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ANOTACE
Předmětem této diplomové práce je představit způsob, jakým lze pracovat a analyzovat vý­

sledky experimentů, jež generují velmi obsáhlé datové sady. Pro tuto úlohu jsou využity analy­

tické nástroje pro velká data. Pomocí těchto nástrojů je zařízeno načtení dat, které je následo­

váno hledáním užitečných informací a jejich následným zobrazením v přívětivé formě vizuali- 

zované pomocí tabulek a grafů. V teoretické části je  vysvětlen proces a techniky dolovaní dat 

společně s představením nástrojů použitelných pro tento úkol. Praktická část pak obsahuje po­

stup analyzování dat s pomocí nástroje Apache Spark u vzorové datové sady získané při běhu 

algoritmu symbolické regrese za pomocí nástroje Apache Spark.

KLÍČOVÁ SLOVA
Dolování dat, datová sada, velká data, vizualizace, datová analýza, Apache Spark

TITLE
Experiment Results Datamining

ANNOTATION
The main subject of this diploma thesis is to introduce a way how to work and analyze the 

results of experiments which generate very big data sets. For this purpose, are used Big Data 

analytics tools. By using these tools, it is possible to load the data which is followed by the 

searching for the useful information which is later visualized in form of charts and data tables. 

There is explanation of data mining process and its techniques together with the introduction of 

tools usable for this task. Practical part contains solution of analyzing data using the Apache 

Spark on the example data set which was obtained by running symbolic regression algorithm.

KEYWORDS
Data Mining, data set, Big Data, visualization, data analysis, Apache Spark
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ÚVOD
Potřeba analyzovat velké datové sady se neustále zvyšuje, stejně jako objem dat samotných. 

Pro praktický případ využití netřeba chodit daleko, ať už jde o analyzování chování spotřebitelů 

v rámci online služeb či třeba předpovídaní událostí na základě dlouhodobě shromažďovaných 

dat například o počasí, jedno zůstává u těchto úloh společné, a to je potřeba ohromných systé­

mových prostředků. Čím vetší objem dat, tím vetší potřeba systémových prostředků, popřípadě 

času, který je třeba vynaložit pro zpracování velkého množství dat.

V současnosti se těmto problémům věnují celé týmy inženýrů v rámci zainteresovaných firem. 

Pro tyto potřeby vzniklo v průběhu času mnoho nástrojů, které práci s velkými daty umožňují 

a všemožně ji standardizují a usnadňují. V teoretické části této práce jsou některé tyto nástroje 

pro analýzu dat představeny, stejně tak jsou zde popsána některá úskalí a překážky na které 

může badatel narazit. Tato část pak v ideálním případě poslouží k nalezení vhodného nástroje 

pro analýzu vzorové datové sady. Hlavním zvoleným nástrojem pro analýzu dat se stal frame- 

work Apache Spark, jehož základní funkce jsou rovněž popsány v teoretické části.

Tato analýza je cílem praktické části této práce. K nalezení tohoto nástroje poslouží především 

informace získané z dostupných zdrojů, ať už z knih, nebo z internetových článků. Cílem práce 

je tedy nalézt a úspěšně použít jeden či kombinaci vhodných nástrojů, které umožní, pokud 

možno co nejpohodlněji, pracovat s dodanými daty. Nalezené řešení je skutečně kombinace 

více nástrojů a integrace mezi těmito představuje skutečnou výzvu, především pak pro někoho, 

bez předchozích zkušeností, ať už s analýzou dat nebo prací s velkými daty.

V praktické části je  použit výhradně volně dostupný software, což v problematice analýzy dat 

rozhodně není limitující, neboť je k dispozici celá řada open-source nástrojů pro tyto účely. 

Konečným výstupem praktické části jsou vizualizace ve formě grafů, které v případě úspěchu 

nabízejí badateli zcela nový pohled na vstupní data. Nicméně je třeba mít na paměti, že tato 

práce není ani tak o výsledcích jako o cestě, která k těmto výsledkům vede. Cesta, jež může 

být, jak již bylo řečeno, pro člověka bez předchozích znalostí nástrojů a technik dolování a 

analýzy dat značně zdlouhavá a trnitá.



1. DOLOVÁNÍ DAT
Potřeba analyzovat data nepochybně předchází rozvoji informačních technologií, nicméně až 

teprve s příchodem prvních počítačů tato disciplína nabyla zcela jiných rozměrů. Objemy stro­

jově zpracovaných dat, rychlost a efektivita, to vše se právě díky počítačům násobně zvýšilo. 

V průběhu času se stalo dolování dat velice ceněnou a žádanou dovedností. Objem shromaž­

ďovaných dat, která mohou následně sloužit k dolování dat neustále narůstá. Vždyť některé z 

největších technologických firem mají přímo na analýze dat založenou podstatnou část svých 

příjmů. Data, která je třeba analyzovat však mohou pocházet odkudkoli. Ať už jde o různé 

vědecké pokusy, či historické záznamy událostí, v podstatě všechna data lze podrobit analýze. 

Nárůst celosvětově vyprodukovaných dat je patrný na grafu níže. [1] [2] [3]

A  n n n n l  Qi 7 0  t h p  l ^ l n h n l  n a t a c n h p r p

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2015 2017 2018 2019 2020  2021 2022 2023 2024 2025

Source: Data A ge  2025, sponsored by Seagate with data from IDC Global DataSphere, Nov 2018 

Obrázek 1 -  Nárůst obejmu vyprodukovaných dat v čase s předpovědí [1]

Na pojem dolování dat lze nahlížet z několika různých pohledů. Většinou však označuje soubor 

činností, které zahrnují samotné získání dat, jejich následné čistění, zpracovávání, analyzování 

a následné získání užitečných informací. V podstatě jde o snahu najít nepředpokládané nebo 

dříve nám neznámé vztahy ve zkoumané datové sadě. Jedná se o náročnou disciplínu, jež v 

počítačovém světe využívá technologií jako strojové učení, statistiku, umělou inteligenci, data­

bázové systémy atd. [3]



1.1 Proces dolování dat

Na obrázku níže je znázorněn zjednodušený proces dolování dat.

Obrázek 2 -  Proces dolování dat [3]

Dolování dat začíná vždy sběrem dat, ať už se jedná o výsledky experimentu nebo například 

databázové záznamy o nákupech uživatelů v online obchodu, vždy je potřeba se k datům dostat. 

Vstupní data můžeme dostat najednou, popřípadě se může jednat o tzv. streamovaný vstup, kde 

zpracování dat probíhá takřka v reálném čase při vzniku části dat neustále. [3]

Následuje fáze předpřipravení dat. Součástí této fáze jsou obvykle dva kroky, a to selekce rele­

vantních dat po které následuje čistění a integrace dat. Selekce dat může být zjednodušeně vy­

světlena jako extrakce pro analýzu relevantních dat. Vstupní data mohou často pocházet z více 

zdrojů a mohou mít i zcela odlišné formáty. Pro příklad můžeme uvést aplikaci, která má jak 

databázové uložiště, tak textové soubory, kde se ukládají logové záznamy z běhu aplikace. V 

praxi pak můžeme sledovat třeba úbytek uživatelů při problému v běhu aplikace a podobně. 

Logy společně s aktivitou uživatelů mohou přispět k opětovnému nasimulování problému v 

aplikaci atd. Abychom ale mohli pohodlně využít techniky dolování dat, musíme s těmito in­

formacemi pracovat najednou a efektivně. [3]

Po provedení selekce dat následuje čištění dat. V této fázi se buďto odstraňují záznamy, které 

jsou neúplné, nebo se mohou data vhodně doplnit. To záleží na jednotlivých případech, zda 

jsme schopni tyto informace doplnit, popřípadě zda je to z hlediska času žádoucí. Integrace dat 

často znamená vzít vybraná data a uložit je do formátu vhodného pro následující analytické 

zpracování. Podporované formáty bývají odlišné napříč jednotlivými nástroji pro analýzu dat. 

Často se může měnit i struktura dat, neboť některé metody například dobře nepracují s daty, 

která mají hodně dimenzí apod. [3]

Samotná analýza spočívá v aplikování vhodně zvolených metod. Hledaní odpovědí na otázky, 

pro které chceme znát odpověď, popřípadě hledat závislosti o kterých zatím nevíme. Největší 

výzva spočívá v tom, že každé dolování dat je unikátní. Neexistuje žádný univerzální a ověřený 

postup. Je jen na badateli, jaké zvolí metody a jestli následně tyto metody přinesou relevantní



výsledky. Klíčové faktory, které často rozhodují o úspěchu a neúspěchu, jsou zkušenosti a 

schopnosti badatele. Dolování a analýzu dat se lze naučit pouze praxí. [3]

Výsledky dolování dat mohou být různé. Někdy postačí pouhá odpověď na otázku v podobě 

prostého “ano či ne”, často jsou pak výstupem různé grafické vizualizace nebo nová, podstatně 

zmenšená datová sada.

1.2 Některé problémy spojené s dolováním dat

• Jen skuteční odborníci mohou formulovat dotazy pro dolování dat.

• Často se při dolování dat používá menší datová sada pro trénink, na které se odzkouší 

daná technika, která poté nemusí fungovat správně u větší datové sady.

• Když některá data chybí, musí se často upravit i zdroj shromažďování dat tak, aby po­

třebná data byla přítomna.

• Pokud není datová sada dostatečně obsáhlá vyvozené závěry mohou být chybné.

• Dolování dat často vyžaduje obsáhlou databázi, která je náročná na obsluhu. [4]

1.3 Dolování dat a velká data

Ačkoliv dolování dat a samotný pojem velká data označují dvě různé disciplíny počítačových 

věd, v praktickém případě budeme dolovat data z velké datové sady, a tak nám tyto pojmy 

mohou splynout. Zatímco velká data neboli anglicky Big Data se zabývají jen možnostmi, jak 

efektivně pracovat s velkými daty, samotné dolování dat a analýza dat je pak to, co datům dává 

smysl a využití. Ve zkratce dolování dat nemusí souviset s velkými daty, neboť se techniky dají 

použít na jakkoli velkou datovou sadu, na druhou stranu ale termín velká data úzce souvisí s 

dolováním dat, neboť jen tehdy, pokud jsme schopni velkou datovou sadu analyzovat má cenu 

vůbec data shromažďovat. Data lze obvykle označit za velká, pokud je nelze dostatečně rychle 

zpracovávat pomocí relačních databází. [3] [5]



2. POUŽITÉ TECHNOLOGIE
Při implementaci analýzy dat u vzorového příkladu bylo ve společné kombinaci použito několik 

technologií. Jejich funkce a použité verze jsou k dispozici v tabulce níže.

Technologie Použití Verze

Spark Zpracování a analýza dat. 2.4.5

Scala Programovací jazyk požitý pro program, který na­
hrává data do DB. Zpracování velkého množství 
dat za pomocí frameworku Spark.

2.11.12

SBT Nástroj sestavení pro Scalu. 1.3.8

SBT-Assembly SBT plugin pro vytváření spustitelného souboru, 
který obsahuje externí knihovny.

0.14.10

MariDB Java 
Client

JDBC ovladač pro MariaDB použitelný ve Scale. 2.5.2

Skinny Frame- 
work -  Skinny- 
ORM

Objektově relační mapování pro jazyk Scala. 3.0.3

ScalikeJDBC JDBC wrapper zjednodušující práci s DB ve Scale. 3.4.0

Java Scala a Spark potřebuje JVM pro svůj běh. 1.8.0_242

Python Jazyk pro zpracovaní zredukovaného množství dat 
za pomocí frameworku Spark.

3.7.4

Bokeh Python knihovna pro vizualizaci výsledků. 1.3.4

Bkzep Python knihovna pro napojení výstupu Bokeh vi- 
zualizace do Zeppelin sešitu.

0.6.1

Pandas Python knihovna pro zpracování a analýzu dat, zde 
použito jen pro snadnější napojení Python Spark 
objektů do knihovny Bokeh.

0.25.1

Anaconda Sada nástrojů pro práci daty. 2019.10

Zeppelin Sešitové rozhraní pro přehlednou práci s více tech­
nologiemi naráz, zároveň umožňuje prezentaci vý­
sledků.

0.8.2,
0.9.0-preview1

MariaDB Databázový server pro uložení extrahovaných dat 
experimentů.

10.4.12

Tabulka 1 -  Použité technologie pro praktický příklad



2.1 Programovací jazyk Scala

Scala je multiparadigmatický programovací jazyk. Podporuje psaní programů, které mohou být 

jak funkcionální, tak objektově-orientované, popř. jejich kombinací. Název Scala je zkratka z 

anglického “scalable language”, neboli škálovatelný jazyk v překladu. Jazyk vznikl v roce 

2003, kdy se snažil adresovat některé neduhy jazyka Java. Koncepčně má umožnovat rychlejší 

vývoj aplikací. Jedná se o JVM jazyk, což v praxi to znamená, že veškerý Scala kód je kompi­

lován do Java bytecode, který poté běží v JVM. Tento přístup má výhodu a tou je možnost 

používat knihovny z jazyka Java, kterých je nepřeberné množství. [6]

2.1.1 SBT
SBT je volně dostupný nástroj pro sestavení aplikací. Defaultně podporuje jazyk Scala a je  tak 

alternativou k nástroji Maven používaným pro Javu. Podporuje projekty, které obsahují jak 

Java, tak Scala kód dohromady. Pro pohodlnou a intuitivní práci nabízí SBT interaktivní kon- 

zoli, stejně tak umožňuje napojení na Maven uložiště, kde mohou být uloženy jak Scala tak 

Java knihovny. Stejně jako Maven má SBT možnost rozšířit svou funkcionalitu o nejrůznější 

pluginy. V praktické části je  použit plugin Assembly, který umožňuje generovat jeden JAR 

soubor, v němž je obsažen zdrojový kód aplikace společně se všemi knihovnami. Tento přístup 

usnadňuje práci a následnou distribuci aplikace. [7]

2.2 Programovací jazyk Python

Programovací jazyk Python je oblíben u vědců a matematiků, díky tomu existuje pro Python 

velké množství knihoven pro účely jako tvorba grafů či dolování dat. Python je jako programo­

vací jazyk na špici, co se týče oblasti datových věd. Se svojí obrovskou uživatelskou základnou 

datových vědců nabízí taky skvělou podporu, co se týče dostupných materiálů a rad od komu­

nity. Relativní jednoduchost dělá z Pythonu skvělou volbu pro někoho, kdo se učí programovat, 

což taky vedlo k masovému rozšíření jazyka Python. Python je v současnosti jazyk, u kterého 

počet uživatelů stoupá nejvíce ze všech programovacích jazyků. [8] [9]

2.3 Sešitové rozhrání Apache Zeppelin

Sešitové rozhraní Apache Zeppelin umožňuje vytvářet tzv. Sešity. Tyto sešity poté umožňují 

zjednodušenou centralizovanou práci s mnoha podporovanými technologiemi. K využití té či 

oné technologie slouží interpret. Interpret je Zeppelin plugin, který umožňuje uživateli využít 

jakýkoliv jazyk čí data zpracovávající nástroj. Autoři Zeppelinu s komunitou vytvořili celou 

řadu již implementovaných interpretů pro nejrůznější technologie. Jejich seznam je k nahléd­

nutí na stránkách výrobce, odkud pochází i následující obrázek. [10]
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available available available available available available available

Plg D D O O O N/A N/A

B e a m O O □ O O □ N/A N/A

Selo 0 O O O O N/A N/A

B lg Q J e r y 0 O O O O O N/A

Python 0 D O O O O O

Llvy 0 O O O O O O

HDFS 0 O O O O O O

A llu x lo 0 D O O O O O
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C a ssa n d ra 0 O O O O O O

G e o d e  0 0 O O O O O O

Ign lte 1.9.0 1.9.0 1.9.0 1.9.0 1.7.0 1.7.0 1.6.0

Kylln O □ O O □ O O

Lens O D O O O O O

PostgreSQL 0 O O O O O O

Obrázek 3 -  Seznam interpretů pro jednotlivé Zeppelin verze [10]

Mezi další funkce tohoto sešitového rozhraní patří například integrovaná podpora pro tvorbu 

grafů. Graf lze vytvořit například z vráceného databázového obj ektu, popřípadě je zde například 

podpora vizualizace přímo ze Spark objektu, jako je například Spark DataFrame, ať už jde o 

Scala Spark nebo o Python Spark verzi. Tato integrovaná funkce je sice dobře vypadající, ale 

neumožňuje až tolik customizace a volnosti jakou bychom od vizualizačního nástroje mohli 

potřebovat, nicméně i s tím autoři počítali, a Zeppelin sešity tak umožňují i práci s více stan­

dardizovanými a populárnímu knihovnami na vytváření grafů a dalších vizualizací. Můžeme 

tak například použít oblíbenou knihovnu Matplotlib nebo třeba Bokeh knihovnu, která bude 

využita v praktické části této práce. [10]



Další výhodou nástroje jako je Apache Zeppelin je do jisté míry zjednodušení práce s danými 

technologiemi. V případě Apache Spark interpretu například nemusíme vytvářet SparkSession 

ani manuálně ukončovat Spark, to vše za nás udělá příslušný interpret. Práce se Zeppelinem je 

podrobněji přiblížena v praktické části. [10]

2.4 Framework Spark

Apache Spark je obecný zpracovávač dat. Je určen pro výpočty v klastru, ale může běžet i na 

jednom počítači. Od počátku byl Spark optimalizován tak, aby běžel, pokud možno celý v ope­

rační paměti. To umožňuje zpracovávat data mnohem rychleji než jeho předchůdce Hadoop. V 

některých případech se uvádí až stonásobně. Ovšem i v případě, že musí Spark uložit nebo 

načíst data z disku, může být i desetkrát rychlejší než Hadoop MapReduce metoda. Abychom 

ale zůstali fér, Spark úplně nenahrazuje Hadoop. Pro některé typy úloh se Hadoop stále hodí 

více, v některých případek pak lze s výhodou využít jejich kombinaci. Abychom zjistili, kdy 

použít Hadoop a kdy Spark je v samostatné Spark kapitole k dispozici srovnání těchto dvou 

technologií. [11] [12]

2.5 MariaDB

MariaDB Server je jedna z nejpopulárnějších open-source relačních databází. Vývoj MariaDB 

má na starosti původní tým, který stojí za MySQL databází. MariaDB přímo z MySQL vychází, 

v jednom bodě se z MySQL oddělila a od té doby vývoj pokračuje nezávisle. MariaDB vznikla 

jako odpověď na akvizici MySQL firmou Oracle. Cílem je udržet toto databázové řešení open- 

source a také neustále rozšiřovat funkčnost. MariaDB databázové řešení používá například Go- 

ogle, Mozilla nebo třeba DBS Bank. V roce 2017 podpořila vývoj MariaDB 25 miliony eur i 

Evropská investiční banka. [13]

2.6 Bokeh

Bokeh je knihovna nabízející interaktivní vizualizace v moderních webových prohlížečích. 

Knihovna nabízí nástroje pro tvorbu interaktivních grafů, ale i jiných vizualizací, umožňuje 

zpracování obsáhlých dat. Knihovna se dá rovněž napojit na sešitové rozhrání Zeppelin, v ta­

kovém případě se grafický výstup promítá přímo do sešitu. Knihovna je postavená na jazyku 

Python, samotné vykreslování do prohlížeče je prováděno jazykem Javascript. V případě inter- 

aktivity nad rámec Javascriptu, typicky když je potřeba na akci uživatele reagovat v Jazyce 

Python, jako například načíst jiná data a podobně, vyžaduje Bokeh aplikace svůj aplikační ser­

ver. [14]



3. SPARK
Spark je nástroj určený k distribuovaným výpočtům, původně vznikl v roce 2009 jako univer­

zitní projekt na půdě Kalifornské univerzity. V tomto čase výzkumníci pozorovali neefektivitu, 

s kterou metoda MapReduce frameworku Hadoop nakládá s daty pří určitých případech. Jako 

odpověď na to vznikl nový přístup, který provádí, pokud možno, všechny operace s daty v 

operační paměti. Z tohoto důvodu je Spark opravdu rychlý, nicméně je  potřeba mít této paměti 

dostatek. Tato paměť je mnohonásobně dražší než diskové uložiště. V případě nedostatku ope­

rační paměti pro danou úlohu Spark přesouvá některá data na disk, což samozřejmě prodlužuje 

dobu, za kterou je úloha zpracována. Dalším zlepšení, s kterým výzkumníci přišli je  nový pří­

stup k zaručení odolnosti proti výpadkům a chybám. V případě Hadoopu jsou ukládány všechny 

mezikroky, které vedou k výsledku na disk. V případě Sparku se ukládá jen záznam provede­

ných operací a v případě výpadku se znova tyto operace provedou. Toto řešení může být v 

případě výpadku pomalejší, ale samotné zpracovávaní je kvůli minimalizovanému záznamu dat 

na disk rychlejší. [11] [12]

V roce 2013 se Spark stal inkubačním projektem softwarové nadace Apache. V roce 2014 se 

pak tento projekt stává jedním z nejdůležitějších projektů v portfoliu Apache. Vývoj Sparku 

probíhá komunitně, s podporou známých technologických firmem jako například IBM, Datab- 

ricks, Google, Facebook a mnoha dalších. [11]

3.1 Na co vše se Spark používá

• Zpracování dat v reálném čase -  Spark umožňuje zpracovávat příchozí data bez před­

chozího uložení na disk. Data mohou chodit najednou z více zdrojů, samozřejmě, že by 

data mohla být uložena na disk a poté zpracována, ale v některých případech to z bez­

pečnostních důvodů není možné, jako například u záznamů z bankovních transakcí, kde 

by každé uložení na disk představovalo zbytečné riziko.

• Strojové učení -  Schopnost Sparku pracovat s daty v operační paměti je ideální pro časté 

a opakované dotazy, což se hodí v algoritmech strojového učení. Spark dokonce obsa­

huje svoji knihovnu zaměřenou právě na strojové učení a tou je MLlib. Tato knihovna 

obsahuje obecné učící algoritmy jako například klasifikaci, regresi a další.

• Interaktivní analýza -  Spark dokáže rychle reagovat na změny dotazů. Místo vykoná­

vání předem definovaných dotazů, tak lze snadno Sparku podsunout konkrétnější dotaz 

pomocí interaktivních dotazů například v interaktivní Spark konzoli.



• Integrace dat -  Rychlost, s jakou Spark zpracovává velké množství dat z něj dělá ideální 

nástroj pro předzpracování velkého množství dat, a to i z více zdrojů. Obecně tuto inte­

graci dat můžeme shrnout pod zkratkou ETL. Z anglického extract, transform a load. V 

překladu extrahuj, transformuj a načti. Celý proces si lze představit tak, že na vstupu 

máme velké množství dat, transformacemi tyto data očistíme, poté provedeme například 

zjednodušení pomocí statistických ukazatelů a tyto zjednodušená data dáme k dispozici 

k dalšímu zpracování či vizualizaci a podobně. [11]

3.2 Spark aplikace

Spark aplikace se skládá ze dvou částí. První část je aplikace pro zpracování dat, skládá se z 

logiky vyjádřené za pomocí Spark API. Druhá část je Spark ovladač neboli driver anglicky. 

Zatímco první část může být jen pár řádek kódu, druhá část se nemění. Spark ovladač je v 

podstatě centrální koordinátor, který interaguje s cluster manažerem s pomocí kterého Spark 

rozhodne, na kterém stroji, popřípadě strojích bude probíhat zpracování dat. Spark ovladač po­

žádá cluster manažer, aby na každém stroji spustil proces s názvem Spark executor, v překladu 

vykonavatel. Spark ovladač poté servíruje jednotlivé úlohy jednotlivým vykonavačům. Další 

úloha ovladače je spojení a prezentace výsledů uživateli. Vstupním bodem do Spark aplikace 

je SparkSession, pomocí tohoto objektu lze Spark aplikace různě konfigurovat, stejně tak nabízí 

API pro vyjádření logiky zpracování dat. [11] [12]

3.2.1 Spark ovladač a vykonavač
Každý Spark vykonavač je JVM proces alokovaný exklusivně pro danou Spark aplikaci. Tato 

exkluzivní alokace má zamezit přenášení nežádoucího chování napříč Spark aplikacemi, které 

se tak nemohou ovlivňovat, v případě jedné aplikace, která se chová nežádoucím způsobem, 

zůstává toto chování v rámci jedné aplikace. Životnost Spark vykonavače je po dobu běhu 

Spark aplikace. Spark využívá model Master/Slave. V praxi to znamená, že Spark ovladač je 

master, a Spark vykonavač je slave. Každý z těchto procesů je spuštěn jako nezávislý proces v 

clusteru. Vykonavač ve své slave roli dělá vždy to, co mu ovladač z pozice mastera řekne, což 

je zpracování dat ve formě jednotlivých úkolů. Každý úkol je zpracováván pomocí jednoho 

CPU jádra, popř. vlákna. To je důvod proč Spark může snadno škálovat a urychlit proces zpra­

cování velkého množství dat za pomocí paralelismu. [11] [12]

3.3 Spark struktura

Apache Spark nabízí celou řadu funkcionalit. Základem je jádro, na obrázku níže znázorněno 

jako blok Apache Spark.



Obrázek 4 -  Struktura frameworku Spark [15]

Jádro obsahuje veškeré funkce k běhu distribuovaných programů jako plánování, koordinaci a 

chybovou korekci. Dále obsahuje generickou programovací abstrakci pro zpracování dat na­

zvanou Resilient Distributed Dataset, v překladu odolná distribuovaná datová sada, zkráceně 

pak RDD. Na obrázku nad jádrem jsou dále znázorněny další knihovny, které nabízejí ještě více 

specifičtější funkce jako doplněk k samotnému jádru. Tato jasná struktura a fakt, že Spark ob­

sahuje prakticky veškerou možnou funkcionalitu, kterou lze pro zpracování a analýzu dat chtít 

v přehledném a jednotném API, dělá ze Sparku ideální nástroj na tvorbu aplikací, které jsou 

poměrně jednoduché na vývoj a nasazení. Další výhodou je možnost kombinovat funkcionalitu 

jednotlivých modulů. Můžeme tak mít aplikaci, která podporuje jak dávkové, tak streamované 

zpracování dat. V neposlední řadě pak Spark umožňuje vývoj aplikací, který dříve nebyl možný, 

například aplikaci, která umožňuje interaktivní dotazy do právě spočítaných výsledků strojo­

vého učení z dat, která přicházejí v reálném čase. Zjednodušeně si můžeme toto představit jako 

mobilní telefon s funkcemi jako kamera, volání a GPS, kdy vhodnou kombinací těchto funkcí 

lze vytvořit aplikaci jako je Waze, interaktivní navigaci s přehledem o dopravní situaci v reál­

ném čase. [11] [12]

3.3.1 Spark jádro

Jak již bylo řečeno Spark jádro je základním kamenem každé Spark aplikace. Obsahuje dvě 

části. Část první se zabývá samotným distribuovaným chováním a druhá část pak obsahuje pro­

gramovou abstrakci pomocí RDD. Infrastruktura distributivního zpracování je zodpovědná za 

distribuci a koordinaci, stejně tak za plánování jednotlivých úloh s daty napříč jednotlivými 

stroji v clusteru. Dvě hlavní úlohy, které musí distributivní zpracování řešit je  samotné zpraco­

vání dat a zvládání chybových scénářů, tak aby například při výpadku jednoho stroje byla jeho 

úloha dokončena na jiném stroji a podobně. Tyto dvě základní funkcionality jsou známy také



pod pojmem “data shuffiling”, neboli přesouvání dat. Pokročilí Spark uživatelé se vyznačují 

znalostí přesouvání dat a jsou schopni navrhovat aplikace s vysokým výkonem. [11]

Klíčem k abstrakci ve Sparku je již zmíněný koncept RDD. RDD API je k dispozici uživateli 

ve třech programovacích jazycích. Konkrétně jsou to Scala, Java a Python, a je jen na uživateli, 

který jazyk si zvolí. [11] [12]

3.3.2 Spark SQL
Spark SQL je modul postavený nad Spark jádrem. Jeho hlavním úkolem je  škálovatelně praco­

vat se strukturovanými daty. Výhodou SQL modulu je lehkost, s jakou si uživatelé znalí jazyka 

SQL mohou osvojit práci s tímto modulem, neboť většina uživatelů Sparku zná SQL z prostředí 

relačních databází. Uživatel může pracovat s daty ohromné velikosti stejně jako kdyby pracoval 

a konstruoval databázové dotazy. K dispozici je také abstraktní DataFrame API pro více speci­

fické úkoly. DataFrame je v podstatě distribuovaná kolekce organizovaná do sloupců. Zjedno­

dušeně lze řičí, že DataFrame je ekvivalent tabulky, kterou známe z relačních databází. [11] 

[12]

Funkcí modulu Spark SQL je také načítaní dat z mnoha různých zdrojů jako jsou JSON, CSV, 

ORC nebo třeba parquet soubory, relační databáze, Hive tabulky, textové soubory a další. 

Schopnost pracovat s daty z různých zdrojů umožňuje Spark používat jako konvertor dat z jed­

noho zdroje do druhého. Podle Spark průzkumu z roku 2016 je Spark SQL nejrychleji se roz­

víjející Spark modul, je  to logické, vzhledem k tomu, že tento modul skutečně umožňuje neje­

nom skutečným odborníkům na datové vědy, ale taky osobám se znalostí SQL objevovat svět 

distributivního zpracování dat. Spark SQL moto je psát méně kódu, číst méně dat a nechat 

integrované optimalizace dělat těžkou práci. [11]

3.3.3 Spark Streaming
Spark Streaming je dalším Spark modulem. Tento modul se zabývá zpracováním dat v reálném 

čase. Modul je důležitý pro zpracování dat, která je potřeba vyhodnotit ihned, data, která ne­

mohou zastarat, data, která při okamžitém vyhodnocení dávají uživateli konkurenční výhodu a 

podobně. Typickým příkladem může být třeba vývoj cen na burze. Stejně jako modul Spark 

SQL i modul Spark Streaming umí pracovat s daty z různých zdrojů, v tomto případě se jedná 

například o Flume, Kinesis, Twitter, HDFS, Kafka nebo TCP sokety. [11]

V dřívějších verzích Sparku bylo zpracování streamováných dat řešeno přes DStream, což byla 

implementace inkrementovaného streamovaného zpracování. Data se rozdělila na malé dávky, 

každá z těchto dávek byla zpracována jako jeden RDD. [11]



Od verze Spark 2.1 je  zpracování streamovaných dat vystavěno nad Spark SQL. Tento krok 

umožnil vývojářům ještě rychleji proniknout do zpracování dat v reálném čase, neboť nemusejí 

řešit, zda jde o dávková nebo streamovaná data, a k oběma typům se mohou chovat stejně. [11]

3.3.4 Spark MLlib

Spark MLlib modul obsahuje nástroje, které lze s výhodou využít při technikách strojového 

učení. Obsahem tohoto modulu je více než 50 běžných algoritmů strojového učení. Spark MLlib 

obsahuje dvě API, jedno vychází z RDD přístupu a druhé z DataFrame. Od verze 2.0 se RDD 

API upravuje a nedoporučuje se používat, zatímco API založené na DataFrame je doporučené. 

Toto API je navíc mnohem intuitivnější a práce s ním se podobá opět práci známé z SQL mo­

dulu. Jako další výhoda je pak uváděna zjednodušená práce s ML Pipeline, což je další API 

postavené nad DataFrame API, které umožňuje uživateli zjednodušené vytváření ML pipeline 

(zřetězené zpracování). [11] [12]

Algoritmy strojového učení jsou ze své podstaty iterativní, což znamená, že běží, dokud nejsou 

splněny podmínky zadaní. Spark umožňuje lehce implementovat takový algoritmus a poté ho 

spustit ve škálovatelném prostředí v clusteru. [11]

3.3.5 Spark GraphX

Grafové zpracování dat operuje se strukturami s vrcholy a hranami které je spojují. Datová 

struktura graf často reprezentuje objekty z reálného světa, jako například sociální sít LinedIn, 

nebo sít spojených webových stránek a podobně. GraphX je Spark komponenta, která podpo­

ruje zpracování paralelních výpočtů tím, že poskytuje abstrakci spojeného multigrafu s vlast­

nostmi přidruženými ke každému vrcholu a hraně. Komponenta rovněž obsahuje některé zá­

kladní grafové algoritmy jako je hledání nejkratší cesty, PageRank pro ohodnocení webových 

stránek a další. [11]

3.4 Spark nebo Hadoop?

Hadoop a Spark jsou dva prominentní hráči, pokud jde o distribuované výpočty v clusteru, 

následující srovnání nám pomůže vybrat optimální nastroj pro praktickou úlohu této práce.

Jak již bylo zběžně nakousnuto v přehledu použitých technologií, který je součástí předchozí 

kapitoly, Spark je v podstatě odpověď na některé nedostatky, kterými Hadoop do jisté míry 

trpěl a trpí, není ovšem pravdou, že by vydáním Spark frameworku Hadoop zastaral a přestal 

se používat. Spark naopak s Hadoop frameworkem může skvěle spolupracovat a využít tak 

věcí, které samotný Spark neumí. Spark například umí pracovat s Hadoop cluster managerem 

nazývaným YARN, stejně tak se může napojit na distribuované Hadoop uložiště nazývané



HDSF. Samozřejmě Spark umí běžet také nezávisle, popřípadě se integrovat ještě s jinými tech­

nologiemi, než je Hadoop, jako příklad poslouží cluster manager Mesos, nebo sloupcové úlo­

žiště Cassandra. Je nicméně pravda, že s přibývající funkcionalitou Sparku a faktem, že se jedná 

o modemější a výkonnější řešení, nedává moc smysl tzv. na zelené louce zvolit Hadoop namísto 

Sparku. [11] [15]

Pro porovnání technologií Spark a Hadoop byly zvoleny následující kategorie: rychlost, cena, 

odolnost proti výpadkům, módy zpracování dat, bezpečnost a v neposlední řadě také podpora 

strojového učení. Následující kategorie jsou shrnuty v rychlém přehledu v tabulce níže, poté 

následuje detailnější popis některých kategorií. [16] [17]

Kategorie Spark Hadoop

Rychlost Rychlý, umožňuje práci s 
distribuovanými daty a zpra­
cování v reálném čase.

Není zaměřen na rychlost ale 
na obrovská distribuovaná 
data.

Snadnost použití Obsahuje interaktivní mód, 
který zobrazuje výsledky do­
tazů a zpětnou vazbu.

MapReduce nemá interak­
tivní mód.

Cena K dispozici zdarma i ke ko­
merčnímu použití.

K dispozici zdarma i ke ko­
merčnímu použití.

Cena hardwaru Dražší, protože pro rychlý 
chod potřebuje více operační 
paměti.

Levnější, cena za rychlé dis­
kové uložiště je  menší než za 
operační paměť.

Zpracování dat Umožňuje zpracovávat data 
dávkově i v reálném čase.

Pouze dávková data.

Odolnost proti výpadkům RDD běží paralelně a v pří­
padě výpadku j sou data pře­
počítány ze záznamu trans­
formací.

Může výrazně prodloužit čas 
operací, protože jsou data 
replikována na více strojích.

Bezpečnost Zabezpečeno heslem, popří­
padě se dá využít integrace s 
Hadoop a přes něj využít jiné 
druhy zabezpečení.

Podporuje Kerberos a další 
řešení třetích stran jako třeba 
LDAP.

Strojové učení Má vlastní knihovnu na stro­
jové učení.

Měl vlastní knihovnu na stro­
jové učení, ale už není pod­
porována, protože se MapRe- 
duce na to nehodí.

Tabulka 2 -  Porovnání vlastností Spark a Hadoop [16] [17]



3.4.1 Rychlost
Spark s dostatkem operační paměti běží až stokrát rychleji a desetkrát rychleji s pevným dis­

kem. Spark byl například použit pro setřídění 100 TB dat, která setřídil třikrát rychleji než 

Hadoop. Třikrát rychleji nezní jako desetkrát nebo stokrát, ale Spark pro tuto úlohu měl deset­

krát méně výpočetních strojů. Veškerá data v testu byla uložena na disku v HDFS uložišti bez 

využití Spark cache paměti v operační paměti. Není tedy pochyb o tom, že Spark je skutečně 

mnohonásobně rychlejší, a to i v prostředí, které se dá označit jako Hadoop ideální. [16] [17] 

[18]

Spark převyšuje rychlostí Hadoop MapReduce metodu ze dvou důvodů. První je ten, že není 

vázán přístupem na pevný disk pokaždé, když se provádí část MapReduce metody. Druhý dů­

vod jsou Spark DAG optimalizace před každým krokem. Hadoop nemá cyklické spojení mezi 

jednotlivými MapReduce kroky, a tudíž neprovádí optimalizace na rozdíl od Sparku. [16] [17]

Nicméně pokud Spark běží s YARN cluster managerem a sním i s dalšími službami na YARN 

napojenými, může výkonost Sparku klesat z důvodu přetížení RAM. Z tohoto důvodu může být 

Hadoop preferován nad Sparkem v případě dávkového zpracování dat. [11]

3.4.2 Cena

Jak Spark tak Hadoop jsou k dispozici zcela zdarma jako open-source řešení. Nicméně je třeba 

mít na paměti cenu údržby, cenu hardware, na kterém software poběží a v neposlední řadě také 

lidí, kteří se budou starat o cluster jako a budou zároveň rozumět jeho správě. Obecně platí, že 

Spark vyžaduje na strojích více operační paměti, zatímco Hadoop větší kapacitu diskového 

uložiště. Co se týče zaměstnanců, Spark jako novější systém pravděpodobně bude mít dražší a 

více žádané specialisty. Další možností, je  si cluster pronajmout, v takovém případě je  cena 

údržby přímo v ceně pronájmu. Společnosti, které se tímto zabývají jsou například DataBricks 

pro Spark nebo Claudera pro Hadoop. [17]

Porovnávat cenu clusteru optimálního pro Spark a Hadoop je obtížné, obecně lze prohlásit, že 

cluster pro optimální běh Sparku bude pravděpodobně dražší než cluster optimální pro Hadoop, 

nicméně je třeba vzít v potaz, že úloha, která bude zpracována za pomoci Sparku pravděpo­

dobně doběhne dříve, a v tom případě i přes dražší běh clusteru může zpracování této úlohy 

pomocí Sparku vycházet levněji. [17]

3.4.3 Odolnost proti výpadkům
Hadoop a Spark zaručují odolnost proti výpadkům rozdílně. Hadoop MapReduce metoda pou­

žívá pro tento účel službu TaskTracker v kombinaci se službou JobTracker. Jestliže se



TaskTracker neohlásí JobTrackeru, operace jsou naplánovány jinému JobTrackeru. Toto může 

poměrně významně prodloužit dobu zpracování dat, neboť jsou data replikována na více uzlech. 

V případě ztráty uzlu se data mohou obnovit z ostatních uzlů. Spark na druhou stranu používá 

již zmíněné RDD, které mají zaručenou odolnost proti výpadkům rozdílněji. Protože RDD ope­

ruje paralelně odkazují do sdíleného uložiště. Díky tomu si RDD ukládají data v paměti jednot­

livých strojů, pokud je RDD ztracen automaticky se dopočítá za použití původních transformací 

na jiném stroji s tím, že bohužel musí začít od začátku, neboť jsou uloženy jen záznamy o 

provedených operacích, a ne jejich výsledky.

Nelze jednoznačně říct, který přístup je v případě výpadku rychlejší, vždy zaleží na rozsahu 

výpadku a na tom, kolik toho musí Spark znova dopočítat. Nicméně lze říct, že v případě běhu 

bez chyby je řešení Sparku výrazně rychlejší, neboť nemusí replikovat a ukládat data na více 

strojích. [11] [16]

3.5 Proč byl vybrán Spark?

Spark byl vybrán pro zpracování praktické části z několika důvodů. Data z experimentů se sice 

nevejdou do operační paměti počítače, na kterém byla zpracovávána, ale to vlastně ani tak moc 

nevadí, neboť si Spark může odložit data na pevný disk, a i tak by měl být pořád rychlejší nebo 

alespoň stejně rychlý jako Hadoop. Při velikosti dat, která jsou v řádech nižších stovek GB je 

jediné omezení to, aby se data vešla na disk najednou, tedy pokud chceme zpracovávat veškerá 

data najednou. Spark umí pracovat jak se sdílenými, tak distributivními zdroji dat. V případě 

praktické úlohy této práce je využita instance MariaDB běžící lokálně na stejném počítači jako 

Spark. Pokud bychom ale chtěli zpracovávat data v clusteru, což by byl typický příklad použití 

Sparku, bylo by možné popřemýšlet i nad výhodou využití distribuovaného uložiště. Pro toto 

řešení by mohl Spark fungovat i v kombinaci s Hadoop HDFS, což ale není náš případ, neboť 

nám stačí data zpracovat lokálně na jednom počítači. K důvodům jako je rychlost a snadnost 

nastavení pak musíme v neposlední řadě přidat i přítomnost interaktivního módu nabízející 

rychlou odezvu a moderní API. Spark je celkově modernější a uživatelsky přívětivější, a dokud 

se neobjeví na trhu další hráč, bude nejspíše Spark jasná volba. Jediný případ, kdy lze s výhodou 

použít Hadoop oproti Sparku je, pokud chceme zpracovat ohromné množství dat co nejlevněji 

a nejde nám o čas, za který mají být známé výsledky. [11]

3.6 Alternativy

Pokud bychom se zaměřili jen na distribuované zpracovaní dat, existují další méně používané 

nástroje.



Prvním zástupcem je Apache Storm, který slouží k zpracovávání dat v reálném čase, což je 

úloha, kterou Apache Spark zvládá taky. Pro zpracování praktické části této práce ovšem zpra­

cování dat v reálném čase není potřeba. [19] [20]

Další z mnoha alternativ je Hydra, což je další systém pro distribuované zpracování dat, po­

dobně jako Spark zvládá jak dávkové zpracování dat, tak data v reálném čase. [19] [20]

Jako poslední příklad lze uvést BigQuery od společnosti Google. Tato poměrně nová technolo­

gie je spíše nahlédnutí do budoucnosti, pokud se prosadí. Jedná se o systém, který podporuje 

SQL dotazy nezávisle nad uložištěm, nad kterým operuje. To je podobné jako u Spark SQL. 

Platforma obsahuje některé předpřipravené nástroje pro dolování dat. Výhodou i nevýhodou 

pak je, že veškerá data musí být nahrána na servery spravované samotným Googlem. Díky tomu 

dostaneme přístup k rychlému hardwaru, nicméně za cenu předaní dat třetí straně. Cena za 

službu se odvíjí podle velikosti dat. V případě velkého objemu dat může tato služba být velice 

drahá. V době psaní této práce bylo prvních 10 GB každý měsíc zdarma. [19] [20]



4. PŘÍPRAVA PROSTŘEDÍ PRO ANALÝZU VZOROVÝCH DAT
V několika následujících krocích bude provedena instalace nástrojů a technologií potřebných 

ke splnění zadání praktické části této práce. Kombinace těchto nástrojů zajistí vše, co je potřeba 

k analýze dat. Výsledné prostředí by mělo být intuitivní a uživatelsky přívětivé. Velké množství 

faktorů bylo vzato v úvahu a výsledná kombinace nástrojů spolu skutečně spolupracuje bez 

zjevných problémů. V ideálním případě zabere instalace následujících nástrojů několik hodin. 

Následující návod je detailní a měl by tak zkušenějšímu uživateli obeznámeným s operačním 

systémem Linux stačit na zprovoznění všech potřebných nástrojů.

4.1 Operační systém

Jako operační pro analýzu dodaných dat byl po předchozích marných experimentech s operač­

ním systémem Windows 10 zvolen Linux, konkrétně pak Ubuntu distribuce ve verzi 

18.04.4 LTS. LTS zkratka zde indikuje verzi s dlouhodobou podporou, jedná se o nejnovější 

LTS verzi na počátku psaní této práce. S tímto operačním systémem se nevyskytly žádné další 

integrační problémy, což se o operačním systému Windows bohužel nedá říct. Nepřekonatelný 

problém nastal s aplikací Apache Zeppelin a její integrace s vlastní verzí Apache Spark. Za­

tímco s Ubuntu systémem toto funguje, ve Windows funguje korektně na Zeppelinu pouze již 

se Zeppelin aplikací distribuovaný Spark. Nemůžeme se ovšem kvůli tomu na Zeppelin příliš 

zlobit, neboť Windows ve verzi 10 není zatím podporovaný, narozdíl od Windows 7. Samotná 

instalace operačního systému není předmětem této práce a není tak zde popsána. [10]

4.2 MariaDB

Jako databázové uložiště bylo zvoleno open-source řešení MariaDB. V podstatě by šla použít 

jakákoliv jiná databáze, do které se dá připojit pomocí JDBC, neboť přes toto rozhrání se lze v 

Apache Spark připojit do vybrané databáze. Rovněž by šlo využít i jiné uložiště, než je relační 

databáze.

Nainstalovat MariaDB server a klient lze v prostředí Ubuntu několika způsoby. Nejjednodušší 

je naistalovat MariaDB z uložiště Ubuntu. Nicméně toto uložiště ne vždy obsahuje aktuální 

verzi. Pokud nás verze víceméně nezajímá, postačí nám v terminálu zadat příkaz níže. [23]

sudo apt install mariadb-server

Jaká verze aplikace je k dispozici na defaultním uložišti lze zjistit příkazem níže. 

apt policy mariadb-server



Po zadaní tohoto příkazu se zobrazí, kde se daná aplikace nachází a jaké verze jsou k dispozici. 

V době psaní této práce se do konzole vypsalo toto.

mariadb-server:
Installed: (none)
Candidate: 1:10.1.44-0ubuntu0.18.04.1 
Version table:

1:10.1.44-0ubuntu0.18.04.1 500
500 http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/universe amd64 Packages 
500 http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/universe i386Packages 
500 http://security.ubuntu.com/ubuntu bionic-security/universe amd64 Packages 
500 http://security.ubuntu.com/ubuntu bionic-security/universe i386 Packages 

1:10.1.29-6 500
500 http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu bionic/universe amd64 Packages 
500 http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu bionic/universe i386 Packages

Z výpisu je patrné, že nejnovější dostupná verze v Ubuntu uložišti je  10.1.44. Pokud bychom 

ovšem chtěli novější verzi MariaDB, lze využít povedený nástroj na stránkách dokumentace 

https://downloads.mariadb.org/mariadb/repositories/#mirror=i3dnet. Na této internetové 

stránce můžeme po zvolení příslušného operačního systému vidět podporované verze MariaDB, 

které se nachází na uložišti výrobce databázového řešení, a to včetně příkazů pro nainstalování, 

jak lze vidět na obrázku níže. [22]

Obrázek 5 -  Získání nejnovější verze MariaDB [21]
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Po přeložení popisků vygenerovaných na stránce výrobce dostaneme představu, co dané pří­

kazy vlastně dělají. Nejdříve se nainstaluje balíček software-properties-common. S tímto balíč­

kem můžeme vyčíst klíč a uložiště na kterém se nachází požadovaný software. Následně se 

uloží samotné uložiště do lokální databáze uložišť, ze kterých můžeme instalovat software. [22]

Pokud se povede přidat MariaDB uložiště do seznamu uložišť, bude výpis po opětovné spuštění 

příkazu “aptpolicy mariadb-server” podstatně delší, podobně jako níže.

mariadb-server:
Installed: (none)
Candidate: 1:10.4.12+maria~bionic 
Version table:

1:10.4.12+maria~bionic 1000
500 http://sfoLmirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/main amd64 

Packages
500 http://sfoLmirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/main arm64 

Packages
500 http://sfoLmirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/mainppc64el 

Packages
1000 http://dawnloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb-10A/repo/ubuntu bionic/main 

amd64 Packages
1:10.4.11+maria~bionic 1000

500 http://sfoLmirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/main amd64 
Packages

500 http://sfoLmirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/main arm64 
Packages

500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/mainppc64el 
Packages

1000 http://downloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb-10A/repo/ubuntu bionic/main 
amd64 Packages

1:10.4.10+maria~bionic 1000
500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/main amd64 

Packages
500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/main arm64 

Packages
500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10A/ubuntu bionic/mainppc64el 

Packages
1000 http://downloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb-10A/repo/ubuntu bionic/main 

amd64 Packages
1:10.3.22+maria~bionic 500

500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main amd64 
Packages

500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/mainppc64el 
Packages

500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main arm64 
Packages

1:10.3.21+maria~bionic 500
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500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.eom/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main amd64 
Packages

500 http://sfo1.mirrors.digitaloeean.eom/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/mainppc64el 
Packages

500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main arm64 
Packages

1:10.3.20+maria~bionic 500
500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main amd64 

Packages
500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/mainppc64el 

Packages
500 http://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main arm64 

Packages
1:10.1.44-0ubuntu0.18.04.1 500

500 http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/universe amd64 Packages 
500 http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu bionic-updates/universe i386Packages 
500 http://security.ubuntu.com/ubuntu bionic-security/universe amd64 Packages 
500 http://security.ubuntu.com/ubuntu bionic-security/universe i386 Packages 

1:10.1.29-6 500
500 http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu bionic/universe amd64 Packages 
500 http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu bionic/universe i386 Packages

Naistalovat vybranou verzi aplikace pak lze následujícím příkazem.

sudo apt-get install mariadb-client=1:10.4.12+maria~bionic

Existuje ještě jeden snadnější způsob, který udělá přidání uložiště MariaDB za nás. V podstatě 

se jedná o externí skript, který lze spustit příkazem níže. [22]

curl -sS https://downloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb_repo_setup | sudo bash

Po instalaci MariaDB serveru je doporučeno nastavit základní bezpečnostní prvky jako heslo 

uživatele a podobně. Konfiguraci v interaktivním módu lze provést spuštěním příkazu níže. 

[23]

sudo mysqlsecureinstallation

Po instalaci se automaticky spustí MariaDB server. To, že skutečně server běží je možno ověřit 

následujícím příkazem, kterým lze monitorovat stav DB serveru. [22]

systemctl status mysql

Po provedení příkazu se v ideálním případě zobrazí výpis podobný výpisu níže.

•  mariadb.service - MariaDB 10.4.12 database server 
Loaded: loaded (/lib/systemd/system/mariadb.service; enabled; vendor preset: enabled) 
Drop-In: /etc/systemd/system/mariadb.service.d 

\—migrated-from-my.cnf-settings.conf
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http://security.ubuntu.com/ubuntu
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https://downloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb_repo_setup


Active: active (running) since Fri 2020-03-13 00:04:21 CET; 3 days ago 
Docs: man:mysqld(8)

https://mariadb.com/kb/en/library/systemd/
Process: 1445 ExecStartPost=/etc/mysql/debian-start (code=exited, status=0/SUCCESS) 
Process: 1443 ExecStartPost=/bin/sh -c systemctl unset-environment _WSREP_START_PO- 

SITION (code=exited, status=0/SUCCESS)
Process: 1135 ExecStartPre=/bin/sh -c [  ! -e /usr/bin/galera_recovery ]  && VAR= || 

VAR='/usr/bin/galera_recovery'; [  $? -eq 0 ]  && systemctl set-environment
_WSREP_START_POSITION=$VAR 11 exit

Process: 1133 ExecStartPre=/bin/sh -c systemctl unset-environment _WSREP_START_PO- 
SITION (code=exited, status=0/SUCCESS)
Process: 1127 ExecStartPre=/usr/bin/install -m 755 -o mysql -g root -d /var/run/mysqld 

(code=exited, status=0/SUCCESS)
Main PID: 1303 (mysqld)

Status: "Takingyour SQL requests now..."
Tasks: 31 (limit: 4915)

CGroup: /system.slice/mariadb.service 
\— 1303 /usr/sbin/mysqld

MariaDB instalace není třeba v případě pouhé prezentace výsledů analýzy, neboť jsou k dispo­

zici agregované výsledky ve formě parquet souborů, z kterých lze výsledky v prostředí aplikace 

Zeppelin rovněž zobrazit. Parquet soubor umožňuje ukládat tabulková data, a to včetně dato­

vých typů. Instalace MariaDB uložiště se tedy hodí pouze pokud chceme tyto parquet soubory 

za pomocí Sparku ze zdrojových dat vytvářet.

4.3 Java a Scala

Spark ve verzi 2.4.5. vyžaduje nainstalovanou Javu ve verzi 8. Ověřit si nainstalovanou verzi 

můžeme příkazem níže. [15]

java -version

V našem případě tento příkaz vypíše následující.

openjdk version "1.8.0 242"
OpenJDK Runtime Environment (build 1.8.0_242-8u242-b08-0ubuntu3~18.04-b08)
OpenJDK 64-Bit Server VM (build 25.242-b08, mixed mode)

Verze 8 je naprosto v pořádku a přesně to, co je pro náš případ potřeba. Může se nicméně stát, 

že Javu nainstalovanou nemáme, v takovém případě bychom nainstalovali Javu standartním 

příkazem níže.

apt install java

Takový příkaz ale nemusí naistalovat správnou verzi. V našem případě je nainstalována Java 

11, s tou ale Spark není kompatibilní. Pro nainstalovaní Javy 8 je třeba použít příkaz níže.

https://mariadb.com/kb/en/library/systemd/


sudo apt install openjdk-8-jdk

V případě již nainstalované Javy v odlišné verzi, než je požadovaná Java 8, instalace v systému 

zůstává souběžně s Javou 8. Poslední problém, který je třeba v tomto případě vyřešit, je  zařídit, 

aby se defaultně používala právě Java 8. Naštěstí je toto v Linux prostředí jednoduché. Stačí 

nám následující příkaz.

sudo update-alternatives --config java

Po zadání příkazu se zobrazí všechny verze Javy, které jsou nainstalovány a k dispozici. Poža­

dovanou verzi můžeme vybrat zadáním příslušného čísla dané verze. V našem případě je to 

verze číslo 2. Nabídka verzí je vypsána níže.

There are 2 choices for the alternativě java (providing /usr/bin/java).
Selection Path Priority Status

* 0 /usr/lib/jvm/java-11-openjdk-amd64/bin/java 1111 auto mode
1 /usr/lib/jvm/java-11-openjdk-amd64/bin/java 1111 manual mode
2 /usr/lib/jvm/java-8-openjdk-amd64/jre/bin/java 1081 manual mode

Press <enter> to keep the current choice[*], or type selection number:

Instalace Scaly je obdobná. Jelikož je použitá verze Spark frameworku zkompilována Scalou 

ve verzi 2.11, budeme potřebovat tuto verzi. Naštěstí je tato verze jediná, která je dostupná z 

uložiště Ubuntu v době psaní této práce. Stačí tedy příkaz níže. [24]

apt install scala

Obdobně jako verzi Javy můžeme ověřit verzi nainstalované Scaly příkazem níže. 

scala -version

Výpis předchozího příkazu by měl vypadat podobně jako je uvedeno níže.

Scala code runner version 2.11.12 -- Copyright 2002-2017, LAMP/EPFL

4.4 Spark

Spark je k dispozici zdarma ke stažení na stránkách výrobce na následujícím odkaze 

https://spark.apache.org/downloads.html. Na této stránce vybereme poslední stabilní verzi, 

která byla k dispozici v době zahájení práce na diplomové práci neboli verzi 2.4.5. Po vybraní 

požadované verze klikneme na stažení. Obrázek ze stránky výrobce, s vybranou poslední sta­

bilní verzí je k dispozici níže. [24]

https://spark.apache.org/downloads.html
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Obrázek 6 -  Stahovaní Spark frameworku [24]

Jak již bylo řečeno, a také z obrázku je patrné, k vytvoření distribuce Sparku byla použita Scala 

ve verzi 2.11. Po stažení archivu se Sparkem je třeba extrahovat obsah do jakékoliv zvolené 

složky na disk v místě, které člověku provádějící instalaci dává smysl. Toto místo si je  třeba 

zapamatovat, neboť dalším krokem je přidání lokace Sparku do proměnných operačního sys­

tému. Proměnné operačního systému lze zobrazit příkazem printenv. Naším cílem je do tohoto 

seznamu přidat proměnnou s názvem SPARK_HOME. Hodnota této proměnné je pak cesta do 

složky s obsahem staženého vyextrahovaného archivu se Spark instalací. Pro přidání systémové 

proměnné je třeba upravit soubor /etc/environment. To můžeme udělat v příkazové řádce třeba 

s použitím textového editoru Nano příkazem níže. [24]

sudo nano /etc/environment

Do tohoto souboru chceme uložit novou proměnou ve správném formátu a s korespondující 

hodnotou jako je to uvedeno v příkladu níže.

SPARK_HOME=/home/martin/installations/spark-2.4.5-bin-hadoop2.7.

Po uložení změn do souboru /etc/environment je třeba ještě následujícím příkazem informovat 

systém o změně v souboru, tak aby správně používal aktualizované hodnoty systémových pro­

měnných. O to se postará příkaz níže.

source /etc/environment

Pro ověření můžeme znova zadat příkaz printenv, v následném výpisu už by měla být obsažena 

i nově vytvořená proměnná s názvem SPARK_HOME. Celkovou funkčnost Spark instalace



ověříme až později. Opět platí podobně jako u DB, že pro samotnou prezentaci výsledů není 

specifická verze Sparku potřeba a dobře poslouží i verze distribuovaná přímo s Zeppelinem.

4.5 Anaconda a Python

Instalaci Pythonu provedeme společně s instalací Anacondy. Distribuce Anacondy je ke stažení 

ze stránky výrobce na odkazu https://www.anaconda.com/products/individual. Náhled stránky 

je na následujícím obrázku.

A naconda Installers

Windows l i MacOS Ú Linux

P y t h o n  3 .7

6 4 - B it G r a p h ic a l  In s ta lle r  (4 6 6  M B)

P y t h o n  3 .7

6 4 -B it  G r a p h ic a l  In s ta lle r  (4 4 2  M B)

P y t h o n  3 .7

6 4 -B it  (x 8 6 ) In s ta lle r  (5 2 2  M B)

3 2 -B it  G r a p h ic a l  In s ta lle r  (4 2 3  M B) 6 4 -B it  C o m m a n d  L in e  In s ta lle r  (4 3 0  M B) 6 4 -B it  (P o w e rB  a n d  P o w e r9 ) In s ta lle r  (2 7 6  

M B)

P y t h o n  2 .7

6 4 - B it G r a p h ic a l  In s ta lle r  (413  M B) 

3 2 -B it  G r a p h ic a l  In s ta lle r  (3 5 6  M B)

P y t h o n  2 .7

6 4 -B it  G r a p h ic a l  In s ta lle r  (6 3 7  M B)

6 4 -B it  C o m m a n d  L in e  In s ta lle r  (4 0 9  M B)

P y t h o n  2 .7

6 4 -B it  (x 8 6 ) In s ta lle r  (4 7 7  M B)

6 4 -B it  (P o w e r S  a n d  P o w e r9 ) In s ta lle r  (2 9 5  

M B)

Obrázek 7 -  Stažení Anaconda instalačního souboru [26]

Při stahování vybereme Python ve verzi 3.7. Po stažení spustíme instalační skript příkazem s 

cestou ke staženému souboru jako je tomu na ukázce níže.

bash ~/Downloads/Anaconda3-2019.10-Linux-x86_64.sh

Během instalace se skript dotáže na lokaci, kam chceme Anaconda distribuci nainstalovat. Aby­

chom předešli zbytečným problémům, je dobré zvolit výchozí lokaci. Během instalace se skript 

dotáže také jestli chceme spustit příkaz “conda init” . Tento příkaz zinicializuje defaultní “base” 

prostředí. Opět je doporučeno tento příkaz provést a nechat ho nastavit základní prostředí. [25]

Pro ověření instalace můžeme provést několik příkazů. Už při spuštění terminálu uvidíme nově 

před lokací v závorce prostředí. Pokud instalace proběhla korektně bude terminál vypadat jako 

na obrázku níže, ve kterém je aktivní “base” prostředí. [25]

https://www.anaconda.com/products/individual


martin@>martin-PC-Ubuntu: -  e©o
Filé Edit View Search Terminál Help 

(base) nartin@ narttn-PC-Ubuntu:~$ |

Obrázek 8 -  Ubuntu terminál s „ base " prostředím

Instalaci Pythonu můžeme ověřit příkazem níže. 

python -version

Po spuštění tohoto příkazu by se měla zobrazit verze nainstalovaného Pythonu jako v ukázce 

níže.

Python 3.7.4

Další příkaz, který by měl fungovat je  “conda list” . Tento příkaz zobrazí nainstalované Ana- 

conda balíčky a jejich verze podobně jako na obrázku níže. [25]

m a r t in @ m a r t in - P C - U b u n t u :  - e s o
F i lé  E d it  V ie w  S e a r c h  T e r m in á l H e lp

( b a s e )  m a r t i n @ m a r t i n - P C - - U b u n t u : ~ $  c o n d a l i s t
#  p a c k a g e s  i n  e n v i r o n m e n t  a t  / h o m e / m a r t i n / a n a c o n d a 3 :

#  Nam e V e r s i o n B u l l d C h a n n e l
i p y w  j l a b  n b  e x t  c o n f 0 * 1 * 0 p y 3 7 _ 0
l i b o c c  n u t e x 0 * 1 m a in

a l a b a s t e r 0 . 7 * 1 2 p y 3 7  0
a n a c o n d a 2 0 1 9 . 1 O p y 3 7  0
a n a c o n d a - C l i e n t 1 . 7 . 2 p y 3 7  0
a n a c o n d a - n a v i g á t o r 1 . 9 . 7 p y 3 7  0
a n a c o n d a - p r o j e c t 0 . 8 . 3 p y  o
a s n l c r y p t o 1 . 0 . 1 p y 3 7 _ 0
a s t r o i d 2 . 3 . 1 p y 3 7  0
a s t r o p y 3 . 2 . 2 p y 3 7 h 7 b 6 4 4 7 c  0
a t o m i c w r i t e s 1 . 3 . 0 p y 3 7  1
a t t r s 1 9 . 2 . 0 p y  o
b a b e l 2 . 7 . 0 p y  o
b a c k c a l l 0 . 1 . 0 p y 3 7  0
b a c k p o r t s 1 . 0 p y  2
b a c k p o r t s . f u n c t o o l s  I r u c a c h e  1 . 5 py 2
b a c k p o r t s . o s 0 . 1 . 1 p y 3 7 _ 0
b a c k p o r t s . s h u t i l  g e t  t e r m i n á l  s i z e  1 * 0 * 0 P y 3 7  2
b a c k p o r t s . t e m p f i l e 1 . 0 p y  i
b a c k p o r t s . w e a k r e f 1 . 0 . p O S t l p y  i
b e a u t i f u l s o u p 4 4 . 8 . 0 p y 3 7 _ 0
b i t a r r a y 1 . 0 . 1 p y 3 7 h 7 b 6 4 4 7 c  0
b k c h a r t s 0 . 2 p y 3 7  0
b k z e p 0 . 6 . 1 p y p t  0 p y p i
b l a s 1 . 0 n k l
b l e a c h 3 . 1 . 0 p y 3 7  0
b l o s c 1 . 1 6 . 3 h d -4 0 8 8 7 6  0
b o k e h 1 . 3 . 4 p y 3 7 _ 0
b o t o 2 . 4 9 . 0 p y 3 7 _ 0

1 T 1

Obrázek 9 -  Výpis nainstalovaných Python knihoven

Pozornému čtenáři neunikne, že některé balíčky mají vyplněny kanál. Ve většině případů se 

jedná o balíčky nainstalované jinou cestou než přes příkaz conda. Patrné je to třeba u bkzep 

balíčku, který nainstalujeme později přes balíčkovací systém Pip.



Poslední příkaz pro ověření instalace, je příkaz “anaconda-navigator”, který spustí nástroj s 

grafickým prostředím, jež umožňuje správu Anaconda balíčků v grafickém prostředí. Nástroj 

je na obrázku níže. [25]

Obrázek 10 -  Ukázka okna aplikace Anaconda Navigátor

4.6 Zeppelin server

Zeppelin server je možno stáhnout z odkazu https://zeppelin.apache.org/download.html. We- 
bová stránka, na které je software k dispozici, je  na obrázku níže.

Apache Zeppelin Quick Start D ow n load - D o cs- Helium C om m un lty - A pache-

Download Apache Zeppelin
The latest release of Apache Zeppelin is 0.8.2.

• 0.8.2 released on Sep 29, 2019 (release notes) (glt tag) 

o Binary package wlth all Interpreters (Install guide):

|(952  MB, pgp, md5r sha)

Binary package wlth Spark interpreter and Interpreter net-install scrlpt (Interpreter ínstallation guide): 

|  (318 MB, pgp, md5, sha)

Source: zeppelin-0.8.2.tgz (62 MB, pgp, mdb, sha)

zeppelin-0.8.2-bin-all.tgz

zeppelin-0.8.2-bin-netinst.tgz

Usingthe official docker image
Make sure that docker is installed In your local machine.

Use this command to launch Apache Zeppelin in a Container, 

docker run -p 8380:8080 --rm --narae zeppelin apache/zeppelin:0.8.2

Topersist logs and notebook directories, use the volume option fo r docker Container, 

docker run -p 8080:8080 --rm -v $PWD/logs:/logs -v SPWD/notebook: /notebook -e ZEPPELIN_LOG_DIR=‘ /lo g s 1 -e ZEPF

If you háve trouble accesslng loca lhost :8980 in the browser, Please clear browser cache.

Obrázek 11 -  Stažení aplikace Apache Zeppelin [10]

https://zeppelin.apache.org/download.html


Po stažení souboru jeho obsah jednoduše extrahujeme do složky, kde chceme mít Zeppelin 

nainstalovaný, a to je ohledně instalace všechno. Instalaci můžeme ověřit tím, že v adresáři, kde 

máme naistalován Zeppelin přejdeme do složky bin. V této složce spustíme následující příkaz. 

[10]

./zeppelin-daemon.sh start

Pokud vše funguje, jak má, spustí se Zeppelin webový server. Bez dalšího nastavení je třeba, 

aby byl volný port 8080, neboť tento port Zeppelin server využívá. Pokud se server spustil se 

stavem OK, je možné ve webovém prohlížeči zobrazit Zeppelin prostředí na adrese lo- 

calhost:8080, ukázka tohoto prostředí je na obrázku níže. [10]

Obrázek 12 -  Úvodní obrazovka aplikace Zeppelin

Ověřit, zda Zeppelin pracuje s naší lokální distribucí Spark frameworku můžeme snadno. Se 

správně nastavenou systémovou proměnnou SPARK_HOME nám při vytvoření nového sešitu 

s defaultním interpretem zvoleným jako “spark” následující příklad zobrazí verzi Sparku stej­

nou jako na následujícím obrázku.



Obrázek 13 -  Zjištění používané Spark verze v aplikaci Zeppelin

Pokud je verze jiná, s nejvyšší pravděpodobností nižší, neboť Zeppelin verze 8.2.2 je distribu­

ován společně s verzí Sparku 2.2.1. V tomto případě je třeba s největší pravděpodobností 

správně nastavit systémovou proměnou SPARK_HOME. [10]

Vypnutí Zeppelin serveru je možné obdobným způsobem jako spuštění. Příkaz je uveden níže. 

./zeppelin-daemon.sh stop

4.7 Bokeh a Bkzep

Stažení a instalaci knihovny Bokeh provedeme příkazem níže. 

conda install bokeh

Instalaci můžeme ověřit příkazem “conda list” . V zobrazeném výpisu by balíček Bokeh měl být 

uveden. V době tvorby práce se nainstaloval balíček ve verzi 1.3.4, v průběhu tvorby práce sice 

vyšla tato knihovna ve verzi 2.0, ale pro naše účely zmíněná verze 1.3.4 svou funkcionalitou 

naprosto dostačuje.

Jako poslední zbývá nainstalovat balíček Bkzep. Tento balíček není možné pomocí Condy na­

instalovat, protože se na Anaconda uložišti nenachází, nicméně můžeme využít Python balíč- 

kovací systém Pip. Příkaz pro instalaci je uveden níže.

pip install bkzep

Ověřit instalaci Bkzep lze stejným způsobem jako u knihovny Bokeh.



5. ANALÝZA VZOROVÝCH DAT
Pro praktický příklad byla zvolena data, která jsou výstupem algoritmu symbolické regrese. 

Jedná se o genetický algoritmus, který na vstupu obdrží soubor čísel. Výstupem algoritmu jsou 

rovnice, které popisují vstupní čísla. Pro ukončení algoritmu musí výstupní rovnice popisovat 

vstupní číslo se zadanou přesností, popřípadě je překročen počet cyklů, po které jsme rovnici 

ochotni hledat. Na obrázku níže je zobrazen diagram navrženého řešení od původního extraho­

vaní dat do zobrazení výsledků uživateli. [27] V

V první části analyzování testových dat je potřeba nejprve vybrat vhodné údaje o experimen­

tech, údaje, které mezi sebou budeme chtít porovnávat napříč jednotlivými experimenty a které 

by mohly nabízet zcela nový pohled na vypočtená data, popřípadě samotný průběh výpočtů.

Po pečlivém vybrání zajímavých dat ze vstupního souboru následuje další fáze. V této fázi je 

řešeno samotné získávání dat z jednotlivých archivů, které náleží jednotlivým experimentům. 

V ideálním případě nechceme obsah jednotlivých archivů extrahovat na disk ale rovnou v pa­

měti načíst a uložit do databáze. Data se nehodí extrahovat jednoduše proto, že by zabírala 

zbytečné místo na disku, rovněž by to samozřejmě bylo více časově náročné, neboť archivy 

obsahují miliony a miliony drobných textových souborů a je zbytečné tím uložiště zatěžovat. 

Abychom se zbavili tohoto ohromného množství textových souborů je součástí této části také 

tvorba vhodného databázového schématu. Data z těchto malých souborů tedy jednoduše převe­

deme na vhodné databázové objekty a uložíme do nově vytvořeného databázového schématu.



Další fáze v analýze vzorových dat je zapojení Spark frameworku. V této fázi už jsou data z 

jednotlivých experimentů bezpečně uložena v korespondujícím databázovém schématu. Pro na­

čtení dat z databáze a jejich následného zpracování je využito Scala Spark API. Výstupem této 

fáze budou parquet soubory. Alternativou pro parquet soubory by mohlo být uložit výstupy 

Scala Sparku do databáze. Jelikož je ale počítáno s více parquet soubory pro jednotlivé výstupy, 

mohlo by lehce dojít k znepřehlednění a pomotání výstupů. Další výhodou parquet souborů je 

jejich jednoduchý import a export. Parquet soubor lze lehce předat a načíst ho na úplně na jiném 

počítači. V případě využití integrované Spark databáze pro export bychom zůstali limitováni z 

hlediska opětovného načtení na konkrétní počítač, popřípadě cluster. Pro představení více pří­

stupů a snadnější vývoj není v této fázi využito sešitové rozhraní Zeppelin, ale přímo vytvořený 

JAR soubor generovaný z vývojového prostředí IntelliJ IDEA. JAR soubor vytvoříme za po­

mocí SBT nástroje v kombinaci s SBT-Assembly pluginem, tak aby JAR soubor obsahoval 

všechny externí knihovny. Výsledný JAR soubor poté bude naservírován spark-submit skriptu 

který spustí samotnou Spark aplikaci a vykoná její instrukce. Těchto Scala Spark aplikací bude 

několik, konkrétně tři. Aplikace nicméně budou velice podobné, části pro načtení dat budou 

totožné, toto dělení je spíše kvůli přehlednosti, aby název aplikace vždy odpovídal tomu, co 

bude jejím výsledkem. Další výhodou samozřejmě bude menší doba, za kterou se samotné zpra­

cování dat vykoná, neboť budou aplikace provádět méně úkonů.

Nevyužití Zeppelin sešitového rozhraní pro předchozí fázi má ještě jednu výhodu a tou je sa­

motná práce s kódem. Zatímco vývojové prostředí nabízí nepřeberné množství funkcí pro 

usnadnění práce samotného programování, v Zeppelinu se nový kód především nováčkům s 

neznalostí Spark API píše podstatně hůře.

Po vytvoření jednotlivých parquet souborů s výsledky ze Scala Sparku bude využito sešitové 

rozhraní Zeppelin. Pro grafické zobrazení dat bude povolán na pomoc Python Spark, ten po­

slouží na opětovné načtení parquet souborů a poté bude využito toho, že pro Python existuje 

velké množství knihoven zabývající se vizualizacemi dat, včetně pro tento účel zvolené kni­

hovny Bokeh, pomocí které budou vykresleny grafy, na které by integrované Zeppelin grafy 

nestačily. Jelikož lze s trochou dobré vůle napojit grafický výstup Bokeh vizualizací přímo do 

výstupu sešitů v Zeppelin rozhraní, měl by tento přístup nabízet uživatelsky přívětivý zážitek. 

Na jednom místě lze upravovat Python kód, z tohoto místa pak ten samý kód spustit a hned pod 

spuštěným kódem vidět samotnou vizualizaci. Uživatel může upravovat samotný kód nebo na­

příklad vytvořit vstupní ovládací komponenty pro uživatele, jež nemají znalost Sparku nebo 

programovaní obecně, a i těmto uživatelům tak nabídnout více než jen statický graf s popisky.



5.1 Seznámení s daty

K dispozici máme několik skupin testů. Každý skupina obsahuje několik experimentů, tyto ex­

perimenty jsou pojmenovány podle generátorů náhodných čísel použitých při běhu genetického 

algoritmu. Každá skupina má své specifické jméno, které udává nějakou podstatnou informaci, 

kterou známe ohledně celé skupiny. Zjednodušeně lze říct, že je o experimentech známo, zda 

tyto testy například běžely ve více vláknech, nebo jestli tyto testy používají ten či onen datový 

typ, popřípadě zda se jedná o novou či starou verzi algoritmu. Skupiny, které jsou k dispozici, 

jsou k v seznamu níže.

• longdouble0

• longdouble5

• longdouble10

• nch

• nch_longdouble5

• singlethread_old

• singlethread_new

• multithread

• multithread_new

Obecně se jedná, jak již bylo řečeno, o výsledky algoritmu symbolické regrese, každá složka 

jednotlivých experimentů obsahuje rovněž zdrojové kódy experimentu, a to včetně pro analýzu 

důležitých souborů s nastavením konstant genetického algoritmu. Některé názvy souborů a je ­

jich obsah jsou shrnuty v tabulce níže.

Název Popis

Makefile Soubor s nastavením sestavení pro jazyk C++.

ga cpp; gpa.cpp Části zdrojového kódu genetického algoritmu.

constantlist.cpp Deklarace proměnných, do kterých se ukládají konstanty.

data_prototype.cpp Jednotlivé kombinace vstupních hodnot, ke kterým genetický al­
goritmus hledá korespondující rovnice.

gpa_prototype.cpp Inicializace generátorů náhodných čísel.

data_waves.cpp Proměnné popisující vstupní data.

gpaprototype.cpp Inicializace semínek generátorů náhodných čísel dle parametrů, s 
kterými byl spuštěn.



lego.cpp Stavebnice, ze které se skládají stromy řešení.

my_rand.cpp Soubor s jednotlivými generátory náhodných čísel.

experiment.h Nastavení konstant genetického algoritmu.

gpaes0..n Složky s výsledky genetického algoritmu. Každá složka obsahuje 
v názvu číslo, které bylo předáno jako semínko pro generátory ná­
hodných čísel. V každé složce by se v ideálním případě měly na­
cházet tři soubory s výsledky, neboť vždy hledáme tři rovnice po­
pisující tři proměnné na vstupu genetického algoritmu.

*gpa Textový soubor s výsledky genetického algoritmu.

Tabulka 3 -  Soubory experimentů a jejich funkce

Po pečlivé analýze dat ze souborů, které jsou k dispozici, byly vybrány údaje z některých sou­

borů, a jsou považovány za důležité. Zajímavé jsou například údaje ze souboru my_rand.cpp o 

použitých generátorech náhodných čísel. Ne vždy tento údaj ale koresponduje s názvem složky 

experimentu, tento název bude třeba rovněž uložit, neboť některé generátory mají v některých 

případech část semínek generátorů konstantní hodnotu jedna, zatímco ostatní semínka se v prů­

běhu testu mění. Toto nastavení by mohlo být zajímavé pro následnou analýzu. Dále je důležitý 

soubor experiment.h, ve kterém se nacházejí konstanty genetického algoritmu. Lze tedy sledo­

vat chování genetického algoritmu v závislosti na nastavení konstant napříč experimenty. Jako 

poslední jsou samotné výsledky genetického algoritmu v jednotlivých gpa souborech. Tyto sou­

bory obsahují záznam o počtu vykonaných cyklů při běhu algoritmu, stejně tak obsahují dobu, 

po kterou algoritmus běžel a v neposlední řadě samotné řešení a jeho přesnost. Tento výsledek 

je zde uveden jako otisk všech členů v populaci seřazených podle ohodnocení řešení, kterému 

se říká v genetických algoritmech fitness. [27]

5.2 Databázové schéma pro vybraná data experimentů

Za účelem extrahování a uložení dat z jednotlivých experimentů je třeba vytvořit pro data 

vhodné databázové tabulky. Po předchozím zvolení pro analýzu potřebných dat získáme tři 

tabulky. První tabulka s názvem experiment popisuje jeden experiment z dané skupiny experi­

mentů. K tomuto experimentu náleží jednotlivé gpa soubory. Jak již bylo zmíněno tyto gpa 

soubory jsou v našem případě v bezchybném a dokončeném běhu tři pro každou iteraci. Toto 

číslo odpovídá počtu hledaných nezávislých proměnných. Poslední tabulka reprezentuje jeden 

člen z populace, s jeho řešením a hodnotou ohodnocení fitness. Jednotlivé členy populace rov­

něž získáme z gpa souborů.



Následující blok ukazuje, jakými DDL příkazy lze vytvořit potřebné tabulky. Tyto příkazy lze 

aplikovat například v MariaDB interaktivní konzoli nebo v jakémkoli jiném více uživatelky 

přívětivějším databázovém správci. Pro potřeby diplomové práce byla vytvořena databáze s 

názvem thesis a DDL příkazy tedy pracují s touto DB.

CREATE TABLE thesis.'experiment'
(

'experiment_id' bigint(20) unsigned NOT NULL AUTO_INCREMENT,
'rand' varchar(30) DEFAULT NULL,
'folder' varchar(l00) DEFAULT NULL,
'no_populations' int(11) DEFAULT NULL,
'max_cycles' int(ll) DEFAULT NULL,
'max_constant' int(ll) DEFAULT NULL,
'first_valid' int(ll) DEFAULT NULL,
'max_variables' int(ll) DEFAULT NULL,
'no_individuals' int(ll) DEFAULT NULL,
'no_ga_individuals' int(ll) DEFAULT NULL,
'max_commands' int(ll) DEFAULT NULL,
'istack_size' int(ll) DEFAULT NULL,
'initial_data_range' int(ll) DEFAULT NULL,
'max_initial_depth' int(ll) DEFAULT NULL,
'min_initial_depth' int(ll) DEFAULT NULL,
'max_error' float DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY ('experiment_id')

) ENGINE = InnoDB 
AUTO_INCREMENT = 1 
DEFAULT CHARSET = utf8;

CREATE TABLE thesis.'gpa_file'
(

'gpa_file_id' bigint(20) unsigned NOT NULL AUTO_INCREMENT,
'experiment_id' bigint(20) unsigned DEFAULT NULL,
'name' varchar(255) DEFAULT NULL,
'cycle' int(11) DEFAULT NULL,
'duration' float DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY ('gpa_file_id'),
KEY 'gpa_file_experiment_fk' ('experiment_id'),
CONSTRAINT 'gpa_file_experiment_fk' FOREIGN KEY ('experiment_id') REFERENCES 

'ex-pe-riment' ('experiment_id')
) ENGINE = InnoDB 
AUTO_INCREMENT = 1 
DEFAULT CHARSET = utf8;

CREATE TABLE thesis.'gpa_file_row'
(

'gpa_file_row_id' bigint(20) NOT NULL AUTO_INCREMENT, 
gpa_file_id' bigint(20) unsigned DEFAULT NULL,
'number' int(11) DEFAULT NULL,
'formula' varchar(2000) DEFAULT NULL,
'fitness' float DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY ('gpa_file_row_id'),
KEY 'gpa_file_row_gpa_file_fk' ('gpa_file_id'),
CONSTRAINT 'gpa_file_row_gpa_file_fk' FOREIGN KEY ('gpa_file_id') REFERENCES 

gpa_file' ('gpa_file_id')
) ENGINE = InnoDB 
AUTO_INCREMENT = 1 
DEFAULT CHARSET = utf8:



Z hlediska databázových technologií jsou zajímavé primární klíče, které využívají auto inkre- 

mentační funkci databáze MariaDB, což ulehčí práci, neboť se nemusíme starat o hodnotu pri­

márního klíče u nově vytvářených záznamů. Dále si můžeme všimnout vazeb mezi jednotlivými 

tabulkami. Tyto vazby jsou realizovány referencemi na primární klíč z jiné tabulky. Vazby jsou 

patrné na následujícím obrázku, který reprezentuje všechny tabulky databáze thesis.

S  gpa file row B  gpa řile
gpa_file_row_id i2f gpa_nle_ld

i^ g p a F ile id  
I2 3number 
ňBC formula
123 Fitness

• -  -0 i^  experimentid 
BBCrame 
123 cyde 
123 duration

• - -O

H  experiment
12J experiment _id
fiBC rand 
ňBC Folder
i2 3no_populations 
123 maxcycles 
123 max constant 
123 Firstvalid 
i2 3max_variables 
i2 3no_individuals 
123 no ga individuals 
123 maxcommands 
123 istacksize  
123 initial data range 
123 maxinitialdepth  
123 mininitialdepth 
123 max error

Obrázek 15 -  Použité databázové schéma

Z obrázku je patrné, že se nejedná o nikterak složité schéma. Pro větší přehlednost o tom, odkud 

se jednotlivé hodnoty pro dané sloupce tabulek vyčítají je  v následující tabulce tato informace 

k dispozici.

Tabulka Sloupec Zdroj

experiement experiment_id Primární klíč entity experiment, generován auto­
maticky.

experiement rand Ze souboru my_rand.cpp vyčteno z prvního řád­
kového komentáře.

experiement folder Název složky sdružující experimenty stejné kate­
gorie. Předán parametrem při spouštění nahráva­
cího programu.

experiement no_populations Konfigurační parametry genetického algoritmu ze 
souboru experiment.h.

experiement max_cycles



experiement max_constant Konfigurační parametry genetického algoritmu ze 
souboru experiment.h.

experiement first_valid

experiement max_variables

experiement no_individuals

experiement no_ga_individuals

experiement max_commands

experiement istack_size

experiement initial_data_range

experiement max_initial_depth

experiement min initial depth

experiement max error

gpa_file gpa_file_id Primární klíč entity gpa_file, generován automa­
ticky.

gpa_file experiment_id Reference na korespondující primární klíč z ta­
bulky experiment, pod který daný gpa soubor 
patří.

gpa_file name Název gpa souboru, z kterého pochází hodnoty. 
Tímto názvem lze jednoznačně identifikovat a do­
hledat daný soubor.

gpa_file cycle Číslo udávající, ve kterém cyklu genetický algo­
ritmus skončil vyčtené ze začátku gpa souboru.

gpa_file duration Číslo udávající, kolik sekund genetický algorit­
mus běžel vyčtené ze začátku gpa souboru.

gpa_file_row gpa_file_row_id Primární klíč entity gpa_file_row, generován au­
tomaticky.

gpa_file_row number Číslo označující pořadí člena v populaci. Členové 
jsou seřazeni od člena s nejmenší hodnotou fitness 
po největší. Platí, že čím menší ohodnocení fit­
ness, tím vice se blížíme k řešení. Vyčteno z gpa 
souboru.

gpa_file_row formula Rovnice, jež je výsledkem genetického algoritmu. 
Vyčteno z gpa souboru.

gpa_file_row fitness Hodnota, jež hodnotí kvalitu řešení pro daného 
člena z populace, rovněž vyčteno z gpa souboru.

Tabulka 4 -  Přehled jednotlivých tabulek a jejich sloupců



5.3 Program pro hromadné nahrání dat do databáze

Proces extrahování a uložení dat do jednotlivých tabulek databáze je třeba automatizovat. Pro 

tuto úlohu byl vybrán programovací jazyk Scala, a to zejména z důvodu jeho pozdějšího využití 

v kombinaci s frameworkem Spark, který je nativně napsaný ve Scale. Jedná se tedy o dobrou 

příležitost se s tímto jazykem blíže seznámit už v této fázi předzpracování dat. Na obrázku níže 

je zobrazen diagram toho, co výsledná Scala aplikace bude dělat.

Obrázek 16 -  Diagram aplikace pro extrahování a uložení dat experimentů

V zásadě se jedná o jednoduchou konzolovou aplikaci, ve které si není třeba hrát se složitým 

uživatelským rozhraním, neboť bude mít jen jednu úlohu a navržená aplikace bude využita jen 

jednou před začátkem analýzy dat. Konzolová aplikace na vstupu očekává jeden parametr a tím 

je cesta k adresáři ve kterém jsou jednotlivé tar.gz soubory provedených experimentů. Pro 

tvorbu této aplikace bude využito několika externích knihoven zejména pro přístup do databáze 

a zjednodušenou práci s databázovými entitami. Výsledný JAR soubor je výstupem SBT 

pluginu Assembly, který díky tomu obsahuje všechny zdrojové kódy externích knihoven. V 

následujících odstavcích bude vysvětleno několik konceptů použitých při tvorbě aplikace ve 

vývojem prostředí IntelliJ IDEA.

5.3.1 Nastavení projektu v IntelliJ IDEA
Abychom mohli pracovat s jazykem Scala ve vývojovém prostředí IntelliJ IDEA je třeba nain­

stalovat Scala plugin. Tento plugin přidává řadu výhod pro práci s jazykem Scala, namátkou 

lze zmínit asistenci při psaní kódu, a to včetně zvýraznění syntaxe, doplňovaní kódu, formáto­

vání a možnosti refaktorování. Další výhodou je integrace s SBT nástrojem sestavení, a to 

včetně integrované interaktivní SBT konzole. Samozřejmostí je  pak Scala debugger a podpora 

psaní jednotkových testů například s technologií ScalaTest. Při vytváření nového projektu je 

třeba zvolit stejně jako na obrázku níže záložku Scala jazyk s nástrojem sestavení SBT.
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Obrázek 17 -  Vytvoření nového projektu SBT Scala projektu

5.3.2 Struktura SBT projektu

Popis samotné tvorby aplikace zde není popsán, nyní se tedy můžeme přesunout do stavu, kdy 

už je program kompletní a následovat bude popis některých klíčových vlastností programu. 

Jako první nás bude zajímat struktura projektu jež je nazván jednoduše data-loader neboli na- 

hrávač dat. Zmíněná struktura je patrná na obrázku níže.
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Obrázek 18 -  Struktura aplikace pro nahrání dat do DB

Z obrázku vyplývá, že se jedná o projekt velice jednoduchý. Projekt má standartní SBT struk­

turu, která se podobá struktuře Maven Java modulů. Ve složce se zdrojovými kódem si lze 

všimnout v adresáři /src/main/resources konfiguračního souboru application.conf. Tento soubor 

obsahuje konfigurační parametry spojené s databázovým připojením, které bude více popsáno 

v další podkapitole. V adresáři /src/main/scala jsou jednotlivé soubory zdrojového kódu. Ne­

chybí zde objekt Main obsahující metodu main, která slouží jako vstupní bod do aplikace. Dále 

je zde definován objekt Unpacker, jež složí k procházení a zpracovávání dat uvnitř tar.gz ar­

chivů. Je to místo s téměř veškerou potřebnou logikou pro zpracování dat. V balíčku entities se 

nacházejí třídy reprezentující databázové entity pro ORM, jehož koncept je vysvětlen dále v 

této kapitole. Adresář /src/test je místo pro jednotkové testy, které pro tuto chvíli v aplikaci 

nejsou. Adresář /target je místo do kterého se ukládají soubory po sestavení aplikace. V kořenu 

projektu se dále nachází soubor build.sbt, tento soubor je základem každé SBT aplikace. V 

ukázce níže je obsah build.sbt souboru aplikace na nahrávání dat.

name := "data-loader" 
version := "0.1"



LibraryDependencies += "org.mariadb.jdbc" % "mariadb-java-client" % "2.5.2" 
LibraryDependencies += "org.scalikejdbc" %% "scalikejdbc" % "3.4.0" 
LibraryDependencies += "org.scalikejdbc" %% "scalikejdbc-config" % "3.4.0" 
LibraryDependencies += "org.skinny-framework" %% "skinny-orm" % "3.0.3" 
LibraryDependencies += "org.apache.commons" % "commons-compress" % "1.20"

V souboru zobrazeném v ukázce se nachází nastavení projektu, definují se zde externí knihovny 

a mnoho dalšího. Z obsahu je  patrné, že došlo k použití celkem pěti externích knihoven. První 

čtyři knihovny usnadňují práci s databází a připojením do databáze, poslední pak slouží k ma­

nipulaci s archivy. SBT konfigurace se opět hodně podobá Mavenu, dokonce základní uložiště, 

které SBT využívá pro hledání externích knihoven je stejné jako u Mavenu, tedy Maven Central 

Repository dostupné na stránce https://mvnrepository.com/repos/central. Toto uložiště nabízí 

knihovny pro Scalu i pro Javu, a jelikož Scala umožňuje používání Java knihoven je tato kom- 

ptabilita Maven uložišť s SBT velice výhodná. S Mavenem SBT sdílí i terminologii. Pro ukázku 

můžeme na následujícím obrázku vidět zápis přidání definice externí knihovny pro Maven z 

centrálního Maven uložiště.
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Obrázek 19 -  Ukázka Maven závislosti pro knihovnu MariaDB JDBC klienta [29]

Stejnou logikou tedy přidáváme závislosti na externí knihovny v rámci SBT. Zápis je nicméně 

zkrácený stejně jako v ukázce projektového build.sbt souboru. Mezi groupId a artifatcId je je ­

den nebo dva znaky reprezentující procento. Dva v případě, že se jedná o knihovnu v jazyce 

Scala, jeden v případě Java knihovny jako je například MariaDB klient. Pokud chceme přidat 

knihovnu pro Scalu, musí se daná knihovna na uložišti nacházet v kompatibilní verzi se Scalou 

daného projektu. Na obrázku níže je vidět příklad pro Scala externí knihovnu ScalikeJDBC, 

která je ve verzi 3.4.1 k dispozici pro Scalu ve verzi 2.11, 2.12 a 2.13.

https://mvnrepository.com/repos/central
https://mvnrepository.com/artifact/org.mariadb.jdbc/mariadb-java-client


Obrázek 20 -  Seznam verzí knihovny ScalalikeJDBC pro různé verze jazyka Scala [30]

Jako poslední je třeba zmínit soubor v adresáři /project a to plugin.sbt, který slouží k definování 

pluginů pro SBT. V tomto souboru je definice pro přidání již zmíněného pluginu SBT-Assem- 

bly. Definice je k dispozici níže.

addSbtPlugin("com.eed3si9n" % "sbt-assembly" % "0.14.10")

5.3.3 Nastavení připojení do databáze

Pro připojení do MariaDB potřebujeme v jazyce Scala kompatibilní JDBC ovladač. Tento ovla­

dač se jmenuje MariaDB Java Client, a je k dispozici ke stažení na centrálním Maven uložišti. 

Pro usnadnění práce s JDBC API je využita knihovna s názvem ScalikeJDBC. Tato knihovna 

obaluje původní JDBC API a nabízí přehlednější a lepší práci s databází, dotazy a výsledky, 

které dotazy vrací. Knihovna ScalikeJDBC je použita s konfiguračním modulem umožňující 

snadné nastavení a inicializování potřebných objektů pro práci s DB. Přihlašovací údaje k DB 

jsou obsahem souboru /src/main/resources/application.conf, obsah tohoto souboru je v ukázce 

níže.

# JDBC settings
db.default.driver="org.mariadb.jdbc.Driver" 
db.default.url="jdbc:mariadb://localhost:3306/thesis" 
db.default.user="root" 
db.default.password="password"
# Connection PooL settings 
db.default.poolInitialSize=10 
db.default.poolMaxSize=20 
db.default.connectionT imeoutMillis=1000

Dochází zde k propojení MariaDB JDBC ovladače s knihovnou ScalikeJDBC a to pomocí



konfigurační položky db.default.driver. Dále je zde nastavena adresa serveru a port na kterém 

služba běží, jméno databáze, uživatele a jeho heslo, a v neposlední řadě také nastavení skupiny 

připojení a jejich parametry jako maximální počet souběžných připojení, doba, po které se při­

pojení ukončí při ztraceném spojení a podobně. ScalikeJDBC podporuje více implementací tříd 

které se starají právě o vytváření a udržování více připojení do DB. API, které je třeba imple­

mentovat, aby ho knihovna ScalikeJDBC podporovala se nazývá Database Connection Pooling, 

v základu ScalikeJDBC využívá implementaci s názvem Apache Commons DBCP. Scali­

keJDBC parametry lze nastavit i přímo v kódu, tento přístup je však méně přehledný, další 

nevýhoda je nutnost nového sestavení, pokud by se například změnily přístupové údaje do DB, 

z tohoto důvodu byl zvolen konfigurační soubor.

Tento soubor lze tedy přepsat ve výsledném JAR souboru bez nutnosti znova kompilovat pro­

gram. Je pro to potřeba jen zvolit vhodný nástroj kterým lze otevřít JAR soubor. Pokud ovšem 

bude uživatel mít databázového uživatele root s heslem password a vytvořenou databázi thesis, 

nemusí už do archivu přistupovat vůbec.

ScalikeJDBC se umí připojit do různých relačních databází, namátkou například PostgreSQL, 

MySQL, MariaDB nebo třeba databáze pracující pouze v operační pamětí H2. Díky tomu tato 

knihovna nabízí flexibilitu při přechodu na jiné databázové řešení nebo v případě H2 usnadňuje 

testování a vývoj samotné aplikace. Dále je možné používat více databází najednou, a to jak 

různých, tak stejných typů. Databázi lze v konfiguračním souboru pojmenovat a podle tohoto 

jména pracovat vždy jen s DB s kterou je potřeba v daný okamžik pracovat.

Díky konfiguračnímu modulu lze získat připojení do DB velice snadno. Ukázka níže otevře 

nastavený počet připojení pro veškeré databáze v konfiguračním souboru a vytvoří objekt typu 

AutoSession, ve zkratce jde o výchozí hodnotu pro všechny parametry typu DBSession ozna­

čené klíčovým slovem implicit. Díky tomu nemusíme tento parametr předávat do SQL bloků.

DBs.setupAll()
implicit val session = AutoSession

Toto nastavení je vhodné použít na začátku aplikace, a naopak na konci po sobě uklidit a zavřít 

všechna spojení, jako je to v ukázce níže.

DBs.closeAll()



5.3.4 Procházení archivů a práce s textovými soubory v jazyce Scala

Poté co bylo úspěšně dosaženo připojení k DB můžeme přemýšlet o tom, jak s databází pracovat 

efektivně a snadno. O databázovém schématu už bylo rozhodnuto a potřebné tabulky byly DDL 

skriptem vytvořeny. Abychom mohli začít ukládat data do databáze je třeba tyto data vyčíst z 

textových souborů uvnitř tar.gz archivů. K tomuto účelu byla využita knihovna Apache 

Commons Compress.

Abychom mohli s TGZ soubory pracovat je dobré jim nejdříve rozumět. Tar soubor je kolekce 

sdružující více souborů do jednoho pro přehlednější ukládání. Tar soubory jsou často kompri­

movány z důvodu snížení jejich velikosti, to je okamžik kdy tar soubor dostane druhou kon­

covku gz označující komprimovaný soubor. Výsledná aplikace musí umět procházet TGZ sou­

bory a vyčítat z jednotlivých textových souborů potřebné hodnoty, tyto hodnoty následně uložit 

do korespondujících databázových tabulek. Z důvodu šetření místa na pevném disku nebudeme 

všechny TGZ soubory extrahovat na disk, ale rovnou ukládat informace přímo do DB. Ukázka 

níže zobrazuje blok zdrojového kódu, konkrétně jednu funkci, která z argumentu předaného při 

spuštění programu nalezne všechny soubory s příponami předané v kolekci list.

def getListOfFiles(dir: String, extensions: List[String]): List[File] = { 
val d = new File(dir) 
if (d.exists && d.isDirectory) {
d.listFiles.filter(_.isFile).toList.filter { file => 

extensions.exists(file.getName.endsWith(_))
}

} else {
list[File]()

}
}

Ukázka nejdříve z předané cesty vytvoří objekt typu File. Poté dojde k ověření, zda se jedná o 

složku, pokud ano, dojde k filtrovaní všech souboru ve složce podle předaných přípon.

Poté co je k dispozici list všech TGZ souborů je třeba začít se samotným zpracováním. Kolekci 

souborů typu File transformujeme na kolekci typu FileInputStream, a každý z těchto input stre- 

amů předáme na zpracování objektu Unpacker. Unpacker nejprve provede dekompresi za po­

mocí CompressorInputStream objektu z knihovny Apache Commons Comress. Díky tomuto 

streamu můžeme číst jednotlivé soubory uvnitř komprimovaného souboru. Tento stream sám o 

sobě nicméně nestačí, musíme z něho udělat jiný stream a to ArchiveInputStream. Ar- 

chiveInputStream nabízí potřebné API pro čtení souborů uvnitř tar souboru. Za pomocí metody 

getNextEntry můžeme přistupovat už k samotným souborům s výsledky experimentů jako jsou



experimetn.h nebo třeba my_rand.cpp. V další ukázce zdrojového kódu je  k nahlédnutí blok 

starající se právě o traverzování napříč jednotlivými soubory uvnitř tar archivu.

var latestEntry: ArchiveEntry = archivelnputStream.getNextEntry 
var gpaFiles: mutable.MutableList[(ArchiveEntry, Iterator[String])] = 
mutable.MutableList[(ArchiveEntry, Iterator[String])]() 
var experimentId: java.lang.Long = null 
var randCode: String = null

while (latestEntry != null) { 
if (!latestEntry.isDirectory) {

if (Eist(''my_rand.cpp").exists(latestEntry.getName.endsWith(_))) { 
randCode = processfiandFiLe(archiveInputStream)

}
if (Eist(''experiment.h").exists(latestEntry.getName.endsWith(_))) { 
experimentId = processExperimentFiLe(archiveInputStream, dirName)

}
else if (Eist("gpa").exists(latestEntry.getName.endsWith(_))) {

gpaFiles += (latestEntry -> Source./romXnputStreom(archiveInputStream) 
.getLines().toList.toIterator)

}
}

latestEntry = archiveInputStream.getNextEntry
}

Po získání jednotlivých textových souborů z TGZ archivů je třeba s nimi umět pracovat. Sou­

bory je nejprve zapotřebí převést z ArchiveInputStream typu do textového datového typu. Po­

stup j e v ukázce kódu níže.

val experimentFileAsString = Source./romInputStreom(is).mkString

V tomto bodě už máme každý soubor k dispozici v textovém datovém typu. Tento přístup je 

využit pro soubory experiment.h a my_rand.cpp. Pro analýzu těchto souborů využijeme regu­

lárních výrazů a je nám jedno na jakém řádku se co v daném souboru nachází. Nicméně v 

případě gpa souborů chceme mít možnost pracovat s textovým souborem po jednotlivých řád­

cích reprezentující jednotlivé členy v populaci genetického algoritmu. V jazyce Scala lze získat 

jednotlivé řádky elegantním způsobem jako je to ukázáno na ukázce níže.

gpaFiles += (latestEntry -> Source./romInputStreom(archiveInputStream) 
.getLines().toList.toIterator)

Takto lze jednotlivé řádky za pomoci získaného iterátoru snadno procházet. Následující ukázka 

kódu prezentuje využití regulárního výrazu k získání hodnoty konstanty ze souboru experi­

ment.h.

def findConstantValue(experimentFileText: String, constantName: String): String = 
{



val keyValPattern: Regex = s..\\b$constantName\\b\\s([0-9.]+).. .r
for (patternMatch <- keyValPattern.findFirstMatchIn(experimentFileText)) { 

return patternMatch.group(1)
}
null

}

Regulární výrazy umožňují najít definovanou část textu odpovídající popisu. Definovat lze v 

podstatě cokoliv od specifické kombinace písmen po různé speciální znaky nebo třeba konec 

řádku. Vytvoření vzorce, jež definuje regulární výraz je ve Scale jednoduché, k dispozici je pro 

tento účel metoda r na datovém typu String. Metoda r vrátí instanci objektu Regex, s pomocí 

kterého lze zavolat hledání řetězce v předaném textu. V ukázce si je  možné povšimnout jedno­

duchosti s jakou lze ve Scale využít String interpolaci, a tím v textovém řetězci nahradit con- 

stantName za hodnotu proměnné s využitím znaku $. Další funkce regulárních výrazů je mož­

nost získat část výsledku ohraničenou závorkami. Takovou část výsledku poté můžeme vyčíst 

jako v ukázce z výsledného objektu po hledání metodou group, do které jako parametr předáme 

číslo skupiny podle toho, kolikátou skupinu z daného regulárního výrazu chceme získat. Číslo­

váno je od jedničky a pořadí odpovídá prvnímu výskytu skupiny ve vzorci regulárního výrazu. 

Pro přehlednost náš vzorový regulární výraz pojmenovaný regex říká najdi přesnou kombinaci 

znaků předanou proměnou constantName následovanou mezerou, která je následovaná zachy­

covanou skupinou. Tato skupina může obsahovat libovolný počet znaků jež mohou být pouze 

čísla nebo tečka reprezentující desetinnou čárku. Po vykonání hledání s tímto vzorcem bude ve 

skupině jedna, za předpokladu nalezení takového vzorce v textu, hodnota dané konstanty.

5.3.5 ORM a samotné ukládání dat do DB

Před samotným ukládáním do databáze pomocí DML příkazů si můžeme práci s DB zjednodu­

šit pomocí ORM neboli objektově relačního mapování. Tento koncept se stará o konverzi dat z 

DB do objektů programovacího jazyka a naopak. Zjednodušeně můžeme například vytvořit 

objekt který bude odpovídat DB entitě a tento objekt provoláním nějaké pomocné generické 

metody uložit do DB. Naopak lze získávat výsledky dotazů přímo jako objekt, popřípadě ko­

lekci více stejných objektů. ORM dále přináší například výhodu implicitní kontroly datových 

typů pro jednotlivé objekty.

Pro získání funkcionality ORM je v projektu použita knihovna Skinny-ORM. V následující 

ukázce je prezentováno, jakým způsobem lze vytvořit objekt reprezentující DB entitu gpa_file.

case class GpaFile(gpa_file_id: Long, experiment_id: Long, name: Option[String], 
cycle: Option[Int], duration: Option[Float])

object GpaFile extends SkinnyCRUDMapper[GpaFile] {



override lazy val defauLtALias = createAlias("g") 
override lazy val primaryKeyFieLdName = "gpa_file_id"

override def extract(rs: WrappedResultSet, n: ResultName[GpaFile]): GpaFile = 
new GpaFile(

gpa_file_id = rs.get(n.gpa_file_id), 
experiment_id = rs.get(n.experiment_id), 
name = rs.get(n.name), 
cycle = rs.get(n.cycle), 
duration = rs.get(n.duration))

}

Je patrné, že byla vytvořena case class s názvem GpaFile. Tato třída odpovídá dle parametrů 

databázové tabulce gpa_file, a lze do ní načíst jeden řádek této tabulky. Pro zpřístupnění obec­

ných metod je třeba podědit z objektu SkinnyCRUDMapper, kde je jako generický typ použita 

právě case class GpaFile. Tímto si zpřístupníme metody pro DML příkazy jako insert, update 

a delete společně se základní ORM funkcí samotného mapování. V následující ukázce je zob­

razeno uložení jednoho záznamu do tabulky gpa_file.

val gpaFileId: Long = GpaFile.createWithAttributes('experiment_id -> experimentId, 
'name -> archiveEntry.getName, 'cycle -> cycle.toInt, 'duration -> 
duration.toFloat)

Takto jednoduše lze skutečně uložit záznam do DB. Po úspěšném vykonání vložení pomocí 

metody createWithAttributes získáme automaticky vygenerovaný primární klíč, který lze poz­

ději využít při ukládání záznamů do tabulky gpa_file_row. V další ukázce je příklad DML ope­

race update entity experimet. Pro porovnání jsou k dispozici dva způsoby, první bez funkcio­

nality objektu SkinnyCRUDMapper a druhý s pomocí funkcionality tohoto objektu, ve vý­

sledku ale oba způsoby dělají to samé.

// 1. zpusob
DB LocaLTx { implicit session => 
withSQL {

update(Experiment).set(Experiment.column.rand -> randCode). 
where.eq(Experiment.column.experiment_id, experimentId) 

}.update.apply()
}

// 2. zpusob
Experiment.updateById(experimentId).withAttributes('rand -> randCode)

Z ukázky je patrné, že druhý způsob umožňuje více zkrácený zápis. První ukázka ukazuje způ­

sob, jak by update mohl vypadat bez použití knihovny Skinny-ORM, a ukazuje tak jednu z 

mnoha výhod Skinny-ORM knihovny.



V průběhu práce na programu pro nahrávání dat se ukázalo, že velké množství insert příkazů 

vykonávaných za sebou je značně pomalé. Autor toto chování přisuzoval režii, která vzniká s 

každou transakcí při jednotlivých DML příkazech pro vložení. Řešením tohoto neduhu by mohl 

být hromadný příkaz na vložení. Hromadné vložení zajistí vložení více záznamu v rámci jedné 

databázové transakce. Bez většího zásahu lze hromadné vkládání využít pro vložení všech zá­

znamů do tabulky gpa_file_row, vždy pro jednu entitu gpa_file. ScalikeJDBC nabízí podporu 

pro hromadné vkládání, samotný kód tohoto procesu je k dispozici v ukázce níže.

var params: Seq[Seq[Any]] = Seq(); 
while (lines.hasNext) {

val experimentRowStringPieces = lines.next().split(":", 2) 
val number = experimentRowStringPieces.head.replaceAll("\\s+", "").toInt 
val restOfLine = experimentRowStringPieces.last.split(" {3}").filter(s => 

!s.isEmpty)
val formula = restOfLine.head.trim
val fitness = restOfLine.last.split('=').last.toFloat 
params = params :+ Seq(gpaFileId, number, formula, fitness)

}

DB LocaLTx { implicit session =>
sql"insert into gpa_file_row (gpa_file_id, number, formula, fitness) values 

(?, ?, ?, ?)".batch(params: _*).apply()
}

}

Ve zkratce v ukázce dochází ke čtení jednotlivých řádků gpa souboru. Hodnoty jednotlivých 

členů populace jsou ukládány do proměnné s názvem params. Hodnoty pro všechny členy po­

pulace jsou poté předány metodou batch do SQL DML příkazu. Tyto hodnoty nahrazují v pří­

kazu pro vložení jednotlivé otazníky. Zajímavý je v ukázce operátor *_, říkající kompilátoru, 

aby předal každý prvek ze sekvence samotně, a ne celou sekvenci najednou. V praxi to znamená 

že metoda batch byla zavolána tolikrát, kolik má sekvence členů.

Zbývá ověřit to nejpodstatnější, jestli a o kolik se nahrávání do databáze zrychlilo. Ověření bylo 

vykonáno na reálných datech ze skupiny experimentů nch_longdouble5, konkrétně na archivu 

s názvem DDDDDddd.tar.gz. Doba, po kterou vkládání dat z tohoto archivu trvalo je v tabulce 

níže.

Metoda Čas zpracování celého archivu [ns]

Jednotlivé vkládání do gpa_file_row 14180243947286

Hromadné vkládání do gpa_file_row 758459477249

Tabulka 5 -  Porovnání vkládání záznamů do DB jednotlivě a hromadně



Z naměřených hodnot vyplývá, že došlo k významnému zrychlení procesu nahrávání dat. Uklá­

dání dat je nyní skoro devatenáctkrát rychlejší. Pro další zrychlení by bylo třeba více upravit 

kód, tak například hromadně nahrával i tabulku gpa_file. Toto by znamenalo vytvoření nějaké 

vhodnější datové struktury pro dočasné ukládání tak, aby jednotlivé záznamy gpa_file_row ta­

bulky byly přiřazeny ke správné entitě typu gpa_file. Dále by se určitě dalo zaměřit na počet 

záznamů nahraných v jedné transakci, a vybrat tak optimální počet pro hromadné vkládání. V 

našem případě je toto číslo dané počtem členů v rámci jednoho gpa souboru, ale s dodatečnými 

úpravami v kódu, by toto mohlo jít nastavit parametricky. Jako hlavní důvod, proč rychlost 

nahrávání dál v tomto bodě neoptimalizovat je fakt, že tento program je použit jednorázově pro 

prvotní zpracování a uložení dat a poté se již znova nepoužije. Ano v tomto bodě to znamená, 

že se jednotlivé složky s experimenty mohou nahrávat na testovacím stroji několik hodin, ale 

jak již bylo řečeno jde o jednorázový úkon.

5.3.6 Tvorba spustitelného JAR souboru aplikace a předání parametru
Jak již bylo zmíněno výše, spustitelný soubor JAR se všemi externími knihovnami vyrobíme 

pomocí SBT pluginu s názvem Assembly. Ve vývojovém prostředí IntelliJ IDEA je k dispozici 

interaktivní konzole v záložce s názvem “sbt shell” . Tato konzole je po jejím zobrazení auto­

maticky nastavena na aktuální projekt, a jediné co stačí do konzole napsat a klávesou enter 

spustit je  příkaz assembly. Na obrázku níže je zobrazeno zadávání příkazu assembly a textový 

výpis průběhu jeho zpracování.

d ata -lo ad e r [~ /ld ea R ro je c ts /da ta -loa d e r] - .../src/m ain /scala/U npacker.scala  [da ta -loader]

Filé Edit View Navigate Code Analýze Refactor Build Run Tools VCS Window Help

■ 5 data-loader M  src M  main scala O  Unpacker.scala [ U  Main ▼  |

tj H  Project ▼  0  -i- O  — in.scala i?  scratch_1.txt £3 application.conf f t  build.sbt £3 .history

► é c. ■ ►
O  Unpacker.scala

□ Q.

Tojects/data-loaderi  data-loader

►  M  .idea
▼ Bs Droiect fdata-loader-build l sou rces r

>
processGpaFile(...)

sbt shell data-loader 

C: [IJ]sbt:data-loader> reload
[info] Loading globál plugins from /homt
[info] Loading settings for project data-loader-build from plugins.sbt,idea.sbt 
[info] Loading project definition from /home/martin/IdeaProiects/data-loader/onr

—  [info] Loading settings for project data-loader from build.sbt ...
=± [warn] biscarding 1 session setting. Use 'session savé1 to persist session settings. 
_  [info] Set current project to data-loader (in build file:/home/martin/IdeaProjects/dat; 
^  IIJ]sbt:data-loader;- assembly

[info] Compiling 2 Scala sources to /home/martin/IdeaPrajects/data-loader/target/scala-Z.ll/classes 
[info] bone compiling.
[info] Stratégy 'discarď was applied to 21 files [Run the task at debug level to see details) 
[info] Stratégy 'rename' was applied to a filé [Run the task at debug level to see details) 
[success] Total time: 6 s, completed Apr 14, 2320 4:05:53 AM 
[IJ]sbt:data-loader>

1
► 4: Run ;=6:TODO N. Build ^Zeppelín  C3 sbt shell #  Spark monitoring 

P  AU files are up-to-date (today 1:19}____________________________________________
9 Terminál IS Java Enterprise m  Event Log

CRLF UTF-8 2 spaces % 5  51 %

Obrázek 21 -  SBT konzole v IDE

Za předpokladu úspěšného vygenerování JAR souboru můžeme přikročit k jeho spuštění. Před 

spuštěním výsledného konzolového programu je třeba mít na paměti, že příslušné DB tabulky



ve správné databázi musí být už vytvořeny. Dále je třeba při spuštění předat správnou cestu k 

adresáři s TGZ archivy experimentů z dané skupiny. Argumenty, s kterými je  aplikace spuštěna 

jsou standartně konzumovány metodou main. Přiklad spuštění výsledné aplikace z terminálu je 

k dispozici níže.

scala -J-Xmx2g -classpath /home/cesta_kjar_souboru/data-loader-assembly-0.1.jar Main 

"/home/cesta_ke_slozce_s_archivy_experimentu"

Parametr -J-Xmx2g udává velikost přidělené operační paměti pro JVM. V našem případě je 

hodnota nastavena na 2 GB, která je plně dostačující pro zpracovávání archivů v operační pa­

měti. Následuje cesta k sestavenému JAR souboru, který chceme spustit, dále je zde jméno 

souboru se vstupní main metodou a jako poslední je předána cesta k adresáři z kterého chceme 

nahrát data do DB. Aplikace nás upozorní, pokud jsme parametr se složkou nepředali, popří­

padě pokud se v daném adresáři nenachází žádné zpracovatelné TGZ archivy, dále aplikace 

informuje o tom, který TGZ archiv z kolika se aktuálně zpracovává. Při úspěšném zpracování 

všech TGZ archivů nás aplikace rovněž informuje a ukončí se. Ukázka běhu programu je na 

obrázku níže.

Obrázek 22 -  Ukázka z běhu aplikace pro nahrání dat do DB

Při běhu programu je na prvních třech řádcích informační hláška o nepřítomnosti implementace 

SLF4J. Knihovna ScalikeJDBC umí s výhodou využít implementaci SLF4J pro logování růz­

ných nastalých událostí, jako chyb při dotazech nebo vykonané SQL dotazy a podobně. Z dů­

vodu výkonu a také z důvodu, že se nejedná o žádnou aplikaci, která bude někde nasazena a 

dlouhodobě běžet toto logovaní není třeba a bylo by spíše na obtíž. Případné chyby se vypíší 

přímo do konzole, z které je aplikace spuštěna, a záznam o proběhlých DB dotazech nepotře­

bujeme, navíc by se jednalo o obří textový soubor pravděpodobně v řádech GB.

5.3.7 Problémy při nahrávání dat

Při nahrávání dat bylo zjištěno, že některé archivy jsou poškozené a nejdou extrahovat. Tyto 

archivy s výsledky experimentů byly vyřazeny. Příklad chyby, jež může vzniknout při zpraco­

vávání poškozeného archivu je na obrázku níže.



Filé Edit View Search Terminál Help 
tpracovava se 5. ze 4b tar.gz arcntvu.
Opracovává se 6. ze 45 tar.gz archivů.
Opracovává se 7. ze 45 tar.gz archivů. 
java.lo.IOExceptlon: Error detected parslng the header

at org.apache.commons.compress.archlvers.tar.TarArchlvelnputStream.getNextTarEntry(TarArchlvelnputStream.java:371)
at org.apache.commons.compress.archlvers.tar.TarArchlvelnputStrean.getNextEntry(TarArchlvelnputStrean.java:799)
at Unpacker$.processTarRecord(Unpacker.scala:66)
at Unpacker$.open(Unpacker.scala:17)
at Maín$$anonfun$processArchíves$l.apply(Maln.scala:50)
at Maín$$anonfun$processArchíves$l.apply(Maln.scala:47)
at scala.collectlon.ínnutable.List.foreach(List.scala:392)
at Maln$.processArchtves(Matn.scala:47)
at Maln$.maln(Maln.scala:27)
at Maln.maln(Maln.scala)
at sun.reflect.NattveMethodAccessorImpl.tnvoke0(Nattve Method)
at sun.reflect.NatlveMethodAccessorlmpl.tnvoke(NatlveMethodAccessorlmpl.java:62)
at sun.reflect.DelegatlngMethodAccessorlmpl.tnvoke(DelegattngMethodAccessorImpl.java:43)
at java.lang.reflect.Method.lnvoke(Method.java:498)
at scala.reflect.Internal.utll.ScalaClassLoader$$anonfun$run$l.apply(ScalaClassLoader .scala:7 0 ) 
at scala.reflect.Internal.utll.ScalaClassLoader$class.asContext(ScalaClassLoader.scala:31) 
at scala.reflect.Internal.utll.ScalaClassLoader$URLClassLoader.asContext(ScalaClassLoader.scala:101) 
at scala.reflect.Internal.utll.ScalaClassLoader$class.run(ScalaClassLoader.scala:70) 
at scala.reflect.Internal.utll.ScalaClassLoader$URLClassLoader.run(ScalaClassLoader.scala:101) 
at scala.tools.nsc.ConnonRunner$class.run(ObjectRunner.scala:2 2 ) 
at scala.tools.nsc.ObjectRunner$.run(ObjectRunner.scala:39) 
at scala.tools.nsc.ConnonRunner$class.runAndCatch(ObjectRunner.scala:2 9 ) 
at scala.tools.nsc.ObjectRunner$.runAndCatch(ObjectRunner.scala:39) 
at scala.tools.nsc.MalnGenerlcRunner.runTarget$l(MalnGenerlcRunner.scala:6 5 ) 
at scala.tools.nsc.MalnGenerlcRunner.run$l(MalnGenerlcRunner.scala:8 7 ) 
at scala.tools.nsc.MalnGenerlcRunner.process(MalnGenerlcRunner.scala:9 8 ) 
at scala.tools.nsc.MalnGenerlcRunner?.maln(MalnGenerlcRunner.scala:103) 
at scala.tools.nsc.MalnGenerlcRunner.maln(MalnGenerlcRunner.scala) 

aused by: java.lang.IllegalArgumentExceptlon: Invalid byte 102 at offset 0 In 'fltn84on' len=8 
at org.apache.commons.compress.archlvers.tar.TarUtlls.parseOctal(TarUtlls.java:143) 
at org.apache.commons.compress.archlvers.tar.TarUtlls.parseOctalOrBlnary(TarUtlls.java:173) 
at o rg.apache.commons.compress.archlvers.tar.TarArchlveEntry.parseOctalOrBlnary(TarArchlveEntry.java:1438) 
at org.apache.commons.compress.archlvers.tar.TarArchlveEntry.parseTarHeader(TarArchlveEntry.java:1344) 
at org.apache.commons.compress.archlvers.tar.TarArchlveEntry.<lnlt>(TarArchlveEntry.java:438)
at org.apache.commons.compress.archlvers.tar.TarArchlvelnputStrean.getNextTarEntry(TarArchlvelnputStream.java:369) 
... 27 more

Obrázek 23 -  Chyba při nahrávání dat

Dále se v některých archivech objevují prázdné gpa soubory. Při snaze přečíst první řádek ta­

kového souboru samozřejmě aplikace skončila chybou. Jako řešení byla přidána podmínka, zda 

je první řádek přítomen, pokud není, zpracování takového gpa souboru je  přeskočeno.

5.4 Načtení dat v prostředí s pomocí Scala Spark frameworku

V této fázi jsou data z jednotlivých TGZ archivů uložena v DB. Nyní je třeba umět s těmito 

daty pracovat. Výstupem aplikace, na které vyzkoušena práce s daty z DB, je jakýsi přehled o 

tom, jaká data máme k dispozici, kolik bylo zpracováno souborů, které hodnoty chybí, popří­

padě kolik iterací genetických algoritmů nedoběhlo do konce.

Výstupem této části je  Scala Spark aplikace spustitelná přes rozhraní spark-submit.

Celkově data v celém DB schématu zabírají okolo 126 GB. V tabulce níže najdeme přesné 

počty záznamů v jednotlivých tabulkách.

Tabulka Počet záznamů Velikost tabulky [B]

experiment 632 81920

gpa_file 9189304 866123776

gpa_file_row 762744220 119165419520

Tabulka 6 -  Velikosti tabulek v DB po nahrání testovaných dat



Z dat vyplývá, že poslední tabulka s názvem gpa_file_row je s bezmála 763 milióny záznamů 

největší, zabírá okolo 99 procent velikosti celé databáze. Vzhledem k této velikosti je  třeba 

pracovat se záznamy z této tabulky pracovat trochu jinak než se záznamy z tabulek experiment 

a gpa_file.

5.4.1 Spuštění Spark aplikace pomocí spak-submit

Spuštění Spark aplikace lze provést pomocí spark-submit skriptu který se nachází ve složce bin 

Spark distribuce. Alternativně je k dispozici spark-shell interaktivní konzole, ale takto vytvo­

řené aplikace slouží spíše pro testování, popřípadě k urychlení vývoje při ověřování konceptu.

Přes spark-submit lze spustit Spark aplikaci v různých módech. Příkaz níže zobrazuje, jak lze 

spustit aplikaci v lokálním módu, který bude využit při zpracování praktického příkladu.

./bin/spark-submit \

--class cesta.a.nazev.souboru.s.main.metodou.NazevObjektu \

--master local[*] \

cestakjarsouboru/sestavenyJarsouborscalasparkaplikace.jar

Povinný je parametr --class, který říká, v jakém souboru se nachází metoda main. Tečky v cestě 

k souboru představují strukturu jednotlivých balíčků, v kterých může být soubor s main meto­

dou zanořen. Parametrem --master se nastavuje master URL ke clusteru (místo kde Spark apli­

kace poběží). Pro spuštění na lokálním stroji zde stačí nastavit local, číslo v hranatých závor­

kách indikuje počet vláken, ve kterých zpracování poběží, pokud je zde místo čísla uvedena 

hvězdička, využije aplikace všechny logická jádra procesoru, které jsou na daném stroji k dis­

pozici. Pokud bychom chtěli zpracovávat data na existujícím Spark clusteru obsahuje tato hod­

nota URL adresu tohoto clusteru. K dispozici jsou prefixy spark://, mesos:// a k8s:// pro Spark 

samostatný cluster, Mesos cluster, respektive Kubernetes cluster. V neposlední řade zde může 

být hodnota yarn pro připojení k YARN clusteru.

V příkladu byly uvedeny jen parametry master a class, jelikož tyto parametry stačí k lokálnímu 

spuštění, nicméně v praxi se setkáme s dalšími důležitými parametry jako třeba debloy-mode. 

Tento parametr může nabývat hodnot client nebo cluster, defaultně je to hodnota client. V módu 

client běží Spark ovladač lokálně jako externí klient. Toto se hodí zejména pro debuggování, 

kdy chceme okamžitě vidět výsledky. Alternativně v módu cluster běží Spark ovladač na jed­

nom z uzlů clusteru, to se hodí především v produkčním prostředí. Další parametry slouží k 

nastavení operační paměti, kterou bude Spark využívat. Parametrem driver-memory lze nastavit 

velikost paměti pro Spark ovladač, executor-memory zase nastaví velikost jednotlivým



vykonavačům. V lokálním módu máme jen ovladač, není tedy třeba nastavovat vlastnost execu- 

tor-memory. Na druhou stranu driver-memory je dobré nastavit, doporučeno je okolo 75% cel­

kové paměti která je k dispozici. Zbytek paměti je dobré nechat pro operační systém a vyrov­

návací paměť. Pro zpracování praktické úlohy byl využit počítač s 32 GB operační paměti. Pro 

potřeby Spark ovladače bylo tedy přiřazeno 24 GB. Reálné spuštění skriptu v lokální módu tedy 

může vypadat jako na ukázce níže.

./spark-submit \

--driver-memory 24G \

--class Main --master local[*] \

/home/martin/IdeaProjects/spark-data-overview/target/scala-2.11/spark-data-overview-as-

sembly-0.1.jar

5.4.2 Monitorování běhu Spark Aplikace
V lokálním módu lze při defaultním nastavení logování sledovat průběh prováděných operací 

pomocí výpisu přímo v konzoli, ze které byla Spark aplikace spuštěna. Toto ovšem nemusí být 

úplně přehledné a uživatelsky přívětivé. Z tohoto důvodu nabízí Spark webové rozhraní, ve 

kterém lze sledovat průběh právě prováděné úlohy. K dispozici je zde mimo jiné seznam do­

stupných vykonavačů a jejich vlastnosti. K právě prováděné úloze si je  možné zobrazit DAG 

plán operaci nad jednotlivými RDD. K dispozici je i záložka SQL, která nabízí detailnější po­

hled nad dotazy, které probíhají v rámci operací zpracování pomocí Spark SQL modulu. 

Ukázka právě zpracovávané úlohy je k dispozici na obrázku níže.

i- -> C  ®  Notsecurel 10.0.0.1:4040/jobs/ ☆  O  O  :

S p o ř i č  2 45 Jobs Stages Storage Envíronment Executors SQL Data OverView App application Ul

S park Job s  t?>

User: martin
Total Uptíme: 1.9 min
Scheduling Mode: FIFO
Actíve Jobs: 1

▼ Event Tímelíne
□  Enable zooming
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1 1 Removed Executor driver dded

Jobs
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□  Failed 
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Job Id ▼ Description Submitted Duration stages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded/Total

0 count at Main.scala:52 2020/04/24 18:07:51 1.8 min 012 2106/16951 (9 running)
count at Main.scala:52 (kill)

Obrázek 24 - Monitorování běhu Spark aplikace



Z ukázky je patrné, že Spark webové rozhraní se nachází na adrese 10.0.0.1, což je lokální 

adresa, na které běží Spark ovladač. Webové rozhraní spouští automaticky objekt SparkContext 

a výchozí port má číslo 4040. Pokud by tento port byl obsazený, pokusil by se Spark využít 

port 4041, 4042 atd. Při spuštění Spark úlohy je adresa, na které toto rozhraní vypsána.

Pokud je třeba analyzovat již zpracovanou úlohu, i zde existuje řešení. Spark si může ukládat 

záznamy o vykonaných úlohách, pro povolení ukládání záznamů o zpracovaných úlohách je 

třeba nastavit parametr spark.eventLog.enabled na hodnotu true. S tímto ukládáním souvisí 

ještě další konfigurační parametry. Nejdůležitější z nich je spark.eventLog.dir který říká, na 

jaké místo se jednotlivé logy ukládají. Pro prohlížení těchto historických záznamů je třeba spus­

tit server který to umožní. V složce sbin se ve Spark distribuci nachází pro tento účel skript 

start-history-server.sh. Po spuštění tohoto skriptu se server nastartuje. Server používá konfigu­

rační parametr spark.history.fs.logDirectory, který musí být nastaven na místo kde se nachází 

historické záznamy s běhy Spark aplikací. Zjednodušeně by měl většinou odpovídat parametru 

spark.eventLog.dir. Aby se server spustil úspěšně je třeba aby nastavená lokace skutečně exis­

tovala, tzn. v lokálním prostředí vytvořit danou složku předem. Defaultní hodnota pro parametr 

spark.history.fs.logDirectory je file:/tmp/spark-events, po vytvoření této složky nám nic ne­

brání v tom spouštět Spark aplikace s konfiguračním spark.eventLog.enabled nastaveným na 

true, defaultní umístění ukládání záznamů je  shodné s lokací kam kouká defaultně server pro 

zobrazení historických záznamů. Spuštění aplikace se zapnutým logováním je na ukázce níže.

./spark-submit

--conf spark.eventLog.enabled=true

--class Main --master local[*]

/home/martin/IdeaProjects/spark-data-overview/target/scala-2.11/spark-data-overview-as-

sembly-0.1.jar

Po dokončení zapracování dat je záznam z běhu aplikace k dispozici pro analýzu ve webovém 

rozhraní jako je to na obrázku níže.



<- -> G  ©  localhost:18080 *  O  ©  :

S p a r íČ  2„.5 History Server
Event log directory: file:/tmp/spark-events 

Lasí updated: 2020-04-25 01:48:20 

Client local time zone: Europe/Prague

App ID App Name Started Completed Duration Spark User

Search:

Last Updated

".... 1
Event Log

local-1587744468548 Data OverView App 2020-04-24 18:07:48 2020-04-24 18:19:57 12 min martin 2020-04-24 18:19:57

local-1587599644678 Data OverView App 2020-04-23 01:54:04 2020-04-23 02:06:15 12 min martin 2020-04-23 02:06:15

Showing 1 to 2 of 2 entries
Show incomplete applications

Obrázek 25 -  Monitorování již  doběhnutých Spark aplikací

Webové rozhraní je prakticky totožné jako v případě kdy úloha stále běží, s tím rozdílem, že na 

začátku je nutno vybrat již zpracovanou úlohu, jelikož jich může být ve složce více. Ke skriptu 

start-history-server.sh je k dispozici protějšek stop-history-server.sh, který server s historic­

kými záznamy vypne.

5.4.3 Tvorba Scala Spark Aplikace
Podobně jako při ukládání dat je následující projekt SBT aplikací sestavenou Assembly plugi- 

nem. Nemusíme se tedy při spuštění Spark aplikace zabývat předáváním externích knihoven, 

ať už předaním samotných souborů nebo předáním Maven uložiště s popisem odkud co stáh­

nout. Struktura projektu standartní a podobná předchozí aplikaci. V ukázce níže je obsah sou­

boru build.sbt.

name : = "spark-data-overview" 
version:= "0.1" 
scaLaVersion:= "2.11.12"

LibraryDependencies += "org.apache.spark" %% "spark-sql" % "2.4.5" % "provided" 
LibraryDependencies += "org.mariadb.jdbc" % "mariadb-java-client" % "2.5.2" 
LibraryDependencies += "org.scalikejdbc" %% "scalikejdbc" % "3.4.0" 
LibraryDependencies += "org.scalikejdbc" %% "scalikejdbc-config" % "3.4.0"

U knihovny spark-sql zde přibyl definovaný rozsah. Rozsah, který je u spark-sql knihovny na­

staven jako “provided”, neboli poskytnutý indikuje, že prostředí, ve kterém budeme tuto apli­

kaci spouštět tuto knihovnu obsahuje, knihovna se tedy nemusí balit společně s ostatními ex­

terními knihovnami. Toto řešení je výhodné z hlediska velikosti výsledného JAR souboru. Bez 

přibalené spark-sql knihovny a veškerých knihoven, na kterých tato knihovna závisí, je  vý­

sledná velikost souboru nižší o více než 107 MB.

Po založení projektu je třeba inicializovat objekt SparkSession. SparkSession objekt poskytuje 

veškeré dostupné Spark API. Tento centralizovaný vstupní bod byl do prostředí Spark



frameworku představen s jeho verzí 2.0. Před verzí 2.0 se jako vstupní body k Spark API pou­

žívalo více kontextů, hlavní byl vždy SparkContext, díky kterému se daly vytvořit následně 

další kontexty jako SQLContext nebo například HiveContext. Tento postup byl kvůli zpřehled­

nění a zjednodušení práce se Sparkem nahrazen. Na ukázce níže je vytvoření objektu Spark- 

Session a také následné ukončení Spark aplikace.

val spark = SparkSession.buiLder.appName("Data OverView App").getOrCreate() 

spark.stop()

Místo tří teček si lze dosadit jakoukoli práci s daty za pomocí Spark API. Po zavolání metody 

stop na konci aplikace dojde k úklidu po dané aplikaci. Ukončí se veškerá její činnost a smažou 

se dočasně vytvořené soubory, například cache soubory často využívaných dat a podobně.

V tomto okamžiku tedy máme připravenou strukturu projektu a chceme načíst data z databáze.

V ukázce níže je způsob, jakým lze ve Sparku načíst data z DB tabulky.

val experimentDF = spark.read 
.format("jdbc")
.option("url", "jdbc:mysql://localhost:3306/thesis") 
.option("dbtable", "experiment")
.option("driver", "org.mariadb.jdbc.Driver") 
.option("user", "root")
.option("password", "password").load.persist();

Obdobně jako v předchozí aplikaci je zde opět využit ovladač pro MariaDB. Kvůli problémům 

vzniklým při mapování výsledků je lepší ve vlastnosti url použít v cestě mysql místo mariadb. 

Takto načítání záznamů z DB funguje vždy korektně a bez chyby. Samotný kód výše nicméně 

k samotnému načtení dat z DB nevede. Aby se data z DB skutečně načetla, je  nutné DataFrame 

experimentDF použít. Toho lze například jako v případě níže docílit provoláním metody count 

která vrátí celkový počet záznamů v tabulce experiment.

printLn(s"Počet záznamů v tabulce experiment je: ${experimentDF.count()}")

Pro zjednodušení práce autor při tvorbě všech Spark aplikací napsal přihlašovací údaje a jméno 

databáze přímo do zdrojového kódu, pokud tedy přesně nesedí tyto údaje s databází, z které 

chceme data experimentů načítat, je  třeba tyto hodnoty přepsat a aplikaci překompilovat. 

Nicméně jelikož jsou výsledné parquet soubory distribuovány s diplomovou prací není třeba 

tyto aplikace spouštět.

Pokud bychom chtěli načíst data pomocí SQL dotazu, lze použít místo vlastnosti dbtable vlast­

nost query. Příklad s vlasností query je k nahlédnutí níže.



val experimentDF = spark.read 
.format("jdbc")
.option("url", "jdbc:mysql://localhost:3306/thesis") 
.option("query", "select id, rand from experiment")
.option("driver", "org.mariadb.jdbc.Driver") 
.option("user", "root")
.option("password", "password").load

Výhoda takového postupu je možnost už zde rovnou provést selekci sloupců s kterými chceme 

pracovat a které nás zajímají. V příkladu byly vybrány sloupce id a rand. Obdobně lze načíst 

tabulku gpa_file. V případě tabulky gpa_file_row nicméně dostaneme pouze chybu jako na 

obrázku níže.

martin(a)martin-PC-Ubuntij: ~/installations/spark-2.4.5-bin-hadoop2.7/bin

Filé Edit View Search Terminál Help
20/04/20 07:05:11 ERROR Executor: Exceptton in task 0.0 In stage 0.0 (TID 0) 
java.sql.SQLNonTranslentConnectlonExceptlon: (conn=350745) Connectlon řešet

at org.nariadb.jdbc.internal.util.exeeptions.ExceptionMapper.get(ExceptionMapper.java:241)
at org.nariadb.jdbe.internát.util.exeeptions.ExceptionMapper.getException(ExceptionMapper.java:164)
at org.nariadb.jdbc.MariaDbStatenent.executeExceptionEpitogue(MariaDbStatement.java:258)
at org.nariadb.jdbc.ClientSidePreparedStatenent.executeInternal(ClientSidePrepared5tatenent.java:225)
at org.nariadb.jdbc.ClientSidePreparedStatenent.execute(ClientSidePreparedStatenent.java:145)
at org.nariadb.jdbc.ClientSidePreparedStatenent.executeQuery(ClientSidePreparedStatenent.java:159)
at org.apache.spark.sql.execution.datasources.jdbc.JDBCRDD.conputefJDBCRDD.scala:304)
at org.apache.spark.rdd.RDD.conputeOrReadCheckpoint(RDD.scala:346)
at org.apache.spark.rdd.RDD.iterator(RDD.scala:310)
at org.apache.spark.rdd.MapPartitionsRDD.conpute(MapPartitionsRDD.scala:52) 
at org.apache.spark.rdd.RDD.computeOrReadCheckpoint(RDD.scala:346) 
at org.apache.spark.rdd.RDD.iterator(RDD.scala:310)
at org.apache.spark.rdd.MapPartitionsRDD.conpute(MapPartitionsRDD.scala:52) 
at org.apache.spark.rdd.RDD.computeOrReadCheckpoint(RDD.scala:346) 
at org.apache.spark.rdd.RDD.iterator(RDD.scala:310)
at org.apache.spark.scheduler.ShuffleMapTask.runTask(ShuffleMapTask.scala:99) 
at org.apache.spark.scheduler.ShuffleMapTask.runTask(ShuffleMapTask.scala:55) 
at org.apache.spark.scheduler.Task.run(Task.scala:123)
at org.apache.spark.executor.Executor$TaskRunner$$anonfun$10.apply(Executor.scala:408)
at org.apache.spark.util.Utils$.tryWithSafeFinally(Utils.scala:1360)
at org.apache.spark.executor.Executor$TaskRunner.run(Executor.scala:414)
at java.util.concurrent.ThreadPoolExecutor.runWorker(ThreadPoolExecutor.java:1149)
at java.util.concurrent.ThreadPoolExecutor$Worker.run(ThreadPoolExecutor.java:624)
at java.lang.Thread.run(Thread.java:748)

Caused by: java.sql.SQLMonTransientConnectionException: Connectlon řešet
at org.nariadb.jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtoeol.handleIoException(AbstractQueryProtocol.java:1962) 
at org.nariadb.jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.readResultSet(AbstractQueryProtocol.java:1767) 
at org.nariadb.jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.readPacket(AbstractQueryProtocol.java:1474) 
at org.nariadb.jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.getResult(AbstractQueryProtocol.java:1424) 
at org.nariadb.jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.executeQuery(AbstractQueryProtocol.java:240) 
at org.nariadb.jdbc.ClientSidePreparedStatenent.executelnternal(ClientSidePreparedStatenent.java:216)
... 20 noře

Caused by: java.net.SocketException: Connectlon řešet
at java.net.SocketlnputStrean.read(SocketInputStrean.java:210) 
at java.net.SocketlnputStrean.read(SocketInputStrean.java:141) 
at java.io.FilterlnputStrean.read(FilterInputStrean.java:133)

Obrázek 26 -  Exspirované připojení do DB

Tato chyba říká, že během zpracování SQL dotazu došlo k restartovaní spojení. Důvodem to­

hoto chování je příliš velká tabulka. Databáze se dlouho Sparku nehlásí a ten spojení přeruší. 

Určitým konfiguračním parametrem lze tuto dobu čekání na odpověď prodloužit, ale ani to není 

správná cesta v případě tabulky která obsahuje přes 100 GB dat. Správná cesta je načítat data 

po částech. Tabulku je nutné rozdělit na části, které lze samostatně načíst podstatně rychleji než 

celou tabulku. Spark samozřejmě s takto velkými tabulkami počítá a umožnuje jednoduše na­

čítat data po částech. Příklad takového načítání je k dispozici v ukázce níže.



val gpaFileRowDF = spark.read 
.format("jdbc")
.option("url", "jdbc:mysql://localhost:3306/thesis") 
.option("dbtable", "thesis.gpa_file_row")
.option("driver", "org.mariadb.jdbc.Driver") 
.option("user", "root")
.option("lowerBound", min)
.option("upperBound", max)
.opt ion("numPartitions", numPartitions) 
.option("partitionColumn", "gpa_file_row_id") 
.option("password", "password").load;

Tabulku rozdělíme na části podle primárního klíče, který má celočíselný datový typ, což je 

přesně to, co je zde potřeba. V načítaní přibyly čtyři nové vlastnosti, první z nich je partition- 

Column, udávající sloupeček, podle kterého se tabulka bude dělit. Dále přibyly vlastnosti lo- 

verBound a upperBound, což je dolní, respektive horní hranice primárního klíče, podle kterého 

probíhá dělení. Poslední vlastností je  numPartitions, jež udává počet bloků, které se budou 

zvlášť načítat. V následné ukázce je způsob, jakým lze získat hodnoty lowerBound, upper­

Bound a numPartitions v závislosti na velikosti bloku, který je zde nastaven na 50000 záznamů.

case class Table(min: String, max: String)
val table: Option[Table] = sql"select min gpa_file_row_id) as min, 
max(gpa_file_row_id) as max from gpa_file_row"

.map(rs => 7abí.e(rs.string("min"), rs.string("max"))).single.apply()

val min = table.get.min.toInt 
val max = table.get.max.toInt 
val numPartitions = (max - min) / 50000 + 1

Pro optimální rychlost zpracování dotazu je třeba najít optimální velikost načítaného bloku. Z 

tohoto důvodu bylo načítání výsledků z tabulky gpa_file_row provedeno několikrát. Optimální 

dobu zpracování pro danou velikost bloku lze vyčíst z tabulky níže.

Velikost bloku 10000 45000 50000 55000 100000

Doba zpracování [s] 1748.28 871.43 841.84 1040.79 1250.89

Tabulka 7 -  Doba zpracování v závislosti na velikosti bloku

Z tabulky vyplývá, že optimální velikost bloku pro tabulku gpa_file_row v testovacím prostředí 

je okolo 50000. Tato hodnota se může lišit v závislosti na složitosti jednoho záznamu, kvality 

připojení Sparku do DB, a hlavně pak na rychlosti samotné DB. V případě, kdy databáze byla 

nainstalována na rychlejším SSD disku v prostředí Windows, byla optimální velikost bloku 

okolo 2300000, a to i přestože DB tabulka byla identická a Spark rovněž běžel lokálně na stej­

ném stroji jako nainstalovaná databáze. Samotný disk v prostředí Windows má rychlost čtení



trojnásobně rychlejší než SSD disk z prostředí Linux, rozdíl v ideální velikosti bloku byl sku­

tečně markantní, daleko vetší než trojnásobný.

5.5 Spark aplikace pro analýzu dat

Jak již bylo řečeno pro analýzu dat vznikly celkem tři Scala Spark aplikace, při kterých byly 

použity poznatky a metody z předchozích kapitol. Ke každé Spark aplikaci byl posléze vytvo­

řen sešit v sešitovém rozhraní Zeppelin. Výčet aplikací se základním popisem lze nalézt v ta­

bulce níže.

Aplikace Funkce

spark-data-overview Poskytnout základní přehled o datech která 
jsou k dispozici. Například počet dat pro jed­
notlivé skupiny testů a tak podobně.

spark-results-aggregation Nabízí ucelenější pohled na výsledky a uka­
zuje práci s některými statistickými nástroji 
které jsou k dispozici ve frameworku Spark.

spark-histograms Hlavní úkolem je vygenerovat data ze kte­
rých se pomocí knihovny Bokeh vykreslí his­
togramy. Dále obsahuje některé další statis­
tické nástroje a v neposlední řadě také funkci 
jež ohodnocuje výsledné řešení dle složitosti 
výstupních rovnic.

Tabulka 8 -  Spark aplikace které vznikly při analýze vzorové sady dat

Všechny tři aplikace generují parquet soubory, které budou později načteny a graficky zobra­

zeny v již zmíněném Zeppelin sešitu. Jednotlivé parquet soubory s popisem toho, co jejich data 

obsahují, generované z aplikace spark-data-overview jsou k dispozici v tabulce níže.

generalOverview1 Počet gpa souborů a jejich členů populace v 
nich obsažených dělených podle skupin a 
kombinace generátorů.

generalOverview2 Počet experimentů k dispozici pro skupinu a 
kombinaci generátorů.

generalOverview3 V návaznosti na předchozí parquet přidává 
dodatečnou informaci o speciálních kombi­
nacích generátorů.

generalOverview4 Pohled na očekávaný počet gpa souborů a je ­
jich skutečný počet.



generalOverview5 Počet adresářů s konkrétním počtem gpa sou-
borů v nich obsažených.

Tabulka 9 -  Přehledparquet souboru z aplikace spark-data-overview

Další tabulka níže zobrazuje parquet soubory z aplikace spark-results-aggregation.

resultsAggregation1 Experimenty s žádným gpa souborem, kde 
zpracování úplně selhalo nebo nebylo prove­
deno.

resultsAggregation2 V návaznosti na předchozí parquet soubor 
poskytuje detailnější informace o těchto ex­
perimentech.

resultsAggregation3 Nalézá poměr gpa souborů k počtu gpa sou­
borů s nalezeným řešením pro jednotlivé ex­
perimenty.

resultsAggregation4 Stejná data jako u předchozího parquet sou­
boru, ale tentokrát pro celé skupiny experi­
mentů.

resultsAggregation5 Pro jednotlivé experimenty poskytuje statis­
tické ukazatele v podobě průměru, směro­
datné odchylky, minimální a maximální hod­
noty a mediánu pro počet cyklů a délku vý­
počtu.

resultsAggregation6 Pro jednotlivé experimenty tento parquet 
soubor nabízí percentily různých úrovní pro 
počet cyklů.

resultsAggregation7 Stejný jako předchozí parquet soubor, 
nicméně s percentily pro délku hledání ře­
šení.

Tabulka 10 -  Přehled parquet souboru z aplikace spark-results-aggregation

Poslední tabulka parquet souboru pak zobrazuje níže soubory z aplikace spark-histograms.

covariance_correl ati on Kovariance a korelace mezi číslem iterace 
sloužícím jako semínko generátoru náhod­
ných čísel a počtem cyklů.

cycles_histogram Hodnoty potřebné pro konstrukci histo­
gramu, v tomto případě pro počet cyklů.

cycles_histogram_filtered Stejný jako předchozí parquet soubor s tím 
rozdílem, že neobsahuje nedokončené iterace 
a jejich data.



durati on_histogram Hodnoty potřebné pro konstrukci histo­
gramu, v tomto případě pro délku výpočtu.

duration_histogram_filtered Stejný jako předchozí parquet soubor s tím 
rozdílem, že neobsahuje nedokončené iterace 
a jejich data.

formula_complexity Parquet soubor s ohodnoceným řešením 
podle počtu závorek ve výsledné rovnici.

Tabulka 11 -  Přehledparquet souboru z aplikace spark-histograms

V následující sekci je zobrazeno, jakým způsobem lze v aplikaci Spark pracovat s daty pomocí 

Spark SQL API a jak lze výsledné objekty typu DataFrame uložit na disk. V následující ukázce 

níže je pokryt jen jeden z mnoha parquet souborů, které při práci na diplomové práci vznikly.

experimentJoinedWithGpaFile
// vyfiltrovat nedopocitane gpa soubory 
.filter(coL("cycle").lt(coL("no_populations")))
// vyfiltrovat experimenty s malym poctem iteraci 
.filter("experiment_id != 589 AND experiment_id != 568")
.groupBy("folder", "rand", "experiment_id")
•agg(
stddev("cycle").as("stddev_cycle"), 
stddev("duration").as("stddev_duration"), 
mean("cycle").as("mean_cycle"), 
mean("duration").as("mean_duration"),
percentiLe_approx(coL("cycle"), Lit(0.25)).as("cycle_percentile_0_25"), 
percentiLe_approx(coL("duration"), Lit(0.25)).as("duration_percentile_0_25"), 
percentiLe_approx(coL("cycle"), Lit(0.5)).as("cycle_percentile_0_5"), 
percentiLe_approx(coL("duration"), Lit(0.5)).as("duration_percentile_0_5"), 
percentiLe_approx(coL("cycle"), Lit(0.75)).as("cycle_percentile_0_75"), 
percentiLe_approx(coL("duration"), Lit(0.75)).as("duration_percentile_0_75"), 
percentiLe_approx(coL("cycle"), Lit(0.9)).as("cycle_percentile_0_9"), 
percentiLe_approx(coL("duration"), Lit(0.9)).as("duration_percentile_0_9"), 
percentiLe_approx(coL("cycle"), Lit(0.99)).as("cycle_percentile_0_99"), 
percentiLe_approx(coL("duration"), Lit(0.99)).as("duration_percentile_0_99")

).write.mode(SaveMode.Overwrite).parquet("/tmp/output/resultsAggrega- 
tion6.parquet")

Ukázka pochází ze Spark aplikace spark-results-aggregation. Pro analýzu zde posloužil Da­

taFrame objekt experimentJoinedWithGpaFile jež jak název napovídá obsahuje spojené zá­

znamy z tabulek experiment a gpa_file. Povšimnout si lze přehledného API objektu DataFrame. 

V podstatě každý, kdo se dříve setkal s jazykem SQL, okamžitě pochopí, co se děje. Nejdříve 

je provedeno vyfiltrování dat, která jsou pro analýzu nevhodná, tzn. gpa souborů u kterých 

zpracování nedoběhlo do konce. Následně je třeba ještě odstranit data z experimentů s identifi­

kátory 589 a 568, a to z důvodu nedostatku iterací v rámci experimentu. Takováto data by jed­

noduše nebyla věrohodná. Následuje rozdělení dat na skupiny podle sloupců folder, rand a ex- 

periment_id. S tímto rozdělením můžeme použít agregační funkce, které pro tyto vytvořené



skupiny mohou spočítat průměr, směrodatnou odchylku nebo vybrané percentily. Na závěr už 

je třeba jen uložit výsledná data z analýzy do parquet souboru na vybranou lokaci na disku.

Obdobně jako byl vytvořen předchozí parquet byly zkonstruovány všechny výstupní parquet 

soubory všech tří Spark aplikací. Spark samozřejmě není limitován jen existujícími agregač- 

ními funkcemi, exituje možnost si napsat vlastní funkce, popřípadě pracovat s daty mimo stan- 

dartní API, pořád j sou zde nekonečné možnosti jazyka Scala, a tak jediným limitem je badate­

lova představivost. Agregační funkce percentile_approx je ve skutečnosti taky uživatelsky na­

psaná funkce, neboť se ve veřejném API nenachází, její implementace je v ukázce níže.

object PercentileApprox {
def percentile_approx(col: Column, percentage: Column, accuracy: Column): Column 

= {
val expr = new ApproximatePercentile(

col.expr, percentage.expr, accuracy.expr 
).toAggregateExpression 
new Column(expr)

}
def percentile_approx(col: Column, percentage: Column): Column = percentile_ap- 

prox(
col, percentage, Lit(ApproximatePercentile.DEFAULT_PERCENTILE_ACCURACY)

)
}

Obdobně jako lze definovat agregační funkci lze také definovat UDF, neboli uživatelky defi­

novanou funkci. Příklad funkce, která ze sloupce folder podle názvu vrací počet předpokláda­

ných unikátních gpa složek je k dispozici níže.

def getExpectedGpaFolders = udf {
(folder: String) => {
if (folder == "singlethread_old") 2000 else 10000

}
}

Pro další příklady práce s DataFrame API je možné nahlédnout do zdrojového kódu aplikací, 

který je distribuovaný společně s diplomovou prací, popřípadě lze například nahlédnout do 

Spark dokumentace.

5.6 Práce s Apache Zeppelin

Po zpracování dat pomocí frameworku Apache Spark máme k dispozici výsledné parquet sou­

bory. Pro další práci je třeba zvolit vhodný nástroj s pomocí kterého lze výsledná data graficky 

zobrazit a tím snadněji vyhodnotit. Tímto nástrojem se ukázal být Apache Zeppelin. V několika 

následujících odstavcích bude předvedeno, jak lze s tímto sešitovým rozhraním pracovat.



5.6.1 Práce s interprety
Interpret v prostředí Apache Zeppelin slouží k ovládání dané technologie. Pod tím si lze před­

stavit třeba interpret pracující s Apache Spark nebo například takřka jakoukoliv databází. Pro 

Spark je k dispozici interpretů více. Existuje interpret pro práci se Scala Sparkem, stejně tak 

existuje interpret pro práci s Python Sparkem a ještě další, z nichž jeden bude použit v ukázce 

práce s Bokeh knihovnou.

Celkem v průběhu práce vznikly tři Zeppelin sešity. Každý jeden sešit reprezentuje dříve zmí­

něné Spark aplikace a zobrazuje data pouze z korespondujících vygenerovaných parquet sou­

borů.

V ukázce je způsob, jakým lze vytvořit nový sešit v uživatelském prostředí Zeppelin.

Obrázek 27 -  Vytváření nového Zeppelin sešitu

Pro nově vytvořený sešit s názvem Nový sešit byl zvolen defaultní interpret spark. To znamená, 

že při vytvoření nového odstavce v tomto sešitu není třeba specifikovat, že uživatel chce pra­

covat s technologii Spark. Zeppelin umožňuje pracovat s více technologiemi v rámci jednoho 

sešitu. Toto lze specifikovat definováním jiného interpretu na začátku odstavce ve formátu %in- 

terpret.

5.6.2 Načtení parquet souborů v Zeppelin sešitu
V následující sekci je ukázáno, jakým způsobem lze načíst data z parquet souborů za pomocí 

Spark interpretu. Postup je velice jednoduchý, a z načteného objektu DataFrame lze bez jaké­

hokoliv dalšího programování zobrazit graf či tabulku pomocí automaticky vytvořeného ob­

jektu z a jeho metody show, jako je to zobrazeno v ukázce níže.



v a l  d f  = s p a r k . r e a d .p a r q u e t ( z .g e t ( " p a th " ) . t o S t r in g  + " / g e n e r a lO v e r v ie w l .p a r q u e t " )  s s  S P A Ř K J O B  F IN IS H E D  D> - í  : : íAí
d f . r e g is te rT e p f lp T a b le ( "d a ta _ o v e rv ie w _ l" )  
z .s h o w ( d f )

w a rn in g : fh e r e  was one d e p r e c a t io n  w a rn in g ; r e - r u n  w i t h  - d e p r e c a t io n  f o r  d e t a i l s

a IM C ÉL \í£ . lÍL

fo lder v rand * 2 v gp a_file_row s_co unt v gp a_files_co u n t v  =

longdoubleO DDDDDddd 1920000 30000

longdoubleO DDDDDeee 1920000 30000

longdoubleO DDDDDIII 1920000 30000

longdoubleO R R R R R d d d 2119680 33120

longdoubleO R R R R R e e e 1920000 30000

longdoubleO R R R R R III 1920000 30000

longdoubleO R R R R R m m m 1920000 30000

longdoubleO R R R R R rrr 2119680 33120 „

d f :  o rg .a p a c h e .s p a rk .s q l.D a ta F rá m e  = [ f o l d e r :  s t r i n g ,  ra n d : s t r i n g  . . .  2 n o ře  f i e l d s ]

Took 1 sec. Last updated by anonymous a t July 24 2020, 6:51:38 PM.

Obrázek 28 -  Integrované vizualizační nástroje dostupné v Zeppelinu

Z obrázku je patrné, že samotné načtené parquet souboru je záležitost jednoho řádku kódu, poté 

už si lze z nabídky vybrat vhodný typ grafu či tabulkovou reprezentaci dat.

Zeppelin také umožňuje přidat do výstupu ovládací prvky ať, už různá vyhledávací políčka či 

jiné nabídky. Toho lze využít zejména pro prezentaci dat, popřípadě vytvořit uživatelské roz­

hraní pro někoho bez znalosti programování a tak podobně. Zeppelin sešit má taky místo edi­

tačního módu k dispozici mód pro reporting, v takovém případě veškerý kód, kterým jsou de­

finovány jednotlivé odstavce zmizí a je k dispozici nerušený pohled na tabulky a grafy, popří­

padě text s bližším vysvětlením. Pro jakékoliv bližší vysvětlení lze použít jazyk HTML. Za 

pomocí HTML byly v diplomové práci vytvořeny bloky se zdrojovým kódem zpracovávaných 

parquet souborů, ukázku takového bloku lze vidět na obrázku níže.

Spark a Histogramy
Další pohled na rozloženi výsledků algortitmů může nabídnout konstrukce histogramu. Histogram lze ve Sprak framworku jednoduše zkonstruovat pomocí histogram funkce na RDD API. Jelikož ale nejde tato funkce použít jako 
agregace, je zapotřebí rozdělení dat pro jednotlivé experimententy udělat pomocí filtrování, tak jako je to v ukázce níže. Jako počet skupin pro histogram bylo zvoleno 20. Spark automaticky nastaví hraníce skupin podle dat která 
zpracovává. Pokud bychom chtěli nastaveni skupin ovlivnit, lze je pomoci API rovněž přesně definovat.

Ukázka zdrojového kódu

p r iv a te  de f constructAndExportH istogramfspark: SparkSession, experimentDF: DataFrame, gpaFileloinedWithExperimentDF: DataFrarne, columnName: String., parquetName: S tr in g )  -  {  
im port spark,im p lic i ts ._
v a l experiment_ids =■ gpaFile:)oinĚdWithExperimentDF.£elect("experifflervt_iď’ ) .d rcpD uplicates.rdcl.m ap(r ■> r .g a tD a c im a l(e ) ) .c o lle c t. to L is t 
experim ent_ids.mapfeld => {

v a l singleExperimentOf = gpaFile1oinedW ithExperim entDF.filter(s"experim e-nt_id ==$eld“ ) ;
v a l histogram = singleExperimentDf. selectExpr(columnfJaire) ,map(value => i f  (columnName == "cyc le ")  value . g e tln t(0 )  .toDouble else va lue .ge tD oub le(é)). rdd .histogram {20) j 
(e ld , h istogram ._1. histogram._2)

} ) -toOF{ “experím ent_ id"j "boundaries", “ co u n t") , join(experirnentDF, Seq( "e xpe rim en t_ iď ')) .write.mocle(SaveHode.Overvjrita). parquet( " / tm p /o u tp u t/"  + parquetName + " .p a rq u e t")}
Pomocí této funkce můžeme vytvořit histogram pro sloupce duration a cycle, neboli dobu zpracováni a číslo cyklu, ve kterém bylo nalezono řešeni. Pro zajímavost můžeme zkonstruovat histogramy pro filtrovaná a nefiltrovaná 
data. Nefiltrovaná data obsahují i pokusy ve kterých nebylo nalezeno řešeni v požadovaném počtu cyklů. Použití funkce je na následující ukázce.

Obrázek 29 -  Ukázka zdrojového kódu v Zeppelin sešitu



V další obrázku níže je ukázka dříve zmíněných interaktivní prvků Zeppelinu. Konkrétně je zde 

zobrazena tabulka s nabídkou podle čeho se má tato tabulka řadit. Toto řešení bylo implemen­

továno kvůli chybám v Zeppelin řazení, které ne vždy fungovalo korektně, s implementovaným 

řešením se data třídí přímo pomocí Sparku.

im port o rg . apache. spark.s q l . {DataFrame}

va l se le c t = z .s e le c t ( "S e řad it d le " ,S e q ( ( " l" ,  "no_populations vzestupně"),
("2 ","no_popu la tions  sestupné"),
( " 3 " , "fin ished_in_tim e_count vzestupně") ,
( " 4 " , "fin ished_in_tim e_count sestupné") ,
( " 5 " , "gpa_files_count vzestupně") ,
( " 6 " , "gpa_files_count sestupné") ,
( " 7 " , "su e ce s fu lly_ fin ish e d _ ra tio  vzestupné") ,  
( " 8 " , "s u c ce s fu lly_ fin ish e d _ ra tio  sestupné")

), ” 7 " )

va l d f = sp a rk .re a d .p a rq u e t(z .g e t("p a th ").to S tr in g  + ” /re su ltsA g g re g a tio n 3 .p a rq u e f) 
d f . registerTem pTable("results_aggregation_3’ ) 
z .show(sortDataFrane(df))

def sortDataFrame -
(d f:  DataFrane) => l.| 

s e le c t. to S tr in g  match {  
čase "1 “ => d f .o rderB y(asc("no_populations")) 
čase "2 “ => d f .o rderB y(desc("no_popu lations")) 
čase "3 “ => d f .o rd e rB y(a sc("fin ished_ in_ tin e_coun t"))  
čase "4" => d f .orderB y(desc("fin ished_in_tÍP*e_count")) 
čase "5 “ => d f .o rderB y(asc("gpa_ files_coun t")) 
čase "6" => d f .o rderB y(desc("gpa_files_count")) 
čase "7" => d f .o rd e rB y (a sc ("su cce s fu lly_ fin ish e d _ ra tio "))  
čase "8" => d f .o rd e rB y(d e sc ("su cce s fu lly_ fin ish e d _ ra tio "))

Seřad it dle

succesfully_finished_ratio vzestupně

warning the re  was one deprecation warning; re -run  w ith  -deprecation fo r  d e ta i ls

f o ld e r v  r a n d v  e x p e r i m e n t j d v  n o  p o p

lo n g d o u b le O D D D D D e e e 2 0 1 0 0 0 0

Obrázek 30 -  Interaktivní uživatelské prvky v Zeppelinu

5.7 Tvorba grafů s knihovnou Bokeh v Zeppelin sešitu

Bohužel na některé případy Zeppelin integrované grafy a tabulky svojí omezenou funkcionali­

tou nestačí. Pro tyto případy byla zvolena knihovna Bokeh. S nástrojem Bkzep lze výstupy 

vizualizací vykreslovat přímo do Zeppelin sešitu. Bokeh dokonce umožňuje využít vlastního 

serveru a reagovat tím na interakce uživatele pomocí jazyka Python. Další řešení by bylo zapo­

jení Javascriptu, v takovém případě by nebylo ale možné třeba poslat data zpět do Sparku a 

podobně. Nalezené řešení pro start serveru s obsluhovačem změn, který se stará interakci uži­

vatele pomocí interaktivních ovládacích prvků je v ukázce níže.



%s|>ark. xpyspark 

import yaml

from bokeh.plotting import figuře
from bokeh.io import show, output_notebook
from bokeh.models import ColunnDataSource, PreText, Seleet, LabelSet 
from bokeh.layouts import colunn, row

frorn bokeh.naděls.widgets import DataTable, TableColumn

frorn bokeh.themes import Tlieme 
import pandas as pd 
import bkzep

output_notebook(notebook_type='zeppelin')

def modify_document(document):
# handler s obsahem co se na zobrazit, tímto způsobem lze s daty pracovat v reálnem čase v pythonu bez nutností přímo používat javascript

frorn bokeh.application.handlers import functionHandler 
frorn bokeh.application import Application

app = Application^ FunctionHandler(modify_document))

sho*(app, notebook_url=’’localhost:8e8e”)|

Obrázek 31 -  Kostra pro interaktivní rozhraní prostředí

Bokeh knihovna byla využita v praktické části jen k zobrazení histogramů. Celé vytvořené uži­

vatelské prostředí je zobrazeno na obrázku níže. V případě zájmu je zdrojový kód k této části 

obsahem Zeppelin sešitu s názvem bokeh_a_histogramy.

Obrázek 32 -  Prostředí s histogramy vytvořenými knihovnou Bokeh

5 .8  Výstup praktické části

Absolutním výstupem praktické části jsou Zeppelin sešity s interaktivními grafy a tabulkami, 

které by mohli být zajímavé z hlediska na první pohled skrytých informací. Aby uživatel ne­

musel sám spouštět samotnou analýzu dat ve Sparku, a tím vlastně i nahrávat zdrojová data do 

DB jsou výsledná data distribuována ve formě parquet souborů. Nejnutnější minimum pro pro­

zkoumání výsledků je tedy mít nainstalovaný Zeppelin a s ním distribuovaný Spark. V Zeppe- 

linu se potom dají jednotlivé sešity, jež jsou distribuovány s touto prací importovat. Pokut by



uživatel nechtěl instalovat ani Zeppelin jsou k dispozici náhledy ve formě html souborů, 

nicméně tyto náhledy nejsou interaktivní ale jen statické, nelze například posouvat data v ta­

bulkách či měnit data grafů. Každý výsledný Zeppelin sešit obsahuje odstavec, ve kterém je 

definována cesta k adresáři s výslednými parquet soubory. Tuto cestu si uživatel může přena- 

stavit podle toho, kde se soubory nachází na jeho počítači, defaultní hodnota je /tmp/output. 

Alternativně by šla práce distribuovat i na službách, jež nabízejí hosting pro Zeppelin sešity, v 

takovém případě by nebylo potřeba na klientském počítači instalovat dodatečný software.

Ve výsledných Zeppelin sešitech bylo například zjištěno následující:

• K dispozici je celkem devět skupin experimentů s různým počtem kombinací náhod­

ných generátorů. Nejvíce kombinací náhodných generátorů, konkrétně 252 je k dispo­

zici pro skupinu označenou jako singlethread_old, nejméně pak pro skupinu označenou 

jako longdouble10 a to 15.

• Co se týče kombinací generátorů náhodných čísel existuje jen jedna kombinace, pro 

kterou jsou k dispozici výsledky testů v rámci všech skupin experimentů a tou je kom­

binace generátorů s názvem RRRRRrrr. Naopak existuje velké množství kombinací 

které jsou pouze pro skupinu s názvem singlethread_old.

• Nejvíce řádků v gpa souborech neboli záznamů o členech populace, je opět k dispozici 

pro skupinu s názvem singlethread_old, konkrétně 227 milionů. Nejméně pak pro sku­

pinu longdouble0 a to 31 milionů. Překvapivě to není skupina longdouble10, která má 

nejméně kombinací náhodných generátorů čísel.

• Pro některé kombinace náhodných generátorů je v rámci j edné skupiny k dispozici více 

běhů, jedná o speciální nastavení části generátorů na konstantní hodnoty pro všechny 

iterace. Například pro skupiny longdouble10 je  pro kombinaci generátorů RRRRRrrr k 

dispozici nastavení generátorů RRRRRr1r1r1, RRRRRrrr, R1R1R1R1R1rrr, 

R2R2R2R2R2rrr a R3R3R3R3R3rrr.

• V rámci některých experimentů chybí některé gpa soubory. Zpracování genetického al­

goritmu nejspíše nebylo dokončeno v limitu, a tak se některé iterace vůbec neprovedly. 

Existuje celkem 11193 gpa složek, ve kterých se nachází jen jeden gpa soubor, 3224 se 

dvěma soubory a 3057221 složek s očekávanými třemi gpa soubory.

• Existuje celkem sedm experimentů, které nemají žádné výsledky a jejich zpracování tak 

s největší pravděpodobností skončilo chybou nebo vůbec nezačalo. Jedná se například 

o experiment DDDDDddd skupiny longdouble5.



• Co se týče počtu úspěšně zpracovaných gpa souborů, tj. souborů které mají výsledek 

před definovaným počtem cyklů, je na tom nejhůře skupina longdouble0. Úplně nejhorší 

je skupina DDDDDeee, kde bylo úspěšně zpracováno přes 91 % souborů. Ani jedna 

kombinace generátorů pro skupinu longdouble0 nemá 100 %o úspěšně zpracovaných gpa 

souborů. Ostatní skupiny jsou v tomto ohledu takřka bezproblémové a převážná většina 

kombinací obsahuje 100 % úspěšně zpracovaných souborů nebo se k tomu alespoň 

značně blíží.

• Výsledky kombinací EEEEEuuu a DDDDDuuu skupiny singlethread_new nejsou rele­

vantní, neboť mají jen 26 respektive 27 úspěšně zpracovaných gpa souborů.

• Statistické ukazatele prozradily, že skupiny nch a nch_loungdouble obsahují stejná data. 

S největší pravděpodobností zde došlo k omylu v průběhu předávání dat. To samé platí 

o skupinách multithred a multithred_new.

• Co se týče mediánu a průměru počtu cyklů za které došlo ke zpracování vychází nejlépe 

skupina singlethread_old. Naopak na chvostu se umístila skupina longdouble0 následo­

vaná skupinami nch respektive nch_longdouble5. Zajímavé je, že starší verze algoritmu 

siglethread_old vychází lépe než singlethread_new. Co se týče porovnání vícevlákno- 

vého zpracování oproti jednovláknovému, nelze jednoznačně označit skupina, u které 

jednoznačně vychází menší počet cyklů.

• Pokud je předmětem zájmu namísto počtu cyklů doba, po kterou trval výpočet, vychází 

nejlépe skupina multithread respektive multithread_new. To je logické, neboť zpraco­

vání probíhalo paralelně. Naopak nejhůře v tomto ohledu vychází skupina sin- 

glethread_new respektive singlethread_old.

• Pro porovnání konzistence jednotlivých experimentů jsou k dispozici percentily 25, 50, 

75, 90 a 99 pro dobu zpracování i počet cyklů. Data je možné detailněji prozkoumat v 

Zeppelin sešitu data_vysledky.

• Pro porovnání některých generátorů nastavených na konstantní hodnoty byla zvolena 

kombinace generátorů RRRRRddd. Výsledky jsou rozporuplné. například u skupiny 

longdouble10 vychází u experimentů R1R1R1R1R1ddd, R2R2R2R2R2ddd, 

R3R3R3R3R3ddd počet cyklů více než dvakrát nižší než u obyčejného RRRRRddd. 

Naopak u skupiny longdouble5 se toto tak výrazně neprojevilo, a počet cyklů je sice u 

z části konstantních semínek generátorů menší, ale jen okolo deseti procent.

• Při zkoumání složitosti výstupních rovnic podle počtu levých závorek obsažených 

v rovnici, vyšla nejhůře skupina singlethread_new s průměrným počtem závorek 17,5.



Naopak o celých 5 závorek méně vyšlo u skupin nch a nch_longdouble5. V porovnání 

vícevláknových a jednovláknových běhů algoritmu vychází lepe vícevláknový přístup, 

ale v průměru jen o něco málo více než půl závorky.

• Korelace mezi číslem iterace a počtem cyklů za který algoritmus doběhl odhalila, že 

tyto proměnné lze považovat za na sobě naprosto nezávislé.

Další zajímavé informace se může uživatel pokusit najít sám ve výsledných Zeppelin sešitech.

Ke každému grafu či tabulce je v sešitech uvedeno co zobrazují a jak byla data získána.



ZÁVĚR
V teoretické části této práce byla představena problematika analýzy dat, a to včetně možných 

problémů při práci s velkými daty. Součástí teoretické části bylo i představení vhodných ná­

strojů, které by k analýze vzorových dat praktické úlohy mohly být vhodné. Pro praktickou část 

byl zvolen nástroj Apache Spark, který je v teoretické části porovnáván s alternativním nástro­

jem Hadoop.

Úvod praktické části je  věnován nastavení prostředí a instalaci potřebných nástrojů a technolo­

gií. Podařilo se najít takovou kombinaci nástrojů, která umožní projít celým procesem analýzy 

dat od extrakce dat z archivů přes načtení dat do databáze, analyzování dat pomocí frameworku 

Spark po vytvoření vizuálních prvků ze získaných výsledků pomocí sešitového rozhraní Zep- 

pelin a grafů z knihovny Bokeh. Tímto nalezeným řešením bylo zadání práce splněno.

Během zpracovávání práce se vyskytlo několik problémů, které se však podařilo vyřešit. Prv­

ním problémem se ukázal být zvolený operační systém Windows, který byl posléze nahrazen 

operační systémem Linux. Další problém nastal při snaze načítat a zpracovávat data z objemné 

databázové tabulky, tento problém byl vyřešen načítáním dat po částech pomocí integrovaných 

funkcí Apache Spark. Poslední problém nastal při prezentaci dat v tabulkové formě integrova­

ným Zeppelin rozhraním, kdy ne vždy probíhalo řazení správně. Tento problém se podařilo 

vyřešit pomocí interaktivních Zeppelin prvků kdy v návaznosti na vybrané položce probíhá řa­

zení dat přímo pomocí Sparku.

Výsledné Zeppelin sešity slouží k prezentaci výsledků a byly obohaceny i o části zdrojového 

kódu, kterým byly získány vizualizované parquet soubory. Díky tomu se čtenář může seznámit 

se způsobem práce v Spark SQL API.

Nejtěžší částí práce bylo se zorientovat v datech která měla být analyzována. S tímto souvisí i 

úkol klást správné dotazy tak, aby výsledná data byla relevantní. Potenciál zdrojových dat nebyl 

nejspíše vyčerpám, ale další bádání už bylo nad schopnosti autora, a to z důvodů časových a 

také nedostačenou znalostí algoritmů které data vygenerovaly.

Během práce se autor seznámil se světem technologií distributivních výpočtů, práce s velkými 

daty a nástroji pro analýzu dat. V tomto ohledu byla práce pro autora přínosná a obohacující. 

Na tuto práci může autor navázat například vyzkoušením Sparku v clusteru namísto lokálního 

módu nebo třeba vyzkoušet jiný dostupný nástroj, popřípadě najít další informace ve zdrojo­

vých datech, které by se daly podrobit hlubší analýze.
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