuan pemetaan antara jenis analisis dan komputasi"raksasa" 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.1, kami akan mengidentifikasi kasus di mana 
Hadoop bekerja dan di mana tidak, dan menjelaskan motivasi untuk memiliki Big Data 
Stack yang dapat digunakan untuk berbagai jenis analisis dan tugas komputasi.

Hadoop adalah kerangka kerja sumber terbuka untuk pemrosesan batch terdistribusi dari 
data skala besar menggunakan model pemrograman Map Reduce. Model pemrograman 
Map Reduce berguna untuk aplikasi di mana data yang terlibat sangat besar sehingga 
tidak akan muat pada satu mesin. Dalam aplikasi semacam itu, data biasanya disimpan 
pada sistem file terdistribusi (seperti Hadoop Distributed File System - HDFS). Program 
MapReduce memanfaatkan lokalitas data dan pemrosesan data berlangsung di node 
tempat data berada. Dengan kata lain, penghitungan dipindahkan ke tempat data berada, 
sebagai kebalikan dari cara tradisional memindahkan data dari tempatnya berada ke 
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tempat penghitungan selesai. MapReduce paling cocok untuk analisis deskriptif dan tugas 
komputasi statistik dasar karena operasi yang terlibat dapat dilakukan secara paralel 
(misalnya, menghitung hitungan, rata-rata, maks / min, distinct, top-N, filter, dan join). 
Banyak dari operasi ini diselesaikan dengan satu pekerjaan MapReduce. Untuk tugas 
yang lebih kompleks, beberapa pekerjaan MapReduce dapat digabungkan bersama. 
Namun, ketika komputasi bersifat iteratif, di mana tugas MapReduce harus dijalankan 
berulang kali, MapReduce mengalami penurunan kinerja karena overhead yang terlibat 
dalam pengambilan data dari HDFS di setiap iterasi.

Untuk jenis analisis dan tugas komputasi lainnya, ada kerangka kerja alternatif lain yang 
akan kita bahas sebagai bagian dari Big Data Stack. Dalam Bab ini, kami mengusulkan 
dan menjelaskan Big Data Stack yang terdiri dari kerangka kerja Big Data yang terbukti 
dan bersumber terbuka yang membentuk dasar buku ini. Gambar 1.3 menunjukkan Big 
Data Stack dengan nomor Bab yang disorot untuk berbagai blok dalam tumpukan. Bab-
bab berikutnya dalam buku ini menjelaskan blok-blok ini secara rinci bersama dengan 
contoh-contoh langsung dan studi kasus. Kami telah menggunakan Python sebagai 
bahasa pemrograman utama untuk contoh dan studi kasus di seluruh buku ini. Mari kita 
lihat setiap blok satu per satu:

1.6.1	 Sumber Raw Data

Dalam aplikasi atau platform analisis Big Data apa pun, sebelum data diproses dan 
dianalisis, data harus diambil dari sumber raw data ke dalam kerangka dan sistem Big 
Data. Beberapa contoh sumber Big Raw data meliputi:

	Log: Log yang dihasilkan oleh aplikasi web dan server yang dapat digunakan untuk ●●
pemantauan kinerja
Data Transaksional: Data transaksional yang dihasilkan oleh aplikasi seperti ●●
e-Commerce, Perbankan dan Keuangan
Media Sosial: Data yang dihasilkan oleh platform media sosial●●
Database: Data terstruktur yang berada di database relasional●●
Data Sensor: Data sensor yang dihasilkan oleh sistem Internet of Things (IoT)●●
Data Clickstream: Data clickstream yang dihasilkan oleh aplikasi web yang dapat ●●
digunakan untuk menganalisis pola penjelajahan pengguna
Data Pengawasan: Data sensor, gambar dan video yang dihasilkan oleh sistem ●●
pengawasan
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Data Perawatan Kesehatan: Data perawatan kesehatan yang dihasilkan oleh Electronic ●●
Health Record (EHR) dan aplikasi perawatan kesehatan lainnya
Data Jaringan: Data jaringan yang dihasilkan oleh perangkat jaringan seperti router ●●
dan firewall

1.6.2	 Konektor Akses Data

Konektor Akses Data mencakup alat dan kerangka kerja untuk mengumpulkan dan 
menyerap data dari berbagai sumber ke dalam kerangka penyimpanan Big Data dan 
kerangka kerja analisis. Pilihan konektor data ditentukan oleh jenis sumber data. Mari 
kita lihat beberapa konektor data dan kerangka kerja yang dapat digunakan untuk 
mengumpulkan dan menyerap data. Kerangka dan konektor data ini dijelaskan secara 
rinci pada Bab-5. Konektor ini dapat mencakup koneksi kabel dan nirkabel.

	Publish-Subscribe Messaging●●
Publish-Subscribe adalah model komunikasi yang melibatkan penerbit, broker dan 
konsumen. Penerbit adalah sumber data. Penerbit mengirimkan data ke topik yang 
dikelola oleh broker. Kerangka kerja perpesanan langganan-terbitkan seperti Apache 
Kafka dan Amazon Kinesis dijelaskan di Bab-5.
	Konektor ●● Source-Sink
Konektor Source-Sink memungkinkan pengumpulan, penggabungan, dan pemindahan 
data secara efisien dari berbagai sumber (seperti log server, database, media sosial, 
data sensor streaming dari perangkat Internet of Things dan sumber lainnya) ke 
dalam penyimpanan data terpusat (seperti sebagai sistem file terdistribusi). Di Bab-5 
kami telah menjelaskan Apache Flume, yang merupakan kerangka kerja untuk 
mengumpulkan data dari berbagai sumber. Flume menggunakan model aliran data 
yang terdiri dari source, channel, dan sink.
	Konektor Database●●
Konektor Database dapat digunakan untuk mengimpor data dari sistem manajemen 
Database relasional ke dalam penyimpanan Big Data dan kerangka kerja analisis 
untuk analisis. Di Bab-5 kami telah menjelaskan Apache Sqoop, yang merupakan 
alat yang memungkinkan mengimpor data dari database relasional.
	Antrian Pesan●●
Antrian pesan berguna untuk pesan push-pull dimana produsen mendorong data 
ke antrian dan konsumen menarik data dari antrian. Produsen dan konsumen tidak 
perlu saling waspada. Di Bab-5 kami telah menjelaskan antrean perpesanan seperti 
RabbitMQ, ZeroMQ, RestMQ, dan Amazon SQS.
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	Konektor Khusus●●
Konektor khusus dapat dibuat berdasarkan sumber data dan persyaratan pengumpulan 
data. Beberapa contoh konektor kustom meliputi: konektor kustom untuk mengumpulkan 
data dari jejaring sosial, konektor kustom untuk database NoSQL, dan konektor 
untuk Internet of Things (IoT). Di Bab-5 kami telah menjelaskan konektor kustom 
berdasarkan REST, WebSocket, dan MQTT. Konektor IoT seperti AWS IoT dan Azure 
IoT Hub juga dijelaskan di Bab-5.

Gambar 1.3 : Biga Data Stack

1.6.3	 Data Storage (Penyimpanan Data)

Blok penyimpanan data dalam Big Data Stack mencakup sistem file terdistribusi dan 
database non-relasional (NoSQL), yang menyimpan data yang dikumpulkan dari sumber 
raw data menggunakan konektor akses data. Di Bab-6, kami menjelaskan Hadoop 
Distributed File System (HDFS), sistem file terdistribusi yang berjalan pada cluster besar 
dan menyediakan akses throughput tinggi ke data. 

Dengan data yang disimpan di HDFS, data dapat dianalisis dengan berbagai kerangka kerja 
analisis Big Data yang dibangun di atas HDFS. Untuk aplikasi analisis tertentu, sebaiknya 
menyimpan data dalam database NoSQL seperti HBase. HBase adalah database terukur, 
non-relasional, terdistribusi, berorientasi kolom yang menyediakan penyimpanan data 
terstruktur untuk tabel besar. Arsitektur HBase dan kasus penggunaannya dijelaskan 
pada Bab-4.
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1.6.4	 Analisis Batch 

Blok analisis batch dalam Big Data Stack mencakup berbagai kerangka kerja yang 
memungkinkan analisis data dalam batch. Ini termasuk yang berikut:

	●● Hadoop-MapReduce
Hadoop adalah kerangka kerja untuk pemrosesan batch Big Data yang terdistribusi. 
Model pemrograman MapReduce digunakan untuk mengembangkan pekerjaan 
analisis batch yang dijalankan di cluster Hadoop. Contoh pekerjaan MapReduce 
dan studi kasus penggunaan Hadoop-MapReduce untuk analisis batch dijelaskan 
di Bab-7.
	Pig●●
Pig adalah bahasa pemrosesan data tingkat tinggi yang memudahkan pengembang 
untuk menulis skrip analisis data yang diterjemahkan ke dalam program MapReduce 
oleh penyusun Pig. Contoh penggunaan Pig untuk analisis data batch dijelaskan di 
Bab-7.
	Oozie●●
Oozie adalah sistem Scheduller aliran kerja yang memungkinkan pengelolaan 
pekerjaan Hadoop. Dengan Oozie, Anda dapat membuat alur kerja yang kumpulan 
area tindakannya (seperti pekerjaan MapReduce) disusun sebagai Direct Acyclic 
Graphs (DAG).
	Spark●●
Apache Spark adalah kerangka kerja komputasi cluster open source untuk analisis 
data. Spark menyertakan berbagai alat tingkat tinggi untuk analisis data seperti 
Streaming Spark untuk pekerjaan streaming, Spark SQL untuk analisis data 
terstruktur, perpustakaan pembelajaran mesin MLlib untuk Spark, dan GraphX untuk 
pemrosesan grafik. Di Bab-7 kami menjelaskan arsitektur Spark, operasi Spark, dan 
cara menggunakan Spark untuk analisis data batch.
	Solr●●
Apache Solr adalah kerangka kerja sumber terbuka dan skalabel untuk mencari data. 
Dalam Bab-7 kami menjelaskan arsitektur Solr dan contoh dokumen pengindeksan.
	Pembelajaran Mesin●●
Di Bab-11 kami menjelaskan berbagai algoritme pembelajaran mesin dengan contoh-
contoh yang menggunakan kerangka kerja Spark MLib dan H2O. Spark MLlib adalah 
pustaka pembelajaran mesin Spark yang menyediakan implementasi berbagai 
algoritma pembelajaran mesin. H2O adalah kerangka kerja analisis prediktif open 
source yang menyediakan implementasi berbagai algoritma pembelajaran mesin.
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1.6.5	 Analisis Real-time

Blok analisis real-time mencakup kerangka kerja Apache Storm dan Spark Streaming. 
Kerangka kerja ini dijelaskan secara rinci di Bab-8. Apache Storm adalah kerangka kerja 
untuk komputasi real-time terdistribusi dan toleran terhadap kesalahan. Storm dapat 
digunakan untuk pemrosesan aliran data secara real-time. Storm dapat menggunakan 
data dari berbagai sumber seperti kerangka perpesanan langganan-publikasi (seperti 
Kafka atau Kinesis), antrean perpesanan (seperti RabbitMQ atau ZeroMQ), dan konektor 
khusus lainnya. 

Spark Streaming adalah komponen Spark yang memungkinkan analisis data streaming 
seperti data sensor, data aliran klik, log server web, misalnya. Data streaming diserap 
dan dianalisis dalam mikro-batch.

1.6.6	 Kueri Interaktif

Sistem kueri interaktif memungkinkan pengguna untuk membuat kueri data dengan 
menulis pernyataan dalam bahasa mirip SQL. Kami menjelaskan sistem kueri interaktif 
berikut, dengan contoh, di Bab-9:

	SparkSQL●●
Spark SQL adalah komponen Spark yang memungkinkan pembuatan kueri interaktif. 
Spark SQL berguna untuk membuat kueri data terstruktur dan semi-terstruktur 
menggunakan kueri seperti SQL.
	Hive●●
Apache Hive adalah kerangka kerja data warehousing yang dibangun di atas Hadoop. 
Hive menyediakan bahasa kueri seperti SQL yang disebut Hive Query Language, 
untuk membuat kueri data yang berada di HDFS.
	Amazon Redshift●●
Amazon Redshift adalah layanan gudang data terkelola skala besar dan cepat. 
Redshift mengkhususkan diri dalam menangani kueri pada kumpulan data dengan 
ukuran hingga satu mapbyte atau lebih yang memparalelkan kueri SQL di semua 
sumber daya di klaster Redshift.
	Google BigQuery●●
Google BigQuery adalah layanan untuk menanyakan dataset yang sangat besar. 
BigQuery memungkinkan pembuatan kueri dataset menggunakan kueri seperti 
SQL.
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1.6.7	 Ukuran Database, Web & Kerangka Visualisasi

Sementara berbagai blok analisis memproses dan menganalisis data, hasilnya disimpan 
dalam database penyajian untuk tugas presentasi dan visualisasi selanjutnya. Penyajian 
Database ini memungkinkan data yang dianalisis untuk ditanyakan dan disajikan dalam 
aplikasi web. Di Bab-10, kami menjelaskan database SQL dan NoSQL berikut yang dapat 
digunakan sebagai penyajian database:

	MySQL●●
MySQL adalah salah satu Relational Database Management System (RDBMS) yang 
paling banyak digunakan dan merupakan pilihan yang baik untuk digunakan sebagai 
pemyajian database untuk aplikasi analisis data terstruktur.
	Amazon DynamoDB●●
Amazon DynamoDB adalah layanan database NoSQL yang dikelola sepenuhnya, 
dapat diskalakan, dan berperforma tinggi dari Amazon. DynamoDB adalah pilihan 
yang sangat baik untuk database penyajian untuk aplikasi analisis data karena 
memungkinkan penyimpanan dan pengambilan data dalam jumlah berapa pun dan 
kemampuan untuk menaikkan atau menurunkan throughput yang disediakan.
	Cassandra●●
Apache Cassandra atau yang lebih dikenal dengan Cassandra adalah salah satu 
produk open source untuk menajemen database yang didistribusikan oleh Apache 
yang sangat scalable (dapat diukur) dan dirancang untuk mengelola data terstruktur 
yang berkapasitas sangat besar (Big Data) yang tersebar di banyak server. Cassandra 
merupakan salah satu implementasi dari NoSQL (Not Only SQL) seperti mongoDB. 
NoSQL merupakan konsep penyimpanan database dinamis yang tidak terikat pada 
relasi-relasi tabel yang kaku seperti RDBMS. Selain lebih scalable, NoSQL juga 
memiliki performa pengaksesan yang lebih cepat.
	MongoDB●●
MongoDB adalah sistem database non-relasional yang berorientasi pada dokumen. 
MongoDB adalah database yang kuat, fleksibel, dan sangat dapat diskalakan yang 
dirancang untuk aplikasi web dan merupakan pilihan yang baik untuk database 
penyajian untuk aplikasi analisis data.

Dalam Bab-10, kami juga menjelaskan Django, yang merupakan kerangka aplikasi web 
sumber terbuka untuk mengembangkan aplikasi web dengan Python. Django didasarkan 
pada arsitektur Model-Tempelatee-View dan menyediakan pemisahan model data dari 
aturan bisnis dan interface pengguna. Meskipun aplikasi web dapat berguna untuk 
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menyajikan hasil, alat dan kerangka kerja visualisasi khusus dapat membantu dalam 
memahami data, dan hasil analisis dengan cepat dan mudah. Di Bab-12, kami menjelaskan 
alat dan kerangka visualisasi berikut:

	Lightning●●
Lightning adalah kerangka kerja untuk membuat visualisasi interaktif berbasis web.
	Pygal●●
Pustaka Python Pygal adalah pustaka diagram yang mudah digunakan yang 
mendukung diagram dari berbagai jenis.
	Seaborn●●
Seaborn adalah pustaka visualisasi Python untuk merencanakan plot statistik yang 
menarik.

1.7	 Memetakan Alur Analisis Tumpukan Data dalam Big Data (Big 
Data Stack)

Untuk aplikasi big data apa pun, setelah kami menemukan aliran analisis, langkah 
selanjutnya adalah memetakan aliran analisis ke alat dan kerangka kerja tertentu dalam 
Big Data Stack. Bagian ini memberikan beberapa pedoman dalam memetakan aliran 
analisis ke Big Data Stack. Untuk tugas pengumpulan data, pilihan alat atau kerangka kerja 
tertentu bergantung pada jenis sumber data (seperti file log, mesin yang menghasilkan 
data sensor, umpan media sosial, catatan dalam database relasional, misalnya) dan 
karakteristik data. Jika data akan diserap secara massal (seperti file log), maka sumber-
sink seperti Apache Flume dapat digunakan. Namun, jika data berkecepatan tinggi akan 
diserap secara real-time, maka kerangka kerja perpesanan langganan-terbitkan seperti 
Apache Kafka atau Amazon Kinesis dapat digunakan. Untuk menyerap data dari database 
relasional, kerangka kerja seperti Apache Sqoop dapat digunakan. Konektor khusus dapat 
dibuat berdasarkan HTTP / REST, WebSocket atau MQTT, jika solusi lain tidak berfungsi 
dengan baik untuk aplikasi atau ada kendala tambahan. Misalnya, perangkat IoT yang 
menghasilkan data sensor mungkin memiliki sumber daya dan daya yang terbatas, dalam 
hal ini protokol komunikasi ringan seperti MQTT dapat dipilih dan konektor kustom berbasis 
MQTT dapat digunakan.

Untuk pembersihan dan transformasi data, alat seperti Open Refin [3] dan Stanford 
Data Wrangler [4] dapat digunakan. Alat ini mendukung berbagai format file seperti CSV, 
Excel, XML, JSON dan format berbasis baris. Dengan alat ini Anda dapat menghapus 
duplikat, menyaring catatan dengan nilai yang hilang, memangkas spasi di depan dan di 
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belakang, mengubah urutan baris ke kolom, mengubah nilai sel, mengelompokkan sel 
yang serupa, dan melakukan berbagai transformasi lainnya. Untuk memfilter, bergabung, 
dan transformasi lainnya, kerangka kerja skrip tingkat tinggi seperti Pig bisa sangat 
berguna. Manfaat menggunakan Pig adalah Anda dapat memproses data dalam jumlah 
besar dalam mode batch, yang mungkin sulit dilakukan dengan alat mandiri. Ketika Anda 
tidak yakin tentang transformasi apa yang harus diterapkan dan ingin menjelajahi data 
dan mencoba transformasi yang berbeda, kerangka kerja kueri interaktif seperti Hive, 
SparkSQL dapat berguna. Dengan alat ini, Anda dapat membuat kueri data dengan kueri 
yang ditulis dalam bahasa mirip SQL.

Untuk jenis analisis statistik dasar (dengan analisis seperti jumlah komputasi, maks, min, 
rata-rata, nilai-N, distinct, korelasi, misalnya), sebagian besar analisis dapat dilakukan 
menggunakan kerangka kerja Hadoop-MapReduce atau dengan skrip Pig. Baik MapReduce 
dan Pig memungkinkan analisis data dalam mode batch. Untuk statistik dasar dalam mode 
batch, kerangka kerja Spark juga merupakan pilihan yang bagus. Untuk statika dasar 
dalam mode real-time, kerangka kerja Spark Streaming dan Storm dapat digunakan. 
Untuk statistik dasar dalam mode interaktif, kerangka kerja seperti Hive dan SparkSQL 
dapat digunakan. Seperti, statistik dasar, kami juga dapat memetakan tipe analisis lain ke 
salah satu kerangka kerja di Big Data Stack. Gambar 1.4 dan 1.5 menunjukkan pemetaan 
antara berbagai jenis analisis dan kerangka Big Data.

Gambar 1.4: Arus analisis Mapping untuk Big Data Stack – Part I



44Analisis Big Data

Bagian I Bab 1    : Pengantar Big Data

Gmabar 1.5 : Arus analitik Mapping untuk Big Data Stack – Part II

 Studi Kasus
Analisis Data Genomee

Mari kita lihat studi kasus penggunaan Big Data Stack untuk analisis data genome. 
Untuk studi kasus ini, kami akan menggunakan generator data sintetis yang disediakan 
dengan tolok ukur genomeik GenBase [2]. Generator data ini menghasilkan empat 
jenis dataset: (1) data microarray yang mencakup nilai ekspresi untuk sejumlah besar 
gen untuk pasien yang berbeda, (2) meta-data pasien yang berisi data demografis 
(usia pasien, jenis kelamin, kode pos) dan informasi klinis (penyakit dan respon obat) 
untuk setiap pasien yang data genomeiknya tersedia dalam dataset microarray, 
(3) meta-data gen yang berisi informasi seperti target gen (yaitu ID dari gen lain 
yang ditargetkan oleh protein dari gen saat ini), nomor kromosom, posisi (jumlah 
pasangan basa dari awal kromosom hingga awal gen), panjang (dalam pasangan 
basa) dan fungsi (dikodekan sebagai bilangan bulat), (4) Ontologi Gen ( GO) data 
yang menentukan kategori GO untuk gen yang berbeda. Gambar 1.6 menunjukkan 
sampel kecil untuk empat jenis dataset. Untuk mendapatkan pilihan alat dan kerangka 
kerja dari Big Data Stack yang dapat digunakan untuk analisis data genome, mari kita 
buat aliran analisis untuk aplikasi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.7 (a).
Koleksi Data

Mari kita asumsikan bahwa kita memiliki kumpulan raw data yang tersedia dalam 
database SQL atau sebagai file teks mentah. Untuk mengimpor dataset dari database 
SQL ke dalam big data stack, kita dapat menggunakan konektor SQL. Sedangkan 
untuk mengimpor file dataset mentah, konektor source-sink dapat berguna.
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Persiapan Data

Dalam langkah persiapan data, kami mungkin harus melakukan pembersihan data 
(untuk menghapus nilai yang hilang dan catatan yang rusak) dan perselisihan 
data (untuk mengubah catatan dalam format yang berbeda ke satu format yang 
konsisten).
Tipe Analisis

Katakanlah, untuk aplikasi ini kita ingin melakukan dua jenis analisis sebagai berikut: 
(1) memprediksi respon obat berdasarkan ekspresi gen, (2) menemukan korelasi 
antara nilai ekspresi dari semua pasang gen untuk menemukan gen yang memiliki 
ekspresi serupa pola dan gen yang memiliki pola ekspresi yang berlawanan. Analisis 
pertama berada di bawah kategori analisis regresi, di mana model regresi dapat 
dibangun untuk memprediksi respons obat. Variabel target untuk model regresi adalah 
respon obat pasien dan variabel independen adalah nilai ekspresi gen. Jenis analisis 
kedua berada di bawah kategori statistik dasar, di mana kami menghitung korelasi 
antara nilai ekspresi dari semua pasangan gen
Mode Analisis

Berdasarkan jenis analisis yang ditentukan pada langkah sebelumnya, diketahui 
bahwa mode analisis yang diperlukan untuk aplikasi bersifat batch dan interaktif.
Visualisasi 

Aplikasi front end untuk memvisualisasikan hasil analisis akan bersifat dinamis dan 
interaktif.
Memetakan Alur Analisis ke Big Data Stack

Dengan aliran analisis untuk aplikasi yang dibuat, sekarang kita dapat memetakan 
pilihan di setiap langkah aliran ke Big Data Stack.

Gambar 1.7 (b) menunjukkan subset dari komponen Big Data Stack berdasarkan 
aliran analisis. Rincian implementasi aplikasi ini disediakan di Bab-11.

Gambar 1.8 menunjukkan langkah-langkah yang terlibat dalam membangun model 
regresi untuk memprediksi respons obat dan data di setiap langkah. Sebelum kita 
dapat membangun model regresi, kita harus melakukan beberapa transformasi 
dan penggabungan agar data sesuai untuk membangun model. Kami memilih gen 
dengan serangkaian fungsi tertentu dan menggabungkan meta-data gen dengan 
data meta pasien dan data microarray. Selanjutnya, kami melakukan pivot hasil untuk 
mendapatkan nilai ekspresi untuk setiap jenis gen untuk setiap pasien. Kemudian 
kami memilih ID pasien, penyakit dan respon obat dari data meta pasien. Selanjutnya, 
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kita menggabungkan tabel yang diperoleh dalam dua langkah sebelumnya untuk 
menghasilkan tabel baru yang memiliki semua data dalam format yang benar untuk 
membangun model regresi.

Gambar 1.9 menunjukkan langkah-langkah yang terlibat dalam menghitung korelasi 
antara tingkat ekspresi semua pasang gen dan data langkah mengajar. Kami 
memilih pasien dengan penyakit tertentu dan menggabungkan hasilnya dengan tabel 
microarray. Selanjutnya, kita pivot tabel pada langkah sebelumnya untuk mendapatkan 
nilai ekspresi semua gen untuk setiap pasien. Kami menggunakan tabel ini untuk 
membuat matriks korelasi yang memiliki korelasi antara nilai ekspresi dari semua 
pasangan gen.

Gambar 1.6. : Genome Dataset
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Gambar 1.7: (a) Arus analisis utuk metadata analisis genome, (b) Penggunaan Big data 
stack pada metadata genome.

 

Gambar 1.8 : Langkah yang terlibat dalam membangun model regresi untuk memprediksi 
respon obat



48Analisis Big Data

Bagian I Bab 1    : Pengantar Big Data

Gambar 1.9 : Langkah yang terlibat pada perhitungan korelasi antara tingkat level ekspresi 
pada semua pasangan gen

Studi Kasus
Data Analisls Cuaca

Mari kita lihat studi kasus penggunaan Big Data Stack untuk analisis data cuaca. 
Untuk mendapatkan pilihan alat dan kerangka kerja dariBig Data Stack yang dapat 
digunakan untuk analisis data cuaca, pertama-tama mari kita buat aliran analisis 
untuk aplikasi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.10.
Koleksi Data

Mari kita asumsikan, kita memiliki beberapa stasiun pemantau cuaca atau titik akhir 
yang dilengkapi dengan sensor suhu, kelembapan, angin, dan tekanan. Untuk 
mengumpulkan dan menyerap data sensor streaming yang dihasilkan oleh stasiun 
pemantauan cuaca, kita dapat menggunakan framework perpesanan langganan-
publikasi untuk menyerap data untuk analisis real-time dalam Big Data Stack dan 
konektor Source-Sink untuk menyerap data ke dalam sistem file terdistribusi untuk 
analisis batch.
Persiapan Data

Karena data cuaca yang diterima dari stasiun pemantauan yang berbeda dapat 
memiliki nilai yang hilang, menggunakan unit yang berbeda dan memiliki format yang 
berbeda, kita mungkin perlu menyiapkan data untuk analisis dengan membersihkan, 
mengatur, menormalkan, dan memfilter data.
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Tipe Analisis

Pilihan jenis analisis didorong oleh persyaratan aplikasi. Katakanlah, kita ingin aplikasi 
analisis cuaca kita mengumpulkan data pada berbagai skala waktu (menit, jam, harian 
atau bulanan) untuk menentukan mahasiswaan rata-rata, maksimum dan minimum 
untuk suhu, kelembaban, angin dan tekanan. Kami juga ingin aplikasi mendukung 
kueri interaktif untuk menjelajahi data, misalnya, kueri seperti: menemukan hari 
dengan suhu terendah setiap bulan dalam setahun, menemukan 10 hari paling basah 
teratas dalam setahun, misalnya. Jenis analisis ini termasuk dalam kategori statistik 
dasar. Selanjutnya kita juga ingin aplikasi membuat prediksi kejadian cuaca tertentu, 
misalnya memprediksi terjadinya kabut atau kabut asap. Untuk analisis seperti itu, 
kami membutuhkan model klasifikasi. Selain itu, jika kita ingin memprediksi nilai 
(seperti jumlah curah hujan), kita memerlukan model regresi.
Mode Analisis

Berdasarkan jenis analisis yang ditentukan pada langkah sebelumnya, diketahui 
bahwa mode analisis yang diperlukan untuk aplikasi adalah secara batch, real-time 
dan interaktif.
Visualisasi 

Aplikasi front end untuk memvisualisasikan hasil analisis akan bersifat dinamis dan 
interaktif.
Alur Analisis Pemetaan ke Big Data Stack

Sekarang setelah kita memiliki aliran analisis untuk aplikasi, mari kita mapkan pilihan 
pada setiap langkah aliran ke Big Data Stack. Gambar 1.11 menunjukkan subset 
dari komponen Big Data Stack. berdasarkan aliran analisis. Untuk mengumpulkan 
dan mencerna data sensor streaming yang dihasilkan oleh stasiun pemantauan 
cuaca, kita dapat menggunakan kerangka perpesanan langganan-publikasi seperti 
Apache Kafka (untuk analisis real-time dalam Big Data Stack). Setiap stasiun cuaca 
mempublikasikan data sensor ke Kafka. Contoh Python untuk mempublikasikan data 
ke Kafka dijelaskan di Bab-5. Kerangka kerja analisis real-time seperti Storm dan 
Spark Streaming dapat menerima data dari Kafka untuk diproses. Contoh Python 
analisis real-time dengan Kafka sebagai sumber datanya dijelaskan di Bab-8.

Untuk analisis batch, kita dapat menggunakan konektor sumber-sink seperti Flume 
untuk memindahkan data ke HDFS. Setelah data ada di HDFS, kita dapat menggunakan 
kerangka kerja pemrosesan batch seperti Hadoop-MapReduce. Kita juga dapat 
menggunakan Spark untuk transformasi Map dan Reduce tersebut. Contoh Python 
dari pemrosesan batch menggunakan Hadoop- MapReduce dan Spark dijelaskan 
di Bab-7.
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Meskipun kerangka kerja pemrosesan batch dan real-time berguna saat tujuan dan 
persyaratan analisis diketahui sebelumnya, alat kueri interaktif dapat berguna untuk 
menjelajahi data. Kita bisa menggunakan kerangka kerja kueri interaktif seperti Spark 
SQL, yang bisa membuat kueri data dalam HDFS untuk kueri interaktif. Contoh Spark 
SQL untuk kueri interaktif data cuaca dijelaskan di Bab-9. Untuk menyajikan hasil 
analisis batch dan real-time, database NoSQL seperti DynamoDB dapat digunakan 
sebagai database penyajian. Contoh Python dalam menulis data ke tabel DynamoDB 
dan membaca data dari tabel dijelaskan di Bab-10.

Untuk mengembangkan aplikasi web dan menampilkan hasil analisis kita dapat 
menggunakan kerangka kerja web seperti Django. Contoh aplikasi Django dijelaskan 
di Bab-10.

 

Gambar 1.10: Arus analisis untuk Aplikasi data analisis cuaca

 

Gambar 1.11: Penggunaan Big Data Stack untuk analisis data cuaca
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1.8	 Pola Analisis

Pada bagian sebelumnya kami mengusulkan metodologi desain sistem aplikasi sains 
dan analisis data baru dan realisasinya melalui penggunaan kerangka Big Data sumber 
terbuka. Pada bagian ini kami mengusulkan, empat pola analisis: Alfa, Beta, Gamma dan 
Delta, yang terdiri dari alat dan kerangka kerja untuk mengumpulkan dan menyerap data 
dari berbagai sumber ke dalam infrastruktur analisis Big Data, sistem file terdistribusi, dan 
database non-relasional (NoSQL) untuk data penyimpanan, kerangka kerja pemrosesan 
untuk analisis batch dan real-time, kerangka kueri interaktif, database penyajian, serta 
kerangka web dan visualisasi. Pola-pola ini dan metodologi desain sistem aplikasi sains 
dan analisis data, membentuk fondasi pedagogis buku ini.

	Pola Alpha●●
Gambar 1.12 (a) menunjukkan pola Alpha untuk analisis data batch. Pola ini dapat 
digunakan untuk menyerap volume data yang besar ke dalam sistem file terdistribusi 
(seperti HDFS) atau database NoSQL (seperti HBase) menggunakan konektor sumber-
sink (seperti Flume) dan konektor SQL (seperti Sqoop). Setelah data dipindahkan ke 
tumpukan, data dapat dianalisis dalam mode batch dengan kerangka kerja analisis 
batch termasuk MapReduce (menggunakan Hadoop), kerangka kerja skrip (seperti 
Pig), kerangka grafik asiklik terdistribusi (seperti Spark), kerangka kerja pembelajaran 
mesin ( seperti Spark MLlib). Hasil analisis disimpan baik dalam database relasional 
maupun nonrelasional. Beberapa aplikasi khusus domain yang dijelaskan dalam 
bagian 1.4 yang dapat menggunakan pola Alpha meliputi: analisis web, pemantauan 
cuaca, pengawasan epidemiologi, dan diagnosis mesin.
	Pola Beta●●
Gambar 1.12 (b) menunjukkan beta pattern untuk analisis real-time. Pola ini dapat 
digunakan untuk menyerap data streaming menggunakan framework perpesanan 
publish-subscribe, antrean, dan konektor khusus. Untuk analisis real-time, kita dapat 
menggunakan kerangka kerja pemrosesan aliran (seperti Storm) atau kerangka 
kerja pemrosesan dalam memori (seperti Spark). Beta pattern dapat digunakan oleh 
berbagai aplikasi Internet of Things dan aplikasi pemantauan real-time yang dijelaskan 
di bagian 1.4.
	Pola Gamma●●
Gambar 1.13 (a) menunjukkan pola Gamma yang menggabungkan pola analisis batch 
dan real-time. Pola ini dimaksudkan untuk menyerap data streaming ke dalam Big Data 
Stack dan menganalisis data baik secara real-time maupun dalam mode batch. Untuk 
analisis batch, data dikumpulkan dan dianalisis selama interval tertentu. Misalnya, mari 
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kita lihat bagaimana pola ini dapat digunakan untuk sistem yang mendeteksi kebakaran 
hutan berdasarkan data sensor yang dikumpulkan dari sejumlah besar perangkat 
IoT yang diterapkan di hutan. Blok analisis real-time dalam pola ini dapat menyaring 
dan menganalisis data secara real-time dan membuat prediksi menggunakan model 
pembelajaran mesin terlatih. Sedangkan blok analisis batch dapat menganalisis data 
yang dikumpulkan selama interval tertentu (seperti per jam, harian, bulanan, atau 
tahunan).
	Pola Delta●●
Gambar 1.13 (b) menunjukkan pola Delta untuk kueri interaktif. Pola ini menggunakan, 
konektor sumber-sink (seperti Flume) atau konektor SQL (seperti Sqoop) untuk 
menyerap data massal ke dalam Big Data Stack. Setelah data dipindahkan ke sistem 
file terdistribusi, Anda dapat menggunakan kerangka kerja kueri interaktif (seperti Hive 
atau Spark SQL) untuk membuat kueri data dengan kueri seperti SQL dalam mode 
interaktif. Pola Delta dapat digunakan oleh aplikasi seperti analisis web, penargetan 
iklan, manajemen inventaris, perencanaan dan kontrol produksi, dan berbagai jenis 
aplikasi perusahaan.

Pola yang diusulkan bersifat generik dan realisasi khusus dari pola ini dapat dibuat dengan 
memetakannya ke kerangka kerja tertentu atau layanan cloud dan analisis dari vendor 
cloud yang berbeda. Misalnya, pada Gambar 1.14 kami menyediakan pemetaan berbagai 
blok yang digunakan dalam pola analisis untuk layanan tertentu dari Amazon AWS dan 
Microsoft Azure. Pola tersebut memungkinkan penggunaan kembali kode, sehingga 
membuat proses desain lebih cepat. Tempelate kode untuk realisasi pola tertentu dapat 
digunakan untuk mengotomatiskan pembuatan atau konstruksi kode untuk berbagai 
komponen yang kemudian dapat disesuaikan untuk aplikasi tertentu.

Untuk masing-masing pola ini, terdapat beberapa tingkat kompleksitas dan opsi konfigurasi 
berdasarkan fitur seperti kinerja, skalabilitas, toleransi kesalahan, dan keamanan. 
Gambar1.15 menjelaskan berbagai level untuk pola ini. Misalnya, pola Alfa dapat diskalakan 
hingga ribuan node untuk menyimpan dan memproses beberapa mapbyte data. Demikian 
pula, beta pattern dapat diskalakan ke ratusan node untuk memproses sangat tinggi 
melalui data streaming. Sebagian besar kerangka kerja yang digunakan untuk pola ini 
telah didistribusikan dan arsitektur yang toleran terhadap kesalahan. Keamanan adalah 
aspek penting lainnya untuk aplikasi Big Data yang menyimpan dan memproses data 
sensitif. Untuk mengamankan kerangka Big Data, kerangka kerja keamanan khusus 
seperti Apache Ranger [16] dan Apache Knox [17] dapat digunakan. Apache Ranger, 
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misalnya, menghadirkan fitur keamanan seperti otorisasi, autentikasi, audit, enkripsi 
data, dan administrasi keamanan terpusat ke sebagian besar kerangka kerja yang dapat 
digunakan untuk mewujudkan pola ini. Apache Knox adalah Gateway API REST untuk 
cluster Hadoop, yang menyediakan fitur keamanan seperti otentikasi, federasi identitas 
otorisasi, dan audit.

Gambar 1.12:(a) Analisis Batch Pola Alpha, (b) Pola Beta :Analisi Real-time 

Gambar 1.13 : (a) Pola Gamma: Analisis Batch & Real-time, (b) Pola Delta: Kueri Interaktif
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Gambar 1.14: Mapping blok pada pola analisis untuk AWS dan Azure Service 
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Gambar 1.15: Kompleksitas level untuk pola analisis
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Ringkasan 

Dalam bab ini, kami menjelaskan apa itu analisis dan berbagai jenis aplikasi analisis. 
Analisis adalah proses mengekstraksi dan membuat informasi dari raw data dengan 
menyaring, memproses, mengkategorikan, memadatkan, dan mengontekstualisasikan 
data. Analisis deskriptif berkaitan dengan menganalisis data masa lalu untuk disajikan dalam 
bentuk ringkasan yang dapat dengan mudah ditafsirkan. Analisis diagnostik berhubungan 
dengan analisis data masa lalu untuk mendiagnosis alasan terjadinya peristiwa tertentu. 
Analisis prediktif melibatkan prediksi terjadinya suatu peristiwa atau kemungkinan hasil dari 
suatu peristiwa atau perkiraan nilai masa depan menggunakan model prediksi. Analisis 
preskriptif menggunakan beberapa model prediksi untuk memprediksi berbagai hasil dan 
tindakan terbaik untuk setiap hasil. Analisis Big Data berhubungan dengan pengumpulan, 
penyimpanan, pemrosesan, dan analisis data skala besar. 

Analisis Big Data melibatkan beberapa langkah mulai dari pembersihan data, data munging 
(atau pertengkaran), pemrosesan dan visualisasi data. Kami menjelaskan karakteristik big 
data termasuk volume, kecepatan, variasi, kebenaran, dan nilai. Contoh spesifik domain 
dan aplikasi big data dijelaskan. Selanjutnya, kami mengusulkan aliran umum untuk 
analisis Big Data, merinci langkah-langkah yang terlibat dalam tugas analisis khas dan 
opsi yang tersedia di setiap langkah. Langkah persiapan data melibatkan berbagai tugas 
seperti pembersihan data, perselisihan atau munging data, de-duplikasi, normalisasi, 
pengambilan sampel dan pemfilteran. Kami menggambarkan berbagai jenis analisis dan 
'raksasa' komputasi. Kami mengusulkan dan mendeskripsikan Big Data Stack yang terdiri 
dari kerangka kerja Big Data yang terbukti dan bersumber terbuka yang membentuk dasar 
dari buku ini. Sebuah pendekatan untuk memetakan aliran analisis ke alat dan kerangka 
kerja tertentu dalam Big Data Stack telah dijelaskan. Akhirnya, kami mengusulkan empat 
pola analisis yang mencakup berbagai kategori kerangka Big Data seperti akuisisi data, 
penyimpanan data, analisis batch, analisis real-time, kueri interaktif, database penyajian, 
dan kerangka kerja web dan visualisasi. Pola yang diusulkan bersifat generik dan realisasi 
khusus dari pola ini dapat dibuat dengan memetakannya ke kerangka kerja tertentu atau 
layanan cloud dan analisis dari vendor cloud yang berbeda.
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Penyiapan Big Data Stack	 Bab 2

Bab ini mencakup :
	Menyiapkan Big Data Stack●●
	Platform Data Hortonworks●●
	Cloudera CDH Stack●●
	Kluster Amazon EMR●●
	Kluster Azure HDInsight●●

Bab ini memberikan berbagai opsi untuk menyiapkan Big data stack dan kerangka Big 
data yang digunakan untuk contoh dalam buku ini. Merek dagang milik pemiliknya masing-
masing.

2.1.	 Platform Data Hortonworks (HDP)

Hortonworks Data Platform (HDP) [7] adalah distribusi platform sumber terbuka yang 
terdiri dari berbagai kerangka Big data untuk akses dan integrasi data, pemrosesan batch, 
pemrosesan real-time, kueri interaktif, alat keamanan dan operasi. Kerangka kerja utama 
dalam tumpukan HDP yang digunakan untuk contoh dalam buku ini meliputi:

	Hadoop ●●
	YARN ●●
	HDFS ●●
	HBase ●●
	Hive ●●
	Pig ●●
	Sqoop ●●
	Flume ●●
	Oozie ●●
	Storm ●●
	Zookeeper ●●
	Kafka ●●
	Spark●●
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Untuk menyiapkan kerangka kerja ini, kami merekomendasikan menggunakan Apache 
Ambari [15].
Ambari adalah alat untuk menyediakan, mengelola, dan memantau kluster yang 
menjalankan kerangka kerja ini. Bagian ini memberikan petunjuk untuk menyiapkan big 
data stack yang terdiri dari kerangka kerja yang tercantum di atas menggunakan Apache 
Ambari. Kluster Ambari dapat disiapkan di semua mesin yang menjalankan sistem operasi 
yang didukung berikut ini:

	Ubuntu Precise 12.04 atau 14.04 ●●
	Red Hat Enterprise Linux (RHEL) v6.x ●●
	CentOS v6.x ●●
	Oracle Linux v6.x ●●
	SUSE Linux Enterprise Server (SLES) v11, SP1 and SP3●●

2.2	 Launching Instan AWS EC2 

Di bagian ini, kami menjelaskan cara meluncurkan instans Amazon EC2 yang menjalankan 
Ubuntu 14.04, yang nantinya akan kami siapkan cluster Apache Ambari. Masuk ke akun 
Amazon AWS Anda dan buka konsol EC2. Untuk meluncurkan klik instan baru pada tombol 
instans peluncuran dari konsol Amazon EC2. Pilih Ubuntu 14.04 Amazon Machine Image 
(AMI) seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.1.

Selanjutnya, pilih tipe instance seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.2. Kami 
merekomendasikan jenis instans m4.2xlarge jika Anda ingin menyiapkan klaster Ambari 
pada satu instans.
Pada langkah selanjutnya, konfigurasikan detail instance seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 2.3.

Gambar 2.1: Pilih Ubuntu 14.04 AMI
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Gambar 2.2: Pilih jenis instance

Gambar 2.3: Panduan peluncuran instans Amazon EC2 yang menampilkan detail instans

Tambahkan penyimpanan pada langkah selanjutnya seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 2.4. Kami merekomendasikan penyimpanan minimal 20GB.



Bagian IBab 2    : Setting Up Big Data Stack

59 Analisis Big Data

 

Gambar 2.4: Panduan peluncuran instans Amazon EC2 yang menampilkan detail penyimpanan

Tentukan tag instance yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi instance seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 2.5.

 

Gambar 2.5: Panduan peluncuran instans Amazon EC2 yang menampilkan tag instans

Gambar 2.6 menunjukkan halaman grup keamanan dari wizard peluncuran instance. 
Halaman ini memungkinkan Anda untuk memilih grup keamanan yang ada atau membuat 
grup keamanan baru. Grup keamanan digunakan untuk membuka atau memblokir port 
jaringan tertentu untuk instans yang diluncurkan. Buat grup keamanan baru dan buka 
semua lalu lintas TCP. Kerangka kerja yang akan kami siapkan dengan Apache Ambari 
menggunakan port yang berbeda untuk interface web mereka. Jadi lebih mudah (meskipun 
tidak direkomendasikan dalam lingkungan produksi) untuk membuka semua lalu lintas 
TCP tanpa harus mengidentifikasi port individu untuk berbagai kerangka kerja.

Pada langkah terakhir, tinjau detail instance dan buat pasangan kunci baru (atau pilih 
pasangan kunci yang ada) untuk instance dan luncurkan instance seperti yang ditunjukkan 
pada Gambar 2.7.

Status instans yang diluncurkan dapat dilihat di konsol EC2. Saat sebuah instance 
diluncurkan, statusnya menunggu keputusan. Perlu waktu beberapa menit agar instance 
menjadi berjalan. Saat instance masuk ke status berjalan, itu diberikan DNS publik, DNS 
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pribadi, IP publik dan IP pribadi. Kami akan menggunakan DNS publik untuk terhubung 
dengan aman ke instance menggunakan SSH.

Gambar 2.6: Panduan peluncuran instans Amazon EC2 yang menampilkan grup keamanan

Gambar 2.7: Panduan peluncuran instans Amazon EC2 yang menampilkan window pemilihan 
pasangan kunci

2.3	 Pengaturan Apache Ambari

Hubungkan ke instans EC2 yang diluncurkan di bagian sebelumnya dari mesin lokal 
Anda menggunakan:

 
dengan public DNS adalah DNS Publik dari instance yang Anda buat.
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Box 2.1 menunjukkan perintah untuk menginstal Apache Ambari, dependensi, dan 
beberapa paket lain yang digunakan sebagai contoh dalam buku ini.\

Di mesin lokal Anda, jalankan perintah berikut untuk menyalin pasangan kunci ke instans 
EC2 (ubah DNS publik ke DNS publik instans Anda):

Pada instans EC2 Anda, ubah nama keypair yang baru saja Anda salin dari mesin lokal 
Anda menjadi id_rsa:

Jalankan perintah berikut untuk mengatur Apache Ambari:

Mulai Apache Ambari:
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2.4	 	Menyiapkan HDP Stack dengan Ambari

Buka URL http: // <publicDNS>: 8080 di browser. Login ke Server Ambari dengan username 
admin dan password admin seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.8.

Gambar 2.8: Halaman login Apache Ambari

Gambar 2.9: Wizard penyiapan Apache Ambari
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Selanjutnya, luncurkan wizard penginstalan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.9. 
Berikan nama untuk cluster seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.10 dan kemudian pilih 
tumpukan HDP yang akan diinstal seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.11. Masukkan 
DNS pribadi dari instance tersebut di bagian Host Target. Pilih file pasangan kunci EC2 
yang terkait dengan   dan ubah pengguna SSH ke ubuntu seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 2.11. Ikuti wizard untuk membuat cluster seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
2.12 - 2.18.

Gambar 2.10: Wizard penyiapan Apache Ambari – Name your cluster

Gambar 2.11: Wizard penyiapan Apache Ambari - pilih tumpukan
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Gambar 2.12: Wizard penyiapan Apache Ambari - opsi penginstalan

 

Gambar 2.13: Wizard penyiapan Apache Ambari - host konfirmasi
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Gambar 2.14: Wizard penyiapan Apache Ambari - pilih layanan
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Gambar 2.15: Wizard penyiapan Apache Ambari - tetapkan master

Gambar 2.16: Wizard penyiapan Apache Ambari - tetapkan budak dan klien
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Gambar 2.17: Wizard penyiapan Apache Ambari - layanan yang disesuaikan

Gambar 2.18: Wizard penyiapan Apache Ambari - tinjau dan terapkan

Setelah wizard selesai, Anda akan memiliki cluster HDP yang berfungsi seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 2.19. Anda dapat memantau layanan dan kerangka kerja yang 
diinstal dari dasbor Ambari. Pastikan semua layanan berjalan. Untuk setiap layanan ini, 
Anda dapat mengedit konfigurasi, memantau, dan memulai ulang layanan dari dasbor 
Ambari.
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Gambar 2.19: Dasbor Apache Ambari menunjukkan kerangka kerja yang diinstal

2.5	 Cloudera CDH Stack

Cloudera CDH [8] adalah distribusi platform sumber terbuka yang mencakup berbagai 
kerangka kerja dan alat Big data. Kerangka kerja utama dalam tumpukan CDH yang 
digunakan untuk contoh dalam buku ini meliputi:

	Hadoop●●
	YARN●●
	HDFS ●●
	HBase ●●
	Hive ●●
	Pig ●●
	Sqoop ●●
	Flume ●●
	Zookeeper ●●
	Kafka ●●
	Spark●●

Ada berbagai metode untuk menyiapkan tumpukan CDH, yang termudah adalah metode 
otomatis menggunakan Cloudera Manager. Pemasang Cloudera Manager dapat diunduh 
dan dijalankan dari baris perintah seperti yang ditunjukkan pada Box di bawah ini:
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Ikuti langkah-langkah yang ditunjukkan pada Gambar 2.20-2.22 untuk menginstal Cloudera 
Manager Server.

Gambar 2.20: Cloudera Manager install wizard

Gambar 2.21: Instalasi Cloudera Manager dalam proses

 

Gambar 2.22: Konfirmasi Instalasi Cloudera Manager 
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Setelah Server Cloudera Manager diinstal, Anda dapat membuka URL: http: // <hostname>: 
7180 di browser untuk mengakses Cloudera Manager. Ikuti langkah-langkah seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 2.23-2.33 untuk menyelesaikan instalasi tumpukan CDH.

Gambar 2.23: Login Page Cloudera Manager
 

Gambar 2.24: Select Cloudera edition untuk install
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Gambar 2.25: Layanan edisi Cloudera Express

Gambar 2.26: Pilih repositori untuk instalasi CDH
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Gambar 2.27: Tentukan host untuk instalasi CDH

Gambar 2.28: Memberikan kredensial login SSH untuk host

Gambar 2.29: Cloudera Manager menunjukkan penginstalan cluster sedang berlangsung
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Gambar 2.30: Cloudera Manager menunjukkan penginstalan paket yang dipilih sedang 
berlangsung

Gambar 2.31: Cloudera Manager menampilkan ringkasan penginstalan cluster
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Gambar  2.32: Select CDH services untuk install

Gambar 2.33: Sesuaikan penetapan peran

Setelah wizard penginstalan selesai, Anda akan memiliki cluster CDH yang berfungsi 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.34. Anda dapat memantau layanan yang diinstal, 
mengedit konfigurasi layanan, dan memulai ulang layanan dari dasbor.
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Gambar 2.34: Dasbor Cloudera Manager menunjukkan layanan yang diinstal

2.6	 Amazon Elastic MapReduce (EMR)

Amazon Elastic MapReduce adalah platform klaster Big data terkelola yang mendukung 
kerangka kerja berikut:

	Hadoop ●●
	Hive ●●
	Hue ●●
	Mahout ●●
	Pig ●●
	Spark●●

EMR mendukung dua mode peluncuran - Eksekusi Cluster dan Langkah. Dengan mode 
peluncuran cluster, Anda dapat membuat cluster yang menjalankan kerangka Big data. 
Anda dapat memilih jenis tumpukan yang akan digunakan untuk cluster (atau jenis vendor 
- EMR Stack atau Big data stack MapR).

Dengan opsi Eksekusi langkah, Anda menambahkan langkah-langkah (yang merupakan 
unit atau pekerjaan) untuk dijalankan setelah cluster diluncurkan. Layanan EMR secara 
otomatis menentukan aplikasi / kerangka kerja yang diperlukan untuk menyelesaikan 
langkah-langkah tersebut. Ketika Anda membuat cluster, langkah-langkahnya selesai, 
dan cluster dihentikan secara otomatis. 
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EMR mendukung jenis langkah berikut:
	JAR Kustom: Alur tugas JAR Kustom menjalankan program Java yang telah Anda ●●
unggah ke Amazon S3.
	Program Hive : Anda dapat membuat aliran pekerjaan Hive dengan EMR yang bisa ●●
berupa pekerjaan Hive interaktif atau skrip Hive.
	Pekerjaan streaming: Aliran pekerjaan streaming menjalankan satu pekerjaan Hadoop ●●
yang terdiri dari map dan mengurangi fungsi yang diimplementasikan dalam skrip 
atau biner yang telah Anda unggah ke Amazon S3. Anda dapat menulis map dan 
mengurangi skrip di Ruby, Perl, Python, PHP, R, Bash, atau C ++.
	Program Pig: Anda dapat membuat aliran pekerjaan Pig dengan EMR yang dapat ●●
berupa pekerjaan Pig interaktif atau skrip Pig.
	Aplikasi Spark: Anda dapat menjalankan aplikasi Spark dengan menyediakan JAR ●●
aplikasi Spark dan opsi pengiriman Spark.

Cluster EMR dapat dibuat dari dashboard EMR seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
2.35. Berikan nama cluster, pilih rilis EMR dan aplikasi yang akan diinstal. Selanjutnya, 
pilih jenis instance yang akan digunakan untuk cluster dan jumlah instance di cluster. 
Selanjutnya, pilih pasangan kunci EC2 yang akan Anda gunakan untuk terhubung dengan 
aman ke cluster.
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Gambar 2.35: Membuat klaster Amazon EMR

Setelah cluster disiapkan, Anda dapat memperoleh detail koneksi cluster dan link ke 
interface web dari masing-masing aplikasi dari halaman detail clusterseperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 2.36.
 

Gambar 2.36: Detail klaster Amazon EMR

Gambar 2.37-2.39 menunjukkan interface web dari beberapa aplikasi yang diinstal pada 
cluster EMR.
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Gambar 2.37: Interface Apache Hue

Gambar 2.38: Interface Manajer Sumber Daya Hadoop

Gambar 2.39: Interface Node Nama Hadoop HDFS
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2.7	 Azure HDInsight

Layanan Azure HDInsight memungkinkan Anda menyiapkan kluster terkelola yang 
menjalankan ekosistem komponen Hadoop. Kluster HDInsight dapat dibuat dari portal 
Azure seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.40. Jenis cluster yang didukung termasuk 
Hadoop, HBase, Spark, dan Storm.

Gambar 2.40: Membuat kluster Azure HDInsight

Ringkasan 

Dalam bab ini kami menyediakan empat opsi untuk menyiapkan Big data stack dan 
kerangka kerja untuk pemrosesan batch, real-time, dan interaktif yang digunakan sebagai 
contoh dalam buku ini. Mahasiswa dapat memilih stack apa pun yang sesuai dengan 
kebutuhan mereka. Meskipun layanan Amazon EMR dan Azure HDInsight mengharuskan 
Anda untuk mengatur akun di masing-masing platform layanan cloud, tumpukan HDP 
dan CDH juga dapat diatur di mesin lokal. 
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Pola Big Data	 Bab 3

Bab ini mencakup
	Komponen & Gaya Arsitektur Analytics●●

Load Leveling dengan Antrian•	
Load Balancing dengan Banyak Konsumen•	
Pemilihan Pemimpin•	
Sharding•	
Konsistensi, Ketersediaan & Toleransi Partisi (CAP)•	
Filter Bloom•	
Tampilan Terwujud•	
Arsitektur Lambda•	
Scheduler-Agentt-Supervisor•	
Pipa & Filter•	
Layanan web•	
Konsensus dalam Sistem Terdistribusi•	

	Pola MapReduce●●
Peringkasan Numerik•	
Top-N•	
Saring•	
Berbeda•	
Pengelompokan•	
Indeks Terbali•	
Penyortiran•	
Bergabung•	

Dalam bab ini, kami akan menjelaskan berbagai komponen arsitektur dan gaya desain 
untuk sistem dan aplikasi big data.
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3.1.	 Analisis Komponen Arsitektur & Gaya Desain 

3.1.1	 Load Leveling dengan Queues

Antrian pesan dapat digunakan antara produsen data dan konsumen data dalam sistem Big 
data, untuk meratakan beban. Queuess/Antrian berguna untuk pesan push-pull di mana 
produsen mendorong data ke antrian dan konsumen menarik data dari antrian. Karena 
aplikasi Big data dapat mengalami kecepatan tinggi data yang diserap untuk diproses, 
antrean dapat digunakan sebagai penyangga antara produsen dan konsumen untuk 
mencegah konsumen kelebihan beban selama beban puncak. Antrian memungkinkan 
pemisahan produsen dan konsumen. Produsen dan konsumen tidak perlu saling waspada 
dan bisa berjalan serempak.

Saat antrian digunakan, konsumen dapat dinaikkan atau diturunkan berdasarkan tingkat 
muatan. Antrian membantu dalam meningkatkan keandalan dan ketersediaan sistem. 
Jika konsumen tidak tersedia untuk sementara, produsen masih dapat terus memasukkan 
pesan ke antrian.

Di Bab-5, kami menjelaskan antrean perpesanan seperti RabbitMQ, ZeroMQ, RESTMQ, 
dan Amazon SQS.

Gambar  3.1: Load Leveling dengan Queues

3.1.2	 Load Balancing dengan Banyak Konsumen

Meskipun antrean perpesanan dapat digunakan antara produsen data dan konsumen untuk 
meratakan beban, memiliki banyak konsumen dapat membantu dalam penyeimbangan 
beban dan membuat sistem lebih skalabel, andal, dan tersedia. Produsen data mendorong 
pesan ke antrian dan konsumen mengambil dan memproses pesan. Banyak konsumen 
dapat membuat sistem lebih kuat karena tidak ada satupun titik kegagalan. Lebih banyak 
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konsumen dapat ditambahkan sesuai permintaan jika beban kerja tinggi. Penyeimbangan 
beban antar konsumen meningkatkan kinerja sistem karena banyak konsumen dapat 
memproses pesan secara paralel. Pola ini berguna jika pesan dapat diproses secara 
independen tanpa ketergantungan apa pun. Ketika beberapa konsumen digunakan, 
antrian pesan dikonfigurasi untuk mengirimkan setiap pesan setidaknya sekali. Ketika 
konsumen mengambil pesan, itu tidak dihapus dari antrian, tetapi disembunyikan dari 
konsumen lain (dengan batas waktu visibilitas) untuk mencegah pemrosesan duplikat. 
Setelah pesan diproses, konsumen menghapusnya dari antrian. Jika konsumen gagal saat 
memproses pesan, pesan tersebut akan tersedia untuk konsumen lain setelah periode 
batas waktu visibilitas. Ini memastikan bahwa pesan tidak hilang dan diproses oleh salah 
satu konsumen sebelum dihapus.

 

Gambar 3.2: Load Balancing dengan Banyak Konsumen

3.2.3	 Pemilihan Pemimpin

Sistem Big data mencakup banyak node atau instance yang menyimpan, memproses, 
dan menganalisis data. Dalam sistem seperti itu, ada kebutuhan untuk mengoordinasikan 
tindakan yang dilakukan oleh instance, karena instance tersebut mungkin mengakses 
sumber daya bersama. Koordinasi menjadi penting ketika instans berjalan secara paralel 
dan setiap instans menghitung sebagian kecil dari komputasi yang kompleks. Dalam 
sistem terdistribusi seperti itu, seorang pemimpin diberi peran untuk mengelola contoh 
dan mengoordinasikan keadaan dan tindakan mereka.

Pemilihan pemimpin adalah mekanisme di mana instansi dalam sistem terdistribusi dapat 
memilih salah satu instansi sebagai pemimpin mereka. Dalam mekanisme pemilihan 
pemimpin yang paling sederhana, instance dengan ID tertinggi dipilih sebagai pemimpin. 
Mekanisme ini berfungsi ketika instance memiliki ID unik yang ditetapkan padanya. 
Saat proses pemilihan pemimpin dijalankan, instans berkomunikasi di antara mereka 
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sendiri dan memilih instans dengan ID tertinggi sebagai pemimpinnya. Setiap instansi 
mengetahui pemimpinnya ketika proses pemilihan selesai. Persyaratan penting untuk 
setiap mekanisme pemilihan pemimpin adalah bahwa mekanisme tersebut harus dapat 
memilih tepat satu instansi sebagai pemimpin dan semua instansi harus mengetahui 
siapa pemimpinnya ketika proses pemilihan selesai.

Algoritma pemilihan pemimpin lainnya adalah algoritma Bully. Algoritme ini mengasumsikan 
bahwa setiap instance dapat berkomunikasi satu sama lain dan setiap instance mengetahui 
ID dari setiap instance lainnya. Algoritme Bully bekerja sebagai berikut. Contoh A memulai 
pemilihan pemimpin jika diketahui bahwa pemimpin telah gagal. Instance A mengirimkan 
pesan pemilihan ke instance lain dengan ID yang lebih tinggi dan menunggu tanggapan 
mereka. Jika tidak ada tanggapan yang diterima, A menyatakan dirinya sebagai pemimpin 
dan memberitahukan semua contoh lainnya. Jika instance A menerima tanggapan 
dari instance lain, instance tersebut keluar dari pemilihan dan menunggu instance lain 
menyatakan dirinya sebagai pemimpin. Jika instans tidak menerima respons apa pun 
dari instans lain yang menyatakan dirinya sebagai pemimpin, ia akan mengirim ulang 
pesan pemilihan ke instans dengan ID yang lebih tinggi. Jika instance A menerima pesan 
dari instance dengan ID yang lebih rendah yang menyatakan dirinya sebagai pemimpin, 
instance A memulai pemilihan baru.

3.1.4	 Sharding

Sharding melibatkan partisi data secara horizontal di beberapa node penyimpanan dalam 
sistem penyimpanan data. Dalam aplikasi Big data, volume data yang terlibat sangat 
besar sehingga tidak memungkinkan untuk menyimpan data pada satu mesin. Meskipun 
penskalaan vertikal (dengan penambahan lebih banyak komputasi, penyimpanan, dan 
sumber daya memori) dapat menjadi solusi sementara untuk menangani volume data yang 
lebih besar, namun, data pada akhirnya akan menjadi terlalu besar untuk disimpan pada 
satu node penyimpanan. Selain itu, satu mesin hanya dapat melayani kueri pengguna 
serentak dalam jumlah terbatas. Jika aplikasi memiliki banyak pengguna bersamaan, 
sharding dapat membantu meningkatkan kinerja sistem dan waktu respons untuk 
pengguna karena kueri dilayani oleh beberapa node. Banyak sistem penyimpanan data 
menyediakan sharding otomatis, di mana data secara otomatis dipartisi dan didistribusikan 
di antara node penyimpanan. Sharding memungkinkan sistem penyimpanan diskalakan 
dengan menambahkan node baru. Pecahan data (partisi) dapat direplikasi di seluruh node 
penyimpanan untuk membuat sistem lebih andal. Saat shard direplikasi, load balancing 
kueri dapat dilakukan untuk meningkatkan waktu respons.
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sharding dapat dilakukan dengan berbagai strategi sharding, yang dapat dikelola oleh 
aplikasi atau sistem penyimpanan data. Strategi sharding menentukan data mana yang 
harus dikirim ke shard. Kebanyakan strategi sharding menggunakan satu atau beberapa 
field dalam data sebagai kunci shard (atau kunci partisi). Kunci shard yang digunakan 
harus unik (dapat berupa kunci utama atau kunci komposit). Pendekatan yang paling 
umum adalah menggunakan fungsi hash yang membagi data secara merata di seluruh 
node penyimpanan. Fungsi hash diterapkan ke kunci beling untuk menentukan pecahan 
tempat data harus disimpan. Dengan menyebarkan data secara merata ke seluruh node 
penyimpanan, pendekatan hashing mencegah satu node penyimpanan menjadi hotspot. 
Pendekatan lain adalah menyimpan data dalam berbagai kunci pecahan dalam satu 
pecahan. Sistem memelihara map kunci jangkauan dan pecahan yang sesuai. Strategi 
ini berguna saat Anda ingin menyimpan data yang diambil dan diperbarui bersama dalam 
satu pecahan untuk menghindari pencarian berulang. Misalnya, pesanan terbaru (dengan 
ID pesanan dalam rentang tertentu) di aplikasi eCommerce dapat disimpan dalam satu 
pecahan.

Gambar 3.3: Sharding

3.1.5	 Teorama Consistency, Availability & Partition Tolerance (CAP)

Teorema CAP adalah salah satu dalil atau pernyataan dalam ilmu komputer yang 
menjelaskan mengenai database yang terdistribusi. Untuk sistem data terdistribusi, ada 
trade-off antara konsistensi dan ketersediaan. Pertukaran ini dijelaskan dengan Teorema 
CAP, yang menyatakan bahwa di bawah partisi, sistem data terdistribusi dapat konsisten 
atau tersedia tetapi tidak keduanya pada waktu yang sama.
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Sistem yang konsisten adalah sistem di mana semua mahasiswaan dijamin untuk 
menyertakan penulisan sebelumnya. Dalam sistem yang konsisten, setelah operasi 
pembaruan dilakukan oleh penulis, itu dilihat oleh semua mahasiswa. Ketersediaan 
mengacu pada kemampuan sistem untuk menanggapi semua pertanyaan tanpa menjadi 
tidak tersedia. Sistem data terdistribusi disebut tersedia ketika sistem dapat terus 
menjalankan operasinya bahkan jika terjadi kegagalan pada beberapa node. Toleransi 
partisi mengacu pada kemampuan sistem untuk terus menjalankan operasinya pada saat 
partisi jaringan. Parisi jaringan dapat terjadi ketika dua (atau lebih) kumpulan node tidak 
dapat terhubung satu sama lain.

Teorema CAP menyatakan bahwa sistem dapat mendukung konsistensi dan toleransi 
partisi daripada ketersediaan, atau mendukung ketersediaan dan toleransi partisi daripada 
konsistensi. Mari kita ambil contoh database NoSQL seperti Amazon DynamoDB dan 
Cassandra. Database ini lebih menyukai konsistensi dan toleransi partisi daripada 
ketersediaan. Sistem seperti itu dikatakan "pada akhirnya konsisten" karena semua 
penulisan pada akhirnya (tidak segera) dilihat oleh semua node. Dalam sistem yang 
pada akhirnya konsisten, klien dapat mengalami status sistem yang tidak konsisten saat 
pembaruan disebarkan ke semua node dan sistem belum mencapai kondisi stabil. Dalam 
hal partisi jaringan, semua node mungkin tidak memiliki pembaruan terbaru dan dapat 
mengembalikan informasi yang tidak konsisten atau sudah ketinggalan zaman. Ketika 
partisi jaringan diselesaikan, semua node akhirnya melihat pembaruan.

HBase, berbeda dengan DynamoDB dan Cassandra, lebih menyukai konsistensi dan 
toleransi partisi daripada ketersediaan. Dengan mengadopsi konsistensi yang kuat, HBase 
memastikan bahwa pembaruan segera tersedia untuk semua klien. Dalam hal partisi 
jaringan, sistem dapat menjadi tidak tersedia untuk memastikan konsistensi.

3.1.6	 Bloom Filter

Dalam banyak sistem dan aplikasi big data, mungkin ada persyaratan untuk menguji 
apakah suatu elemen adalah anggota suatu himpunan. Misalnya, menguji apakah 
record adalah anggota dari sekumpulan nilai. Dalam sistem data terdistribusi, di mana 
tabel dipartisi di sekumpulan node, mungkin ada persyaratan untuk memeriksa apakah 
record (atau kunci baris tertentu) ada di partisi tertentu. Untuk sistem seperti itu, filter 
Bloom dapat berguna untuk menguji keanggotaan set. Bloomfilter adalah struktur data 
propiglistik yang direpresentasikan sebagai larik m bit yang awalnya disetel ke 0. Untuk 
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menambahkan elemen ke himpunan, Bloom filter menggunakan fungsi hash k, yang 
memetakan elemen ke salah satu posisi dalam larik bit dan bit tersebut disetel ke 1. 
Untuk menguji keanggotaan set suatu elemen, fungsi hash yang sama digunakan untuk 
memetakan ke posisi dalam larik bit. Jika bit pada posisi itu adalah 0, elemen tersebut 
pasti tidak dalam himpunan. Namun, bitnya adalah 1, elemen tersebut mungkin ada atau 
tidak ada dalam himpunan, karena beberapa elemen lain yang dimapkan ke posisi yang 
sama dapat menyetel bit ke 1. Sifat Bloom filter adalah sedemikian rupa sehingga dapat 
memberikan jawaban yang pasti apakah suatu elemen tidak ada dalam kumpulan, tetapi 
mungkin melaporkan positif palsu, mengklaim bahwa suatu elemen ada dalam kumpulan 
padahal tidak. Jumlah positif palsu dapat disesuaikan hingga kurang dari 1%. Positif palsu 
bukan masalah untuk penggunaan sistem.

Bloom filter karena sistemnya dirancang untuk memeriksa lebih lanjut keanggotaan yang 
ditetapkan setelah memeriksa dengan Bloom filter. Manfaat menggunakan Bloom filter 
adalah strukturnya yang hemat ruang dan hanya menyimpan sejumlah kecil bit daripada 
menyimpan elemen itu sendiri. Waktu yang diperlukan untuk menambahkan elemen baru 
ke himpunan atau pengujian keanggotaan himpunan adalah konstanta tetap (O (k)) dan 
tidak bergantung pada jumlah elemen yang sudah ada di himpunan.

Gambar 3.4: Bloom Filter
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3.1.7	 Materialized Views

Untuk aplikasi Big data yang melibatkan kueri tertentu yang sering dilakukan, sangat 
bermanfaat untuk menghitung sebelumnya kueri tersebut untuk meningkatkan waktu 
respons. Tampilan yang telah dihitung sebelumnya tersebut disebut Materialized Views. 
Materialized Views cocok untuk kueri yang terlalu kompleks untuk dihitung secara 
real-time (seperti gabungan kompleks) atau melibatkan volume data yang besar untuk 
digabungkan. Kueri semacam itu dapat dihitung sebelumnya dan disimpan di disk atau 
cache. Tampilan terwujud juga bermanfaat untuk aplikasi yang menggunakan sistem 
penyimpanan data terdistribusi seperti database NoSQL terdistribusi. Dalam sistem 
penyimpanan data seperti itu, data yang disimpan mungkin tidak dalam format yang 
memungkinkan penghitungan cepat kueri kompleks (karena data mungkin dalam bentuk 
normalisasi atau tidak terstruktur). Misalnya, mari kita pertimbangkan aplikasi eCommerce 
yang memungkinkan berbagai penjual untuk membuat daftar dan menjual produk mereka 
secara online. Dalam aplikasi seperti itu, setiap penjual dapat melihat total pesanan dalam 
30 hari terakhir atau total volume penjualan dalam 30 hari terakhir. Untuk kueri semacam 
itu, tampilan yang terwujud dapat digunakan untuk meningkatkan kinerja aplikasi karena 
menghitung ini pada waktu proses mungkin memerlukan pengambilan pesanan dalam 
jumlah besar. Tampilan terwujud dapat diperbarui secara teratur (setiap jam atau setiap 
hari) atau setiap kali ada pembaruan pada data yang terlibat (misalnya, setiap kali ada 
pesanan baru). Tampilan terwujud cocok untuk kueri di mana hasil yang mendekati atau 
sedikit tidak konsisten akan mencukupi.

3.1.8	 Arsitektur Lambda 

Arsitektur Lambda adalah arsitektur pemrosesan data yang dapat diskalakan dan toleran 
terhadap kesalahan yang cocok untuk aplikasi yang melibatkan aliran cepat data masuk 
(yang tidak dapat diubah dan diberi stempel waktu). Arsitektur Lambda memungkinkan 
kueri data real-time dan historis, dengan pra-komputasi kueri. Arsitektur Lambda terdiri 
dari layer berikut:

Batch Layer ●●
Batch Layer bertanggung jawab untuk menyimpan dataset master (yang merupakan 
kumpulan data mentah yang tidak dapat diubah dan hanya menambahkan), dan pra-
komputasi tampilan batch.
Serving Layer / Data Penyajian●●
Layer Penyajian mengindeks tampilan kumpulan untuk mengaktifkan kueri data 
dengan cepat.
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Speed Layer ●●
Layer Speed  mengisi celah yang dibuat karena latensi tinggi pembaruan layer batch, 
dengan memproses data terbaru secara real time. Layer Speed menggunakan algoritme 
tambahan untuk memproses data terbaru dan menghasilkan tampilan real-time.

Untuk tampilan batch dan tampilan real-time digabungkan untuk merespons kueri yang 
masuk. Di Bab-7 kami menjelaskan kerangka kerja Hadoop yang dapat digunakan untuk 
layer batch. Di Bab-8, kami menjelaskan kerangka kerja Storm dan Spark yang dapat 
digunakan untuk layer kecepatan. Di Bab-10, kami menjelaskan berbagai database NoSQL 
yang dapat digunakan untuk melayani layer.

Arsitektur Lambda dapat digunakan untuk menanggapi kueri secara ad-hoc dengan 
melakukan pra-komputasi tampilan. Sementara layer batch memproses semua data, 
layer speed hanya memproses data terbaru. Speed Layer memproses data terbaru yang 
tidak direpresentasikan dalam tampilan batch, yaitu data yang masuk setelah tampilan 
batch diperbarui (dan saat layer batch memproses batch berikutnya). Layer speed tidak 
memproses semua data terbaru pada satu waktu. Sebaliknya, layer speed menggunakan 
algoritme tambahan yang memungkinkan layer speed memperbarui tampilan real-time 
saat data baru masuk. Jika kueri baru akan disajikan yang tidak dihitung sebelumnya, 
layer batch dan speed dapat diperbarui dengan logika untuk pra-komputasi kueri baru dan 
tugas analisis batch dapat dijalankan di seluruh kumpulan data ke tampilan pra-komputasi. 
Layer serving mendukung pembaruan batch, sehingga setiap kali tampilan baru dibuat, 
tampilan tersebut dapat diperbarui dan diindeks. Dengan mengindeks tampilan, layer 
serving memungkinkan mahasiswaan acak cepat untuk menyajikan kueri.

Gambar 3.5: Lambda Architecture
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3.1.9	 Scheduler-Agentt-Supervisor

Sistem Big data yang terdiri dari kumpulan node pekerja terdistribusi yang menjalankan 
tugas yang dikirimkan oleh aplikasi, memerlukan beberapa mekanisme untuk memastikan 
bahwa eksekusi tugas dapat dikoordinasikan dan tugas yang gagal dapat dicoba lagi. 
Pola Scheduler-Agentt-Supervisor dapat digunakan untuk membuat sistem lebih tangguh 
dan toleran terhadap kesalahan.

Gambar 3.6: Scheduler-Agentt-Supervisor

Pola ini mendefinisikan tiga jenis komponen:

	Scheduller●●
Komponen Scheduller bertanggung jawab untuk menetapkan tugas ke node  pekerja 
(worker nodes) dan melacak kemajuan setiap tugas. Aplikasi mengirimkan tugas 
baru ke Scheduller , yang menetapkannya ke node pekerja yang tersedia. Scheduller 
memelihara penyimpanan status (yang dapat dipertahankan dalam database NoSQL 
atau penyimpanan key-value dalam memori), di mana status setiap tugas disimpan 
dan diperbarui saat tugas berlangsung. Informasi status untuk setiap tugas dapat 
mencakup status tugas (seperti dijadwalkan, berjalan, selesai atau gagal) dan waktu 
yang diinginkan untuk menyelesaikan tugas (selesai pada waktu).
	Agent●●
Scheduller  menetapkan tugas ke node pekerja dengan memberi tahu Agent. Setiap 
node pekerja memiliki Agent (biasanya berjalan di node itu sendiri). Agent bertanggung 
jawab untuk berkomunikasi dengan Scheduller untuk tugas baru dan memberi tahu 
node pekerja untuk menyediakan sumber daya yang diperlukan untuk pelaksanaan 
tugas. Agent mengirimkan informasi tentang kemajuan tugas ke Scheduller. Dalam 
beberapa implementasi, Agent mungkin mengirim pesan heart-beast ke Scheduller 
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untuk memberi tahu tentang kemajuan tugas. Alternatifnya, Scheduller  saat menetapkan 
tugas dapat memberi tahu Agent waktu selesai. Saat tugas selesai, Agent memberi 
tahu Scheduller . Jika Scheduller  tidak menerima pemberitahuan penyelesaian tugas, 
Scheduller dapat menganggap bahwa tugas gagal.
	Supervisor●●
Supervisor bertanggung jawab untuk memantau status setiap tugas (yang status 
tugasnya dilacak oleh Scheduller). Supervisor, memeriksa tugas yang gagal atau 
tugas yang waktunya habis, dan memberi tahu Scheduller  untuk mencoba lagi tugas 
tersebut. Dalam beberapa implementasi, Supervisor dapat melacak jumlah percobaan 
ulang untuk setiap tugas untuk mencegah tugas yang terus-menerus gagal dicoba 
kembali. Supervisor juga dapat meningkatkan interval coba lagi setelah setiap upaya 
yang gagal untuk menyelesaikan tugas.

3.1.10	 Pipes & Filter

Dalam banyak aplikasi Big data, tugas pemrosesan data yang kompleks dapat dibagi 
menjadi serangkaian tugas berbeda untuk meningkatkan kinerja, skalabilitas, dan 
keandalan sistem. Pola pembagian tugas yang kompleks menjadi serangkaian tugas 
berbeda disebut pola Pipes and Filters, di mana pipa adalah sambungan antara filter 
(komponen pemrosesan).

Gambar 3.7: Pipes and Filters
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Manfaat dari pola ini adalah bahwa setiap tugas menjalankan sebagian pekerjaan dan 
dapat diskalakan secara independen. Dengan menjalankan banyak pekerja untuk setiap 
tugas, pemrosesan dapat dilakukan secara paralel. Menjalankan banyak pekerja juga 
membuat sistem lebih dapat diandalkan, karena meskipun beberapa pekerja gagal, 
seluruh pipa tidak akan gagal karena pekerja lain dapat melanjutkan pemrosesan. Pola 
ini sangat berguna untuk aplikasi analisis real-time yang melibatkan pemrosesan aliran 
data. Dalam Bab-8, kami menjelaskan bagaimana kerangka kerja Storm menggunakan 
pola serupa untuk pemrosesan aliran data yang andal.

3.1.11	 Web Service

Sistem Big data dapat menggunakan sistem penyimpanan data dan database yang 
berbeda. Aplikasi klien yang mengakses sistem Big data untuk melakukan kueri dan 
mengambil data dapat dipisahkan dari sistem Big data dengan menggunakan layanan web. 
Layanan web dapat menyediakan interface yang memperlihatkan fungsionalitas sistem 
kepada klien dalam bentuk berbagai titik akhir. Ketika layanan web digunakan, klien tidak 
perlu mengetahui bagaimana data disimpan oleh sistem. Klien dapat mengirim permintaan 
ke layanan web dalam format standar (seperti REST) dan menerima respons dalam 
format standar (seperti JSON atau XML). Layanan web memungkinkan klien dan sistem 
untuk dikembangkan secara mandiri. Sistem dapat beralih ke database yang berbeda 
(dengan tetap menjaga interface layanan web tetap sama) dan klien tidak terpengaruh 
oleh perubahan tersebut.

Untuk membuat sistem lebih aman, komponen Gatekeepe dapat digunakan, yang 
biasanya digunakan pada node terpisah. Gatekeepe melakukan otentikasi, otorisasi, dan 
validasi permintaan. Otentikasi melibatkan verifikasi identitas klien sedangkan otentikasi 
melibatkan verifikasi jika klien memiliki izin yang memadai untuk operasi yang diminta. 
Penggunaan Gatekeeper membuat sistem lebih aman dan meminimalkan risiko klien 
mendapatkan akses ke sistem (atau server) yang memproses permintaan dan memiliki 
akses ke data.
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Gambar 3.8: Layanan web untuk memisahkan klien dari sistem Big data

3.1.12	 Konsensus dalam Sistem Terdistribusi

Dalam sistem terdistribusi, konsensus adalah masalah mendapatkan semua node untuk 
menyetujui sesuatu. Konsensus mungkin diperlukan untuk berbagai tujuan seperti 
menyetujui nilai data yang akan dilakukan, memutuskan apakah transaksi harus dilakukan, 
menyetujui node untuk bertindak sebagai pemimpin atau sinkronisasi jam. Masalah 
konsensus menjadi lebih rumit untuk sistem terdistribusi di mana node  bisa tidak dapat 
diandalkan dan bisa gagal. Protokol konsensus untuk sistem seperti itu harus toleran 
terhadap kesalahan. Protokol konsensus untuk sistem terdistribusi benar jika memenuhi 
syarat-syarat sebagai berikut:

	Persetujuan: Node dalam sistem terdistribusi harus menyetujui beberapa nilai.●●
	Validitas: Hanya nilai yang telah diusulkan oleh beberapa node yang harus dipilih.●●
	Penghentian: Semua node  pada akhirnya harus menyetujui beberapa nilai.●●

Protokol paling terkenal untuk konsensus dalam sistem terdistribusi adalah protokol Paxos 
yang diusulkan oleh Leslie Lamport [19]. Di bagian ini, kami akan menjelaskan secara 
singkat protokol Paxos. (Untuk penjelasan lebih rinci tentang Paxos, lihat makalah 'Paxos 
Made Simple' dari Leslie Lamport [20]). Paxos mendefinisikan aktor-aktor berikut:

	Proposer●●
Proposer adalah node yang memulai protokol dan bertindak sebagai koordinator.
	Akseptor●●
Akseptor adalah titik-titik yang mencoba menyepakati beberapa nilai yang diajukan 
oleh pengusul.
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	Peserta didik●●
Peserta didik adalah simpul yang mempelajari nilai yang disepakati oleh akseptor. 
Protokol melanjutkan dengan langkah-langkah berikut:
	Persiapan●●
Pengusul mengirimkan proposal yang diidentifikasi dengan nomor urut N ke mayoritas 
Penerima (disebut Kuorum) dan menunggu tanggapan mereka.
	Janji●●
Setiap Menerima atau menerima proposal membandingkannya dengan proposal 
bernomor tertinggi yang telah diterima. Jika proposal baru memiliki nomor urut lebih 
tinggi, akseptor setuju untuk menerima proposal dengan Janji bahwa semua proposal 
mendatang dengan nomor urut lebih rendah dari N akan ditolak. Ketika Acceptors 
menyetujui suatu proposal, mereka juga mengirimkan kembali kepada pengusul, nilai 
proposal pun sudah diterima. Jika proposal baru memiliki nomor urut lebih rendah dari 
beberapa proposal sebelumnya, Penerima menolak proposal baru.
	Terima Permintaan●●
Ketika Pengusul menerima tanggapan dari mayoritas Penerima (yaitu Kuorum), yang 
menerima proposal, ia mengetahui nilai yang diterima oleh Akseptor dan nilai apa 
pun yang diterima sebelumnya. Pengusul kemudian mengambil nilai dengan nomor 
urut tertinggi dan mengirimkan Permintaan Terima ke Penerima. Jika Penerima tidak 
menyetujui nilai sebelumnya, Pengusul memilih nilainya dan mengirim Permintaan 
Terima. Jika mayoritas Akseptor menolak proposal, proposal ditinggalkan dan proses 
dimulai lagi.
	Diterima●●
Saat Penerima menerima Permintaan Terima, mereka menerima nilainya, jika nilainya 
sama dengan nilai yang diterima sebelumnya dan nomor urutnya adalah nomor tertinggi 
yang telah mereka setujui. Jika tidak, permintaan ditolak. Ketika Permintaan Terima 
diterima, nilai yang diterima dikomunikasikan oleh penerima dan juga dikomunikasikan 
kepada semua Peserta.

Karena proses menyepakati nilai yang diajukan oleh pengusul juga mengidentifikasi 
pengusul yang nilainya diterima, proses yang sama juga dapat digunakan untuk pemilihan 
pemimpin. Protokol yang dibahas di atas merupakan bentuk dasar dari protokol Paxos. 
Namun, dalam praktiknya, versi yang lebih dioptimalkan dari protokol yang disebut Multi-
Paxos digunakan yang menghilangkan langkah-langkah Mempersiapkan dan Menjanjikan 
dengan asumsi bahwa dalam kondisi mapan, salah satu pengusul telah dipilih sebagai 
pengusul terkemuka (atau pemimpin ) dan perubahan kepemimpinan akan jarang 
terjadi.
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Penggunaan nomor urut proposal memungkinkan akseptor untuk memesan proposal 
dan menerima proposal dengan nomor urut tertinggi. Karena dalam sistem terdistribusi di 
mana pesan dikirim secara asinkron, pesan dapat memerlukan waktu lama untuk dikirim, 
penerima dapat memutuskan nilai mana yang akan disetujui dengan memesan proposal 
dengan nomor urut.

Gambar 3.9: Protokol konsensus Paxos

3.2	 Pola MapReduce

MapReduce adalah model pemrograman populer untuk aplikasi intensif data. MapReduce 
telah digunakan untuk analisis batch data dalam berbagai aplikasi (seperti jejaring sosial, 
e-Commerce, keuangan, hiburan, pemerintahan, perawatan kesehatan, telekomunikasi, 
dll.). MapReduce   memungkinkan pengembang untuk fokus pada pengembangan aplikasi 
intensif data tanpa harus khawatir tentang masalah seperti pemisahan input, Schedulleran, 
penyeimbangan beban, dan kegagalan.
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Model pemrograman MapReduce untuk mengolah data pada cluster besar pada awalnya 
diusulkan oleh Dean dan Ghemawat [22]. Hadoop, yang merupakan kerangka kerja 
pemrosesan batch terdistribusi berskala besar sumber terbuka, menyediakan implementasi 
model MapReduce. Hadoop dan MapReduce telah mempermudah pengembangan aplikasi 
yang dapat diskalakan dan intensif data untuk lingkungan komputasi awan.

Model MapReduce memiliki dua fase: Map dan Reduce. Program MapReduce ditulis 
dalam gaya pemrograman fungsional untuk membuat fungsi Map dan Reduce. Data 
yang dimasukkan ke map dan fase reduksi berupa key-value pair. Sistem run-time untuk 
MapReduce biasanya merupakan kelompok besar yang dibangun dari perangkat keras 
komoditas. Sistem run-time MapReduce menangani tugas-tugas seperti mempartisi data, 
Schedulleran pekerjaan dan komunikasi antara node dalam cluster. Ini mempermudah 
pemrogram untuk menganalisis data berskala besar tanpa mengkhawatirkan tugas-tugas 
seperti partisi dan Schedulleran data.

Gambar 3.10: Data flow pada MapReduce

Gambar 3.10 menunjukkan aliran data untuk pekerjaan MapReduce. Program MapReduce 
mengambil satu set key-value pair  masukan dan menghasilkan satu set key-value pair  
output. Dalam fase Map, data dibaca dari sistem file terdistribusi, dipartisi di antara 
sekumpulan node komputasi dalam kluster, dan dikirim ke node sebagai sekumpulan 
key-value pair . Tugas map memproses catatan input secara independen satu sama lain 
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dan menghasilkan hasil antara sebagai key-value pair . Hasil antara disimpan di disk lokal 
dari node yang menjalankan tugas Map. Pilihan pasangan kunci dan nilai pada langkah 
ini bergantung pada tugas analisis data yang akan diselesaikan.
Ketika semua tugas Map selesai, fase Reduce dimulai dengan langkah shuffle dan sort, 
di mana data antara diurutkan berdasarkan key dan key-value pair  dikelompokkan dan 
diubah menjadi tugas pengurangan. Tugas pengurangan kemudian mengambil key-value 
pair  yang dikelompokkan berdasarkan kunci dan menjalankan fungsi pengurangan untuk 
setiap grup key-value pair . Logika pemrosesan data dalam fungsi pengurangan tergantung 
pada tugas analisis yang akan diselesaikan.

Tugas Gabungkan opsional dapat digunakan untuk melakukan agregasi data pada data 
perantara dari kunci yang sama untuk output mapper sebelum mentransfer output ke 
tugas Kurangi.

Di bagian ini, kami akan menjelaskan berbagai pola MapReduce untuk analisis data, 
bersama dengan implementasinya dengan Python. Implementasi Python menggunakan 
pustaka MRJob Python yang memungkinkan Anda menulis pekerjaan MapReduce dengan 
Python dan menjalankannya di beberapa platform termasuk mesin lokal, klaster Hadoop 
dan Amazon Elastic MapReduce (EMR). Kerangka kerja Hadoop dibahas secara rinci 
di Bab-7, di mana studi kasus yang lebih rinci untuk analisis batch data menggunakan 
MapReduce dijelaskan. Scheduller MapReduce juga dijelaskan di Bab-7.

3.2.1	 Peringkasan Numerik

Pola peringkasan numerik digunakan untuk menghitung berbagai statistik seperti hitungan, 
maksimum, minimum, rata-rata, dll. Statistik ini membantu dalam menyajikan data 
dalam bentuk ringkasan. Misalnya, menghitung jumlah total suka untuk posting tertentu, 
menghitung curah hujan bulanan rata-rata atau menemukan jumlah rata-rata pengunjung 
per bulan di situs web.

Untuk contoh di bagian ini, kami akan menggunakan data sintetis yang mirip dengan 
data yang dikumpulkan oleh layanan analisis web yang menunjukkan berbagai statistik 
untuk kunjungan halaman situs web. Setiap halaman memiliki beberapa kode pelacakan 
yang mengirimkan alamat IP pengunjung bersama dengan stempel waktu ke layanan 
analisis web. Layanan analisis web menyimpan catatan dari semua kunjungan halaman 
dan alamat IP pengunjung dan menggunakan program MapReduce untuk menghitung 
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berbagai statistik. Setiap kunjungan ke halaman dicatat sebagai satu baris di log. File log 
berisi kolom berikut: Tanggal (YYYY-MM-DD), Waktu (HH: MM: SS), URL, IP, Kunjungan-
Panjang.
Count (Menghitung)

Untuk menghitung hitungan, fungsi mapper memancarkan key-value pair  di mana kuncinya 
adalah bidang yang akan dikelompokkan dan nilainya adalah '1' atau item terkait apa pun 
yang diperlukan untuk menghitung jumlah. Fungsi peredam menerima key-value pair  yang 
dikelompokkan berdasarkan kunci yang sama dan menjumlahkan nilai untuk setiap grup 
untuk menghitung jumlah. Mari kita lihat contoh penghitungan jumlah total kunjungan setiap 
halaman pada tahun 2014, dari log layanan analisis web. Box 3.1 menunjukkan program 
Python untuk menghitung kunjungan halaman menggunakan MapReduce. Gambar 3.11 
menunjukkan data dan key-value pair  di setiap langkah pekerjaan MapReduce untuk 
menghitung hitungan. Fungsi mapper dalam contoh ini mengurai setiap baris input dan 
memancarkan key-value pair  dengan kuncinya adalah URL dan nilainya adalah '1'. 
Peredam menerima daftar nilai yang dikelompokkan berdasarkan kunci dan menjumlahkan 
nilai untuk menghitung jumlah.
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Gambar 3.11 : Menghitung count dnegan MapReduce

Max/Min

Untuk menghitung maksimum atau minimum, fungsi mapper memancarkan key-value 
pair  di mana kuncinya adalah bidang yang akan dikelompokkan dan nilai berisi item 
terkait yang diperlukan untuk menghitung maksimum atau minimum. Fungsi peredam 
menerima daftar nilai yang dikelompokkan berdasarkan kunci yang sama dan menemukan 
nilai minimum atau maksimum. Mari kita lihat contoh penghitungan halaman yang paling 
banyak dikunjungi setiap bulan di tahun 2014, dari log layanan analisis web. Box 3.2 
menunjukkan program Python untuk menghitung halaman yang paling banyak dikunjungi 
menggunakan MapReduce. Gambar 3.12 menunjukkan data dan key-value pair  di setiap 
langkah pekerjaan MapReduce untuk menemukan halaman yang paling sering dikunjungi. 
Contoh ini menggunakan fitur multi-langkah pustaka mrJob Python yang memungkinkan 
Anda memiliki beberapa fase pengurangan dalam sebuah pekerjaan. Kerangka kerja 
eksekusi MapReduce dapat menganggapnya sebagai beberapa pekerjaan MapReduce 
yang dirangkai bersama. Fungsi mapper dalam contoh ini mengurai setiap baris input 
dan memancarkan key-value pair  dengan kuncinya adalah tupel yang terdiri dari bulan 
dan URL, dan nilainya adalah '1'. Peredam menerima daftar nilai yang dikelompokkan 
berdasarkan kunci dan merangkum nilai tersebut untuk menghitung kunjungan untuk 
setiap halaman di setiap bulan. Bulan remit remit sebagai kunci dan tupel yang terdiri 
dari jumlah kunjungan halaman dan URL halaman sebagai nilainya. Peredam kedua 
menerima daftar pasangan (jumlah kunjungan, URL) yang dikelompokkan berdasarkan 
bulan yang sama, dan menghitung jumlah kunjungan maksimum dari daftar nilai. Peredam 
kedua mengeluarkan bulan sebagai kunci dan tupel yang terdiri dari jumlah kunjungan 
halaman maksimum dan URL halaman serta nilainya. Dalam contoh ini, pekerjaan dua 
langkah diperlukan karena kita perlu menghitung jumlah kunjungan halaman terlebih 
dahulu sebelum menemukan jumlah maksimum.
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Gambar 3.12: Perhitungan maximum dengan MapReduce

Rata-rata / Mean

Untuk menghitung rata-rata, fungsi mapper memancarkan key-value pair  di mana 
kuncinya adalah bidang yang akan dikelompokkan dan nilai berisi item terkait yang 
diperlukan untuk menghitung rata-rata. Fungsi peredam menerima daftar nilai yang 
dikelompokkan berdasarkan kunci yang sama dan menemukan nilai rata-rata. Mari 
kita lihat contoh penghitungan lama kunjungan rata-rata untuk setiap halaman. Box 3.3 
menunjukkan program Python untuk menghitung lama kunjungan rata-rata menggunakan 
MapReduce. Gambar 3.13 menunjukkan data dan key-value pair  di setiap langkah 
pekerjaan MapReduce. Fungsi mapper dalam contoh ini mengurai setiap baris masukan 
dan memancarkan key-value pair  dengan kuncinya adalah URL dan nilai adalah panjang 
kunjungan. Peredam menerima daftar nilai yang dikelompokkan berdasarkan kunci (yang 
merupakan URL) dan menemukan rata-rata nilai ini.
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Gambar 3.13: Perhitungan rata-rata menggunakan MapReduce

3.2.2	 Top-N

Untuk menemukan record N teratas, fungsi mapper memancarkan key-value pair  di 
mana kuncinya adalah bidang yang akan dikelompokkan dan nilai berisi item terkait 
yang diperlukan untuk menghitung N teratas. Fungsi peredam menerima daftar nilai yang 
dikelompokkan berdasarkan kunci yang sama, mengurutkan nilai dan memancarkan 
nilai N teratas untuk setiap kunci. Dalam pendekatan alternatif, setiap pembuat map 
memancarkan rekaman N teratas lokalnya dan peredam kemudian menemukan N teratas 
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global. Mari kita lihat contoh penghitungan 3 halaman teratas yang dikunjungi setiap 
bulan di tahun 2014. Box 3.4 menunjukkan program Python untuk menghitung halaman 
yang paling banyak dikunjungi menggunakan MapReduce. Gambar 3.14 menunjukkan 
data dan key-value pair  di setiap langkah pekerjaan MapReduce. Fungsi mapper dalam 
contoh ini mengurai setiap baris input dan memancarkan key-value pair  dengan kuncinya 
adalah URL dan nilainya adalah '1'. Peredam menerima daftar nilai yang dikelompokkan 
berdasarkan kunci dan merangkum nilai tersebut untuk menghitung kunjungan setiap 
halaman. Peredam mengeluarkan None sebagai kunci dan tupel yang terdiri dari jumlah 
kunjungan halaman dan URL halaman serta nilai. Peredam kedua menerima daftar 
pasangan (jumlah kunjungan, URL) yang semuanya dikelompokkan bersama (karena 
kuncinya adalah Tidak Ada). Peredam mengurutkan jumlah kunjungan dan mengeluarkan 
3 jumlah kunjungan teratas bersama dengan URL halaman. Dalam contoh ini, pekerjaan 
dua langkah diperlukan karena kita perlu menghitung jumlah kunjungan halaman terlebih 
dahulu sebelum menemukan 3 halaman teratas yang dikunjungi.
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Gambar 3.14 : Perhitungan Top-N dengan MapReduce

3.2.3	 Filter

Pola pemfilteran digunakan untuk menyaring subset rekaman berdasarkan kriteria 
pemfilteran. Catatan itu sendiri tidak diubah atau diproses. Pemfilteran berguna ketika 
Anda ingin mendapatkan subkumpulan data untuk diproses lebih lanjut. Pemfilteran 
hanya membutuhkan tugas Map. Setiap pembuat map menyaring catatan lokalnya 
berdasarkan kriteria penyaringan dalam fungsi map. Mari kita lihat contoh pemfilteran 
semua kunjungan halaman untuk halaman 'contact.html' pada bulan Desember 2014, di 
log layanan analisis web. Box 3.5 menunjukkan program Python untuk memfilter record 
menggunakan MapReduce. Gambar 3.15 menunjukkan data dan key-value pair  di setiap 
langkah pekerjaan MapReduce. Fungsi mapper dalam contoh ini mengurai setiap baris 
input, mengekstrak bulan, tahun, dan URL halaman dan mengeluarkan key-value pair   
jika bulan dan tahun adalah Des 2014 dan URL halamannya adalah 'http://example.
com/contact .html '. Kuncinya adalah URL, dan nilainya adalah tupel yang berisi bidang 
parsing lainnya.
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Gambar 3.15: Filtering dengan MapReduce
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3.2.4	 Distinct

Distinct pattern/Pola yang berbeda digunakan untuk menyaring catatan duplikat atau 
memancarkan nilai yang berbeda dari sub-bidang dalam dataset. Menemukan catatan 
yang berbeda mudah dilakukan dengan MapReduce karena catatan dengan kunci yang 
sama dikelompokkan bersama dalam fase pengurangan. Fungsi mapper memancarkan 
pasangan kunci-nilai di mana kunci adalah field yang ingin kita temukan berbeda (mungkin 
subfield dalam record atau seluruh record) dan nilainya adalah None. Fungsi peredam 
menerima pasangan kunci-nilai yang dikelompokkan berdasarkan kunci yang sama dan 
mengeluarkan kunci dan nilai sebagai Tidak Ada. Mari kita lihat contoh alamat IP berbeda 
di log layanan analisis web. Box 3.6 menunjukkan program Python untuk menemukan 
nilai yang berbeda menggunakan MapReduce. Gambar 3.16 menunjukkan data dan key-
value pair   di setiap langkah pekerjaan MapReduce. Fungsi map dalam contoh berikut 
ini masing-masing baris masukan dan memancarkan key-value pair  dengan kuncinya 
adalah alamat IP dan nilainya adalah Tidak Ada. Peredam menerima daftar nilai (semua 
Tidak Ada) yang dikelompokkan berdasarkan kunci (alamat IP unik) dan mengeluarkan 
kunci dan nilai sebagai Tidak Ada.
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Gambar 3.16: Menemukan perbedaan dengan MapReduce

3.2.5	 Binning

Pola Binning digunakan untuk mempartisi record ke dalam bin atau kategori. Binning 
berguna saat Anda ingin mempartisi dataset Anda ke dalam bin yang berbeda (berdasarkan 
kriteria partisi) dan memproses lebih lanjut catatan di setiap bin secara terpisah atau 
memproses catatan di nampan tertentu. Pengelompokan membutuhkan tugas Map saja. 
Dalam fungsi mapper, setiap record diperiksa menggunakan daftar kriteria dan ditetapkan 
ke bin tertentu. Fungsi mapper memancarkan key-value pair  di mana kuncinya adalah 
bin dan nilai adalah catatannya. Tidak ada pemrosesan yang dilakukan untuk rekaman 
dalam pola ini. Mari kita lihat contoh pemartisian catatan per kuartal (Q1-Q4) di log 
layanan analisis web. Box 3.7 menunjukkan program Python untuk mempartisi record 
menggunakan MapReduce. Gambar 3.17 menunjukkan data dan key-value pair  di setiap 
langkah pekerjaan MapReduce.
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Gambar 3.17 : Binning dengan MapReduce

3.2.6	 Indeks Terbalik

Indeks terbalik adalah struktur data indeks yang menyimpan pemetaan dari konten (seperti 
kata-kata dalam dokumen atau halaman web) ke lokasi konten (seperti nama file dokumen 
atau URL halaman). Mesin pencari menggunakan indeks terbalik untuk memungkinkan 
pencarian dokumen atau halaman yang berisi beberapa konten tertentu lebih cepat.

Untuk menghasilkan indeks terbalik, fungsi mapper memancarkan key-value pair  di mana 
kunci berisi bidang untuk indeks (seperti setiap kata dalam dokumen), dan nilainya adalah 
pengidentifikasi unik dari dokumen tersebut. Fungsi peredam menerima daftar nilai (seperti 
ID dokumen) yang dikelompokkan dengan kunci yang sama (kata) dan mengeluarkan 
kunci dan daftar nilai. Mari kita lihat contoh indeks terbalik untuk beberapa buku. Mari kita 
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asumsikan bahwa kita memiliki semua konten dari semua buku yang digabungkan menjadi 
satu file besar dengan dua bidang yang dipisahkan oleh simbol pipa ('|'). Bidang pertama 
adalah nama file dan bidang kedua berisi semua konten di file. Box 3.8 menunjukkan 
program Python untuk menghasilkan indeks terbalik menggunakan MapReduce. Gambar 
3.18 menunjukkan data dan key-value pair di setiap langkah pekerjaan MapReduce. 
Fungsi mapper dalam contoh ini mengurai setiap baris input dan memancarkan kkey-
value pair di mana kuncinya adalah setiap kata dalam baris dan nilainya adalah nama 
file. Peredam menerima daftar nilai (nama file) yang dikelompokkan berdasarkan kunci 
(kata) dan mengeluarkan kata dan daftar nama file tempat kata tersebut muncul.

Gambar 3.18: Perhitungan inversi index dengan MapReduce
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3.2.7	 Sorting

Pola penyortiran digunakan untuk mengurutkan record berdasarkan field tertentu. Mari kita 
lihat contoh pengurutan catatan di log layanan analisis web berdasarkan lama kunjungan. 
Box 3.9 menunjukkan program Python untuk menyortir menggunakan MapReduce. Gambar 
3.19 menunjukkan data dan key-value pair  di setiap langkah pekerjaan MapReduce. Fungsi 
mapper dalam contoh ini mengurai setiap baris input dan memancarkan key-value pair di 
mana kuncinya adalah None dan nilai adalah tupel yang terdiri dari panjang kunjungan 
dan bidang lainnya dalam catatan (sebagai tupel berhive). Peredam menerima daftar 
nilai yang semuanya dikelompokkan bersama (karena kuncinya adalah None). Peredam 
menggunakan fungsi terurut dari Python, yang mengurutkan daftar tupel berdasarkan 
elemen pertama dalam tupel (yang merupakan panjang kunjungan).
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Gambar 3.19: Sorting dengan MapReduce

3.2.8	 Join

Ketika dataset berisi banyak file, gabungan digunakan untuk menggabungkan catatan 
dalam file untuk diproses lebih lanjut. Gabungan menggabungkan dua atau lebih dataset 
atau record dalam beberapa file, berdasarkan sebuah field (disebut atribut join atau foreign 
key). Mari kita ambil contoh penggabungan dua tabel A dan B. Gambar 3.20 menunjukkan 
berbagai tipe gabungan. Inner Join mengembalikan baris dari kedua tabel yang memiliki 
nilai yang sama dari kolom yang cocok atau kunci asing. Outputnya berisi kolom dari 
kedua tabel dengan kunci asing yang cocok. Semua rekaman yang tidak cocok dari kedua 
tabel tidak disertakan dalam output. Gabungan Luar Penuh adalah jenis gabungan lain 
yang menyertakan semua rekaman yang cocok dan tidak cocok dari kedua tabel. Full 
Outer Join mengembalikan semua baris dari kedua tabel dan mengembalikan nilai NULL 
di kolom setiap tabel di mana tidak ada baris yang cocok. Di Left Outer Join, kolom yang 
tidak cocok dalam tabel di sisi kiri gabungan disertakan dan bersama dengan semua 
rekaman yang cocok dari kedua tabel. Left Outer Join mengembalikan semua baris 
dari tabel di sisi kiri gabungan dan mengembalikan NULL dalam kolom tabel di sebelah 
kanan di mana tidak ada baris yang cocok. Di Right Outer Join, kolom yang tidak cocok 
dalam tabel di sisi kanan gabungan disertakan dan bersama dengan semua rekaman 
yang cocok dari kedua tabel. Right Outer Join mengembalikan semua baris dari tabel di 
sisi kanan gabungan dan mengembalikan NULL dalam kolom tabel di sebelah kanan di 
mana tidak ada baris yang cocok.



Bagian IBab 3    : Pola Big Data

111 Analisis Big Data

Gambar 3.20 : Tipe Join

Mari kita lihat contoh gabungan menggunakan MapReduce. Untuk contoh ini, kami 
akan menggunakan dua dataset yang berisi catatan karyawan dan departemen dalam 
suatu organisasi. Dataset karyawan berisi beberapa bidang seperti ID Karyawan, Nama 
Karyawan, ID Departemen, Data Bergabung, dan Gaji. Dataset departemen berisi bidang-
bidang seperti ID Departemen, Nama Departemen dan Jumlah Karyawan. Bidang pertama 
dalam kumpulan data karyawan berisi kata 'Karyawan' diikuti oleh bidang lainnya yang 
berisi detail karyawan. Demikian pula, bidang pertama dalam kumpulan data departemen 
berisi kata 'Departemen', diikuti oleh bidang lainnya yang berisi detail departemen. Mari 
kita lihat contoh penggabungan kumpulan data karyawan dan departemen dengan bidang 
ID Departemen. Box 3.10 menunjukkan program Python untuk inner join menggunakan 
MapReduce. Gambar 3.21 menunjukkan data dan key-value pair  di setiap langkah 
pekerjaan MapReduce. Fungsi mapper dalam contoh ini mengurai setiap baris input 
dan memancarkan key-value pair  di mana kuncinya adalah ID Departemen dan nilainya 
adalah catatan lengkap. Peredam menerima daftar nilai yang semuanya dikelompokkan 
berdasarkan ID Departemen. Di reducer, kami memeriksa bidang pertama dari setiap nilai 
dan jika bidang tersebut adalah 'Karyawan', kami menambahkan nilai ke daftar karyawan dan 
jika bidang pertama adalah 'Departemen', kami menambahkan nilai ke daftar departemen. 
Selanjutnya, kami mengulang kedua daftar dan melakukan penggabungan.
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Box 3.11, 3.12 dan 3.13 menunjukkan program Python untuk left outer join, right outer join, 
dan fulllouterjoin masing-masing. Satu-satunya perbedaan dalam program-program ini 
adalah pada peredam di mana kami mengulang daftar karyawan dan departemen untuk 
melakukan penggabungan.

Gambar 3.21:Perhitungan Join dengan MapReduce
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Ringkasan

Dalam bab ini kami menjelaskan berbagai pola komponen arsitektur dan gaya desain untuk 
sistem dan aplikasi big data. Antrian pesan dapat digunakan antara produsen data dan 
konsumen data dalam sistem Big data, untuk meratakan beban. Antrian memungkinkan 
pemisahan produsen data dari konsumen. Memiliki banyak konsumen dapat membantu 
dalam penyeimbangan beban dan membuat sistem lebih skalabel, andal, dan tersedia. 
Kami menjelaskan pendekatan untuk pemilihan pemimpin, di mana contoh dalam sistem 
terdistribusi dapat memilih salah satu contoh sebagai pemimpin mereka. Selanjutnya, kami 
menjelaskan sharding yang melibatkan partisi data secara horizontal di beberapa node 
penyimpanan dalam sistem penyimpanan data. Untuk sistem data terdistribusi, ada trade-
off antara konsistensi dan ketersediaan. Pertukaran ini dijelaskan dengan Teorema CAP, 
yang menyatakan bahwa di bawah partisi, sistem data terdistribusi dapat konsisten atau 
tersedia tetapi tidak keduanya pada waktu yang sama. Selanjutnya, kami mendeskripsikan 
Bloomfilter, sebuah struktur data propiglistik untuk menguji keanggotaan set. Untuk 
aplikasi Big data yang melibatkan kueri tertentu yang sering dilakukan, ada baiknya 
untuk menghitung sebelumnya kueri tersebut. Kueri yang telah dihitung sebelumnya ini 
disebut tampilan terwujud. Kami menjelaskan arsitektur Lambda yang terdiri dari layer 
batch, kecepatan, dan penyajian. Arsitektur Lambda memungkinkan kueri data real-time 
dan historis, dengan pra-komputasi kueri. Selanjutnya, kami menjelaskan pola Scheduler-
Agentt-Supervisor, yang dapat digunakan untuk membuat sistem big data lebih tangguh 
dan toleran terhadap kesalahan. Pola pipa dan filter melibatkan pembagian tugas kompleks 
menjadi serangkaian tugas berbeda. Kami menjelaskan manfaat menggunakan layanan 
web, yang menyediakan interface yang menampilkan fungsionalitas sistem kepada klien 
dalam bentuk berbagai titik akhir. Selanjutnya, kami menjelaskan protokol konsensus 
Paxos. Di bagian kedua dari bab ini, kami menjelaskan berbagai pola MapReduce untuk 
analisis data, bersama dengan penerapannya dengan Python.
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NoSQL	 Bab 4

Bab ini mencakup
	Database Key-Value●●
	Database Dokumen●●
	Database Column Family●●
	Database grafik●●

Pendahuluan

Database non-relasional ("database NoSQL") menjadi populer dengan meningkatnya 
penggunaan layanan komputasi awan. Database non-relasional memiliki kemampuan 
penskalaan horizontal yang lebih baik dan peningkatan kinerja untuk big data dengan 
mengorbankan model konsistensi yang kurang ketat.

Database NoSQL populer untuk aplikasi di mana skala data yang terlibat sangat besar 
dan datanya mungkin tidak terstruktur. Selain itu, kinerja real-time lebih penting daripada 
konsistensi. Sistem ini dioptimalkan untuk pengambilan cepat dan operasi penambahan 
pada catatan. Tidak seperti database relasional, database NoSQL tidak memiliki skema 
yang ketat. Catatan dapat berupa key-value pair atau dokumen. Kebanyakan database 
NoSQL diklasifikasikan dalam hal model penyimpanan data atau jenis catatan yang dapat 
disimpan.

Pada bab ini, kami menjelaskan beberapa database NoSQL yang sering digunakan, 
karakteristik setiap tipe database, contoh setiap jenis database dan implementasi dengan 
kode sumber yang lengkap untuk membaca dan menulis data.

4.1	 Database Key-value 

Database key-value adalah bentuk paling sederhana dari database NoSQL. Database ini 
menyimpan data dalam bentuk key-value pair. Kunci digunakan untuk mengidentifikasi 
secara unik nilai yang disimpan dalam database. Aplikasi yang ingin menyimpan data 
menghasilkan kunci unik dan mengirimkan key-value pair  ke database. Database 
menggunakan kunci untuk menentukan di mana nilai harus disimpan. Sebagian besar 
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database key-value telah mendistribusikan arsitektur yang terdiri dari beberapa node 
penyimpanan. Data dipartisi di seluruh node penyimpanan oleh kunci. Untuk menentukan 
partisi tombol, fungsi hash  digunakan. Nomor partisi untuk kunci diperoleh dengan 
menerapkan fungsi hash ke kunci tersebut. Fungsi hash dipilih sedemikian rupa sehingga 
tombol-tombolnya didistribusikan secara merata ke seluruh partisi.

Database key-value memberikan banyak fleksibilitas dalam hal jenis nilai yang dapat 
disimpan. Nilainya bisa hampir semua jenis (seperti string, integer, float, binary large object 
(BLOB), dll.). Sebagian besar penyimpanan key-value memiliki dukungan untuk tipe data 
bahasa pemrograman asli. Ada batasan ukuran nilai yang dapat disimpan. Tidak seperti 
database relasional di mana tabel memiliki skema tetap dan ada batasan pada kolom, 
dalam database key-value, tidak ada batasan seperti itu. Database key-value tidak memiliki 
tabel seperti di database relasional. Namun, beberapa database key-value mendukung 
tabel, keranjang, atau koleksi untuk membuat ruang nama terpisah untuk kunci tersebut. 
Kunci dalam tabel, keranjang, atau koleksi bersifat unik.

Database key-value cocok untuk aplikasi yang memerlukan penyimpanan data tidak 
terstruktur tanpa skema tetap. Database ini dapat ditingkatkan secara horizontal dan 
dapat menyimpan key-value pair  dalam jumlah yang sangat besar. Tidak seperti database 
relasional yang menyediakan bahasa kueri khusus (seperti SQL), database key-value 
hanya menyediakan kemampuan kueri dan pencarian dasar. Database key-value cocok 
untuk aplikasi di mana kemampuan untuk menyimpan dan mengambil data secara cepat 
dan efisien lebih penting daripada memaksakan struktur atau batasan pada data. Misalnya, 
database key-value dapat digunakan untuk menyimpan data konfigurasi, data pengguna, 
data sementara atau perantara (seperti data keranjang belanja), atribut item dan BLOB 
(seperti audio dan gambar).

4.1.1	 Amazon DynamoDB

Amazon DynamoDB adalah layanan database NoSQL berperforma tinggi yang terkelola 
sepenuhnya, dapat diskalakan, dan berperforma tinggi dari Amazon. DynamoDB 
memberikan kinerja yang cepat dan dapat diprediksi serta skalabilitas yang mulus tanpa 
overhead operasional. DynamoDB adalah pilihan yang sangat baik untuk database penyajian 
untuk aplikasi analisis data karena memungkinkan penyimpanan dan pengambilan data 
dalam jumlah berapa pun dan kemampuan untuk menaikkan atau menurunkan yang 
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disediakan melalui put tergantung pada persyaratan kinerja aplikasi. DynamoDB adalah 
layanan yang sangat tersedia dan dapat diandalkan. Data yang disimpan di DynamoDB 
direplikasi di beberapa zona ketersediaan.

Gambar 4.1: Menggunakan database key-value untuk menyimpan catatan pelanggan

Model data DynamoDB mencakup Tabel, Item, dan Atribut. Tabel adalah kumpulan item 
dan setiap item adalah kumpulan atribut. Tabel di DynamoDB tidak memiliki skema tetap. 
Saat membuat tabel, hanya kunci utama yang perlu ditentukan. Kunci utama secara unik 
mengidentifikasi item dalam tabel. Kunci utama adalah kombinasi dari kunci partisi dan 
kunci sortir opsional. Kunci partisi di-hash menggunakan fungsi hash untuk menentukan 
partisi tempat penyimpanan item. Key-value partisi harus unik di semua item jika tidak ada 
penyortiran yang ditentukan. Kunci sortir opsional dapat ditentukan yang digunakan untuk 
mengurutkan item di dalam partisi. Jika kunci utama yang digunakan adalah kombinasi 
dari kunci hash dan kunci urutkan maka ada kemungkinan dua item memiliki nilai yang 
sama dari kunci partisi, tetapi kunci urutkan harus memiliki nilai yang berbeda. Item terdiri 
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dari atribut. Atribut dapat ditambahkan saat runtime. Item yang berbeda dalam sebuah 
tabel dapat memiliki atribut yang berbeda. Setiap atribut adalah key-value pair.

Untuk membaca item, DynamoDB menyediakan tehnologi pengoperasian scan dan 
query. Operasi pemindaian digunakan untuk mengambil semua item dalam tabel. Anda 
dapat menentukan kriteria pemfilteran opsional. Kriteria penyaringan dapat mencari 
nilai tertentu dari atribut atau rentang nilai. Operasi kueri digunakan untuk meminta 
item dengan kunci utama (baik hanya kunci partisi atau kunci partisi dan kunci urutkan). 
Untuk membuat kueri tabel menggunakan atribut selain kunci utama, indeks sekunder 
dapat ditambahkan. Mari kita lihat contoh penggunaan DynamoDB untuk menyimpan 
informasi pelanggan untuk aplikasi eCommerce. Langkah pertama adalah membuat tabel  
DynamoDB. Anda dapat membuat tabel dari dasbor  DynamoDB atau menggunakan API  
DynamoDB. Gambar 4.2 menunjukkan contoh pembuatan tabel  DynamoDB. Dalam 
contoh ini, customerID ditentukan sebagai kunci partisi dan nama pelanggan sebagai 
kunci sortir. Kami menggunakan setelan default lainnya untuk indeks sekunder, kapasitas 
yang disediakan, dan alarm.

 

Gambar  4.2: Membuat Tabel DynamoDB 
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Box 4.1 menunjukkan contoh Python dalam menulis data ke tabel DynamoDB. Untuk 
contoh ini, kami membuat data pelanggan sintetis dari www.generatedata.com dan 
menyimpan data dalam file CSV. Dalam contoh Python, setiap baris file CSV dibaca satu 
per satu dalam satu putaran dan data pelanggan ditulis ke tabel DynamoDB.

Gambar 4.3 menunjukkan contoh penggunaan operasi pemindaian dari dasbor DynamoDB  
untuk mengambil data. Box 4.2 menunjukkan contoh Python membaca data dari DynamoDB 
menggunakan operasi pemindaian dan kueri.
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Gambar 4.3: Memindai tabel dari Dasbor DynamoDB
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4.2	 Database Dokumen 

Database penyimpanan dokumen menyimpan data semi-terstruktur dalam bentuk dokumen 
yang dikodekan dalam standar yang berbeda seperti JSON, XML, BSON atau YAML. 
Dengan data semi-terstruktur yang kami maksud adalah bahwa dokumen yang disimpan 
serupa satu sama lain (bidang, kunci, atau atribut serupa) tetapi tidak ada persyaratan 
ketat untuk skema. Dokumen diatur dengan cara yang berbeda dalam database dokumen 
yang berbeda seperti dalam bentuk koleksi, bucket, atau tag.

Setiap dokumen yang disimpan dalam database dokumen memiliki kumpulan bidang 
bernama dan nilainya. Setiap dokumen diidentifikasi dengan kunci atau ID unik. Tidak 
perlu mendefinisikan skema apa pun untuk dokumen sebelum menyimpannya dalam 
database. Meskipun dimungkinkan untuk menyimpan dokumen seperti JSON atau XML 
sebagai nilai dalam database key-value, manfaat menggunakan database dokumen di atas 
database key-value adalah bahwa database ini memungkinkan secara efisien melakukan 
kueri dokumen berdasarkan nilai atribut dalam dokumen. Database dokumen berguna 
untuk aplikasi yang ingin menyimpan data semi-terstruktur dengan jumlah bidang yang 
bervariasi.

Sedangkan dalam database relasional data disimpan dalam bentuk yang dinormalisasi 
untuk menghilangkan duplikat, dalam database dokumen data disimpan dalam bentuk 
yang dinormalisasi. Database dokumen tidak menyediakan fungsionalitas gabungan yang 
disediakan oleh database relasional. Oleh karena itu, semua data yang perlu diambil 
bersama disimpan dalam sebuah dokumen. Misalnya, dalam aplikasi eCommerce, 
semua data yang terkait dengan produk tertentu biasanya diambil bersama. Dalam hal 
ini, dokumen dapat dibuat untuk setiap produk. Setiap dokumen terdiri dari data fitur dan 
atribut produk.

4.2.1	 MongoDB

MongoDB adalah sistem database non-relasional berorientasi dokumen. MongoDB adalah 
database yang kuat, fleksibel, dan sangat dapat diskalakan yang dirancang untuk aplikasi 
web dan merupakan pilihan yang baik untuk database penyajian untuk aplikasi analisis 
data. Unit dasar dari data yang disimpan oleh MongoDB adalah dokumen. Dokumen 
menyertakan sekumpulan key-value pair seperti JSON.
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Dokumen dikelompokkan bersama untuk membentuk koleksi. Koleksi tidak memiliki 
skema tetap dan dokumen berbeda dalam sebuah koleksi dapat memiliki kumpulan key-
value pair yang berbeda. Koleksi diatur ke dalam database, dan mungkin ada beberapa 
database yang berjalan pada satu instance MongoDB. Box 4.3 menunjukkan perintah 
untuk menyiapkan dan menjalankan MongoDB.
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Gambar 4.4: Menggunakan database dokumen untuk menyimpan catatan produk

Box 4.4 menunjukkan contoh penggunaan perintah shell MongoDB untuk menulis data 
ke database MongoDB dan membuat kueri data. Data yang digunakan dalam contoh 
ini adalah data produk untuk aplikasi eCommerce. Data untuk setiap produk disimpan 
sebagai satu dokumen.
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Box 4.5 menunjukkan program Python untuk menulis data ke MongoDB dan membaca 
data. Untuk contoh ini, kami menggunakan library pada pyMongo python.



126Analisis Big Data

Bagian I Bab 4    :  NoSQL 

4.3	 Family Databases 

Dalam family database, unit dasar penyimpanan data adalah kolom, yang memiliki nama 
dan nilai. Kumpulan dari column membentuk satu baris yang diidentifikasi oleh sebuah 
row-key. Column yang ada dikelompokkan menjadi column family. Tidak seperti, database 
relasional, family database tidak perlu memiliki skema tetap dan jumlah kolom tetap di 
setiap baris. Jumlah kolom dalam aplikasi family database dapat bervariasi di berbagai 
baris. Kelompok kolom dapat dianggap sebagai map yang memiliki key-value pair  dan 
map ini dapat bervariasi di berbagai baris. Family database menyimpan data dalam bentuk 
yang didenormalisasi sehingga semua informasi relevan yang terkait dengan entitas yang 
dibutuhkan oleh aplikasi dapat diambil dengan membaca satu baris. Family database 
mendukung penulisan dengan throughput tinggi dan telah mendistribusikan dan memiliki 
arsitektur yang sangat mumpuni.

4.3.1	 Hbase

HBase memiliki struktur data yang cukup sederhana, yang hanya terdiri atas Key dan Value. 
Model ini dikenal dengan istilah Key Value Store (KVS). Key adalah kunci, sedangkan 
Value adalah data. Tiap kunci berpasangan dengan satu data. Key disusun berurutan, 
sedangkan data disimpan berdasarkan lokasi yang ditunjuk oleh Key-nya. Pasanangan 
Key dan Value ini dapat diibaratkan seperti halnya sebuah kamus. Key adalah kata yang 
ingin kita cari artinya, kata-kata dalam kamus disusun berurutan berdasarkan urutan 
alfabet. Sedangkan Value adalah arti dari kata itu sendiri, yang disimpan berdasarkan 
lokasi Key-nya. Pada HBase, Key terdiri atas Row Key, Column Family, Column, dan 
Timestamp. Sedangkan Value adalah data yang disimpan dalam bentuk 'byte array' yang 
bisa berupa data teks, angka, website pages, maupun data binary. Row Key juga berupa 
'byte array' dan bertindak sebagai 'Primary Key'. HBase sedari awal memang didesain 
untuk dapat mengelola data berukuran super besar dalam suatu sistem terdistribusi dan 
memiliki fungsi sharding original bawaan yang dapat bekerja secara otomatis maupun 
manual. HBase memiliki karakteristik 'fault tolerance' atau mampu menjamin keutuhan 



Bagian IBab 4    : NoSQL

127 Analisis Big Data

data meskipun terjadi kegagalan pada beberapa komputer yang diperkerjakannya. HBase 
juga mampu menangani input data yang terjadi secara terus-menerus dari ribuan user 
yang selama menjadi 'bottle neck' pada sistem database sebelumnya.

Tidak seperti tabel database relasional, tabel HBase tidak memiliki skema tetap. Kelompok 
kolom HBase dideklarasikan pada saat pembuatan tabel dan tidak dapat diubah nanti. 
Kolom dapat ditambahkan secara dinamis, dan HBase dapat memiliki jutaan kolom. 
HBase sering dideskripsikan sebagai map yang tersortir  secara tersebar, persisten, dan 
multi-dimensi. Mari kita lihat fitur-fitur ini secara detail:

Tersebar: Dalam database relasional tradisional, tabel memiliki skema tetap. Setiap ●●
baris dalam tabel memiliki jumlah kolom yang sama. Setiap baris memiliki semua 
kolom meskipun semuanya tidak diisi. HBase, sebaliknya, memiliki tabel renggang 
karena setiap baris tidak perlu memiliki semua kolom. Hanya kolom yang diisi dalam 
satu baris yang disimpan.
	Terdistribusi: HBase adalah database terdistribusi. Tabel HBase dipartisi berdasarkan ●●
Row Key menjadi beberapa wilayah. Setiap wilayah berisi serangkaian kunci baris. 
Penerapan HBase tipikal berisi beberapa Server Wilayah. Setiap Server Wilayah berisi 
beberapa wilayah dari tabel yang berbeda.
	Persisten: HBase bekerja di atas HDFS dan semua data yang disimpan dalam tabel ●●
HBase disimpan di HDFS.
	Multi-dimensi: HBase menyimpan data sebagai key-value pair  dengan kuncinya ●●
multi-dimensi. Kunci meliputi: (Table, Row Key, Column Family, Column, TimeStamp) 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.6. Untuk setiap entri / sel, beberapa versi 
disimpan, yang diberi timestamp.
Urut: Baris HBase diurutkan berdasarkan Row Key dalam urutan leksikografik. Kolom ●●
dalam column family diurutkan berdasarkan column key.

Sel HBase tidak bisa ditulis berlebihan. Karena sel diversi dengan stempel waktu, ketika 
nilai yang lebih baru ditambahkan, nilai yang lebih lama juga dipertahankan. Data disimpan 
dalam sel sebagai array byte. Aplikasi bertanggung jawab untuk menafsirkan tipe data 
dengan benar.
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Gambar 4.5: Struktur Tabel HBase 

Gambar 4.6: Format HBase key-value 

Arsitektur

Sebuah cluster HBase terdiri HMaster, RegionServer, ZooKeeper, dan HDFS (Gambar 7). 
HMaster adalah server pada HBase yang bertugas men-start HBase, mendistribusikan 
Region ke RegionServer yang terdaftar, mendeteksi dan memulihkan RegionServer yang 
rusak. HMaster tidak menangani data yang disimpan pada HBase. RegionServer adalah 
server yang bertugas menyimpan dan mengelola Region-region yang diterimanya dari 
HMaster, menangani permintaan client, dan mempartisi Region yang sudah melewati 
ukuran maksimal, kemudian melaporkan Region yang telah dipartisi tersebut kepada 
HMaster. ZooKeeper bertugas mengelola informasi pokok tentang kondisi HBase itu sendiri. 
Ia senantiasa mengetahui kondisi terkini dari para RegionServer, kemudian memberikan 
informasi ini kepada HMaster. Berdasarkan informasi dari ZooKeeper ini lah HMaster 
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mengatur pembagian Region ke RegionServer dan memulihkan RegionServer yang 
mengalami kerusakan. ZooKeeper juga menyimpan informasi tentang lokasi RootKatalog 
dan alamat HMaster. Bila suatu client hendak mengakses HBase untuk pertama kalinya, 
maka ia harus memulai koneksinya melalui ZooKeeper. HDFS (Hadoop Distributed File 
System) berfungsi sebagai media penyimpanan data bagi HBase. Semua data yang 
diloading ke HBase dan data log HBase disimpan dalam HDFS..

Gambar 4.7: Arsitektur HBase 

Data Storage & Operasi

Setiap Server Wilayah menyimpan dua jenis file - file penyimpanan (HFile) dan log depan 
tulis (HLog). HFile berisi sejumlah variabel blok data dan blok tetap untuk informasi file dan 
trailer. Setiap blok data berisi angka ajaib dan beberapa key-value pair . Ukuran default 
dari blok data adalah 64 KB. Blok indeks menyimpan offset untuk data dan meta-blok. 
Trailer menyimpan petunjuk ke blok lain. HFiles disimpan di HDFS.

Setiap Server Wilayah memiliki Memstore dan Block Cache. Memstore menyimpan hasil 
edit terbaru ke data dalam memori dan Block Cache menyimpan cache data blok.
Setiap Server Wilayah juga mempertahankan log depan tulis (WAL) yang dikenal sebagai 
Hlog yang mencatat penulisan (yang juga ditulis ke Memstore). Karena HLog disimpan di 
HDFS, HLog memastikan bahwa bahkan jika Memstore hilang (yang merupakan buffer 
dalam memori), penulisan tidak akan pernah hilang.
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Setiap Server Wilayah memiliki cache Blok, yang merupakan penyimpanan dalam memori 
yang menyimpan cache blok yang paling baru digunakan untuk pencarian cepat.
HBase mendukung operasi berikut:

	Get: Operasi get digunakan untuk mengembalikan nilai untuk kunci baris tertentu.●●
	Scan: Operasi pemindaian mengembalikan nilai untuk berbagai tombol baris.●●
	Put: Operasi Put digunakan untuk menambah entri baru.●●
	Delete: Operasi penghapusan menambahkan penanda khusus yang disebut Tombstone ●●
ke entri. Entri yang ditandai dengan Batu Nisan dibuang selama proses pemadatan 
(dibahas nanti di bab ini).

Struktur penyimpanan yang digunakan oleh HBase adalah Log Structured Merge (LSM) 
Tree. LSM Tree menggunakan dua pohon, yang satu merupakan pohon dalam memori 
yang lebih kecil (dalam Memstore) dan yang lainnya adalah pohon yang lebih besar 
yang disimpan pada disk (sebagai berkas penyimpanan). Ketika ukuran pohon dalam 
memori melebihi batas tertentu, ia digabungkan dengan pohon yang lebih besar pada disk 
menggunakan algoritma pengurutan gabungan dan pohon dalam memori baru dibuat. 
LSM Tree memungkinkan HBase menangani mahasiswaan dan penulisan acak yang 
cepat untuk data dalam jumlah besar. LSM Tree mencapai ini dengan mengubah akses 
data acak menjadi akses data berurutan.

Read Path

Untuk operasi baca (dapatkan atau pindai) klien pertama menghubungi Zookeeper 
untuk mendapatkan lokasi tabel ROOT. Klien kemudian memeriksa tabel ROOT untuk 
tabel META yang benar yang berisi kunci baris dan mendapatkan nama Server Wilayah 
yang bertanggung jawab untuk melayani permintaan untuk kunci baris tersebut. Klien 
kemudian menghubungi Server Wilayah secara langsung untuk menyelesaikan operasi 
baca. Pencarian tabel ROOT dan META di-cache oleh klien sehingga dalam operasi baca 
berikutnya klien dapat langsung menghubungi Server Wilayah yang benar untuk kunci 
baris tertentu.

Write Path

Semua permintaan tulis pertama kali login ke WAL (HLog) secara berurutan. Setelah 
data dicatat, itu juga ditulis ke Memstore. Memstore menyimpan pembaruan terkini untuk 
mengaktifkan pencarian cepat. Seiring waktu, Memstore mulai terisi saat pembaruan 
baru disimpan. Ketika Memstore sudah terisi, itu akan dialihkan ke disk untuk membuat 
file penyimpanan baru (HFile).
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Pemadatan

Setiap kali Memstore dialihkan ke disk, file penyimpanan baru dibuat. Seiring waktu, 
banyak file penyimpanan kecil dibuat di HDFS. Karena HDFS dirancang untuk bekerja 
lebih baik dengan sejumlah kecil file besar (dibandingkan dengan sejumlah besar file 
kecil), proses yang disebut pemadatan dilakukan untuk menggabungkan file kecil menjadi 
satu file. Proses pemadatan meningkatkan efisiensi mahasiswaan karena sejumlah besar 
file kecil tidak perlu dicari. Pemadatan HBase terdiri dari dua jenis - minor dan mayor. 
Pemadatan kecil menggabungkan file-file kecil menjadi satu file bila jumlahnya melebihi 
ambang batas. Pemadatan kecil dilakukan secara teratur (biasanya beberapa kali dalam 
sehari). Pemadatan besar menggabungkan semua file penyimpanan menjadi satu file 
penyimpanan besar. Dalam proses pemadatan utama, nilai yang kadaluwarsa dan dihapus 
(sel yang memiliki versi kedaluwarsa atau sel yang ditandai dengan Batu Nisan) dihapus. 
Proses pemadatan meningkatkan kinerja HBase karena mencari file penyimpanan tunggal 
yang besar untuk operasi get atau scan lebih efisien daripada mencari beberapa file 
penyimpanan kecil.

Bloom Filter

HBase menggunakan Filter Bloom untuk mengecualikan file penyimpanan yang perlu 
dicari saat melayani permintaan baca untuk kunci baris tertentu. Bloomfilter adalah struktur 
data propiglistik yang digunakan untuk menguji apakah suatu elemen adalah anggota 
suatu himpunan. Bloomfilter dapat memberikan jawaban definitif jika elemen tersebut ada 
di dalam himpunan, namun, filter juga dapat mengatakan bahwa sebuah elemen ada di 
dalam himpunan sementara itu tidak. Dengan kata lain, positif palsu dimungkinkan, tetapi 
negatif palsu tidak dimungkinkan. Jumlah positif palsu dapat disetel kurang dari 1%.

4.3.2	 Contoh Penggunaan HBase

Garis komando

HBase hadir dengan shell interaktif dari mana pengguna dapat melakukan berbagai 
operasi HBase. Shell HBase dapat diluncurkan sebagai berikut:

Untuk membuat tabel, perintah create digunakan seperti yang ditunjukkan di bawah ini. 
Nama tabel dan kelompok kolom ditentukan saat membuat tabel.
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Dalam contoh ini, kami membuat tabel bernama produk yang memiliki dua kelompok 
kolom bernama detail dan penjualan. Perintah daftar dapat digunakan untuk membuat 
daftar semua tabel di HBase, seperti yang ditunjukkan di bawah ini:

Untuk menulis data ke HBase, perintah put dapat digunakan. Box di bawah ini menunjukkan 
contoh penulisan ke tabel produk. Untuk baris dengan kunci baris baris ke-1 dan baris 
ke-2 ditulis dengan data keluarga kolom dan kolom (nama).

Kolom dapat ditambahkan secara dinamis. Box di bawah ini menunjukkan contoh 
penambahan kolom baru ke baris yang telah dibuat sebelumnya.

Untuk membaca data, HBase menyediakan operasi get dan scan. Box di bawah ini 
menunjukkan contoh membaca baris dengan baris-kunci baris-1.

Hasil operasi get menunjukkan dua sel di baris-1. Nilainya diberi stempel waktu, dan 
beberapa versi dapat disimpan untuk sebuah sel. Box di bawah ini menunjukkan contoh 
operasi pemindaian yang mengembalikan semua baris dalam sebuah tabel.
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Contoh HBase - Python 

Mari kita lihat beberapa contoh operasi HBase menggunakan Python. Kami akan 
menggunakan library Python happybase untuk contoh-contoh ini.

 
 



134Analisis Big Data

Bagian I Bab 4    :  NoSQL 

Interface Web Hbase 

Gambar 4.8 - 4.10 menunjukkan Interface web HBase.

Gambar 4.8: Interface web HBase menampilkan rincian HBase Master dan daftar tabel
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Gambar 4.9: Interface web HBase menampilkan detail tabel

Gambar 4.10: Interface web HBase menampilkan detail server wilayah
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4.4	 Database Grafik

Database grafik adalah database NoSQL yang dirancang untuk menyimpan data yang 
memiliki struktur grafik dengan node dan edge. Sedangkan data model database relasional 
berupa baris dan kolom, sedangkan data model database grafik berupa node dan relasi. 
Node merepresentasikan entitas dalam model. Nodeshaveasetofatribut. Node dapat 
mewakili berbagai jenis entitas, misalnya, orang, tempat (seperti kota, restoran, atau 
gedung) atau objek (seperti mobil). Hubungan antar entitas direpresentasikan dalam 
bentuk link antar node. Tautan juga memiliki sekumpulan atribut. Tautan bisa diarahkan 
atau tidak. Tautan terarah menunjukkan bahwa hubungan itu searah. Misalnya, untuk dua 
entitas penulis dan buku, ada hubungan searah yang disebut 'menulis' di antara mereka, 
seperti penulis menulis buku. Sedangkan untuk dua orang teman, katakanlah A dan B, 
hubungan pertemanan antara A dan B adalah dua arah. Dalam terminologi teori graf, 
simpul-simpul dalam sebuah graf adalah simpul-simpul yang merepresentasikan entitas-
entitas dan tepi-tepi antar simpul-simpul tersebut adalah penghubung antar simpul-simpul 
yang merepresentasikan hubungan antar entitas. Sekumpulan node bersama dengan 
tautan di antara mereka membentuk jalur.

Database grafik berguna untuk berbagai aplikasi, di mana Anda mungkin perlu memodelkan 
entitas dan hubungan di antara mereka, seperti media sosial, keuangan, jaringan, atau 
berbagai jenis aplikasi perusahaan. Dalam database relasional, hubungan antar entitas 
dimodelkan dalam bentuk pada tabel yang berbeda dengan kunci primer dan kunci asing. 
Langkah-langkah yang terlibat dalam pemetaan diagram hubungan entitas ke dalam tabel 
relasional dijelaskan di Bab-10. Menghitung hubungan dan membuat kueri entitas terkait 
dalam database relasional memerlukan operasi gabungan yang kompleks antara tabel 
database. Database grafik, berbeda dengan database relasional, model hubungan dalam 
bentuk link antar node. Karena hubungan antara entitas secara eksplisit disimpan dalam 
bentuk tautan, kueri untuk entitas terkait dalam database grafik jauh lebih sederhana 
dan lebih cepat daripada database relasional karena operasi gabungan yang kompleks 
dihindari. Database grafik cocok untuk aplikasi yang fokus utamanya adalah menanyakan 
hubungan antara entitas dan menganalisis hubungan.

4.4.1	 Neo4j

Di bagian ini, kami akan menjelaskan database grafik Neo4j dengan bantuan beberapa 
contoh. Neo4j adalah salah satu database grafik populer yang menyediakan dukungan 
untuk Atomicity, Consistency, Isolation, Durability (ACID). Neo4j mengadopsi model grafik 
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yang terdiri dari node dan relasi. Node dan relasi memiliki properti yang ditangkap dalam 
bentuk beberapa atribut (key-value pair ). Node ditandai dengan label yang digunakan 
untuk merepresentasikan peran berbeda dalam domain yang dimodelkan. Box 4.7 
menunjukkan perintah untuk menyiapkan Neo4j.

Mari kita lihat contoh penggunaan database Grafik untuk aplikasi eCommerce. Gambar 
4.11 menunjukkan model grafik properti berlabel untuk aplikasi eCommerce. Dalam grafik 
ini, kami memiliki dua jenis node: Pelanggan dan Produk. Node Pelanggan memiliki atribut 
seperti nama pelanggan, alamat, kota, negara, dan kode pos. Node Produk memiliki 
atribut seperti judul produk, harga dan berbagai properti khusus produk lainnya (seperti 
warna, ukuran, berat, dll.). Ada dua jenis hubungan antara pelanggan dan node produk: 
Pesanan atau Tarif. Hubungan pesanan antara pelanggan dan produk memiliki properti 
seperti tanggal dan kuantitas pesanan. Hubungan Tarif antara pelanggan dan produk 
memiliki properti tunggal untuk menangkap peringkat pelanggan.

Gambar 4.11: Contoh grafik properti berlabel
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Untuk operasi buat, baca, perbarui, dan hapus (CRUD), Neo4j menyediakan bahasa 
kueri yang disebut Cypher. Cypher memiliki beberapa kesamaan dengan bahasa kueri 
SQL yang digunakan untuk database relasional. Gambar 4.12 menjelaskan penggunaan 
beberapa konstruksi Cypher yang umum digunakan.

Gambar 4.12: Penggunaan umum Cypher constructs
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Box 4.8 menunjukkan contoh penggunaan Cypher untuk membuat node pelanggan dan 
produk dan hubungan antara node.

Neo4j juga mengekspos berbagai REST API untuk melakukan operasi CRUD. REST 
API ini memungkinkan pengembangan pustaka klien khusus bahasa untuk Neo4j. Mari 
kita lihat beberapa contoh penggunaan pustaka klien Python Py2neo untuk Neo4j. Box 
4.9 menunjukkan contoh penggunaan pustaka klien Py2neo. Dalam contoh ini, kami 
pertama kali mengotentikasi dengan server Neo4j dengan memberikan nama host server, 
nama pengguna, dan kata sandi. Selanjutnya, kita membuat instance kelas Graph yang 
menyediakan metode untuk membuat node dan hubungan, mencari node, menjalankan 
kueri Cypher, dan berbagai metode lainnya. Untuk mendefinisikan node, kita membuat 
instance dari kelas Node dengan memberikan label node, nama dan properti. Dalam 
contoh ini, kami mendefinisikan tiga node (c1, c2, c3) untuk mewakili tiga pelanggan 
dan dua node (p1, p2) untuk mewakili dua produk. Selanjutnya, kami mendefinisikan 
hubungan antara node dengan membuat instance dari kelas Relationship. Untuk setiap 
hubungan, kami menyediakan node terkait, label untuk properti hubungan dan hubungan. 
Akhirnya, kami menggunakan metode create dari kelas Graph untuk membuat node dan 
hubungan.
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Neo4j menyediakan interface web dari mana Anda dapat menjalankan pernyataan 
Cypher dan melihat grafik di database. Gambar 4.13 menunjukkan grafik yang dibuat 
menggunakan program Python di Box 4.9.

Gambar 4.13: Interface web Neo4j menunjukkan node dan hubungan yang dibuat
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Ringkasan 

Database non-relasional atau database NoSQL populer untuk aplikasi di mana skala 
datanya sangat besar dan datanya mungkin tidak terstruktur. Selain itu, kinerja real-time 
dianggap lebih penting daripada konsistensi. Dalam bab ini kami menjelaskan empat jenis 
database NoSQL. Gambar 4.14 memberikan perbandingan dari empat jenis database 
NoSQL ini. Database key-value menyimpan data dalam bentuk key-value pair  di mana 
kunci tersebut digunakan untuk mengidentifikasi nilai yang disimpan secara unik. Fungsi 
hash diterapkan ke kunci untuk menentukan di mana nilai harus disimpan. Database 
penyimpanan dokumen menyimpan data semi-terstruktur dalam bentuk dokumen yang 
dikodekan dalam standar yang berbeda seperti JSON, XML, BSON atau YAML. Manfaat 
menggunakan database dokumen di atas database key-value adalah bahwa database ini 
memungkinkan kueri dokumen secara efisien berdasarkan nilai atribut dalam dokumen. 
Database keluarga kolom menyimpan data sebagai kolom di mana kolom memiliki nama 
dan nilai. Kolom dikelompokkan ke dalam keluarga kolom dan kumpulan kolom membentuk 
satu baris yang diidentifikasi dengan kunci baris. Database kelompok kolom mendukung 
mahasiswaan dan penulisan dengan throughput tinggi dan telah mendistribusikan dan 
memiliki arsitektur yang sangat tersedia. Grafik model database data berupa node dan 
relasi. Node merepresentasikan entitas dalam model data dan memiliki sekumpulan 
atribut. Hubungan antar entitas direpresentasikan dalam bentuk link antar node.
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Bagian II

Implemetasi Analisis Big Data
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Akuisasi Data	 Bab 5

Bab ini mencakup
	Pertimbangan Akuisisi Data●●
	Publikasikan - Berlangganan Kerangka Perpesanan●●
	Sistem Pengumpulan Big data●●
	Antrian Pesan●●
	Konektor Kustom●●

Pendahuluan

Di Bab-1, kami mengusulkan big data stack dan berbagai pola analisis. Komponen penting 
dari kumpulan analisis dan pola yang ada di konektor yang memungkinkan pengumpulan 
data dari berbagai sumber data ke dalam sistem file terdistribusi atau database NoSQL 
untuk analisis batch data, atau yang menghubungkan sumber data ke aliran atau kerangka 
kerja pemrosesan dalam memori untuk analisis data secara real-time.

5.1	 Pertimbangan Akuisisi Data

Sebelum kita melihat alat dan kerangka kerja khusus untuk akuisisi data dan konektor 
data, pertama-tama mari kita lihat berbagai pertimbangan untuk akuisisi data, yang akan 
mengarahkan pilihan alat atau kerangka kerja.

5.1.1	 Jenis Sumber

Jenis sumber data harus dipertimbangkan saat membuat pilihan untuk konektor data. 
Sumber data dapat memublikasikan data massal dalam kelompok atau data dalam 
kelompok kecil (mikro-batch) atau streaming data real-time.
Beberapa contoh sumber data batch adalah:

	File●●
	Log●●
	Database relasional●●

Beberapa contoh sumber data real-time adalah:
	Mesin menghasilkan data sensor●●
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	Sistem Internet of Things (IoT) mengirimkan data real-time●●
	Umpan media sosial●●
	Umpan pasar saham●●

5.1.2	 Velocity (Kecepatan)

Kecepatan data mengacu pada seberapa cepat data dibuat dan seberapa sering bervariasi. 
Untuk data dengan kecepatan tinggi (real-time atau streaming data), diperlukan mekanisme 
komunikasi yang memiliki overhead rendah dan latensi rendah. Nanti di Bab ini, kami 
menjelaskan bagaimana konektor berbasis WebSocket dan MQTT dapat digunakan 
untuk menyerap data streaming dan real-time. Untuk aplikasi semacam itu, framework 
perpesanan publish-subscribe seperti Apache Kafka juga merupakan pilihan yang baik 
karena mendukung throughput tinggi dan komunikasi latensi rendah. Dengan kerangka 
kerja seperti itu, konsumen data hilir dapat berlangganan umpan data dan menerima data 
hampir secara real-time.

5.1.3	 Mekanisme Ingestion 
 
Mekanisme penyerapan data dapat berupa mekanisme dorong atau tarik. Pilihan alat atau 
kerangka kerja khusus untuk penyerapan data akan ditentukan oleh konsumen data. Jika 
konsumen memiliki kemampuan (atau persyaratan) untuk menarik data, publikasikan-
langganan kerangka kerja perpesanan yang memungkinkantheconsumerstopullthedata 
(sepertiApacheKafka) atau antrean pesan dapat digunakan. Produsen data mendorong 
data ke kerangka pengiriman pesan atau antrean tempat konsumen dapat menarik data. 
Pendekatan desain alternatif yang diadopsi dalam sistem seperti Apache Flume adalah 
pendekatan push, di mana sumber data pertama kali mendorong data ke framework dan 
framework kemudian mendorong data ke data sink. Gambar 5.1 dan 5.2 menunjukkan 
aliran data dalam pesan push-pull dan publish-subscribe.

Gambar 5.1: Push-Pull messaging
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Gambar  5.2: Publish - Subscribe Messaging

	  
5.2	 Kerangka Kerja Publish - Subscribe Messaging 

Publish-Subscribe adalah model komunikasi yang terdiri dari penerbit, broker dan 
konsumen. Penerbit adalah sumber data. Penerbit mengirimkan data ke topik yang 
dikelola oleh broker. Penerbit tidak sadar akan konsumen. Konsumen berlangganan topik 
yang dikelola oleh broker. Ketika broker menerima data untuk suatu topik dari penerbit, 
ia mengirimkan data tersebut ke semua konsumen yang berlangganan. Alternatifnya, 
konsumen dapat menarik data untuk topik tertentu dari broker.

Di bagian ini, kami akan menjelaskan dua kerangka kerja perpesanan langganan-terbitkan 
- Apache Kafka dan Amazon Kinesis.

5.2.1	 Apache Kafka

Apache Kafka adalah sistem pesan terdistribusi dengan throughput tinggi. Kafka juga 
dapat dianggap sebagai layanan log komit terdistribusi, dipartisi, dan direplikasi. Kafka 
dapat digunakan untuk aplikasi seperti pemrosesan streaming, perpesanan, pelacakan 
aktivitas situs web, pengumpulan dan pemantauan metrik, agregasi log, dan lain-lain.

Arsitektur

Gambar 5.3 menunjukkan arsitektur dan komponen Kafka.
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Gambar 5.3 : Arsitektur Kafka

Sistem Kafka mencakup komponen-komponen berikut:
	Topik: Topik adalah kategori yang ditentukan pengguna tempat pesan ●●
dipublikasikan.
	Produser: Produser adalah komponen yang menerbitkan pesan ke satu atau beberapa ●●
topik.
	Konsumen: Konsumen adalah komponen yang berlangganan satu atau lebih topik ●●
dan memproses pesan.
	Broker: Broker adalah komponen yang mengelola topik dan menangani persistensi, ●●
partisi, dan replikasi data. Sebuah cluster Kafka dapat memiliki beberapa Broker Kafka 
(atau server), dengan setiap Broker mengelola banyak topik.

Partisi

Topik Kafka dibagi menjadi beberapa partisi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.4. 
Setiap partisi adalah urutan pesan yang teratur dan tidak dapat diubah. Topik disimpan 
di disk dalam bentuk log yang dipartisi (log komit). Manfaat menggunakan partisi adalah 
bahwa log dapat berskala besar, yang tidak akan muat ke disk dari satu server. Partisi 
juga memungkinkan banyak konsumen menggunakan pesan secara paralel.

Partisi didistribusikan di antara broker, di mana setiap broker biasanya merupakan server 
fisik yang terpisah. Partisi juga direplikasi di beberapa broker untuk tujuan toleransi 
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kesalahan. Untuk setiap partisi, salah satu server bertindak sebagai 'pemimpin' untuk 
partisi dan menangani semua penulisan dan mahasiswaan partisi. Server lain yang 
menyimpan replika partisi disebut 'pengikut'. Partisi dan replika dapat dialihkan antar 
broker karena lebih banyak broker tersedia.

Gambar 5.4: Topik Partisi Kafka 

Publishing Message

Produsen mempublikasikan pesan ke topik. Produsen memutuskan pesan mana yang 
harus dipublikasikan ke partisi topik mana. Produsen dapat mempublikasikan pesan ke 
partisi yang berbeda dari sebuah topik secara round-robin (untuk tujuan load balancing) 
atau mempublikasikan pesan dengan kunci spesifik ke partisi tertentu.

Consuming Message

Konsumen menggunakan (dan kemudian memproses) pesan dari topik. Setiap pesan di 
partisi diberi ID urutan yang disebut offset. Offset digunakan oleh konsumen untuk melacak 
pesan mana yang telah dikonsumsi. Kafka Broker tidak bertanggung jawab untuk melacak 
pesan yang dikonsumsi oleh konsumen. Pesan yang diterbitkan disimpan di disk untuk 
durasi waktu yang dapat dikonfigurasi. Karena topik disimpan pada disk, konsumen dapat 
memutar ulang pesan menggunakan offset. Konsumen menambah offset saat mereka 
menggunakan pesan secara berurutan.

Konsumen dapat dikelompokkan menjadi beberapa kelompok konsumen. Setiap pesan 
yang diterbitkan ke topik oleh produsen dikirimkan ke satu konsumen dalam kelompok 
konsumen. Konsumen dalam kelompok konsumen dapat berupa proses terpisah atau 
contoh terpisah. Memiliki banyak konsumen dalam satu kelompok konsumen membuat 
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sistem dapat diskalakan dan toleran terhadap kesalahan. Partisi dalam topik ditetapkan 
ke konsumen sehingga setiap partisi dikonsumsi oleh satu konsumen dalam sebuah grup 
konsumen. Proses konsumen individu dapat memproses berbagai partisi secara paralel. 
Karena hanya satu proses konsumen yang mengkonsumsi dari partisi tertentu, pesan 
dikirim secara berurutan. Kafka menyediakan pengurutan pesan dalam sebuah partisi, 
tetapi tidak di antara partisi.

Log Storage & Pemadatan

Kafka disusun untuk menyimpan pesan dalam bentuk log khusus lampiran. Untuk setiap 
partisi dari setiap topik, file log dipertahankan yang berisi urutan pesan yang teratur dan tidak 
dapat diubah. Pesan tersedia untuk konsumen hanya setelah mereka berkomitmen pada 
log. Hal ini memastikan bahwa semua pesan yang dikonsumsi oleh konsumen tetap ada 
di dalam log sehingga dapat dikonsumsi oleh konsumen lain jika diperlukan. Tidak seperti, 
sistem antrian yang menghapus pesan setelah dikonsumsi, Kafka menyimpan pesan 
dalam file log, yang disimpan selama jangka waktu tertentu (yang dapat dikonfigurasi). 
Kafka menyediakan dua opsi untuk kebijakan pembersihan log - hapus atau ringkas. 
Log untuk partisi topik disimpan sebagai direktori file segmen. Ukuran maksimum yang 
dapat dikembangkan oleh file segmen sebelum segmen baru di-roll over di log dapat 
dikonfigurasi. Jika kebijakan pembersihan log disetel ke hapus, segmen log dihapus saat 
mencapai ukuran atau batas waktu yang ditetapkan. Jika kebijakan pembersihan log 
disetel ke padat, maka pemadatan log digunakan untuk membersihkan catatan usang. 
Sementara untuk data temporal kebijakan penyimpanan penghapusan berfungsi dengan 
baik, kebijakan kompak berguna ketika Anda memiliki data yang dikunci dan dapat diubah. 
Misalnya, jika setiap pesan yang diterbitkan ke topik secara unik diidentifikasi oleh kunci 
utama (seperti baris dalam tabel database), dan nilai pesan akan berubah seiring waktu, 
maka lebih baik menggunakan pemadatan log yang menghapus nilai lama dan usang 
untuk sebuah kunci. Pemadatan log memastikan bahwa setidaknya nilai terakhir yang 
diketahui untuk setiap kunci pesan untuk setiap partisi topik dipertahankan.

Menggunakan Kafka

Pada bagian ini, kami akan menjelaskan beberapa contoh produsen dan konsumen 
Kafka. Kami akan menggunakan pustaka python Kafka yang disebut kafka-python untuk 
contohnya. Pustaka kafka-python dapat diinstal menggunakan pip sebagai berikut:
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Kafka menggunakan Zookeeper untuk koordinasi negara. Topik Kafka dapat dibuat 
sebagai berikut:

Jika Zookeeper dijalankan pada mesin yang terpisah dari Kafka, ubah nama host Zookeeper 
dari localhost menjadi nama host yang benar.
Untuk memastikan bahwa topik telah dibuat, Anda dapat menggunakan perintah berikut 
untuk mencantumkan semua topik:

Box 5.1 menunjukkan contoh produser Kafka yang mengirim pesan secara sinkron.

Box 5.2 menunjukkan contoh produser Kafka yang mengirim pesan secara 
asynchronous.
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Box 5.3 menunjukkan contoh produsen Kafka yang mengirim pesan secara berkelompok. 
Produser mengumpulkan pesan dan mengirim pesan setelah 20 pesan dikumpulkan atau 
setelah setiap 60 detik.

Box 5.4 menunjukkan contoh produser Kafka yang mengirimkan pesan-pesan kunci. Kelas 
pemartisi default untuk mempartisi pesan adalah Hashed Partitioner yang membuat partisi 
berdasarkan hash kunci. Pilihan lainnya adalah menggunakan Partisi Round Robin yang 
mengirimkan pesan ke partisi yang berbeda dengan cara round-robin.
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Box 5.5 menunjukkan contoh konsumen Kafka yang mengkonsumsi pesan dari suatu 
topik.

Box 5.6 menunjukkan implementasi alternatif dari konsumen Kafka.
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5.2.2	 Amazon Kinesis

Amazon Kinesis adalah layanan komersial yang dikelola sepenuhnya untuk menyerap 
data streaming real-time. Kinesis menskalakan secara otomatis untuk menangani 
data streaming volume tinggi yang berasal dari banyak sumber. Data streaming yang 
dikumpulkan oleh Kinesis dapat diproses oleh aplikasi yang berjalan pada instans Amazon 
EC2 atau instans komputasi lainnya yang dapat terhubung ke Kinesis.

Kinesis memungkinkan pemasukan data yang cepat dan berkelanjutan serta mendukung 
blob data dengan ukuran hingga 50Kb. Produsen data menulis catatan data ke aliran 
Kinesis. Rekaman data terdiri dari nomor urut, kunci partisi, dan blob data. Catatan 
data di aliran Kinesis didistribusikan dalam pecahan. Setiap pecahan menyediakan unit 
kapasitas tetap, dan aliran dapat memiliki beberapa pecahan. Satu keping throughput 
memungkinkan pengambilan data 1MB per detik, hingga 1.000 transaksi PUT per detik 
dan memungkinkan aplikasi membaca data hingga 2 MB per detik.

Gambar 5.5: Rancangan Amazon Kinesis 

Box 5.7 menunjukkan program Python untuk menulis ke aliran Kinesis. Dalam contoh 
ini, koneksi ke layanan Kinesis pertama kali dibuat dan kemudian aliran Kinesis baru 
dibuat (jika tidak ada) atau dijelaskan. Data ditulis ke aliran Kinesis menggunakan fungsi 
kinesis.put_record.
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Box 5.8 menunjukkan program Python untuk membaca dari aliran Kinesis. Dalam contoh 
ini, iterator shard diperoleh menggunakan fungsi kinesis.get_shard_iterator. Iterator shard 
menentukan posisi dalam pecahan tempat Anda ingin mulai membaca rekaman data secara 
berurutan. Data dibaca menggunakan fungsi kinesis.get_records yang mengembalikan 
satu atau lebih record data dari sebuah shard.
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5.3	 Sistem Pengumpulan Big Data

Sistem pengumpulan data memungkinkan pengumpulan, agregasi, dan pemindahan data 
dari berbagai sumber (seperti log server, database, media sosial, data sensor streaming 
dari perangkat Internet of Things dan sumber lain) ke dalam penyimpanan data terpusat 
(seperti sistem file terdistribusi atau Database NoSQL).

5.3.1	 Apache Flume

Apache Flume adalah sistem terdistribusi, andal, dan tersedia untuk mengumpulkan, 
menggabungkan, dan memindahkan sejumlah besar data dari sumber data yang berbeda 
ke dalam penyimpanan data terpusat.

Rancangan Flume 

Arsitektur Flume didasarkan pada aliran data dan mencakup komponen berikut:
	Sumber●●
Sumber adalah komponen yang menerima atau mengumpulkan data dari sumber 
eksternal. Aliran data Flume dimulai dari sumber. Misalnya, sumber Flume dapat 
menerima data dari jaringan media sosial (menggunakan API streaming).
	Channel●●
Setelah data diterima oleh sumber Flume, data tersebut dikirim ke channel. Setiap 
channel dalam aliran data terhubung ke satu bak tempat data dikeringkan. Aliran 
data dapat terdiri dari beberapa channel, di mana sumber menulis data ke beberapa 
channel.
	Sink●●
Sink adalah komponen yang mengalirkan data dari channel ke penyimpanan data 
(seperti sistem file terdistribusi atau ke Agent lain). Tiap sink dalam aliran data 



156Analisis Big Data

Bagian II Bab 5    :  Akusisi Data 

dihubungkan ke channel. Sinks mengirimkan data ke tujuan akhirnya atau dirantai 
ke Agent lain.
	Agent●●
Agent Flume adalah kumpulan sumber, channel, dan sink. Agent adalah proses yang 
menampung sumber, channel, dan penyerap tempat data berpindah dari sumber 
eksternal ke tujuan akhirnya.
	Peristiwa●●
Peristiwa adalah unit aliran data yang memiliki muatan dan sekumpulan atribut opsional. 
Sumber flume mengkonsumsi peristiwa yang dihasilkan oleh sumber eksternal.

Flume menggunakan model aliran data yang mencakup sumber, channel, dan sink, yang 
dikemas menjadi Agent. Gambar 5.7 menunjukkan beberapa contoh aliran data Flume. 
Aliran data yang paling sederhana memiliki satu sumber, satu channel, dan satu sink. 
Sumber dapat membuat multipleks data ke beberapa channel untuk tujuan load balancing, 
atau, untuk pemrosesan paralel. Aliran data yang lebih kompleks dapat dibuat dengan 
merangkai beberapa Agent di mana sink dari satu Agent mengirimkan data ke sumber 
Agent lain.

Gambar 5.6: Arsitektur Apache Flume

Agent flume didefinisikan dalam file konfigurasi. Box 5.9 menunjukkan definisi umum 
dari Agent Flume. Dalam file konfigurasi, pertama-tama sumber, channel, dan sink untuk 
Agent dicantumkan, lalu masing-masing sumber, channel, dan sink didefinisikan. Terakhir, 
binding antara sumber, channel, dan sink didefinisikan.
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Gambar 5.7: Contoh Flume data flow 

 

Flume Source

Flume hadir dengan beberapa sumber bawaan yang memungkinkan pengumpulan dan 
penggabungan data dari berbagai sistem eksternal. Flume juga memberikan fleksibilitas 
untuk menambahkan sumber kustom.

Avro Source●●
Apache Avro adalah sistem serialisasi data yang menyediakan format data biner yang 
ringkas dan cepat. Avro menggunakan Interface Definition Language (IDL) untuk 
mendefinisikan struktur data dalam bentuk skema. Avro didefinisikan dengan JSON, 
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dan skema selalu disimpan dengan data, yang memungkinkan program membaca 
data untuk menafsirkan data. Avro juga dapat digunakan dengan Panggilan Prosedur 
Jarak Jauh (RPC) di mana klien dan server bertukar skema dalam proses berjabat 
tangan. Avro menyediakan fungsionalitas serialisasi yang mirip dengan sistem lain 
seperti Thrift dan Protocol Buffer. Sumber Flume Avro menerima peristiwa dari aliran 
klien Avro eksternal. Sumber Avro dapat diatur menggunakan properti berikut di file 
konfigurasi Flume untuk Agent:

Properti bind dan port menentukan nama host klien Avro eksternal dan port Avro.

	Thrift Source●●
Apache Thrift adalah framework serialisasi yang mirip dengan Avro. Thrift menyediakan 
tumpukan perangkat lunak dan mesin pembuat kode untuk membangun layanan 
yang bekerja secara transparan dan efisien dengan berbagai bahasa pemrograman. 
Seperti Avro, Thrift juga menyediakan tumpukan untuk Panggilan Prosedur Jarak Jauh 
(RPC). Sumber Flume Thrift menerima peristiwa dari stream klien Thrift eksternal. 
Sumber barang bekas dapat diatur menggunakan properti berikut di file konfigurasi 
Flume untuk Agent:

	
  

Exec Source●●
Exec source dapat digunakan untuk menyerap data dari output standar. Ketika Agent 
dengan sumber Exec dimulai, ia menjalankan perintah Unix (ditentukan dalam definisi 
sumber Exec) dan terus menerima data dari output standar selama proses berjalan. 
Kasus penggunaan tipikal untuk sumber Exec adalah perintah tail yang memancarkan 
beberapa baris dari setiap file teks yang diberikan kepadanya sebagai masukan dan 
menulisnya ke output standar. Tail saat digunakan dengan opsi -F akan mengeluarkan 
data yang ditambahkan saat file bertambah. Box di bawah ini menunjukkan contoh 
pengaturan sumber Exec dengan perintah tail.
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	JMS Source●●
Java Message Service (JMS) adalah layanan pengiriman pesan yang dapat digunakan 
oleh aplikasi Java untuk membuat, mengirim, menerima, dan membaca pesan. Sumber 
JMS menerima pesan dari antrian atau topik JMS. Box di bawah ini menunjukkan 
contoh penyiapan sumber JMS:

Untuk terhubung dengan tujuan JMS, diperlukan nama pabrik konteks awal, pabrik 
koneksi, dan URL penyedia. Jenis tujuan bisa berupa antrian atau topik.
	●● Spooling Directory Source
Spooling Directory Source berguna untuk menelan file log. Direktori spool disiapkan 
pada disk dari mana Spooling Directory Source  mencerna file. Untuk menggunakan 
sumber untuk menelan log, sistem pembuatan log diatur sedemikian rupa sehingga 
ketika file-file log digulung, mereka akan dipindahkan ke direktori spool. Spooling 
Directory Source mengurai file dan membuat acara. Logika parsing dapat dikonfigurasi 
untuk sumbernya. Logika defaultnya adalah mengurai setiap baris sebagai peristiwa. 
Meskipun pendekatan alternatif untuk Spooling Directory Source  adalah dengan 
menggunakan sumber Exec dengan perintah tail, bagaimanapun, itu tidak dapat 
diandalkan. Box di bawah ini menunjukkan contoh menyiapkan Spooling Directory 
Source :

	Twitter Source●●
Sumber Twitter Flume terhubung ke Twitter streaming API dan menerima tweet 
secara real-time. Sumber Twitter mengonversi objek tweet ke format Avro sebelum 
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mengirimnya ke channel hilir. Box di bawah ini menunjukkan contoh pengaturan 
sumber Twitter:

	

Sebelum menyiapkan sumber Twitter, Anda perlu membuat aplikasi Twitter dari akun 
pengembang Twitter dan mendapatkan konsumen serta mengakses token dan rahasia 
untuk aplikasi tersebut.
	NetCat Source●●
NetCat adalah utilitas Unix sederhana yang membaca dan menulis data melalui koneksi 
jaringan, menggunakan protokol TCP atau UDP. Sumber NetCat mendengarkan port 
spesifik yang datanya ditulis oleh klien NetCat dan mengubah setiap baris teks yang 
diterima menjadi peristiwa Flume. Box di bawah ini menunjukkan contoh pengaturan 
sumber NetCat:

	Sequence Generator Source●●
Sequence Generator Source menghasilkan peristiwa dengan urutan angka mulai dari 
0 dan bertambah 1. Sumber ini terutama digunakan untuk tujuan pengujian. Box di 
bawah ini menunjukkan contoh menyiapkan sumber Generator Urutan:

 
	●● Syslog Source
Sumber syslog digunakan untuk menelan data syslog. Box di bawah ini menunjukkan 
contoh penyiapan sumber Syslog TCP.
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	HTTP Source●●
Sumber HTTP menerima peristiwa HTTP (permintaan POST atau GET) dan 
mengubahnya menjadi peristiwa Flume. Meskipun sumber dapat menerima peristiwa 
dalam bentuk permintaan HTTP POST dan GET, perintah GET hanya digunakan untuk 
eksperimen. Untuk mengubah permintaan HTTP menjadi acara, penangan yang dapat 
dicolok digunakan. Penangan defaultnya adalah JSONHandler, yang mengharapkan 
larik objek JSON. Box di bawah ini menunjukkan contoh penyiapan sumber HTTP:

	

Properti bind dan port menentukan nama host dan port tempat sumber harus 
mendengarkan.
	Custome Source●●
Flume memungkinkan sumber bea cukai diintegrasikan ke dalam sistem. Sumber 
khusus diterapkan di Java. File kelas Java dari sumber kustom bersama dengan 
dependensi disertakan dalam classpath Agent Flume dan juga ditentukan dalam file 
konfigurasi Agent yang ditunjukkan di bawah ini:

 
Flum Sink 

Flume dilengkapi dengan beberapa bak cuci built-in. Setiap sink di Agent Flume terhubung 
ke channel dan mengalirkan data dari channel ke penyimpanan data.

	HDFS Sink●●
Hadoop Distributed File System (HDFS) Sink mengalirkan peristiwa dari channel 
ke HDFS. Data ditulis ke HDFS dalam bentuk tipe file yang dapat dikonfigurasi. 
HDFS sink mendukung jenis file SequenceFile, DataStream dan CompressedStream. 
HDFSsinkallowsthefile untuk mengumpulkan apakah ukuran file melebihi batas 
tertentu, atau setelah interval yang ditentukan, atau setelah sejumlah peristiwa telah 
ditulis ke file. Box di bawah ini menunjukkan contoh menyiapkan sink HDFS:
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	Avro Sink●●
Avro sink mengambil peristiwa dari channel dan mengalirkan peristiwa ke host hilir. 
Box di bawah ini menunjukkan contoh menyiapkan Avro sink:

	Thrift Sink●●
Thrift sink mengambil peristiwa dari channel dan mengosongkan peristiwa ke host 
hilir. Box di bawah ini menunjukkan contoh penyiapan Thrift sink:

	File Roll Sink●●
File Roll Sink mengalirkan kejadian ke file di sistem file lokal. Box di bawah ini 
menunjukkan contoh menyiapkan sink File Roll:

	Logger Sink●●
Logger Sink mengambil peristiwa dari channel dan mencatat peristiwa. Box di bawah 
ini menunjukkan contoh menyiapkan Logger sink:

	IRC Sink●●
IRC sink mengambil peristiwa dari channel dan mengalirkan peristiwa ke IRChost. 
Box di bawah ini menunjukkan contoh pengaturan IRC Sink :



164Analisis Big Data

Bagian II Bab 5    :  Akusisi Data 

	●● Hbase Sink
Hbase Sink mengambil peristiwa dari channel dan mengalirkan peristiwa ke tabel 
HBase. Box di bawah ini menunjukkan contoh pemasangan wastafel HBase:

	●● Custom Sink
Flume memungkinkan sink pabean diintegrasikan ke dalam sistem. Sink kustom 
diterapkan di Java. File kelas Java dari custom sink bersama dengan dependensi 
termasuk dalam classpath Agent Flume dan juga ditentukan dalam file konfigurasi 
Agent yang ditunjukkan di bawah ini:

Flum Channel

Channel menyimpan acara saat dipindahkan dari sumber ke wastafel.
	Channel Memory●●
Channel Memory menyimpan peristiwa dalam memori dan memberikan throughput 
yang tinggi. Namun, jika terjadi kegagalan Agent, peristiwa tersebut bisa hilang. Box 
di bawah ini menunjukkan contoh pengaturan channel memori.
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	File Channel●●
File channel menyimpan file kejadian di sistem file lokal. Acara disimpan dalam file 
pos pemeriksaan di direktori data yang ditentukan dalam konfigurasi channel. Ukuran 
file maksimum untuk file check point dapat ditentukan. Box di bawah ini menunjukkan 
contoh pengaturan channel file

	JDBC Channel●●
JDBC Channel menyimpan acara dalam database Derby tertanam. Channel ini 
menyediakan penyimpanan yang tahan lama untuk acara, dan acara dapat dipulihkan 
dengan mudah jika terjadi kegagalan Agent. Box di bawah ini menunjukkan contoh 
pengaturan channel JDBC.

	Spillable Memory Channel●●
Spillable Memory Channel menyimpan peristiwa dalam antrian dalam memori dan 
ketika antrian terisi, peristiwa tersebut ditumpahkan ke disk. Channel ini memberikan 
throughput yang tinggi dan toleransi kesalahan. Box di bawah ini menunjukkan contoh 
pengaturan channel Spillable Memory

Jumlah maksimum kejadian yang disimpan dalam antrian memori ditentukan 
menggunakan properti memoryCapacity dan ukuran maksimum antrian memori 
ditentukan menggunakan properti byteCapacity. Antrian dalam memori dianggap penuh, 
dan peristiwa ditumpahkan ke disk saat batas memoryCapacity atau byteCapacity 
tercapai.
	Custom Channel●●
Flume memungkinkan channel bea cukai diintegrasikan ke dalam sistem. Channel 
khusus diterapkan di Java. File kelas Java dari custom channel bersama dengan 
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dependensi termasuk dalam classpath Agent Flume dan juga ditentukan dalam file 
konfigurasi Agent yang ditunjukkan di bawah ini:
 

Pemilihan Channel

Agent flume dapat memiliki satu sumber yang terhubung ke beberapa channel. Dalam 
kasus seperti itu, pemilih channel menentukan kebijakan tentang mendistribusikan 
peristiwa di antara channel yang terhubung ke satu sumber.

	ReplicatingChannelSelector●●  adalah pemilih berulang, yang mereplikasi acara yang 
diterima dari sumber ke semua channel yang terhubung. Box di bawah ini menunjukkan 
contoh konfigurasi Agent yang memiliki satu sumber yang terhubung ke tiga channel 
dan menggunakan pemilih channel yang mereplikasi.

Multiplexing Channel Selecto●● r mendistribusikan acara dari sumber ke semua 
channel yang terhubung. Box di bawah ini menunjukkan contoh konfigurasi Agent 
yang memiliki satu sumber terhubung ke tiga channel dan menggunakan pemilih 
channel multiplexing.

Properti tajuk menentukan nama atribut untuk memeriksa pendistribusian kejadian 
di antara channel dan properti pemetaan menentukan pemetaan antara nilai atribut 
dan channel. Misalnya, dalam konfigurasi di atas, properti header disetel ke atribut 
negara. Semua acara yang memiliki nilai atribut negara sebagai IN dikirim ke channel1 
sementara semua acara dengan nilai atribut negara seperti AS dikirim ke channel2. 
Channel default ditetapkan sebagai channel3.
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	Custom Channel Selector: Flume memungkinkan pemilih channel bea cukai ●●
diintegrasikan ke dalam sistem. Pemilih channel khusus diterapkan di Java. File kelas 
Java dari pemilih channel khusus bersama dengan dependensi termasuk dalam jalur 
kelas Agent Flume dan juga ditentukan dalam file konfigurasi Agent yang ditunjukkan 
di bawah ini:

Sink Processors 

Flume memungkinkan pembuatan grup sink di mana channel dapat dilampirkan ke grup 
sink tempat kejadian dikeringkan. Prosesor wastafel mendefinisikan bagaimana peristiwa 
dikeringkan dari channel ke wastafel. Prosesor sink memungkinkan paralelisme, prioritas, 
dan failover otomatis.

	Load balancing Sink Processor ●● memungkinkan load balancing kejadian yang dikuras 
dari channel antara sink dalam grup sink terpasang. Beban didistribusikan di antara 
daftar sink yang ditentukan menggunakan mekanisme round robin atau pemilihan 
acak. Box di bawah ini menunjukkan contoh Agent dengan grup sink dan prosesor 
sink load balancing.

Failover Sink Processor●● : Dengan Failover Sink Processor, prioritas dapat ditetapkan 
ke sink di antara grup sink. Channel terlampir kemudian mengalirkan acara ke sink 
prioritas tertinggi. Jika sink prioritas tertinggi gagal, peristiwa dikosongkan ke sink 
dengan satu prioritas lebih rendah, yang menyediakan failover otomatis. Box di bawah 
ini menunjukkan contoh Agent dengan grup sink dan prosesor sink failover.
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Flume Interceptors 

Flume interseptor memungkinkan kejadian untuk dimodifikasi, disaring atau dijatuhkan saat 
mereka mengalir dari sumber ke channel. Interceptor terhubung ke sumber. Interceptor 
juga bisa dirantai satu sama lain.

Timestamp interseptor ●● menambahkan stempel waktu saat ini ke header peristiwa 
yang diproses. Interceptor timestamp dapat dikonfigurasi sebagai berikut:

 ●● Host interceptor menambahkan nama host dari Agent Flume ke header dari kejadian 
yang diproses. Pencegat host dapat dikonfigurasi sebagai berikut:

Static Interceptor●●  menambahkan header statis ke peristiwa yang diproses. Box di 
bawah ini menunjukkan contoh menambahkan header statis, negara, dengan nilai 
yang disetel ke AS.

	UUID Interceptor:●●  UUID menambahkan pengenal unik universal ke header peristiwa 
yang diproses. Interceptor UUID dapat dikonfigurasi sebagai berikut:

	●● Regex Filtering interseptor menerapkan ekspresi reguler ke badan peristiwa dan 
memfilter peristiwa yang cocok. Peristiwa yang cocok dengan ekspresi reguler dapat 
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disertakan atau dikecualikan. Interceptor Filtering Regex dapat dikonfigurasi sebagai 
berikut:

Contoh Flume

Box 5.10 menunjukkan contoh penyiapan Agent Flume dengan Sumber NetCat & File 
Roll Sink.

 

Untuk menguji Agent, jalankan Agent Flume dan kemudian buka terminal baru dan jalankan 
perintah berikut:

Ketikkan beberapa teks. Teks yang sama akan dikirim ke sinkfile. 
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Box 5.11 menunjukkan contoh menyiapkan Agent Flume dengan Sumber Twitter & HDFS 
Sink.

Box 5.12 menunjukkan contoh penyiapan Agent Flume dengan Sumber HTTP & File 
Roll Sink.
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5.3.2	 Apache Sqoop

Apache Sqoop adalah alat yang memungkinkan mengimpor data dari sistem manajemen 
database relasional (RDBMS) ke dalam tabel Hadoop Distributed File System (HDFS), 
Hive atau HBase. Sqoop juga memungkinkan mengekspor data dari HDFS ke RDBMS. 
Tabel 5.1 mencantumkan berbagai perintah Sqoop.

Tool Fungsi
Import
import-all-tables
export
codegen	
Create-hive-table
Eval
List-database
List-tabel

Import tabel dari database ke HDFS
Import tabel dari database ke HDFS
Eksport sebuah direktori HDFS ke sebuah tabel database
Menghasilkan kode untuk berinteraksi dengan record database
import sebuah definisi tabel pada Hive
Mengevaluasi statement SQL dan hasil display
List ketersediaan database pada server
List ketersediaan tabel pada sebuah database

	
Tabel 5.1: Sqoop Tools

5.3.3	 Mengimpor Data dengan Sqoop

Gambar 5.8 menunjukkan proses mengimpor data dari RDBMS menggunakan Sqoop. 
Proses impor dimulai dengan pengguna mengirimkan perintah impor Sqoop. Format 
perintah impor ditunjukkan di bawah ini:

Perintah import menyertakan string koneksi yang menentukan tipe database, nama 
host server database (atau alamat IP) dan nama database. Sqoop dapat terhubung ke 
database yang mendukung JDBC.
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Contoh perintah impor untuk mengimpor data dari tabel bernama Kursus dari database 
MySQL bernama Departemen ditunjukkan di bawah ini:

Perintah impor Sqoop meluncurkan beberapa tugas Map (standarnya adalah empat tugas) 
yang terhubung ke database dan mengimpor baris dalam tabel secara paralel ke HDFS 
sebagai file teks yang dibatasi, Avrofil biner atau Hadoop SequenceFiles. Jumlah tugas 
Map yang digunakan untuk mengimpor data (dan karenanya paralelisme) dapat dikontrol 
menggunakan opsi —m seperti yang ditunjukkan pada contoh di bawah ini:

Gambar 5.8: Mengimpor data menggunakan Apache Sqoop

5.3.4	 Memilih Data untuk Diimpor

Sementara di contoh sebelumnya, kami mengimpor semua data dari tabel, Sqoop juga 
memungkinkan mengimpor data yang dipilih. Dengan impor Sqoop, dimungkinkan untuk 
memilih subset kolom (menggunakan opsi kolom) untuk diimpor dari tabel seperti yang 
ditunjukkan pada contoh di bawah ini:
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Anda juga dapat menggunakan kueri SQL dengan impor Sqoop untuk memilih data yang 
akan diimpor seperti yang ditunjukkan pada contoh di bawah ini:

Dalam contoh di atas, Sqoop akan mengimpor hasil kueri secara paralel. Karena 
setiap tugas Map akan menjalankan kueri yang sama, kondisi tertentu diperlukan untuk 
memisahkan data yang diimpor oleh setiap tugas Map. Token $ CONDITIONS diganti 
dengan ketentuan oleh alat impor Sqoop pada saat berjalan. Opsi split-by menentukan, di 
kolom mana pemisahan data harus dilakukan untuk mengimpor data secara paralel. Saat 
menggunakan kueri SQL untuk menentukan data apa yang akan diimpor, opsi target-dir 
diperlukan untuk memberikan lokasi target untuk data yang akan diimpor.

5.3.5	 Konektor Khusus 

Meskipun Sqoop dikirimkan dengan konektor JDBC generik, mungkin lebih baik 
menggunakan konektor JDBC khusus vendor karena dapat memberikan kinerja yang 
lebih tinggi. Selain itu, beberapa database menyediakan alat pemindahan data yang dapat 
memindahkan data dengan kinerja yang lebih tinggi. Misalnya, MySQL menyediakan alat 
mysqldump yang dapat digunakan untuk mengekspor data dari database MySQL. Sqoop 
memungkinkan alat khusus database untuk digunakan dengan perintah impor Sqoop 
menggunakan opsi langsung. Box di bawah ini menunjukkan contoh mengimpor data 
dari MySQL dengan Sqoop menggunakan alat mysqldump

	
5.3.6	 Mengimpor Data ke Hive

Sqoop memungkinkan mengimpor data ke dalam hive menggunakan opsi impor-hive 
seperti yang ditunjukkan pada contoh di bawah ini. Jika opsi ini disetel, Sqoop akan secara 
otomatis membuat tabel Hive dan mengimpor data ke dalam tabel.
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5.3.7	 Mengimpor Data ke HBase

Sqoop memungkinkan mengimpor data ke HBase menggunakan opsi tabel-hbase bersama 
dengan nama tabel target HBase, seperti yang ditunjukkan pada contoh di bawah ini. 
Sqoop juga mendukung pemuatan massal data ke HBase menggunakan opsi hbase-
bulkload.

5.3.8	 Incremental Import

Incremental Import berguna saat Anda sebelumnya telah mengimpor beberapa baris 
dari tabel, dan Anda ingin mengimpor baris yang lebih baru. Sqoop menyediakan opsi 
inkremental untuk impor inkremental. Jika opsi ini digunakan, mode juga diperlukan, yang 
bisa ditambahkan atau diubah terakhir. Mode penambahan digunakan saat tabel diperbarui 
dengan baris baru dengan nilai ID baris yang meningkat. Kolom untuk memeriksa ID baris 
ditentukan menggunakan opsi kolom centang.

Modus lastmodified digunakan ketika baris tabel diperbarui dan stempel waktu saat 
baris terakhir diubah diatur dalam kolom yang dilastmodified. Kolom untuk memeriksa 
stempel waktu yang terakhir diubah ditentukan menggunakan opsi kolom centang. Opsi 
nilai terakhir digunakan dalam mode lastmodified untuk menentukan stempel waktu. 
Ketika proses impor Sqoop selesai, ia mencetak nilai terakhir. Dalam impor berikutnya, 
nilai terakhir ini ditentukan, sehingga Sqoop hanya dapat mengimpor baris yang memiliki 
stempel waktu yang dilastmodified lebih besar dari nilai terakhir.
Box di bawah ini menunjukkan contoh impor inkremental:
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5.3.9	 Mengimpor Semua Tabel

Perintah Sqoop import-all-tables dapat digunakan untuk mengimpor semua tabel dari 
database ke HDFS, seperti yang ditunjukkan pada contoh berikut:

5.3.10	 Mengekspor Data dengan Sqoop

Perintah ekspor Sqoop dapat digunakan untuk mengekspor file dari HDFS ke RDBMS, 
seperti yang ditunjukkan pada contoh berikut:

Tabel target harus ada di database. Sqoop menerjemahkan perintah ekspor ke dalam satu 
set pernyataan INSERT untuk menambahkan baris baru ke tabel. Data dari file masukan 
diurai dan dimasukkan ke dalam tabel target. Alih-alih mode "sisipkan" default, Anda juga 
dapat menentukan mode "pembaruan", di mana Sqoop akan menggunakan pernyataan 
UPDATE untuk menggantikan catatan yang ada di dapat ditawar. Opsi mode pembaruan 
dapat digunakan untuk menentukan mode "pembaruan". Dengan opsi mode pembaruan, 
mode perlu ditentukan yang dapat diperbarui hanya atau diizinkan untuk dimasukkan. 
Ketika mode updateonly ditentukan, baris dalam tabel diperbarui dalam proses ekspor 
hanya jika ada. Dengan mode allowinsert, baris diperbarui jika sudah ada di tabel atau 
disisipkan jika tidak ada.

5.4	 Antrian Perpesanan

Antrian pesan berguna untuk pesan push-pull di mana produsen mendorong data ke 
antrian, dan konsumen menarik data dari antrian. Produsen dan konsumen tidak perlu 
saling waspada. Antrian pesan memungkinkan pemisahan produsen data dari konsumen. 
Pada bagian ini, kami akan menjelaskan beberapa sistem antrian pesan berdasarkan 
protokol seperti Advanced Message Queuing Protocol (AMQP) dan ZeroMQ Message 
Transfer Protocol (ZMTP).

5.4.1	 RabbitMQ

RabbitMQ mengimplementasikan Advanced Message Queuing Protocol (AMQP), yang 
merupakan standar terbuka yang mendefinisikan protokol untuk pertukaran pesan antar 
sistem. Klien AMQP dapat menjadi produsen atau konsumen. Klien yang memenuhi 
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standar dapat berkomunikasi satu sama lain melalui broker. Broker adalah aplikasi 
middleware yang menerima pesan dari produsen dan mengarahkannya ke konsumen. 
Produsen mempublikasikan pesan ke bursa, yang kemudian mendistribusikan pesan ke 
antrian berdasarkan aturan perutean yang ditentukan (atau pengikatan). Broker AMQP 
menyediakan empat jenis pertukaran: pertukaran langsung (untuk perpesanan point-to-
point), pertukaran fanout (untuk perpesanan multicast), pertukaran topik (untuk perpesanan 
langganan-publikasi) dan pertukaran header (yang menggunakan atribut header untuk 
membuat keputusan perutean). Pertukaran menggunakan binding yang merupakan aturan 
untuk merutekan pesan ke antrean. Konsumen mengkonsumsi pesan dari antrian. AMQP 
adalah protokol tingkat aplikasi yang menggunakan TCP untuk pengiriman yang andal. 
Hubungan logis antara produsen atau konsumen dan broker disebut Channel. Untuk 
aplikasi yang perlu membuat banyak koneksi dengan broker, tidak diinginkan untuk 
memiliki banyak koneksi TCP. Untuk aplikasi semacam itu, beberapa Channeldapat diatur 
melalui satu koneksi.

RabbitMQ adalah Broker AMQP yang diimplementasikan di Erlang dan dirancang untuk 
menjadi sangat terukur dan andal. Perintah untuk menyiapkan RabbitMQ diberikan di 
Box 5.13.

Box 5.14 menunjukkan contoh produsen yang mengirim data ke antrian RabbitMQ. Contoh 
ini menggunakan library pika yang merupakan implementasi AMQP murni Python. Produser 
mengirimkan data sintetis bersama dengan stempel waktu ke antrean RabbitMQ.



Bagian IIBab 5    : Akusisi Data

177 Analisis Big Data

Box 5.15 menunjukkan contoh konsumen yang menggunakan data dari antrian 
RabbitMQ.
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5.4.2	 ZeroMQ

ZeroMQ adalah pustaka perpesanan berkinerja tinggi yang menyediakan alat untuk 
membangun sistem perpesanan. Tidak seperti sistem antrian pesan lainnya, ZeroMQ 
dapat bekerja tanpa perantara pesan. ZeroMQ menyediakan berbagai pola pesan seperti 
Request-Reply, Publish-Subscribe, Push-Pull dan Exclusive Pair.
Perintah untuk menyiapkan ZeroMQ diberikan di Box 5.16.

Box 5.17 memperlihatkan contoh produsen yang mengirim data ke antrian ZeroMQ
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Box 5.18 menunjukkan contoh konsumen yang menggunakan data dari antrian 
ZeroMQ

5.4.3	 RestMQ

RESTMQ adalah antrian pesan yang didasarkan pada protokol berbasis JSON sederhana 
dan menggunakan HTTP sebagai transport. Antrian diatur sebagai sumber daya REST. 
RESTMQ dapat digunakan oleh semua klien yang dapat melakukan panggilan HTTP. 
Perintah untuk menyiapkan RestMQ diberikan di Box 5.19.

Box 5.20 menunjukkan contoh produsen yang mengirim data ke antrian RESTMQ.
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Box 5.21 menunjukkan contoh konsumen yang menggunakan data dari antrian 
RESTMQ.
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5.4.4	 Amazon SQS

Amazon SQS menawarkan antrean host yang sangat dapat diskalakan dan andal untuk 
menyimpan pesan saat pesan berpindah di antara komponen aplikasi yang berbeda. 
SQS hanya menjamin bahwa pesan akan sampai, bukan dalam urutan yang sama seperti 
saat dimasukkan ke dalam antrian. Meskipun, pada pandangan pertama, AmazonSQS 
mungkin tampak mirip dengan Amazon Kinesis, namun keduanya ditujukan untuk jenis 
aplikasi yang sangat berbeda. Sementara Kinesis dimaksudkan untuk aplikasi real-time 
yang melibatkan tingkat masuk dan keluar data tinggi, SQS hanyalah sistem antrian yang 
menyimpan dan merilis pesan dengan cara yang dapat diskalakan.

SQS dapat digunakan dalam aplikasi terdistribusi di mana berbagai komponen aplikasi 
perlu bertukar pesan. Mari kita lihat beberapa contoh penggunaan SQS. Box 5.22 
menunjukkan kode Python untuk membuat antrian SQS. Dalam contoh ini, koneksi ke 
layanan SQS pertama kali dibuat dengan memanggil boto.sqs.connect_to_region. Wilayah 
AWS, kunci akses, dan kunci rahasia diteruskan ke fungsi ini. Setelah terhubung ke 
layanan SQS, conn.create_queue dipanggil untuk membuat antrian baru dengan nama 
antrian sebagai parameter input. Fungsi conn.get_all_queues digunakan untuk mengambil 
semua antrian SQS.
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Box 5.23 menunjukkan kode Python untuk menulis ke antrian SQS. Setelah menghubungkan 
ke antrian SQS, metode queue.write dipanggil dengan pesan sebagai parameter input.
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Box 5.24 menunjukkan kode Python untuk membaca dari antrian SQS. Setelah 
menghubungkan ke antrian SQS, metode queue.read dipanggil untuk membaca pesan 
dari antrian.

5.5	 Konektor Kustom

Konektor khusus dan layanan web untuk memperoleh data dari produsen data dapat 
dikembangkan untuk memenuhi persyaratan aplikasi.

5.5.1	 Konektor berbasis REST

Gambar 5.9 menunjukkan arsitektur konektor kustom berbasis REST. Konektor 
memperlihatkan layanan web REST. Produsen data dapat mempublikasikan data 
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ke konektor menggunakan permintaan HTTP POST yang berisi payload data. Data 
permintaan yang diterima oleh konektor disimpan ke sink (seperti sistem file lokal, sistem file 
terdistribusi, atau penyimpanan cloud). Data sink di konektor menyediakan fungsionalitas 
untuk memproses permintaan HTTP dan menyimpan data ke sink. Manfaat menggunakan 
konektor berbasis REST adalah bahwa setiap klien yang dapat membuat permintaan 
HTTP dapat mengirim data ke konektor. Permintaan bersifat kewarganegaraan, dan setiap 
permintaan membawa semua informasi yang diperlukan untuk memproses permintaan. 
Header HTTP menambah overhead permintaan sehingga metode ini tidak cocok untuk 
aplikasi throughput tinggi dan real-time.

Menerapkan Konektor Kustom berbasis REST Mari kita lihat contoh penerapan konektor 
kustom berbasis REST seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.9. Box 5.25 menunjukkan 
implementasi Python dari konektor berbasis REST. Dalam contoh ini, kami menggunakan 
framework web Flask Python untuk mengimplementasikan layanan web. Konektor ini 
memublikasikan satu titik akhir (seperti 'http: // public-ip / api / data'), tempat aplikasi 
klien dapat mengirim permintaan HTTP POST bersama dengan payload data. Box 5.26 
menunjukkan contoh klien yang mengirimkan beberapa data sensor sintetis ke layanan web. 
Layanan web menerima data dari payload permintaan POST dan kemudian menerbitkan 
data ke antrian Amazon SQS dan juga menulis data ke tabel Amazon DynamoDB.

Gambar 5.9: Konektor kustom berbasis REST

Manfaat memiliki konektor khusus seperti itu adalah klien dan server menjadi independen 
satu sama lain. Layanan web memisahkan klien dari server. Server dapat menambah atau 
mengubah tindakan (seperti menerbitkan data ke antrian atau menyimpan data dalam 
database) tanpa klien harus menyadari perubahan tersebut. Klien dapat menggunakan alat 
atau bahasa pemrograman apa pun yang dapat digunakan untuk membuat permintaan 
HTTP POST. (Catatan: Meskipun kami menyebutnya sebagai konektor REST, ini tidak 
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sepenuhnya sesuai dengan REST karena kami hanya menerapkan fungsionalitas POST. 
Metode lain seperti GET, PUT, DELETE mungkin tidak diperlukan jika konektor hanya 
mengizinkan data untuk diserap.)
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5.5.2	 Berbasis WebSocket

Konektor Gambar 5.10 menunjukkan arsitektur konektor kustom berbasis WebSocket. 
Konektor memperlihatkan layanan web WebSocket. Protokol Perpesanan Aplikasi Web 
(WAMP) yang merupakan sub-protokol WebSocket dapat digunakan untuk membuat 
konektor berbasis WebSocket. WAMP menyediakan pola pesan publish-subscribe 
dan remote procedure call (RPC). Klien (atau produsen data) membuat koneksi TCP 
dengan konektor dan mengirim bingkai data. Koneksi WebSocket bersifat stateful dan 
memungkinkan komunikasi dupleks penuh melalui koneksi TCP tunggal. Produsen 
data memublikasikan data ke titik akhir WebSocket yang diterbitkan oleh konektor. 
Pelanggan berlangganan ke titik akhir WebSocket dan menerima data dari layanan web 
WebSocket.

Tidak seperti komunikasi respons-permintaan dengan REST, WebSockets memungkinkan 
komunikasi dupleks penuh dan tidak memerlukan koneksi baru untuk diatur untuk setiap 
pesan yang akan dikirim. Komunikasi WebSocket dimulai dengan permintaan penyiapan 
koneksi yang dikirim oleh klien ke server. Permintaan ini (disebut handshake WebSocket) 
dikirim melalui HTTP dan server menafsirkannya sebagai permintaan peningkatan. 
Jika server mendukung protokol WebSocket, server merespons respons handshake 
WebSocket. Setelah koneksi diatur, klien dan server dapat saling mengirim data / pesan 
dalam mode dupleks penuh. Tidak ada biaya tambahan untuk penyiapan koneksi dan 
permintaan penghentian untuk setiap pesan. Komunikasi WebSocket cocok untuk aplikasi 
yang memiliki persyaratan latensi rendah atau throughput tinggi.

Gambar 5.10: Konektor kustom berbasis WebSocket
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5.5.3	 Konektor berbasis MQTT

MQTT (MQ Telemetry Transport) adalah protokol pengiriman pesan langganan ringan 
yang dirancang untuk perangkat terbatas. MQTT cocok untuk aplikasi Internet of Things 
(IoT) yang melibatkan perangkat yang mengirimkan data sensor ke server atau backend 
analisis berbasis cloud untuk diproses dan dianalisis. 

Entitas yang terlibat dalam MQTT meliputi:
	Penerbit: Penerbit adalah komponen yang mempublikasikan data ke topik yang dikelola ●●
oleh Pialang.
	Broker / Server: Broker mengelola topik dan meneruskan data yang diterima pada ●●
suatu topik ke semua pelanggan yang berlangganan topik tersebut.
	Pelanggan: Pelanggan adalah komponen yang berlangganan topik dan menerima ●●
data yang diterbitkan tentang topik oleh penerbit.

Menerapkan Konektor Khusus berbasis MQTT

Mari kita lihat contoh penerapan konektor berbasis MQTT kustom. Box 5.27 dan 5.28 
menunjukkan implementasi Python dari komponen pelanggan dan penerbit MQTT. 
Komponen pelanggan dalam contoh ini berjalan di server, yang juga menjalankan 
Broker MQTT. Komponen penerbit berjalan di perangkat yang perlu mempublikasikan 
data ke server. Perangkat mempublikasikan data ke topik MQTT (misalnya $ iot / test). 
Pelanggan yang berlangganan topik menerima data dan memproses atau meneruskan 
data. Tindakan penerusan mungkin termasuk meneruskan data ke antrian pesan, menulis 
data ke database NoSQL atau menyimpan data ke sistem file terdistribusi.

Manfaat menggunakan koneksi khusus berbasis MQTT atau adalah memisahkan klien 
dan server (dalam dimensi ruang, waktu dan sinkronisasi). Dengan pemisahan spasi, 
yang kami maksud adalah klien dan server tidak perlu mengetahui satu sama lain. 
Pemisahan waktu berarti klien dan server tidak perlu dijalankan secara bersamaan. 
Synchronization decoupling berarti bahwa komunikasi antara klien dan server dapat 
terjadi secara asynchronous. Klien dan server tidak perlu menunggu sementara pesan 
sedang diproses.
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5.5.4	 Amazon IoT 

Amazon IoT adalah layanan untuk mengumpulkan data dari perangkat Internet of Things 
(IoT) (seperti sensor dan peralatan pintar) ke dalam cloud AWS. Data yang dikumpulkan 
dapat dikirim ke berbagai layanan AWS, mis. disimpan dalam database Amazon DynamoDB, 
disimpan dalam file di S3, dikirim ke aliran data Amazon Kinesis, dikirim ke Amazon SNS 
sebagai pemberitahuan push dan dimasukkan ke dalam kode untuk mengeksekusinya 
dengan layanan Amazon Lambda.
Gambar 5.11 menunjukkan berbagai komponen layanan AWS IoT.

	Device Gateway: Device Gateway memungkinkan perangkat untuk berkomunikasi ●●
dengan AWS IoT menggunakan protokol MQTT atau HTTP. Perangkat dapat 
menerbitkan atau berlangganan topik.
	Device Registry: Device Registry (juga disebut registri hal-hal) memelihara sumber ●●
daya yang terkait dengan setiap perangkat termasuk atribut, sertifikat, dan meta-
data.
	Device Shadow: Device shadow mempertahankan status perangkat sebagai dokumen ●●
JSON. Aplikasi dapat mengambil atau memperbarui status perangkat menggunakan 
AWS IoT REST API. Bayangan perangkat mempertahankan status perangkat bahkan 
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saat perangkat mati. Saat perangkat online, status disinkronkan dengan bayangan 
perangkat.
	Rule Engine: Rule Engine memungkinkan Anda untuk menentukan aturan untuk ●●
memproses pesan yang diterima dari perangkat. Dengan menggunakan bahasa 
seperti SQL, Anda dapat menentukan aturan untuk memilih data, memproses data, 
dan mengirim data ke layanan AWS lainnya seperti DynamoDB, S3, Kinesis, SNS, 
dan Lambda.
	Security and Identity Service: Layanan ini memungkinkan perangkat untuk bertukar ●●
data secara aman dengan layanan AWS IoT. Untuk perangkat yang berkomunikasi 
melalui MQTT, otentikasi berbasis sertifikat digunakan. Sertifikat memiliki kebijakan 
yang terkait dengannya yang memberi otorisasi perangkat untuk mengakses sumber 
daya tertentu.

Gambar 5.11: Komponen Amazon IoT

Mari kita lihat beberapa contoh penggunaan layanan AWS IoT. Langkah pertama adalah 
membuat sesuatu dari dasbor AWS IoT seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.12. 
Benda mewakili perangkat di layanan AWS IoT. Saat sesuatu dibuat, entri dibuat di 
registri perangkat untuk perangkat dan bayangan perangkat juga dibuat. Pada langkah 
ini, Anda juga dapat menambahkan atribut opsional untuk mendeskripsikan kemampuan 
perangkat.
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Gambar 5.12: Membuat Sesuatu dari dasbor Amazon IoT

Pada langkah berikutnya, kami membuat sertifikat yang digunakan oleh perangkat untuk 
menghubungkan ke AWS IoT. Sertifikat melekat pada sesuatu. Tiga file dibuat dalam 
langkah ini - file sertifikat, file kunci publik, dan file kunci pribadi. Selanjutnya, kami 
membuat kebijakan dan melampirkan kebijakan tersebut ke sertifikat untuk menetapkan 
izin.

Box 5.29 menunjukkan contoh Python untuk menerbitkan pesan ke AWS IoT. Contoh ini 
menggunakan klien Paho Python MQTT. Untuk menghubungkan ke AWS IoT, diperlukan 
sertifikat Root Certi fi cate Authority (CA), sertifikat klien dan file kunci pribadi. Contoh ini 
menyimulasikan perangkat termostat yang mengirimkan status saat ini (suhu) ke AWS 
IoT, yang menyimpan status tersebut dalam bayangan perangkat. Untuk melaporkan 
status melalui MQTT, sebuah pesan diterbitkan dengan topik $ aws / things / thingName 
/ shadow / update.
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Status perangkat saat ini dapat dilihat dari dasbor AWS IoT seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 5.13. Box 5.30 menunjukkan contoh Python untuk berlangganan pembaruan 
status suatu perangkat. Untuk menerima update dari device shadow over MQTT, perangkat 
/ aplikasi dapat berlangganan topik $ aws / things / thingName / shadow / update / 
accept.

Aplikasi juga dapat menggunakan AWS IoT REST API untuk menanyakan status terakhir 
perangkat yang dilaporkan atau memperbarui status perangkat. Misalnya, aplikasi seluler 
yang mengontrol pengaturan suhu untuk termostat cerdas dapat dibuat. Termostat 
melaporkan keadaan saat ini (suhu) ke AWS IoT, dan keadaan disimpan dalam bayangan 
perangkat. Aplikasi seluler dapat memperbarui status yang diinginkan dalam bayangan 
perangkat alih-alih berkomunikasi langsung dengan termostat. Status yang diinginkan 
disinkronkan dengan perangkat, saat berikutnya terhubung ke layanan AWS IoT. Status 
perangkat juga dapat diperbarui dari dasbor AWS IoT seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 5.14.
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Gambar 5.13: Melihat status sesuatu dari dasbor Amazon IoT
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Gambar 5.14: Memperbarui status sesuatu dari dasbor Amazon IoT

Sekarang mari kita lihat contoh yang lebih maju di mana kita menggunakan mesin aturan 
untuk mengirim data yang dikumpulkan dari perangkat ke layanan AWS yang berbeda. 
Untuk contoh ini, kami akan membuat hal baru yang disebut 'hutan' yang mewakili 
perangkat yang digunakan di hutan untuk melaporkan data yang dikumpulkan dari 



196Analisis Big Data

Bagian II Bab 5    :  Akusisi Data 

berbagai sensor (suhu, kelembaban, cahaya, CO2). Data yang dikumpulkan dari berbagai 
perangkat yang ditempatkan di hutan dapat dianalisis untuk mendeteksi kebakaran hutan. 
Meskipun Anda dapat menggunakan AWS IoT Starter Kits untuk membangun perangkat 
fisik dengan sensor nyata yang terhubung dengannya, untuk kesederhanaan kami akan 
menggunakan program yang menghasilkan dan mengirimkan data sintetis ke AWS IoT. 
Box 5.31 menunjukkan program Python untuk mengirim data sensor sintetis ke AWS 
IoT.
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Selanjutnya, kami membuat dua aturan berbeda di AWS IoT untuk menganalisis data ini 
lebih lanjut. Aturan pertama seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.15 mengirimkan 
data ke aliran data Amazon Kinesis. Aturan kedua seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
5.16 menulis data ke tabel Amazon DynamoDB.

Gambar 5.15: Membuat aturan dari dasbor Amazon IoT

Dengan aturan yang sudah ditentukan, jalankan program Python di Box 5.31. Data sintetis 
yang dihasilkan oleh program ini akan dipublikasikan ke topik $ aws / things / forest / test 
di AWS IoT. Aturan akan mengirimkan data ke Amazon Kinesis dan Amazon DynamoDB. 
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Gambar 5.17 menunjukkan screenshot tabel Amazon DynamoDB dengan data yang 
diterbitkan oleh perangkat. Untuk membaca data dari aliran data Kinesis, Anda dapat 
menggunakan program yang ditunjukkan pada Box 5.8.

Gambar 5.16: Membuat aturan dari dasbor Amazon IoT

Gambar 5.17: Melihat data yang disimpan oleh aturan AWS IoT ke dalam tabel DynamoDB
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5.5.5	 Azure IoT Hub

Azure IoT Hub adalah layanan terkelola sepenuhnya untuk komunikasi dua arah antara 
perangkat IoT dan cloud Azure. Azure IoT Hub menerima pesan dari perangkat IoT 
dan mengirimkannya ke berbagai layanan Azure (seperti Azure Stream Analytics) 
untuk pemrosesan pesan lebih lanjut. IoT Hub dapat menyimpan data hingga 7 hari. 
Aplikasi dapat menggunakan IoT Hub untuk mengirim pesan ke perangkat. Azure 
menyediakan perpustakaan perangkat untuk menghubungkan berbagai perangkat ke 
IoT Hub. Protokol yang didukung termasuk HTTP 1.1 dan AMQP 1.0. Dukungan untuk 
MQTT dapat ditambahkan dengan menjalankan Azure IoT Protocol Gateway, komponen 
sumber terbuka, yang dapat dijalankan secara lokal atau di cloud. IoT Hub menyertakan 
registri identitas perangkat yang digunakan untuk menyediakan perangkat dengan kunci 
keamanannya sendiri untuk menyambungkan ke IoT Hub dengan aman. Gambar 5.18 
menunjukkan berbagai komponen Azure IoT Hub.

Gambar 5.18: Komponen Azure IoT

Pada bagian sebelumnya, kami menjelaskan contoh perangkat IoT yang digunakan di 
hutan untuk melaporkan data yang dikumpulkan dari berbagai sensor (suhu, kelembaban, 
cahaya, CO2) untuk mendeteksi kebakaran hutan. Mari kita ulangi contoh yang sama 
menggunakan Azure IoT Hub. Langkah pertama adalah membuat IoT Hub yang akan 
menerima data dari perangkat. Masuk ke Azure Preview Portal dan buat IoT Hub baru 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.19. Setelah IoT Hub dibuat, buka ubin hub IoT 
di Portal Pratinjau, dan catat Nama Host IoT Hub. Selanjutnya, pilih ikon Key di IoT Hub 
dan klik kebijakan akses bersama pemilik iothubowner seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 5.20. Catat string koneksi dan kunci utama.
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Sekarang IoT Hub sudah beroperasi, mari kita daftarkan perangkat dengan Hub. Untuk 
membuat identitas perangkat baru, Anda dapat menggunakan alat mandiri yang disebut 
Device Explorer (yang berjalan di Windows) atau alat NodeJS yang disebut iothub-
explorer. NodeJS dapat diinstal sebagai berikut:

Selanjutnya, instal alat iothub-explorer dan kemudian buat identitas unik dan string koneksi 
sebagai berikut:



Bagian IIBab 5    : Akusisi Data

201 Analisis Big Data

Catat string koneksi perangkat yang dihasilkan oleh iothub-explorer. Saat menulis buku 
ini, pustaka dukungan Python untuk IoT Hub belum dirilis. Oleh karena itu, kami akan 
memberikan contoh menggunakan NodeJS. Box 5.32 menunjukkan contoh sederhana 
pengiriman data ke IoT Hub menggunakan NodeJS. Dalam contoh ini, gunakan string 
koneksi perangkat yang dibuat oleh alat iothub-explorer. Program ini menghasilkan 
beberapa data sintetis acak dan mengirimkannya ke IoT Hub setiap detik.

Gambar 5.20: Melihat detail hub Azure IoT
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Untuk menjalankan program gunakan perintah yang ditampilkan di box di bawah ini:

Anda akan dapat melihat jumlah pesan yang diterima dan perangkat yang terhubung di 
dasbor IoT Hub seperti yang terlihat pada Gambar 5.20. Sekarang kita dapat mengirim 
pesan ke IoT Hub, mari kita tentukan beberapa aturan untuk pemrosesan pesan lebih 
lanjut. Dalam kasus AWS IoT, kami menggunakan Mesin Aturan untuk mendefinisikan 
aturan menggunakan bahasa mirip SQL. Azure menyediakan mesin pemroses kejadian 
waktu-sareal yang disebut Azure Stream Analytics. Azure Stream Analytics memungkinkan 
penentuan perhitungan analisis real-time pada streaming data menggunakan bahasa 
seperti SQL (disebut bahasa kueri Stream Analytics). Mari kita buat pekerjaan Stream 
Analytics seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.21 dari dasbor Azure. Tugas Stream 
Analytics mencakup sumber input data streaming, kueri yang diekspresikan dalam bahasa 
seperti SQL, dan sink output yang menjadi tujuan pengiriman hasil. Gambar 5.22, 5.23 dan 
5.24 menunjukkan setelan untuk masukan, kueri, dan output dari tugas Stream Analytics. 
Sumber input, dalam hal ini, adalah IoT Hub yang kami buat sebelumnya dan output sink 
adalah Azure Peristiwa Hub. Peristiwa Hub adalah layanan terkelola untuk mengumpulkan 
dan memproses data dalam jumlah besar dengan latensi rendah secara andal. Peristiwa 
Hub menyediakan fungsionalitas yang mirip dengan Amazon Kinesis.

Gambar 5.21: Membuat tugas analisis aliran Azure
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Gambar 5.25 menunjukkan cara membuat Peristiwa Hub baru dari dasbor Azure. Setelah 
Peristiwa Hub dibuat, buka tab konfigurasi dan tambahkan kebijakan akses bersama baru 
(dengan Name = "read-write" dan Permissions = Send, Listen). Salin Kunci Utama untuk 
kebijakan baca-tulis. Nama kebijakan dan kunci utama ini digunakan saat membuat sink 
output untuk tugas Stream Analytics seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5.24.
Selanjutnya, jalankan acara program di Box 5.32 dan pantau tugas Analisis Aliran dan 
Pusat Acara dari dasbor Azure. Anda akan dapat melihat pesan yang sedang diproses 
oleh tugas Stream Analytics dan outputnya diposkan ke Pusat Peristiwa seperti yang 
terlihat pada Gambar 5.26 dan 5.27.

Gambar 5.22: Pengaturan input untuk pekerjaan analisis aliran
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Gambar 5.23: Pengaturan kueri untuk tugas analisis aliran
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Gambar 5.24: Pengaturan output untuk tugas analisis aliran

Gambar 5.25: Membuat Pusat Acara dari dasbor Azure

Gambar 5.26: Output Azure Peristiwas Hub
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Gambar 5.27: Output Azure Peristiwas Hub

Ringkasan 

Dalam bab ini, kami menjelaskan berbagai konektor data yang memungkinkan pengumpulan 
data dari sumber raw data untuk diserap ke dalam sistem file terdistribusi atau database 
NoSQL, untuk analisis batch data, atau yang menghubungkan sumber data ke streaming 
atau kerangka kerja pemrosesan dalam memori untuk analisis data secara real-time. Kami 
menjelaskan model perpesanan publikasikan-berlangganan dan dorong-tarik. Publish-
Subscribe adalah model komunikasi yang melibatkan penerbit, broker dan konsumen. 
Penerbit mengirimkan data ke topik yang dikelola oleh broker. Ketika broker menerima data 
untuk suatu topik dari penerbit, ia mengirimkan data tersebut ke semua konsumen yang 
berlangganan. Kami menjelaskan kerangka kerja perpesanan langganan-publikasi Apache 
Kafka dan Amazon Kinesis. Selanjutnya, kami menjelaskan kerangka pengumpulan data 
sumber-sink yang disebut Apache Flume. Apache Flume adalah sistem terdistribusi, andal, 
dan tersedia untuk mengumpulkan, menggabungkan, dan memindahkan sejumlah besar 
data dari sumber data yang berbeda ke dalam penyimpanan data terpusat. Selanjutnya, 
kami menjelaskan Apache Sqoop, yang merupakan alat yang memungkinkan mengimpor 
data dari sistem manajemen database relasional (RDBMS) ke dalam tabel HDFS, Hive 
atau HBase. Kami menjelaskan berbagai antrean perpesanan seperti RabbitMQ, ZeroMQ, 
RestMQ, dan Amazon SQS. Contoh membangun konektor kustom berbasis REST dan 
berbasis MQTT disediakan. Terakhir, kami menjelaskan layanan IoT dari Amazon dan 
Azure yang memungkinkan pengumpulan data dari perangkat Internet of Things (IoT) ke 
cloud, di mana data tersebut dapat diproses lebih lanjut.
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Big Data Storage	 Bab 6

Bab ini mencakup
	Hadoop Distributed File System (HDFS)●●

Di bab sebelumnya, kami menjelaskan alat dan kerangka kerja untuk akuisisi data dari 
berbagai jenis sumber dan menelan data ke dalam big data stack. Opsi untuk penyimpanan 
data dalam big data stack mencakup sistem file terdistribusi atau database NoSQL. 
Dalam bab ini, kami akan menjelaskan Hadoop Distributed File System (HDFS) untuk 
penyimpanan big data. Setelah data dipindahkan dari sumber data ke HDFS, kita dapat 
menggunakan kerangka kerja khusus untuk analisis batch atau kueri interaktif untuk 
menganalisis data.

6.1.	 HDFS

HDFS adalah sistem file terdistribusi (DFS) yang berjalan pada cluster besar dan 
menyediakan akses throughput tinggi ke data. HDFS adalah sistem yang sangat toleran 
terhadap kesalahan dan dirancang untuk bekerja dengan perangkat keras komoditas. 
HDFS menyimpan setiap file sebagai urutan blok. Blok dari setiap file direplikasi pada 
beberapa mesin dalam sebuah cluster untuk memberikan toleransi kesalahan. Mari kita 
lihat ciri-ciri HDFS:

	Scalable Storage for Large Files: HDFS telah dirancang untuk menyimpan file besar ●●
(biasanya berukuran dari gigabyte hingga terabyte). File besar dipecah menjadi 
potongan atau blok dan setiap blok direplikasi di beberapa mesin dalam cluster. 
HDFS telah dirancang untuk menskalakan cluster yang terdiri dari ribuan node.
	Replikasi: HDFS mereplikasi blok data ke beberapa mesin dalam cluster yang membuat ●●
sistem dapat diandalkan dan toleran terhadap kesalahan. Ukuran blok default yang 
digunakan adalah 64MB dan faktor replikasi default adalah 3.
	Streaming Data Access: HDFS telah dirancang untuk pola akses data streaming dan ●●
menyediakan streaming baca dan tulis dengan output yang tinggi. Desain HDFS 
melonggarkan beberapa persyaratan POSIX untuk mengaktifkan akses data streaming 
dan membuatnya sesuai untuk operasi batch sehingga mengurangi kemampuan 
akses interaktif. Pilihan desain ini telah dibuat untuk memenuhi persyaratan aplikasi 
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yang melibatkan pola akses data sekali tulis, baca berkali-kali. HDFS tidak cocok 
untuk aplikasi yang membutuhkan akses latensi rendah ke data. Sebaliknya, HDFS 
menyediakan akses data throughput yang tinggi.
	File Appends : HDFS pada awalnya dirancang untuk memiliki file yang tidak dapat ●●
diubah. File yang pernah ditulis ke HDFS tidak dapat dimodifikasi dengan menulis 
di lokasi sewenang-wenang dalam file atau menambahkannya ke file. Versi terbaru 
HDFS telah memperkenalkan kemampuan append. Proses penambahan file akan 
dibahas nanti di bab ini.

6.1.2	 Arsitektur HDFS

Gambar 6.1 menunjukkan arsitektur HDFS. HDFS memiliki dua jenis node: Namenode 
dan Datanode.

6.1.2.1	Namenode

Namenode mengelola namespace sistem file. Semua meta-data sistem file disimpan di 
Namenode. Meskipun Namenode bertanggung jawab untuk menjalankan operasi seperti 
membuka dan menutup file, tidak ada data yang benar-benar mengalir melalui Namenode. 
Namenode menjalankan operasi baca dan tulis sementara data ditransfer langsung ke / 
dari Datanode. HDFS membagi file menjadi blok, dan blok disimpan di Datanodes. Untuk 
setiap blok, beberapa replika disimpan. Namenode secara persisten menyimpan meta-
data sistem file dan pemetaan blok ke datanoda, pada disk sebagai dua file: fsimage 
dan file edit. Fsimage berisi snapshot lengkap dari meta-data sistem file. File pengeditan 
menyimpan pembaruan tambahan ke meta-data.

Ketika Name nodest art, ini memuat file fsimage ke dalam memori dan menerapkan file 
edit untuk membawa tampilan dalam memori dari sistem file yang up-to-date. Namenode 
kemudian menulis file fsimage baru ke disk.
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Gambar 6.1: Arsitektur HDFS

6.1.2.2	Namenode Sekunder

File pengeditan terus bertambah ukurannya, seiring waktu, karena pembaruan tambahan 
disimpan. Tanggung jawab untuk menerapkan pembaruan ke file fsimage didelegasikan 
ke Secondary Namenode, karena Namenode mungkin tidak memiliki sumber daya 
yang cukup, karena menjalankan operasi lain. Proses ini disebut checkpointing. Proses 
checkpointing dilakukan baik secara berkala (default 1 jam) atau setelah sejumlah transaksi 
uncheckpointed tercapai di Namenode.

Ketika proses check pointing dimulai, node Secondary Name mendownload image dan 
mengedit file dari Namenode ke direktori checkpoint di Secondary Namenode. Secondary 
Namenode  kemudian menerapkan pengeditan pada file fsimage dan membuat file fsimage 
baru. Fsimage baru diunggah oleh Secondary Namenode ke Namenode tersebut.

6.1.2.3	Datanode

Sementara node Name menyimpan meta-data sistem file, Datanode menyimpan blok 
data dan melayani permintaan baca dan tulis. Datanode secara berkala mengirim pesan 
detak jantung dan memblokir laporan ke Namenode. Sementara pesan detak jantung 
memberi tahu Namenode bahwa Datanode masih hidup, laporan blok berisi informasi 
tentang blok di Datanode.

6.1.2.4	Pemblokiran & Replikasi Data 

Blok direplikasi di Datanode dan secara default tiga replika dibuat. Penempatan replika 
di node Data ditentukan oleh kebijakan penempatan yang sadar. Kebijakan penempatan 
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ini memastikan keandalan dan ketersediaan blok. Untuk faktor replikasi tiga, satu replika 
ditempatkan pada node pada rak lokal, replika kedua ditempatkan pada node yang 
berbeda pada rak jarak jauh dan replika ketiga ditempatkan pada node yang berbeda pada 
rak jarak jauh yang sama. Ini memastikan bahwa meskipun rak tidak tersedia, setidaknya 
satu replika akan tetap tersedia. Penempatan replika pada node yang berbeda di rak 
yang sama meminimalkan lalu lintas jaringan di antara rak.

6.1.2.5	Jalur Baca HDFS 

Gambar 6.2 menunjukkan jalur baca HDFS. Proses membaca dimulai dengan klien 
mengirimkan permintaan ke Namenode untuk mendapatkan lokasi blok data untuk sebuah 
file. Namenode memeriksa apakah file tersebut ada dan apakah klien memiliki izin yang 
memadai untuk membaca file tersebut. Namenode merespons dengan lokasi blok data 
yang diurutkan berdasarkan jarak ke klien. Ini membantu dalam meminimalkan lalu lintas 
antar node karena klien dapat membaca blok dari node terdekat. Misalnya, jika klien 
berada di node yang sama dengan blok data, ia dapat membaca blok data secara lokal. 
Klien membaca blok data langsung dari Datanode secara berurutan, sampai semua blok 
telah dibaca. Datanodes mengalirkan data ke klien. Selama proses membaca, jika replika 
menjadi tidak tersedia, klien dapat membaca replika lain di Datanode yang berbeda.

Gambar 6.2: Jalur baca HDFS
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6.1.2.6 Jalur Tulis HDFS

Gambar 6.3 menunjukkan jalur tulis HDFS. Proses tulis dimulai dengan klien mengirimkan 
permintaan ke Namenode untuk membuat file baru di namespace sistem file. Namenode 
memeriksa apakah pengguna memiliki izin yang memadai untuk membuat file dan apakah 
file tersebut belum ada di sistem file. Namenode menanggapi klien dengan objek aliran 
output. Klien menulis data ke objek aliran output yang membagi data menjadi paket dan 
mengantrekannya ke antrean data. Paket dikonsumsi dari antrian data di utas terpisah, 
yang meminta Namenode untuk mengalokasikan blok baru di Datanode tempat data 
harus ditulis. Namenode merespons dengan lokasi blok di Datanodes. Klien kemudian 
membuat koneksi langsung ke Datanode di mana blok akan direplikasi membentuk pipa 
replikasi. Paket data yang digunakan dari antrian data ditulis ke Datanode pertama pada 
pipeline replikasi, yang menulis data ke Datanode kedua di pipeline dan seterusnya. 
Setelah paket berhasil ditulis, setiap Datanode di dalam pipeline mengirimkan pengakuan. 
Klien melacak semua paket yang diakui oleh Datanodes. Proses penulisan paket data ke 
Datanodes berlanjut hingga ukuran blok tercapai. Setelah mencapai ukuran blok, klien 
kembali meminta Namenode untuk mengembalikan satu set blok baru di Datanodes. Klien 
kemudian mengalirkan paket ke Datanodes. Proses ini berulang sampai semua paket data 
ditulis dan diakui. Akhirnya, klien menutup aliran output dan mengirimkan permintaan ke 
Namenode untuk menutup file.

Gambar 6.3: Jalur tulis HDFS



212Analisis Big Data

Bagian II Bab 6    :  Big Data Storage

6.1.3	 Contoh Penggunaan HDFS

Alat Baris Perintah HDFS

 
 

6.1.3.2	Mengakses HDFS dengan Python

Di bagian ini kami memberikan contoh Python untuk mengakses HDFS menggunakan 
paket python Snakebite.
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6.1.3.3	Interface Web HDFS

HDFS menyediakan interface web dari mana Anda dapat menelusuri sistem file dan juga 
mendownload file tertentu seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6.4 dan 6.5.

Gambar 6.4: Menelusuri file di HDFS menggunakan interface web

 
Gambar 6.5: Download file dari HDFS menggunakan interface web
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Ringkasan

HDFS adalah sistem file terdistribusi yang berjalan pada cluster besar dan menyediakan 
akses throughput tinggi ke data. HDFS menyediakan penyimpanan yang dapat diskalakan 
untuk file besar yang dipecah menjadi blok. Blok direplikasi untuk membuat sistem yang 
dapat diandalkan menjadi toleran terhadap default. HDFS Namenode menyimpan meta-
data sistem file dan bertanggung jawab untuk menjalankan operasi seperti membuka 
dan menutup file. Secondary Namenode membantu dalam proses check pointing dengan 
menerapkan update dalam file edit ke file fsimage yang berisi snapshot lengkap dari meta-
data sistem file. Datanodes menyimpan blok data yang direplikasi. Penempatan replika 
di Datanode ditentukan oleh kebijakan penempatan yang sadar rak. Kami menjelaskan 
contoh mengakses HDFS menggunakan alat baris perintah, pustaka Python untuk HDFS 
dan interface web HDFS.
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Analisis Batch	 Bab 7

Bab ini mencakup
	Kerangka Analisis Batch●●
	Hadoop dan MapReduce●●
	Pig●●
	Apache Oozie●●
	Apache Spark●●
	Apache Solr●●

Dalam bab ini kami menjelaskan alat dan kerangka kerja untuk "pemrosesan batch" data 
termasuk: Hadoop-MapReduce , Pig, Oozie, Spark, dan Solr.

7.1	 Hadoop dan MapReduce

Apache Hadoop [64] adalah kerangka kerja sumber terbuka untuk pemrosesan batch 
terdistribusi dari big data. Demikian pula, MapReduce adalah model pemrograman 
paralel [22] yang cocok untuk analisis big data. Algoritme MapReduce  memungkinkan 
penghitungan skala besar diparalelkan secara otomatis di sejumlah besar server.

7.1.1	 Model Pemrograman MapReduce

MapReduce  adalah model pemrosesan data paralel untuk pemrosesan dan analisis 
data skala besar [22]. Model MapReduce  memiliki dua fase: Map dan Reduce. Program 
MapReduce  ditulis dalam gaya pemrograman fungsional untuk membuat fungsi Map 
dan Reduce. Data yang dimasukkan ke map dan fase reduksi berupa key-value pair. 
Sistem run-time untuk MapReduce  biasanya merupakan kelompok besar yang dibangun 
dari perangkat keras komoditas. Sistem run-time MapReduce menangani tugas-tugas 
seperti mempartisi data, Schedulleran pekerjaan dan komunikasi antara node dalam 
cluster. Ini mempermudah pemrogram untuk menganalisis data berskala besar tanpa 
mengkhawatirkan tugas-tugas seperti partisi dan Schedulleran data.

Dalam fase Map, data dibaca dari sistem file terdistribusi, dipartisi di antara sekumpulan 
node komputasi dalam kluster, dan dikirim ke node sebagai sekumpulan key-value 
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pair . Tugas Map memproses catatan masukan secara independen satu sama lain dan 
menghasilkan hasil antara sebagai key-value pair . Hasil antara disimpan di disk lokal 
dari node yang menjalankan tugas Map. Ketika semua tugas Map selesai, fase Kurangi 
dimulai di mana data perantara dengan kunci yang sama dikumpulkan. Tugas Gabungkan 
opsional dapat digunakan untuk melakukan agregasi data pada data perantara dari kunci 
yang sama untuk output mapper sebelum mentransfer output ke tugas Kurangi.

Program MapReduce  memanfaatkan lokalitas data dan pemrosesan data berlangsung 
di node tempat data berada. Dalam pendekatan tradisional untuk analisis data, data 
dipindahkan ke node komputasi yang mengakibatkan penundaan transmisi data antara 
node dalam cluster. Namun, model pemrograman MapReduce  memindahkan komputasi 
ke tempat data berada sehingga mengurangi transmisi data dan meningkatkan efisiensi. 
Model pemrograman MapReduce  sangat cocok untuk pemrosesan paralel data skala 
besar di mana tugas analisis data dapat diselesaikan dengan map independen dan 
operasi pengurangan.

Gambar 7.1 dan 7.2 menunjukkan aliran eksekusi jumlah kata dan indeks pekerjaan 
MapReduce  indeks terbalik. Seperti yang terlihat dari gambar ini, fase sortir dan shuf e 
dimulai segera setelah tugas map selesai dan fase pengurangan dimulai setelah pasangan 
kunci-nilai antara dari semua tugas map dikirim ke reducer.

7.2	 Hadoop YARN

Hadoop YARN adalah arsitektur generasi penerus Hadoop (versi 2.x). Dalam arsitektur 
YARN, mesin pengolah asli Hadoop (MapReduce ) telah dipisahkan dari komponen 
manajemen sumber daya (yang sekarang menjadi bagian dari YARN) seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 7.3. Hal ini membuat YARN secara efektif menjadi sistem 
operasi untuk Hadoop yang mendukung mesin pemrosesan yang berbeda pada kluster 
Hadoop seperti MapReduce  untuk pemrosesan batch, Apache Tez [60] untuk kueri 
interaktif, Apache Storm [65] untuk pemrosesan aliran, misalnya.
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Gambar 7.1: Map / Reduce penempatan slot untuk pekerjaan MapReduce jumlah kata

Gambar 7.2: Map / Reduce penempatan slot untuk indeks pekerjaan MapReduce indeks terbalik

Gambar 7.3: Perbandingan arsitektur Hadoop 1.x dan 2.x.
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Gambar 7.4 menunjukkan alur kerja eksekusi pekerjaan MapReduce  untuk kerangka 
kerja Hadoop MapReduce (MR2) generasi berikutnya. Arsitektur MapReduce generasi 
berikutnya membagi dua fungsi utama JobTracker di Hadoop 1.x - manajemen sumber 
daya dan manajemen siklus hidup pekerjaan - menjadi beberapa komponen terpisah - 
Manajer Sumber Daya dan Master Aplikasi. Komponen utama YARN dijelaskan sebagai 
berikut:

	Resource Manager (RM): RM mengelola penugasan global sumber daya komputasi ●●
ke aplikasi. RM terdiri dari dua layanan utama:
	Scheduller: Scheduller adalah layanan siap pakai yang mengelola dan memberlakukan ●●
kebijakan Schedulleran sumber daya di kluster.
	Manajer Aplikasi (AsM): AsM mengelola Master Aplikasi yang sedang berjalan di cluster. ●●
Sebagai Bertanggung jawab untuk memulai master aplikasi dan untuk memantau serta 
memulai ulang mereka di node yang berbeda jika terjadi kegagalan.
	Application Master (AM): AM per aplikasi mengelola siklus hidup aplikasi. AM ●●
bertanggung jawab untuk merundingkan sumber daya dari RM dan bekerja dengan 
NM untuk melaksanakan dan memantau tugas.
	Node Manager (NM): NM per mesin mengelola proses pengguna pada mesin itu.●●
	Containers: Container adalah kumpulan resource yang dialokasikan oleh RM (memori, ●●
CPU dan jaringan). Container adalah entitas konseptual yang memberi aplikasi hak 
istimewa untuk menggunakan sejumlah sumber daya pada mesin tertentu untuk 
menjalankan tugas. Setiap node memiliki NM yang memunculkan banyak kontainer 
berdasarkan alokasi sumber daya yang dibuat oleh RM.

Gambar 7.4 menunjukkan cluster YARN dengan node Resource Manager dan tiga node 
Node Manager. Jumlah Master Aplikasi yang berjalan sebanyak lamaran (pekerjaan). AM 
setiap aplikasi mengelola tugas aplikasi seperti memulai, memantau, dan memulai kembali 
tugas jika terjadi kegagalan. Setiap aplikasi memiliki banyak tugas. Setiap tugas dijalankan 
dalam wadah terpisah. Kontainer dalam arsitektur YARN mirip dengan slot tugas di Hadoop 
MapReduce 1.x (MR1). Namun, tidak seperti MR1 yang membedakan antara memetakan 
dan mengurangi slot, setiap container di YARN dapat digunakan untuk memetakan dan 
mengurangi tugas. Ada model alokasi sumber di MR1 terdiri dari sejumlah slot map yang 
telah ditentukan dan slot yang dikurangi. Alokasi slot statis ini menghasilkan pemanfaatan 
cluster yang rendah. Model alokasi sumber daya YARN lebih fleksibel dengan pengenalan 
wadah sumber daya yang meningkatkan pemanfaatan cluster. 
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Untuk lebih memahami alur kerja eksekusi tugas YARN, mari kita menganalisis interaksi 
antara komponen utama di YARN. Gambar 7.5 menunjukkan interaksi antara Klien dan 
Manajer Sumber Daya. Eksekusi pekerjaan dimulai dengan pengajuan permintaan 
lamaran baru oleh klien ke RM. RM kemudian menanggapi dengan ID aplikasi unik dan 
informasi tentang kemampuan sumber daya cluster yang akan dibutuhkan klien dalam 
meminta sumber daya untuk menjalankan aplikasi AM. Menggunakan informasi yang 
diterima dari RM, klien membangun dan mengirimkan Konteks Pengiriman Aplikasi yang 
berisi informasi seperti antrian Scheduller, prioritas dan informasi pengguna. Application 
Submission Context juga berisi Container Launch Context yang berisi jar aplikasi, file 
pekerjaan, token keamanan, dan kebutuhan resource apa pun. Klien dapat meminta 
RM untuk laporan aplikasi. Klien juga dapat "memaksa membunuh" aplikasi dengan 
mengirimkan permintaan ke RM.

Gambar 7.6 menunjukkan interaksi antara Manajer Sumber Daya dan Master Aplikasi. 
Setelah menerima konteks pengiriman aplikasi dari klien, RM menemukan wadah yang 
tersedia yang memenuhi persyaratan sumber daya untuk menjalankan AM untuk aplikasi 
tersebut. Saat menemukan wadah yang sesuai, RM menghubungi NM agar wadah 
tersebut memulai proses AM pada node. Saat AM diluncurkan, AM mendaftarkan dirinya 
dengan RM. Proses pendaftaran terdiri dari jabat tangan yang menyampaikan informasi 
seperti port RPC yang akan didengarkan oleh AM, URL pelacakan untuk memantau 
status dan kemajuan aplikasi, dll. Pendaftaran respon dari RM berisi informasi untuk 
AM yang digunakan dalam menghitung dan meminta permintaan sumber daya untuk 
tugas individu aplikasi (seperti kemampuan sumber daya minimum dan maksimum 
untuk cluster). AM menyampaikan detak jantung dan informasi kemajuan ke RM. AM 
mengirimkan permintaan alokasi sumber daya ke RM yang berisi daftar container yang 
diminta, dan mungkin juga berisi daftar container yang dirilis oleh AM. Setelah menerima 
permintaan alokasi, komponen Scheduller RM menghitung daftar kontainer yang memenuhi 
permintaan dan mengirimkan kembali respon alokasi. Setelah menerima daftar sumber 
daya, AM menghubungi NMS terkait untuk memulai kontainer. Saat pekerjaan selesai, 
AM mengirimkan pesan Aplikasi Selesai ke RM.

Gambar 7.7 menunjukkan interaksi antara Master Aplikasi dan Node Manager. Berdasarkan 
daftar sumber daya yang diterima dari RM, AM meminta NM hosting untuk setiap 
penampung untuk memulai penampung. AM dapat meminta dan menerima laporan status 
kontainer dari Node Manager. Gambar 7.8 menunjukkan eksekusi pekerjaan MapReduce  
dalam cluster YARN.
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7.3	 Scheduller Hadoop 

Scheduller adalah komponen yang dapat dicolokkan di Hadoop yang memungkinkannya 
untuk mendukung algoritma Scheduller yang berbeda. Kerangka Scheduller yang dapat 
dicolokkan memberikan fleksibilitas untuk mendukung berbagai beban kerja dengan 
berbagai prioritas dan batasan kinerja. Algoritme Schedulleran Hadoop dijelaskan sebagai 
berikut:.

Gambar 7.4: Eksekusi tugas Hadoop MapReduce Next Generation (YARN)

Gambar 7.5: Klien - Interaksi Manajer Sumber Daya
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Gambar 7.6: Manajer Sumber Daya - Interaksi Master Aplikasi

Gambar 7.7: Master Aplikasi - interaksi Node Manager

Gambar 7.8: Eksekusi pekerjaan MapReduce dalam cluster YARN
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7.3.1	 FIFO

Scheduller FIFO memelihara antrian pekerjaan di mana pekerjaan antri. Scheduller 
menarik pekerjaan dengan cara pertama-masuk-keluar (pekerjaan terlama lebih dulu) 
untuk Schedulleran. Tidak ada konsep prioritas atau ukuran pekerjaan di Scheduller 
FIFO.

Fair Scheduller 

Fair Scheduller [50] pada awalnya dikembangkan oleh Facebook. Facebook menggunakan 
Hadoop untuk mengelola konten besar dan data log yang dikumpulkannya setiap hari. 
Kami memahami bahwa kebutuhan akan Fair Scheduller muncul saat Facebook ingin 
berbagi infrastruktur pergudangan data di antara banyak pengguna. Fair Scheduller 
mengalokasikan sumber daya secara merata di antara banyak pekerjaan dan juga 
memberikan jaminan kapasitas. Fair Scheduller menugaskan sumber daya ke pekerjaan 
sedemikian rupa sehingga setiap pekerjaan mendapatkan bagian yang sama dari 
sumber daya yang tersedia dengan rata-rata lembur. Tidak seperti Scheduller FIFO, 
yang membentuk antrian pekerjaan, Fair Scheduller memungkinkan pekerjaan pendek 
selesai dalam waktu yang wajar sementara tidak membiarkan pekerjaan yang lama. Slot 
tugas yang gratis ditetapkan ke tugas baru, sehingga setiap tugas mendapatkan waktu 
CPU yang kira-kira sama. Fair Scheduller mempertahankan satu set kumpulan tempat 
pekerjaan ditempatkan. Setiap kolam memiliki kapasitas yang terjamin. Saat ada satu 
pekerjaan yang berjalan, semua sumber daya ditetapkan ke pekerjaan itu. Jika ada 
beberapa pekerjaan di kumpulan, setiap kumpulan mendapatkan setidaknya slot tugas 
sebanyak yang dijamin. Setiap pangkalan menerima setidaknya bagian minimum. Jika 
sebuah kumpulan tidak memerlukan bagian yang dijamin, kelebihan kapasitas dibagi di 
antara pekerjaan lain. Ini memungkinkan Scheduller menjamin kapasitas untuk kumpulan 
sambil menggunakan sumber daya secara efisien saat kumpulan tersebut tidak berisi 
tugas. Fair Scheduller melacak waktu komputasi yang diterima oleh setiap pekerjaan. 
Scheduller menghitung secara berkala perbedaan antara waktu komputasi yang diterima 
oleh setiap pekerjaan dan waktu yang seharusnya diterima dalam Schedulleran yang ideal. 
Pekerjaan yang memiliki defisit tertinggi dari waktu komputasi yang diterima dijadwalkan 
berikutnya. Ini memastikan bahwa seiring waktu, setiap pekerjaan mendapatkan bagian 
waktu komputasi yang adil.

Fair Scheduller berguna ketika cluster Hadoop kecil atau besar dibagikan di antara 
beberapa grup pengguna dalam suatu organisasi. Meskipun Fair Scheduller memastikan 
keadilan dengan mempertahankan satu set kumpulan dan memberikan jaminan kapasitas 
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untuk setiap kumpulan, itu tidak memberikan jaminan waktu apa pun dan karenanya tidak 
dilengkapi untuk pekerjaan real-time.

7.3.2	 Capasity Scheduller

The Capacity Scheduler [51] dikembangkan oleh Yahoo. Capacity Scheduller kapasitas 
memiliki fungsi yang mirip dengan Fair Scheduller tetapi mengadopsi filosofi Schedulleran 
yang berbeda. Dalam Capacity Schedulle, beberapa antrian bernama ditentukan, masing-
masing dengan sejumlah map yang dapat dikonfigurasi dan mengurangi slot. Setiap antrian 
juga diberikan kapasitas yang terjamin. Capacity Schedulle memberikan setiap antrian 
kapasitasnya ketika itu berisi pekerjaan, dan berbagi kapasitas yang tidak digunakan di 
antara antrian. Dalam setiap antrian Scheduller FIFO dengan prioritas digunakan. Untuk 
keadilan, dimungkinkan untuk membatasi persentase tugas yang berjalan per pengguna, 
sehingga pengguna berbagi cluster secara merata. Waktu tunggu untuk setiap antrian 
dapat dikonfigurasi. Ketika antrian tidak dijadwalkan lebih dari waktu tunggu, ia dapat 
mendahului tugas antrian lain untuk mendapatkan bagian yang adil. Saat TaskTracker 
memiliki slot kosong, Capacity Schedulle memilih antrean dengan rasio jumlah slot yang 
berjalan terhadap kapasitas paling rendah. Scheduller kemudian mengambil pekerjaan dari 
antrian yang dipilih untuk dijalankan. Pekerjaan diurutkan berdasarkan waktu pengiriman 
dan prioritasnya. Pekerjaan dipertimbangkan secara berurutan, dan pekerjaan dipilih 
jika penggunanya berada dalam kuota pengguna untuk antrian, yaitu, pengguna belum 
menggunakan sumber daya antrian di atas batas yang ditentukan.

Capacity Schedulle berguna saat cluster Hadoop besar dibagikan dengan beberapa 
klien dan jenis serta prioritas pekerjaan yang berbeda. Meskipun Capacity Schedulle 
memastikan keadilan dengan mempertahankan satu set antrian dan memberikan jaminan 
kapasitas untuk setiap antrian, itu tidak memberikan jaminan waktu apa pun dan, oleh 
karena itu, mungkin tidak dilengkapi dengan baik untuk pekerjaan real-time.

7.4	 Contoh Hadoop – MapReduce
7.4.1	 Analisis Batch pada Sensor Data

Gambar 7.9 menunjukkan aliran kerja Hadoop MapReduce untuk analisis batch data 
cuaca. Analisis batch dilakukan untuk menggabungkan data (seperti menghitung rata-
rata, maksimum, dan minimum) pada berbagai skala waktu. Untuk contoh ini, kami akan 
mengasumsikan bahwa kami memiliki pengumpul data yang mengambil data sensor 
yang dikumpulkan dalam database cloud dan membuat file raw data dalam bentuk yang 
sesuai untuk diproses oleh Hadoop. 
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File data mentah terdiri dari mahasiswaan sensor mentah bersama dengan stempel waktu 
seperti yang ditunjukkan di bawah ini: 
"2015-04-29 10:15:32", 38,42,34,5: 
"2015-04-30 10:15:32 ", 87,48,21,4

Box 7.1 menunjukkan program map untuk analisis batch data sensor. Program map 
membaca data dari input standar (stdin) dan membagi data menjadi cap waktu dan 
mahasiswaan sensor individu. Program map memancarkan key-value pair  yang kuncinya 
adalah bagian dari stempel waktu (yang bergantung pada skala waktu tempat data akan 
digabungkan), dan nilainya adalah string mahasiswaan sensor yang dipisahkan koma.

Gambar 7.9: Menggunakan Hadoop MapReduce untuk analisis batch data sensor
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Box 7.2 menunjukkan program pengurangan untuk analisis batch data sensor. Key-value 
pair  yang dipancarkan oleh program map diubah menjadi reducer dan dikelompokkan 
berdasarkan kuncinya. Peredam membaca key-value pair  yang dikelompokkan 
berdasarkan kunci yang sama dari input standar dan menghitung alat mahasiswaan 
suhu, kelembapan, cahaya, dan CO. Box 7.3 menunjukkan perintah untuk mengirimkan 
pekerjaan MapReduce pada cluster Hadoop dan melihat file output pada HDFS.
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7.4.2	 Analisis Batch pada  N-Gram Dataset

Mari kita lihat contoh lain dari MapReduce untuk menganalisis Google N-Gramdataset [29], 
yang merupakan kumpulan n-gram (tupel ukuran tetap kata-kata) yang tersedia secara 
bebas yang diekstrak dari korpus Google Books. N menentukan jumlah elemen dalam 
tupel, jadi misalnya, 5 gram berisi lima kata. N-gram dalam kumpulan data ini diproduksi 
dengan melewatkan window geser di atas teks buku dan mengeluarkan catatan untuk 
setiap token baru. Misalnya, untuk baris - 'Python adalah bahasa tingkat tinggi', The 
2-gram (atau bigram) akan menjadi:

(Python, is) 
(is, a) 
(a, high) 
(high, level) 
(level, language)
Setiap baris data berisi:

	n-gram itu sendiri►►
	tahun di mana n-gram muncul►►
	berapa kali n-gram muncul di buku dari tahun yang sesuai (hitungan)►►
	jumlah halaman di mana n-gram muncul pada tahun ini (jumlah halaman)►►
	jumlah buku berbeda di mana n-gram muncul pada tahun ini (jumlah buku)►►
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Contoh (5-gram): analisis sering dideskripsikan sebagai 1991 1 1 1 Interpretasi dari 
5-gram: Pada tahun 1991, frase "analisis sering kali digambarkan sebagai" terjadi satu 
kali (itu yang pertama 1), dan pada satu halaman ( 1 kedua), dan dalam satu buku (1 
ketiga).

Box 7.4 menunjukkan program MapReduce yang menghitung bigram paling populer 
(2 gram) sepanjang masa dalam dataset. Contoh ini menggunakan pustaka MRJob 
Python yang memungkinkan Anda menulis pekerjaan MapReduce dengan Python dan 
menjalankannya di beberapa platform termasuk mesin lokal, klaster Hadoop, dan Amazon 
Elastic MapReduce (EMR). MRJob dapat diinstal sebagai berikut:

Contoh dalam Box 7.4 mengimplementasikan kelas MyMRJob yang mendefinisikan fungsi 
mapper dan peredam. Dalam contoh ini, kita memiliki satu pasangan pengurang map 
dan fungsi reduksi lainnya yang dirantai ke output peredam pertama. Ketika program 
dijalankan, fungsi mapper dipanggil untuk setiap baris dari file masukan.
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Program MapReduce dijalankan sebagai berikut:

7.4.3	 Temukan kata-kata teratas dengan MapReduce

Mari kita lihat contoh MapReduce lain yang menemukan kata-N teratas dalam file teks, di 
mana N adalah nomor yang dapat dikonfigurasi. Box 7.5 menunjukkan program Python 
MapReduce untuk menemukan 3 kata teratas dalam sebuah file. Ketika program ini 
dijalankan, baris dalam file teks masukan diteruskan ke pembuat map. Fungsi mapper 
membagi garis dan memancarkan key-value pair  di mana kunci adalah setiap kata dalam 
baris dan nilainya adalah 1. Fungsi peredam pertama meringkas daftar nilai untuk setiap 
kunci, sehingga menghitung jumlah kata. Fungsi peredam memancarkan key-value pair  
di mana kuncinya adalah Tidak Ada dan nilai adalah tupel yang berisi jumlah dan kata. 
Mengatur kunci sebagai Tidak Ada memastikan bahwa semua (hitungan, kata) tupel dikirim 
ke peredam yang sama. Fungsi peredam kedua mengurutkan daftar nilai (di mana setiap 
nilai adalah tupel (hitungan, kata)) dan memancarkan nilai N teratas.
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7.5	 Pig

Sementara MapReduce adalah model pemrograman yang kuat untuk analisis big 
data, untuk pekerjaan analisis kompleks tertentu, pengembang mungkin merasa sulit 
untuk mengidentifikasi key-value pair  yang terlibat di setiap langkah dan kemudian 
mengimplementasikan map dan mengurangi fungsi. Selain itu, pekerjaan analisis yang 
kompleks mungkin memerlukan beberapa pekerjaan MapReduce untuk dirantai.

Pig adalah bahasa pemrosesan data tingkat tinggi yang memudahkan pengembang 
untuk menulis skrip analisis data, yang diterjemahkan ke dalam program Map Reduce 
oleh penyusun Pig. Pig mencakup: (1) bahasa tingkat tinggi (disebut Pig Latin) untuk 
mengekspresikan program analisis data dan (2) kompiler yang menghasilkan urutan 
program MapReduce dari skrip pig.

Pig dapat dijalankan baik dalam mode lokal atau mode MapReduce. Dalam mode 
lokal, Pig berjalan di dalam proses JVM tunggal di mesin lokal. Mode lokal berguna 
untuk tujuan pengembangan dan menguji skrip dengan file data kecil pada satu mesin. 
Mode MapReduce membutuhkan cluster Hadoop. Dalam mode MapReduce, Pig dapat 
menganalisis data yang disimpan dalam HDFS. Kompiler Pig menerjemahkan skrip pig 
ke dalam program MapReduce yang dijalankan dalam cluster Hadoop. Pig menyediakan 
cangkang interaktif yang disebut grunt, untuk mengembangkan skrip pig. Grunt dapat 
diluncurkan sebagai berikut:
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Mari kita lihat beberapa operator Pig yang umum digunakan dengan contohnya. Kami akan 
menggunakan kumpulan data cuaca NCDC [52] sebagai contoh. NCDC menyediakan 
akses ke data harian dari Jaringan Referensi Iklim A.S. / Jaringan Referensi Iklim Regional 
A.S. (USCRN / USRCRN) melalui FTP.

7.5.1	 Loading Data

Pig menyediakan operator LOAD untuk memuat data. Operator LOAD memuat data 
dari file ke dalam relasi. Relasi Pig adalah kumpulan tupel di mana setiap tupel memiliki 
banyak bidang. Contoh operator LOAD ditunjukkan di bawah ini:

7.5.2	 Tipe Data dalam Pig

Pig mendukung tipe data sederhana seperti int, long, fl oat, double, chararray, bytearray, 
boolean, datetime, dan tipe data kompleks seperti tuple, bag dan map. Tipe data sederhana 
bekerja dengan cara yang sama seperti pada bahasa pemrograman lainnya. Mari kita 
lihat tipe data kompleks secara detail.
Tuple

Tupel adalah kumpulan bidang yang teratur.
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Bag  

Bag adalah koleksi tupel yang tidak berurutan. Tas diwakili dengan kawat gigi keriting.

Map  

Map adalah sekumpulan key-value pair . Map direpresentasikan dengan tanda kurung 
siku dan # digunakan untuk memisahkan kunci dan nilai.

7.5.3	 Analisis & Data Filtering 

Operator FOREACH digunakan untuk memproses setiap baris dalam suatu relasi dan 
operator GENERATE digunakan untuk mendefinisikan bidang dan menghasilkan baris 
baru dari aslinya. Misalnya, dengan kumpulan data cuaca yang dimuat sebelumnya, untuk 
menghasilkan hubungan hanya dengan bulan dan suhu, FOREACH dan GENERATE 
dapat digunakan sebagai berikut:

Operator FILTER digunakan untuk menyaring tupel dari relasi berdasarkan kondisi yang 
ditentukan. Misalnya, untuk menyaring semua baris dengan suhu kurang dari 20, operator 
FILTER dapat digunakan sebagai berikut:
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Operator GROUP dapat digunakan untuk mengelompokkan data dalam satu atau lebih 
relasi. Misalnya, untuk mengelompokkan relasi monthTemp menurut field bulan, operator 
GROUP dapat digunakan sebagai berikut:

Operator UNION dapat digunakan untuk menggabungkan konten dari dua relasi atau 
lebih. Contoh di bawah ini menunjukkan cara mendapatkan penyatuan dua relasi:

Operator JOIN digunakan untuk menggabungkan dua relasi. Misalnya untuk 
menggabungkan dua relasi (satu yang menahan suhu maksimum di setiap bulan dan 
yang lainnya memegang suhu minimum di setiap bulan), JOIN dapat digunakan sebagai 
berikut:

Pig menyediakan berbagai fungsi bawaan seperti AVG, MIN, MAX, SUM, dan COUNT. 
Pada contoh di atas, MAX dan MIN digunakan untuk mendapatkan suhu maksimum dan 
minimum setiap bulannya. Ekspresi $ N dalam pernyataan bergabung digunakan untuk 
menentukan kolom di mana gabungan harus dilakukan. Atau, nama kolom juga dapat 
diberikan.
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7.5.4	 Storing Result

Untuk menyimpan hasil pada sistem file digunakan operator STORE. Pig menggunakan 
strategi evaluasi malas dan menunda evaluasi ekspresi sampai operator STORE atau 
DUMP memicu hasil untuk disimpan atau ditampilkan.

7.5.5	 Debugging Operator

Operator DUMP digunakan untuk membuang hasil di konsol. DUMP digunakan dalam 
mode interaktif untuk tujuan debugging. Operator DESCRIBE digunakan untuk melihat 
skema relasi.

Operator EXPLAIN digunakan untuk melihat rencana eksekusi logis, fisik, dan MapReduce 
untuk menghitung suatu relasi. Contoh berikut menunjukkan rencana eksekusi untuk 
menghitung relasi monthTemp.



234Analisis Big Data

Bagian II Bab 7    :  Analisis Batch

Operator ILLUSTRATE digunakan untuk menampilkan eksekusi pernyataan selangkah 
demi selangkah untuk menghitung relasi dengan sampel data yang kecil. Contoh di bawah 
ini menunjukkan pernyataan ILLUSTRATE untuk relasi monthTemp.
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7.5.6	 Contoh Pig

Mari kita lihat beberapa contoh analisis data batch dengan Pig. Box 7.6 menunjukkan 
contoh penghitungan jumlah kata dengan Pig. Dalam contoh ini, data pertama kali 
dimuat dari file teks. Garis-garis tersebut diberi token menggunakan fungsi TOKENIZE 
yang membuat sekantong tupel (dari kata-kata dalam satu baris) untuk setiap baris 
dalam file teks. Fungsi FLATTEN digunakan untuk mengencangkan tas agar tuple dapat 
dikelompokkan. Operator GROUP digunakan untuk mengelompokkan kata. Terakhir, 
fungsi COUNT digunakan untuk menghitung kemunculan untuk setiap kata. Cara terbaik 
untuk memahami relasi yang terlibat di setiap langkah adalah dengan menggunakan 
operator debugging seperti DUMP, DESCRIBE, dan ILLUSTRATE.

 
Di awal bab ini, kami menjelaskan contoh program MapReduce yang menghitung bigram 
paling populer sepanjang masa dari dataset Google N-Gram. Mari kita lihat contoh 
penggunaan Pig untuk menghitung bigram paling umum di setiap tahun dalam kumpulan 
data. Box 7.7 menunjukkan skrip Pig untuk menghitung bigram paling umum di setiap 
tahun.
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Studi Kasus
Analisis Batch pada Artikel Berita

Pada bagian ini, kami akan menjelaskan studi kasus tentang sistem untuk analisis 
batch artikel berita yang dikumpulkan dari beberapa situs berita. Sistem menghitung 
sentimen setiap artikel berita dan menemukan topik yang sedang tren.
Mengingat persyaratan analisis sistem ini, mari kita mapkan sistem ke salah satu pola 
analisis yang diusulkan di Bab-1. Karena sistem memproses artikel berita dalam model 
batch, kami menyarankan penggunaan pola Alpha. Gambar 7.10 (a) menunjukkan 
realisasi pola Alpha untuk sistem ini, dengan alat dan kerangka kerja khusus yang 
dapat digunakan. Sistem menggunakan MapReduce dan Pig untuk analisis batch, 
seperti menghitung kata paling umum dan frasa paling umum di antara semua artikel 
berita. Gambar 7.10 (b) menunjukkan arsitektur sistem analisis berita.

Gambar 7.10: (a) Sebuah realisasi pola alpha untuk analisis bathc pada artikel baru, (b) 
Arsitektur sistem 

Untuk mengumpulkan artikel berita dari situs web yang berbeda, program Python yang 
ditunjukkan pada Box 7.8 digunakan. Dalam program ini, tersedia tautan umpan RSS 
(Rich Site Summary) untuk berbagai situs berita. Perpustakaan parsing RSS feed 
yang disebut feedparser digunakan. Program Python berjalan terus menerus untuk 
mengumpulkan RSS feed setiap lima menit dan menghitung skor sentimen dari berita 
utama. Output dari program Python adalah file CSV yang memiliki kolom berikut: skor 
analisis sentimen, headline berita, URL, sumber, dan timestamp.
Untuk menghitung sentimen, kami menggunakan leksikon sentimen AFINN [18], yang 
merupakan daftar lebih dari 2400 kata bahasa Inggris yang dinilai untuk sentimen 
yang merupakan bilangan bulat antara minus lima (negatif) dan plus lima (positif).
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File CSV yang dihasilkan oleh program Python kemudian dipindahkan ke HDFS untuk 
analisis lebih lanjut. Untuk ini, kerangka Apache Flume digunakan. Konfigurasi Flume 
yang digunakan mencakup sumber direktori spool dan sink HDFS. File CSV yang 
dihasilkan oleh program Python diserap dari direktori spool ke HDFS menggunakan 
Flume. Box 7.9 menunjukkan konfigurasi Flume yang digunakan. Dengan kumpulan 
kumpulan data dalam HDFS, program MapReduce dan Pig digunakan untuk 
melakukan komputasi untuk semua fitur aplikasi seperti membagi berita ke dalam 
kategori berdasarkan skor sentimen, menganalisis lalu lintas berita setiap jam, dan 
menentukan kata dan topik yang sedang tren. Aplikasi web Flask digunakan untuk 
menampilkan hasil.
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Box 7.10 menunjukkan program MapReduce untuk menemukan frase dua kata yang 
paling umum dari input.
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Box 7.11 menunjukkan program Pig untuk menemukan kata paling umum dari 
berita.



Bagian IIBab 7    : Analisis Batch

241 Analisis Big Data

7.6	 Apache Oozie

Banyak aplikasi analisis batch memerlukan lebih dari satu tugas MapReduce untuk dirantai 
untuk melakukan analisis data. Ini dapat dilakukan dengan menggunakan sistem Apache 
Oozie. Oozie adalah sistem Scheduller aliran kerja yang memungkinkan pengelolaan 
pekerjaan Hadoop. Dengan Oozie, Anda dapat membuat alur kerja yang merupakan 
kumpulan tindakan (seperti pekerjaan MapReduce) yang disusun sebagai Grafik Asiklik 
Langsung (DAG). Ketergantungan kontrol ada di antara tindakan-tindakan dalam alur 
kerja. Jadi, sebuah aksi dijalankan hanya ketika aksi sebelumnya diselesaikan. Alur 
kerja Oozie menetapkan urutan tindakan yang perlu dijalankan menggunakan bahasa 
definisi proses berbasis XML yang disebut bahasa definisi proses Hadoop (hPDL). Oozie 
mendukung berbagai jenis tindakan seperti Hadoop MapReduce, sistem file Hadoop, Pig, 
Java, Email, Shell, Hive, Sqoop, SSH, dan tindakan kustom.

7.6.1	 Alur Kerja Oozie untuk Analisis Data

Mari kita lihat contoh menganalisis data log. Dengan asumsi bahwa data yang diterima 
memiliki struktur sebagai berikut (termasuk cap waktu dan kode status / kesalahan):

Tujuan dari tugas analisis adalah untuk menemukan hitungan setiap kode status / kesalahan 
dan menghasilkan output dengan struktur seperti yang ditunjukkan di bawah ini:

Gambar 7.11 menunjukkan presentasi alur kerja Oozie yang terdiri dari tindakan pekerjaan 
Hadoopstreaming MapReduce dan tindakan Email yang memberitahukan keberhasilan 
atau kegagalan pekerjaan.

Box 7.12 dan 7.13 menunjukkan map dan program pengurangan yang dijalankan dalam 
alur kerja. Program map mem-parsing kode status / kesalahan dari setiap baris di input 
dan memancarkan key-value pair  di mana kuncinya adalah kode status / kesalahan dan 
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nilainya adalah 1. Program pengurangan menerima key-value pair  yang dipancarkan oleh 
program map yang dikumpulkan dengan kunci yang sama. Untuk setiap kunci, program 
pengurangan menghitung hitungan dan memancarkan key-value pair  di mana kuncinya 
adalah kode status / kesalahan dan nilainya adalah hitungan.

Gambar 7.11: Oozie workflow
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Box 7.14 menunjukkan spesifikasi aliran kerja Oozie yang ditunjukkan pada Gambar 
7.11. Aliran kerja Oozie telah diparameterisasi dengan variabel-variabel dalam definisi 
alur kerja. Nilai dari variabel-variabel ini disediakan dalam file properti pekerjaan yang 
ditunjukkan pada Box 7.15
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Gambar 7.12: Alur kerja Oozie untuk menghitung status / kode kesalahan dengan jumlah 
maksimum
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Sekarang mari kita lihat aliran kerja yang lebih rumit yang memiliki dua pekerjaan 
MapReduce. Memperluas contoh yang dijelaskan sebelumnya di bagian ini, katakanlah 
kita ingin menemukan kode status / kesalahan dengan jumlah maksimum. Pekerjaan 
MapReduce di alur kerja sebelumnya menghitung jumlah untuk setiap kode status / 
kesalahan. Pekerjaan MapReduce kedua, yang menggunakan output dari pekerjaan 
MapReduce pertama menghitung jumlah maksimum. Map dan program pengurangan 
untuk pekerjaan MapReduce kedua ditunjukkan pada Box 7.16 dan 7.17.

Gambar 7.12 menunjukkan representasi aliran Kerja untuk status komputasi / kode 
kesalahan dengan jumlah maksimum. Spesi fi kasi aliran kerja ditunjukkan pada Box 
7.18.

 



Bagian IIBab 7    : Analisis Batch

247 Analisis Big Data



248Analisis Big Data

Bagian II Bab 7    :  Analisis Batch



Bagian IIBab 7    : Analisis Batch

249 Analisis Big Data

Gambar 7.13 menunjukkan screenshot dari konsol web Oozie yang dapat digunakan 
untuk memantau status aliran kerja Oozie.

Gambar 7.13: Screenshoot Oozie web console

7.7	 Apache Spark

Apache Spark adalah kerangka kerja komputasi cluster open source untuk analisis data 
[62]. Spark mendukung komputasi cluster dalam memori dan berjanji untuk lebih cepat 
dari Hadoop. Spark mendukung berbagai alat tingkat tinggi untuk analisis data seperti 
Streaming Spark untuk pekerjaan streaming, Spark SQL untuk analisis data terstruktur, 
perpustakaan pembelajaran mesin MLlib untuk Spark, dan pemrosesan forgraf GraphX. 
Spark memungkinkan kueri real-time, batch, dan interaktif serta menyediakan API untuk 
bahasa Scala, Java, dan Python.

Gambar 7.14: Spark tools
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Spark Core: Spark Core menyediakan fungsionalitas umum (seperti Schedulleran tugas ●●
dan input / output), yang digunakan oleh komponen Spark lainnya. Spark menyediakan 
abstraksi data yang disebut dataset terdistribusi tangguh (RDD) yang merupakan 
kumpulan elemen yang dipartisi di seluruh node dalam kluster Spark. Elemen RDD 
dapat dioperasikan secara paralel di cluster. RDD adalah kumpulan objek yang tidak 
berubah dan terdistribusi.
	Spark Streaming: Spark Streaming adalah komponen Spark untuk analisis data ●●
streaming seperti data sensor, data aliran klik, log server web, dll.
	Spark SQL: Spark SQL adalah komponen Spark yang memungkinkan pembuatan ●●
kueri interaktif data menggunakan kueri SQL. Spark SQL dijelaskan secara rinci di 
Bab-9 di mana kami mendeskripsikan alat untuk kueri interaktif.
	Spark MLlib: Spark MLlib adalah pustaka pembelajaran mesin Spark yang ●●
menyediakan implementasi algoritma pembelajaran mesin yang umum digunakan 
untuk pengelompokan, klasifikasi, regresi, pemfilteran kolaboratif, dan pengurangan 
dimensi.
	Spark GraphX: Spark GraphX adalah komponen untuk melakukan komputasi grafik. ●●
GraphX menyediakan implementasi algoritma grafik umum seperti PageRank, 
komponen terhubung, dan penghitungan segitiga.

Gambar 7.15 menunjukkan komponen cluster Spark. Setiap aplikasi Spark terdiri dari 
program driver dan dikoordinasikan oleh objek SparkContext. Spark mendukung berbagai 
manajer cluster termasuk manajer cluster mandiri Spark, Apache Mesos dan Hadoop 
YARN. Manajer klaster mengalokasikan sumber daya untuk aplikasi di node pekerja. 
Eksekutor yang dialokasikan pada node pekerja menjalankan kode aplikasi sebagai 
beberapa tugas. Aplikasi diisolasi satu sama lain dan dijalankan dalam proses eksekutornya 
sendiri di node pekerja.
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Gambar 7.15: Komponen Spark cluster

Spark hadir dengan skrip spark-ec2 (di direktori spark / ec2) yang memudahkan pengaturan 
klaster Spark di Amazon EC2. Dengan skrip spark-ec2, Anda dapat dengan mudah 
meluncurkan, mengelola, dan mematikan klaster Spark di Amazon EC2. Untuk memulai 
cluster Spark, gunakan perintah berikut:

Setup cluster spark pada EC2 dikonfigurasi untuk menggunakan HDFS sebagai sistem 
file default-nya. Untuk menganalisis konten file, file harus terlebih dahulu disalin ke HDFS 
menggunakan perintah berikut:

Spark mendukung mode shell yang dengannya Anda dapat menjalankan perintah secara 
interaktif untuk menganalisis data. Untuk meluncurkan shell Spark Python, jalankan 
perintah berikut:

Saat Anda meluncurkan shell PySpark, SparkContext dibuat dengan nama variabel sc.
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Membuat RDD

RDD dapat dibuat dengan memparalelkan koleksi yang ada atau dengan memuat dataset 
eksternal seperti yang ditunjukkan pada box di bawah ini:

7.6.1	 Spark Operation

Spark RDD mendukung dua jenis operasi:
Transformasi: Transformasi digunakan untuk membuat kumpulan data baru dari yang 
sudah ada.
Tindakan: Tindakan mengembalikan nilai ke program driver setelah menjalankan komputasi 
pada kumpulan data.

Transformasi

Mari kita lihat beberapa transformasi yang umum digunakan dengan contoh. Sebagai 
contoh, kami akan menggunakan tiga dataset seperti di bawah ini:

Map

Transformasi Map mengambil sebagai masukan fungsi yang diterapkan ke setiap elemen 
dari dataset dan memetakan setiap item masukan ke item lain. 
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Filter

Transformasi filter menghasilkan kumpulan data baru dengan memfilter kumpulan data 
sumber menggunakan fungsi yang ditentukan

reduceByKey 

Transformasi reduceByKey bila diterapkan pada kumpulan data yang berisi key-value 
pair , nilai agregat dari setiap kunci menggunakan fungsi yang ditentukan.

flatMap 

Transformasi flatMap transformasi mengambil input fungsi yang diterapkan ke setiap 
elemen dari dataset. Transformasi flatMap dapat memetakan setiap item masukan ke 
nol atau lebih item output.

Sample 

Transformasi Sample mengambil sampel data dengan atau tanpa penggantian.
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Union

Transformasi Union menghasilkan kumpulan data baru dari gabungan dua kumpulan 
data

Intersection

Transformasi intersection menghasilkan kumpulan data baru dari perpotongan dua 
kumpulan data.

  

Join

Transformasi join menghasilkan kumpulan data baru dengan menggabungkan dua 
kumpulan data yang berisi key-value pair .

Transformasi lazy dan tidak dihitung sampai suatu tindakan memerlukan hasil untuk 
dikembalikan ke program driver. Dengan menghitung transformasi secara malas, 
Spark dapat melakukan operasi dengan cara yang lebih efisien karena operasi dapat 
dikelompokkan bersama. Spark API memungkinkan menggabungkan transformasi dan 
tindakan.

Actions 

Mari kita lihat beberapa action  yang umum digunakan dengan contoh:
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Reduce  

Tindakan reduce menggabungkan elemen-elemen dalam sebuah dataset menggunakan 
fungsi yang ditentukan.

Collect 

Tindakan collect digunakan untuk mengembalikan semua elemen hasil sebagai array.

First  

First action mengembalikan elemen pertama dalam kumpulan data

Count  

Count action mengembalikan jumlah elemen dalam dataset.

Take  

Take action mengembalikan n elemen pertama dalam sebuah dataset.
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takeSample

takeSample action mengembalikan sampel yang berisi sejumlah elemen tertentu dari 
kumpulan data dengan atau tanpa penggantian.

saveAsTextFile

saveAsTextFile action menulis elemen dalam dataset ke file teks baik di sistem file lokal 
atau HDFS.

saveAsSequenceFile 

saveAsSequenceFile action menulis elemen dalam dataset ke Hadoop SequenceFile 
pada sistem file lokal atau HDFS.

Sekarang mari kita lihat aplikasi Spark mandiri yang menghitung jumlah kata dalam sebuah 
file. Box 7.19 menunjukkan program Python untuk menghitung jumlah kata. Program ini 
menggunakan fungsi map dan pengurangan. Transformasi flatMap dan map mengambil 
sebagai masukan fungsi yang diterapkan ke setiap elemen dari dataset. Sementara fungsi 
flatMap dapat memetakan setiap item masukan ke nol atau lebih item output, fungsi 
map memetakan setiap item masukan ke item lain. Transformasi mengambil sebagai 
masukan, fungsi yang diterapkan ke elemen data. Fungsi masukan bisa dalam bentuk 
ekspresi lambda Python atau fungsi lokal. Dalam contoh jumlah kata, flatMap menerima 
ekspresi lambda yang membagi setiap baris file menjadi kata-kata. Transformasi map 
mengeluarkan key-value pair  di mana kuncinya adalah kata dan nilainya adalah 1. 
Transformasi reduceByKey menggabungkan nilai dari setiap kunci menggunakan fungsi 
yang ditentukan (tambahkan fungsi dalam contoh ini). Terakhir, tindakan kumpulkan 
digunakan untuk mengembalikan semua elemen hasil sebagai larik.
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7.8	 Search
7.8.1	 Apache Solr

Apache Solr adalah kerangka kerja sumber terbuka dan skalabel untuk mencari data. 
Solr dibangun di atas Apache Lucene, yang merupakan pustaka sumber terbuka untuk 
pengindeksan dan pencarian. Untuk mengaktifkan pencarian dokumen, Solr membuat 
indeks dokumen. Solr dapat mengindeks dokumen dalam format XML, JSON, CSV, 
dan biner. Solr menyediakan layanan web seperti REST yang dapat digunakan untuk 
pengindeksan dan kueri.

Gambar 7.16 menunjukkan komponen Solr. Solr menggunakan Lucene untuk membangun 
dan memelihara indeks terbalik yang berisi pemetaan dari istilah pencarian ke dokumen. 
Sementara Lucene mengelola struktur indeks dan menjalankan kueri, Solr digunakan 
untuk mendefinisikan struktur indeks. Dengan Solr, struktur indeks dapat didefinisikan 
dalam file XML (schema.xml), yang berisi definisi berbagai bidang dan tipe data yang 
digunakan dalam indeks. Solr menyediakan field dinamis yang bisa digunakan untuk 
mendefinisikan tipe field secara otomatis tanpa secara eksplisit mendefinisikannya dalam 
skema indeks. Solr berjalan sebagai aplikasi Javaweb dan menyediakan layanan web 
seperti REST berdasarkan HTTP. Solr juga dapat diakses menggunakan klien Solr yang 
tersedia untuk bahasa pemrograman yang berbeda seperti Python, Java, PHP dan Ruby. 
Penangan Pembaruan Solr memproses permintaan dan memperbarui indeks. Jenis 
permintaan yang didukung oleh penangan pembaruan termasuk tambahkan, hapus, 
komit, dan optimalkan. Ketika dokumen baru ditambahkan ke dalam indeks, dokumen 
tersebut hanya terlihat di pencarian setelah dokumen tersebut dimasukkan ke indeks. 
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Solr menyediakan opsi komit normal (atau komit keras), komit lunak, dan komit otomatis 
untuk melakukan perubahan ke indeks. Komit normal, melakukan semua perubahan ke 
file indeks Lucene ke disk. Dalam soft-commit, semua perubahan dilakukan ke struktur 
data Lucene tetapi perubahan tidak dilakukan ke disk. Soft-commit digunakan untuk fitur 
pencarian hampir real-time, yang akan dibahas nanti di bagian ini. Opsi komit otomatis 
memungkinkan perubahan dilakukan secara teratur atau ketika jumlah dokumen yang tidak 
terikat menjadi lebih besar dari ambang batas. Penangan Permintaan Solr memproses 
permintaan masuk yang bisa berupa permintaan kueri atau permintaan pembaruan indeks. 
Penulis Respon Solr menghasilkan respon dalam format yang diinginkan (seperti XML, 
CSV, JSON). Solr menyediakan berbagai Komponen Pencarian, yang menyediakan 
implementasi fitur pencarian seperti faceting, penyorotan, dll., Dijelaskan nanti di 
bagian ini. Semua permintaan pembaruan dijalankan melalui rangkaian plugin yang 
disebutUpdateRequestProcessorChain. Gambar7.16 menunjukkan komponen-komponen 
yang terlibat dalam proses pengindeksan dan kueri.

Gambar  7.16: Komponen Apache Solr

Solr menyediakan fungsionalitas penyebaran yang disebut SolrCloud yang membuatnya 
lebih mudah untuk mengatur cluster server Solr. SolrCloud menyediakan kemampuan 
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pengindeksan dan pencarian terdistribusi. SolrCloud menggunakan Zookeeper untuk 
konfigurasi dan koordinasi terpusat. Solr Cloud memungkinkan load balancing dan 
fail-over untuk kueri dan penerapan Solr yang sangat tersedia dan toleran terhadap 
kesalahan. Setiap instance Solr dapat memiliki beberapa indeks. Solr dapat mengukur 
untuk mengindeks jutaan dokumen dan menangani kueri dari jutaan pengguna.

Gambar  7.17: Indexing  dan Querying pada Apache Sol

Mari kita lihat beberapa fitur utama Solr:
	Faceting: Faceting adalah fitur dalam Solr yang memungkinkan hasil dikelompokkan ●●
berdasarkan bidang tertentu atau kriteria yang ditentukan. Dengan faceting, pengguna 
bisa memperhalus hasil pencarian. Misalnya, faceting dapat digunakan dalam sistem 
pencarian untuk aplikasi eCommerce untuk mengelompokkan produk berdasarkan 
harga, vendor, warna, ukuran, dll.
	Auto-suggest: Fitur saran otomatis, juga auto-complete atau type-ahead search ●●
memberikan saran kepada pengguna saat mereka mengetik dalam kueri. Saran 
otomatis memberikan daftar kueri yang disarankan berdasarkan dokumen yang 
diindeks.
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	Pemeriksaan Ejaan: Fitur pemeriksaan ejaan di Solr memungkinkan koreksi ejaan ●●
dalam kueri dengan memberikan saran kueri berdasarkan istilah serupa dalam 
indeks.
	Highlighting: Fitur highlighting klik memungkinkan penyorotan bagian tertentu dari ●●
dokumen yang cocok dengan kueri pengguna. Bagian yang cocok disertakan dalam 
respons kueri dan petunjuk pemformatan disertakan untuk menyoroti bagian yang 
cocok.
	Grouping: Pengelompokan mengelompokkan dokumen terkait dalam hasil pencarian ●●
dan memberikan label ke grup. Pengelompokan mencegah beberapa dokumen dengan 
konten serupa dikembalikan secara terpisah dalam hasil pencarian. Dokumen serupa 
dalam hasil pencarian dikelompokkan dalam proses yang disebut clustering online. 
Solr juga mendukung fl ine-clustering dokumen dalam indeks.
	Spasial searching: Solr mendukung pencarian spasial yang memungkinkan penyaringan ●●
hasil pencarian berdasarkan lokasi. Solr dapat mengindeks data spasial seperti garis 
lintang / bujur,
	Penomoran halaman dan Peringkat: Solr menyediakan penomoran halaman hasil ●●
pencarian. Saat pengguna mencari istilah, hanya hasil N teratas yang dikembalikan 
untuk halaman pertama. Hasilnya diberi peringkat berdasarkan skor relevansi. 
Manfaat penomoran halaman adalah alih-alih mengembalikan semua dokumen yang 
cocok, hanya sebagian dokumen yang dikembalikan pada halaman tertentu, yang 
mempercepat respons.
	Pengelompokan Hasil: Solr mendukung pengelompokan hasil berdasarkan bidang ●●
pengelompokan sehingga alih-alih mengembalikan dokumen terpisah, dokumen 
dikelompokkan bersama dan dokumen teratas di setiap grup dikembalikan. Misalnya, 
saat mencari koleksi buku, hasilnya dapat dikelompokkan berdasarkan bidang genre. 
Hasilnya kemudian akan berisi semua genre unik dan buku teratas di setiap genre.
	Near Real-time Search : Fitur pencarian hampir real-time di Solr memungkinkan ●●
pencarian dokumen segera setelah diindeks. Fitur ini berguna untuk aplikasi dengan 
konten yang berubah secara dinamis seperti aplikasi berita dan media sosial.
	More Like This: Fitur ini memungkinkan pengguna untuk menanyakan dokumen yang ●●
mirip dengan dokumen yang dikembalikan untuk permintaan pencarian.

Contoh Solr  

Di bagian ini, kami akan menjelaskan contoh pengindeksan dan kueri data dengan Solr. 
Untuk mengatur Solr, dapatkan rilis terbaru dari situs web Solr. Sebagai contoh, kami akan 
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membuat penerapan SolrCloud di mesin lokal menggunakan perintah yang ditunjukkan 
di bawah ini:

Ketika Solr dimulai, Anda dapat mengakses interface pengguna admin di http://
localhost:8983/solr/. 
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Sebelum kita bisa mulai menggunakan Solr untuk melakukan kueri data, kita perlu 
mengindeks beberapa data. Box 7.20 menunjukkan contoh file JSON yang akan kita 
indeks. File ini berisi detail produk tentang empat ponsel.
 
Solr menyediakan utilitas yang disebut post untuk pengindeksan. Unit dasar dari data 
yang diindeks disebut dokumen. Dokumen adalah kumpulan bidang. Setiap bidang dalam 
dokumen diindeks atau disimpan atau keduanya. Bidang yang diindeks adalah salah 
satu yang dapat dicari dan diurutkan, tetapi bidang tersebut tidak dikembalikan dalam 
hasil pencarian. Selama proses pengindeksan, bidang yang diindeks menjalani fase 
analisis di mana berbagai transformasi diterapkan. Bidang yang disimpan adalah yang 
dikembalikan dalam hasil pencarian. Bidang yang disimpan disimpan apa adanya tanpa 
menjalani analisis.

Solr membutuhkan skema (didefinisikan dalam schema.xml), yang mencakup definisi 
bidang dan informasi tentang bagaimana bidang harus dianalisis dalam proses 
pengindeksan. Meskipun direkomendasikan untuk mendefinisikan skema secara eksplisit 
untuk kontrol halus atas proses pengindeksan, Solr juga menyediakan opsi bidang 
Dinamis yang memungkinkan Solr mengindeks bidang yang tidak didefinisikan secara 
eksplisit dalam skema. Bidang dinamis memiliki kartu bebas dalam namanya, misalnya, 
bidang yang diakhiri dengan '_i' diperlakukan sebagai bidang bilangan bulat, bidang yang 
diakhiri dengan '_s' diperlakukan sebagai bidang string, bidang yang diakhiri dengan '_f' 
diperlakukan sebagai bidang oat , dan seterusnya.

Box di bawah ini menunjukkan cara mengindeks file JSON. Koleksi baru bernama produk 
dibuat dengan file JSON yang diindeks.
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Setelah dokumen diindeks, Solr dapat ditanyai baik menggunakan dasbor admin Solr 
atau melalui klien REST. Gambar 7.18 menunjukkan contoh query Solr dari dashboard 
admin.

Gambar  7.18: Querying  dari  dasbor Apache Solr 
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Box di bawah ini menunjukkan contoh query untuk istilah tertentu.

Mari kita lihat contoh Faceting, yang memungkinkan hasil dikelompokkan berdasarkan 
bidang tertentu atau kriteria yang ditentukan. Box di bawah ini menunjukkan contoh 
pengaturan hasil ke dalam subset menggunakan bidang harga. Respon tersebut 
menunjukkan jumlah produk untuk setiap harga.
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Solr juga memungkinkan mempartisi hasil menggunakan berbagai segi. Box di bawah ini 
menunjukkan contoh segi jangkauan di mana nilai awal jangkauan, nilai akhir dan celah 
jangkauan ditentukan. Responsnya menunjukkan jumlah produk di setiap rentang.
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Box di bawah ini memperlihatkan contoh menambahkan dokumen baru ke indeks 
menggunakan layanan web Solr.

Anda dapat mengambil dokumen menggunakan ID seperti yang ditunjukkan pada box 
di bawah ini.

Ringkasan  
Dalam bab ini Anda telah mempelajari cara menggunakan alat dan kerangka kerja 
untuk pemrosesan batch data termasuk: Hadoop-MapReduce, Pig, Oozie, Spark, dan 
Solr. Apache Hadoop adalah kerangka kerja sumber terbuka untuk pemrosesan batch 
terdistribusi dari big data. MapReduce adalah model pemrosesan data paralel untuk 
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pemrosesan dan analisis data skala besar. Model MapReduce memiliki dua fase: Map 
dan Reduce. Dalam fase Map, data dibaca dari sistem file terdistribusi, dipartisi di antara 
sekumpulan node komputasi dalam kluster, dan dikirim ke node sebagai sekumpulan key-
value pair . Tugas map memproses catatan masukan secara independen satu sama lain 
dan menghasilkan hasil antara sebagai key-value pair . Hasil antara disimpan di disk lokal 
dari node yang menjalankan tugas Map. Ketika semua tugas Map selesai, fase Kurangi 
dimulai di mana data antara dengan kunci yang sama dikumpulkan. Kami menjelaskan 
arsitektur Hadoop generasi berikutnya dan manajer cluster YARN. Selanjutnya, kami 
menjelaskan Scheduller Hadoop FIFO, Adil dan Kapasitas. Kami memperkenalkan Pig, 
yang merupakan bahasa pemrosesan data tingkat tinggi. Pig memudahkan pengembang 
untuk menulis skrip analisis data, yang diterjemahkan ke dalam program MapReduce 
oleh penyusun Pig. Sistem Scheduller aliran kerja Apache Oozie telah dijelaskan. 
Selanjutnya, kami memperkenalkan kerangka kerja Apache Spark dan menjelaskan 
berbagai transformasi dan tindakan yang dapat dilakukan dengan Spark. Terakhir, kami 
menjelaskan kerangka kerja Apache Solr untuk mencari data.
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Analisis Real-Time	 Bab 8

Bab ini membahas :
	Analisis Framework Real-time  ●●
	Apache Storm ●●
	Apache Spark●●

Dalam bab ini kami menjelaskan kerangka kerja Apache Storm dan Spark Streaming 
untuk mengimplementasikan aplikasi analisis data real-time.

8.1	 Stream Processing 
8.1.1	 Apache Storm

Apache Storm adalah kerangka kerja untuk komputasi real-time terdistribusi dan toleran 
terhadap kesalahan [65]. Storm dapat digunakan untuk pemrosesan aliran data secara 
real-time. Storm dapat menyerap data dari berbagai sumber seperti framework perpesanan 
langganan-publikasi (seperti Kafka atau Kinesis), antrean pesan (seperti RabbitMQ, 
ZeroMQ, atau SQS) dan konektor kustom lainnya yang dijelaskan di Bab-5. Storm adalah 
kerangka kerja yang skalabel dan terdistribusi, serta menawarkan pemrosesan pesan 
yang andal. Storm telah dirancang untuk berjalan tanpa batas dan memproses aliran data 
secara real-time. Latensi pemrosesan dengan Storm berada dalam urutan milidetik.

8.1.1.1	Konsep  

	Topologi: Pekerjaan komputasi pada cluster Storm, yang disebut "topologi", adalah grafik ●●
komputasi. Topologi Storm terdiri dari beberapa proses pekerja yang didistribusikan 
di cluster. Setiap proses pekerja menjalankan subset topologi. Topologi terdiri dari 
dua jenis node; Cerat dan Baut. Gambar 8.1 menunjukkan beberapa contoh topologi 
Storm ini. Node dalam topologi dihubungkan oleh tepi yang diarahkan. Setiap node 
menerima aliran data dari node lain dan memancarkan aliran baru.
	Tuple: Node dalam topologi mengkonsumsi data dalam bentuk tupel. Setiap node ●●
menerima tupel data dari node sebelumnya dan memancarkan tupel yang diproses 
lebih lanjut oleh node downstream. Tupel adalah daftar nilai yang diurutkan. Tuple 
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dapat berisi tipe data primitif seperti integer, fl oat, doubles, string, boolean, short, 
long, dll, dan juga tipe kustom (dengan serializer kustom yang disediakan).
	Stream: Stream adalah urutan tupel yang tidak terbatas. Node dalam topologi menerima ●●
aliran, memprosesnya, dan memancarkan aliran baru. Aliran output dapat dikonsumsi 
dan diproses oleh node hilir mana pun di topologi. Dalam topologi yang kompleks, 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8.1 (b), node dapat memancarkan atau menelan 
banyak aliran.
	Spout: Spout adalah jenis node dalam topologi, yang merupakan sumber aliran. Spouts ●●
menerima data dari sumber eksternal dan memancarkannya ke topologi sebagai 
aliran tupel. Cerat tidak memproses tupel; mereka hanya memancarkan tupel yang 
dikonsumsi oleh baut di topologi

Gambar 8.1: Contoh tipologi Storm 

	Bolt: Bolt adalah jenis node dalam topologi yang memproses tupel. Baut menerima ●●
aliran tupel, memprosesnya, dan memancarkan aliran output. Baut dapat menerima 
aliran baik dari cerat atau baut lainnya. Baut dapat melakukan berbagai jenis operasi 
pemrosesan data seperti pemfilteran, agregasi, penggabungan, fungsi kustom, 
dll. Topologi badai dirancang sedemikian rupa sehingga setiap baut melakukan 
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transformasi sederhana pada aliran data. Transformasi kompleks dipecah menjadi 
transformasi yang lebih sederhana, yang dilakukan dengan banyak baut. Karena baut 
yang berbeda memproses data secara paralel, Storm dapat mencapai latensi rendah 
untuk pemrosesan data.
	Pekerja: Cerat dan baut memiliki banyak proses pekerja. Setiap proses pekerja itu ●●
sendiri memiliki banyak rangkaian eksekusi (disebut tugas). Tugas-tugas ini memproses 
data secara paralel.

8.1.1.2	Stream Groupings

Karena baut dalam topologi dapat memiliki banyak tugas (rangkaian eksekusi), beberapa 
mekanisme yang diperlukan untuk kode halus bagaimana aliran harus menjadi bagian 
yang rusak. Partisi ini didefinisikan dalam istilah pengelompokan aliran. Pengelompokan 
aliran menentukan bagaimana tupel yang dipancarkan oleh cerat atau baut didistribusikan 
di antara tugas-tugas baut hilir. 

Storm mendukung jenis pengelompokan aliran berikut:
	Shuffle Grouping: Dalam pengelompokan acak, tupel didistribusikan secara acak di ●●
seluruh tugas sehingga setiap tugas mendapatkan jumlah tupel yang sama.
	Field Grouping: Dalam pengelompokan field, field pengelompokan ditentukan ●●
dimana tupel dalam aliran dikelompokkan. Tupel dengan nilai yang sama dari bidang 
pengelompokan selalu dikirim ke tugas yang sama.
	All Grouping: Dalam semua pengelompokan, aliran disiarkan ke semua tugas di baut. ●●
Jenis pengelompokan ini digunakan di mana aliran akan direplikasi ke semua tugas 
di baut tujuan.
	Global Grouping: Dalam pengelompokan global, seluruh aliran dikirim ke tugas tertentu ●●
dari baut tujuan (tugas dengan ID terendah).
	Direct Grouping: Dalam pengelompokan langsung, simpul pengirim (cerat atau baut) ●●
memutuskan tugas mana di baut tujuan yang harus menerima aliran.

Gambar 8.2 menunjukkan berbagai jenis pengelompokan aliran.
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Gambar 8.2: Stream grouping pada Storm

8.1.1.3	Perancangan 

Gambar 8.3 menunjukkan komponen cluster Storm. Cluster Storm terdiri dari komponen 
Nimbus, Supervisor, dan Zookeeper. Nimbus bertanggung jawab untuk mendistribusikan 
kode topologi dan tugas di sekitar cluster, meluncurkan pekerja di seluruh cluster, dan 
memantau pelaksanaan topologi. Cluster Storm memiliki satu atau lebih node Supervisor 
tempat proses pekerja dijalankan. Nimbus mengirimkan sinyal kepada supervisor untuk 
memulai atau menghentikan proses.
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Node supervisor berkomunikasi dengan Nimbus melalui Zookeeper. Zookeeper adalah 
layanan koordinasi terdistribusi berkinerja tinggi untuk memelihara informasi konfigurasi, 
penamaan, menyediakan sinkronisasi terdistribusi dan layanan grup [66]. Zookeeper 
diperlukan untuk koordinasi cluster Storm. Zookeeper mempertahankan status operasional 
cluster.

Topologi badai mencakup implementasi cerat dan baut serta definisi topologi. Topologi 
dikemas sebagai file JAR dan dikirimkan ke node Nimbus untuk dieksekusi. Nimbus 
mengunggah topologi ke semua supervisor dan memberi sinyal kepada supervisor 
untuk meluncurkan proses pekerja. Tugas cerat dan baut (utas eksekusi) ditugaskan ke 
proses pekerja di node supervisor. Topologi dipantau oleh node Nimbus. Jika seorang 
pekerja pada supervisor gagal, supervisor memulai ulang. Jika seorang supervisor gagal, 
Nimbus menugaskan kembali tugas tersebut kepada supervisor lainnya. Jika Nimbus mati, 
proses pekerja tidak terpengaruh karena informasi negara dipertahankan oleh Zookeeper. 
Daemon Nimbus dan Supervisor dijalankan di bawah pengawasan (menggunakan alat 
seperti monit, supervisord), sehingga dapat dimulai ulang jika mati.

 

Gambar 8.3: Komponen Storm cluster 
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8.1.1.4	Reliable Processing

Storm menyediakan pemrosesan tupel yang andal. Storm menjamin bahwa setiap tupel 
yang dipancarkan oleh cerat diproses. Dalam topologi, sebuah tupel yang dipancarkan 
oleh cerat diproses oleh baut-baut tersebut sehingga menghasilkan beberapa tupel yang 
didasarkan pada tupel asli. Ini menghasilkan pohon tupel seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 8.4. Baut dalam topologi mengakui pemrosesan tupel ke baut atau cerat hulu. 
Jika semua baut dalam pohon tupel menyatakan bahwa tupel telah berhasil diproses, 
cerat menandai pemrosesan tupel yang akan diselesaikan, melakukan pembersihan, dan 
mengirimkan pemberitahuan ke sumber data eksternal. Jika ada baut di pohon tupel yang 
menunjukkan bahwa pemrosesan tupel gagal (atau habis waktunya), spout menandai 
pemrosesan tupel sebagai gagal. Ketika pemrosesan tupel gagal, cerat memancarkan 
kembali tupel.

Gambar 8.4 : Pohon Tuple 

8.2	 Studi Kasus Storm 
8.2.1	 Analisis Sentimen Twitter Real-time

Di bagian ini, kami akan menjelaskan studi kasus pada sistem untuk analisis sentimen 
real-time feed Twitter. Mengingat persyaratan analisis sistem ini, mari kita mapkan sistem 
ke salah satu pola analisis yang diusulkan di Bab-1. Karena sistem memproses umpan 
media sosial secara real-time, kita dapat menggunakan beta pattern. Gambar8.5 (a) 
menunjukkanarealisasi pola Bet untuk sistem ini, dengan alat dan kerangka kerja khusus 
yang dapat digunakan. Untuk sistem ini, kami akan menggunakan kerangka kerja Apache 
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Storm dan Apache Kafka. Gambar 8.5 (b) menunjukkan komponen-komponen sistem 
analisis sentimen real-time termasuk:

	Listener: Komponen listener terhubung ke Twitter dengan API streaming dan ●●
mengambil tweet secara real-time. Pustaka Python yang disebut tweepy digunakan 
untuk mengambil tweet yang berisi kata kunci tertentu. Listener menerbitkan tweet ke 
topik Kafka yang dikelola oleh Kafka Broker.
	Storm Spout: Storm Spout berisi seorang konsumen Kafka yang mengambil tweet dari ●●
topik Kafka dan mengeluarkan tupel (berisi tweet) untuk diproses oleh Storm Bolt.
	Storm Bolt: Storm Bolt menganalisis tweet dan menghitung sentimen mereka ●●
menggunakan leksikon sentimen.
	DynamoDB: Tweet dengan stempel waktu dan sentimennya disimpan oleh Storm Bolt ●●
ke tabel Amazon DynamoDB. 
	Flask Web App: FlaskWebApp mengambil tweet dan sentimennya dari DynamoDB ●●
dan menampilkannya.
Mari kita lihat langkah-langkah yang terlibat dalam membangun sistem analisis ●●
sentimen real-time bersama dengan implementasi berbagai komponen.

 

Gambar 8.5: (a) Realisasi beta pattern untuk analisis sentimen real-time dari umpan Twitter (b) 
Arsitektur Sistem
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Membuat Kafka Topic  

Komponen listener menerbitkan tweet ke sebuah topik Kafka. Untuk membuat topik Kafka, 
ikuti perintah di bawah ini:

Gambar 8.6 : Membuat tabel DynamoDB untuk menyimpan tweet dan sentimennya

Membuat Tabel DynamoDB 

Dalam studi kasus ini, kami akan menggunakan database Amazon DynamoDB untuk 
menyimpan hasil yang dianalisis. Untuk menggunakan DynamoDB kita perlu membuat 
tabel baru seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8.6.
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Mendapatkan Tombol Aplikasi Twitter

Untuk terhubung ke Twitter streaming API, listener memerlukan kunci aplikasi Twitter. 
Anda dapat mendaftar untuk akun pengembang Twitter dan membuat aplikasi baru di: 
https://dev.twitter.com/apps

Catat token akses aplikasi, rahasia token akses, kunci konsumen dan rahasia konsumen 
dari halaman detail aplikasi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8.7.

Gambar 8.7 : Mendapatkan kredensial aplikasi Twitter dari akun pengembang Twitter
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Implement Listener

Komponen listener terhubung ke Twitter dengan API streaming, mengambil tweet secara 
real-time dan menerbitkan tweet ke topik Kafka. Box 8.1 menunjukkan implementasi 
Python dari komponen listener.
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Implement  Storm Spout dan Bolt

Box 8.2 menunjukkan implementasi Storm Spout. Spout mengambil tweet dari topik Kafka 
dan memancarkannya sebagai tupel ke dalam topologi.

Box 8.3 menunjukkan implementasi Storm Bolt dari Python, yang menghitung sentimen 
tweet dan menyimpan hasilnya dalam tabel DynamoDB.
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Meskipun Storm Spouts and Bolts dapat diimplementasikan dengan Python (dan bahasa 
lain), tidak ada cara langsung untuk mengimplementasikan topologi Storm dengan Python. 
Box 8.4 menunjukkan implementasi Java dari topologi Storm.
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Bangun Proyek Badai

Proyek badai dikemas sebagai file JAR. Box di bawah ini menunjukkan pohon direktori dari 
proyek Storm. File Spout dan Bolt Python disertakan dalam folder multilang / resources, 
dan implementasi topologi ada di file App.java.
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File JAR project Storm (storm-project-jar-with-dependencies.jar) akan dibuat dalam folder 
storm-project / target.

Menerapkan Aplikasi Web

Terakhir, kami menerapkan aplikasi web untuk menyajikan hasil analisis sentimen. Box 
8.5 menunjukkan implementasi Python dari aplikasi web menggunakan kerangka kerja 
web Python Flask
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Sumit Topologi Storm

Untuk mengirim dan menjalankan topologi Storm, jalankan perintah berikut di cluster 
Storm:

Gambar 8.8: Screenshot halaman Tipologi Storm 



284Analisis Big Data

Bagian II Bab 8    :  Analisis Real Time

Gambar 8.9: Screenshot halaman Storm Spout 

Setelah mengirimkan topologi, jalankan listener dan aplikasi web Flask. Anda dapat melihat 
status topologi Storm, Spout dan Bolt dari halaman Storm UI seperti yang ditunjukkan 
pada Gambar 8.8, 8.9 dan 8.10. Anda akan dapat melihat tweet bersama dengan sentimen 
yang dihitung di DynamoDBdashboardasshowninFigures8.11dan aplikasi web seperti 
yang ditunjukkan pada Gambar 8.12.
 

Gambar 8.10: Screenshot halaman Storm Bolt 
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Gambar 8.11: tabel DynamoDB yang menunjukkan analisis tweets

Gambar 8.12: Screenshot dari aplikasi web Flask yang menampilkan tweet dan sentimen yang 
dihitung

8.2.2	 Analisis Data Cuaca Real-time 

Mari kita lihat studi kasus lain pada sistem untuk analisis data cuaca secara real-time 
untuk membuat prediksi tentang terjadinya kabut atau kabut di lokasi tertentu. Sistem 
menentukan apakah kabut atau kabut diharapkan berdasarkan berbagai parameter 
termasuk suhu saat ini, kelembaban, angin, dan tekanan. Dataset yang digunakan dalam 
studi kasus ini diperoleh dari National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA). 
Dataset NOAA digunakan untuk melatih kelas pembelajaran mesin berbasis Support 
Vector Machine (SVM). Untuk menguji sistem, data historis mengenai suhu, kelembaban, 
angin, dan tekanan untuk lokasi tertentu diumpankan ke sistem (sebagai data sintetik 
real-time).
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Mengingat persyaratan analisis sistem ini, mari kita mapkan sistem ke salah satu pola 
analisis yang diusulkan di Bab-1. Karena sistem memproses data cuaca secara real-
time, kita dapat menggunakan beta pattern. Gambar 8.13 (a) menunjukkan realisasi beta 
pattern untuk sistem ini, dengan alat dan kerangka kerja khusus yang dapat digunakan. 
Untuk sistem ini, kami akan menggunakan kerangka kerja Apache Storm dan Apache 
Kafka. Gambar 8.13 (b) menunjukkan arsitektur sistem. Sistem ini mencakup komponen-
komponen berikut:

	Listener: Komponen listener terhubung ke sumber data cuaca dan mendapatkan data ●●
suhu, kelembaban, angin, dan tekanan saat ini.
	Kafka: Listener mempublikasikan data ke topik Kafka.●●
	Storm Spout: Storm Spout berlangganan topik Kafka dan menerima semua pesan ●●
yang diterbitkan dari listener. Cerat menerima data ini dan memancarkan tupel yang 
berisi pengamatan setiap jam.
	Storm Bolt: Storm Bolt menerima data dan memuat model SVM dari file acar. Model ●●
SVM digunakan untuk memprediksi kabut dan kabut asap.
	Cassandra Database: Prediksi bersama dengan timestamp disimpan dalam database ●●
Cassandra.
	Flask Web App: Flask Web App digunakan untuk memvisualisasikan hasil.●●

Dataset 

Data yang digunakan untuk pengujian dan pelatihan kelas pembelajaran mesin serta data 
real-time berasal dari Data Klimatologi Lokal AS NOAA. Dataset khusus yang digunakan 
adalah Quality Controlled Local Climatological Data (QCLCD).

Listener

Box 8.6 menunjukkan implementasi python dari komponen listener. Listener terhubung 
ke sumber data cuaca. Untuk studi kasus ini, listener menggunakan data dari NOAA. 
Listener menggunakan data dari bulan yang sama tetapi untuk tahun yang berbeda dari 
data yang digunakan untuk melatih kelas. Listener memutar ulang data dari tiga file CSV: 
PositiveFog.csv, PositiveHaze.csv, dan NegativeFogHaze.csv. Listener menerbitkan entri 
data baru ke Kafka setiap 5 detik untuk mensimulasikan penerimaan data dari sensor 
nyata secara berkala.
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Gambar 8.13: (a) Realisasi beta pattern untuk analisis real-time data cuaca (oleh) Arsitektur 

sistem
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Prediksi Model 

Dataset NOAA digunakan untuk melatih dua kelas pembelajaran mesin berbasis SVM, 
satu untuk kabut dan satu untuk kabut. SVM dilatih tentang data per jam positif (kabut 
atau kabut memang terjadi) dan data per jam negatif. Data pelatihan disusun dalam tiga 
file CSV: FogTrain.csv, HazeTrain.csv, danNegativeTrain.csv. FogTrain.csv memiliki data 
positif untuk observasi per jam offog, HazeTrain.csvhaspositif untuk observasi kabut asap 
per jam, dan NegativeTrain.csv memiliki data negatif untuk observasi kabut dan kabut 
per jam. Setelah kedua SVM dilatih, keduanya disimpan dalam file acar: svmHaze.pkl 
dan svmFog.pkl. File ini digunakan dalam Storm Bolt untuk membuat prediksi. Box 8.7 
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menunjukkan kode python untuk melatih klasifikasi SVM untuk kabut dan kabut asap. 
Kami menggunakan pustaka pembelajaran mesin scikit-learn Python untuk membangun 
model SVM.
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Storm Spout

Storm Spout berlangganan topik Kafka dan menerima pesan yang diterbitkan oleh listener. 
Spout memancarkan data ini sebagai aliran tupel ke dalam topologi Storm untuk diproses 
oleh Bolt. Box 8.8 menunjukkan implementasi Storm Spout dari Python.
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Storm Bolt

Storm Bolt menerima data yang dipancarkan oleh Spout dan memuat klasifikasi SVM yang 
terlatih untuk mencari kabut dan kabut dari file acar. Data masukan diteruskan ke klasifikasi 
ini untuk memprediksi kabut dan kabut. Untuk menyimpan prediksi bersama dengan cap 
waktu, database Cassandra digunakan. Cassandra adalah sistem manajemen database 
terdistribusi open source yang dirancang untuk aplikasi big data. Box 8.9 menunjukkan 
implementasi Python dari baut Storm.
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Web Aplication
Box 8.10 menunjukkan kode Python untuk aplikasi web Flask yang mengambil data dari 
database Cassandra dan menampilkannya dalam tabel.
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Untuk menjalankan sistem, jalankan listener dan aplikasi web program Python dan kirimkan 
topologi Storm. Anda akan dapat melihat prediksi kabut / kabut dari cangkang Cassandra 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8.14 dan aplikasi web seperti yang ditunjukkan 
pada Gambar 8.15.

8.3	 Pemrosesan Dalam Memori
8.3.1	 Apache Spark

Kami menjelaskan arsitektur Spark dan operasi Spark di bab sebelumnya dan bagaimana 
Spark dapat digunakan untuk pemrosesan batch data. Di bagian ini, kami akan menjelaskan 
komponen Spark Streaming untuk analisis data streaming seperti data sensor, data 
clickstream, log server web, dll. Data streaming diserap dan dianalisis dalam batch 
mikro. Spark Streaming memungkinkan pemrosesan streaming yang dapat diskalakan, 
throughput tinggi, dan toleransi kesalahan. Spark Streaming menyediakan abstraksi 
tingkat tinggi yang disebut DStream (aliran diskrit). DStream adalah urutan RDD. Spark 
dapat menyerap data dari berbagai jenis sumber data seperti kerangka perpesanan 
langganan-publikasi, antrean perpesanan, sistem file terdistribusi, dan konektor khusus. 
Data yang diserap diubah menjadi DStreams. Gambar 8.16 menunjukkan komponen 
Spark Streaming. 

Gambar 8.14: Screenshot Cassandra shell yang menunjukkan prediksi fog/haze 
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Gambr 8.15: Screenshot Flask web application yang menunjukka prediksi fog/haze 

 

Gambar 8.16: Spark Streaming
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Sama seperti operasi untuk RDD yang dijelaskan di bab sebelumnya, Spark menyediakan 
operasi untuk DStream. Gambar 8.17 menunjukkan DStream, yang terdiri dari RDD, di 
mana setiap RDD berisi data dari interval waktu tertentu. Operasi DStream diterjemahkan 
ke dalam operasi pada RDD yang mendasarinya. Transformasi DStream seperti map, fl 
atMap, filter, reduceByKey tidak memiliki kewarganegaraan saat transformasi diterapkan 
ke RDD di DStream secara terpisah.

Gambar 8.17: Transformasi Spark DStream

Spark juga mendukung operasi stateful seperti operasi berwindow dan memperbarui 
operasi State By Key. Operasi stateful membutuhkan checkpointing untuk tujuan toleransi 
kesalahan. Untuk operasi stateful, direktori checkpoint disediakan yang RDD-nya 
ditentukan secara berkala. Gambar 8.18 menunjukkan contoh operasi window. Operasi 
window memungkinkan komputasi dilakukan melalui window geser data. Untuk operasi 
window, panjang window dan interval slide ditentukan. Pada contoh di Gambar 8.18, 
panjang window adalah 3 dan interval geser adalah 2.

Operasi Window  

Mari kita lihat beberapa operasi window yang umum digunakan:

Gambar 8.18: Transformasi Spark DStream window
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Window

Operasi window mengembalikan DStream baru dari window geser di atas sumber 
DStream.

countByWindow

Operasi countByWindow menghitung jumlah elemen di window di atas DStream.

reduceByWindow

Operasi reduceByWindow menggabungkan elemen dalam window geser di atas aliran 
menggunakan fungsi yang ditentukan.

reduceByKeyAndWindow

Operasi reduceByKeyAndWindow saat diterapkan pada DStream yang berisi key-value pair 
, menggabungkan nilai dari setiap kunci dalam window geser di atas aliran menggunakan 
fungsi yang ditentukan. Operasi reduceByKeyAndWindow memiliki dua bentuk. Dalam 
satu bentuk, nilai yang dikurangi melalui window baru dihitung dengan menerapkan fungsi 
yang ditentukan ke seluruh window. Dalam bentuk lain, pengurangan nilai di window 
baru dihitung dengan menerapkan fungsi ke nilai baru yang masuk ke window dan fungsi 
terbalik di atas nilai yang meninggalkan window.
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countByValueAndWindow

Operasi reduceByKeyAndWindow saat diterapkan di DStream yang berisi key-value pair 
, menampilkan DStream baru dengan key-value pair  yang nilainya adalah jumlah untuk 
setiap kunci (jumlah elemen) di window geser.

updateStateByKey  

Tipe lain dari operasi stateful adalah operasi updateStateByKey yang memelihara dan 
melacak status setiap kunci dalam dataset. Operasi updateStateByKey membutuhkan status 
yang akan ditentukan dan fungsi pembaruan untuk memperbarui status menggunakan 
status sebelumnya dan nilai baru.
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8.4	 Studi Kasus Spark

Pada bagian ini kami menyajikan dua studi kasus tentang analisis data sensor real-
time dan satu studi kasus tentang analisis sentimen real-time tweet Twitter. Studi kasus 
pertama adalah tentang sistem untuk mendeteksi kebakaran hutan dengan menganalisis 
data sensor yang dikumpulkan dari sejumlah perangkat IoT yang digunakan di hutan. 
Studi kasus kedua adalah tentang sistem smart parking yang mendeteksi slot kosong di 
tempat parkir. Mengingat persyaratan analisis dari kedua sistem, mari kita mapkan sistem 
ke salah satu pola analisis yang diusulkan di Bab-1. Karena sistem ini memproses data 
sensor secara real-time, kita dapat menggunakan beta pattern. Gambar 8.19 menunjukkan 
realisasi beta pattern untuk deteksi kebakaran hutan dan sistem smart parking, dengan 
alat dan kerangka kerja khusus yang dapat digunakan.

Gambar 8.19: Realisasi Beta pattern untuk deteksi kebakaran hutan dan sistem smart parking

8.4.1	 Real-time Sensor Data Analysis

Studi kasus ini membahas tentang analisis data sensor real-time untuk sistem deteksi 
kebakaran hutan. Sistem ini memiliki beberapa titik akhir yang ditempatkan di hutan. 
End-node dilengkapi dengan sensor untuk mengukur suhu, kelembaban, cahaya dan 
karbon monoksida (CO) di berbagai lokasi di hutan. Setiap node akhir mengirimkan data 
secara independen ke topik Kafka. Sistem menggunakan Spark untuk analisis data dan 
membuat prediksi.

Gambar 8.20 menunjukkan contoh data yang dikumpulkan untuk deteksi kebakaran hutan. 
Setiap baris dalam tabel menunjukkan mahasiswaan suhu, kelembaban, cahaya, dan 
sensor CO yang diberi label waktu. Dengan menganalisis mahasiswaan sensor secara 
real-time (setiap baris tabel), prediksi tentang terjadinya kebakaran hutan dapat dibuat. 
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Mahasiswaan sensor juga dapat dikumpulkan pada berbagai skala waktu (menit, per jam, 
harian atau bulanan) untuk menentukan mahasiswaan mean, maksimum dan minimum. 
Data ini dapat membantu dalam mengembangkan model prediksi.

Gambar 8.20: Format data yang dikumpulkan untuk deteksi kebakaran hutan

Filtering Data  

Mari kita lihat aplikasi Spark Streaming untuk memfilter data sensor. Kode Python untuk 
aplikasi Spark ditunjukkan di Box 8.11. StreamingContext dibuat dengan menentukan 
SparkContext yang mendasari dan interval batch untuk membuat batch kecil data untuk 
analisis. Contoh ini menggunakan utilitas Kafka Spark untuk membuat DStream. DStream 
diubah dengan operasi map dan filter.
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8.4.2	 Real-Time Parking Sensor Data Analysis untuk Sistem Smart Parking 

Dalam studi kasus ini, kami mendeskripsikan sistem untuk analisis real-time data sensor 
parkir di tempat smart parking untuk penentuan harga tempat parkir yang dinamis. Sistem 
menganalisis data parkir dari berbagai sensor yang terletak di tempat parkir dan secara 
dinamis memvariasikan harga untuk setiap tempat parkir berdasarkan tingkat hunian. 
Tingkat hunian tempat parkir dihitung, dan model penetapan harga dinamis digunakan 
untuk menghitung harga. Data yang diproses dapat disimpan dalam database untuk 
analisis pola penggunaan dan sejarah lebih lanjut.

Untuk keperluan studi kasus ini kita akan menggunakan generator data sintetis yang 
menghasilkan data dengan format seperti di bawah ini:

Dalam skenario yang ideal, setiap sensor parkir akan mengirimkan data setiap beberapa 
detik. Untuk studi kasus ini, kami menghasilkan waktu mulai dan berakhir untuk setiap 
tempat parkir saja. Durasi sesi parkir dipilih dari fungsi distribusi propiglitas. Box 8.12 
menunjukkan kode Python untuk menghasilkan data sensor parkir sintetis. Data sensor 
dikirim ke topik Kafka.
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Gambar 8.21: Sistem Smart parking 

 



Bagian IIBab 8    : Analisis Real Time

303 Analisis Big Data

 



304Analisis Big Data

Bagian II Bab 8    :  Analisis Real Time

Kami menggunakan Spark Streaming untuk analisis real-time data sensor parkir. Instans 
Spark Streaming terhubung ke Kafka dengan membuat Aliran Data baru yang disebut 
DStream. Spark Streaming membuat kumpulan mikro data yang diterima dari Kafka. 
Interval batch disetel ke 250ms. Jadi, setiap 250ms, kumpulan data sensor digabungkan 
menjadi satu RDD. Program Spark menghitung jumlah total slot yang ditempati di setiap 
tempat parkir dan menghitung harga dinamis berdasarkan heuristik gradien sederhana. 
Hasilnya disimpan dalam database Cassandra. Box 8.13 menunjukkan kode Python 
untuk aplikasi Spark Streaming yang menganalisis data parkir. Program menghitung rasio 
hunian untuk setiap tempat parkir.
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Box 8.14 menunjukkan kode Python untuk aplikasi web Flask yang menampilkan rasio 
hunian untuk tempat parkir yang berbeda dan Gambar 8.22 menunjukkan screenshot 
dari aplikasi web.



Bagian IIBab 8    : Analisis Real Time

307 Analisis Big Data

Gambar 8.22: Aplikasi web smart parking yang menampilkan rasio hunian untuk tempat parkir 
yang berbeda

8.4.3	 Analisis sentimen Twiter Real-time 

Di bagian ini, kami akan menjelaskan studi kasus pada sistem untuk analisis sentimen 
real-time dari feed Twitter menggunakan Spark Streaming. Gambar 8.23 menunjukkan 
realisasi beta pattern untuk sistem ini, dengan alat dan kerangka kerja khusus yang dapat 
digunakan.

Komponen sistem ini meliputi:
	Listener: Komponen listener terhubung ke Twitter dengan API streaming dan ●●
mengambil tweet secara real-time. Pustaka Python yang disebut tweepy digunakan 
untuk mengambil tweet yang berisi kata kunci tertentu. Listener menerbitkan tweet 
ke topik Kafka yang dikelola oleh Kafka Broker.
	Spark Streaming: Komponen Spark Streaming membuat DStream dengan ●●
menghubungkan ke topik Kafka dan menghitung sentimen mereka menggunakan 
leksikon sentimen.
	SQS: Tweet dengan stempel waktu dan sentimennya didorong oleh komponen ●●
Streaming Spark ke antrean SQS.
	DynamoDB: Tweet yang dianalisis juga disimpan dalam tabel Amazon DynamoDB.●●
	Flask Web App: Flask Web App mengambil tweet dari antrian SQS dan ●●
menampilkannya.

Gambar 8.23: Realisasi beta pattern untuk analisis sentimen Twitter real-time
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Box 8.15 menunjukkan kode Python untuk komponen Listener yang mengambil tweet 
menggunakan API Twitter dan menerbitkan tweet ke topik Kafka. Keywords_list dalam 
program ini berisi daftar kata kunci yang terkait dengan Tweet yang diambil. Untuk studi 
kasus ini, kami menggunakan kata kunci – ‘cricket’.
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Box 8.16 menunjukkan kode Python untuk aplikasi Streaming Spark yang menghitung 
sentimen tweet. Untuk mengaktifkan integrasi dengan Kafka di aplikasi Spark Streaming 
kami menggunakan pustaka KafkaUtils. Sebuah DStream diatur untuk menggunakan 
aliran tweet dari topik Kafka (di mana listener menerbitkan tweet tersebut). Aliran tweet 
yang dipartisi ulang menjadi RDD terpisah menggunakan fungsi map untuk melakukan 
transformasi paralel pada elemen masing-masing (masing-masing tweet).
Menggunakan metode foreachRDD, serta metode foreach, pertama-tama program 
memecah kumpulan RDD menjadi RDD terpisah, kemudian meneruskan setiap elemen 
RDD terpisah ke fungsi kustom untuk memformat ulang tweet, mengurai tweet, menghitung 
sentimen, dan terakhir mendorong data yang diproses ke antrean Amazon SQS untuk 
konsumsi web, serta database DynamoDB untuk penyimpanan.
Untuk menghitung sentimen, kami menggunakan leksikon sentimen AFINN [18], yang 
merupakan daftar lebih dari 2400 kata bahasa Inggris yang dinilai untuk sentimen yang 
merupakan bilangan bulat antara minus lima (negatif) dan plus lima (positif).
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Box 8.17 menunjukkan kode Python untuk aplikasi web Flask. Karena keterbatasan ruang, 
kami hanya memasukkan kode Python untuk aplikasi web Flask dan menghilangkan kode 
HTML dan JavaScript untuk interface pengguna. Gambar 8.24 menunjukkan screenshot 
dari aplikasi web Flask yang menampilkan tweet yang dianalisis.
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Gambar  8.24: Screenshot Flask web application untuk menunjukkan analisis tweets

8.4.4	 Analisis Window pada Tweets

Studi kasus ini adalah tentang analisis tweet berwindow. Untuk studi kasus ini, komponen 
listener yang sama seperti yang dijelaskan di bagian sebelumnya dapat digunakan. Listener 
mengirim tweet ke topik Kafka. Box 8.18 menunjukkan kode untuk aplikasi streaming 
Spark untuk analisis tweet. Aplikasi ini menggunakan operasi reduceByKeyAndWindow 
untuk menemukan jumlah tweet positif, negatif, dan netral yang diterima dalam 30 detik 
terakhir setiap 10 detik.
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Ringkasan  

Dalam bab ini kami menjelaskan kerangka kerja Apache Storm dan Spark Streaming, 
untuk analisis data real-time. Storm adalah kerangka kerja untuk komputasi real-time 
terdistribusi dan toleran terhadap kesalahan. Storm adalah kerangka kerja yang skalabel 
dan terdistribusi, serta menawarkan pemrosesan pesan yang andal. Pekerjaan komputasi 
pada cluster Storm disebut topologi. Spout adalah jenis node dalam topologi, yang 
merupakan sumber aliran. Bolt adalah jenis node dalam topologi yang memproses tupel. 
Cerat dan baut memiliki banyak proses pekerja dan setiap pekerja memiliki banyak tugas. 
Kami menjelaskan berbagai jenis pengelompokan aliran untuk mempartisi aliran di antara 
tugas-tugas. Kami menjelaskan peran Nimbus, Supervisor dan Zookeeper, di cluster 
Storm. Di bagian kedua dari bab ini, kami menjelaskan kerangka kerja Spark Streaming, 
yang memungkinkan pemrosesan aliran yang dapat diskalakan, throughput tinggi, dan 
toleran terhadap kesalahan. Spark Streaming menyediakan abstraksi tingkat tinggi yang 
disebut DStream. Spark dapat menyerap data dari berbagai jenis sumber data dan data 
yang diserap diubah menjadi DStreams. Spark mendukung transformasi DStream yang 
stateless, dan juga operasi stateful seperti operasi berwindow. Studi kasus media sosial 
real-time, cuaca dan analisis data sensor menggunakan Storm dan Spark dijelaskan.
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Interactive Query	 Bab 9

Bab ini mencakup
	Interactive Querying frameworks ●●
	SparkSQL ●●
	Hive ●●
	Amazon Redshift ●●
	Google BigQuery●●

Kueri interaktif berguna saat aplikasi analisis Anda menuntut fleksibilitas untuk membuat 
kueri data sesuai permintaan. Bab ini menjelaskan alat dan kerangka kerja untuk kueri 
interaktif daribigdata. Ini termasuk SparkSQL, Hive, Google BigQuery, dan Amazon 
RedShift. Alat dan kerangka kerja ini memungkinkan pengguna untuk menanyakan data 
dengan menulis pernyataan dalam bahasa mirip SQL.

9.1. 	 Spark SQL

Spark SQL adalah komponen Spark yang memungkinkan pembuatan kueri interaktif. 
Spark SQL dapat secara interaktif membuat kueri data terstruktur dan semi terstruktur 
menggunakan kueri seperti SQL. Spark SQL menyediakan abstraksi pemrograman yang 
disebut DataFrames. DataFrame adalah kumpulan data terdistribusi yang diatur ke dalam 
kolom bernama. DataFrames dapat dibuat dari RDD yang ada, data terstruktur (file (seperti 
file teks, Parquet, JSON, Apache Avro), tabel Hive dan juga dari database eksternal. 
Spark menyediakan API Sumber Data, yang memungkinkan mengakses data terstruktur 
melalui Spark SQL.
Mari kita lihat contoh penggunaan Spark SQL untuk kueri interaktif data dari shell Spark. 
Untuk meluncurkan shell Spark Python, gunakan perintah yang ditunjukkan pada box di 
bawah ini:

Spark SQL menyediakan Konteks SQL, yang merupakan titik masuk untuk Spark SQL. 
Konteks SQL menyediakan fungsionalitas untuk membuat DataFrame, mendaftarkan 
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DataFrame sebagai tabel dan menjalankan pernyataan SQL di atas tabel. SQLContext 
dapat dibuat dari SparkContext seperti yang ditunjukkan pada box di bawah ini.

Mari kita lihat contoh di mana kita membuat dan menggunakan DataFrame. Kami akan 
menggunakan kumpulan data Google N-Gram [29] dalam contoh ini. File dataset dalam 
format CSV dan berisi data pada bigram dengan kolom berikut: Bigram, Year, Count, 
Pages, Books. Dalam contoh ini, RDD pertama kali dibuat dengan memuat file dataset. 
Baris dalam file dipisahkan untuk mendapatkan kolom individu yang kemudian diubah 
menjadi objek Row dengan meneruskan daftar key-value pair  ke kelas Row. SQLContext 
menyediakan fungsi create DataFrame untuk mengubah RDD objek Row menjadi 
DataFrame dengan menyimpulkan tipe data.

Untuk melihat baris dalam DataFrame yang dibuat, fungsi show dapat digunakan yang 
mencetak N baris pertama ke konsol (default N = 20).
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Untuk melihat skema DataFrame, fungsi printSchema dapat digunakan seperti yang 
ditunjukkan di bawah ini:

Metode alternatif untuk membuat DataFrame adalah dengan menentukan skema seperti 
yang ditunjukkan pada contoh di bawah ini. RDD tupel pertama kali dibuat, dan skema 
didefinisikan menggunakan StructType. Akhirnya, skema diterapkan ke RDD tupel untuk 
membuat DataFrame.

Setelah melihat metode pembuatan DataFrames, sekarang mari kita lihat beberapa 
contoh kueri data. Box di bawah ini menunjukkan contoh fungsi filter yang memfilter baris 
menggunakan kondisi yang diberikan. Dalam contoh ini, kami menyaring semua N-gram 
yang memiliki hitungan lebih dari lima.
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Fungsi groupBy dapat digunakan untuk mengelompokkan DataFrame menggunakan 
kolom yang ditentukan. Agregasi (seperti avg, max, min, sum, count) kemudian dapat 
diterapkan ke DataFrame yang dikelompokkan. Box di bawah ini menunjukkan contoh 
pengelompokan N-Gram menurut tahun dan kemudian menerapkan agregasi hitungan 
untuk menemukan jumlah total N-Gram di setiap tahun.
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Spark SQL memungkinkan mendaftarkan DataFrame sebagai tabel sementara untuk 
membuat kueri data menggunakan kueri seperti SQL. Dengan DataFrame (skema 
N-Gram) yang dibuat, tabel sementara (ngram) dibuat menggunakan fungsi register 
TempTable. Kueri SQL untuk memfilter semua N-gram yang memiliki jumlah lebih dari 
lima ditampilkan di bawah ini:
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Box di bawah ini memperlihatkan contoh kueri SQL yang menggunakan klausa GROUP 
BY untuk mengelompokkan N-Gram menurut kolom tahun dan pernyataan COUNT untuk 
menghitung jumlah N-Gram di setiap tahun. Hasilnya diurutkan berdasarkan hitungan 
N-Gram.

Box di bawah ini menunjukkan contoh menemukan N-Gram dengan jumlah maksimum 
(N-Gram terpopuler) di setiap tahun. Klausa GROUP BY digunakan untuk mengelompokkan 
N-Gram menurut tahun, dan klausa MAX digunakan untuk menemukan jumlah 
maksimum.
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Studi Kasus
Kueri Interaktif Data Cuaca

Pada bagian ini kami menyajikan studi kasus pada sistem untuk kueri interaktif data 
cuaca. Kami akan menggunakan dataset cuaca NCDC [52] untuk studi kasus ini. 
NCDC menyediakan akses ke data harian dari Jaringan Referensi Iklim A.S. / Jaringan 
Referensi Iklim Regional A.S. (USCRN / USRCRN) melalui FTP.

Mengingat persyaratan analisis sistem ini, mari kita mapkan sistem ke salah satu pola 
analisis yang diusulkan di Bab-1. Karena sistem memungkinkan kueri interaktif data 
cuaca, kita dapat menggunakan pola Delta. Gambar 9.1 menunjukkan realisasi pola 
Delta untuk sistem ini, dengan alat dan kerangka kerja khusus yang dapat digunakan. 
Di bagian ini kami menjelaskan penggunaan Spark SQL untuk kueri interaktif dari 
dataset cuaca. Penggunaan Hive untuk membuat kueri dataset yang sama dijelaskan 
di bagian selanjutnya.

Gambar 9.1: Realisasi pola Delta untuk kueri interaktif data cuaca

Untuk memindahkan data cuaca ke HDFS dari sumber eksternal, kita dapat 
menggunakan konektor sumber-sink seperti Flume. Karena dataset yang digunakan 
dalam studi kasus ini dalam bentuk file teks tunggal, kita cukup memindahkan file 
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teks ke dalam HDFS menggunakan alat baris perintah HDFS. Box di bawah ini 
menunjukkan kode Python untuk membuat DataFrame dari dataset menggunakan 
fungsi createDataFrame yang mengubah RDD objek Row menjadi DataFrame dengan 
menyimpulkan tipe datanya.
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Box di bawah ini menunjukkan skema DataFrame yang dibuat

Box di bawah ini menunjukkan contoh kueri SQL untuk mengambil nomor stasiun 
WBAN, tanggal dan suhu harian maksimum yang diurutkan dalam urutan menurun. 
Klausa LIMIT digunakan untuk membatasi jumlah baris yang dikembalikan
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Box di bawah ini menunjukkan contoh kueri SQL untuk menemukan suhu maksimum 
yang diamati sepanjang tahun.

Box di bawah ini menunjukkan contoh kueri SQL untuk menemukan suhu minimum 
yang diamati sepanjang tahun. Perhatikan penggunaan klausa WHERE untuk 
menyaring nilai yang hilang (setel ke -9999.0).

9.2	 Hive

Apache Hive adalah kerangka kerja data warehousing yang dibangun di atas Hadoop. 
Hive menyediakan bahasa kueri seperti SQL yang disebut Hive Query Language, untuk 
membuat kueri data yang berada di HDFS. Hive mengatur data ke dalam tabel seperti 
database relasional. Sementara data tabel berada di HDFS, Hive menyertakan Metastore 
yang menyimpan metadata tabel (seperti skema tabel). Tabel Hive dibuat berseri dan 
disimpan dalam HDFS. Untuk setiap tabel, Hive memiliki direktori di HDFS. Tabel dibagi 
menjadi beberapa partisi yang mempercepat kueri. Partisi selanjutnya dibagi menjadi 
beberapa ember. Hive mengonversi kueri seperti SQL menjadi serangkaian pekerjaan 
yang dijalankan di kluster Hadoop. Hive dapat menggunakan MapReduce atau Apache 
Tez sebagai mesin eksekusi.
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Hive menyediakan shell untuk membuat tabel dan membuat kueri data. Shell Hive dapat 
diluncurkan dengan perintah Hive. Box di bawah ini menunjukkan contoh pembuatan 
tabel Hive dari shell Hive.

Opsi tambahan seperti format baris, format penyimpanan, partisi, dan keranjang juga dapat 
ditentukan saat membuat tabel seperti yang ditunjukkan pada contoh di bawah ini:

Tabel dapat dipartisi oleh satu atau lebih kolom. Saat tabel dipartisi, Hive membuat 
direktori data terpisah untuk setiap kombinasi nilai yang berbeda di kolom partisi. Tabel 
dapat disimpan sebagai file teks biasa, SequenceFiles atau dalam format file ORC. 
Tabel atau partisi dapat dibagi lagi menjadi beberapa box dengan menentukan kolom 
CLUSTERED BY. Data dapat diurutkan dalam keranjang dengan menentukan kolom 
URUTKAN MENURUT.

Untuk contoh di bagian ini, kita akan menggunakan Apache Hue, yang merupakan interface 
Web open source untuk menganalisis data dengan Hadoop. Dengan Hue, Anda dapat 
membuat tabel Hive, membuat dan menjalankan kueri Hive dari interface web.

Gambar 9.2 menunjukkan cara membuat tabel Metastore dari interface web Hue. File 
data bisa diunggah langsung dari wizard atau jika file sudah ada di HDFS, jalur file 
ditentukan. Untuk contoh di bagian ini, kami akan menggunakan kumpulan data cuaca 
untuk kota Atlanta untuk tahun 2014, diperoleh dari Weather Underground [31]. Pada 
langkah berikutnya, pembatas untuk file dataset ditentukan seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 9.3. Pada langkah berikutnya, nama kolom dan tipe data untuk kolom ditentukan 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9.4.
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Gambar  9.2: Membuat tabel Hive dari Hue - step 1

Gambar 9.3: Membuat tabel Hive dari Hue - step 2
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Gambar 9.4: Membuat tabel Hive dari Hue - step 3

Setelah menyelesaikan wizard pembuatan tabel, Anda dapat melihat kolom-kolom tabel 
beserta tipe datanya seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9.5.
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Gambar 9.5: Tabel Hive yang dibuat dari Hue 

Mari kita lihat contoh beberapa kueri SQL yang dapat dijalankan dari editor kueri Hive di 
Hue. Gambar 9.6 menunjukkan query SQL untuk mengambil sepuluh record dari tabel. 
Output query juga dapat dilihat pada gambar.

 

Gambar 9.6: Querying data with Hive

Gambar 9.7 menunjukkan query SQL untuk menemukan suhu maksimum, minimum, dan 
rata-rata sepanjang tahun.
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Gambar 9.7: Kueri data dengan Hive

Gambar 9.8 menunjukkan kueri SQL untuk menemukan sepuluh hari paling basah dalam 
setahun, diurutkan berdasarkan curah hujan

 

Gambar 9.8: Kueri data dengan Hive
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9.3	 Amazon Redshift

Amazon Redshift adalah layanan gudang data terkelola skala besar dan cepat. Redshift 
berspesialisasi dalam menangani kueri pada kumpulan data dengan ukuran hingga satu 
mapbyte atau lebih melalui penggunaan arsitektur Massively Parallel Processing (MPP), 
yang memparalelkan kueri SQL di semua sumber daya di klaster Redshift. Redshift 
menyediakan penyimpanan berbentuk kolom dan kompresi data tingkat lanjut yang 
memungkinkan pencarian kunci yang sangat cepat.

Gudang data Redshift terdiri dari kluster yang mencakup kumpulan node. Redshift sangat 
skalabel dan memungkinkan node tambahan ditambahkan atau dihapus dari cluster 
sambil tetap beroperasi. Redshift adalah gudang data yang terkelola sepenuhnya dan 
menyediakan fitur-fitur seperti pencadangan otomatis, toleransi kesalahan, keamanan, 
dan pemulihan.

Untuk mulai bekerja dengan Redshift, pertama-tama kluster data harus dibuat menggunakan 
dasbor Redshift atau API Redshift. Gambar 9.9 menunjukkan screenshot wizard untuk 
membuat cluster Redshift. Nama unik untuk cluster dan database harus ditentukan.
Pada langkah selanjutnya, tipe node dan tipe cluster perlu ditentukan seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 9.10.

Gambar 9.9: Screenshot Redshift cluster launch wizard – step 1
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Gambar 9.10: Screenshot Redshift cluster launch wizard - step 2

Pada langkah berikutnya, konfigurasi tambahan untuk cluster ditentukan seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 9.11. Gambar 9.12 menunjukkan halaman review dari wizard 
peluncuran cluster. Saat cluster diluncurkan, Anda dapat melihat detail cluster dari dasbor 
Redshift seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9.13. Untuk terhubung ke cluster Redshift, 
Anda perlu mengkonfigurasi grup keamanan untuk mengotorisasi akses. Di grup keamanan 
untuk cluster yang diluncurkan, tambahkan aturan TCP kustom dan aktifkan port 5439 
(yang merupakan port default untuk Redshift).

Gambar 9.11: Screenshot Redshift cluster launch wizard - step 3
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Gambar 9.12: Screenshot Redshift cluster launch wizard - step 4

Anda sekarang dapat terhubung ke cluster Redshift dan menjalankan kueri SQL dari klien 
SQL. Untuk contoh di bab ini, kita akan menggunakan SQL Workbench / J client. Untuk 
menyiapkan klien SQL Workbench / J untuk menyambung ke Redshift, unduh driver JDBC 
Redshift dari dasbor Redshift dan tambahkan driver ke SQL Workbench / J dari dialog 
kelola driver seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9.14.

Di SQL Workbench / J, buat profil koneksi baru dan salin URL JDBC dari cluster Redshift 
dalam dialog profil koneksi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9.15. Anda bisa 
mendapatkan URL JDBC cluster Redshift dari dasbor Redshift.
Sebagai contoh, kami akan menggunakan kumpulan data karyawan [30]. Box 9.1 
menunjukkan pernyataan SQL untuk membuat tabel database.
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Gambar 9.13: Screenshot dasbor Redshift yang menampilkan detail cluster

Gambar 9.14: Screenshot of SQL WorkBench - adding Redshift driver
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Gambar 9.15: Screenshot dari SQL WorkBench - menyambungkan ke cluster Redshift
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Gambar 9.16: Screenshot SQLWorkBench – Membuat tabel

File dataset untuk tabel individual (dalam format CSV) disalin ke bucket Amazon S3. 
Untuk memuat data ke cluster Redshift, perintah SQL COPY digunakan seperti yang 
diperlihatkan di Box 9.2.
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Dengan data yang dimuat ke dalam database, Anda sekarang dapat membuat kueri data 
menggunakan pernyataan SQL. Gambar 9.17 menunjukkan pernyataan SQL SELECT 
untuk mendapatkan subset baris dari semua tabel dalam database Karyawan. Gambar 
9.18 menunjukkan detail eksekusi kueri di dasbor Redshift.
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Gambar 9.17: Screenshot of SQLWorkBench - querying data

 
Gambar 9.18: Screenshot Redshift dashboard menunjukkan detail eksekusi kueri
Sekarang, mari kita lihat beberapa kueri SQL lanjutan. Box 9.3 menunjukkan kueri SQL 
untuk mengambil gaji (dan tanggal efektif) untuk karyawan dengan ID 10009.
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Box 9.4 menunjukkan kueri SQL untuk menemukan gaji terbaru karyawan dengan ID 
10009.

Box 9.5 menunjukkan kueri SQL untuk mengambil detail dari manajer departemen dengan 
ID d009.
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Box 9.6 menunjukkan kueri SQL untuk mengambil semua judul yang dipegang dan tanggal 
efektif, untuk karyawan dengan ID 10009.

9.4	 Google BigQuery

Google BigQuery adalah layanan untuk menanyakan dataset yang sangat besar. BigQuery 
memungkinkan pembuatan kueri dataset menggunakan kueri seperti SQL. Kueri BigQuery 
dijalankan pada tabel khusus tambahan yang menggunakan kekuatan pemrosesan 
infrastruktur Google untuk mempercepat kueri. Untuk membuat kueri data, pertama-
tama muat ke BigQuery menggunakan konsol BigQuery atau alat baris perintah BigQuery 
atau API BigQuery. Data dapat dalam format CSV atau JSON. Data yang diupload dapat 
dibuat kueri menggunakan dialek SQL BigQuery.

Perbedaan utama antara Amazon Redshift dan Google BigQuery adalah bahwa meski 
Redshift menawarkan database SQL standar yang memiliki arsitektur Massively Parallel 
Processing (MPP) dan perlu disediakan sebelum dapat digunakan, BigQuery adalah 
layanan online yang tidak mengharuskan pengguna untuk menyediakan layanan. BigQuery 
adalah layanan yang selalu tersedia tempat pengguna dapat memuat data dan kemudian 
membuat kueri data tersebut. Untuk Redshift, pengguna dikenai biaya berdasarkan 
jumlah node yang disediakan dan jam kerja node. BigQuery, berbeda dengan Redshift, 
mengenakan biaya kepada pengguna untuk jumlah data yang disimpan dan jumlah data 
yang dikonsumsi pada waktu kueri.

Gambar 9.19 menunjukkan screenshot wizard BigQuery untuk memuat data. ID dataset 
dan ID tabel ditentukan pada langkah pertama.
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Gambar 9.19: Screenshot BigQuery dashboard – Pembuatan tabel - step 1

Gambar 9.20 menunjukkan langkah selanjutnya di mana format file sumber (CSV atau 
JSON) ditentukan. File data dapat diunggah langsung dari wizard atau jika file sudah 
ada di Google Cloud Storage, URI file ditentukan. Untuk contoh di bagian ini, kami akan 
menggunakan kumpulan data cuaca untuk kota Atlanta untuk tahun 2014, diperoleh dari 
Weather Underground [31].

Gambar 9.20: Screenshot BigQuery dashboard – Pembuatan tabel - step 2

Pada langkah selanjutnya, skema tabel ditentukan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
9.21.
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Gambar 9.21: Screenshot BigQuery dashboard – Pembuatan tabel - step 3

Pada langkah terakhir, pembatas lapangan yang digunakan dalam file dataset, jumlah 
baris header untuk dilewati dan opsi lanjutan lainnya ditentukan seperti yang ditunjukkan 
pada Gambar 9.22.

Gambar 9.22: Screenshot BigQuery dashboard – Pembuatan tabel - step 4
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Dengan data yang dimuat ke dalam tabel BigQuery, detail tabel tersebut dapat dilihat dari 
dasbor BigQuery seperti yang ditunjukkan pada Gambar 9.23.

Gambar 9.23: Screenshot BigQuery dashboard menunjukkan detai tabel

Sekarang mari kita lihat contoh beberapa kueri SQL yang dapat dieksekusi dari dasbor 
BigQuery. Gambar 9.24 menunjukkan kueri SQL untuk mengambil sepuluh rekaman dari 
tabel. Output query juga dapat dilihat pada gambar.
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Gambar 9.24: Screenshot dasbor BigQuery yang menampilkan hasil kueri

Gambar 9.25 menunjukkan query SQL untuk menemukan suhu maksimum, minimum, 
dan rata-rata sepanjang tahun.

Gambar 9.25: Screenshot BigQuery dashboard Menampilkan hasil kueri

Gambar 9.25 menunjukkan kueri SQL untuk menemukan sepuluh hari paling basah dalam 
setahun, diurutkan berdasarkan curah hujan.
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Gambar 9.26: Screenshot BigQuery dashboard showing hasil queri

Sampai sekarang kita melihat contoh BigQuery yang menggunakan interface web BigQuery. 
BigQuery juga menyediakan API untuk membuat kumpulan data dan membuat kueri 
data. Box 9.7 menunjukkan program Python untuk membuat kumpulan data BigQuery. 
Metode sisipan jobs () di Google BigQuery API digunakan untuk memasukkan kumpulan 
data baru. Badan permintaan metode ini berisi properti seperti konfigurasi, beban, dan 
skema. Dalam contoh ini, data dimuat dari file CSV. Properti skema menentukan skema 
file CSV. Metode jobs (). Insert segera dikembalikan, oleh karena itu, jobs.get dipanggil 
untuk mendapatkan status pekerjaan.
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Box 9.8 menunjukkan program Python untuk membuat kueri dataset dengan BigQuery. 
Metode kueri jobs (). Dari Google BigQuery API digunakan untuk membuat kueri dataset. 
Metode ini menjalankan kueri BigQuery SQL secara sinkron dan menampilkan hasil 
kueri.

Ringkasan  

Dalam bab ini, kami menjelaskan alat dan kerangka kerja untuk kueri interaktif dari big data 
termasuk Spark SQL, Hive, Google BigQuery, dan Amazon RedShift, bersama dengan 
contoh pembuatan kueri. Spark SQL adalah komponen Spark yang memungkinkan 
pembuatan kueri interaktif. Spark SQL berguna untuk membuat kueri data terstruktur 
dan semi-terstruktur menggunakan kueri seperti SQL. Hive adalah kerangka kerja data 
warehousing yang dibangun di atas Hadoop. Hive menyediakan bahasa kueri seperti SQL 
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yang disebut Hive Query Language, untuk membuat kueri data yang berada di HDFS. 
Amazon Redshift adalah layanan gudang data terkelola skala besar dan cepat. Redshift 
berspesialisasi dalam menangani kueri pada kumpulan data dengan ukuran hingga 
satu mapbyte atau lebih melalui penggunaan arsitektur Massively Parallel Processing 
(MPP), yang memparalelkan kueri SQL di semua sumber daya di kluster Redshift. Google 
BigQuery memungkinkan kueri dataset menggunakan kueri seperti SQL. Kueri BigQuery 
dijalankan pada tabel khusus tambahan yang menggunakan kekuatan pemrosesan 
infrastruktur Google untuk mempercepat kueri.



Bagian IIBab 10    : Serving Database & Web Framework

349 Analisis Big Data

Serving Database & Web Framework	 Bab 10

Bab ini mencakup : 
	Serving Databases - SQL and NoSQL ●●
	MySQL ●●
	DynamoDB ●●
	MongoDB ●●
	Cassandra ●●
	Python Web Framework – Django●●

Di bagian pertama bab ini, kami menjelaskan berbagai opsi untuk melayani database 
untuk aplikasi big data. Perbandingan database NoSQL relasional dan non-relasional 
untuk tujuan ini disediakan. Contoh implementasi berbagai database juga disediakan. Di 
bagian kedua dari bab ini, kami menjelaskan kerangka kerja web Django Python yang 
dapat digunakan untuk mengembangkan aplikasi web guna menyajikan hasil analisis 
kepada pengguna.

10.1	Relational (SQL) Databases

Database relasional adalah database yang sesuai dengan model relasional yang 
dipopulerkan oleh IBM Edgar Codd pada tahun 1970 [34]. Database relasional memiliki 
kumpulan relasi (atau tabel). Relasi adalah sekumpulan tupel (atau baris). Setiap relasi 
memiliki skema tetap yang mendefinisikan himpunan atribut (atau kolom dalam tabel) 
dan batasan pada atribut. Setiap tupel dalam suatu relasi memiliki atribut (kolom) yang 
sama. Tupel dalam suatu relasi dapat memiliki urutan apa pun dan relasinya tidak peka 
terhadap urutan tupel. Setiap atribut memiliki domain, yang merupakan kumpulan nilai 
yang memungkinkan untuk atribut tersebut. Hubungan dapat diubah dengan menggunakan 
operasi penyisipan, pembaruan dan penghapusan. Setiap relasi memiliki kunci primer yang 
secara unik mengidentifikasi setiap tupel dalam relasi tersebut. Atribut dapat dijadikan 
kunci utama jika tidak memiliki nilai berulang dalam tupel yang berbeda. Artinya, tidak 
ada dua tupel yang dapat memiliki nilai yang sama untuk atribut kunci primer. 
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Database relasional memiliki berbagai kendala yang dijelaskan sebagai berikut:
	Domain Constraint: Domain Constraint membatasi domain dari setiap atribut atau ●●
kumpulan nilai yang mungkin untuk atribut tersebut. Batasan domain menentukan 
bahwa nilai setiap atribut harus berupa nilai dari domain atribut.
	Batasan Integritas Entitas: Batasan integritas entitas menyatakan bahwa tidak ada ●●
key-value utama yang boleh nol. Karena kunci primer digunakan untuk mengidentifikasi 
secara unik setiap tupel dalam suatu relasi, memiliki nilai null untuk key-value primer 
akan membuat identifikasi tupel tidak mungkin dilakukan dalam relasi.
	Batasan Integritas Referensial: Batasan integritas referensial diperlukan untuk menjaga ●●
konsistensi antara tupel dalam dua relasi. Integritas referensial mengharuskan setiap 
nilai dari satu atribut relasi ada sebagai nilai atribut lain di relasi lain. Dengan kata lain, 
tupel dalam relasi yang mengacu pada relasi lain harus mengacu pada tupel yang 
ada pada relasi lain tersebut.
	Foreign Key: Untuk referensi silang antara beberapa relasi, kunci asing digunakan. ●●
Kunci asing adalah kunci dalam relasi yang cocok dengan kunci primer relasi lain.
Database relasional mendukung setidaknya satu sub-bahasa komprehensif, yang paling ●●
populer adalah Structured Query Language (SQL). Database relasional memberikan 
jaminan ACID yang merupakan sekumpulan properti yang menjamin bahwa transaksi 
database diproses dengan andal, yang dijelaskan sebagai berikut:
	Atomicity: Properti atomicity memastikan bahwa setiap transaksi adalah "semua ●●
atau tidak sama sekali". Dengan kata lain, transaksi atom memastikan bahwa semua 
bagian dari transaksi selesai atau status database tidak berubah. Transaksi yang 
diselesaikan sebagian jika terjadi pemadaman sistem dapat menyebabkan status 
tidak valid. Atomicity memastikan bahwa transaksi tidak dapat dibagi dan dilakukan 
atau dibatalkan.
	Konsistensi: Properti konsistensi memastikan bahwa setiap transaksi membawa ●●
database dari satu status valid ke status lain. Dengan kata lain, data dalam database 
selalu sesuai dengan skema dan batasan yang ditentukan.

Pro Kontra
Model konsistensi yang terdefinisi dengan baik. 
Sebuah aplikasi yang berjalan pada database 
relasional (misalnya Server Microsoft SQL). Model 
yang mendasari tetap tidak berubah 	

Kinerja adalah kendala utama untuk database 
relasional. Performa tergantung pada jumlah 
relasi dan ukuran relasi. Sulit untuk menskalakan 
penerapan database relasional.

Memberikan jaminan ACID	 Dukungan terbatas untuk struktur data yang 
kompleks. Misalnya. Jika data secara alami diatur 
dalam cara hierarkis dan disimpan sedemikian rupa, 
pendekatan hierarki dapat memungkinkan analisis 
data yang cepat.
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Integritas relasional dipelihara melalui batasan 
integritas entitas dan referensial.	

Pengetahuan lengkap tentang struktur database 
diperlukan untuk membuat kueri ad hoc.

Sangat cocok untuk aplikasi Pemrosesan Transaksi 
Online (OLTP).	

Kebanyakan sistem database relasi mahal.

Landasan teori yang kuat (berdasarkan model 
relasional) yang telah dicoba dan diuji selama 
beberapa tahun. Tersedia database yang stabil dan 
terstandarisasi.	

Beberapa data yang bersifat relasional membatasi 
ukuran bidang.

Desain database dan langkah-langkah normalisasi 
didefinisikan dengan baik dan struktur yang 
mendasari dipahami dengan baik

Mengintegrasikan data dari beberapa sistem 
database relasional bisa jadi merepotkan.

	 	

Tabel 10.1: Pro dan Kontra dari database relasional

	Isolation: Isolation property memastikan bahwa status database yang diperoleh setelah ●●
serangkaian transaksi bersamaan adalah sama seperti jika transaksi dijalankan secara 
serial. Ini memberikan kontrol konkurensi, yaitu hasil transaksi yang tidak lengkap 
tidak terlihat oleh transaksi lain. Transaksi diisolasi satu sama lain sampai selesai.
	Durability: Durabilitypropertyensurest thatonceatransactioniscommitted, the data tetap ●●
apa adanya, yaitu tidak terpengaruh oleh pemadaman sistem seperti kehilangan daya. 
Durability menjamin bahwa database dapat melacak perubahan dan dapat pulih dari 
penghentian yang tidak normal.

Tabel 10.1 mencantumkan beberapa pro dan kontra dari database relasional.

10.1.1	 My SQL

MySQL adalah Relational Database Management System (RDBMS) open source. MySQL 
adalah salah satu RDBMS yang paling banyak digunakan dan pilihan yang baik untuk 
menjadi database penyajian untuk aplikasi analisis data yang datanya terstruktur.

Mari kita lihat contoh penggunaan MySQL untuk aplikasi referensi yang menyimpan 
catatan karyawan di sebuah perusahaan. Gambar 10.1 menunjukkan diagram Entity-
relationship (ER) untuk aplikasi referensi yang secara grafis merepresentasikan entitas 
dan hubungannya satu sama lain. Diagram ER menunjukkan tiga entitas-Karyawan, 
Departemen dan Proyek. Perhatikan bahwa hubungan satu-ke-satu ada antara Karyawan 
dan entitas Departemen, sedangkan hubungan banyak ke banyak ada antara Karyawan 
dan Proyek.
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Gambar 10.1: Diagram hubungan-entitas (ER) untuk aplikasi referensi

Untuk memetakan model ER yang direpresentasikan dalam diagram ER ke model relasi, 
kita mengikuti aturan berikut:

Untuk setiap entitas reguler dalam model ER, buat relasi (tabel).
Jadikan atribut entitas sebagai atribut tabel (atau kolom dalam tabel). Pilih salah •	
satu atribut kunci entitas sebagai kunci utama untuk relasi tersebut.
Untuk hubungan 1: 1 antara dua entitas (katakanlah PandQ), sertakan sebagai •	
kunci asing di salah satu relasi, katakan relasi untuk entitas P, kunci utama dari 
relasi Q lainnya.
Untuk relasi 1: N antara dua entitas (katakanlah R dan S), sertakan sebagai kunci •	
asing dalam relasi untuk entitas S (di mana S adalah entitas di sisi N relasi), kunci 
primer relasi untuk entitas R.
Untuk relasi M: N antara dua entitas (katakanlah U dan V), buat relasi baru dan •	
dalam relasi tersebut masukkan sebagai foreign key, kunci primer dari relasi 
untuk entitas U dan V. Jika relasi M: N memiliki nilai sederhana atribut, termasuk 
itu juga di relasi baru.

Mengikuti aturan di atas, kami menghasilkan relasi (tabel) dan atributnya (kolom dalam 
tabel). Box 10.1 menunjukkan pernyataan SQL 'DAPAT DIBUAT' untuk membuat tabel
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Setelah membuat tabel, data dapat dimasukkan ke dalam tabel menggunakan pernyataan 
SQL 'INSERT INTO' seperti yang ditunjukkan di Box 10.2.

Akhirnya, data dapat ditanyakan menggunakan pernyataan SELECT seperti yang 
ditunjukkan pada Box 10.3.
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10.2	Database Non-Relational (NoSQL) 

Di Bab-4, kami menjelaskan berbagai jenis database Non-Relasional (NoSQL). Tidak 
seperti database relasional, database NoSQL tidak memberikan jaminan ACID. Sebagian 
besar database NoSQL menawarkan konsistensi 'akhirnya', yang berarti bahwa dengan 
periode waktu yang cukup lama di mana tidak ada pembaruan yang dilakukan, semua 
pembaruan dapat diharapkan untuk menyebar pada akhirnya melalui sistem dan replika 
akan konsisten. Beberapa penulis merujuk pada istilah jaminan BASE (Pada dasarnya 
Tersedia, Soft state, Konsistensi akhir) untuk database NoSQL sebagai lawan jaminan 
ACID yang disediakan oleh database relasional.

Pro Kontra
Mudah untuk diperkecil. Kinerja yang lebih tinggi 
untuk data berskala besar dibandingkan dengan 
database relasional. Memungkinkan berbagi data 
di beberapa server.

Tidak memberikan jaminan ACID, oleh karena itu 
kurang cocok untuk aplikasi seperti pemrosesan 
transaksi yang membutuhkan konsistensi yang 
kuat.

Sebagian besar solusi bersifat open-source atau lebih 
murah dibandingkan dengan database relasional.

Tidak ada skema tetap. Tidak ada model penyimpanan 
data yang umum. Solusi yang berbeda memiliki 
model penyimpanan data yang berbeda.

Ketersediaan tinggi dan toleransi kesalahan 
disediakan oleh replikasi data.	

Dukungan terbatas untuk agregasi (SUM, AVG, 
COUNT, GROUP BY) dibandingkan dengan database 
relasional.

Mendukung struktur data kompleks dan objek 
pemrograman asli.

Kinerja untuk gabungan yang kompleks buruk 
dibandingkan dengan database relasional

Tidak ada skema tetap. Mendukung data tidak 
terstruktur.

Tidak ada pendekatan yang didefinisikan dengan baik 
untuk desain database, karena solusi yang berbeda 
memiliki model penyimpanan data yang berbeda.

Pengambilan data sangat cepat. Cocok untuk aplikasi 
real-time.

Kurangnya model yang konsisten dapat menyebabkan 
solusi yang terkunci, yaitu, migrasi dari satu solusi ke 
solusi lain mungkin memerlukan pemodelan ulang 
aplikasi yang signifikan.

Sebagian besar solusi memberikan dukungan untuk 
model pemrograman MapReduce untuk memproses 
data skala besar.	

	
Table 10.2: Pro dan Kontra pada database non-relational 



Bagian IIBab 10    : Serving Database & Web Framework

355 Analisis Big Data

Kekuatan pendorong di balik database NoSQL adalah kebutuhan database yang 
dapat mencapai ukuran terkait kinerja dari skalabilitas tinggi, toleransi kesalahan, dan 
ketersediaan. Database ini dapat didistribusikan pada sejumlah besar mesin. Toleransi 
kesalahan disediakan dengan menyimpan beberapa replika data pada mesin yang berbeda. 
Misalnya, dengan faktor replikasi yang disetel sama dengan N untuk database NoSQL, 
setiap record memiliki N replika pada mesin yang berbeda. Tabel 10.2 mencantumkan 
beberapa pro dan kontra dari database non-relasional.

10.2.1	 Amazon DynamoDB

Kami menjelaskan Amazon DynamoDB di Bab-4. Di bagian ini, kami akan menjelaskan 
contoh penggunaan DynamoDB untuk aplikasi referensi yang mengambil dan menyimpan 
data cuaca untuk berbagai kota. Langkah pertama adalah membuat tabel DynamoDB dari 
dashboard DynamoDB seperti yang ditunjukkan Gambar 10.2. Tabel DynamoDB dapat 
memiliki kunci utama sederhana yang terdiri dari atribut hash (atau kunci partisi) atau 
kunci utama racomposite yang terdiri dari atribut hash dan atribut jangkauan (atau kunci 
urutkan). Atribut hash digunakan untuk membuat indeks hash tak berurutan dan atribut 
range digunakan untuk membuat indeks rentang terurut.

Gambar 10.2: Membuat tabel DynamoDB - step-1
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Pada langkah berikutnya, Anda dapat menentukan indeks tambahan seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 10.3. DynamoDB memberikan opsi untuk mendefinisikan 
satu atau lebih indeks sekunder di atas tabel. Dua jenis indeks sekunder didukung-indeks 
sekunder global dan indeks sekunder lokal. Indeks sekunder global dapat dibuat dengan 
atribut kunci hash dan range yang berbeda dari kunci primer. Sedangkan indeks sekunder 
lokal dapat dibuat dari atribut hash yang sama seperti untuk kunci utama tetapi atribut 
range yang berbeda.

Pada langkah berikutnya, Anda dapat menentukan kapasitas throughput yang disediakan 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 10.4. DynamoDB memberikan kinerja yang 
konsisten dan dapat diprediksi dengan memungkinkan pengguna untuk menentukan 
kapasitas throughput yang disediakan saat membuat atau memperbarui tabel. Throughput 
yang disediakan didefinisikan dalam istilah unit kapasitas baca dan tulis. Unit kapasitas 
baca adalah satu bacaan yang sangat konsisten atau dua bacaan yang pada akhirnya 
konsisten per detik untuk item berukuran 4 KB. Unit kapasitas tulis mewakili satu tulis per 
detik untuk item berukuran 1 KB. Misalnya, jika Anda ingin membaca 100 item per detik 
(setiap item berukuran maksimal 4 KB), kapasitas baca 100 harus disediakan. Untuk item 
yang lebih besar dari 4 KB, kapasitas baca dihitung dengan membulatkan ke kelipatan 
4. Misalnya, untuk membaca 100 item per detik di mana setiap item berukuran 6 KB, 
kapasitas baca 200 harus disediakan. Demikian pula, untuk penulisan, jika item lebih 
besar dari 1 KB, kapasitas tulis dihitung dengan membulatkan ke 1 KB berikutnya. Pada 
langkah berikutnya, Anda dapat menentukan pemberitahuan alarm throughput untuk tabel 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 10.5.
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Gambar 10.3: Membuat tabel DynamoDB - step-2

Untuk aplikasi referensi data cuaca kita akan menggunakan pustaka PyOwm Python 
untuk mengambil data dari OpenWeatherMap (OWM) [35]. Open Weather Map adalah 
layanan online yang menyediakan API gratis untuk data cuaca. Box 10.4 menunjukkan 
kode Python untuk mengambil data cuaca terkini dan ramalan cuaca untuk daftar kota 
dan menulis data ke tabel DynamoDB. Dalam contoh ini, koneksi pertama kali dibuat 
dengan layanan DynamoDB dan pegangan ke tabel yang ada diambil. Untuk menulis 
data ke DynamoDB, fungsi thetable.put_item digunakan.

Gambar 10.4: Membuat tabel DynamoDB - step-3
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Gambar 10.5: Membuat tabel DynamoDB - step-4
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Box 10.5 menunjukkan contoh Python untuk membaca data dari DynamoDB. DynamoDB 
mendukung dua jenis operasi baca-QueryandScan. Operasi kueri memungkinkan Anda 
meminta tabel dengan memberikan nama dan nilai atribut kunci hash. Selain itu, atribut 
kunci rentang dan nilai dapat ditentukan bersama dengan operator pembanding untuk 
memperhalus hasil. Operasi Pindai dapat digunakan untuk membaca semua item dalam 
tabel.
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Gambar 10.6 dan 10.7 menunjukkan contoh pemindaian dan kueri tabel DynamoDB dari 
dasbor DynamoDB.

Gambar 10.6: Scanning table dari Dashboard DynamoDB 
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Gambar 10.7: Querying table dari Dashboard DynamoDB 

10.2.2`Cassandra

Cassandra adalah sistem database non-relasional open source yang dapat diskalakan, 
sangat tersedia, dan toleran terhadap kesalahan. Cassandra memiliki arsitektur terdistribusi, 
terdesentralisasi, dan peer-to-peer di mana semua node memiliki peran yang sama. Data 
yang disimpan direplikasi di beberapa node dalam cluster dan kinerja database dapat 
diskalakan secara linier dengan penambahan node baru. Model data Cassandra mirip 
dengan model HBase yang dijelaskan pada Bab-4. Unit dasar penyimpanan data adalah 
Kolom yang memiliki nama, nilai dan cap waktu. Sebuah Baris memiliki banyak kolom dan 
diidentifikasikan dengan kunci baris yang unik. ColumnFamily memiliki beberapa baris dan 
dianalogikan dengan tabel dalam database relasional. Baris berbeda dalam ColumnFamily 
bisa memiliki kumpulan kolom berbeda, dan kolom bisa ditambahkan kapan saja. Keyspace 
di Cassandra dianalogikan dengan database dalam sistem database relasional. Keyspace 
berisi elemen operasional seperti strategi replikasi dan faktor replikasi.

Box 10.6 menunjukkan perintah untuk menyiapkan dan menjalankan Cassandra.
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Cassandra menyediakan bahasa kueri yang disebut Cassandra Query Language 
(CQL) yang mirip dengan SQL. Shell CQL dapat digunakan untuk berinteraksi dengan 
Cassandra.

Pada bagian ini, kami akan menjelaskan contoh penggunaan Cassandra untuk aplikasi 
data cuaca referensi. Box 10.7 menunjukkan pernyataan CQL untuk membuat tabel untuk 
menyimpan data cuaca terkini dan prakiraan cuaca.

Box 10.8 menunjukkan kode Python untuk mengambil data cuaca terkini dan ramalan 
cuaca untuk daftar kota dan menulis datanya ke tabel Cassandra.
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Gambar 10.8 menunjukkan screenshot dari kueri yang dieksekusi di shell CQL.

Gambar 10.8: Tabel Querying Cassandra dari CQL shell

10.2.3	 MongoDB

Kami menjelaskan MongoDB di Bab-4. Pada bagian ini, kami akan menjelaskan contoh 
penggunaan MongoDB untuk aplikasi data cuaca referensi. MongoDB menyediakan shell 
yang dapat digunakan untuk melakukan berbagai operasi database. Box 10.9 menunjukkan 
beberapa contoh dari berbagai operasi database yang menggunakan shell MongoDB.
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Box 10.10 menunjukkan kode Python untuk mengambil data cuaca terkini dan ramalan 
cuaca untuk daftar kota dan menulis datanya ke MongoDB.
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10.3	Python Web Application Framework – Django

Django adalah kerangka aplikasi web sumber terbuka untuk mengembangkan aplikasi 
web dengan Python [61]. Kerangka aplikasi web, secara umum, adalah kumpulan solusi, 
paket, dan praktik terbaik yang memungkinkan pengembangan aplikasi web dan situs web 
dinamis. Django didasarkan pada arsitektur Model-Tempelatee-View dan menyediakan 
pemisahan model data dari aturan bisnis dan interface pengguna. Django menyediakan 
API terpadu ke backend database. Jadi, aplikasi web yang dibangun dengan Django 
dapat bekerja dengan database berbeda tanpa memerlukan perubahan kode apapun. 
Django terdiri dari pemeta relasional objek, sistem tempelatee web, dan dispatcher URL 
berbasis ekspresi reguler.

Mengingat pemisahan model, tampilan dan tempelate, fleksibilitas untuk menggunakan 
database yang berbeda, dikombinasikan dengan kapabilitas yang kuat dari bahasa Python 
dan ekosistem Python, Django adalah salah satu kerangka aplikasi web yang paling cocok 
untuk analisis big data dan aplikasi awan.

10.3.1	 Rancangan Django

Django mengadopsi arsitektur Model-Tempelatee-View (MTV). Peran model, tempelatee 
dan view adalah sebagai berikut:
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Model  

Model bertindak sebagai definisi dari data yang disimpan dan menangani interaksi dengan 
database. Model Django adalah kelas Python yang menguraikan variabel dan metode 
untuk tipe data tertentu
Tempelate  

Dalam aplikasi web Django tipikal, tempelatenya hanyalah sebuah halaman HTML dengan 
beberapa placeholder tambahan. Bahasa cetakan Django dapat digunakan untuk membuat 
berbagai bentuk berkas teks (XML, email, CSS, Javascript, CSV, dll.)
View  

Tampilan mengikat model ke tempelatee. View adalah tempat Anda menulis kode yang 
menghasilkan halaman web. View menentukan data apa yang akan ditampilkan, mengambil 
data dari database dan meneruskan data ke tempelatee. Untuk menjelaskan implementasi 
model, tempelate dan komponen tampilan dari aplikasi Django kita akan menggunakan 
aplikasi referensi yang memelihara catatan karyawan di perusahaan. Diagram ER untuk 
aplikasi untuk aplikasi referensi telah dijelaskan sebelumnya di bab ini.

10.3.2	 Memulai Pengembangan dengan Django

Django dapat dipasang dengan perintah berikut:

Di bagian ini, Anda akan belajar bagaimana memulai mengembangkan aplikasi web 
dengan Django.

Membuat Proyek dan Aplikasi Django

Box 10.11 menyediakan perintah untuk membuat proyek Django dan aplikasi di dalam 
proyek.

Ketika Anda membuat proyek Django baru, berkas berikut dibuat:
	__init__.py: File ini memberitahu Python bahwa folder ini adalah paket Python●●
	manage.py: File ini berisi larik fungsi untuk mengatur proyek●●
	settings.py: File ini berisi pengaturan proyek●●
	urls.py: File ini berisi pola URL yang memetakan URL ke halaman●●
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sebuah proyek Django dapat memiliki banyak aplikasi. Aplikasi adalah tempat Anda 
menulis kode yang membuat aplikasi web Anda berfungsi. Setiap proyek dapat memiliki 
banyak aplikasi dan setiap aplikasi dapat menjadi bagian dari banyak proyek.
Ketika aplikasi baru dibuat, direktori baru untuk aplikasi tersebut dibuat yang memiliki 
banyak file termasuk:

	model.py: File ini berisi deskripsi model untuk aplikasi●●
	views.py: File ini berisi tampilan aplikasi●●

Django hadir dengan server Web built-in dan ringan yang dapat digunakan untuk tujuan 
pengembangan. Ketika server pengembangan Django dimulai proyek standar dapat dilihat 
di URL: http: // localhost: 8000.

Mengonfigurasi Database

Sampai sekarang Anda telah mempelajari bagaimana membuat proyek Django baru dan 
sebuah aplikasi dalam proyek tersebut. Sebagian besar aplikasi web memiliki backend 
database. Pengembang memiliki banyak pilihan database yang dapat digunakan untuk 
aplikasi web termasuk database relasional dan non-relasional. Django menyediakan 
API terpadu untuk backend database sehingga memberikan kebebasan untuk memilih 
database. Django mendukung berbagai mesin database relasional termasuk MySQL, 
PostgreSQL, Oracle dan SQLite3. Dukungan untuk database non-relasional seperti 
MongoDB dapat ditambahkan dengan menginstal mesin tambahan (misalnya mesin 
Django-MongoDB untuk MongoDB).
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Mari kita lihat contoh penyetelan database MySQL dengan proyek Django. Langkah 
pertama dalam menyiapkan database adalah menginstal dan mengkonfigurasi server 
database. Setelah menginstal database, langkah selanjutnya adalah menentukan seting 
database dalam file setting.py dalam proyek Django.

Box 10.12 menunjukkan perintah untuk mengatur MySQL. Box 10.13 memperlihatkan 
pengaturan database untuk menggunakan MySQL dengan proyek Django

Mendefinisikan Model  

Model berperan sebagai definisi dari data dalam database. Box 10.14 memperlihatkan kode 
Python untuk model Django untuk aplikasi referensi. Berbagai tabel database untuk aplikasi 
ini didefinisikan sebagai Kelas dalam model Django. Setiap kelas yang merepresentasikan 
tabel database adalah subkelas dari kelas django.db.models.Model yang berisi semua 
fungsionalitas yang memungkinkan model untuk berinteraksi dengan database. Untuk 
menyinkronkan model dengan database cukup jalankan perintah berikut:
> python manage.py syncdb
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Ketika perintah syncdb dijalankan pertama kali, ini membuat semua tabel yang ditentukan 
dalam model Django dalam database yang dikonfigurasi.
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Situs Admin Django

Django menyediakan sistem administrasi yang memperbolehkan Anda untuk mengatur 
proyek tanpa menulis kode tambahan. Sistem admin membaca model Django dan 
menyediakan interface yang dapat digunakan untuk menambahkan konten ke proyek. 
Situs admin Django diaktifkan dengan menambahkan django.contrib.admin dan django.
contrib.admindocs ke bagian INSTALLED_APPS dalam berkas settings.py. Situs admin 
juga memerlukan definisi pola URL di file urls.py yang dijelaskan nanti di bagian URL. 
Untuk menentukan model aplikasi yang dapat diedit di interface admin, file baru bernama 
admin.py dibuat di folder aplikasi seperti yang ditunjukkan pada Box 10.15.

Gambar 10.9 memperlihatkan screenshot dari interface admin Django. Anda dapat melihat 
semua tabel yang berhubungan dengan model Django di screenshot ini. Gambar 10.10, 
10.11, 10.12 dan 10.13 menunjukkan bagaimana menambahkan item baru di tabel 
Departemen, Karyawan, Proyek dan WorksOn menggunakan situs admin.

Gambar 10.9: Screentshot Situs Admin Django 
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Gambar 10.10: Situs Admin Django – Penambahan item baru pada tabel departemen 

Gambar 10.11: Situs Admin Django – Penambahan item baru pada tabel karyawan 
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Gambar 10.12: Situs Admin Django – Penambahan item baru pada tabel project 

Gambar 10.12: Situs Admin Django – Penambahan item baru pada tabel work-on

Mendefinisikan View  

View berisi logika yang merekatkan model ke tempelatee. Tampilan menentukan data 
yang akan ditampilkan dalam tempelatee, mengambil data dari database, dan sandi untuk 
tempelatee. Sebaliknya, tampilan juga mengekstrak data yang diposting dalam formulir 
di tempelate dan menyisipkannya ke dalam database. Biasanya, setiap aplikasi halaman 
web memiliki tampilan terpisah, yang difungsikanisaPython di file views.py. Tampilan juga 
dapat melakukan tugas tambahan seperti otentikasi, mengirim email, dll.
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Box 10.16 memperlihatkan kode sumber untuk tampilan Django untuk aplikasi referensi. 
Tampilan sesuai dengan halaman web yang menampilkan daftar karyawan, detail 
karyawan, detail departemen dan detail proyek.

Dalam tampilan, API pemetaan relasional objek bawaan Django digunakan untuk mengambil 
data dari tabel database. API pemetaan relasional objek memungkinkan pengembang 
menulis kode generik untuk berinteraksi dengan database tanpa mengkhawatirkan 
mesin database yang mendasarinya. Jadi kode yang sama untuk interaksi database 
berfungsi dengan backend database yang berbeda. Anda juga dapat memilih untuk 
menggunakan pustaka Python yang khusus untuk backend database yang digunakan 
(misalnya MySQLdb untuk MYSQL, PyMongo untuk MongoDB, dll.) Untuk menulis kode 
spesifik yang didukung database.

Dalam tampilan yang diperlihatkan di Box 10.16, kueri thetable.objects.all mengembalikan 
QuerySet dengan semua entri dalam tabel. Untuk mengambil entri tertentu, Anda bisa 
menggunakan table.objects.filter (∗∗ kwargs) untuk menyaring kueri yang cocok dengan 
kondisi yang ditentukan. Misalnya, kueri Employee.objects.filter (number = 0 1230) 
mengembalikan detail karyawan dengan employee-number123. Untuk tempelatee, fungsi 
therender_to_response digunakan. Fungsi ini merender tempelatee tertentu dengan 
kamus konteks tertentu dan mengembalikan objek HttpResponse dengan teks yang 
dirender tersebut.
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Mendefinisikan Tempelate  

Sebuah tempelatee Django biasanya adalah sebuah file HTML (meskipun itu dapat 
berupa file teks apapun seperti XML, email, CSS, JavaScript, CSV, dll.). Tempelate Django 
memperbolehkan pemisahan penyajian data dari data aktual dengan menggunakan 
placeholder dan logika terkait (menggunakan tag tempelate). Tempelate menerima konteks 
dari tampilan dan menyajikan data dalam variabel konteks di tempat penampung.

Box 10.17, 10.18, 10.19 dan 10.20 menunjukkan tempelate untuk aplikasi referensi. Data 
diambil dari database dalam tampilan dan diteruskan ke tempelate dalam bentuk kamus 
konteks. Tag for di loop tempelatee di atas setiap item secara berurutan dan item disisipkan 
dengan tag placeholder (nama variabel yang dikelilingi oleh tanda kurung kurawal, mis. 
{{Entry.email}}). Tag tempelatee adalah teks apa pun yang dikelilingi oleh tanda kurung 
kurawal dan tanda persen (mis. {% Untuk entri dalam student_entries%}). Bahasa cetakan 
Django menawarkan tag dasar seperti untuk, jika, dll. Dan sejumlah filter built-in untuk 
memodifikasi output variabel. Filter dilampirkan ke variabel menggunakan karakter pipa 
(|). Misalnya filter bergabung dalam {{entry.courses.all | join: ","}} menggabungkan daftar 
dengan string.
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Mendefinisikan Pola URL  
Pola URL adalah cara memetakan URL ke tampilan yang seharusnya menangani permintaan 
URL. URL yang diminta oleh pengguna dicocokkan dengan pola URL dan tampilan yang 
sesuai dengan pola yang matriks URL digunakan untuk menangani permintaan. Box 
10.21 menunjukkan contoh pola URL untuk aplikasi referensi. Seperti yang terlihat dalam 
contoh ini, pola URL dibuat menggunakan ekspresi reguler. Persamaan reguler paling 
sederhana (r'$ ') sesuai dengan root situs web atau beranda. URL yang lebih kompleks 
memungkinkan menangkap nilai. Misalnya polanya:
url (r'karyawan / (? P <query> \ w +) ',' myapp.views.employeedetail ')
menangkap nomor karyawan dari URL ke kueri variabel dan meneruskannya ke tampilan 
detail kerja.
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Gambar 10.14,10.15,10.16 dan 10.17menunjukkan berbagai halaman dari aplikasi 
referensi yang dirender dari tempelatee yang ditunjukkan dalam Box 10.17, 10.18, 10.19 
dan 10.20.

 
Gambar 10.14: Screenshot halaman daftar karyawan yang dirender dari tempelatee di Box 10.17

10.15: Screenshot halaman detail karyawan yang dirender dari tempelatee di Box 10.18
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Gambar 10.15: Screenshot halaman detail karyawan yang dirender dari tempelatee di Box 10.18

Gambar 10.16: Screenshot halaman detail proyek yang dirender dari tempelatee di Box 10.19

Studi Kasus : Aplikasi Django untuk melihat data cuaca
Mari kita lihat studi kasus aplikasi Django yang menampilkan data cuaca terkini dan 
prakiraan cuaca di berbagai kota. Dalam bagianDynamoDB, Cassandra danMongoDB 
kami menjelaskan contoh-contoh memperoleh data cuaca menggunakan Open Weather 
Map API dan menulis data ke database masing-masing. Sekarang mari kita membangun 
aplikasi web Django yang mengambil data cuaca dari database ini dan menyajikan data 
dalam halaman web. Kami akan menjelaskan tiga implementasi alternatif berdasarkan 
DynamoDB, Cassandra dan MongoDB. Box 10.22 memperlihatkan kode sumber untuk 
tampilan Django yang mengambil data cuaca dari tabel DynamoDB dan membuatnya 
dalam cetakan Django.
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Box 10.23 memperlihatkan kode sumber untuk tampilan Django yang mengambil data 
cuaca dari tabel Cassandra dan membuatnya dalam cetakan Django.
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Box 10.24 memperlihatkan kode sumber untuk tampilan Django yang mengambil data 
cuaca dari MongoDB dan membuatnya dalam cetakan Django.
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Box 10.25 memperlihatkan kode sumber dari tempelate Django untuk aplikasi cuaca 
dan Gambar 10.18 memperlihatkan screenshot dari halaman web yang dirender dari 
tempelate
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Ringkasan   

Pada bab ini kami memberikan perbandingan database NoSQL relasional dan non-
relasional dan juga contoh beberapa database populer yang dapat digunakan sebagai 
database penyajian untuk aplikasi big data. Database relasional memiliki model yang 
konsisten dan skema tetap untuk relasinya. Database relasional memberikan jaminan 
Atomicity, Consistency, Isolation and Durability (ACID). Database non-relasional tidak 
memiliki skema tetap dan tidak memberikan jaminan ACID. Database non-relasional 
lebih dapat diskalakan dibandingkan dengan database relasional dan memiliki arsitektur 
yang terdistribusi, sangat tersedia, dan toleran terhadap kesalahan. Kami menjelaskan 
contoh penggunaan MySQL, DynamoDB, Cassandra, dan MongoDB sebagai database 
penyajian. Selanjutnya, kami mendeskripsikan kerangka web Django Python yang dapat 
digunakan untuk mengembangkan aplikasi web untuk menyajikan hasil analisis kepada 
pengguna. Django mengadopsi arsitektur model-tempelatee-view dan menawarkan API 
terpadu ke backend database. Kami juga menjelaskan contoh pembuatan model, tampilan 
dan tempelatee untuk aplikasi referensi.
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Analisis Algoritma	 Bab 11

Bab ini meliputi :
	Machine Learning tools dan frameworks ●●
	Spark MLlib ●●
	H2O ●●
	Clustering Algoritma ●●
	Klasifikasi Algoritma ●●
	Regresi Algoritma ●●
	Sistem Rekomendasi●●

Dalam bab ini, Anda akan mempelajari algoritme untuk analisis big data termasuk 
pengelompokan, klasifikasi, regresi, dan rekomendasi. Untuk contoh dalam bab ini, kita 
akan menggunakan framework machine learning Spark MLlib dan H2O.

11.1	Framework 
11.1.1	 Spark Mllib

Spark MLlib adalah pustaka pembelajaran mesin Spark yang menyediakan implementasi 
berbagai algoritma pembelajaran mesin termasuk klasifikasi, regresi, pengelompokan, 
pemfilteran kolaboratif, dan pengurangan dimensi. MLlib API dibuat di atas dataset 
terdistribusi (RDD) yang tangguh dari Spark. MLlib juga menyediakan tipe data tingkat 
tinggi seperti Vektor, LabeledPoint, Peringkat dan Matriks, yang didukung oleh RDD. 
Manfaat menggunakan MLlib dibandingkan library machine learning adalah menyediakan 
implementasi paralel dari algoritme machine learning dan dapat memproses dataset 
terdistribusi besar. Spark MLlib menyediakan API untuk bahasa pemrograman Python, 
Scala, dan Java. Gambar 11.1 menunjukkan berbagai komponen Spark MLlib.
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Gambar 11.1: Komponen Spark MLlib 

11.1.2	 H2O

H2O adalah kerangka kerja analisis prediktif sumber terbuka yang menyediakan 
implementasi berbagai algoritme pembelajaran mesin untuk pengelompokan, klasifikasi, 
dan pengurangan dimensi. Gambar 11.2menunjukkan berbagai komponen dari kerangka 
kerja H2O. H2O menyediakanAPI untuk bahasa pemrograman Python, Scala, R dan 
Java. H2O juga menyediakan interface web bergaya notebook yang disebut H2O yang 
memungkinkan pengguna mengimpor data dari berbagai sumber, membangun model 
pembelajaran mesin, dan membuat prediksi menggunakan model tersebut. H2O dapat 
dijalankan sebagai cluster mandiri atau di atas cluster Hadoop atau Spark yang sudah 
ada. Pustaka Sparkling Water H2O mengintegrasikan mesin pembelajaran mesin H2O 
dengan Spark. H2O dapat terhubung ke berbagai sumber data seperti HDFS, S3, SQL, 
dan NoSQL.
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Gambar 11.2: Komponen H2O 

Setting up H2O

H2O dapat dijalankan sebagai cluster mandiri atau di atas cluster Hadoop. Untuk mengatur 
cluster mandiri H2O, unduh rilis H2O terbaru dari http://h2o.ai/download/ dan ikuti perintah 
yang ditunjukkan pada box di bawah ini:

 
Untuk menjalankan H2O pada kluster Hadoop, unduh rilis H2O khusus untuk versi Hadoop 
Anda dan ikuti perintah yang ditampilkan di box di bawah ini:
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Perintah di atas akan meluncurkan cluster H2O dengan satu node dan memori 6GB. URL 
UI H2O Flow dapat diperoleh dari output seperti yang ditunjukkan di bawah ini:

Gambar 11.3 menunjukkan  sebuah screenshot pada  H2O Flow UI.
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Gambar 11.3: H2O Flow UI

11.2	Clustering

Clustering adalah proses pengelompokan item data yang serupa bersama-sama sehingga 
item data yang lebih mirip satu sama lain (berkenaan dengan beberapa kriteria kesamaan) 
daripada item data lainnya diletakkan dalam satu cluster. Pengelompokan big data sangat 
menarik, dan terjadi dalam aplikasi seperti:

	Mengelompokkan data jejaring sosial untuk menemukan sekelompok pengguna ●●
serupa
	Mengelompokkan data catatan kesehatan elektronik (EHR) untuk menemukan pasien ●●
serupa.
	Mengelompokkan data sensor untuk mengelompokkan kesalahan serupa atau terkait ●●
di mesin
	Mengelompokkan data riset pasar untuk mengelompokkan pelanggan serupa●●
	Mengelompokkan data aliran klik untuk mengelompokkan pengguna serupa ●●
Pengelompokan dicapai oleh algoritme pengelompokan yang termasuk dalam 
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algoritme kategori luas yang disebut pembelajaran mesin tanpa pengawasan. Algoritme 
pembelajaran mesin yang tidak diawasi menemukan pola dan struktur tersembunyi 
dalam data yang tidak memiliki data pelatihan.

11.2.1	 K-Means

K-means adalah algoritme pengelompokan yang mengelompokkan item data ke dalam kl 
kluster k, di mana k ditentukan oleh pengguna. Setiap cluster ditentukan oleh titik sentroid. 
Semua titik dalam cluster lebih dekat (sehubungan dengan beberapa ukuran jarak) ke 
sentroid mereka dibandingkan dengan sentroid dari cluster tetangga. Pengelompokan 
K-means dimulai dengan sekumpulan titik sentroid k yang dipilih secara acak dari dataset 
atau dipilih menggunakan beberapa algoritma inisialisasi seperti pengelompokan kanopi. 
Algoritme melanjutkan dengan menemukan jarak antara setiap titik data dalam dataset 
dan titik pusat. Berdasarkan ukuran jarak, setiap titik data ditetapkan ke cluster yang 
termasuk dalam centroid terdekat. Pada langkah selanjutnya sentroid dihitung ulang 
dengan mengambil nilai rata-rata dari semua titik data dalam sebuah cluster. Proses ini 
diulangi sampai sentroid tidak lagi bergerak lebih dari ambang batas yang ditentukan. 
Algoritme pengelompokan k-means ditunjukkan pada Box 11.1.

Gambar 11.4: Contoh pengelompokan 300 titik dengan k-means: (a) iterasi 1, (b) iterasi 2, (c) 
iterasi 3, (d) iterasi 5, (e) iterasi 10, (f) iterasi 100.
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Gambar 11.4 menunjukkan contoh pengelompokan 300 titik data. Titik-titik sentroid dihitung 
ulang setelah setiap literasi, dan dimasukkan ke dalam gambar ini pergerakan sentroid 
yang hilang setelah sepuluh iterasi. 
Ada berbagai ukuran jarak yang dapat digunakan untuk algoritma pengelompokan 
termasuk:

	Pengukuran jarak euclidean: Ini adalah yang paling sederhana dari semua pengukuran ●●
jarak. Jarak Euclidean antara titik p dan q dalam ruang dimensi-N diberikan 
sebagai:

 

	Ukuran jarak kosinus: Ukuran jarak kosinus menemukan garis lintang antara dua ●●
vektor (vektor ditarik dari titik awal ke titik).

 

	Pengukuran jarak Manhattan: Pengukuran jarak Manhattan adalah jumlah dari ●●
perbedaan absolut dari koordinat dua titik yang diberikan sebagai:

Mari kita lihat contoh pengelompokan k-means menggunakan kerangka kerja H2O. Untuk 
contoh ini, kami akan menggunakan kumpulan data Wine dari repositori pembelajaran 
Mesin UCI [39]. Kumpulan data ini memiliki hasil analisis kimiawi anggur yang ditanam 
di Italia. Analisis kimiawi menentukan jumlah 13 konstituen (seperti alkohol, asam malat, 
magnesium, dsb.) Yang ditemukan dalam tiga jenis anggur.



400Analisis Big Data

Bagian III Bab 11    :  Analisis Algoritma

Dengan menggunakan dataset wine dan mengabaikan label kelas (tipe wine), mari kita 
coba mengelompokkan data untuk mengidentifikasi pola dalam data menggunakan H2O. 
Luncurkan cluster H2O menggunakan perintah berikut:

Saat cluster H2O diluncurkan dengan perintah di atas, output akan menyertakan URI dari 
H2O Flow UI (default untuk mesin lokal adalah http: // localhost: 54321). Dengan cluster 
H2O diluncurkan, mari kita impor data ke H2O dari H2O Flow UI seperti yang ditunjukkan 
pada Gambar 11.5. Anda dapat menggunakan perintah H2O importFiles atau memilih opsi 
impor file dari menu UI H2O Flow. Masukkan jalur ke file data dan tekan tombol impor.
Langkah selanjutnya adalah mengurai file yang diimpor. Klik tombol Parse setelah 
mengimpor file. Gambar 11.6 menunjukkan pengaturan parser. Dalam langkah ini, Anda 
dapat menentukan berbagai opsi penguraian seperti tipe data untuk setiap kolom, jenis 
pengurai yang akan digunakan (CSV, XLS, dll.), Pemisah yang digunakan, dll. Untuk 
sebagian besar penguraian data, H2O secara otomatis mengenali data Tipe. Setelah 
memilih opsi parse, klik tombol Parse untuk mengurai file. Data dari file yang diurai 
disimpan dalam bingkai H2O. Gambar 11.7 menunjukkan bingkai H2O yang dibuat dengan 
mem-parsing file dataset.

Dengan data yang diimpor dan diurai, mari kita sekarang membangun model pengelompokan 
k-means. Klik tombol Model Build dalam tindakan bingkai yang diurai atau pilih opsi 
Build Model dari menu. Gambar 11.8 menunjukkan berbagai opsi untuk model. Pilih tipe 
algoritme menjadi K-means, frame pelatihan sebagai wine.hex, dan masukkan jumlah 
cluster (k = 3) dan iterasi maksimum (max_iterations = 100). Setelah menentukan opsi 
model, klik tombol Build Model untuk membangun model.

Gambar 11.9 menunjukkan detail model k-means yang dibangun dari dataset Wine. 
Ringkasan model menunjukkan berbagai statistik model seperti jumlah cluster, jumlah 
kolom kategorik, jumlah iterasi, dll. Statistik centroid dan mean cluster juga dapat dilihat 
pada output model.

Meskipun nyaman menggunakan H2O Flow UI untuk menganalisis data, untuk kumpulan 
data yang memerlukan pemrosesan tambahan, Anda dapat mengimplementasikan 
program Python yang menggunakan H2O Python API. Mari kita lihat implementasi Python 
untuk mengelompokkan data dengan k-means menggunakan H2O Python API. Box 11.2 
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menunjukkan program Python untuk pengelompokan k-means menggunakan H2O. Dalam 
program ini, kami mengimpor pustaka python H2O dan kemudian menginisialisasi H2O. 
Ini akan meluncurkan cluster H2O baru. Import_frame digunakan untuk mengimpor data 
ke dalam bingkai H2O. Dengan data yang diimpor, kami menggunakan fungsi kmean 
untuk membangun model pengelompokan k-means.

Gambar 11.5: Mengimpor file dataset menggunakan H2O Flow UI
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Gambar 11.6: Parsing file dataset menggunakan H2O Flow UI

Gambar 11.7: Melihat bingkai H2O yang dibuat dari file dataset yang diurai
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Gambar 11.8: Membangun model pengelompokan k-means menggunakan H2O Flow UI
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Mari kita ulangi contoh clustering menggunakan Spark MLlib. Box 11.3 menunjukkan program 
Python untuk pengelompokan data menggunakan Spark MLlib. Spark MLlib menyertakan 
implementasi paralel k-means yang dapat digunakan untuk mengelompokkan big data. 
Program ini dapat berjalan di shellPySpark. Dalam program ini kami mengimplementasikan 
fungsi parseVector yang mengambil setiap baris dari file input, membagi baris menjadi 
kolom individu yang dipisahkan oleh koma, mengubah nilai menjadi mengambang dan 
mengembalikan array numpy Python. Kelas K - Means dari modul pengelompokan MLlib 
digunakan untuk membangun model pengelompokan k-means. Setelah model dibangun, 
metode clusterCenters dari kelas KMeans dapat digunakan untuk melihat pusat cluster.

Gambar 11.9: H2O Flow UI yang menampilkan detail model pengelompokan k-means
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Studi Kasus
Sistem Rekomendasi Lagu

Pada bagian ini, kami akan menjelaskan studi kasus tentang membangun sistem 
rekomendasi musik menggunakan Apache Spark. Meskipun sebagian besar sistem 
rekomendasi lagu menggunakan pemfilteran kolaboratif, yang memerlukan akses 
ke data profil pengguna seperti lagu yang dimainkan oleh pengguna dan peringkat 
lagu yang diberikan pengguna, dengan tidak adanya informasi tersebut, akan 
sulit untuk merekomendasikan lagu kepada pengguna. Untuk tujuan studi kasus 
ini, kami akan menggunakan pendekatan pemfilteran berbasis konten yang tidak 
memerlukan informasi tentang pengguna, melainkan memanfaatkan properti lagu 
untuk merekomendasikan lagu baru kepada pengguna.

Untuk studi kasus ini, kami akan menggunakan Kumpulan Data Juta Lagu [44]. Dataset 
berisi informasi tentang sejuta lagu kontemporer seperti metadata lagu, metadata 
artis, dan fitur akustik lagu. File dataset tersedia dalam format HDF5. Untuk studi 
kasus ini, kami akan menggunakan subset dari data. Box 11.4 menunjukkan kode 
Python untuk membaca file H5 dan mengekstraksi bidang metadata yang menarik 
ke dalam file CSV.
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Box di bawah ini menunjukkan format dan contoh dari meta-data yang diekstrak ke dalam 
file CSV dari dataset asli.

Box 11.5 menunjukkan program Spark untuk menemukan 10 lagu teratas dan 10 artis 
teratas setiap tahun. Program ini mengambil file CSV yang dihasilkan pada langkah 
sebelumnya sebagai masukan. Transformasi map digunakan untuk membagi nilai yang 
dipisahkan koma menjadi kata-kata. Baris kosong kemudian disaring. Langkah selanjutnya 
adalah memetakan nilai yang dipisahkan koma menjadi (artist_id, artist_name, artist_
hotness, year) dan (song_id, song_name, song_hotness, year). Ada artis dengan banyak 
lagu, jadi transformasi yang berbeda () digunakan untuk menemukan artis yang unik 
sehingga tidak diulang saat menghitung artis top. Selanjutnya, loop for digunakan untuk 
menghitung artis dan lagu teratas setiap tahun. Langkah selanjutnya adalah mengubah 
kunci dari artist_id dan song_idtoartist_hotnessandsong_hotnesswhich yang dilakukan 
dengan transformasi map lain. Namun, beberapa lagu memiliki nilai song_hotness sebagai 
NaN. Jadi nilai-nilai ini harus disaring. Operator sortByKey digunakan untuk menyusun entri 
dalam urutan menurun nilai hotness dan operator take digunakan untuk mengembalikan 
daftar 10 lagu dan artis teratas.
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Untuk merekomendasikan lagu yang serupa, lagu-lagu tersebut pertama-tama 
dikelompokkan menjadi 10 kelompok. Lagu dalam cluster tertentu lebih berkorelasi / 
mirip satu sama lain dibandingkan dengan lagu di cluster lain. MLlib Spark menyediakan 
implementasi algoritme pengelompokan K-Means. Setelah mengelompokkan lagu, kami 
menambahkan informasi cluster yang sesuai dari setiap lagu ke dalam file CSV yang 
juga memiliki metadata lagu. Pusat cluster disimpan dalam file acar. Gambar 11.10 
menunjukkan langkah-langkah dalam rekomendasi lagu.
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Gambar 11.10: Langkah-langkah terkait dalam rekomendasi lagu

Untuk merekomendasikan lagu, pengguna memberikan ID lagu sebagai input. Sistem 
kemudian mencari file CSV yang berisi informasi cluster untuk menemukan cluster yang 
sesuai dan memuat file acar untuk menemukan pusat cluster yang sesuai. Langkah 
selanjutnya adalah menemukan setiap lagu lain dalam cluster yang sesuai selain lagu input 
pengguna dan menghitung jarak Euclidean antara setiap lagu dan lagu input pengguna. 
Perhatikan bahwa, setelah pengelompokan, ruang pencarian berkurang secara signifikan 
dan pencarian ini berpotensi dilakukan secara real time. Lagu-lagu dalam cluster kemudian 
diurutkan menurut jarak Euclidean mereka dengan lagu input pengguna dan 10 lagu 
teratas dipilih untuk ditampilkan kepada pengguna.

Box 11.6 menunjukkan program Spark untuk mengelompokkan lagu, dan Box 11.7 
menunjukkan program Spark untuk merekomendasikan lagu yang serupa.
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11.3		Klasifikasi dan Regresi

Klasifikasi adalah proses mengkategorikan objek ke dalam kategori yang telah ditentukan 
sebelumnya. Klasifikasi dicapai dengan algoritma klasifikasi yang termasuk dalam kategori 
algoritma yang luas yang disebut pembelajaran mesin yang diawasi. Pembelajaran yang 
diawasi melibatkan pengambilan model dari sekumpulan data input dan respons yang 
diketahui ke data (data pelatihan) dan kemudian menggunakan model yang disimpulkan 
untuk memprediksi respons ke data baru. Ada berbagai jenis pendekatan klasifikasi untuk 
analisis big data termasuk:

	Klasifikasi biner: Klasifikasi biner melibatkan pengelompokan data ke dalam dua ●●
kategori. Misalnya, mengklasifikasikan sentimen artikel berita menjadi positif atau 
negatif, mengklasifikasikan keadaan mesin menjadi baik atau rusak, mengklasifikasikan 
tes kesehatan menjadi positif atau negatif, dll.
	Klasifikasi multi-kelas: Klasifikasi multi-kelas melibatkan lebih dari dua kelas yang ●●
didata. Misalnya, masalah klasifikasi ekspresi gen melibatkan banyak kelas.
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	Klasifikasi dokumen: Klasifikasi dokumen adalah jenis pendekatan klasifikasi multi ●●
kelas dimana data yang akan diklasifikasi berbentuk dokumen teks. Misalnya, 
mengklasifikasikan artikel berita ke dalam berbagai kategori seperti politik, olahraga, 
dll.

Regresi  

Sedangkan dalam klasifikasi, variabel respon adalah kategorikal dan tidak berurutan 
(misalnya ya / tidak atau positif / negatif dalam klasifikasi biner) di Regresi, variabel 
respon mengambil nilai kontinu. Regresi melibatkan pemodelan hubungan antara variabel 
dependen (variabel respon) dan satu atau lebih variabel independen. Misalnya, dalam 
regresi linier, variabel terikat y dimodelkan sebagai kombinasi linier dari variabel bebas. 
Dalam regresi, tujuannya adalah untuk mempelajari fungsi h (x) dari set pelatihan, yang 
dapat memprediksi nilai y. Fungsi h (x) disebut hipotesis. Untuk regresi linier,

Dimana θ0,θ1, ...,θn adalah parameter.

11.3.1	 Metrik Evaluasi Kinerja

Masalah klasifikasi Forabinary (dengan dua kelas Positif dan Negatif) kita dapat memiliki 
empat kemungkinan kasus: (1) Untuk kelas Positif jika prediksinya adalah Positif maka 
ini adalah TruePositive, (2) Untuk kelas Positif jika prediksinya Negatif maka ini adalah 
FalseNegative, (3) Untuk kelas Negatif jika prediksinya Negatif maka ini adalah True 
Negative, (4) Untuk kelas Negatif jika prediksinya adalah Positif maka ini adalah False 
Positive, Algoritma klasifikasi kinerja dapat dievaluasi menggunakan metrik berikut:

	True Positive Rate (TPR) / Sensitivity / Recall: TruePositiveRate (TPR) juga disebut ●●
Sensitivity atau Recall adalah pecahan dari positif yang diklasifikasikan dengan 
benar.

TPR = True Positive
(True Positive + False Negative)

	True Negative Rate (TNR) / Speci fi city: True Negative Rate (TPR) juga disebut ●●
Specificity adalah pecahan dari negatif yang diklasifikasikan dengan benar.

TNR = True Negative
(True Negative + False Positive)
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	FalsePositiveRate (FPR): False Positive Rate (FPR) didefinisikan sebagai,●●

FPR = True Positive
(False Positive + True Negative)

	Presisi: Presisi adalah bagian dari objek yang diklasifikasikan dengan benar. Presisi ●●
didefinisikan sebagai,

Presisi = True Positive
(True Positive + False Positive)

	Akurasi: Akurasi didefinisikan sebagai,●●

Presisi = True Positive + True Negative
TruePositive + TrueNegative + FalsePositive + FalseNegative)

	F1-score: F1-score adalah ukuran akurasi yang mempertimbangkan presisi dan recall. ●●
F1-score adalah alat presisi dan recall yang diberikan sebagai,

F1 – Score = 
2 (Precision)(Recall)

(Precision + Recall)

	Kurva Receiver Operating Characteristics (ROC): Kurva ROC adalah plot dari True ●●
Positive Rate (TPR) versus False Positive Rate (FPR). Untuk nilai yang berbeda dari 
ambang batas diskriminasi (ambang batas untuk propiglitas di atas yang kami pilih 
kelas positif), kami mendapatkan sejumlah pasangan nilai (TPR, FPR).
	Area Under Curve (AUC): AUC adalah area di bawah kurva KOP.●●
	Mean Squared Error (MSE): Mean Squared Error adalah rata-rata dari jumlah kuadrat ●●
kesalahan antara nilai perkiraan dan nilai sebenarnya.

 

	Koefisien Determinasi (R2): Koefisien Determinasi disebut juga R2 atau R-Squared, ●●
adalah ukuran seberapa baik model mampu menjelaskan variasi data. R2 didefinisikan 
sebagai,

dimana SSE adalah jumlah sisa kuadrat dan SST adalah jumlah total kuadrat. R2 
bervariasi antara 0 dan 1. R2 = 1 berarti model menjelaskan semua variabilitas data 
di sekitar meannya.
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11.3.2	 Naive Bayes

Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi propiglistik yang didasarkan pada teorema 
Bayes dengan asumsi naif tentang independensi atribut fitur. Diberikan variabel kelas 
C dan variabel fiturF1, ..., Fn, propiglitas bersyarat (posterior) menurutBayestheorem 
diberikan sebagai,

P(C|F1,...,Fn) =
P(F1,...,Fn|C)P(C)

P(F1,...,Fn)

di mana, P (C | F1, ..., Fn) adalah propiglitas posterior, P (F1, ..., Fn | C) adalah kemungkinan 
dan P (C) adalah propiglitas sebelumnya dan P (F1, ... , Fn) adalah buktinya. Naive Bayes 
membuat asumsi naif tentang kemandirian setiap pasang fitur yang diberikan sebagai,

Dalam prakteknya, karena bukti P (F1, ..., Fn) konstan untuk input yang diberikan dan 
tidak bergantung pada variabel kelas C, hanya pembilang dari propiglitas posterior yang 
penting untuk klasifikasi. Oleh karena itu kami mendapatkan,

Dengan penyederhanaan tersebut maka dapat dilakukan klasifikasi sebagai berikut,

Ada beberapa versi berbeda dari Naive Bayes yang berbeda dalam asumsi naif yang 
dibuat. Beberapa diantaranya adalah:

Gaussian Naive Bayes: Gaussian Naive Bayes mengasumsikan kemungkinan P •	
(F1, ..., Fn | C) sebagai,

 
Dimana

dimana µ adalah mean dan σC adalah deviasi standar untuk nilai-nilai dalam Fi •	
di kelas C. Gaussian Naive Bayes cocok untuk masalah di mana variabel fitur 
memiliki nilai kontinu yang diasumsikan memiliki distribusi Gaussian.
MultinomialNaiveBayes: Multinomial Naive Bayes menggunakan distribusi •	
multinomial untuk setiap variabel fitur. Ini cocok untuk masalah yang memiliki 
fitur diskrit seperti klasifikasi dokumen.
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Bernoulli Naive Bayes: Bernoulli Naive Bayes juga cocok untuk masalah yang •	
memiliki fitur diskrit. Kemungkinan di Bernoulli Naive Bayes adalah sebagai 
berikut,

P(Fi|C) = P(i|Cfi(1-P(i|C))(1-Fi)

di mana setiap fitur diasumsikan bernilai biner.
Mari kita lihat contoh klasifikasi Naive Bayes menggunakan kerangka kerja H2O. Untuk 
contoh ini, kita akan menggunakan dataset UCI Parkinsons [43]. Dataset ini terdiri dari 
berbagai pengukuran suara biomedis. Setiap kolom mewakili ukuran suara tertentu. 
Kolom status memiliki nilai 1 untuk orang yang menderita penyakit Parkinson dan 0 
untuk orang yang tidak menderita penyakit tersebut. Kami akan menggunakan dataset 
pelatihan untuk melatih model Naive Bayes dan kemudian menggunakan model tersebut 
untuk membuat prediksi untuk dataset pengujian. (yaitu mengklasifikasikan orang menjadi 
dua kategori: mereka yang memiliki penyakit Parkinson dan mereka yang tidak memiliki 
penyakit tersebut).

Langkah pertama adalah mengimpor file dataset ke H2O dari H2O Flow UI seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 11.11.

Gambar 11.11: Mengimpor file dataset menggunakan H2O Flow UI
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Gambar 11.12: Parsing file dataset menggunakan H2O Flow UI

Selanjutnya, kami mengurai file dataset seperti yang ditunjukkan pada Gambar 11.12. 
Pada langkah ini, Anda dapat menentukan berbagai opsi penguraian. Setelah memilih 
opsi parse, klik tombol Parse untuk mengurai file. Data dari file yang diurai disimpan 
dalam bingkai H2O. Gambar 11.13 menunjukkan frame H2O yang dibuat dengan mem-
parsing file dataset.
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Gambar 11.13: Menunjukkan bingkai yang dibuat dari file data set yang diurai

Dengan data yang diimpor dan diurai, sekarang mari kita membangun model klasifikasi 
Naive Bayes. Klik tombol Build Model dalam tindakan frame yang diurai atau pilih opsi 
Build Model dari menu. Gambar 11.14 menunjukkan berbagai opsi untuk model. Pilih 
tipe algoritma menjadi Naive Bayes, frame pelatihan sebagai train.hex dan kolom respon 
sebagai C1. Setelah menentukan opsi model, klik tombol Build Model untuk membangun 
model.



Bagian IIIBab 11    : Analisis Algoritma

419 Analisis Big Data

Gambar 11.14: Membangun model Naive Bayes menggunakan H2O Flow UI

Gambar 11.15 menunjukkan detail model Naive Bayes. Ringkasan model menunjukkan 
berbagai model statistik seperti mean squared error (MSE), koefisien determinasi (R2) 
dan area di bawah kurva (AUC).

Selanjutnya, impor dan parsing dataset pengujian dengan cara yang sama seperti kita 
mengimpor dan mengurai dataset pelatihan. Untuk membuat prediksi untuk dataset 
pengujian, masukkan perintah prediksi atau pilih opsi prediksi dari menu lalu pilih model 
dan frame pengujian lalu klik tombol Prediksi, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
11.16.

Gambar 11.17 menunjukkan ringkasan prediksi yang meliputi plot true positive rate (TPR) 
dan false positive rate (FPR) yang disebut kurva karakteristik operasi penerima (ROC). 
Akhirnya, bingkai prediksi dapat diekspor (sebagai file CSV) seperti yang ditunjukkan 
pada Gambar 11.18.
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Gambar 11.15: Melihat detail model Naive Bayes

 

Gambar 11.16: Membuat prediksi untuk data pengujian
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Gambar 11.17: Melihat hasil prediksi
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Gambar 11.18: Melihat dan mengekspor bingkai prediksi

Mari kita lihat implementasi Python dari klasifikasi Naive Bayes menggunakan H2O 
Python API. Box 11.8 menunjukkan program Python untuk klasifikasi Naive Bayes. Fungsi 
import_frame digunakan untuk mengimpor data pelatihan dan pengujian. Selanjutnya, kami 
menentukan kolom respons dalam frame pelatihan dan pengujian. Kami menggunakan 
fungsi naive_bayes untuk membangun model Naive Bayes. Untuk fungsi ini kita meneruskan 
data latih tanpa kolom respon (x = latih [1:]), kolom respon di data latih (y = latih [0]), 
data uji tanpa kolom respon (validation_x = test [1:]) andtheresponsecolumninthetestdata 
(validation_y = test [0]). Dengan dibangunnya model, kita dapat berfungsi untuk melihat 
ringkasan model, fungsi prediksi untuk membuat prediksi, dan fungsi model_performance 
untuk melihat kinerja model dengan data uji. Untuk mengekspor file frame prediksi ke 
dalamCSV, fungsi download_csv dapat digunakan.
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Sekarang mari kita lihat contoh klasifikasi Naive Bayes menggunakan Spark MLlib. Untuk 
contoh ini, kami akan menggunakan kumpulan data Wine dari repositori pembelajaran Mesin 
UCI [39] yang menyertakan hasil analisis kimiawi anggur. Analisis kimiawi menentukan 
jumlah 13 konstituen (seperti alkohol, asam malat, magnesium, dsb.) Yang ditemukan 
dalam tiga jenis anggur.

Box 11.10 menunjukkan program Python untuk klasifikasi Naive Bayes menggunakan 
Spark MLlib. Program ini dapat dijalankan di shell PySpark. Dalam program ini kami 
mengimplementasikan fungsi parseLine yang mengambil setiap baris dari file input, 
membagi baris menjadi kolom individual yang dipisahkan oleh koma, mengubah nilai 
menjadi mengambang dan mengembalikan array numpy Python. Dalam fungsi ini, 
kami juga mengubah label wine dari 1.0, 2.0 dan 3.0 menjadi 0.0, 1.0 dan 2.0 karena 
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implementasi Spark dari Naive Bayes mengharapkan label dari 0 ke N-1 di mana N adalah 
jumlah total kelas dalam data.

Kelas NaiveBayes dari modul klasifikasi MLlib digunakan untuk membangun model Naive 
Bayes. Setelah model dibangun, metode prediksi dari kelas NaiveBayes dapat digunakan 
untuk membuat prediksi. Terakhir, kami membandingkan label dalam dataset pengujian dan 
label yang diprediksi serta menghitung kesalahan pengujian dan keakuratan model.
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11.3.3	 Model Linear Umum

Sedangkan model regresi linier biasa digunakan untuk memodelkan variabel respon yang 
kontinu, berdistribusi normal dan memiliki varians konstan, Generalized Linear Model 
(GLM) adalah model regresi linier biasa yang memungkinkan respon variabel yang diskrit, 
tidak terdistribusi normal dan / atau varians tidak konstan. Model Linier Umum berguna 
untuk jumlah pemodelan yang bervariasi dalam rentang yang luas (misalnya harga rumah), 
data kategori dan tidak berurutan (misalnya mengklasifikasikan apakah tumor jinak atau 
ganas) dan data ordinal (misalnya peringkat film pada skala 0 hingga 10) , di mana nilai 
numerik yang tepat memiliki signifikansi lain daripada peringkat (dengan kata lain, film 
dengan peringkat 8 lebih baik daripada film B dengan peringkat 4, tetapi tidak berarti 
bahwa film A dua kali lebih baik daripada film B).
Model Linear Umum memiliki tiga komponen:

	Random Component: Komponen acak dari GLM adalah distribusi propiglitas variabel ●●
respon (y) dari keluarga eksponensial.
	Komponen Sistematis: Komponen acak dari GLM adalah prediktor linier η yang ●●
mencakup variabel independen dan parameter model, 

	 η = β0 + β1x1 + ... + βnxn = Xβ β β
	Fungsi Tautan: Fungsi tautan menentukan hubungan antara nilai yang diharapkan ●●
dari variabel respons (E (y)) dan prediktor linier (η),

	 E (Y) = µ = g − 1 (η)

Regresi linier adalah kasus khusus Model Linier Umum di mana komponen acak (distribusi 
propiglitas variabel respons) adalah distribusi normal; komponen sistematik, prediksi nilai 
kontinu, dan fungsi tautanfungsi identitas.

η = Xβ β β = g (µ) = µ
Regresi logistik adalah kasus khusus Model Linier Umum dimana komponen acak adalah 
distribusi Bernoulli, komponen sistematis memprediksi nilai kategorikal dan fungsi tautan 
adalah fungsi Logit.

η = Xβ β β = g (µ) = ln µ 1 − µ
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Dalam regresi logistik, nilai prediksi adalah propiglitas yang dibatasi hingga (0,1) melalui 
fungsi Logit.

Regresi  

Mari kita lihat contoh regresi linier menggunakan kerangka kerja H2O. Untuk contoh ini, 
kami akan menggunakan kumpulan data Kualitas Anggur UCI [40]. Kumpulan data ini 
mencakup data uji fisikokimia untuk varian merah dan putih anggur Portugis. Terdapat 11 
variabel input (seperti keasaman tetap, keasaman volatil, asam sitrat, dll.), Dan variabel 
output berupa skor kualitas antara 0 dan 10.

Langkah pertama adalah mengimpor file dataset ke H2O dari H2O Flow UI seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 11.19.

Gambar 11.19: Mengimpor file dataset dari H2O Flow UI

Langkah selanjutnya adalah mengurai file dataset. Klik tombol Parse setelah mengimpor 
file. Gambar 11.20 menunjukkan bagaimana mengatur parser. Pada langkah ini, Anda 
dapat menentukan berbagai opsi penguraian. Setelah memilih opsi parse, klik tombol 
Parse untuk mengurai file.
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Gambar 11.20: Parsing file dataset yang diimpor menggunakan H2O Flow UI

Data dari file yang diurai disimpan dalam bingkai H2O. Gambar 11.21 menunjukkan frame 
H2O yang dibuat dengan mem-parsing file dataset.

Data tersebut dibagi menjadi training dan test frame seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 11.22. Pada langkah selanjutnya, kami membangun model GLM. Gambar 11.23 
menunjukkan berbagai opsi untuk model. Pilih tipe algoritma yang akan digeneralisasikan 
Linear Model, frame pelatihan (wine_frame_0.750) dan family (komponen acak untuk GLM) 
menjadi Gaussian. Pilih opsi default keluarga untuk fungsi tautan, yang secara otomatis 
akan memilih fungsi tautan default untuk keluarga yang dipilih (keluarga Gaussian). 
Setelah menentukan opsi model, klik tombol Build Model untuk membangun model.
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Gambar 11.21: Melihat bingkai H2O yang dibuat dari file dataset yang diurai

Gambar 11.22: Memisahkan kerangka H2O menjadi kerangka pelatihan dan pengujian
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Gambar 11.23: Membangun model GLM dari H2O Flow UI

Gambar 11.24: Melihat detail model GLM
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Gambar 11.24menunjukkan ringkasan model termasuk besaran koefisien standar untuk 
model regresi linier. Untuk membuat prediksi untuk dataset pengujian, masukkan perintah 
prediksi atau pilih opsi prediksi dari menu, lalu pilih model dan bingkai pengujian, lalu klik 
tombol Prediksi. Gambar 11.25 menunjukkan ringkasan prediksi. Akhirnya, bingkai prediksi 
dapat diekspor (sebagai file CSV) seperti yang ditunjukkan pada Gambar 11.26.

Gambar 11.25: Membuat prediksi dengan model GLM

Gambar 11.26: Mengekspor bingkai prediksi dari H2O Flow UI
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Box 11.11 menunjukkan implementasi Python dari contoh yang sama menggunakan 
pustaka Python H2O dan Box 11.12 menunjukkan output program.
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Klasifikasi  

Mari kita lihat contoh klasifikasi GLM (model Regresi Logistik) menggunakan kerangka 
kerja H2O. Untuk contoh ini, kami akan menggunakan dataset UCI Parkinsons. Impor dan 
parsing dataset dengan cara yang sama seperti yang ditunjukkan pada contoh klasifikasi 
Naive Bayes (Gambar 11.11 dan 11.12).

Dengan data yang diimpor dan diurai, sekarang mari kita membuat model klasifikasi GLM. 
Klik tombol Model Build dalam tindakan bingkai yang diurai atau pilih opsi Build Model 
dari menu. Gambar 11.27 menunjukkan berbagai opsi untuk model. Pilih jenis algoritme 
yang akan digeneralisasikan Model Linear, kerangka pelatihan, dan keluarga (komponen 
acak untuk GLM) yang akan dijadikan Binomial. Pilih opsi default keluarga untuk fungsi 
tautan, yang secara otomatis akan memilih fungsi tautan default untuk keluarga yang 
dipilih (keluarga Binomial). Setelah menentukan opsi model, klik tombol Build Model untuk 
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membangun model. Gambar 11.28 dan 11.29 menunjukkan detail model GLM termasuk 
kurva ROC dan besaran koefisien standar.

Selanjutnya, impor dan parse dataset pengujian dengan cara yang sama seperti kita 
mengimpor dan mengurai dataset pelatihan. Untuk membuat prediksi untuk dataset 
pengujian, masukkan perintah prediksi atau pilih opsi prediksi dari menu, lalu pilih model 
dan bingkai pengujian, lalu klik tombol Prediksi. Gambar 11.30 menunjukkan ringkasan 
prediksi. Akhirnya, bingkai prediksi dapat diekspor (sebagai file CSV) seperti yang 
ditunjukkan pada Gambar 11.31.

Gambar 11.27: Membangun model GLM dari H2O Flow UI
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Gambar 11.28: Melihat detail model GLM

Gambar 11.29: Melihat detail model GLM
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Gambar 11.30: Membuat prediksi menggunakan model GLM

Gambar 11.31: Mengekspor bingkai prediksi Bahga & Madisetti



438Analisis Big Data

Bagian III Bab 11    :  Analisis Algoritma

Box 11.13 menunjukkan implementasi Python dari contoh yang sama menggunakan 
pustaka Python H2O dan Box 11.14 menunjukkan output program.
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Sekarang mari kita ulangi contoh yang sama menggunakan Spark MLlib. Box 11.15 
menunjukkan program Python untuk klasifikasi GLM (model regresi logistik) menggunakan 
SparkMLlib. Program ini dapat dijalankan di shell PySpark. Dalam program ini kami 
mengimplementasikan fungsi parseLine yang mengambil setiap baris dari file input, 
membagi baris menjadi kolom individual yang dipisahkan oleh koma, mengubah nilai menjadi 
mengambang dan mengembalikan LabeledPoints. Kelas LogisticRegressionWithLBFGS 
dari modul klasifikasi MLlib digunakan untuk membangun model Regresi Logistik. Setelah 
model dibuat, metode prediksi kelas LogisticRegressionWithLBFGS dapat digunakan 
untuk membuat prediksi. Terakhir, kami membandingkan label dalam dataset pengujian 
dan label yang diprediksi serta menghitung kesalahan pengujian. Prediksi dapat disimpan 
ke file teks menggunakan fungsi saveAsTextFile.
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11.3.4	 Pohon Keputusan

Decision Trees adalah metode pembelajaran terbimbing yang menggunakan pohon yang 
dibuat dari aturan keputusan sederhana yang dipelajari dari data pelatihan sebagai model 
prediksi. Model prediktif berupa pohon yang dapat digunakan untuk memprediksi nilai 
suatu variabel target berdasarkan beberapa variabel atribut. Setiap node di pohon sesuai 
dengan satu atribut dalam dataset di mana "pemisahan" dilakukan. Setiap daun di pohon 
keputusan mewakili nilai variabel target. Proses pembelajaran melibatkan pemisahan 
secara rekursif pada atribut sampai semua sampel di simpul anak memiliki nilai yang 
sama dari variabel target atau membagi hasil lebih lanjut tanpa perolehan informasi lebih 
lanjut. Untuk memilih atribut terbaik untuk pemisahan di setiap tahap, metrik yang berbeda 
dapat digunakan. Dua metrik paling populer yang digunakan untuk menentukan atribut 
terbaik untuk pemisahan adalah:

	Penguatan Informasi: Isi informasi dari variabel acak diskrit X dengan fungsi massa ●●
propiglitas (PMF), P (X), didefinisikan sebagai,

I(X) = –log22P(X)
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Keuntungan informasi didefinisikan berdasarkan entropi variabel acak yang didefinisikan 
sebagai,

H(X) = E[I(X)] = E[-log2P(Xi)= Ʃilog2P(xi)
Entropi adalah ukuran ketidakpastian dalam variabel acak dan memilih atribut dengan 
informasi tertinggi lagi menghasilkan pembagian yang mengurangi ketidakpastian 
paling besar pada tahap itu.
	GiniCoefisiensi: Koefisien Gini mengukur ketidaksetaraan, yaitu seberapa sering ●●
sampel yang dipilih secara acak yang diberi label berdasarkan distribusi label, akan 
diberi label secara tidak benar. Koefisien Gini didefinisikan sebagai,

G(X)= 1-ƩiP(xi)2
Ada berbagai algoritma untuk membangun pohon keputusan, yang populer adalah ID3 
dan C4.5. Mari kita lihat langkah-langkah yang terlibat dalam algoritma ID3:

	Atributnya terpisah. Jika tidak, diskritkan atribut kontinu.●●
	Hitung entropi setiap atribut menggunakan kumpulan data.●●
	Pilih atribut dengan perolehan informasi tertinggi.●●
	Buat cabang untuk setiap nilai atribut yang dipilih.●●
	Ulangi dengan atribut yang tersisa.●●

Algoritme ID3 dapat mengakibatkan overfitting pada data pelatihan dan dapat menjadi 
mahal untuk dilatih terutama untuk atribut kontinu. Algoritma C4.5 merupakan perpanjangan 
dari algoritma ID3. C4.5 mendukung atribut diskrit dan kontinu. Untuk mendukung atribut 
kontinu, C4.5 menemukan ambang batas untuk atribut kontinu dan kemudian membagi 
berdasarkan nilai ambang batas. C4.5 mencegah overfitting dengan pemangkasan pohon 
setelah dibuat. Pemangkasan melibatkan pemindahan atau penggabungan cabang-
cabang yang memberikan sedikit kekuatan diskriminatif.

Sekarang mari kita lihat contoh klasifikasi Decision Tree menggunakan Spark MLlib. Untuk 
contoh ini, kami akan menggunakan dataset UCI Parkinsons. Box 11.16 menunjukkan 
program Python untuk klasifikasi Decision Tree menggunakan Spark MLlib. Program 
ini dapat dijalankan di shell PySpark. Dalam program ini kami mengimplementasikan 
fungsi parseLine yang mengambil setiap baris dari file input, membagi baris menjadi 
kolom individual yang dipisahkan oleh koma, mengubah nilai menjadi mengambang dan 
mengembalikan array numpy Python. Dalam fungsi ini, kami juga mengubah label wine 
dari -1,0, 1,0 menjadi 0,0 dan 1,0 karena Spark mengharapkan label dari 0 ke N-1 di 
mana N adalah jumlah total kelas dalam data.
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Kelas DecisionTree dari modul klasifikasi MLlib digunakan untuk membangun model 
Pohon Keputusan. Setelah model dibuat, metode prediksi dari kelas DecisionTree dapat 
digunakan untuk membuat prediksi. Terakhir, kami membandingkan label dalam dataset 
pengujian dan label yang diprediksi dan menghitung kesalahan pengujian model.
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Gambar 11.32: Contoh pohon keputusan yang dihasilkan

Gambar 11.32 menunjukkan contoh pohon keputusan yang dibuat untuk dataset Parkinson. 
Memperlihatkan atribut-atribut yang memisahkan dilakukan setiap langkah dan nilai-nilai 
pemisahan. Juga menunjukkan kesalahan, jumlah sampel di setiap node dan jumlah 
sampel di setiap kelas (dalam array nilai). Misalnya split pertama dilakukan pada kolom 
ke-19 (atribut X [18]) dan jumlah sampel pada training set adalah 137. Pada split pertama 
terdapat 30 sampel di kelas pertama dan 107 sampel di kelas kedua kelas.

11.3.5	 Random Forest

Random Forest adalah metode pembelajaran ensemble yang didasarkan pada pohon 
keputusan acak [38]. Random Forest melatih sejumlah pohon keputusan dan kemudian 
mengambil suara mayoritas dengan menggunakan mode kelas yang diprediksi oleh pohon 
individu. Algoritme Random Forest (algoritme Breiman) ditampilkan di Box 11.17.
 
Mari kita lihat contoh klasifikasi Random Forest menggunakan kerangka kerja H2O. Untuk 
contoh ini, kami akan menggunakan kumpulan data Wine. Impor dan parsing file dataset 
dengan cara yang sama seperti yang dilakukan pada contoh untuk k-means clustering 
(seperti yang ditunjukkan pada Gambar 11.5 dan Gambar 11.6). Dengan data yang diimpor 
dan diurai, mari kita sekarang membangun model Random Forest. Klik tombol Build Model 
dalam tindakan frame yang diurai atau pilih opsi Build Model dari menu. Gambar 11.33 
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menunjukkan berbagai opsi untuk model. Pilih jenis algoritma yang akan didistribusikan 
RF, kerangka pelatihan, dan kolom respons sebagai C1. Setelah menentukan opsi model, 
klik tombol Build Model untuk membangun model.

Gambar 11.34, 11.35 dan 11.36 menunjukkan detail model Random Forest yang dibangun 
dari dataset Wine.

Gambar 11.33: Membangun model Random Forest menggunakan H2O Flow UI
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Gambar 11.34: Melihat detail model Random Forest
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Gambar 11.35: Melihat detail model Random Forest
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Tabel 11.36: Melihat ringkasan model dan metrik pelatihan

Selanjutnya, impor dan parsing dataset pengujian dengan cara yang sama seperti kita 
mengimpor dan mengurai dataset pelatihan. Untuk membuat prediksi untuk dataset 
pengujian, masukkan perintah prediksi atau pilih opsi prediksi dari menu, lalu pilih model 
dan bingkai pengujian, lalu klik tombol Prediksi. Gambar 11.37 menunjukkan ringkasan 
prediksi.
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Gambar 11.37: Melihat hasil prediksi

Box 11.18 menunjukkan implementasi Python dari contoh yang sama menggunakan 
pustaka Python H2O.
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Box 11.19 menunjukkan output program untuk klasifikasi Random Forest menggunakan 
H2O.
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Mari kita ulangi contoh yang samamenggunakanSparkMLlibdengan kumpulan dataWined. 
Box11.20 showsthepythonprogramforRandomForestclassi fi cationusingSparkMLlib. 
Program ini dapat dijalankan di shell PySpark. Dalam program ini kami mengimplementasikan 
fungsi parseLine yang mengambil setiap baris dari file input, membagi baris menjadi 
kolom individual yang dipisahkan oleh koma, mengubah nilai menjadi mengambang dan 
mengembalikan LabeledPoints. Dalam fungsi ini, kami juga mengubah label anggur dari 
1.0, 2.0 dan 3.0 menjadi 0.0, 1.0 dan 2.0 karena Spark mengharapkan label dari 0 ke N-1 
di mana N adalah jumlah total kelas dalam data. Kelas RandomForest dari modul klasifikasi 
MLlib digunakan untuk membangun model Random Forest. Setelah model dibuat, metode 
prediksi digunakan untuk membuat prediksi. Terakhir, kami membandingkan label dalam 
dataset pengujian dan label yang diprediksi dan menghitung kesalahan pengujian. Prediksi 
dapat disimpan ke file teks menggunakan fungsi saveAsTextFile.
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11.3.6	 Gradient Boosting Machine

Gradient Boosting Machine adalah algoritma pembelajaran ensemble seperti Random 
Forest. Ketika Decision Trees digunakan sebagai model prediksi dalam Gradient Boosting, 
model tersebut disebut Gradient-Boosted Trees (GBT). Di Random Forest, setiap pohon 
dibangun secara independen dari sampel acak (bootstrap), sedangkan di GBT pohon 
keputusan dilatih pada setiap langkah yang mengoreksi dan melengkapi pohon yang 
dibangun sebelumnya. Sedangkan di Random Forest, ensembel dibangun dari sampel 
data acak, di GBT ensembel dibangun di atas residual (kesalahan pohon sebelumnya).
Peningkatan Gradien adalah proses yang menggabungkan pelajar yang lemah menjadi 
pelajar yang kuat dengan secara berurutan meningkatkan pelajar di setiap langkah dengan 
menambahkan penaksir baru yang dilatihkan pada sisa di setiap langkah [45]. Misalkan 
fm (x) menjadi model pada langkah m. Pada langkah m + 1 model ditingkatkan sebagai 
berikut:

Fm+1(x) = fm(x)+h(x) 
di mana h (x) adalah penduga baru yang dilatih pada residual, yaitu, h(x) = y−fm(x).
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Mari kita lihat contoh lain dari klasifikasi GBM menggunakan kerangka kerja H2O. Untuk 
contoh yang berbeda kita akan menggunakan dataset UCI Adult [41] yang juga disebut 
dataset Census Income. Dataset ini mencakup data pendapatan sensus dengan atribut 
seperti usia, pendidikan, pekerjaan, dll. Tugas prediksi untuk dataset ini adalah untuk 
menentukan apakah seseorang berpenghasilan lebih dari 50 ribu setahun. Mari kita impor 
dulu file dataset menggunakan H2O Flow UI seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
11.38.

Gambar 11.38: Mengimpor file dataset dari H2O Flow UI

Langkah selanjutnya adalah mengurai file dataset. Gambar 11.39 menunjukkan bagaimana 
menyiapkan parser. Setelah memilih opsi parse, klik tombol Parse untuk mengurai file. 
Data dari file yang diurai disimpan dalam bingkai H2O. Gambar 11.40 menunjukkan frame 
H2O yang dibuat dengan mem-parsing file dataset.

Dengan data yang diimpor dan diurai, mari kita sekarang membangun model GBM. Klik 
tombol Build Model dalam tindakan frame yang diurai atau pilih opsi Build Model dari 
menu. Gambar 11.41 menunjukkan berbagai opsi untuk model. Pilih tipe algoritma untuk 
menjadi Gradient Boosting Machine, frame pelatihan sebagai adult_data.hex, kolom 
respon sebagai C15 dan jumlah pohon menjadi 50. Setelah menentukan opsi model, klik 
tombol Build Model untuk membangun model.
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Gambar 11.39: Parsing file dataset yang diimpor menggunakan H2O Flow UI

Gambar 11.42menunjukkan detail model GB yang dibangun dari dataset Internet. 
Ringkasan model menunjukkan berbagai statistik model seperti mean squared error 
(MSE), koefisien determinasi (R2) dan area di bawah kurva (AUC).
Selanjutnya, impor dan parsing dataset pengujian dengan cara yang sama seperti kita 
mengimpor dan mengurai dataset pelatihan. Untuk membuat prediksi untuk dataset 
pengujian, masukkan perintah prediksi atau pilih opsi prediksi dari menu, lalu pilih model 
dan bingkai pengujian, lalu klik tombol Prediksi. Gambar 11.43 menunjukkan ringkasan 
prediksi termasuk kurva KOP.
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Gambar 11.40: Melihat bingkai H2O yang dibuat dari file dataset yang diurai
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Gambar 11.41: Membangun model GBM dari H2O Flow UI

 

Gambar 11.42: Melihat detail model GBM
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Gambar 11.43: Melihat hasil prediksi

Box 11.21 menunjukkan implementasi Python dari contoh yang sama menggunakan 
pustaka Python H2O dan Box 11.22 menunjukkan output program.
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Mari kita ulangi contoh yang sama dari klasifikasi GBM menggunakan Spark MLlib 
dengan dataset Dewasa. Box 11.23 menunjukkan program python untuk klasifikasi GBM 
menggunakan Spark MLlib. Karena beberapa atribut dalam kumpulan data ini adalah 
non-angka (atribut string), kami menggunakan kelas Tokenizer dan HashingTF dari Spark 
untuk ekstraksi dan transformasi fitur. Tokenizer mengubah string input menjadi huruf 
kecil dan kemudian membaginya dengan spasi putih. HashingTF adalah transformator 
yang mengambil kumpulan istilah (kumpulan kata) dan mengubah kumpulan tersebut 
menjadi vektor fitur panjang tetap (frekuensi istilah). Perhatikan juga bahwa dalam 
contoh ini kami mengonversi label dari <= 50and> 50 menjadi0.0.and1.0 karena Spark 
mengharapkan label dari 0 ke N-1 di mana Nisthetotal jumlah kelas dalam data. Kelas 
GradientBoostedTrees dari modul klasifikasi MLlib digunakan untuk membangun model 
GBM. Setelah model dibuat, metode prediksi dari kelas GradientBoostedTrees digunakan 
untuk membuat prediksi.
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11.3.7	 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah pendekatan pembelajaran mesin yang diawasi 
yang digunakan untuk klasifikasi dan regresi. Bentuk dasar dari SVM adalah kelas 
biner yang mengklasifikasikan titik data ke dalam salah satu kelas [37]. Pelatihan SVM 
melibatkan penentuan hyperplane margin maksimum yang memisahkan kedua kelas. 
Hyperplane margin maksimum adalah yang memiliki pemisahan terbesar dari titik data 
pelatihan terdekat. Gambar 11.44 menunjukkan margin untuk SVM. Diketahui satu dataset 
pelatihan (xi, yi) di mana xi adalah sebuah vektor berdimensi n dan yi = 1ifxi adalah 
kelas1andyi = −1ifxi adalah kelas2, astandardSVMfndsahyperplane wx − b = 0, yang 
mengoreksipemisahan pelatihandatapointsandhasama−ximummargin yang merupakan 
jarak antara dua hyperplanes = 1.x −bargin x − b = −1, seperti yang ditunjukkan pada 
Gambar 11.45.
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Gambar 11.44: Margins untuk sebuah SVM

Hyperplane optimal dengan margin maksimum dapat diperoleh dengan menyelesaikan 
masalah pemrograman kuadratik berikut,

Gambar 11.45: Margin Maximum hyperplane
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tunduk pada yi (w.xi − b) ≥1 − ξi, ξi> 0, 1 <i <l dimana C adalah parameter soft margin 
dan ξ adalah variabel slack untuk kasus yang tidak dapat dipisahkan. Hyperplane optimal 
diberikan sebagai,

dimanaαi adalah pengali Lagrange dan K (xi, x) adalah fungsi kernel. SVM standar adalah 
kelas dua kelas di mana hasilnya adalah 1 atau − 1. Jika tidak dapat dipisahkan, titik 
data dalam ruang berdimensi terbatas asli dimapkan ke ruang berdimensi lebih tinggi di 
mana mereka dapat dipisahkan dengan mudah. Kinerja klasifikasi SVM bergantung pada 
pemilihan kernel, parameter kernel, dan parameter margin halusC. Kernel yang umum 
digunakan meliputi:

Linear: k(xi,xj) =< xi,xj > •	
Polynomial: k(xi,xj) = (γ < xi,xj > +r)d •	
Radial Basis Function (RBF): k(xi,xj) = exp(−γ||xi−xj||2) •	
Sigmoid: k(xi,xj) = (tanh < xi,xj > +r)•	

Mari kita lihatexampleofSVMclassi fi kationusingSparkMLlib. Untuk contoh keempat, 
kami akanmenggunakandatasetWined. Box 11.24 menunjukkan program Python untuk 
klasifikasi SVM. Program ini dapat dijalankan di PySparkshell. Dalam program ini kami 
mengimplementasikan fungsi parseLine yang mengambil setiap baris dari file input, 
membagi baris menjadi kolom individual yang dipisahkan oleh koma, mengubah nilai 
menjadi mengambang dan mengembalikan LabeledPoints. Dalam fungsi ini, kami juga 
mengubah label anggur dari 1.0, 2.0 dan 3.0 menjadi 0.0, 1.0 dan 2.0 karena Spark 
mengharapkan label dari 0 ke N-1 di mana N adalah jumlah total kelas dalam data. Kelas 
SVMWithSGD dari modul klasifikasi MLlib digunakan untuk membangun model SVM. 
Setelah model dibangun, metode prediksi digunakan untuk membuat prediksi. Terakhir, 
kami membandingkan label dalam dataset pengujian dan label yang diprediksi serta 
menghitung kesalahan pengujian. Prediksi dapat disimpan ke file teks menggunakan 
fungsi saveAsTextFile.
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11.3.8	 Deep Learning

Algoritma Pembelajaran Mendalam didasarkan pada jaringan saraf tiruan. Jaringan 
saraf artifisial terinspirasi dari jaringan saraf biologis dan mencakup sistem neuron yang 
saling berhubungan. Gambar 11.46 menunjukkan struktur neuron dalam jaringan saraf 
tiruan. Neuron memiliki banyak masukan (xi) dan setiap masukan memiliki bobot (wi). 
Kombinasi masukan yang berbobot digabungkan, dan fungsi aktivasi (f) diterapkan ke 
masukan gabungan. Sebuah bias b juga ditambahkan yang menjelaskan ambang aktivasi 
neuron.
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Gambar 11.46: Neuron

Gambar 11.47: Multi-layer feed-forward artificial neural network

Di bagian ini, kita akan melihat contoh Deep Learning menggunakan kerangka kerja H2O. 
Implementasi pembelajaran dalam H2O didasarkan pada jaringan saraf tiruan buatan 
multi-layer feed-forward yang mencakup beberapa layer neuron yang saling berhubungan 
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 11.47. Neuron di setiap layer terhubung langsung 
ke neuron di layer berikutnya dan neuron terdekat dalam jaringan. Kemudian jumlah 
neuron di layer masukan sama dengan jumlah fitur di masukan dan jumlah neuron di 
layer output sama dengan jumlah output. Dalam proses pembelajaran, dengan masukan 
dan output yang diketahui, sistem menyesuaikan bobot untuk meminimalkan kesalahan 
prediksi.

Mari kita lihat contoh Deep Learning menggunakan kerangka kerja H2O. Dalam contoh 
ini, kami akan menggunakan dataset kanker payudara UCI [42]. Dataset terdiri dari 
pengukuran sepuluh atribut yang masing-masing menggambarkan fitur yang dihitung dari 
gambar digital dari fineneedleaspirate (FNA) massa payudara. Variabel kelas memiliki 
dua nilai (2 untuk jinak, 4 untuk ganas).
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Langkah pertama adalah mengimpor file dataset ke H2O dari H2O Flow UI seperti yang 
ditunjukkan pada gamba 11.48

Gambar 11.48: Mengimpor file dataset dari H2O Flow UI
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Gambar 11.49: Parsing file dataset yang diimpor menggunakan H2O Flow UI

Langkah selanjutnya adalah mengurai file dataset. Klik tombol Parse setelah mengimpor 
file. Gambar 11.49 menunjukkan bagaimana menyiapkan parser. Pada langkah ini, Anda 
dapat menentukan berbagai opsi penguraian. Setelah memilih opsi parse, klik tombol 
Parse untuk mengurai file. Data dari file yang diurai disimpan dalam bingkai H2O. Gambar 
11.50 menunjukkan frame H2O yang dibuat dengan mengurai file dataset. Data tersebut 
dibagi menjadi kerangka pelatihan dan pengujian seperti yang ditunjukkan pada Gambar 
11.51.

Gambar 11.50: Melihat bingkai H2O yang dibuat dari file dataset yang diurai
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Dengan data yang diimpor dan diurai, sekarang mari kita membuat model Pembelajaran 
Mendalam. Klik tombol Bangun Model dalam tindakanframe yang dipisahkan atau pilih 
opsiBuildModeldari menu. Gambar 11.52 menunjukkan berbagai opsi untuk model. Pilih 
tipe algoritma menjadi Pembelajaran Mendalam, frame pelatihan (frame_0.750_train), 
frame validasi (frame_0.250_test) dan kolom respon sebagai C11. Setelah menentukan 
opsi model, klik tombol Build Model untuk membangun model.
Gambar 11.53 dan 11.54 menunjukkan rincian model Deep Learning seperti kurva ROC 
training dan validasi, serta berbagai statistik model.

Gambar 11.51: Memisahkan kerangka H2O menjadi kerangka pelatihan dan pengujian
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Gambar 11.52: Membangun model pembelajaran mendalam dari H2O Flow UI
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Gambar 11.53: Melihat detail model deep learning

Gambar 11.54: Melihat hasil validasi model deep learning
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Box 11.25 menunjukkan implementasi Python dari contoh yang sama menggunakan 
pustaka Python H2O dan Box 11.26 menunjukkan output program.
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11.4		Studi Kasus : Mengklasifikasikan Digit Tulisan Tangan

Dalam bagian ini, kami akan menjelaskan studi tentang sistem bangunan untuk 
mengklasifikasikan angka tulisan tangan. Untuk studi kasus ini, kami akan menggunakan 
dataset MNIST (Modifikasi National Institute of Standards and Technology) [46]. Database 
angka tulisan tangan MNIST adalah kumpulan 60.000 gambar angka tulisan tangan yang 
diambil sampelnya dari dokumen yang ditulis oleh karyawan Biro Sensus AS dan siswa 
sekolah menengah Amerika. Digit telah dinormalisasi ukurannya dan dipusatkan pada 
gambar skala abu-abu berukuran tetap dengan dimensi 28 x 28 piksel. Setiap gambar 
memiliki total 784 piksel (28 × 28). Setiap piksel memiliki nilai antara0 dan 255 (dengan 
angka yang lebih tinggi berarti piksel yang lebih gelap). File dataset yang digunakan dalam 
contoh di bagian ini dapat diunduh dari [47]. File CSV ini berisi 60.000 baris (satu kolom 
untuk setiap gambar) dan 785 kolom (kolom 1-784 menunjukkan nilai piksel dan kolom 
785 memiliki label gambar - 0 hingga 9).

Gambar 11.55 menunjukkan komponen dari sistem klasifikasi digit. Kami akan menjelaskan 
dua alternatif implementasi dari sistem berdasarkan H2O dan Spark. Model klasifikasi 
dibangun menggunakan H2O atau Spark dengan data pelatihan. Komponen layanan 
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web membuat sistem klasifikasi tersedia sebagai layanan web. Klien Python digunakan 
untuk menguji sistem.

Gambar 11.55: Pengenalan digit

11.4.1	 Klasifikasi Digit denga  H20

Box 11.27 menunjukkan implementasi Python dari komponen analisis untuk klasifikasi digit 
menggunakan H2O. Dalam program ini, kami menerapkan kelas Mesin Analisis dengan 
metode untuk melatih model klasifikasi dan membuat prediksi. Jenis model klasifikasi 
(Naive Bayes, Random Forest, Deep Learning, GBM) ditentukan dalam konstruktor 
kelas.
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Box 11.28 menunjukkan implementasi Python dari komponen server untuk klasifikasi 
digit menggunakan H2O. Untuk komponen server, kami menggunakan kerangka web 
Flask Python. Ketika komponen server dijalankan, itu membuat sebuah instance dari 
kelas AnalysisEngine dari komponen analisis. Komponen server memperlihatkan 
titik akhir (/ prediksi). Ketika klien mengirim permintaan HTTP POST ke titik akhir ini 
dengan data gambar, fungsi make_prediction dari kelas AnalysisEngine dipanggil untuk 
mengklasifikasikan gambar.
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Box 11.29 menunjukkan klien Python untuk menguji sistem klasifikasi digit. Klien ini 
membaca file gambar, mengubahnya menjadi daftar nilai piksel dan membuat permintaan 
HTTP POST ke server dengan data gambar.

Untuk menguji sistem, jalankan file server.py terlebih dahulu dan kemudian jalankan file 
client.py.

11.5.2	 Klasifikasi Digit dengan Spark

Box 11.30 menunjukkan implementasi Python dari komponen analisis untuk klasifikasi digit 
menggunakan Spark. Dalam program ini, kami menerapkan kelas Mesin Analisis dengan 
metode untuk melatih model klasifikasi dan membuat prediksi. Jenis model klasifikasi 
(Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, GBM) ditentukan dalam konstruktor 
kelas.
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Box 11.31 menunjukkan implementasi Python dari komponen server untuk klasifikasi digit 
menggunakan Spark. Untuk komponen server, kami menggunakan kerangka web Flask 
Python. Saat komponen server dijalankan, ia membuat Spark Context dan meneruskannya 
ke konstruktor kelas AnalysisEngine untuk membuat instance kelas. Komponen server 
memperlihatkan titik akhir (/ prediksi). Ketika klien mengirim permintaan HTTP POST 
ke titik akhir ini dengan data gambar, fungsi make_prediction dari kelas AnalysisEngine 
dipanggil untuk mengklasifikasikan gambar.
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Untuk menguji sistem, jalankan file server.py terlebih dahulu (bin / spark-submit server.
py) dan kemudian jalankan file client.py (python client.py).

11.5	Studi Kasus : Data Analisis Genomee (Implementasi)

Dalam Bab-1, kami menjelaskan studi kasus tentang analisis data genome. Dua jenis 
analisis berikut dijelaskan: (1) memprediksi respon obat berdasarkan ekspresi gen, (2) 
menemukan korelasi antara nilai ekspresi dari semua pasang gen untuk menemukan gen 
yang memiliki pola ekspresi serupa dan gen yang memiliki pola ekspresi berlawanan.
Pada bagian ini, kami akan menjelaskan implementasi dari kedua jenis analisis tersebut. 
Untuk analisis pertama, kami akan menggunakan Spark untuk membangun model regresi 
untuk memprediksi respons obat. Variabel target untuk model regresi adalah respon 
obat pasien, dan variabel independen adalah nilai ekspresi gen. Namun, sebelum kita 
dapat membangun model regresi, kita harus melakukan beberapa transformasi dan 
penggabungan agar data sesuai untuk membangun model.
Box 11.32 menunjukkan implementasi program untuk membangun model regresi untuk 
memprediksi respons obat. Dalam program ini, pertama, kita membaca empat file dataset 
(ditunjukkan pada Gambar 1.6) dan mengubahnya menjadi Spark DataFrames, sehingga 
kita dapat menerapkan operasi SparkSQL untuk memfilter, mentransformasikan dan 
menggabungkan dataset. Dengan kerangka data yang dibuat, kami memilih gen dengan 
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serangkaian fungsi tertentu dan menggabungkan meta-data gen dengan meta-data pasien 
dan data larik mikro. Selanjutnya, kami melakukan pivot hasil untuk mendapatkan nilai 
ekspresi setiap jenis gen untuk setiap pasien (ini adalah tabel 'g2' di kode). Kemudian kami 
memilih ID pasien, penyakit dan respon obat dari meta-data pasien (ini adalah tabel 'g3' 
di kode). Selanjutnya, kita menggabungkan tabel 'g2' dan 'g3' untuk mendapatkan tabel 
'g4' yang memiliki semua data dalam format yang tepat untuk membuat model regresi. 
Kami menggunakan modul LinearRegressionWithSGD Spark MLib untuk membuat model 
regresi linier. Kami menjelaskan langkah-langkah ini dengan sampel kecil data di Bab-1 
(seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.8).
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Untuk jenis analisis kedua, kita akan menggunakan Spark untuk menghitung korelasi 
antara nilai ekspresi dari semua pasangan gen. Box 11.33 menunjukkan implementasi 
program untuk contoh ini. Setelah memuat file dataset dan mengubah dataset menjadi 
Spark DataFrames, kami memilih pasien dengan penyakit tertentu dan menggabungkan 
hasilnya dengan tabel microarray. Selanjutnya, kita pivot tabel pada langkah sebelumnya 
untuk mendapatkan nilai ekspresi semua gen untuk setiap pasien. Kami menggunakan 
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tabel ini untuk membuat matriks korelasi yang memiliki korelasi antara nilai ekspresi dari 
semua pasangan gen. Kami menjelaskan langkah-langkah ini dengan sampel kecil data 
di Bab-1 (seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.9).
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11.6		Sistem Rekomendasi

	Filter berbasis konten: Dalam pendekatan filter berbasis konten, rekomendasi diberikan ●●
kepada pengguna (untuk item seperti buku, film, lagu, atau restoran) berdasarkan 
fitur atau karakteristik item. Ide dasar di balik pendekatan ini adalah jika pengguna 
menyukai suatu barang, dia mungkin juga menyukai barang serupa lainnya. Dengan 
kata lain, pendekatan ini menemukan semua item yang mirip dengan item yang disukai 
pengguna dan merekomendasikan item tersebut kepada pengguna. Pendekatan 
ini tidak memerlukan nilai pengguna atau preferensi pengguna implisit. Meskipun 
pendekatan ini berfungsi untuk merekomendasikan item yang mirip dengan item 
yang disukai pengguna, pendekatan ini tidak merekomendasikan sesuatu yang baru 
yang mungkin disukai pengguna. Untuk menemukan item yang serupa, digunakan 
ukuran kesamaan (seperti cosine similarity) atau metode lingkungan (seperti metode 
clustering). Pendekatan ini mensyaratkan item memiliki fitur bermakna tertentu yang 
dapat digunakan untuk menghitung kesamaan. Namun, jika tidak memungkinkan untuk 
mengekstrak fitur yang berarti dari item, pendekatan filter kolaboratif digunakan.
	Pemfilteran kolaboratif: Pemfilteran kolaboratif memungkinkan untuk merekomendasikan ●●
item (atau memfilter item dari kumpulan item) berdasarkan preferensi pengguna dan 
preferensi kolektif pengguna lain (yaitu memanfaatkan informasi kolaboratif yang 
tersedia pada peringkat item pengguna). Pemfilteran kolaboratif memanfaatkan 
peringkat yang diberikan oleh pengguna ke berbagai item untuk merekomendasikan 
item kepada pengguna yang belum mereka peringkat. Masukan ke sistem rekomendasi 
apa pun yang menggunakan pemfilteran kolaboratif adalah data tentang peringkat 
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pengguna untuk item yang berbeda. Pendekatan pemfilteran kolaboratif terdiri dari 
dua jenis:

Pendekatan berbasis memori: Ada dua jenis pendekatan berbasis memori: •	
pemfilteran kolaboratif berbasis pengguna dan pemfilteran kolaboratif berbasis 
item. Pemfilteran kolaboratif berbasis pengguna menemukan pengguna yang 
mirip dengan pengguna tertentu dan merekomendasikan item yang mereka sukai. 
Pemfilteran kolaboratif berbasis item menemukan item yang serupa dengan 
item yang sebelumnya disukai pengguna. Kesamaan antara pengguna (dalam 
pemfilteran kolaboratif berbasis pengguna) atau item (dalam pemfilteran kolaboratif 
berbasis item) dihitung menggunakan peringkat pengguna dari item tersebut.
Pendekatan berbasis model: Dalam pendekatan pemfilteran kolaboratif berbasis •	
model, model peringkat pengguna dibuat terlebih dahulu dan kemudian model 
tersebut digunakan untuk membuat prediksi. Metode ini mengadopsi pendekatan 
propiglistik dan memprediksi peringkat pengguna untuk item yang belum diberi 
peringkat oleh pengguna.

Manfaat menggunakan pemfilteran kolaboratif atas pemfilteran berbasis konten adalah 
dapat menemukan pola tersembunyi dan merekomendasikan sesuatu yang baru.

11.6.1	 Alternating Least Squares (ALS)

Pada bagian ini, kami akan menjelaskan pendekatan pemfilteran kolaboratif berbasis 
model berdasarkan algoritma Alternating Least Squares (ALS).

Gambar 11.56: Memfaktorkan matriks peringkat item-pengguna ke dalam vektor fitur pengguna 
dan fitur item
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Mari kita rumuskan masalah pemfilteran kolaboratif. Membiarkan
m = jumlah pengguna
n = jumlah item
k = jumlah faktor laten (atau jumlah fitur pengguna / item)
r (u, i) = rating yang diberikan oleh pengguna u untuk item i
w (i, j) = 1 jika pengguna i telah menilai item j dan 0 sebaliknya
x (u) = vektor fitur untuk pengguna u
y (i) = vektor ciri untuk item i

Gambar 11.56 menunjukkan matriks nilai pengguna di mana setiap kolom termasuk 
kolom penyebab dan kolom adalah peringkat yang diberikan untuk item. Dengan adanya 
matriks penilaian item pengguna, tujuan pembelajarannya adalah untuk mempelajari fitur 
laten pengguna dan item (yang mewakili preferensi pengguna dan fitur item). Dengan 
kata lain, diberikan matriks item-pengguna berdimensi m × n, kita ingin memfaktorkan 
matriks tersebut menjadi matriks m × k (vektor fitur pengguna) dan matriks k × n (vektor 
fitur item).

Mempelajari fitur pengguna (x (1), x (2), ..., x (m)) untuk semua pengguna dan fitur item 
(y (1), y (2), ..., y (n)) untuk semua item , kita dapat mendefinisikan fungsi biaya untuk x 
(u) dan y (i) sebagai berikut:

dimana λ adalah parameter regularisasi yang ditambahkan untuk mencegah overfitting 
data. Fungsi biaya untuk x (u) dan y (i) dapat digabungkan sebagai berikut:
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Untuk mengatasi masalah optimasi ini, algoritma Alternating Least Squares (ALS) 1.	
dapat digunakan.
Algoritma ALS diringkas sebagai berikut:2.	
Inisialisasi x (u) dan y (i) (vektor fitur pengguna dan item) ke nilai acak.3.	
Perbaiki vektor item (y (i)) dan selesaikan untuk vektor pengguna yang optimal (x (u)) 4.	
dengan meminimalkan fungsi biaya J (x (u), y (i)).
Perbaiki vektor pengguna (x (u)) dan selesaikan untuk vektor item optimal (y (i)) dengan 5.	
meminimalkan fungsi biaya J (x (u), y (i)).
Ulangi sampai konvergensi.6.	

Mari kita lihat contoh sistem untuk membuat rekomendasi film menggunakan pendekatan 
filter kolaboratif. Untuk contoh ini, kami akan menggunakan kumpulan data MovieLens 
[48] yang menyertakan peringkat yang diberikan oleh pengguna untuk film. Untuk tujuan 
pengembangan, versi yang lebih kecil dari kumpulan data (MovieLens 100K) yang 
mencakup 100.000 peringkat dari 943 pengguna pada 1682 film, digunakan. Untuk 
menguji kode yang berfungsi dengan kumpulan big data, Anda dapat menggunakan 
kumpulan data MovieLens 20M yang mencakup 20 juta peringkat yang diterapkan ke 
27.000 film oleh 138.000 pengguna.

Box 11.34 menunjukkan implementasi Python dari sistem rekomendasi yang menggunakan 
implementasi dari algoritma Alternating Least Squares (ALS) Spark MLlib. Dalam contoh 
ini, pertama-tama kami memuat kumpulan data MovieLens dan membaginya menjadi 
kumpulan data pelatihan dan pengujian. File dataset dipisahkan tab dengan kolom berikut: 
id pengguna | id item | peringkat | cap waktu

Peringkat diuraikan menjadi objek Peringkat Spark yang mewakili tupel (pengguna, produk, 
peringkat). Fungsi kereta Sasis ALS digunakan untuk model ALS. Fungsi latihan mengambil 
parameter input seperti data pelatihan, peringkat (jumlah faktor laten dalam model), 
jumlah iterasi dan lambda (parameter regularisasi). Model ALS kemudian digunakan 
untuk memprediksi peringkat untuk pengguna dan produk tertentu (menggunakan fungsi 
prediksi (pengguna, produk)). Kelas ALS Spark juga menyediakan fungsi lain seperti 
predictAll (user_product) yang mengembalikan daftar peringkat yang diprediksi untuk 
input pengguna dan pasangan produk, fungsi recommendProducts (pengguna, num) 
untuk menampilkan produk jumlah teratas untuk pengguna tertentu, recommendUsers 
(product, num ) untuk menampilkan jumlah pengguna teratas untuk produk tertentu. 
Untuk melihat fitur pengguna dan produk, fungsi userFeatures () dan productFeatures () 
dapat digunakan.
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11.6.2	 ingular Value Decomposition (SVD)

Pada bagian ini, kami akan menjelaskan pendekatan pemfilteran kolaboratif berdasarkan 
algoritma Singular Value Decomposition (SVD).
SVD adalah metode pemfaktoran matriks yang dapat digunakan untuk memfaktorkan 
matriks X dari dimensi (n × d) menjadi matriks U dimensi (n × n), S dimensi (d × d) dan 
V dimensi (n × d) sebagai berikut:

Xn×d =Un×nSd×dVT n×d

Untuk sistem rekomendasi yang mempertahankan peringkat item pengguna, matriks item-
pengguna biasanya sangat jarang, karena matriks mungkin memiliki jumlah pengguna 
dan item yang sangat besar tetapi pengguna tertentu mungkin hanya memberi peringkat 
sejumlah kecil item. Matriks dalam kasus ini akan terdiri dari sebagian besar bidang yang 
disetel ke 0 dengan hanya beberapa bidang yang berisi nilai aktual, yang merupakan 
peringkat. Bekerja dengan matriks renggang seperti itu melibatkan kompleksitas ruang 
yang tinggi untuk menyimpan seluruh matriks dan meningkatkan kompleksitas waktu 
untuk mengurai matriks dan menghitung hubungan untuk item dan pengguna. SVD 
dapat digunakan untuk reduksi dimensi matriks untuk mengurangi matriks renggang 
untuk mengekstrak hubungan laten antara pengguna dan item. Ini membantu dalam 
mendapatkan hubungan antara pengguna dan item dengan cara yang lebih efisien dan 
membantu meningkatkan keakuratan sistem rekomendasi.

11.6.3	 Studi Kasus: Sistem Rekomendasi Film

Pada bagian ini kami menjelaskan studi kasus sistem rekomendasi film yang menggunakan 
algoritma rekomendasi berbasis ALS dan SVD. Untuk mengimplementasikan ALS kami 
telah menggunakan Spark MLLib dan untuk SVD kami telah menggunakan pustaka 
Python-RecSys [28].

Gambar 11.57 menunjukkan arsitektur sistem rekomendasi. Dataset yang digunakan 
untuk sistem rekomendasi adalah dataset MovieLens [48]. Selain dataset MovieLens, 
informasi tambahan ditambahkan ke dataset dengan IMDbPY, API untuk mengakses 
database IMDb [49]. Dari kumpulan data MovieLens kami menggunakan file berikut: film.
csv, rating.csv, dan links.csv. The movies.csv memiliki format: id film, judul, genre. Rating.
csv memiliki format: id pengguna, id film, peringkat, stempel waktu. Link.csv formatnya: 
MovieLens movieID, IMDb movieID, TMDb movieID.
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Karena ID film MovieLens memiliki hubungan satu-ke-satu dengan ID film IMDb, IMDbPy 
digunakan untuk mengambil objek film yang terkait dengan ID film MovieLens. Objek film 
berisi daftar sutradara dan daftar pemeran. Untuk sistem rekomendasi film, sutradara 
pertama dalam daftar dan sembilan anggota pemeran teratas ditambahkan ke file links.
csv. Diberikan ID film, file link yang dimodifikasi (links_modi fi ed.csv) dapat digunakan 
untuk mendapatkan lebih banyak informasi tentang film untuk presentasi front end. Box 
11.35 menunjukkan kode Python untuk menambahkan detail ke file tautan menggunakan 
IMDbPy. File dataset MovieLens dan file link yang dimodifikasi diubah menjadi SparkSQL 
DataFrames dan disimpan sebagai tabel yang digunakan dalam mesin rekomendasi pada 
saat dijalankan. Box 11.36 menunjukkan program Python untuk menyimpan file dataset 
sebagai tabel SparkSQL.

Gambar 11.57: Arsitektur untuk sistem rekomendasi film
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Building ALS Model

Kami menggunakan Spark MLlib untuk mengimplementasikan algoritma ALS dan 
untuk membangun model ALS. Box 11.37 menunjukkan kode Python untuk melatih dan 
menyimpan model ALS. Model disimpan sebagai file dan kemudian digunakan dalam 
mesin rekomendasi. Pendekatan ini efisien karena model hanya perlu dihitung sekali. 
Dengan demikian, waktu latency dari algoritma rekomendasi berkurang karena pendekatan 
rekomendasi berbasis model ini.

Building SVD Model
Untuk membangun model SVD, kami menggunakan pustaka Python-RecSys yang 
menyediakan implementasi algoritma SVD. Box 11.38 menunjukkan kode Python untuk 
melatih dan menyimpan model SVD. Model disimpan sebagai file dan kemudian digunakan 
dalam mesin rekomendasi.



Bagian IIIBab 11    : Analisis Algoritma

497 Analisis Big Data

Rekomendasi Mesin  

Mesin rekomendasi menerima masukan dari aplikasi web (ID pengguna dan nama film), 
dan memberikan rekomendasinya menggunakan model ALS dan SVD yang telah dilatih 
sebelumnya. Box 11.39 menunjukkan kode Python untuk mesin rekomendasi.
Model ALS memberikan rekomendasi dengan mencari pengguna yang mirip dengan 
pengguna tertentu dan kemudian memprediksi peringkat untuk film berperingkat teratas 
dari pengguna serupa. Film-film yang direkomendasikan pada dasarnya adalah daftar 
film-film yang memiliki prediksi rating tinggi di antara film-film pilihan dari para pembuat film 
tersebut. Untuk studi kasus, daftar film yang direkomendasikan dibatasi sebanyak lima.
Model SVD memberikan dua jenis rekomendasi:

Merekomendasikan film untuk pengguna tertentu dalam database: Ini •	
menghasilkan daftar film yang berperingkat teratas oleh pengguna lain yang 
serupa dengan pengguna target. Ini adalah rekomendasi film yang dipersonalisasi 
dan mengembalikan daftar film yang lebih sesuai dengan preferensi pengguna.
Merekomendasikan film berdasarkan film tertentu: Rekomendasi film yang tidak •	
dipersonalisasi ini menggunakan film sebagai input dan memprediksi peringkat 
film lain dan mengembalikan daftar film tersebut.
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Aplikasi Web  

Box 11.40 menunjukkan kode Python untuk aplikasi web Flask. Karena keterbatasan 
ruang, kami belum menyertakan file HTML, JavaScript dan CSS untuk aplikasi web. 
Gambar 11.58 menunjukkan screenshot dari aplikasi web. Di interface web, cari nama film 
di bilah pencarian. Rekomendasi berdasarkan tiga algoritme berbeda tercantum dalam 
tiga kolom terpisah. Rekomendasi film di kolom kiri merupakan output dari algoritma SVD 
berdasarkan user-ID. Hasil rekomendasi SVD berdasarkan nama film yang diinput tertera 
di kolom tengah. Kolom kanan adalah hasil dari filter kolaboratif ALS. Informasi singkat dari 
setiap film yang direkomendasikan, seperti judul, peringkat, dua genre teratas, sutradara, 
dan sembilan pemeran film teratas, juga ditampilkan.

Aplikasi web Flask digunakan untuk menyajikan file HTML, CSS dan JavaScript statis 
dan bertindak sebagai server, serta menghubungkan mesin rekomendasi backend ke 
front end. Kode JavaScript menangani interaksi pengguna dan memulai pemrosesan 
backend dengan mengirimkan permintaan HTTP POST ke aplikasi Flask yang selanjutnya 
memanggil fungsi untuk mendapatkan rekomendasi menggunakan model ALS dan SVD. 
JavaScript menunggu respons JSON untuk permintaan POST-nya, lalu mengurai respons 
dan memasukkan informasi ke dalam tempelatee HTML.
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Gambar 11.58: Screenshot dari aplikasi web rekomendasi film

Ringkasan
   
Dalam bab ini kami memberikan gambaran umum tentang algoritma analisis big data 
untuk pembelajaran mesin yang mencakup pengelompokan, klasifikasi, regresi dan 
rekomendasi. Implementasi dan contoh penerapan algoritme ini menggunakan kerangka 
kerja pembelajaran mesin Spark MLlib dan H2O. Clustering adalah proses pengelompokan 
item data yang serupa menjadi satu sehingga item data yang lebih mirip satu sama lain 
daripada item data lainnya ditempatkan dalam satu cluster. Thek-meansclusteringalgor
ithmgroupsdataitemsintokclusters, like thatallpoints in a cluster is near to their centroid 
dibandingkan dengan centroids of tetangga cluster. Kami menjelaskan berbagai pengukuran 
jarak yang dapat digunakan untuk algoritma pengelompokan termasuk pengukuran jarak 
Euclidean, Cosine, dan Manhattan. Selanjutnya, kami menjelaskan klasifikasi dan algoritma 
regresi. Klasifikasi adalah proses mengkategorikan objek ke dalam kategori yang telah 
ditentukan sebelumnya. Sedangkan dalam klasifikasi variabel respon bersifat kategorikal 
dan tidak berurutan, sedangkan pada Regresi variabel respon mengambil nilai kontinyu. 
Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi propiglistik yang didasarkan pada teorema Bayes 
dengan asumsi naif tentang independensi atribut fitur. Generalized Linear Model (GLM) 
adalah generalisasi dari model regresi linier biasa yang memungkinkan variabel respon 
yang diskrit, tidak terdistribusi normal dan / atau varians tidak konstan. Pada Decision 
Trees, model prediktif berupa pohon yang dapat digunakan untuk memprediksi nilai suatu 
variabel target berdasarkan beberapa variabel atribut. Random Forest melatih sejumlah 
pohon keputusan dan kemudian mengambil suara mayoritas dengan menggunakan mode 
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kelas yang diprediksi oleh pohon individu. Di Random Forest, setiap pohon dibangun secara 
independen dari sampel acak (bootstrap), sedangkan di Pohon yang Didorong Gradien, 
pohon keputusan dilatih pada setiap langkah yang mengoreksi dan melengkapi pohon 
yang dibangun sebelumnya. Dalam SVM, hyperplane margin maksimum ditentukan, yang 
memisahkan kedua kelas. Selanjutnya, kami mendeskripsikan implementasi khusus dari 
pembelajaran mendalam, yang didasarkan pada jaringan saraf tiruan buatan multi-layer 
feed-forward yang mencakup banyak layer neuron yang saling berhubungan. Selanjutnya, 
kami memberikan perbandingan algoritme rekomendasi. Sementara dalam pendekatan 
pemfilteran berbasis konten, rekomendasi diberikan kepada pengguna berdasarkan fitur 
atau karakteristik item, pemfilteran kolaboratif menggunakan peringkat yang diberikan 
oleh pengguna ke berbagai item untuk merekomendasikan item kepada pengguna yang 
belum mereka nilai.
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Visualisasi Data	 Bab 12

Bab ini mencakup : 
	Lightning ●●
	Pygal ●●
	Seaborn●●

Dalam bab ini, kami akan menjelaskan kerangka kerja dan pustaka Python untuk visualisasi 
data. Visualisasi dapat membantu dalam memahami data dan hasil analisis dengan 
cepat dan mudah. Ketika jumlah data sangat besar, visualisasi menjadi penting karena 
membantu kita memahami pola dalam hasil atau data yang mungkin tidak terlihat.

12.1	Frameworks & Libraries 

12.1.1	 Lightning

Lightning adalah kerangka kerja untuk membuat visualisasi interaktif berbasis web [67]. 
Lightning menyediakan REST API dan pustaka klien untuk bahasa pemrograman Python, 
Scala, R dan JavaScript. Lightning dapat diterapkan baik dalam mode server atau dalam 
mode tanpa server lokal. Server Lightning dapat diinstal dan dijalankan menggunakan 
perintah berikut:

Lightning juga dapat dijalankan tanpa server menggunakan klien Python. Klien Lightning 
Python dapat diinstal dengan perintah berikut:

Untuk membuat visualisasi, Anda dapat menggunakan Lightning REST API atau salah 
satu pustaka klien. Contoh dalam bab ini menggunakan pustaka klien Lightning Python 
untuk membuat visualisasi.
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12.1.2	 Pygal

Karena kami telah menggunakan Python sebagai bahasa pemrograman utama untuk contoh 
dalam buku ini, pustaka diagram Python mungkin berguna dalam memvisualisasikan data 
dan hasil analisis. Pustaka Python Pygal adalah pustaka diagram yang mudah digunakan 
yang mendukung diagram dari berbagai jenis. Diagram yang dibangun dengan Pygal 
dapat dirender dalam format output seperti SVG, PNG atau di browser. Library Pygal 
dapat diinstal dengan perintah berikut:

12.1.3	 Seaborn

Seaborn adalah pustaka visualisasi Python untuk merencanakan plot statistik yang menarik 
[36]. Seaborn dibangun di atas matplotlib dan menggunakan struktur data dari pustaka 
numpy dan pandas Python serta rutinitas statistik dari scipy dan statsmodels. Seaborn 
dapat diinstal dengan perintah berikut:
 
12.2.		Contoh Visualisasi

12.2.1	 Diagram Garis

Diagram Garis adalah salah satu diagram paling sederhana yang dapat digunakan untuk 
menampilkan informasi sebagai rangkaian titik data yang dihubungkan oleh sebuah garis. 
Mari kita lihat contoh grafik garis plot untuk suhu maksimum, minimum dan rata-rata 
yang tercatat pada bulan Oktober 2014 di Atlanta. Data tersebut diperoleh dari Weather 
Underground [31]. Box 12.1 menunjukkan kode Python yang membuat diagram garis 
menggunakan Lightning dan hasilnya ditunjukkan pada Gambar 12.1.
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Gambar 12.1: Diagram garis diplot dengan Lightning

Mari kita ulangi contoh menggunakan pustaka charting Pygal. Box 12.2 menunjukkan 
kode Python yang membuat diagram garis menggunakan Pygal dan hasilnya ditunjukkan 
pada Gambar 12.2.
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 Gambar 12.2: Diagram garis diplot dengan Pygal

12.2.2	 Scatter Plot (Plot sebar)

Plot sebar dapat digunakan untuk memvisualisasikan dua variabel di sepanjang sumbu 
X dan Y. Plot sebar dan berguna untuk mengidentifikasi hubungan antara dua dataset, 
misalnya memasang garis regresi untuk data bivariat.

Mari kita lihat contoh plot sebar untuk memvisualisasikan suhu rata-rata dan kelembaban 
rata-rata yang tercatat di Atlanta pada Mei 2012, Mei 2013, dan Mei 2014. Box 12.3 
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menunjukkan kode Python yang membuat plot sebar menggunakan Lightning dan hasilnya 
ditunjukkan pada Gambar 12.3. Grup (ditampilkan dalam warna berbeda) menunjukkan 
data dari tahun yang berbeda untuk bulan Mei.

Petir mendukung jenis plot pencar khusus di mana ukuran titik dapat dibuat proporsional 
dengan variabel ketiga. Box 12.4 menunjukkan kode Python membuat plot pencar di mana 
ukuran titik sebanding dengan kecepatan angin rata-rata. Outputnya ditunjukkan pada 
Gambar 12.4. Titik warna yang berbeda menunjukkan data dari tahun yang berbeda.
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Gambar 12.3: Plot sebar diplot dengan Lightning
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Gambar 12.4: Plot sebar diplot dengan Lightning

Mari kita lihat contoh lain dari plot pencar yang dibangun menggunakan pustaka Pygal. Box 
12.5 menunjukkan kode Python yang membuat plot sebar suhu rata-rata dan kelembaban 
rata-rata untuk bulan Maret dan Oktober tahun 2014 di Atlanta. Outputnya ditunjukkan 
pada Gambar 12.5.
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Gambar 12.5: Plot sebar diplot dengan Pygal

12.2.3	 Diagram Batang

Diagram batang dapat digunakan untuk menampilkan data yang dikelompokkan sebagai 
batang dengan panjang yang sebanding dengan nilai yang diwakili. Box 12.6 menunjukkan 
kode Python untuk membuat diagram batang dari suhu maksimum, minimum dan rata-rata 
yang tercatat pada bulan Oktober 2014 di Atlanta. Outputnya ditunjukkan pada Gambar 
12.6.
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Gambar 12.6: Diagran Bar yang diplot dengan Pygal
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Mari kita lihat contoh lain dari plot batang yang diplot menggunakan Seaborn. Plot batang 
Seaborn menunjukkan perkiraan tendensi sentral (mean atau median) untuk variabel 
numerik (sebagai tinggi batang persegi panjang) dan ketidakpastian di sekitar estimasi 
tersebut (menggunakan batang error). Untuk membuat plot box kita akan menggunakan 
Kumpulan Data MPG Otomatis dari repositori pembelajaran Mesin UCI [32]. Dataset 
ini dapat digunakan untuk masalah regresi untuk memprediksi konsumsi bahan bakar 
siklus kota (inmpg), antara atribut diskrit multi nilai (silinder, tahun model, asal) dan empat 
atribut kontinu (perpindahan, tenaga kuda, berat, percepatan). Box 12.7 menunjukkan 
program Python untuk membuat plot batang menggunakan Seaborn dan Gambar 12.7 
menunjukkan plot batang. Plot ini menunjukkan nilai rata-rata konsumsi bahan bakar 
(dalam mpg) untuk jumlah silinder yang berbeda di mobil.

 
 

Gambar 12.7: Plot batang diplot dengan Seaborn
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12.2.4	 Box Plot 

Box plot dapat digunakan untuk menampilkan nilai minimum, medium dan maksimum 
suatu kumpulan data. Dalam plot box, kumis menunjukkan ekstrem dari kumpulan data 
dan garis tengah adalah median. Box tersebut beralih dari kuartil pertama ke kuartil ketiga 
dari kumpulan data. Box 12.8 menunjukkan kode Python untuk membuat plot box dari 
total curah hujan yang tercatat di Atlanta untuk setiap bulan pada tahun 2012, 2013 dan 
2014. Outputnya ditunjukkan pada Gambar 12.8.

 

Gambar 12.8: Plot box diplot dengan Pygal
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Mari kita lihat contoh lain dari plot box yang diplot menggunakan Seaborn. Plot box Seaborn 
menunjukkan kuartil dari kumpulan data dengan kumis yang menunjukkan ekstrem dan 
titik yang menunjukkan titik-titik yang ditentukan sebagai pencilan. Untuk memplot plot 
box kita akan menggunakan kumpulan data Wine dari gudang pembelajaran mesin UCIM 
[39]. Data ini merupakan hasil analisis kimiawi anggur yang ditanam di Italia. Analisis 
kimiawi menentukan jumlah 13 konstituen (seperti alkohol, asam malat, magnesium, dsb.) 
Yang ditemukan dalam tiga jenis anggur. Box 12.9 menunjukkan program Python untuk 
membuat plot box menggunakan Seaborn dan Gambar 12.9 menunjukkan plot box. Plot 
ini menunjukkan distribusi kandungan alkohol dalam tiga jenis anggur.
 

Gambar 12.9: Plot Box diplot dengan Seaborn
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12.2.5	 Diagram Lingkaran

Diagram lingkaran digunakan untuk menampilkan proporsi numerik pada lingkaran di 
mana panjang busur sebanding dengan kuantitas yang diwakili. Box 12.10 menunjukkan 
kode Python untuk membuat diagram lingkaran dari total populasi benua. Outputnya 
ditunjukkan pada Gambar 12.10.

 

Gambar 12.10: Diagram lingkaran diplot dengan Pygal
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12.2.6	 Diagram Titik

Diagram titik digunakan untuk menampilkan kumpulan data yang berbeda di mana ukuran 
titik sebanding dengan nilai yang diwakili. Box 12.11 menunjukkan kode Python untuk 
memplot diagram titik dari suhu rata-rata Januari yang tercatat di Atlantaintheyears2012, 
2013and2014. Outputnya ditunjukkan pada Gambar 12.11.

 

Gambar 12.11: Diagram titik diplot dengan Pygal
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12.2.7	 Diagram Map

Mari kita lihat beberapa contoh pembuatan grafik map dunia menggunakan Lightning 
dan Pygal. Box 12.12 menunjukkan kode Python untuk membuat grafik map dunia 
menggunakan Lightning yang menunjukkan 20 negara terpadat. Outputnya ditunjukkan 
pada Gambar 12.12.
 

Box 12.13 menunjukkan kode Python untuk membuat grafik map dunia menggunakan 
Pygal yang menunjukkan 20 negara terpadat. Outputnya ditunjukkan pada Gambar 
12.13.

Gambar 12.12: Map diplot dengan Lightning
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Gambar 12.13: Map diplot dengan Pygal
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12.2.8	 Diagram Pengukur

Diagram pengukur menampilkan data pada pengukur melingkar (seperti pada spedometer 
seluler otomatis) di mana jarum yang berbeda mewakili nilai yang berbeda. Box 12.14 
menunjukkan kode Python untuk membuat grafik pengukur dari total curah hujan yang 
tercatat di Atlanta pada tahun 2012, 2013 dan 2014. Outputnya ditunjukkan pada Gambar 
12.14.

 
Gambar 12.14: Diagram pengukur diplot dengan  Pygal
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12.2.9	 Diagram Radar

Diagram radar (disebut juga diagram Kiviat) digunakan untuk menampilkan data multivariat 
pada diagram dua dimensi dengan titik nol di tengahnya. Box 12.15 menunjukkan kode 
Python untuk memplot diagram radar dari total curah hujan yang tercatat di Atlanta di setiap 
bulan pada tahun 2012, 2013 dan 2014. Outputnya ditunjukkan pada Gambar 12.15.

Gambar 12.15: Diagram Radar diplot dengan Pygal
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12.2.10	 Diagram Matriks

Diagram matriks dapat digunakan untuk menampilkan data dalam format grid. Box 12.16 
menunjukkan kode Python untuk memplot diagram matriks menggunakan Lightning yang 
menunjukkan matriks peringkat yang diberikan oleh pengguna untuk item yang berbeda. 
Outputnya ditunjukkan pada Gambar 12.16.

 

Gambar 12.16: Matriks diplot dengan Lightning
 
Plot  Lingkaran

Plot lingkaran menunjukkan kelompok node sebagai titik di sekitar lingkaran dengan 
koneksi antar node diwakili oleh garis antar titik. Box 12.17 menunjukkan kode Python untuk 
merencanakan plot lingkaran menggunakan Lightning yang menunjukkan penerbangan 
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langsung antar kota (untuk kumpulan data sintetis acak) di tiga negara berbeda (ditampilkan 
sebagai tiga grup dengan warna berbeda). Outputnya ditunjukkan pada Gambar 12.17.

 

Gambar 12.17: Diagram lingkaran yang diplot menggunakan Lightning
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12.2.11	 Grafik Force-directed

Grafik force-directed oleh gaya digunakan untuk menampilkan data dalam grafik yang 
menyenangkan secara estetika. Tepi mewakili koneksi antara node dan memiliki panjang 
yang kurang lebih sama. Tata letak node dalam grafik dibuat sedemikian rupa sehingga 
terdapat sesedikit mungkin cross edge. Box 12.18 menunjukkan kode Python untuk 
memplot grafik gaya diarahkan menggunakan Lightning yang menunjukkan penerbangan 
langsung antar kota (untuk kumpulan data sintetis acak) di tiga negara berbeda (ditampilkan 
sebagai node dalam warna berbeda). Outputnya ditunjukkan pada Gambar 12.18.
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Gambar 12.18: Grafik arah-gaya yang diplot menggunakan Lightning

Gambar 12.19: Grafik arah-gaya yang diplot menggunakan Lightning

Box 12.19 menunjukkan contoh Python lain untuk merencanakan grafik yang diarahkan 
secara paksa dengan kumpulan data acak. Outputnya ditunjukkan pada Gambar 
12.19.
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12.2.12	 Grafik Spasial 

Grafik spasial dapat digunakan untuk menampilkan kode dengan posisi spasial tetap, dan 
hubungan di antara keduanya. Box 12.20 menunjukkan contoh Python untuk memplot 
grafik spasial dengan kumpulan data acak. Outputnya ditunjukkan pada Gambar 12.20.

Gambar 12.20: Grafik spasial pot menggunakan Lightning
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12.2.13	 Plot Distribusi

Plot distribusi digunakan untuk memvisualisasikan distribusi observasi univariat. Box 12.21 
menunjukkan program Python untuk membuat plot distribusi menggunakan Seaborn dan 
Gambar 12.21 menunjukkan plot distribusi. Plot ini menunjukkan estimasi kepadatan kernel 
dan histogram untuk nilai konsumsi bahan bakar (mpg) dalam dataset Auto MPG.

 
Gambar 12.21 : Plot Distribusi

12.2.14	 Plot Kernel Density Estimate (KDE) 

Plot KDE dapat digunakan untuk memplot estimasi kepadatan kernel univariat atau 
bivariat. Box 12.22 menunjukkan program Python untuk membuat plot KDE menggunakan 
Seaborn dan Gambar 12.22 menunjukkan plot KDE. Plot ini menunjukkan kepadatan 
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bivariat untuk konsumsi bahan bakar (mpg) dan variabel perpindahan dalam dataset 
Auto MPG.

Gambar 12.22: Plot KDE 

12.2.15	 Plot Regresi

Plot regresi dapat digunakan untuk memplot data dan membuat model regresi linier. Box 
12.23 menunjukkan program Python untuk membuat plot regresi menggunakan Seaborn 
dan Gambar 12.23 menunjukkan plot regresi. Plot ini menunjukkan perpindahan versus 
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data konsumsi bahan bakar (mpg) dalam dataset Auto MPG dan garis fit model regresi 
linier.

 

Gambar 12.23 : Plot Regresi
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12.2.16	 Plot Residual 

Plot residual dapat digunakan untuk memplot residual regresi linier. Box 12.24 menunjukkan 
program Python untuk membuat plot sisa menggunakan Seaborn dan Gambar 12.24 
menunjukkan plot sisa. Plot ini menunjukkan residual regresi linier antara variabel 
perpindahan dan konsumsi bahan bakar (mpg) dalam dataset Auto MPG.

Gambar 12.24 :Plot Residual
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12.2.17	 Plot Interaksi

Plot interaksi dapat digunakan untuk memvisualisasikan interaksi dua arah yang 
berkelanjutan dengan plot kontur. Box 12.25 menunjukkan program Python untuk membuat 
plot interaksi menggunakan Seaborn dan Gambar 12.25 menunjukkan plot interaksi. Plot 
ini menunjukkan interaksi dua arah antara dua variabel independen (perpindahan dan 
tenaga kuda) dan variabel dependen (mpg) dalam dataset Auto MPG.

Gambar 12.25: Plot Interaksi

12.2.18	 Plot Violin (Biola)

Plot biola dapat digunakan untuk memplot kombinasi plot box dan perkiraan kepadatan 
kernel. Box 12.26 menunjukkan program Python untuk membuat plot biola menggunakan 
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Seaborn dan Gambar 12.26 menunjukkan plot biola. Plot ini menunjukkan data distribusi 
konsumsi bahan bakar (mpg) untuk jumlah silinder yang berbeda (yang merupakan 
variabel kategori).

Gambar 12.26 : Plot Biola

12.2.19	 Plot Strip (jalur)

Plot jalur dapat digunakan untuk memplot plot pencar di mana satu variabel dikategorikan. 
Box 12.27 menunjukkan program Python untuk membuat plot strip menggunakan 
Seaborn dan Gambar 12.27 menunjukkan plot strip. Plot ini menunjukkan data scatter 
plot konsumsi bahan bakar (mpg) untuk jumlah silinder yang berbeda (yang merupakan 
variabel kategori).
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Gambar 12.27 : Plot Jalur

12.2.20	 Plot Point (titik)

Plot titik dapat digunakan untuk memplot perkiraan tendensi sentral (misalnya mean) 
untuk variabel numerik (sebagai titik plot pencar) dan ketidakpastian di sekitar estimasi 
tersebut (menggunakan bilah kesalahan). Box 12.28 menunjukkan program Python untuk 
membuat plot titik menggunakan Seaborn dan Gambar 12.28 menunjukkan plot titik. 
Plot ini menunjukkan konsumsi bahan bakar rata-rata (mpg) untuk jumlah silinder yang 
berbeda untuk dataset MPG Otomatis.
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Gambar 12.28 : Plot Titik

12.2.21	 Plot Count 

Plot Count dapat digunakan untuk memplot jumlah pengamatan di setiap bin kategori 
menggunakan batang. Box 12.29 menunjukkan program Python untuk membuat plot 
hitungan menggunakan Seaborn dan Gambar 12.29 menunjukkan plot hitungan. Plot ini 
menunjukkan jumlah pengamatan untuk tiga jenis anggur dalam kumpulan data Wines.
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Gambar 12.29 : Plot Count

12.2.22	 Heatmap

Map panas dapat digunakan untuk memplot matriks berkode warna. Box 12.30 menunjukkan 
program Python untuk membuat map panas menggunakan Seaborn dan Gambar 12.30 
menunjukkan map panas. Dalam map panas ini, informasi indeks (bulan) dan kolom 
(tahun) digunakan untuk memberi label pada baris dan kolom dan nilai (curah hujan 
total) digunakan untuk kode warna. Dalam contoh ini, kami menggunakan fungsi pivot 
dari pustaka pandas Python untuk membentuk kembali data.
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Gambar 12.30: Heatmap

12.2.23	 Clustered Heatmap

Clustered Hipmap dapat digunakan untuk memplot map panas yang dikelompokkan 
secara hierarki. Box 12.31 menunjukkan program Python untuk merencanakan map 
panas berkerumun menggunakan Seaborn dan Gambar 12.31 menunjukkan map panas 
berkerumun.
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Gambar 12.31: Clustered Heatmap

12.2.24	 Joint Plot

Plot gabungan dapat digunakan untuk memplot dua variabel dengan grafik bivariat 
dan univariat. Box 12.32 menunjukkan program Python untuk membuat plot bersama 
menggunakan Seaborn. Plot gabungan pada Gambar 12.32 menunjukkan sebar bobot vs 
mpg (untuk dataset Auto MPG) dan regresi dan cocok kepadatan kernel. Plot sambungan 
pada Gambar 12.33 menunjukkan perkiraan kepadatan untuk silinder dan mpg.
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Gambar 12.32: Joint Plot

Gambar 12.33: Joint Plot
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12.2.25	 Pair Grid

Pair Grid digunakan untuk memplot hubungan berpasangan dalam kumpulan data. Box 
12.33 menunjukkan program Python untuk membuat plot pasangan menggunakan Seaborn 
dan Gambar 12.34 menunjukkan plot pasangan. Plot ini menunjukkan plot pencar untuk 
setiap hubungan berpasangan antara variabel Alkohol, asam Malat, Abu dan Alkalinitas 
abu dalam dataset Wines.

Gambar 12.34 : Pair grid
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12.2.26	 Facet Grid

Facet Grid digunakan untuk menggambar grid plot hingga tiga dimensi di mana variabel 
baris dan kolom menghasilkan array sumbu dan variabel hue bertindak sebagai dimensi 
ketiga. Box 12.34 menunjukkan program Python untuk memplot grid facet untuk dataset 
Automobile dari repositori pembelajaran mesin UCI [33]. Gambar 12.35 menunjukkan 
kisi faset yang menggunakan dua dimensi (Roda penggerak untuk kolom dan Gaya bodi 
untuk corak). Grid facet menunjukkan plot sebar dari wheel-base dan harga.
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Box 12.35 menunjukkan program Python untuk memplot kisi segi yang menunjukkan plot 
titik untuk alas roda dan jalan raya-mpg dan Gambar 12.36 menunjukkan plot.

Gambar 12.36: Facet Plot

Ringkasan  

Dalam bab ini, kami menjelaskan kerangka kerja Lightning, Pygal, dan Seaborn untuk 
visualisasi data. Visualisasi ini dapat digunakan baik secara mandiri atau di dalam aplikasi 
web yang dibangun dengan kerangka kerja web seperti Django.
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