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ANOTACE

Predmétem této diplomové prace je predstavit zpusob, jakym lze pracovat a analyzovat vy-
sledky experimentt, jez generuji velmi obsahlé datové sady. Pro tuto tlohu jsou vyuzity analy-
tické nastroje pro velka data. Pomoci té€chto nastroju je zafizeno nacteni dat, které je nasledo-
vano hledanim uzite¢nych informaci a jejich naslednym zobrazenim v ptivétivé formé vizuali-
zované pomoci tabulek a grafu. V teoretické Casti je vysvétlen proces a techniky dolovani dat
spolecn€ s predstavenim nastroja pouzitelnych pro tento ukol. Prakticka ¢ast pak obsahuje po-
stup analyzovani dat s pomoci nastroje Apache Spark u vzorové datové sady ziskané pii béhu

algoritmu symbolické regrese za pomoci nastroje Apache Spark.

KLICOVA SLOVA

Dolovani dat, datova sada, velka data, vizualizace, datova analyza, 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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UvVOD

Potieba analyzovat velké datové sady se neustale zvySuje, stejn¢€ jako objem dat samotnych.
Pro prakticky ptipad vyuziti netieba chodit daleko, at’ uz jde o analyzovani chovani spotiebitelt
v ramci online sluzeb ¢i tfeba predpovidani udalosti na zakladé dlouhodobé shromazd’ ovanych
dat napftiklad o pocasi, jedno zistava u té€chto uloh spolecné, a to je potieba ohromnych systé-
movych prostiedkd. Cim vetsi objem dat, tim vetsi potieba systémovych prostiedkd, popiipadé

Casu, ktery je tfeba vynalozit pro zpracovani velkého mnozstvi dat.

V soucCasnosti se témto problémum vénuji celé tymy inzenyrd v ramci zainteresovanych firem.
Pro tyto potieby vzniklo v priabéhu ¢asu mnoho nastroju, které praci s velkymi daty umoziuji
a vSemozné ji standardizuji a usnadiuji. V teoretické Casti této prace jsou nekteré tyto nastroje
pro analyzu dat predstaveny, stejn¢ tak jsou zde popsana nekterd uskali a prekazky na které
muze badatel narazit. Tato Cast pak v idealnim pfipad€ poslouzi k nalezeni vhodného nastroje
pro analyzu vzorové datové sady. Hlavnim zvolenym nastrojem pro analyzu dat se stal frame-

work Apache Spark, jehoz zakladni funkce jsou rovne€z popsany v teoretické Casti.

Tato analyza je cilem praktické Casti této prace. K nalezeni tohoto nastroje poslouzi predev§im
informace ziskané z dostupnych zdrojt, at’ uz z knih, nebo z internetovych clankt. Cilem prace
je tedy nalézt a Gspés$né pouzit jeden ¢i kombinaci vhodnych nastroju, které umozni, pokud
mozno co nejpohodIngji, pracovat s dodanymi daty. Nalezené feSeni je skuteCné kombinace
vice nastroju a integrace mezi témito predstavuje skuteCnou vyzvu, predevsim pak pro nékoho,

bez predchozich zkuSenosti, at’ uz s analyzou dat nebo praci s velkymi daty.

V praktické Casti je pouzit vyhradné voln€ dostupny software, coz v problematice analyzy dat
rozhodné neni limitujici, nebot je k dispozici cela fada open-source nastroja pro tyto tucely.
Konecnym vystupem praktické ¢asti jsou vizualizace ve formé graft, které v piipad€ aspéchu
nabizeji badateli zcela novy pohled na vstupni data. Nicméné je tieba mit na paméti, ze tato
prace neni ani tak o vysledcich jako o cesté, ktera k témto vysledkiim vede. Cesta, jez muze
byt, jak jiz bylo feCeno, pro ¢loveéka bez predchozich znalosti nastroji a technik dolovani a

analyzy dat zna¢n¢ zdlouhavi a trnita.
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1. DOLOVANI DAT

Potieba analyzovat data nepochybné predchazi rozvoji informacénich technologii, nicméné az
teprve s prichodem prvnich pocitaci tato disciplina nabyla zcela jinych rozméra. Objemy stro-
jové€ zpracovanych dat, rychlost a efektivita, to vSe se prave diky pocitacim nasobné zvysilo.
V prubehu Casu se stalo dolovani dat velice cenénou a zadanou dovednosti. Objem shromaz-
dovanych dat, ktera mohou nasledné slouzit k dolovani dat neustale nartista. Vzdyt nekteré z
nejvetsich technologickych firem maji pfimo na analyze dat zalozenou podstatnou ¢ast svych
piijml. Data, ktera je tfeba analyzovat v§ak mohou pochazet odkudkoli. At uz jde o rizné
veédecké pokusy, ¢i historické zaznamy udalosti, v podstaté vS§echna data lze podrobit analyze.

Narast celosvétove vyprodukovanych dat je patrny na grafu nize. [1][2] [3]

Annual Size of the Global Datasphere 175 ZB

Obrdzek 1 — Ndrist obeymu vyprodukovanych dat v ¢ase s predpovédi [1]
Na pojem dolovani dat 1ze nahlizet z nékolika raznych pohledt. VétSinou vSak oznacuje soubor
¢innosti, které zahrnuji samotné ziskani dat, jejich nasledné ¢isténi, zpracovavani, analyzovani
a nasledné ziskani uziteCnych informaci. V podstate jde o snahu najit nepredpokladané nebo
diive nam neznamé vztahy ve zkoumané datové sadé. Jednd se o naro¢nou disciplinu, jez v
pocitaCoveém svéte vyuziva technologii jako strojové ueni, statistiku, umelou inteligenci, data-

bazové systémy atd. [3]
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1.1 Proces dolovani dat

Na obrazku nize je zndzornén zjednoduseny proces dolovani dat.

Predzpracovani dat J Analyza dat J

selekce
relevantnich
dat

Y

—» Vysledky dolovani dat

Y

Shirani dat
cisteni a Technika Technika
integrace dat dolovani dat dolovani dat

Obrdzek 2 — Proces dolovani dat [3 ]

Dolovani dat za¢ina vzdy sbérem dat, at’ uz se jedna o vysledky experimentu nebo napitiklad
databazové zaznamy o nakupech uzivatelt v online obchodu, vzdy je potieba se k datim dostat.
Vstupni data mizeme dostat najednou, popfipadé se mize jednat o tzv. streamovany vstup, kde

zpracovani dat probiha takika v redlném Case pii vzniku ¢asti dat neustale. [3]

Nasleduje faze predptipraveni dat. Soucasti této faze jsou obvykle dva kroky, a to selekce rele-
vantnich dat po které nasleduje Cisténi a integrace dat. Selekce dat muze byt zjednodusené vy-
svétlena jako extrakce pro analyzu relevantnich dat. Vstupni data mohou Casto pochazet z vice
zdroji a mohou mit i zcela odli§né formaty. Pro piiklad mizeme uvést aplikaci, ktera ma jak
databazové uloziste, tak textové soubory, kde se ukladaji logové zaznamy z béhu aplikace. V
praxi pak muzeme sledovat tieba ubytek uzivatelt pii problému v béhu aplikace a podobné.
Logy spolecné s aktivitou uzivateli mohou pfispét k op€tovnému nasimulovani problému v
aplikaci atd. Abychom ale mohli pohodlné vyuzit techniky dolovani dat, musime s t€émito in-

formacemi pracovat najednou a efektivne. [3]

Po provedeni selekce dat nasleduje Cisténi dat. V této fazi se bud’to odstranuji zaznamy, které
jsou neuplné, nebo se mohou data vhodné doplnit. To zalezi na jednotlivych ptipadech, zda
jsme schopni tyto informace doplnit, popfipadé zda je to z hlediska ¢asu zadouci. Integrace dat
Casto znamena vzit vybrana data a ulozit je do formatu vhodného pro nésledujici analytické
zpracovani. Podporované formaty byvaji odlisné napfic jednotlivymi néstroji pro analyzu dat.
Casto se miize ménit i struktura dat, nebot’ n&které metody napiiklad dobie nepracuji s daty,

ktera maji hodn¢€ dimenzi apod. [3]

Samotna analyza spociva v aplikovani vhodné zvolenych metod. Hledani odpovédi na otazky,
pro které chceme znat odpoved’, popiipad€ hledat zavislosti o kterych zatim nevime. Nejvétsi
vyzva spociva v tom, ze kazdé dolovani dat je unikatni. Neexistuje zadny univerzalni a ovéfeny
postup. Je jen na badateli, jaké zvoli metody a jestli nasledné tyto metody pfinesou relevantni
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vysledky. Klicové faktory, které Casto rozhoduji o Uspé€chu a neuspéchu, jsou zkuSenosti a

schopnosti badatele. Dolovani a analyzu dat se 1ze naucit pouze praxi. [3]

Vysledky dolovani dat mohou byt rizné. Nékdy postaci pouha odpoveéd na otazku v podobé
prostého “ano ¢i ne”, Casto jsou pak vystupem ruzné grafické vizualizace nebo nova, podstatné

zmensena datova sada.

1.2 Nékteré problémy spojené s dolovanim dat
e Jen skute¢ni odbornici mohou formulovat dotazy pro dolovani dat.
o Casto se pii dolovani dat pouZiva mensi datova sada pro trénink, na které se odzkousi
dana technika, ktera poté nemusi fungovat spravné u vétsi datové sady.
o Kdyz néktera data chybi, musi se Casto upravit i zdroj shromazd’ovani dat tak, aby po-
tfrebna data byla pfitomna.
e Pokud neni datova sada dostatecné obsahla vyvozené zavéry mohou byt chybné.

e Dolovani dat Casto vyzaduje obsahlou databazi, ktera je naro¢na na obsluhu. [4]

1.3 Dolovani dat a velka data
Ackoliv dolovani dat a samotny pojem velka data oznacuji dvé rizné discipliny pocitacovych
ved, v praktickém ptipadé budeme dolovat data z velké datové sady, a tak nam tyto pojmy
mohou splynout. Zatimco velka data neboli anglicky Big Data se zabyvaji jen moznostmi, jak
efektivné pracovat s velkymi daty, samotné dolovani dat a analyza dat je pak to, co datim dava
smysl a vyuziti. Ve zkratce dolovani dat nemusi souviset s velkymi daty, nebot se techniky daji
pouzit na jakkoli velkou datovou sadu, na druhou stranu ale termin velka data Gzce souvisi s
dolovanim dat, nebot’ jen tehdy, pokud jsme schopni velkou datovou sadu analyzovat ma cenu
vubec data shromazd’ ovat. Data Ize obvykle oznacit za velka, pokud je nelze dostate¢n€ rychle

zpracovavat pomoci relacnich databazi. [3] [5]
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2. POUZITE TECHNOLOGIE

Pii implementaci analyzy dat u vzorového piikladu bylo ve spolecné kombinaci pouzito nékolik

technologii. Jejich funkce a pouzité verze jsou k dispozici v tabulce nize.

Technologie Pouziti Verze
Spark Zpracovani a analyza dat. 245
Scala Programovaci jazyk pozity pro program, ktery na- | 2.11.12
hrava data do DB. Zpracovani velkého mnozstvi
dat za pomoci frameworku Spark.
SBT Nastroj sestaveni pro Scalu. 1.3.8
SBT-Assembly | SBT plugin pro vytvafeni spustitelného souboru, 0.14.10
ktery obsahuje externi knihovny.
MariDB Java JDBC ovlada¢ pro MariaDB pouzitelny ve Scale. | 2.5.2
Client
Skinny Frame- | Objektove rela¢ni mapovani pro jazyk Scala. 3.03
work — Skinny-
ORM
ScalikeJDBC JDBC wrapper zjednodusujici praci s DB ve Scale. | 3.4.0
Java Scala a Spark potiebuje JVM pro svij béh. 1.8.0 242
Python Jazyk pro zpracovani zredukovaného mnozstvi dat | 3.7.4
za pomoci frameworku Spark.
Bokeh Python knihovna pro vizualizaci vysledku. 134
Bkzep Python knihovna pro napojeni vystupu Bokeh vi- | 0.6.1
zualizace do Zeppelin sesitu.
Pandas Python knihovna pro zpracovani a analyzu dat, zde | 0.25.1
pouzito jen pro snadné&jsi napojeni Python Spark
objektd do knihovny Bokeh.
Anaconda Sada nastroju pro praci daty. 2019.10
Zeppelin Sesitové rozhrani pro ptehlednou praci s vice tech- | 0.8.2,
nologiemi nardz, zaroven umoziuje prezentaci vy- | 0.9.0-previewl
sledk.
MariaDB Databazovy server pro uloZeni extrahovanych dat | 10.4.12
experimentu.

Tabulka 1 — Pouzité technologie pro prakticky priklad
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2.1 Programovaci jazyk Scala
Scala je multiparadigmaticky programovaci jazyk. Podporuje psani programu, které mohou byt
jak funkcionalni, tak objektove-orientované, popt. jejich kombinaci. Nazev Scala je zkratka z
anglického “scalable language”, neboli Skalovatelny jazyk v prekladu. Jazyk vznikl v roce
2003, kdy se snazil adresovat nékteré neduhy jazyka Java. Koncep&né€ ma umoznovat rychlejsi
vyvoj aplikaci. Jedna se o JVM jazyk, coz v praxi to znamend, ze veskery Scala kod je kompi-
lovan do Java bytecode, ktery poté bézi v JVM. Tento piistup méa vyhodu a tou je moznost

pouzivat knihovny z jazyka Java, kterych je nepfeberné mnozstvi. [6]

2.1.1 SBT
SBT je volné dostupny nastroj pro sestaveni aplikaci. Defaultn€ podporuje jazyk Scala a je tak
alternativou k nastroji Maven pouzivanym pro Javu. Podporuje projekty, které obsahuji jak
Java, tak Scala kod dohromady. Pro pohodlnou a intuitivni praci nabizi SBT interaktivni kon-
zoli, stejné tak umoziiuje napojeni na Maven uloziste, kde mohou byt ulozeny jak Scala tak
Java knihovny. Stejné jako Maven ma SBT moznost rozsifit svou funkcionalitu o nejriznéjsi
pluginy. V praktické Casti je pouzit plugin Assembly, ktery umoziiuje generovat jeden JAR
soubor, v némz je obsazen zdrojovy kod aplikace spolecné se vSemi knihovnami. Tento pfistup

usnadniyje préaci a naslednou distribuci aplikace. [7]

2.2 Programovaci jazyk Python
Programovaci jazyk Python je obliben u védct a matematikt, diky tomu existuje pro Python
velké mnozstvi knihoven pro Gcely jako tvorba graft ¢i dolovani dat. Python je jako programo-
vaci jazyk na $pici, co se tyCe oblasti datovych véd. Se svoji obrovskou uzivatelskou zakladnou
datovych védcu nabizi taky skvélou podporu, co se tyCe dostupnych materiala a rad od komu-
nity. Relativni jednoduchost déla z Pythonu skvélou volbu pro n€koho, kdo se uci programovat,
coz taky vedlo k masovému rozsifeni jazyka Python. Python je v sou€asnosti jazyk, u kterého

pocet uzivateld stoupa nejvice ze vSech programovacich jazyka. [8] [9]

2.3 SeSitové rozhrani Apache Zeppelin
Sesitové rozhrani Apache Zeppelin umoziuje vytvaret tzv. SeSity. Tyto seSity poté umoziuji
zjednodusenou centralizovanou praci s mnoha podporovanymi technologiemi. K vyuziti té ¢i
oné technologie slouzi interpret. Interpret je Zeppelin plugin, ktery umoziiuje uzivateli vyuzit
jakykoliv jazyk ¢i data zpracovavajici nastroj. Autofi Zeppelinu s komunitou vytvofili celou
fadu jiz implementovanych interpretil pro nejrizngjsi technologie. Jejich seznam je k nahléd-

nuti na strankach vyrobce, odkud pochazi i1 néasledujici obrazek. [10]
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Obrdzek 3 — Seznam interpretii pro jednotlivé Zeppelin verze [10]

Mezi dalsi funkce tohoto seSitového rozhrani patii naptiklad integrovana podpora pro tvorbu
grafli. Graf'lze vytvorit napfiklad z vraceného databazového objektu, poptipad¢ je zde naptiklad
podpora vizualizace pifimo ze Spark objektu, jako je naptiklad Spark DataFrame, at uz jde o
Scala Spark nebo o Python Spark verzi. Tato integrovana funkce je sice dobfe vypadajici, ale
neumoznuje az tolik customizace a volnosti jakou bychom od vizualiza¢niho nastroje mohli
potiebovat, nicméné i1 s tim autofi pocitali, a Zeppelin sesity tak umoziuji 1 praci s vice stan-
dardizovanymi a popularnimu knihovnami na vytvareni graft a dalSich vizualizaci. Mazeme
tak napiiklad pouzit oblibenou knihovnu Matplotlib nebo tfeba Bokeh knihovnu, ktera bude

vyuzita v praktické Casti této prace. [10]
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Dalsi vyhodou néstroje jako je Apache Zeppelin je do jisté miry zjednoduseni prace s danymi
technologiemi. V piipadé Apache Spark interpretu naptiklad nemusime vytvaret SparkSession
ani manualné ukoncovat Spark, to vSe za nas ud¢la prislusny interpret. Prace se Zeppelinem je

podrobnéji priblizena v praktické Casti. [10]

2.4 Framework Spark
Apache Spark je obecny zpracovavac dat. Je urCen pro vypocty v klastru, ale muze bézet i na
jednom pocitaci. Od pocatku byl Spark optimalizovan tak, aby bézel, pokud mozno cely v ope-
ra¢ni paméti. To umoziuje zpracovavat data mnohem rychleji nez jeho predchidce Hadoop. V
nekterych ptipadech se uvadi az stonasobné. OvSem 1 v piipad€, ze musi Spark ulozit nebo
nacist data z disku, mize byt i desetkrat rychlejs$i nez Hadoop MapReduce metoda. Abychom
ale zastali fér, Spark uplné nenahrazuje Hadoop. Pro nékteré typy uloh se Hadoop stale hodi
vice, v nékterych piipadek pak 1ze s vyhodou vyuzit jejich kombinaci. Abychom zjistili, kdy
pouzit Hadoop a kdy Spark je v samostatné Spark kapitole k dispozici srovnani téchto dvou

technologii. [11] [12]

2.5 MariaDB
MariaDB Server je jedna z nejpopularnéjSich open-source relacnich databazi. Vyvo; MariaDB
ma na starosti pivodni tym, ktery stoji za MySQL databazi. MariaDB ptimo z MySQL vychazi,
v jednom bodé se z MySQL oddélila a od té doby vyvoj pokracuje nezavisle. MariaDB vznikla
jako odpoveéd’ na akvizici MySQL firmou Oracle. Cilem je udrzet toto databazové feSeni open-
source a také neustale roz§ifovat funk&nost. MariaDB databazové feSeni pouziva napiiklad Go-
ogle, Mozilla nebo tteba DBS Bank. V roce 2017 podpofila vyvoj MariaDB 25 miliony eur i

Evropska investi¢ni banka. [13]

2.6 Bokeh
Bokeh je knihovna nabizejici interaktivni vizualizace v modernich webovych prohlizecich.
Knihovna nabizi nastroje pro tvorbu interaktivnich graf, ale i jinych vizualizaci, umoziuje
zpracovani obsahlych dat. Knihovna se da rovnéz napojit na sesSitové rozhrani Zeppelin, v ta-
kovém piipade se graficky vystup promita ptimo do sesSitu. Knihovna je postavena na jazyku
Python, samotné vykreslovani do prohlizeCe je provadeéno jazykem Javascript. V piipad¢ inter-
aktivity nad radmec Javascriptu, typicky kdyz je potfeba na akci uzivatele reagovat v Jazyce
Python, jako napfiklad nacist jina data a podobné, vyzaduje Bokeh aplikace svij aplikaéni ser-

ver. [14]
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3. SPARK

Spark je nastroj urCeny k distribuovanym vypoc¢tum, ptivodné vznikl v roce 2009 jako univer-
zitni projekt na pude¢ Kalifornské univerzity. V tomto ¢ase vyzkumnici pozorovali neefektivitu,
s kterou metoda MapReduce frameworku Hadoop naklada s daty pfi urcitych ptipadech. Jako
odpoveéd’ na to vznikl novy pfistup, ktery provadi, pokud mozno, vSechny operace s daty v
operacni paméti. Z tohoto divodu je Spark opravdu rychly, nicméné je potieba mit této paméti
dostatek. Tato pamét’ je mnohondsobné drazsi nez diskové uloziste. V piipadé€ nedostatku ope-
ra¢ni pameti pro danou ulohu Spark presouva nektera data na disk, coz samoziejme prodluzuje
dobu, za kterou je uloha zpracovana. DalSim zlepSeni, s kterym vyzkumnici pfisli je novy pii-
stup k zaru€eni odolnosti proti vypadkum a chybam. V pfipadé Hadoopu jsou ukladany vSechny
mezikroky, které vedou k vysledku na disk. V piipade€ Sparku se uklada jen zdznam provede-
nych operaci a v piipadé vypadku se znova tyto operace provedou. Toto feSeni maze byt v
piipadé vypadku pomalejsi, ale samotné zpracovavani je kvili minimalizovanému zaznamu dat

na disk rychlejsi. [11] [12]

V roce 2013 se Spark stal inkuba¢nim projektem softwarové nadace Apache. V roce 2014 se
pak tento projekt stava jednim z nejdulezitéjSich projektd v portfoliu Apache. Vyvoj Sparku
probihd komunitn€, s podporou znamych technologickych firmem jako napiiklad IBM, Datab-
ricks, Google, Facebook a mnoha dalsich. [11]

3.1 Na co vSe se Spark pouziva

e Zpracovani dat v realném Case — Spark umoziiuje zpracovavat prichozi data bez pred-
choziho uloZeni na disk. Data mohou chodit najednou z vice zdroju, samoziejmé¢, ze by
data mohla byt ulozena na disk a poté zpracovana, ale v n€kterych piipadech to z bez-
pecnostnich divodua neni mozné, jako naptiklad u zaznamu z bankovnich transakci, kde
by kazdé uloZeni na disk predstavovalo zbytecné riziko.

e Strojové uceni — Schopnost Sparku pracovat s daty v operacni paméti je idedlni pro Casté
a opakované dotazy, coz se hodi v algoritmech strojového uceni. Spark dokonce obsa-
huje svoji knihovnu zaméfenou praveé na strojové uceni a tou je MLIib. Tato knihovna
obsahuje obecné ucici algoritmy jako naptiklad klasifikaci, regresi a dalsi.

e Interaktivni analyza — Spark dokaZze rychle reagovat na zmény dotazd. Misto vykona-
vani piedem definovanych dotazi, tak 1ze snadno Sparku podsunout konkrétnéjsi dotaz

pomoci interaktivnich dotazi napiiklad v interaktivni Spark konzoli.
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e Integrace dat — Rychlost, s jakou Spark zpracovava velké mnozstvi dat z n&j déla idealni
nastroj pro pfedzpracovani velkého mnozstvi dat, a to i z vice zdroji. Obecné tuto inte-
graci dat mizeme shrnout pod zkratkou ETL. Z anglického extract, transform a load. V
prekladu extrahuj, transformuj a nacti. Cely proces si lze predstavit tak, ze na vstupu
mame velké mnozstvi dat, transformacemi tyto data oCistime, poté provedeme naptiklad
zjednodus$eni pomoci statistickych ukazatel a tyto zjednodusena data dame k dispozici

k dalsimu zpracovani ¢i vizualizaci a podobné. [11]

3.2 Spark aplikace
Spark aplikace se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast je aplikace pro zpracovani dat, sklada se z
logiky vyjadiené za pomoci Spark API. Druh4 ¢ast je Spark ovlada¢ neboli driver anglicky.
Zatimco prvni Cast muze byt jen par fadek kodu, druha Cast se nemeéni. Spark ovladal je v
podstaté centralni koordinator, ktery interaguje s cluster manazerem s pomoci kterého Spark
rozhodne, na kterém stroji, poptipadé strojich bude probihat zpracovani dat. Spark ovlada¢ po-
zada cluster manazer, aby na kazdém stroji spustil proces s nazvem Spark executor, v prekladu
vykonavatel. Spark ovladaC poté serviruje jednotlivé ulohy jednotlivym vykonavacum. Dalsi
uloha ovladace je spojeni a prezentace vysledl uzivateli. Vstupnim bodem do Spark aplikace
je SparkSession, pomoci tohoto objektu 1ze Spark aplikace riizné konfigurovat, stejné tak nabizi

API pro vyjadieni logiky zpracovani dat. [11] [12]

3.2.1 Spark ovlada¢ a vykonavacé
Kazdy Spark vykonavac je JVM proces alokovany exklusivné pro danou Spark aplikaci. Tato
exkluzivni alokace mé zamezit pfenaseni nezadouciho chovani napii¢ Spark aplikacemi, které
se tak nemohou ovliviiovat, v pfipad€ jedné aplikace, ktera se chova nezadoucim zpusobem,
zOstava toto chovani v ramci jedné aplikace. Zivotnost Spark vykonavace je po dobu b&hu
Spark aplikace. Spark vyuziva model Master/Slave. V praxi to znamena, ze Spark ovladac je
master, a Spark vykonavac je slave. Kazdy z té€chto procest je spustén jako nezavisly proces v
clusteru. Vykonavac ve své slave roli déla vzdy to, co mu ovladac z pozice mastera fekne, coz
je zpracovani dat ve formé jednotlivych tkolt. Kazdy ukol je zpracovavan pomoci jednoho
CPU jadra, popt. vlakna. To je divod pro¢ Spark mize snadno Skalovat a urychlit proces zpra-

covani velkého mnozstvi dat za pomoci paralelismu. [11] [12]

3.3 Spark struktura
Apache Spark nabizi celou fadu funkcionalit. Zakladem je jadro, na obrazku nize zndzornéno

jako blok Apache Spark.
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Obrdzek 4 — Struktura frameworku Spark [15]

Jadro obsahuje veskeré funkce k béhu distribuovanych programu jako planovani, koordinaci a
chybovou korekci. Dale obsahuje generickou programovaci abstrakei pro zpracovani dat na-
zvanou Resilient Distributed Dataset, v prekladu odolna distribuovana datova sada, zkracene
pak RDD. Na obrazku nad jadrem jsou dale znazornény dalsi knihovny, které nabizeji jesté vice
specifictéjsi funkce jako doplnék k samotnému jadru. Tato jasna struktura a fakt, ze Spark ob-
sahuje prakticky veSkerou moznou funkcionalitu, kterou lze pro zpracovani a analyzu dat chtit
v prehledném a jednotném API, déla ze Sparku idedlni néstroj na tvorbu aplikaci, které jsou
pomeérné jednoduché na vyvoj a nasazeni. Dalsi vyhodou je moznost kombinovat funkcionalitu
jednotlivych moduli. Muzeme tak mit aplikaci, ktera podporuje jak davkové, tak streamované
zpracovani dat. V neposledni fadé pak Spark umoziuje vyvoj aplikaci, ktery diive nebyl mozny,
napftiklad aplikaci, ktera umoziiuje interaktivni dotazy do prave spocitanych vysledka strojo-
vého uceni z dat, ktera ptrichazeji v realném Case. Zjednodusen€ si mizeme toto predstavit jako
mobilni telefon s funkcemi jako kamera, volani a GPS, kdy vhodnou kombinaci téchto funkci
lze vytvofit aplikaci jako je Waze, interaktivni navigaci s ptehledem o dopravni situaci v real-

ném Case. [11][12]

3.3.1 Spark jadro
Jak jiz bylo feCeno Spark jadro je zékladnim kamenem kazdé Spark aplikace. Obsahuje dvé
Gasti. Cast prvni se zabyva samotnym distribuovanym chovanim a druha &ast pak obsahuje pro-
gramovou abstrakci pomoci RDD. Infrastruktura distributivniho zpracovani je zodpoveédna za
distribuci a koordinaci, stejné€ tak za planovani jednotlivych uloh s daty napfi¢ jednotlivymi
stroji v clusteru. Dve hlavni ulohy, které musi distributivni zpracovani fesit je samotné zpraco-
vani dat a zvladani chybovych scénait, tak aby naptiklad pfi vypadku jednoho stroje byla jeho

uloha dokonc¢ena na jiném stroji a podobné. Tyto dve€ zakladni funkcionality jsou zndmy také
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pod pojmem “data shuffiling”, neboli pfesouvani dat. Pokro¢ili Spark uzivatelé se vyznacuji

znalosti pfesouvani dat a jsou schopni navrhovat aplikace s vysokym vykonem. [11]

Kli¢em k abstrakci ve Sparku je jiz zminény koncept RDD. RDD API je k dispozici uzivateli
ve tfech programovacich jazycich. Konkrétné jsou to Scala, Java a Python, a je jen na uzivateli,

ktery jazyk si zvoli. [11] [12]

3.3.2 Spark SQL
Spark SQL je modul postaveny nad Spark jadrem. Jeho hlavnim ukolem je Skalovatelné praco-
vat se strukturovanymi daty. Vyhodou SQL modulu je lehkost, s jakou si uzivatelé znali jazyka
SQL mohou osvojit praci s timto modulem, nebot’ vét§ina uzivateld Sparku zna SQL z prostiedi
relaCnich databazi. Uzivatel muze pracovat s daty ohromné velikosti stejné jako kdyby pracoval
a konstruoval databazové dotazy. K dispozici je také abstraktni DataFrame API pro vice speci-
fické ukoly. DataFrame je v podstaté distribuovana kolekce organizovana do sloupct. Zjedno-
dusSen¢ lze fi¢i, ze DataFrame je ekvivalent tabulky, kterou zname z relacnich databazi. [11]

[12]

Funkci modulu Spark SQL je také nacitani dat z mnoha raznych zdroju jako jsou JSON, CSV,
ORC nebo tfeba parquet soubory, relacni databaze, Hive tabulky, textové soubory a dalsi.
Schopnost pracovat s daty z riznych zdroju umoziuje Spark pouzivat jako konvertor dat z jed-
noho zdroje do druhého. Podle Spark prizkumu z roku 2016 je Spark SQL nejrychleji se roz-
vijejici Spark modul, je to logické, vzhledem k tomu, ze tento modul skute¢n€ umoziuje neje-
nom skute¢nym odbornikim na datové védy, ale taky osobam se znalosti SQL objevovat svét
distributivniho zpracovani dat. Spark SQL moto je psat méné kodu, Cist méne dat a nechat

integrované optimalizace délat tézkou praci. [11]

3.3.3 Spark Streaming
Spark Streaming je dalSim Spark modulem. Tento modul se zabyva zpracovanim dat v realném
Case. Modul je dilezity pro zpracovani dat, ktera je potieba vyhodnotit ihned, data, ktera ne-
mohou zastarat, data, ktera pii okamzitém vyhodnoceni dévaji uzivateli konkuren¢ni vyhodu a
podobné. Typickym pfikladem muze byt tieba vyvoj cen na burze. Stejné jako modul Spark
SQL i modul Spark Streaming umi pracovat s daty z raznych zdrojt, v tomto piipadé€ se jedna

napiiklad o Flume, Kinesis, Twitter, HDFS, Katka nebo TCP sokety. [11]

V diivejSich verzich Sparku bylo zpracovani streamovanych dat feSeno pres DStream, coz byla
implementace inkrementovaného streamovaného zpracovani. Data se rozdélila na malé davky,

kazda z téchto davek byla zpracovana jako jeden RDD. [11]
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Od verze Spark 2.1 je zpracovani streamovanych dat vystavéno nad Spark SQL. Tento krok
umoznil vyvojaiam jesté rychleji proniknout do zpracovani dat v realném Case, nebot’ nemuseji

fesit, zda jde o davkova nebo streamovana data, a k obéma typim se mohou chovat stejn€. [11]

3.3.4 Spark MLIib
Spark MLIib modul obsahuje néstroje, které Ize s vyhodou vyuzit pii technikach strojového
uceni. Obsahem tohoto modulu je vice nez 50 béznych algoritmu strojového uceni. Spark MLIib
obsahuje dvé API, jedno vychazi z RDD piistupu a druhé z DataFrame. Od verze 2.0 se RDD
API upravuje a nedoporucuje se pouzivat, zatimco API zalozené na DataFrame je doporucené.
Toto API je navic mnohem intuitivné|si a prace s nim se podoba opét praci zndmé z SQL mo-
dulu. Jako dal$i vyhoda je pak uvadéna zjednodusena prace s ML Pipeline, coz je dalsi API
postavené nad DataFrame API, které umoziiuje uzivateli zjednoduSené vytvareni ML pipeline

(ztetézené zpracovani). [11][12]

Algoritmy strojového uceni jsou ze své podstaty iterativni, coZ znamena, ze bézi, dokud nejsou
splnény podminky zadani. Spark umoziluje lehce implementovat takovy algoritmus a poté ho

spustit ve Skalovatelném prostiedi v clusteru. [11]

3.3.5 Spark GraphX
Grafové zpracovani dat operuje se strukturami s vrcholy a hranami které je spojuji. Datova
struktura graf Casto reprezentuje objekty z realného svéta, jako naptiklad socialni sit LinedIn,
nebo sit spojenych webovych stranek a podobn€. GraphX je Spark komponenta, kterd podpo-
ruje zpracovani paralelnich vypocta tim, ze poskytuje abstrakci spojeného multigrafu s vlast-
nostmi piidruzenymi ke kazdému vrcholu a hran€. Komponenta rovnéz obsahuje nekteré za-
kladni gratové algoritmy jako je hledani nejkratsi cesty, PageRank pro ohodnoceni webovych

stranek a dalsi. [11]

3.4 Spark nebo Hadoop?

Hadoop a Spark jsou dva prominentni hraci, pokud jde o distribuované vypocty v clusteru,

nasledujici srovnani nam pomuze vybrat optimalni nastroj pro praktickou ulohu této prace.

Jak jiz bylo zbézn¢ nakousnuto v prehledu pouzitych technologii, ktery je soucasti predchozi
kapitoly, Spark je v podstaté odpovéd na nékteré nedostatky, kterymi Hadoop do jisté miry
trpél a trpi, neni ovSem pravdou, ze by vydanim Spark frameworku Hadoop zastaral a prestal
se pouzivat. Spark naopak s Hadoop frameworkem muze skvéle spolupracovat a vyuzit tak
veci, které samotny Spark neumi. Spark naptiklad umi pracovat s Hadoop cluster managerem

nazyvanym YARN, stejné tak se muze napojit na distribuované Hadoop ulozi§té nazyvané
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HDSF. Samoziejmé Spark umi bézet také nezavisle, popfipadé se integrovat jeste s jinymi tech-
nologiemi, nez je Hadoop, jako ptiklad poslouzi cluster manager Mesos, nebo sloupcové ulo-
zisté Cassandra. Je nicméng pravda, ze s piibyvajici funkcionalitou Sparku a faktem, ze se jedna
o moderné]$i a vykonngjsi feSeni, nedava moc smysl tzv. na zelené louce zvolit Hadoop namisto

Sparku. [11][15]

Pro porovnani technologii Spark a Hadoop byly zvoleny nasledujici kategorie: rychlost, cena,
odolnost proti vypadkim, mody zpracovani dat, bezpecnost a v neposledni fadé€ také podpora
strojového uceni. Nasledujici kategorie jsou shrnuty v rychlém piehledu v tabulce nize, poté

nasleduje detailn&jsi popis nekterych kategorii. [16] [17]

Kategorie

Spark

Hadoop

Rychlost

Rychly, umozfiuje praci s
distribuovanymi daty a zpra-
covani v realném case.

Neni zaméten na rychlost ale
na obrovska distribuovana
data.

Snadnost pouziti

Obsahuje interaktivni mod,
ktery zobrazuje vysledky do-
tazl a zpétnou vazbu.

MapReduce nemé interak-
tivni mod.

Cena

K dispozici zdarma i ke ko-
mercnimu pouziti.

K dispozici zdarma 1 ke ko-
mercnimu pouziti.

Cena hardwaru

Drazsi, protoze pro rychly
chod potiebuje vice operacni
paméti.

Levnéj§i, cena za rychlé dis-
kové uloziste je mensi nez za
operacni pamet’.

Zpracovani dat

Umoziuje zpracovavat data
davkove i v redlném Case.

Pouze davkova data.

Odolnost proti vypadkim

RDD bezi paraleln€ a v pfi-
padé vypadku jsou data pre-
pocitany ze zaznamu trans-
formaci.

Muze vyrazné prodlouzit Cas
operaci, protoze jsou data
replikovéana na vice strojich.

Bezpecnost

ZabezpeCeno heslem, popfi-
padé se da vyuzit integrace s
Hadoop a pfes n¢j vyuzit jiné
druhy zabezpeceni.

Podporuje Kerberos a dalsi
feSeni tretich stran jako tfeba
LDAP.

Strojové uceni

Ma vlastni knihovnu na stro-
jové uceni.

Meél vlastni knihovnu na stro-
jové uceni, ale uz neni pod-
porovana, protoze se MapRe-
duce na to nehodi.

Tabulka 2 — Porovndni viastnosti Spark a Hadoop [16] [17]
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3.4.1 Rychlost
Spark s dostatkem operacni pameti be&zi az stokrat rychleji a desetkrat rychleji s pevnym dis-
kem. Spark byl napfiklad pouzit pro setiidéni 100 TB dat, ktera setfidil tfikrat rychleji nez
Hadoop. Tiikrat rychleji nezni jako desetkrat nebo stokrat, ale Spark pro tuto ulohu mél deset-
krat méné€ vypocetnich stroji. Veskera data v testu byla ulozena na disku v HDF'S ulozisti bez
vyuziti Spark cache paméti v operacni paméti. Neni tedy pochyb o tom, ze Spark je skutecné
mnohonasobné rychlejsi, a to 1 v prostiedi, které se da oznacit jako Hadoop idealni. [16] [17]

[18]

Spark ptevysuje rychlosti Hadoop MapReduce metodu ze dvou divoda. Prvni je ten, Ze neni
vazan pristupem na pevny disk pokazdé, kdyz se provadi ¢ast MapReduce metody. Druhy da-
vod jsou Spark DAG optimalizace pred kazdym krokem. Hadoop nema cyklické spojeni mezi

jednotlivymi MapReduce kroky, a tudiz neprovadi optimalizace na rozdil od Sparku. [16] [17]

Nicmén¢ pokud Spark bézi s YARN cluster managerem a snim i s dal§imi sluzbami na YARN
napojenymi, muze vykonost Sparku klesat z divodu pretizeni RAM. Z tohoto divodu mize byt

Hadoop preferovan nad Sparkem v ptipad¢ davkového zpracovani dat. [11]

3.4.2 Cena
Jak Spark tak Hadoop jsou k dispozici zcela zdarma jako open-source feseni. Nicmén¢ je tieba
mit na paméti cenu udrzby, cenu hardware, na kterém software pob&zi a v neposledni fad¢ také
lidi, ktefi se budou starat o cluster jako a budou zarover rozumét jeho spravé. Obecné plati, ze
Spark vyzaduje na strojich vice operani paméti, zatimco Hadoop vétsi kapacitu diskového
ulozisté. Co se tyCe zaméstnancu, Spark jako novéjsi systém pravdépodobné bude mit drazsi a
vice zadané specialisty. Dal8i moznosti, je si cluster pronajmout, v takovém piipadé je cena
udrzby pfimo v cené prondjmu. SpoleCnosti, které se timto zabyvaji jsou naptiklad DataBricks

pro Spark nebo Claudera pro Hadoop. [17]

Porovnévat cenu clusteru optimalniho pro Spark a Hadoop je obtizné, obecné lze prohlasit, ze
cluster pro optimalni béh Sparku bude pravdépodobné drazsi nez cluster optimalni pro Hadoop,
nicmén¢ je tfeba vzit v potaz, ze Uloha, ktera bude zpracovana za pomoci Sparku pravdépo-
dobné dobéhne dfive, a v tom piipade€ i pies drazsi béh clusteru mize zpracovani této ulohy

pomoci Sparku vychazet levnéji. [17]

3.4.3 Odolnost proti vypadkiam
Hadoop a Spark zarucuji odolnost proti vypadkim rozdilné. Hadoop MapReduce metoda pou-

ziva pro tento ucel sluzbu TaskTracker v kombinaci se sluzbou JobTracker. Jestlize se
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TaskTracker neohlasi JobTrackeru, operace jsou naplanovany jinému JobTrackeru. Toto muze
pomérné vyznamné prodlouzit dobu zpracovani dat, nebot jsou data replikovana na vice uzlech.
V pripadé ztraty uzlu se data mohou obnovit z ostatnich uzli. Spark na druhou stranu pouziva
jiz zminéné RDD, které maji zaru¢enou odolnost proti vypadkim rozdilnéji. Protoze RDD ope-
ruje paraleln€ odkazuji do sdilené¢ho ulozisté. Diky tomu si RDD ukladaji data v paméti jednot-
livych stroju, pokud je RDD ztracen automaticky se dopocita za pouziti pivodnich transformaci
na jiném stroji s tim, ze bohuzel musi zacit od zacatku, nebot” jsou ulozeny jen zaznamy o

provedenych operacich, a ne jejich vysledky.

Nelze jednoznaéné fict, ktery pfistup je v ptipadé vypadku rychlejsi, vzdy zalezi na rozsahu
vypadku a na tom, kolik toho musi Spark znova dopocitat. Nicmén¢ lze fict, ze v piipadé béhu
bez chyby je feSeni Sparku vyrazné rychlejsi, nebot’ nemusi replikovat a ukladat data na vice

strojich. [11] [16]

3.5 Pro¢ byl vybran Spark?
Spark byl vybran pro zpracovani praktické ¢asti z nékolika davodi. Data z experimenta se sice
nevejdou do operacni paméti pocitace, na kterém byla zpracovavana, ale to vlastne ani tak moc
nevadi, nebot si Spark muze odlozit data na pevny disk, a i tak by mél byt porad rychlejsi nebo
alespon stejn¢ rychly jako Hadoop. Pii velikosti dat, kterd jsou v fadech nizsich stovek GB je
jediné omezeni to, aby se data vesla na disk najednou, tedy pokud chceme zpracovavat veskera
data najednou. Spark umi pracovat jak se sdilenymi, tak distributivnimi zdroji dat. V pfipade
praktické ulohy této prace je vyuzita instance MariaDB bézici lokaln€ na stejném pocitaci jako
Spark. Pokud bychom ale chtéli zpracovavat data v clusteru, coz by byl typicky piiklad pouziti
Sparku, bylo by mozné poptemyslet i nad vyhodou vyuziti distribuovaného ulozisté. Pro toto
feSeni by mohl Spark fungovat i v kombinaci s Hadoop HDFS, coz ale neni na§ ptipad, nebot
nam sta¢i data zpracovat lokalné€ na jednom pocita¢i. K divodum jako je rychlost a snadnost
nastaveni pak musime v neposledni fade pridat i pfitomnost interaktivniho modu nabizejici
rychlou odezvu a moderni APIL. Spark je celkové modernéjsi a uzivatelsky privétive;si, a dokud
se neobjevi na trhu dalsi hrag, bude nejspise Spark jasna volba. Jediny ptipad, kdy 1ze s vyhodou
pouzit Hadoop oproti Sparku je, pokud chceme zpracovat ohromné mnozstvi dat co nejlevngji

a nejde nam o ¢as, za ktery maji byt znamé vysledky. [11]

3.6 Alternativy
Pokud bychom se zaméfili jen na distribuované zpracovani dat, existuji dal§i méné pouzivané

nastroje.
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Prvnim zastupcem je Apache Storm, ktery slouzi k zpracovavani dat v redlném Case, coz je
uloha, kterou Apache Spark zvlada taky. Pro zpracovani praktické ¢asti této prace ovSem zpra-

covani dat v redlném Case neni potfeba. [19] [20]

Dal$i z mnoha alternativ je Hydra, coz je dalsi systém pro distribuované zpracovani dat, po-

dobné jako Spark zvlada jak davkové zpracovani dat, tak data v redlném Case. [19] [20]

Jako posledni piiklad 1ze uvést BigQuery od spole¢nosti Google. Tato pomérné€ nova technolo-
gie je spiSe nahlédnuti do budoucnosti, pokud se prosadi. Jedna se o systém, ktery podporuje
SQL dotazy nezéavisle nad ulozistém, nad kterym operuje. To je podobné jako u Spark SQL.
Platforma obsahuje nékteré predptipravené nastroje pro dolovani dat. Vyhodou i1 nevyhodou
pak je, ze veSkera data musi byt nahrdna na servery spravované samotnym Googlem. Diky tomu
dostaneme pfistup k rychlému hardwaru, nicmén€ za cenu predani dat tieti strané. Cena za
sluzbu se odviji podle velikosti dat. V piipadé velkého objemu dat muze tato sluzba byt velice

drahda. V dob¢ psani této prace bylo prvnich 10 GB kazdy mésic zdarma. [19] [20]
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4. PRIPRAVA PROSTREDI PRO ANALYZU VZOROVYCH DAT

V nékolika nasledujicich krocich bude provedena instalace nastrojii a technologii potiebnych
ke splnéni zadani prakticke Casti této prace. Kombinace téchto nastroju zajisti vse, co je potieba
k analyze dat. Vysledné prostiedi by mélo byt intuitivni a uzivatelsky privetivé. Velké mnozstvi
faktort bylo vzato v uvahu a vysledna kombinace nastroju spolu skute¢né spolupracuje bez
zjevnych probléma. V idealnim pfipad€ zabere instalace nasledujicich nastroji nékolik hodin.
Nasledujici navod je detailni a mél by tak zkuSenéjsSimu uzivateli obeznamenym s operacnim

systémem Linux stacit na zprovoznéni v§ech potfebnych nastroju.

4.1 Operacni systém
Jako operacni pro analyzu dodanych dat byl po predchozich marnych experimentech s operac-
nim systémem Windows 10 zvolen Linux, konkrétné pak Ubuntu distribuce ve verzi
18.04.4 LTS. LTS zkratka zde indikuje verzi s dlouhodobou podporou, jedna se o nejnovéjsi
LTS verzi na poc¢atku psani této prace. S timto opera¢nim systémem se nevyskytly zadné dalsi
integracni problémy, coz se o operanim systému Windows bohuzel nedéa fict. Neprekonatelny
problém nastal s aplikaci Apache Zeppelin a jeji integrace s vlastni verzi Apache Spark. Za-
timco s Ubuntu systémem toto funguje, ve Windows funguje korektne na Zeppelinu pouze jiz
se Zeppelin aplikaci distribuovany Spark. Nemuzeme se ovsem kvuli tomu na Zeppelin pfilis
zlobit, nebot’ Windows ve verzi 10 neni zatim podporovany, narozdil od Windows 7. Samotna

instalace operacniho systému neni prfedmétem této prace a neni tak zde popsana. [10]

4.2 MariaDB
Jako databazové ulozisté bylo zvoleno open-source feSeni MariaDB. V podstaté by §la pouzit
jakakoliv jina databaze, do které se da ptipojit pomoci JDBC, nebot pfes toto rozhrani se lze v
Apache Spark pfipojit do vybrané databaze. Rovnéz by Slo vyuzit i jiné ulozisté, nez je relacni

databaze.

Nainstalovat MariaDB server a klient 1ze v prostfedi Ubuntu nékolika zpisoby. Nejjednodussi
je naistalovat MariaDB z ulozi§t¢ Ubuntu. Nicméné toto ulozi§té¢ ne vzdy obsahuje aktualni

verzi. Pokud nas verze viceméné nezajima, postaci nam v terminalu zadat ptikaz nize. [23]
sudo apt install mariadb-server

Jaké verze aplikace je k dispozici na defaultnim ulozisti 1ze zjistit pfikazem nize.

apt policy mariadb-server
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Po zadani tohoto piikazu se zobrazi, kde se dané aplikace nachazi a jaké verze jsou k dispozici.

V dob¢ psani této prace 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 i386 Packages
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 vypisu je patrné, ze nejnovejs$i dostupna verze v Ubuntu ulozisti je 10.1.44. Pokud bychom
ovSem chteli novéjsi verzi MariaDB, lze vyuzit povedeny nastroj na strankach dokumentace

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

strance muzeme po zvoleni prislu§ného operacniho systému vidét podporované verze MariaDB,
které se nachazi na ulozisti vyrobce databazového feseni, a to véetné prikazi pro nainstalovani,

jak lze vidét na obrazku nize. [22]

Downloads

To generate the entries select an item from each of the boxes below. Once an item is selected in each box, your customized repository configuration
will appear below.

1. Choose a Distro 2. Choose a Release 3. Choose a Version 4. Choose a Mirror

= SLES * 19.10 "ecan” = 10.5 [Beta] E= Liguid Telecom -
= openSUSE = 19.04 "disco" - 10.4 [Stable] Nairobi
= Arch Linux * 18.04 LTS "bionic" « 10.3 [Old Stable] Marwan - Morocca
= Mageia « 16.04 LTS "xenial" « 10.2 [Old Stable] B FEAF TUNATYE
« Fedora s 10.1 [Old Stable] (Tsinghua University
= Cent0S TUNA Association)
« RedHat HEEEEEAT -
« Mint Nethub Online Limited -
« Ubuntu Hong Kong
= i &
« Dehian PT. Biznet Gio
Nusantara

—= i2D.net - Rotterdam

Show All Mirors

Here are the commands to run to install MariaDB 10.4 from the MariaDB repository on your Ubuntu system

sudo apt-get install software-properties-common

sudo apt-key adv --fetch-keys 'https://mariadb.org/mariadb_release_signing_key
sudo add-apt-repository 'deb [arch-amd64,armé4,ppcé4el] http://mirror
n'

ubuntu bionic mai

Once the key is imported and the repository added you can install MariaDB 10.4 from the MariaDB repository with:
sudo apt update

sudo apt install mariadb-server

See Installing MariaDB .deb Files for more information and for instructions on installing MariaDB Galera Cluster.

You can also create a custom MariaDB sourceslist file. To do so, after importing the signing key as outlined above, copy and paste the following into a
file under Jetc/apt/sources list.di{we suggest naming the file MariaDB list or something similar), or add it to the bottom of your /etc/api/sources.iist file

# MariaDB 10.4 repository list - created 2020-83-16 00:58 UTC
# http://do {s.mariadh,org/maria

deb [arch=amd64,armé4, ppc6del] http
deb-src http://mirror.13d,.net/pub/ma

pub/mariadb/repo/16.4/ubuntu bionic main
.4/ubuntu bionic main

Obrdzek 5 — Ziskdni nejnovéjsi verze MariaDB [21 [
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Po prelozeni popiskli vygenerovanych na strance vyrobce dostaneme piedstavu, co dané pii-
kazy vlastn€ de€laji. Nejdiive se nainstaluje balicek software-properties-common. S timto balic-
kem muzeme vycist kli¢ a ulozisté na kterém se nachazi pozadovany software. Nasledné se

ulozi samotné ulozisté do lokalni databaze ulozist, ze kterych mizeme instalovat software. [22]

Pokud se povede pridat MariaDB ulozisté do seznamu ulozist, bude vypis po op€tovné spusteéni

ptikazu “apt policy mariadb-server” podstatn€ delsi, podobné jako nize.

mariadb-server:
Installed: (none)
Candidate: 1:10.4.12+maria~bionic
Version table:
1:10.4. 12+maria~bionic 1000
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main amd64
Packages
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main arm64
Packages
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main ppc64el
Packages
1000  http.//downloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb-10.4/repo/ubuntu  bionic/main
amd64 Packages
1:10.4. 1 1+maria~bionic 1000
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main amd64
Packages
500 http://sfol mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main armé64
Packages
500 http://sfol . mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main ppc64el
Packages
1000  http.//downloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb-10.4/repo/ubuntu  bionic/main
amd64 Packages
1:10.4. 10+maria~bionic 1000
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main amd64
Packages
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main arm64
Packages
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.4/ubuntu bionic/main ppc64el
Packages
1000  http.//downloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb-10.4/repo/ubuntu  bionic/main
amd64 Packages
1:10.3.22+maria~bionic 500
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main amd64
Packages
500 http://sfol . mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main ppc64el
Packages
500 http://sfol.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://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main amd64
Packages
500 http://sfol . mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main ppc64el
Packages
500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main arm64
Packages
1:10.3.20+maria~bionic 500

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

500 http://sfol.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu bionic/main ppc64el
Packages

500 http://sfol.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 i386 Packages

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 nasledujicim pfikazem.

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

Existuje jeste jeden snadn&jsi zpusob, ktery udela pridani uloziste¢ MariaDB za nas. V podstaté

se jedna o externi skript, ktery lze spustit pfikazem nize. [22]
curl -s§ https://downloads.mariadb.com/MariaDB/mariadb repo setup | sudo bash

Po instalaci MariaDB serveru je doporu¢eno nastavit zakladni bezpe€nostni prvky jako heslo

uzivatele a podobné. Konfiguraci v interaktivnim modu lze provést spusténim piikazu nize.

[23]
sudo mysql secure installation

Po instalaci se automaticky spusti MariaDB server. To, ze skuten¢ server bézi je mozno oveéfit

nasledujicim ptfikazem, kterym Ize monitorovat stav DB serveru. [22]
systemctl status mysql
Po provedeni ptikazu se v idedlnim piipade€ zobrazi vypis podobny vypisu nize.

o 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://sfo1.mirrors.digitalocean.com/mariadb/repo/10.3/ubuntu
http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu
http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu
http://security.ubuntu.com/ubuntu
http://security.ubuntu.com/ubuntu
http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu
http://cz.archive.ubuntu.com/ubuntu
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'; [ 87 -eq 0 ] && systemctl set-environment
WSREP START POSITION=S8VAR || exit

Process: 1133 ExecStartPre=/bin/sh -c systemctl unset-environment WSREP START PO-
SITION (code=exited, status=0/SUCCESS)

Process: 1127 FExecStartPre=/usr/bin/install -m 755 -0 mysql -g root -d /var/run/mysqld
(code=exited, status=0/SUCCESS)

Main PID: 1303 (mysqld)
Status: "Taking your SQOL requests now..."
Tasks: 31 (limit: 4915)
CGroup: /system.slice/mariadb.service
L—17303 /usr/sbin/mysqld

MariaDB instalace neni tfeba v piipadé pouhé prezentace vysledi analyzy, nebot jsou k dispo-
zici agregované vysledky ve formeé parquet soubort, z kterych 1ze vysledky v prostiedi aplikace
Zeppelin rovnéz zobrazit. Parquet soubor umoziiuje ukladat tabulkova data, a to vCetn¢ dato-
vych typu. Instalace MariaDB ulozisté se tedy hodi pouze pokud chceme tyto parquet soubory

za pomoci Sparku ze zdrojovych dat vytvaret.

4.3 Java a Scala
Spark ve verzi 2.4.5. vyzaduje nainstalovanou Javu ve verzi 8. Ovéfit si nainstalovanou verzi
muZzeme piikazem nize. [15]
Java -version
V nasem ptipadé tento prikaz vypise nasledujici.
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 poradku a presné to, co je pro nas piipad potieba. Mize se nicméné stat,
ze Javu nainstalovanou neméame, v takovém piipad€ bychom nainstalovali Javu standartnim

ptikazem nize.
apt install java

Takovy piikaz ale nemusi naistalovat spravnou verzi. V nasem piipad¢ je nainstalovana Java

11, s tou ale Spark neni kompatibilni. Pro nainstalovani Javy 8 je tfeba pouzit ptikaz nize.
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sudo apt install openjdk-8-jdk

V pfipadé jiz nainstalované Javy v odli§né verzi, nez je pozadovana Java 8, instalace v systému
zustava soubézné s Javou 8. Posledni problém, ktery je tfeba v tomto piipadé vyfesit, je zafidit,
aby se defaultné pouzivala praveé Java 8. Nastésti je toto v Linux prostedi jednoduché. Staci

nam nasledujici prikaz.
sudo update-alternatives --config java

Po zadani prikazu se zobrazi vSechny verze Javy, které jsou nainstalovany a k dispozici. Poza-
dovanou verzi muzeme vybrat zadanim piislusného Cisla dané verze. V nasem pfiipadé je to

verze Cislo 2. Nabidka verzi je vypsdna nize.

There are 2 choices for the alternative 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- 1 1-openjdk-amd64/bin/java 1111 manual mode
2 /usr/lib/jvm/java-8-openjdk-amd64/jre/binjjava 1081  manual mode

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

Instalace Scaly je obdobna. Jelikoz je pouzita verze Spark frameworku zkompilovana Scalou
ve verzi 2.11, budeme potfebovat tuto verzi. Nastesti je tato verze jedina, kterd je dostupna z

ulozi§te Ubuntu v dob¢ psani této prace. Staci tedy prikaz nize. [24]

apt install scala

Obdobné jako verzi Javy mizeme oveéfit verzi nainstalované Scaly piikazem nize.
scala -version

Vypis ptedchoziho piikazu by mél vypadat podobné jako je uvedeno nize.

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

4.4 Spark
Spark je k dispozici zdarma ke stazeni na strankach vyrobce na nasledujicim odkaze

https://spark.apache.org/downloads.html. Na této strance vybereme posledni stabilni verzi,

ktera byla k dispozici v dob¢€ zahajeni prace na diplomové praci neboli verzi 2.4.5. Po vybrani
pozadované verze klikneme na stazeni. Obrazek ze stranky vyrobce, s vybranou posledni sta-

bilni verzi je k dispozici nize. [24]
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spaks

Lightning-fast unified analytics engine

Download Libraries ~ Documentation ~ Examples Community ~ Developers ~ Apache Software Foundation ~

Latest News

™
DOWn10ad ApaChe Spark Spark 2.4.5 released (Fen €

)
1. Choose a Spark release: |2.4.5 (Feb 05 2020) v Preview release of Spark 3.0 (Dec 23

2. Choose a package type: [ Pre-built for Apache Hadoop 2.7 v 2019)
Preview release of Spark 3.0 (Nov 06

3. Download Spark: spark-2.4.5-hin-h:

Spark 2.3.4 released (Sep 09, 2019
Note that, Spark is pre-built with Scala 2.11 except version 2.4.2, which is pre-built with Scala 2.12. Archive

4. Verify this release using the 2.4.5 signatures

ms and project release KEYS.

Latest Preview Release

Preview releas_es. as the name suggests, are releases ?or previewing upcoming features. Unlike nightly packages, preview releases APACHEEVENTS Ui
have been audited by the project's management committee to satisfy the legal requirements of Apache Software Foundation's release
policy. Preview releases are not meant to be functional, i.e. they can and highly likely will contain critical bugs or documentation errors.

The latest preview release is Spark 3.0.0-preview2, published on Dec 23, 2019. You can select and download it above. . a
Download Spark
Link with Spark

Obrdzek 6 — Stahovani Spark frameworku [24]

Jak jiz bylo feCeno, a také z obrazku je patrné, k vytvoteni distribuce Sparku byla pouzita Scala
ve verzi 2.11. Po stazeni archivu se Sparkem je tfeba extrahovat obsah do jakékoliv zvolené
slozky na disk v misté, které clovéku provadejici instalaci dava smysl. Toto misto si je tfeba
zapamatovat, nebot’ dalSim krokem je pfidani lokace Sparku do proménnych operacniho sys-
tému. Proménné operacniho systému lze zobrazit piikazem printenv. Nasim cilem je do tohoto
seznamu pridat proménnou s nazvem SPARK HOME. Hodnota této proménné je pak cesta do
slozky s obsahem stazeného vyextrahovaného archivu se Spark instalaci. Pro pfidani systémové
promeénné je tfeba upravit soubor /etc/environment. To mizeme ud¢lat v piikazové radce treba

s pouzitim textového editoru Nano piikazem nize. [24]
sudo nano /etc/environment

Do tohoto souboru chceme ulozit novou proménou ve spravném formatu a s korespondujici

hodnotou jako je to uvedeno v ptikladu nize.
SPARK HOME=/home/martin/installations/spark-2.4.5-bin-hadoop2.7.

Po ulozeni zmén do souboru /etc/environment je tieba jesté nasledujicim prikazem informovat
systém o zmén€ v souboru, tak aby spravné pouzival aktualizované hodnoty systémovych pro-

meénnych. O to se postara prikaz nize.
source /etc/environment
Pro ovéfreni miZzeme znova zadat piikaz printenv, v nasledném vypisu uz by méla byt obsazena

1 nove vytvorena proménna s ndizvem SPARK HOME. Celkovou funk¢nost Spark instalace
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ovetime az pozdé€ji. Opét plati podobné jako u DB, Ze pro samotnou prezentaci vysledi neni

specificka verze Sparku potieba a dobte poslouzi i verze distribuovana ptimo s Zeppelinem.

4.5 Anaconda a Python
Instalaci Pythonu provedeme spole¢né s instalaci Anacondy. Distribuce Anacondy je ke stazeni

ze stranky vyrobce na odkazu https://www.anaconda.com/products/individual. Néhled stranky

je na nasledujicim obréazku.

Anaconda Installers

Windows & MacOS @ Linux O

64-Bit Graphical Installer (466 MB) 64-Bit Graphical Installer (442 MB) 64-Bit (x86) Installer (522 MB)

32-Bit Graphical Installer (423 MB) 64-Bit Command Line Installer (430 MB) 64-Bit (Power8 and Power9) Installer (276
MB)

64-Bit Graphical Installer (413 MB) 64-Bit Graphical Installer (637 MB)

64-Bit (x86) Installer (477 MB)
32-Bit Graphical Installer (356 MB) 64-Bit Command Line Installer (409 MB)

64-Bit (Power8 and Power8) Installer (295
MB)

Obrdzek 7 — Stazeni Anaconda instalacniho souboru [26]

Pti stahovani vybereme Python ve verzi 3.7. Po stazeni spustime instalacni skript pfikazem s

cestou ke stazenému souboru jako je tomu na ukézce nize.
bash ~/'Downloads/Anaconda3-2019.10-Linux-x86 64.sh

Béhem instalace se skript dotaze na lokaci, kam chceme Anaconda distribuci nainstalovat. Aby-
chom predesli zbyteCnym problémutm, je dobré zvolit vychozi lokaci. Behem instalace se skript
dotaze take jestli chceme spustit piikaz “conda init”. Tento piikaz zinicializuje defaultni “base”

prostedi. Opét je doporuceno tento piikaz provést a nechat ho nastavit zakladni prostiedi. [25]

Pro ovéfeni instalace mizeme provést n€kolik prikaza. Uz pii spusténi terminalu uvidime nove
pted lokaci v zavorce prostiedi. Pokud instalace probé&hla korektné bude terminal vypadat jako

na obrazku nize, ve kterém je aktivni “base” prostiedi. [25]
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martin@martin-PC-Ubuntu: ~

File Edit View Search Terminal Help
(base) martin@martin-PC-Ubuntu:~$ I

Obrdzek 8 — Ubuntu termindl s ,,base * prostredim

Instalaci Pythonu muzeme ovéfit prikazem nize.
python —version

Po spusténi tohoto prikazu by se méla zobrazit verze nainstalovaného Pythonu jako v ukazce

niZe.
Python 3.7.4

Dalsi ptikaz, ktery by mél fungovat je “conda list”. Tento pfikaz zobrazi nainstalované Ana-

conda balicky a jejich verze podobne¢ jako na obrazku nize. [25]

martin@martin-PC-Ubunktu: ~
File Edit View Search Terminal Help

(base) martin@martin-PC-Ubuntu:~-$ conda list

# packages in environment at /home/martin/anaconda3:
#

# Name
_ipyw_jlab_nb_ext_conf
_libgcc_mutex

Build Channel
py37_0
main
py37_60
py37_0
py37_60
py37_60
py_©
py37_0
py37_0
py37h7b6447c_0
py37_1
py_0
py_©
py37_0
py_2
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Obrdzek 9 — Vypis nainstalovanych Python knihoven
Pozornému Ctenafi neunikne, ze nékteré balicky maji vyplnény kanal. Ve vét§iné piipada se
jedna o balicky nainstalované jinou cestou nez pfes pfikaz conda. Patrné je to tieba u bkzep
balicku, ktery nainstalujeme pozdé&ji pres balickovaci systém Pip.
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Posledni ptfikaz pro ovéfeni instalace, je pfikaz “anaconda-navigator”, ktery spusti néstroj s

grafickym prostfedim, jez umoziiuje spravu Anaconda balickt v grafickém prostedi. Nastroj

je na obrazku nize. [25]

Anaconda Navigator

Fle  Help

ANACONDA NAVIGATOR

A Home

Installed v| Channels Updateindex

@ Environments besaTrant) Name ¥ T Description Version

o bundled jupyter
extensions

_ipyw_jlab_nb_ext 010

8
N Learning
_libgec_mutex Q 01

oo E

an Community alsbiagsr O Confguiable, pythion 2¢3 compatibile sphing theme. 0712
anaconda O simplifies parkage management and deployment of anaconda 2019.10
anaconda-client ) anaconda.org command line client library 17.2

o Teolfor encapsulating, running, snd reproducing data science

anaconda-project. R

asnterypto O Pythonasn.1 library with a focus an perfarmance and a pythonic api
astroid O Asbstract syntax tree for python with inference support.

astropy D Communitydeveloped python library for astronomy

atomicwrites O Atomic file writes.
Documentation
Attrs is the python package that will bring back the joy of writing
Developer Blog attrs. O dlasses by relieving you from the drudgery of implementing object
protocels (aka dunder methods)

babel O utilitiesto and localize python applicat

= o |

Create Import 290 packages available

Obrdzek 10 — Ukdzka okna aplikace Anaconda Navigator

4.6 Zeppelin server

Zeppelin server je mozno stahnout z odkazu https://zeppelin.apache.org/download.html.

bova stranka, na které je software k dispozici, je na obrazku nize.

_a Apache Zeppelin Quick Start ~ Download - Docs - Helium Community ~  Apache ~

Download Apache Zeppelin
The latest release of Apache Zeppelin Is 0.8.2.
* 0.8.2 released on Sep 29, 2019 (release notes) (git tag)

o Binary package with all interpreters (Install guide):

zeppelin-0.8.2-bin-all.tgz [ECErAM:NEaRNlE)

© Binary package with Spark interpreter and interpreter net-install script (interpreter installation guide):

zeppelin-0.8.2-bin-netinst.tgz [EXRRVIETRUIEEE)]

¢ Source: zeppelin-0.8.2.tgz (62 MB, pgp, md5, sha)

ha)

Using the 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 80 80 --rm --name zeppelin apache/zeppelin:.8.2

To persist logs and notebook directories, use the volume option for docker container,

docker run -p --rm -v $PWD/logs:/logs -v $PWD/notebook:/notebook -e ZEPPELIN_LOG_DIR='/logs' -e ZEPF

¢ 3

If you have trouble accessing localhost:8080 In the browser, Please clear browser cache.

Obrdzek 11 — Stazeni aplikace Apache Zeppelin [10]
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Po stazeni souboru jeho obsah jednoduse extrahujeme do slozky, kde chceme mit Zeppelin
nainstalovany, a to je ohledné instalace vSechno. Instalaci mizeme ovérit tim, ze v adresafi, kde

mame naistalovan Zeppelin prejdeme do slozky bin. V této slozce spustime nasledujici prikaz.
[10]

./zeppelin-daemon.sh start

Pokud vse funguje, jak ma, spusti se Zeppelin webovy server. Bez dalsiho nastaveni je tfeba,
aby byl volny port 8080, nebot” tento port Zeppelin server vyuziva. Pokud se server spustil se
stavem OK, je mozné ve webovém prohlize¢i zobrazit Zeppelin prostiedi na adrese lo-

calhost:8080, ukéazka tohoto prostiedi je na obrazku nize. [10]

& Zeppelin
< C @ localhost:8080/4%/

‘a Zeppelin MNotebook - Job Q, Search anonymous «

Welcome to Zeppelin!

Zeppelin is web-based notebook that enables interactive data analytics.
You can make beautiful data-driven, interactive, collaborative document with SQL, code and even more!

Notebook & Help
Get started with Zeppelin documentation
Community

Please feel free to help us to improve Zeppelin,
Any contribution are welcome!

Obrdzek 12 — Uvodni obrazovka aplikace Zeppelin
Oveéiit, zda Zeppelin pracuje s nasi lokalni distribuci Spark frameworku muzeme snadno. Se
spravné nastavenou systémovou proménnou SPARK HOME nam pii vytvoreni nového seSitu
s defaultnim interpretem zvolenym jako “spark” nasledujici piiklad zobrazi verzi Sparku stej-

nou jako na nasledujicim obrazku.
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@ Spark test note-Zeppelin x

— C @ localhost:8080/#/notebook/2F6BYZKW.

,a Zeppelin Notebook ~ anonymous

Spark test note v :i= s & & f 5 @ defaut-

spark.version

res2: String = 2.4.5

Obrdzek 13 — Zjisténi pouzivané Spark verze v aplikaci Zeppelin
Pokud je verze jina, s nejvys$si pravdépodobnosti nizsi, nebot’ Zeppelin verze 8.2.2 je distribu-
ovan spole¢ne s verzi Sparku 2.2.1. V tomto piipad¢€ je tieba s nejvetsi pravdépodobnosti

spravné nastavit systémovou promeénou SPARK HOME. [10]
Vypnuti Zeppelin serveru je mozné obdobnym zptsobem jako spusténi. Piikaz je uveden nize.
./zeppelin-daemon.sh stop

4.7 Bokeh a Bkzep
Stazeni a instalaci knihovny Bokeh provedeme piikazem nize.
conda install bokeh
Instalaci mizeme ovéfit piikazem “conda list”. V zobrazeném vypisu by bali¢ek Bokeh mél byt
uveden. V dobé tvorby prace se nainstaloval bali¢ek ve verzi 1.3.4, v pribéhu tvorby prace sice
vysla tato knihovna ve verzi 2.0, ale pro nase ucely zminéna verze 1.3.4 svou funkcionalitou

naprosto dostacuje.

Jako posledni zbyva nainstalovat bali¢ek Bkzep. Tento bali¢ek neni mozné pomoci Condy na-
instalovat, protoze se na Anaconda ulozisti nenachazi, nicméné muzeme vyuzit Python balic-

kovaci systém Pip. Piikaz pro instalaci je uveden nize.

pip install bkzep

Ove¢tit instalaci Bkzep 1ze stejnym zptuisobem jako u knihovny Bokeh.
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5. ANALYZA VZOROVYCH DAT

Pro prakticky ptiklad byla zvolena data, ktera jsou vystupem algoritmu symbolické regrese.
Jedna se o geneticky algoritmus, ktery na vstupu obdrzi soubor Cisel. Vystupem algoritmu jsou
rovnice, které popisuji vstupni Cisla. Pro ukonceni algoritmu musi vystupni rovnice popisovat
vstupni Cislo se zadanou presnosti, popiipadé je piekrocen pocet cykll, po které jsme rovnici
ochotni hledat. Na obrazku nize je zobrazen diagram navrzeného feseni od puvodniho extraho-

vani dat do zobrazeni vysledka uzivateli. [27]

MariaDB
server
|
natt uloZ/nacti
[ds —assembly—b.l—Spark subrmit ‘ LloZi—mp —
Scala\_ Spark JAR Scala Spark Parquet
aplikace soubour soubar
zdrojovy
kad I
nacti
= > ‘ zobraz—»
] i Python Spark
Zeppelin Z'E'Spé%?‘"” waplikaf N Python Spark Bokeh grafy
aplikaéni zdrojovy
senver kod

Obrdzek 14 — Navrhované reSeni analyzy dat
V prvni ¢asti analyzovani testovych dat je potieba nejprve vybrat vhodné tidaje o experimen-
tech, udaje, které mezi sebou budeme chtit porovnavat naptic jednotlivymi experimenty a které

by mohly nabizet zcela novy pohled na vypoctena data, popiipad€ samotny prubéh vypocta.

Po peclivém vybrani zajimavych dat ze vstupniho souboru nésleduje dalsi faze. V této fazi je
feSeno samotné ziskavani dat z jednotlivych archivi, které nalezi jednotlivym experimentiim.
V idealnim pfipad€ nechceme obsah jednotlivych archivi extrahovat na disk ale rovnou v pa-
meéti nacist a ulozit do databdze. Data se nehodi extrahovat jednodusSe proto, ze by zabirala
zbyte¢né misto na disku, rovné€z by to samoziejme bylo vice Casoveé narocné, nebot” archivy
obsahuji miliony a miliony drobnych textovych soubort a je zbyte¢né tim ulozisteé zatézovat.
Abychom se zbavili tohoto ohromného mnozstvi textovych soubord je soucasti této Casti také
tvorba vhodného databazového schématu. Data z téchto malych soubort tedy jednoduse pieve-

deme na vhodné databazové objekty a ulozime do nové vytvoteného databazového schématu.
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Dalsi faze v analyze vzorovych dat je zapojeni Spark frameworku. V této fazi uz jsou data z
jednotlivych experimenta bezpe¢né ulozena v korespondujicim databazovém schématu. Pro na-
Cteni dat z databaze a jejich nasledného zpracovani je vyuzito Scala Spark APIL. Vystupem této
faze budou parquet soubory. Alternativou pro parquet soubory by mohlo byt ulozit vystupy
Scala Sparku do databaze. Jelikoz je ale pocitano s vice parquet soubory pro jednotlivé vystupy,
mohlo by lehce dojit k znepiehlednéni a pomotani vystupti. Dalsi vyhodou parquet soubort je
jejich jednoduchy import a export. Parquet soubor lze lehce predat a nacist ho na Gplné€ na jiném
pocitaci. V piipadé vyuziti integrované Spark databaze pro export bychom zustali limitovani z
hlediska opétovného nacteni na konkrétni pocitac, poptipadé cluster. Pro predstaveni vice pfi-
stupll a snadné&jsi vyvoj neni v této fazi vyuzito sesitové rozhrani Zeppelin, ale pfimo vytvoreny
JAR soubor generovany z vyvojového prostredi IntelliJ IDEA. JAR soubor vytvofime za po-
moci SBT néstroje v kombinaci s SBT-Assembly pluginem, tak aby JAR soubor obsahoval
vSechny externi knihovny. Vysledny JAR soubor poté bude naservirovan spark-submit skriptu
ktery spusti samotnou Spark aplikaci a vykona jeji instrukce. Téchto Scala Spark aplikaci bude
nekolik, konkrétné tfi. Aplikace nicméné budou velice podobné, ¢asti pro nacteni dat budou
totozné, toto déleni je spisSe kvuli prehlednosti, aby nazev aplikace vzdy odpovidal tomu, co
bude jejim vysledkem. Dal$i vyhodou samoziejmé bude mensi doba, za kterou se samotné zpra-

covani dat vykona, nebot budou aplikace provadét méné ukonu.

Nevyuziti Zeppelin sesitového rozhrani pro predchozi fazi méa jest€ jednu vyhodu a tou je sa-
motnd prace s kodem. Zatimco vyvojové prostredi nabizi neptreberné mnozstvi funkci pro
usnadnéni prace samotného programovani, v Zeppelinu se novy kod predev§im novackium s

neznalosti Spark API piSe podstatné hare.

Po vytvoreni jednotlivych parquet soubord s vysledky ze Scala Sparku bude vyuzito sesitové
rozhrani Zeppelin. Pro grafické zobrazeni dat bude povolan na pomoc Python Spark, ten po-
slouzi na opétovné nacteni parquet soubora a poté bude vyuzito toho, ze pro Python existuje
velké mnozstvi knihoven zabyvajici se vizualizacemi dat, v€etn€ pro tento ucel zvolené kni-
hovny Bokeh, pomoci které budou vykresleny grafy, na které by integrované Zeppelin grafy
nestacily. Jelikoz 1ze s trochou dobré vile napojit graficky vystup Bokeh vizualizaci ptimo do
vystupu sesitl v Zeppelin rozhrani, mél by tento pfistup nabizet uzivatelsky privétivy zazitek.
Na jednom mist¢ 1ze upravovat Python kod, z tohoto mista pak ten samy kod spustit a hned pod
spusténym kodem vidét samotnou vizualizaci. Uzivatel mize upravovat samotny kod nebo na-
piiklad vytvotit vstupni ovladaci komponenty pro uzivatele, jez nemaji znalost Sparku nebo

programovani obecné, a i témto uzivatelim tak nabidnout vice nez jen staticky graf s popisky.
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5.1 Seznameni s daty

K dispozici mame nékolik skupin testt. Kazdy skupina obsahuje nékolik experimentu, tyto ex-

perimenty jsou pojmenovany podle generatort nahodnych ¢isel pouzitych pii béhu genetického

algoritmu. Kazda skupina ma své specifické yjméno, které udava néjakou podstatnou informaci,

kterou zname ohledné celé skupiny. Zjednodusené lze fict, Ze je o experimentech znamo, zda

tyto testy naptiklad bézely ve vice vldknech, nebo jestli tyto testy pouzivaji ten ¢i onen datovy

typ, popiipade€ zda se jedné o novou ¢i starou verzi algoritmu. Skupiny, které jsou k dispozici,

jsou k v seznamu nize.

e longdoubleO

e longdouble5

e longdoublel0

e nch

e nch longdouble5
e singlethread old
e singlethread new
e multithread

o multithread new

Obecné se jedna, jak jiz bylo feCeno, o vysledky algoritmu symbolické regrese, kazda slozka

jednotlivych experiment obsahuje rovnéz zdrojové kody experimentu, a to véetné pro analyzu

dulezitych soubora s nastavenim konstant genetického algoritmu. Nékteré nazvy soubort a je-

jich obsah jsou shrnuty v tabulce nize.

Nazev

Popis

Makefile

Soubor s nastavenim sestaveni pro jazyk C++.

£a.Cpp; gpa.cpp

Casti zdrojového kodu genetického algoritmu.

constantlist.cpp

Deklarace proménnych, do kterych se ukladaji konstanty.

data_prototype.cpp Jednotlivé kombinace vstupnich hodnot, ke kterym geneticky al-
goritmus hled4 korespondujici rovnice.
gpa_prototype.cpp Inicializace generatort nahodnych cisel.

data_waves.cpp

Proménné popisujici vstupni data.

gpaprototype.cpp

Inicializace seminek generatord nahodnych Cisel dle parametru, s
kterymi byl spustén.
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lego.cpp Stavebnice, ze které se skladaji stromy feSeni.

my_rand.cpp Soubor s jednotlivymi generatory nahodnych Cisel.
experiment.h Nastaveni konstant genetického algoritmu.
gpaes0..n Slozky s vysledky genetického algoritmu. Kazda slozka obsahuje

v nazvu ¢islo, které bylo predano jako seminko pro generatory na-
hodnych ¢isel. V kazdé slozce by se v idealnim pripadé mély na-
chazet tfi soubory s vysledky, nebot’ vzdy hledame tii rovnice po-
pisyjici tfi proménné na vstupu genetického algoritmu.

* gpa Textovy soubor s vysledky genetického algoritmu.

Tabulka 3 — Soubory experimentii a jejich funkce
Po peclivé analyze dat ze soubort, které jsou k dispozici, byly vybrany Gdaje z nékterych sou-
bord, a jsou povazovany za dulezité. Zajimavé jsou napiiklad udaje ze souboru my rand.cpp o
pouzitych generatorech nahodnych ¢isel. Ne vzdy tento udaj ale koresponduje s nazvem slozky
experimentu, tento nazev bude tfeba rovnez ulozit, nebot’ n€které generatory maji v nékterych
piipadech Cast seminek generatort konstantni hodnotu jedna, zatimco ostatni seminka se v pru-
béhu testu méni. Toto nastaveni by mohlo byt zajimavé pro naslednou analyzu. Dale je dulezity
soubor experiment.h, ve kterém se nachazeji konstanty genetického algoritmu. Lze tedy sledo-
vat chovani genetického algoritmu v zavislosti na nastaveni konstant napfi¢ experimenty. Jako
posledni jsou samotné vysledky genetického algoritmu v jednotlivych gpa souborech. Tyto sou-
bory obsahuji zaznam o poctu vykonanych cykla pfi béhu algoritmu, stejné tak obsahuji dobu,
po kterou algoritmus bézel a v neposledni fadé samotné feseni a jeho presnost. Tento vysledek
je zde uveden jako otisk vSech ¢lent v populaci sefazenych podle ohodnoceni feseni, kterému

se fika v genetickych algoritmech fitness. [27]

5.2 Databazové schéma pro vybrana data experimentu
Za UcCelem extrahovani a uloZeni dat z jednotlivych experimentl je tieba vytvofit pro data
vhodné databazové tabulky. Po pfedchozim zvoleni pro analyzu potiebnych dat ziskame ti1
tabulky. Prvni tabulka s ndzvem experiment popisuje jeden experiment z dané skupiny experi-
mentd. K tomuto experimentu nalezi jednotlivé gpa soubory. Jak jiz bylo zminéno tyto gpa
soubory jsou v naSem piipadé v bezchybném a dokonfeném behu tii pro kazdou iteraci. Toto
¢islo odpovida poctu hledanych nezavislych proménnych. Posledni tabulka reprezentuje jeden
¢len z populace, s jeho feSenim a hodnotou ohodnoceni fitness. Jednotlivé ¢leny populace rov-

néz ziskame z gpa souboru.
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Nasledujici blok ukazuje, jakymi DDL ptikazy l1ze vytvofit potiebné tabulky. Tyto piikazy lze
aplikovat naptiklad v MariaDB interaktivni konzoli nebo v jakémkoli jiném vice uzivatelky
privetivej§im databazovém spravcei. Pro potfeby diplomové prace byla vytvorena databaze s

nazvem thesis a DDL pftikazy tedy pracuji s touto DB.

thesis. experiment”

bigint(2@) unsigned NOT NULL AUTO_INCREMENT,

~
S
~

R E R AR R R EREERE RS D
S e N N N S S N N N S s TS S

RIMARY KEY (" exper
) ENGINE = InnoDB
AUTO_INCREMENT =
CHARSET = utf8;

thesis. gpa_file’

bigint(20) unsigned NOT NULL AUTO INCREMENT,
bigint(20) unsigned DEFAULT NULL,

gpa f11e experlment fk C experlment id® )
CON \INT “gpa_file experiment fk~ FOR | KEY
‘ex—pe—rlment (" experiment_id")
) ENGINE = InnoDB
AUTO_INCREMENT =
| CHARSET = utf8;

thesis. gpa_file_row’

AUTO_INCREMENT,
20) unsigned )

*(2000)

\RV \/ ( ¥
gpa flle row _gpa_ flle fk ("gpa_file 1d )
CONSTRAINT “gpa_file row_gpa file fk™ FOREIGH
‘gpa_ flle ("gpa_file id’)
) ENGINE = InnoDB
AUTO_INCREMENT =
CHARSET = utf8;




Z hlediska databazovych technologii jsou zajimavé primarni klice, které vyuzivaji auto inkre-
mentacni funkci databaze MariaDB, coz uleh¢i préci, nebot’ se nemusime starat o hodnotu pri-
marniho kli¢e u nove vytvarenych zaznami. Déle si miizeme vSimnout vazeb mezi jednotlivymi
tabulkami. Tyto vazby jsou realizovany referencemi na primarni kli¢ z jiné tabulky. Vazby jsou

patrné na nasledujicim obrazku, ktery reprezentuje vSechny tabulky databaze thesis.

== experiment

127 experiment_id
AEC rand

rec Folder

123 no_populations

=5 gpa_file_row 122 max_cycles

23 i . 123

123 gpa_Ffile_row_id 123 gpa_File_id max_constant

= 1 - : : = 123 first walid

125 gpa_file_id lo--o|“Eexperiment_id |o_ _ o 88 v i

123 number AEC name o
123 no_individuals

b SPeuc 123 ﬂO_ a_individuals
e )

e -l P?m;:-:g c_ommands

123 istack_size
123 jnitial _data range
123 max_initial_depth
123 min_initial depth
123 max_error

Obrdzek 15 — Pouzité databdzové schéma
Z obrazku je patrng, ze se nejedna o nikterak slozité schéma. Pro vétsi pfehlednost o tom, odkud

se jednotlivé hodnoty pro dané sloupce tabulek vycitaji je v nésledujici tabulce tato informace

k dispozici.

Tabulka Sloupec Zdroj

experiement experiment _id Primarni kli¢ entity experiment, generovan auto-
maticky.

experiement rand Ze souboru my_rand.cpp vycteno z prvniho rad-
kového komentare.

experiement folder Nazev slozky sdruzujici experimenty stejné kate-

gorie. Pfedan parametrem pii spousténi nahrava-
ciho programu.

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

experiement max_cycles
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experiement max_constant Konfiguraéni 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 Primarni kli¢ entity gpa file, generovan automa-
ticky.

gpa_file experiment id Reference na korespondujici primarni kli¢ z ta-
bulky experiment, pod ktery dany gpa soubor
patfi.

gpa_file name Nazev gpa souboru, z kterého pochazi hodnoty.
Timto ndzvem lze jednoznacné identifikovat a do-
hledat dany soubor.

gpa file cycle Cislo udavajici, ve kterém cyklu geneticky algo-
ritmus skoncil vyc¢tené ze zacatku gpa souboru.

gpa file duration Cislo udavajici, kolik sekund geneticky algorit-

mus bézel vycCtené ze zacatku gpa souboru.

gpa_file row

gpa_file row id

Primarni kli¢ entity gpa file row, generovan au-
tomaticky.

gpa_file row

number

Cislo ozna&ujici pofadi ¢lena v populaci. Clenové
jsou setfazeni od Clena s nejmensi hodnotou fitness
po nejvetsi. Plati, ze ¢im mensi ohodnoceni fit-
ness, tim vice se blizime k feSeni. Vycteno z gpa
souboru.

gpa_file row

formula

Rovnice, jez je vysledkem genetického algoritmu.
Vycteno z gpa souboru.

gpa_file row

fitness

Hodnota, jez hodnoti kvalitu feSeni pro daného
Clena z populace, rovnez vycteno z gpa souboru.

Tabulka 4 — Prehled jednotlivych tabulek a jejich sloupcii
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5.3 Program pro hromadné nahrani dat do databaze
Proces extrahovani a ulozeni dat do jednotlivych tabulek databaze je tfeba automatizovat. Pro
tuto ulohu byl vybran programovaci jazyk Scala, a to zejména z divodu jeho pozd€jsiho vyuziti
v kombinaci s frameworkem Spark, ktery je nativné napsany ve Scale. Jedna se tedy o dobrou
prilezitost se s timto jazykem blize seznamit uz v této tazi predzpracovani dat. Na obrazku nize

je zobrazen diagram toho, co vysledna Scala aplikace bude délat.

Y

1 9
. >‘ » MariaDB
Server

Adresar se textove :
. : . targz soubory souhory z DE objekty
skupinou experimenti experimentt archi'?él

Scala program

Obrdzek 16 — Diagram aplikace pro extrahovdni a ulozeni dat experimentii

V zésade se jedna o jednoduchou konzolovou aplikaci, ve které si neni tfeba hrat se slozitym
uzivatelskym rozhranim, nebot’ bude mit jen jednu ulohu a navrzena aplikace bude vyuzita jen
jednou pred zacatkem analyzy dat. Konzolova aplikace na vstupu oCekava jeden parametr a tim
je cesta k adresafi ve kterém jsou jednotlivé tar.gz soubory provedenych experimentd. Pro
tvorbu této aplikace bude vyuzito nékolika externich knihoven zejména pro ptistup do databaze
a zjednoduSenou praci s databdzovymi entitami. Vysledny JAR soubor je vystupem SBT
pluginu Assembly, ktery diky tomu obsahuje vSechny zdrojové kody externich knihoven. V
nasledujicich odstavcich bude vysvétleno né€kolik konceptl pouzitych pfi tvorbé aplikace ve

vyvojem prostiedi Intellil] IDEA.

5.3.1 Nastaveni projektu v IntelliJ IDEA
Abychom mohli pracovat s jazykem Scala ve vyvojovém prostiedi IntelliJ IDEA je tfeba nain-
stalovat Scala plugin. Tento plugin pridava fadu vyhod pro praci s jazykem Scala, namatkou
lze zminit asistenci pii psani kédu, a to vCetné zvyraznéni syntaxe, dopliiovani kodu, formato-
vani a moznosti refaktorovani. Dalsi vyhodou je integrace s SBT nastrojem sestaveni, a to
vCetné integrované interaktivni SBT konzole. Samoziejmosti je pak Scala debugger a podpora
psani jednotkovych testi napfiklad s technologii ScalaTest. Pfi vytvareni nového projektu je

tfeba zvolit stejn€ jako na obrazku nize zalozku Scala jazyk s nastrojem sestaveni SBT.
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New Project

@ sbt

Obrazek 17— Vytvoieni nového projelitu SBT Scala projektu

5.3.2 Struktura SBT projektu
Popis samotné tvorby aplikace zde neni popsan, nyni se tedy mizeme piesunout do stavu, kdy
uz je program kompletni a nasledovat bude popis nékterych kli¢ovych vlastnosti programu.
Jako prvni nas bude zajimat struktura projektu jez je nazvan jednoduse data-loader neboli na-

hravac¢ dat. Zminénd struktura je patrna na obrazku nize.
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= data-loader
Project «»

¥ I data-loader ~/IdeaProjects/data-loader

¥ 1:Project

data-loader-build]

=
-

Obrdzek 18 — Struktura aplikace pro nahvdni dat do DB

Z obrazku vyplyva, ze se jedna o projekt velice jednoduchy. Projekt ma standartni SBT struk-
turu, ktera se podoba struktufe Maven Java moduld. Ve slozce se zdrojovymi kodem si lze
vSimnout v adresafi /src/main/resources konfigura¢niho souboru application.conf. Tento soubor
obsahuje konfigura¢ni parametry spojené s databazovym pfipojenim, které bude vice popsano
v dalsi podkapitole. V adresafi /src/main/scala jsou jednotlivé soubory zdrojového kodu. Ne-
chybi zde objekt Main obsahujici metodu main, ktera slouzi jako vstupni bod do aplikace. Dale
je zde definovan objekt Unpacker, jez slozi k prochdzeni a zpracovavani dat uvnitf tar.gz ar-
chiva. Je to misto s témér veskerou potifebnou logikou pro zpracovani dat. V balicku entities se
nachazeji tridy reprezentujici databazové entity pro ORM, jehoz koncept je vysvétlen dale v
této kapitole. Adresar /src/test je misto pro jednotkové testy, které pro tuto chvili v aplikaci
nejsou. Adresar /target je misto do kterého se ukladaji soubory po sestaveni aplikace. V kotenu
projektu se dale nachazi soubor build.sbt, tento soubor je zakladem kazdé SBT aplikace. V

ukdézce nize je obsah build.sbt souboru aplikace na nahravani dat.
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V souboru zobrazeném v ukazce se nachézi nastaveni projektu, definuji se zde externi knihovny

a mnoho dalsiho. Z obsahu je patrné, ze doslo k pouziti celkem péti externich knihoven. Prvni
Ctyti knihovny usnadniuji praci s databazi a pripojenim do databéze, posledni pak slouzi k ma-
nipulaci s archivy. SBT konfigurace se opet hodn€ podoba Mavenu, dokonce zakladni ulozi§te,
které SBT vyuziva pro hledani externich knihoven je stejné jako u Mavenu, tedy Maven Central

Repository dostupné na strance https://mvnrepository.com/repos/central. Toto ulozist€ nabizi

knihovny pro Scalu i pro Javu, a jelikoz Scala umoziiuje pouzivani Java knihoven je tato kom-
ptabilita Maven ulozist s SBT velice vyhodna. S Mavenem SBT sdili i terminologii. Pro ukazku
muzeme na nasledujicim obrazku vidét zapis pridani definice externi knihovny pro Maven z

centralniho Maven uloZzisté.

[ maven |[ cradie || seT |[ wy || Grape |[ Leiningen |[ Builr |
<!-- https://mvnrepository.com/artifact/org.mariadb.jdbc/mariadb-java-client -->
=dependency>

<groupId=org.mariadb.jdbc</groupId=
<artifactId>mariadb-java-client</artifactId>
<version=2.5.2</version>

</dependency>

Obrdzek 19 — Ukdzka Maven zavislosti pro knihovau MariaDB JDBC klienta [29]

Stejnou logikou tedy pfidavame zavislosti na externi knihovny v ramci SBT. Zapis je nicméné
zkraceny stejn€ jako v ukazce projektového build.sbt souboru. Mezi groupld a artifatcld je je-
den nebo dva znaky reprezentujici procento. Dva v pfipade, ze se jednd o knihovnu v jazyce
Scala, jeden v ptipad€ Java knihovny jako je naptiklad MariaDB klient. Pokud chceme pridat
knihovnu pro Scalu, musi se dan4 knihovna na ulozisti nachazet v kompatibilni verzi se Scalou
daného projektu. Na obrazku nize je vidét piiklad pro Scala externi knihovnu ScalikeJDBC,

ktera je ve verzi 3.4.1 k dispozici pro Scalu ve verzi 2.11,2.12a2.13.
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https://mvnrepository.com/repos/central
https://mvnrepository.com/artifact/org.mariadb.jdbc/mariadb-java-client

ScalikeJDBC

${@} scalikejdbc

Used By 66 artifacts

Central (229)
Version Scala Repository Usages Date
213
3.4.1 212 | Central | 5 Mar, 2020
211
213
340 212 Ceniral 15
day | (B2 ql; Ex Nov, 2019

Obrdzek 20 — Seznam verzi knihovny ScalalikeJDBC pro rizné verze jazyka Scala [30]

Jako posledni je tfeba zminit soubor v adresafi /project a to plugin.sbt, ktery slouzi k definovani
plugint pro SBT. V tomto souboru je definice pro ptidani jiz zminéného pluginu SBT-Assem-

bly. Definice je k dispozici nize.

addSbtPlugin( %

o
~—

5.3.3 Nastaveni pripojeni do databaze
Pro ptipojeni do MariaDB potiebujeme v jazyce Scala kompatibilni JDBC ovladac. Tento ovla-
dac se jmenuje MariaDB Java Client, a je k dispozici ke stazeni na centralnim Maven ulozisti.
Pro usnadnéni prace s JDBC API je vyuzita knihovna s nazvem ScalikeJDBC. Tato knihovna
obaluje pavodni JDBC API a nabizi prehlednéjsi a lepsi praci s databazi, dotazy a vysledky,
které dotazy vraci. Knihovna ScalikeJDBC je pouzita s konfiguraénim modulem umoztiujici
snadné nastaveni a inicializovani potfebnych objektt pro praci s DB. Piihlasovaci udaje k DB

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

nize.

Dochazi zde k propojeni MariaDB JDBC ovladace s knihovnou ScalikeJDBC a to pomoci
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konfigura¢ni polozky db.default.driver. Déle je zde nastavena adresa serveru a port na kterém
sluzba bézi, jméno databaze, uzivatele a jeho heslo, a v neposledni fade¢ také nastaveni skupiny
ptipojeni a jejich parametry jako maximalni pocet soub&znych pripojeni, doba, po které se pfi-
pojeni ukonc¢i pfi ztraceném spojeni a podobné. ScalikeJDBC podporuje vice implementaci tiid
které se staraji praveé o vytvareni a udrzovani vice pripojeni do DB. API, které je tieba imple-
mentovat, aby ho knihovna ScalikeJDBC podporovala se nazyva Database Connection Pooling,
v zékladu Scalike]DBC vyuziva implementaci s nazvem Apache Commons DBCP. Scali-
keJDBC parametry lze nastavit i pfimo v kodu, tento piistup je vSak méné prehledny, dalsi
nevyhoda je nutnost nového sestaveni, pokud by se naptiklad zménily ptistupové udaje do DB,

z tohoto diivodu byl zvolen konfigura¢ni soubor.

Tento soubor lze tedy prepsat ve vysledném JAR souboru bez nutnosti znova kompilovat pro-
gram. Je pro to potieba jen zvolit vhodny néstroj kterym lze oteviit JAR soubor. Pokud ovSem
bude uzivatel mit databazového uzivatele root s heslem password a vytvorenou databazi thesis,

nemusi uz do archivu pfistupovat vibec.

ScalikeJDBC se umi pfipojit do riaznych relacnich databazi, namatkou naptiklad PostgreSQL,
MySQL, MariaDB nebo tieba databaze pracujici pouze v operac¢ni paméti H2. Diky tomu tato
knihovna nabizi flexibilitu pfi pfechodu na jiné databazové feseni nebo v piipadé H2 usnadiiuje
testovani a vyvoj samotné aplikace. Dale je mozné pouzivat vice databazi najednou, a to jak
riznych, tak stejnych typl. Databazi 1ze v konfiguracnim souboru pojmenovat a podle tohoto

jména pracovat vzdy jen s DB s kterou je potfeba v dany okamzik pracovat.

Diky konfiguraénimu modulu lze ziskat ptipojeni do DB velice snadno. Ukéazka nize otevie
nastaveny pocet pfipojeni pro veskeré databaze v konfiguracnim souboru a vytvoii objekt typu

AutoSession, ve zkratce jde o vychozi hodnotu pro vSechny parametry typu DBSession ozna-

¢ené klicovym slovem implicit. Diky tomu nemusime tento parametr predavat do SQL blokd.

Toto nastaveni je vhodné pouzit na zacatku aplikace, a naopak na konci po sob¢ uklidit a zavfit

vSechna spojeni, jako je to v ukazce nize.

DBs.closeAll()
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5.3.4 Prochazeni archiva a prace s textovymi soubory v jazyce Scala
Poté co bylo uspésné dosazeno pripojeni k DB muzeme premyslet o tom, jak s databazi pracovat
efektivn€ a snadno. O databazovém schématu uz bylo rozhodnuto a potrebné tabulky byly DDL
skriptem vytvoreny. Abychom mohli zacit ukladat data do databaze je tfeba tyto data vycist z
textovych soubori uvnitf tar.gz archivi. K tomuto ucelu byla vyuzita knihovna Apache

Commons Compress.

Abychom mohli s TGZ soubory pracovat je dobré jim nejdiive rozumét. Tar soubor je kolekce
sdruzujici vice soubort do jednoho pro prehlednéjsi ukladani. Tar soubory jsou Casto kompri-
movany z davodu sniZeni jejich velikosti, to je okamzik kdy tar soubor dostane druhou kon-
covku gz oznacujici komprimovany soubor. Vysledna aplikace musi umét prochazet TGZ sou-
bory a vycitat z jednotlivych textovych soubort potiebné hodnoty, tyto hodnoty nasledn€ ulozit
do korespondujicich databazovych tabulek. Z divodu Setfeni mista na pevném disku nebudeme
vSechny TGZ soubory extrahovat na disk, ale rovnou ukladat informace pifimo do DB. Ukazka
nize zobrazuje blok zdrojového kodu, konkrétn€ jednu funkei, kterd z argumentu predaného pii

spusténi programu nalezne vSechny soubory s pfiponami predané v kolekei list.

f getListOfFiles(dir: , extensions:
d = new File(dir)
if (d.exists && d.isDirectory) {
d.listFiles.filter( .isFile).tolList.filter { file =>
extensions.exists(file.getName.endsWith(_))

| st[File]()

Ukazka nejdiive z predané cesty vytvoii objekt typu File. Poté dojde k ovéfeni, zda se jedna o

slozku, pokud ano, dojde k filtrovani vSech souboru ve slozce podle ptedanych piipon.

Poté co je k dispozici list vSech TGZ soubort je tfeba zacit se samotnym zpracovanim. Kolekci
soubort typu File transformujeme na kolekci typu FileInputStream, a kazdy z téchto input stre-
amu piredame na zpracovani objektu Unpacker. Unpacker nejprve provede dekompresi za po-
moci CompressorlnputStream objektu z knihovny Apache Commons Comress. Diky tomuto
streamu muzeme Cist jednotlivé soubory uvniti komprimovaného souboru. Tento stream sam o
sob€ nicméné nestaCi, musime z ného ud¢€lat jiny stream a to ArchivelnputStream. Ar-
chivelnputStream nabizi potfebné API pro ¢teni soubord uvnitf tar souboru. Za pomoci metody

getNextEntry mazeme pfistupovat uz k samotnym souborim s vysledky experimentd jako jsou
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experimetn.h nebo tfeba my rand.cpp. V dalsi ukdzce zdrojového kodu je k nahlédnuti blok

starajici se prave o traverzovani napii¢ jednotlivymi soubory uvnitf tar archivu.

latestEntry: ArchiveEntry = archiveInputStream.getNextEntry
ar gpaFiles: mutable.MutablelList[ (ArchiveEntry, [ 1l =
mutable.MutablelList[ (ArchiveEntry, [ D10
var experimentId: java. lang Long = ‘
randCode: =

> (latestEntry != 11) {
('latestEntry 1sD1rectory) {

(List( ).exists(latestEntry.getName.endsWith( ))) {
randCode = processRandFile(archiveInputStream)

}
(List( ).exists(latestEntry.getName.endsWith( ))) {
experimentId = processExperimentfFile(archiveInputStream, dirName)
}
else if (List( ) .exists(latestEntry.getName.endsWith(_ ))) {
gpaFiles += (latestEntry -> Source.fromInputStream(archiveInputStream)
.getlLines().tolList.toIterator)
}
'

latestEntry = archivelInputStream.getNextEntry

}

Po ziskani jednotlivych textovych soubori z TGZ archivu je tfeba s nimi umeét pracovat. Sou-
bory je nejprve zapotiebi prevést z ArchivelnputStream typu do textového datového typu. Po-

stup je v ukézce kodu nize.

experimentFileAsString = Source. fromInputStream(is).mkString

V tomto bod€¢ uz mame kazdy soubor k dispozici v textovém datovém typu. Tento pfistup je
vyuzit pro soubory experiment.h a my_rand.cpp. Pro analyzu téchto soubort vyuzijeme regu-
larnich vyrazi a je nam jedno na jakém fadku se co v daném souboru nachazi. Nicmén¢ v
piipad€ gpa soubor chceme mit moznost pracovat s textovym souborem po jednotlivych tad-
cich reprezentujici jednotlivé Cleny v populaci genetického algoritmu. V jazyce Scala lze ziskat

jednotlivé fadky elegantnim zptisobem jako je to ukazano na ukazce nize.

gpaFiles += (latestEntry -> Source.fromInputStream(archiveInputStream)

.getlLines().tolList.toIterator)

Takto Ize jednotlivé fadky za pomoci ziskaného iteratoru snadno prochézet. Nasledujici ukazka
koédu prezentuje vyuziti regularniho vyrazu k ziskani hodnoty konstanty ze souboru experi-

ment.h.

f findConstantValue(experimentFileText: , constantName:
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keyValPattern: Regex = pconstantName <P
(patternMatch <- keyValPattern.findFirstMatchIn(experimentFileText)) {
'n patternMatch.group(1)

Regulérni vyrazy umoziiuji najit definovanou ¢ast textu odpovidajici popisu. Definovat 1ze v
podstaté cokoliv od specifické kombinace pismen po ruzné specialni znaky nebo tieba konec
fadku. Vytvoreni vzorce, jez definuje regularni vyraz je ve Scale jednoduché, k dispozici je pro
tento ucel metoda r na datovém typu String. Metoda r vrati instanci objektu Regex, s pomoci
kterého lze zavolat hledani tetézce v pfedaném textu. V ukazce si je mozné pov§imnout jedno-
duchosti s jakou lze ve Scale vyuzit String interpolaci, a tim v textovém fetézci nahradit con-
stantName za hodnotu promeénné s vyuzitim znaku $. Dalsi funkce regularnich vyrazi je moz-
nost ziskat ¢ast vysledku ohraniCenou zavorkami. Takovou ¢ast vysledku poté mizeme vycist
jako v ukazce z vysledného objektu po hledani metodou group, do které jako parametr predame
gislo skupiny podle toho, kolikatou skupinu z daného regularniho vyrazu chceme ziskat. Cislo-
vano je od jednicky a poradi odpovida prvnimu vyskytu skupiny ve vzorci regularniho vyrazu.
Pro ptehlednost nas vzorovy regularni vyraz pojmenovany regex fika najdi pfesnou kombinaci
znaku predanou proménou constantName nasledovanou mezerou, ktera je nasledovana zachy-
covanou skupinou. Tato skupina mize obsahovat libovolny pocet znakti jezZ mohou byt pouze
Cisla nebo tecka reprezentujici desetinnou ¢arku. Po vykonani hledani s timto vzorcem bude ve

skupiné jedna, za pfedpokladu nalezeni takového vzorce v textu, hodnota dané konstanty.

5.3.5 ORM a samotné ukladani dat do DB

Pred samotnym ukladanim do databaze pomoci DML piikaza si mizeme praci s DB zjednodu-
Sit pomoci ORM neboli objektove relaéniho mapovani. Tento koncept se stard o konverzi dat z
DB do objekti programovaciho jazyka a naopak. ZjednoduSené¢ muzeme napiiklad vytvorit
objekt ktery bude odpovidat DB entité a tento objekt provolanim né&jaké pomocné generické
metody ulozit do DB. Naopak lze ziskavat vysledky dotazi piimo jako objekt, popiipadé ko-
lekei vice stejnych objekti. ORM dale pfinasi naptiklad vyhodu implicitni kontroly datovych
typu pro jednotlivé objekty.

Pro ziskani funkcionality ORM je v projektu pouzita knihovna Skinny-ORM. V nasledujici

ukazce je prezentovano, jakym zpusobem lze vytvorit objekt reprezentujici DB entitu gpa file.

class GpaFlle(gpa file_id: L« experiment_id: Long, name: Option[
cycle Option[Int], duration: Option[Float])

ect GpaFile extends SkinnyCRUDMapper[GpaFile] {
56



ias = createAlias(

f extract(rs: WrappedResultSet, n: [GpaFile]): GpaFile =

ew GpaFile(

gpa_file id = rs.get(n.gpa_file id)
experiment_id = rs.get(n.experiment_id),
hame = rs.get(n.name),

cycle = rs.get(n.cycle),

duration = rs.get(n.duration))

Je patrné, Ze byla vytvorena case class s nazvem GpaFile. Tato tfida odpovida dle parametra
databazové tabulce gpa file, a 1ze do ni nacist jeden radek této tabulky. Pro zpfistupnéni obec-
nych metod je tfeba podédit z objektu SkinnyCRUDMapper, kde je jako genericky typ pouzita
prave case class GpaFile. Timto si zpfistupnime metody pro DML ptikazy jako insert, update
a delete spolecné se zdkladni ORM funkci samotného mapovani. V nasledujici ukazce je zob-
razeno ulozeni jednoho zadznamu do tabulky gpa _file.

gpaFileld: Long = GpaFile.createWithAttributes( -> experimentId,

-> archiveEnfry.getName. -> cycle.toInt, ->
duration.toFloat)

Takto jednoduse lze skute¢né ulozit zdznam do DB. Po uspé$ném vykonani vlozeni pomoci
metody createWithAttributes ziskdme automaticky vygenerovany primarni kli¢, ktery lze poz-
dé&ji vyuzit pii ukladani zaznamu do tabulky gpa file row. V dalsi ukazce je priklad DML ope-
race update entity experimet. Pro porovnani jsou k dispozici dva zpasoby, prvni bez funkcio-
nality objektu SkinnyCRUDMapper a druhy s pomoci funkcionality tohoto objektu, ve vy-

sledku ale oba zpusoby délaji to samé.

DB lLocalTx { implicit session =>
withsSQL {
pdate(Experiment).set(Experiment.column.rand -> randCode).
where.eq(Experiment.column.experiment_id, experimentId)
}.update.apply()
}

Experiment.updateById(experimentId).withAttributes( -> randCode)

Z ukazky je patrné, ze druhy zptsob umoziuje vice zkraceny zapis. Prvni ukazka ukazuje zpu-
sob, jak by update mohl vypadat bez pouziti knihovny Skinny-ORM, a ukazuje tak jednu z
mnoha vyhod Skinny-ORM knihovny.
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V prubéhu prace na programu pro nahravani dat se ukazalo, ze velké mnozstvi insert piikaza
vykonavanych za sebou je zna¢n€ pomalé. Autor toto chovani pfisuzoval rezii, kterd vznika s
kazdou transakei pii jednotlivych DML piikazech pro vlozeni. Resenim tohoto neduhu by mohl
byt hromadny pfikaz na vloZeni. Hromadné vlozeni zajisti vlozeni vice zaznamu v ramci jedné
databazové transakce. Bez vétsiho zasahu 1ze hromadné vkladani vyuzit pro vlozeni vSech za-
znamu do tabulky gpa file row, vzdy pro jednu entitu gpa file. ScalikeJ]DBC nabizi podporu
pro hromadné vkladani, samotny kéd tohoto procesu je k dispozici v ukédzce nize.
r params: [ [Any]] = Seq();
while (lines.hasNext) {
al experimentRowStringPieces = lines.next().split( , 2)
al number = experimentRowStringPieces.head.replaceAll("\\ : ) .toInt
I restOfLine = experimentRowStringPieces.last.split( ).filter(s =>
Is.isEmpty)

val formula = restOflLine.head.trim
val fitness = restOflLine.last.split( ).last.toFloat

params = params :+ Seq(gpaFileIld, number, formula, fitness)

)

DB LlocalTx { implicit session =>

.batch(params: _*).apply()

Ve zkratce v ukazce dochazi ke ¢teni jednotlivych fadkt gpa souboru. Hodnoty jednotlivych
¢lent populace jsou ukladany do proménné s nazvem params. Hodnoty pro vSechny ¢leny po-
pulace jsou poté predany metodou batch do SQL DML ptikazu. Tyto hodnoty nahrazuji v pfi-
kazu pro vlozeni jednotlivé otazniky. Zajimavy je v ukazce operator * |, fikajici kompilatoru,
aby ptedal kazdy prvek ze sekvence samotné, a ne celou sekvenci najednou. V praxi to znamena

ze metoda batch byla zavolana tolikrat, kolik ma sekvence ¢lend.

Zbyva oveftit to nejpodstatngjsi, jestli a o kolik se nahravani do databaze zrychlilo. Ovéteni bylo
vykonano na realnych datech ze skupiny experimenti nch_longdoubleS, konkrétn€ na archivu

s nazvem DDDDDddd tar.gz. Doba, po kterou vkladani dat z tohoto archivu trvalo je v tabulce

nize.
Metoda Cas zpracovani celého archivu [ns]
Jednotlivé vkladani do gpa_file row 14180243947286
Hromadné vkladani do gpa file row 758459477249

Tabulka 5 — Porovndni vkldddni zdznamii do DB jednotlivé a hromadné
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Z nameéfenych hodnot vyplyva, ze doslo k vyznamnému zrychleni procesu nahravani dat. Ukla-
dani dat je nyni skoro devatenéactkrat rychlejsi. Pro dal$i zrychleni by bylo tieba vice upravit
kéd, tak naptiklad hromadné nahraval i tabulku gpa file. Toto by znamenalo vytvoreni néjaké
vhodné&jsi datové struktury pro doCasné ukladani tak, aby jednotlivé zaznamy gpa file row ta-
bulky byly pfifazeny ke spravné entité typu gpa file. Dale by se urcité dalo zamérfit na pocet
zaznamu nahranych v jedné transakci, a vybrat tak optimalni pocCet pro hromadné vkladani. V
nasem piipadé je toto Cislo dané poctem Clentl v ramci jednoho gpa souboru, ale s dodate¢nymi
upravami v kodu, by toto mohlo jit nastavit parametricky. Jako hlavni divod, pro¢ rychlost
nahravani dal v tomto bod¢€ neoptimalizovat je fakt, Ze tento program je pouzit jednorazove pro
prvotni zpracovani a ulozeni dat a poté se jiz znova nepouzije. Ano v tomto bodé€ to znamena,
ze se jednotlivé slozky s experimenty mohou nahravat na testovacim stroji n¢kolik hodin, ale

jak jiz bylo feceno jde o jednorazovy ukon.

5.3.6 Tvorba spustitelného JAR souboru aplikace a predini parametru
Jak jiz bylo zminéno vySe, spustitelny soubor JAR se vSemi externimi knihovnami vyrobime
pomoci SBT pluginu s nazvem Assembly. Ve vyvojovém prostiedi Intelli] IDEA je k dispozici
interaktivni konzole v zalozce s nazvem “sbt shell”. Tato konzole je po jejim zobrazeni auto-
maticky nastavena na aktudlni projekt, a jediné co staci do konzole napsat a klavesou enter
spustit je pfikaz assembly. Na obrazku nize je zobrazeno zadavani piikazu assembly a textovy

vypis prabéhu jeho zpracovani.

data-loader [~/ldeaProjects/data-loader] - .../src/main/scala/Unpacker.scala [data-loader]

Bu { Help

I 1: Project

processGpaFile(...)

resbtshell {7 Spark monitoring B Terminal  I& Jav
1:1 CRLF UTF-E

Obrdzek 21 — SBT konzole v IDE
Za predpokladu uspésného vygenerovani JAR souboru mizeme prikroc€it k jeho spusténi. Pred

spusténim vysledného konzolového programu je tfeba mit na paméti, ze ptislusné DB tabulky
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ve spravné databazi musi byt uz vytvoreny. Dale je tfeba pfi spusténi piedat spravnou cestu k
adresafi s TGZ archivy experimentd z dané skupiny. Argumenty, s kterymi je aplikace spusténa
jsou standartné konzumovany metodou main. Priklad spusténi vysledné aplikace z terminalu je

k dispozici nize.

scala -J-Xmx2g -classpath /home/cesta k jar souboru/data-loader-assembly-0.1. jar Main

"Yhome/cesta ke slozce s archivy experimentu”

Parametr -J-Xmx2g udava velikost ptidélené operacni paméti pro JVM. V nasem pfipadé je
hodnota nastavena na 2 GB, ktera je pln€ dostacujici pro zpracovavani archivii v operacni pa-
meéti. Nasleduje cesta k sestavenému JAR souboru, ktery chceme spustit, dale je zde jméno
souboru se vstupni main metodou a jako posledni je predana cesta k adresati z kterého chceme
nahrat data do DB. Aplikace nas upozorni, pokud jsme parametr se slozkou nepiedali, popfi-
padé pokud se v daném adresafi nenachazi zadné zpracovatelné TGZ archivy, dale aplikace
informuje o tom, ktery TGZ archiv z kolika se aktudln€ zpracovava. Pti uspesném zpracovani
vSech TGZ archivi nas aplikace rovnéz informuje a ukonéi se. Ukazka béhu programu je na

obrazku niZe.

martin@martin-PC-Ubuntu: ~

File Edit View Search Terminal Help

base) martin@martin-PC-Ubuntu:~$ scala -J-Xmx8g -classpath [home/martin/IdeaProjects/data-loader/target/sca
a-2.11/data-loader-assembly-0.1.jar Main "/home/martin/Documents/singlethread_new"

4]: Failed to load class "org.slf4j.impl.StaticlLoggerBinder"”.

: Defaulting to no-operation (NOP) logger implementation

4]: See http://www.slf4j.org/codes.html#StaticloggerBinder for further details.
Fpracovava se 1. ze tar.gz archiva.
Fpracovava se 2. ze tar.gz archiva.
Fpracovava se 3. ze tar.gz archiva.
Fpracovava se 4. ze 44 tar.gz archiva.
Fpracovava se 5

. ze 44 tar.gz archiva.

Obrdzek 22 — Ukdzka z béhu aplikace pro nahrdni dat do DB

Pti b&hu programu je na prvnich tfech fadcich informacni hlaSka o nepfitomnosti implementace
SLF4J. Knihovna ScalikeJDBC umi s vyhodou vyuzit implementaci SLF4J pro logovani riz-
nych nastalych udalosti, jako chyb pii dotazech nebo vykonané SQL dotazy a podobné. Z du-
vodu vykonu a také z divodu, Ze se nejedna o zadnou aplikaci, ktera bude nékde nasazena a
dlouhodobé¢ bézet toto logovani neni tfeba a bylo by spiSe na obtiz. Piipadné chyby se vypisi
ptimo do konzole, z které je aplikace spusténa, a zaznam o probe&hlych DB dotazech nepotie-

bujeme, navic by se jednalo o obfi textovy soubor pravdépodobné v fadech GB.

5.3.7 Problémy pri nahravani dat
Pt1i nahravani dat bylo zjisténo, ze nékteré archivy jsou poSkozené a nejdou extrahovat. Tyto
archivy s vysledky experimentl byly vyfazeny. Pfiklad chyby, jez mize vzniknout pfi zpraco-
vavani poSkozeného archivu je na obrazku nize.

60



File Edit View Search Terminal Help

pracovava se 45 Tar.gz archivu.

pracovava se 6. 45 tar.gz archiva.
45 tar.gz archiva.

martin@martin-PC-Ubunktu: ~

: Error detected parsing the header
org.apache.commons.compress.archivers.tar.TarArchiveInputStream.getNextTarEntry(TarArchiveInputStreanm.java:371)
org.apache.commons.compress.archivers. tar.TarArchiveInputStream.getNextEntry(TarArchiveInputStream.java:799)
Unpacker$.processTarRecord(Unpacker.scala:66)

Unpacker$.open(Unpacker.scala:17)

Main$$anonfun$processArchives$1.apply(Main.scala:50)
Main$Sanonfun$processArchives$1.apply(Main.scala:47)
scala.collection.immutable.List.foreach(List.scala:392)

Main$.processArchives(Main.scala:47)
Main$.main(Main.scala:27)
Main.main(Main.scala)

sun.reflect.NativeMethodAccessorImpl.invoke®(Native Method)
sun.reflect.NativeMethodAccessorImpl.invoke(NativeMethodAccessorImpl.java:62)
sun.reflect.DelegatingMethodAccessorImpl.invoke(DelegatingMethodAccessorImpl.java:43)
java.lang.reflect.Method.invoke(Method. java:498)
scala.reflect.internal.util.ScalaClassLoaderSSanonfunSrunSi.apply(ScalaClassloader.scala:7e)
scala.reflect.internal.util.ScalaClassLoader$class.asContext(ScalaClassLoader.scala:31)
scala.reflect.internal.util.ScalaClassLoaderSURLClassloader.asContext(ScalaClassLoader.scala:101)

scala.reflect.internal.util.ScalaClassLoader$class.run(ScalaClassLoader.scala:70)

scala.reflect.internal.util.ScalaClassLoaderSURLClassloader.run{ScalaClasslLoader.scala:101)
scala. tools.nsc.CommonRunnerS$class.run(0ObjectRunner.scala:22)
scala.tools.nsc.0ObjectRunnerS$.run(ObjectRunner.scala:39)
scala.tools.nsc.CommonRunner$class. runAndCatch(ObjectRunner.scala:29)
scala.tools.nsc.0ObjectRunner$. runAndCcatch(ObjectRunner.scala:39)
scala.tools.nsc.MainGenericRunner.runTarget$1(MainGenericRunner.scala:65)
scala.tools.nsc.MainGenericRunner.run$1i(MainGenericRunner.scala:87)
scala.tools.nsc.MainGenericRunner.process(MainGenericRunner.scala:98)
scala.tools.nsc.MainGenericRunner$.main(MainGenericRunner.scala:163)

scala.tools

<N5C.

MainGenericRunner.main(MainGenericRunner.scala)

: java.lang.IllegalArgumentException: Invalid byte 102 at offset @ in 'fitn84on' len=8

org
org

.apache.
.apache.

commons .
commons .

compress
compress

.archivers.
.archivers.

tar.
tar.

TarUtils.parseOctal(TarUtils.java:143)
TarUtils.parseOctalOrBinary(TarUtils. java:173)

org.apache.commons.compress.archivers. tar.TarArchiveEntry.parseOctalOorBinary(TarArchiveEntry.java:1438)
org.apache.commons.compress.archivers. tar.TarArchiveEntry.parseTarHeader(TarArchiveEntry. java:1344)
org.apache.commons.compress.archivers.tar.TarArchiveEntry.<init>(TarArchiveEntry.java:438)

org.apache.commons.compress.archivers. tar.TarArchiveInputStream.getNextTarEntry(TarArchiveInputStream.java:369)

. 27 more

Dale se v n¢kterych archivech objevuji prazdné gpa soubory. Pti snaze precist prvni radek ta-

kového souboru samoziejme aplikace skoncila chybou. Jako feSeni byla pfidana podminka, zda

Obrdzek 23 — Chyba pri nahrdavani dat

je prvni fadek pfitomen, pokud neni, zpracovani takového gpa souboru je preskoceno.

5.4 Nacteni dat v prostredi s pomoci Scala Spark frameworku

V této fazi jsou data z jednotlivych TGZ archivii ulozena v DB. Nyni je tfeba umét s témito
daty pracovat. Vystupem aplikace, na které vyzkousSena prace s daty z DB, je jakysi prehled o
tom, jaka data mame k dispozici, kolik bylo zpracovano soubort, které hodnoty chybi, popfi-

pade¢ kolik iteraci genetickych algoritma nedobé&hlo do konce.

Vystupem této Casti je Scala Spark aplikace spustitelna pfes rozhrani spark-submit.

Celkove data v celém DB schématu zabiraji okolo 126 GB. V tabulce nize najdeme piesné

pocty zaznamu v jednotlivych tabulkach.

Tabulka

Pocet zaznamu

Velikost tabulky [B]

experiment

632

81920

gpa_file

9189304

866123776

gpa_file row

762744220

119165419520

Tabulka 6 — Velikosti tabulek v DB po nahrdni testovanych dat
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Z dat vyplyva, Ze posledni tabulka s nazvem gpa file row je s bezmala 763 milidony zaznamu
nejvetsi, zabird okolo 99 procent velikosti celé databaze. Vzhledem k této velikosti je tieba
pracovat se zaznamy z této tabulky pracovat trochu jinak nez se zaznamy z tabulek experiment

a gpa_file.

5.4.1 Spusténi Spark aplikace pomoci spak-submit
Spusténi Spark aplikace 1ze provést pomoci spark-submit skriptu ktery se nachézi ve slozce bin
Spark distribuce. Alternativné je k dispozici spark-shell interaktivni konzole, ale takto vytvo-

fené aplikace slouzi spise pro testovani, poptipade k urychleni vyvoje pii oveéfovani konceptu.

Pres spark-submit I1ze spustit Spark aplikaci v riznych modech. Ptikaz nize zobrazuje, jak lze

spustit aplikaci v lokalnim médu, ktery bude vyuzit pii zpracovani praktického prikladu.

/bin/spark-submit \
--class cesta.a.nazev.souboru.s.main.metodou. NazevObjektu |
--master local[*]

cesta k jar souboru/sestaveny jar soubor scala spark aplikace.jar

Povinny je parametr --class, ktery fika, v jakém souboru se nachazi metoda main. Tecky v cesté
k souboru predstavuji strukturu jednotlivych balicku, v kterych mize byt soubor s main meto-
dou zanofen. Parametrem --master se nastavuje master URL ke clusteru (misto kde Spark apli-
kace pobézi). Pro spusténi na lokalnim stroji zde staci nastavit local, ¢islo v hranatych zavor-
kéach indikuje pocet vlaken, ve kterych zpracovani pobézi, pokud je zde misto Cisla uvedena
hvézdicka, vyuzije aplikace vSechny logicka jadra procesoru, které jsou na daném stroji k dis-
pozici. Pokud bychom chtéli zpracovavat data na existujicim Spark clusteru obsahuje tato hod-
nota URL adresu tohoto clusteru. K dispozici jsou prefixy spark://, mesos:// a k8s:// pro Spark
samostatny cluster, Mesos cluster, respektive Kubernetes cluster. V neposledni fade zde muze

byt hodnota yarn pro pfipojeni k YARN clusteru.

V piikladu byly uvedeny jen parametry master a class, jelikoz tyto parametry staci k lokalnimu
spusténi, nicméné v praxi se setkame s dal§imi dalezitymi parametry jako tfeba debloy-mode.
Tento parametr mize nabyvat hodnot client nebo cluster, defaultné je to hodnota client. V modu
client bézi Spark ovlada¢ lokaln¢ jako externi klient. Toto se hodi zejména pro debuggovani,
kdy chceme okamzité vidét vysledky. Alternativné v médu cluster bézi Spark ovladac na jed-
nom z uzla clusteru, to se hodi pfedev§im v produkénim prostiedi. Dalsi parametry slouzi k
nastaveni operacni paméti, kterou bude Spark vyuzivat. Parametrem driver-memory lze nastavit

velikost paméti pro Spark ovladaC, executor-memory zase nastavi velikost jednotlivym
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vykonavactum. V lokalnim médu mame jen ovladac, neni tedy tieba nastavovat vlastnost execu-
tor-memory. Na druhou stranu driver-memory je dobré nastavit, doporuceno je okolo 75% cel-
kové paméti kterd je k dispozici. Zbytek paméti je dobré nechat pro operacni systém a vyrov-
navaci pamet’. Pro zpracovani praktické ulohy byl vyuzit pocitac s 32 GB operacni paméti. Pro
potieby Spark ovladace bylo tedy pfifazeno 24 GB. Realné spusténi skriptu v lokalni modu tedy

muze vypadat jako na ukazce nize.

/spark-submit \
--driver-memory 24G |
--class Main --master local[*] |

/home/martin/ldeaProjects/spark-data-overview/target/scala-2. 1 1/spark-data-overview-as-

sembly-0.1.jar

5.4.2 Monitorovani béhu Spark Aplikace
V lokalnim moédu lze pfi defaultnim nastaveni logovani sledovat prubéh provadénych operaci
pomoci vypisu pifimo v konzoli, ze které byla Spark aplikace spusténa. Toto ov§em nemusi byt
uplné prehledné a uzivatelsky pfivétivé. Z tohoto divodu nabizi Spark webové rozhrani, ve
kterém Ize sledovat prubéh pravé provadéné ulohy. K dispozici je zde mimo jiné seznam do-
stupnych vykonavacu a jejich vlastnosti. K pravé provadéné uloze si je mozné zobrazit DAG
plan operaci nad jednotlivymi RDD. K dispozici je i zalozka SQL, ktera nabizi detailnéjsi po-
hled nad dotazy, které probihaji v ramci operaci zpracovani pomoci Spark SQL modulu.

Ukazka praveé zpracovavané ulohy je k dispozici na obrazku nize.

¢« C @ Notsecure | 10.0.0.1:4040/jobs/ w 0 @ :

SPOI'!‘:K 245 Jobs = Stages  Storage  Environment  Executors  SQL Data Overview App application Ul

Spark Jobs ()

User: martin
Total Uptime: 1.9 min
Scheduling Mode: FIFO
Active Jobs: 1
~ Event Timeline
Enable zooming

Executors

Added

| Bemoved Executor driver added

Jobs
Succeeded
[ Failed

Running count at Main.scala:52 (Job 0)
i 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40
24 April 18:08 24 April 18:09

- Active Jobs (1)

Jobid v Description Submitted Duration Stages: Succeeded/Total Tasks (for all stages): Succeeded/Total

4] count at Main.scala:52 2020/04/24 18:07:51 1.8 min 0/2 2106/16951 (9 running)
count at Main.scala:52 (kill)

Obrdzek 24 —Monitorovdni béhu Spark aplikace
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Z ukazky je patrné, ze Spark webové rozhrani se nachazi na adrese 10.0.0.1, coz je lokélni
adresa, na které bézi Spark ovladac. Webové rozhrani spousti automaticky objekt SparkContext
a vychozi port ma Cislo 4040. Pokud by tento port byl obsazeny, pokusil by se Spark vyuzit
port 4041, 4042 atd. Pti spusténi Spark ulohy je adresa, na které toto rozhrani vypsana.

Pokud je tfeba analyzovat jiz zpracovanou ulohu, i zde existuje feSeni. Spark si muze ukladat
zaznamy o vykonanych ulohach, pro povoleni ukladani zaznamu o zpracovanych ulohach je
tfeba nastavit parametr spark eventL.og.enabled na hodnotu true. S timto ukladanim souvisi
jesté dalsi konfiguracni parametry. Nejdualezit€jsi z nich je spark.eventLog. dir ktery fika, na
jaké misto se jednotlivé logy ukladaji. Pro prohliZeni téchto historickych zaznamd je tfeba spus-
tit server ktery to umozni. V slozce sbin se ve Spark distribuci nachazi pro tento ucel skript
start-history-server.sh. Po spusténi tohoto skriptu se server nastartuje. Server pouziva konfigu-
rac¢ni parametr spark history.fs.logDirectory, ktery musi byt nastaven na misto kde se nachazi
historické zdznamy s béhy Spark aplikaci. Zjednodusen¢ by mé¢l vétsinou odpovidat parametru
spark.eventLog.dir. Aby se server spustil ispésné je tieba aby nastavena lokace skute¢né exis-
tovala, tzn. v lokéalnim prostiedi vytvorit danou slozku pfedem. Defaultni hodnota pro parametr
spark history fs.logDirectory je file:/tmp/spark-events, po vytvoreni této slozky nam nic ne-
brani v tom spoustét Spark aplikace s konfigura¢nim spark eventLog.enabled nastavenym na
true, defaultni umisténi ukladani zaznamu je shodné s lokaci kam kouka defaultné server pro

zobrazeni historickych zaznamu. Spusténi aplikace se zapnutym logovanim je na ukazce nize.

/spark-submit
--conf spark.eventlLog.enabled=true
--class Main --master local[*]
/home/martin/ldeaProjects/spark-data-overview/target/scala-2. 1 l/spark-data-overview-as-

sembly-0.1.jar

Po dokonceni zapracovani dat je zaznam z b&hu aplikace k dispozici pro analyzu ve webovém

rozhrani jako je to na obrazku nize.
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& C @ localhost:18080 0 0 H

Spoﬁ'(\z ,.. History Server

45
Event log directory: file:ftmp/spark-events
Last updated: 2020-04-25 01:48:20
Client local time zone: Europe/Prague

Search:

App Name Started Completed Duration Spark User Last Updated Event Log
Data Overview App 2020-04-24 18:07.48 2020-04-24 18:19:57 12 min martin 2020-04-24 18:19:57
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

Obrdzek 25 — Monitorovdni jiz dobéhnutych Spark aplikaci
Webové rozhrani je prakticky totozné jako v ptipade€ kdy uloha stale bézi, s tim rozdilem, ze na
zacCatku je nutno vybrat jiz zpracovanou tlohu, jelikoz jich mize byt ve slozce vice. Ke skriptu
start-history-server.sh je k dispozici protéjSek stop-history-server.sh, ktery server s historic-

kymi zaznamy vypne.

5.4.3 Tvorba Scala Spark Aplikace
Podobné jako pii ukladani dat je nasledujici projekt SBT aplikaci sestavenou Assembly plugi-
nem. Nemusime se tedy pii spusténi Spark aplikace zabyvat predavanim externich knihoven,

at’ uz predanim samotnych soubort nebo predanim Maven ulozist€ s popisem odkud co stah-

nout. Struktura projektu standartni a podobna predchozi aplikaci. V ukézce nize je obsah sou-

boru build.sbt.

U knihovny spark-sql zde pfibyl definovany rozsah. Rozsah, ktery je u spark-sql knihovny na-
staven jako “provided”, neboli poskytnuty indikuje, ze prostredi, ve kterém budeme tuto apli-
kaci spoustét tuto knihovnu obsahuje, knihovna se tedy nemusi balit spolecné s ostatnimi ex-
ternimi knihovnami. Toto feSeni je vyhodné z hlediska velikosti vysledného JAR souboru. Bez
piibalené spark-sql knihovny a veskerych knihoven, na kterych tato knihovna zavisi, je vy-

sledna velikost souboru nizsi o vice nez 107 MB.

Po zalozeni projektu je tieba inicializovat objekt SparkSession. SparkSession objekt poskytuje

veSkeré dostupné Spark APIL Tento centralizovany vstupni bod byl do prostfedi Spark
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frameworku ptedstaven s jeho verzi 2.0. Pted verzi 2.0 se jako vstupni body k Spark API pou-
zivalo vice kontextt, hlavni byl vzdy SparkContext, diky kterému se daly vytvofit nasledné
dalsi kontexty jako SQLContext nebo napfiklad HiveContext. Tento postup byl kvali zpiehled-
néni a zjednoduseni prace se Sparkem nahrazen. Na ukéazce nize je vytvoreni objektu Spark-

Session a také nasledné ukonceni Spark aplikace.

spark = SparkSession.builder.appName( ) .getOrCreate()

spark.stop()

Misto tfi teCek si 1ze dosadit jakoukoli praci s daty za pomoci Spark API. Po zavolani metody
stop na konci aplikace dojde k uklidu po dané aplikaci. Ukonci se veskera jeji ¢innost a smazou

se doCasné vytvorené soubory, naptiklad cache soubory Casto vyuzivanych dat a podobné.

V tomto okamziku tedy mame ptipravenou strukturu projektu a chceme nacist data z databaze.

V ukazce nize je zpusob, jakym Ize ve Sparku nacist data z DB tabulky.
experimentDF = spark.read

.format( )
.option(

.option( ,

.option( ; )
.option( 5

.option( : ).load.persist();

Obdobné jako v predchozi aplikaci je zde opét vyuzit ovlada¢ pro MariaDB. Kvili problémtm
vzniklym pfi mapovani vysledku je lepsi ve vlastnosti url pouzit v cesté mysql misto mariadb.
Takto nacitani zaznamu z DB funguje vzdy korektné a bez chyby. Samotny kod vyse nicméné
k samotnému nacteni dat z DB nevede. Aby se data z DB skute¢n€ nacetla, je nutné DataFrame
experimentDF pouzit. Toho lze napftiklad jako v pfipadé€ nize docilit provolanim metody count

ktera vrati celkovy poCet zaznamu v tabulce experiment.

printiln( {experimentDF.count()}")

Pro zjednoduseni prace autor pii tvorbé vSech Spark aplikaci napsal ptihlaSovaci udaje a jméno
databaze ptfimo do zdrojového kodu, pokud tedy presné nesedi tyto udaje s databazi, z které
chceme data experimenti nacitat, je tieba tyto hodnoty pfepsat a aplikaci prekompilovat.
Nicméng jelikoz jsou vysledné parquet soubory distribuovany s diplomovou praci neni tieba

tyto aplikace spoustét.

Pokud bychom chtéli nacist data pomoci SQL dotazu, lze pouzit misto vlastnosti dbtable vlast-
nost query. Priklad s vlasnosti query je k nahlédnuti nize.
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experimentDF = spark.read
.format( )
.option(

.option(
.option(
.option(
.option(

Vyhoda takového postupu je moznost uz zde rovnou provést selekci sloupcti s kterymi chceme
pracovat a které nas zajimaji. V ptikladu byly vybrany sloupce id a rand. Obdobn¢ lze nacist
tabulku gpa file. V pripad¢ tabulky gpa file row nicméne dostaneme pouze chybu jako na

obrazku nize.

martin@martin-PC-Ubuntu: ~finstallations/spark-2.4.5-bin-hadoop2.7/bin

File Edit View Search Terminal Help
20/04/20 07:05:11 ERROR Executor: Exception in task 0.8 in stage 0.0 (TID @)
java.sql.SQLNonTransientConnectionException: (conn=358745) Connection reset
org.mariadb. jdbc.internal.util.exceptions.ExceptionMapper.get(ExceptionMapper.java:241)
org.mariadb. jdbc.internal.util.exceptions.ExceptionMapper.getException(ExceptionMapper.java:164)
org.mariadb. jdbc.MariaDbStatement.executeExceptionEpilogue(MariaDbStatement. java:258)
org.mariadb. jdbc.ClientSidePreparedStatement.executeInternal(ClientSidePreparedStatement. java:225)
org.mariadb. jdbc.ClientSidePreparedStatement.execute(ClientSidePreparedStatement. java:145)
org.mariadb. jdbc.ClientsidePreparedStatement.executeQuery(ClientSidePreparedStatement.java:159)
org.apache.spark.sql.execution.datasources. jdbc.JDBCRDD.compute(JIDBCRDD.scala:304)
org.apache.spark.rdd.RDD.computeOrReadCheckpoint(RDD.scala:346)
org.apache.spark.rdd.RDD.iterator (RDD.scala:310)
org.apache.spark.rdd.MapPartitionsRDD.compute(MapPartitionsRDD.scala:52)
org.apache.spark.rdd.RDD.computeOrReadCheckpoint(RDD.scala:346)
org.apache.spark.rdd.RDD.iterator (RDD.scala:310)
org.apache.spark.rdd.MapPartitionsRDD.compute(MapPartitionsRDD.scala:52)
org.apache.spark.rdd.RDD.computeOrReadCheckpoint(RDD.scala:346)
org.apache.spark.rdd.RDD.iterator (RDD.scala:310)
org.apache.spark.scheduler.shuffleMapTask.runTask(ShuffleMapTask.scala:99)
org.apache.spark.scheduler.shuffleMapTask.runTask(shuffleMapTask.scala:55)
org.apache.spark.scheduler.Task.run(Task.scala:123)
org.apache.spark.executor.Executor$TaskRunners$$anonfun$ie.apply(Executor.scala:488)
org.apache.spark.util.UtilsS.tryWithSafeFinally(Utils.scala:1360)
org.apache.spark.executor.Executor$TaskRunner. run(Executor.scala:414)
java.util.concurrent.ThreadPoolExecutor.runWorker(ThreadPoolExecutor.java:1149)
java.util.concurrent.ThreadPoolExecutorSWorker.run(ThreadPoolExecutor.java:624)
java.lang.Thread.run(Thread. java:748)
: java.sql.SQLNonTransientConnectionException: Connection reset
org.mariadb. jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.handleloException(AbstractQueryProtocol.java:1962)
org.mariadb. jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.readResultSet(AbstractQueryProtocol.java:1767)
org.mariadb. jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.readPacket(AbstractQueryProtocol.java:1474)
org.mariadb. jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.getResult(AbstractQueryProtocol.java:1424)
org.mariadb. jdbc.internal.protocol.AbstractQueryProtocol.executeQuery(AbstractQueryProtocol. java:240)
.mariadb. jdbc.ClientSidePreparedstatement.executeInternal{ClientSidePreparedStatement.java:216)
wea more
: java.net.SocketException: Connection reset
java.net.SocketInputStream.read(SocketInputStream.java:210)
java.net.SocketInputStream.read(SocketInputStream.java:141)
java.io.FilterInputStream.read(FilterInputStream. java:133

Obrdzek 26 — Exspirované pripojeni do DB

Tato chyba fika, ze béhem zpracovani SQL dotazu doslo k restartovani spojeni. Divodem to-
hoto chovani je pfilis velka tabulka. Databaze se dlouho Sparku nehlasi a ten spojeni prerusi.
Urc¢itym konfiguracnim parametrem lze tuto dobu ¢ekéani na odpoveéd prodlouzit, ale ani to neni
spravna cesta v piipade¢ tabulky ktera obsahuje pies 100 GB dat. Spravna cesta je nacitat data
po castech. Tabulku je nutné rozdé€lit na Casti, které l1ze samostatné nacist podstatné rychleji nez
celou tabulku. Spark samoziejmée s takto velkymi tabulkami pocita a umoznuje jednoduse na-

Citat data po Castech. Priklad takového nacitani je k dispozici v ukazce nize.
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spark.read

.format(
.option(
.option(
.option(

.option( , )

.option( , min)

.option( , max)

.option( , humPartitions)
.option( ;

.option( : ).load;

Tabulku rozdélime na ¢asti podle primarniho klice, ktery ma celoCiselny datovy typ, coz je
presné to, co je zde potieba. V nacitani ptfibyly Ctyfi nové vlastnosti, prvni z nich je partition-
Column, udavajici sloupecek, podle kterého se tabulka bude délit. Dale ptibyly vlastnosti lo-
verBound a upperBound, coz je dolni, respektive horni hranice primarniho kli¢e, podle kterého
probiha dé€leni. Posledni vlastnosti je numPartitions, jeZ udava pocet bloku, které se budou
zvlast nacitat. V nasledné ukazce je zpusob, jakym lze ziskat hodnoty lowerBound, upper-

Bound a numPartitions v zavislosti na velikosti bloku, ktery je zde nastaven na 50000 zaznamu.

cas s Table(min: : )
1 table: Option[Table] = min

.map(rs => Table(rs.string( ), rs.string( ))).single.apply()

al min = table.get.min.tolInt
1 max = table.get.max.tolInt
1 numPartitions = (max - min) /

Pro optimalni rychlost zpracovani dotazu je tfeba najit optimalni velikost nacitaného bloku. Z
tohoto divodu bylo nacitani vysledka z tabulky gpa file row provedeno nékolikrat. Optimalni

dobu zpracovani pro danou velikost bloku 1ze vyc¢ist z tabulky nize.

Velikost bloku 10000 45000 50000 55000 100000

Doba zpracovani [s] | 1748.28 871.43 | 841.84 1040.79 | 1250.89

Tabulka 7 — Doba zpracovdni v zdvislosti na velikosti bloku

Z tabulky vyplyva, Ze optimalni velikost bloku pro tabulku gpa file row v testovacim prostiedi
je okolo 50000. Tato hodnota se muze liSit v zavislosti na slozitosti jednoho zaznamu, kvality
pfipojeni Sparku do DB, a hlavné€ pak na rychlosti samotné DB. V ptipad¢, kdy databaze byla
nainstalovana na rychlej§im SSD disku v prostfedi Windows, byla optimalni velikost bloku
okolo 2300000, a to i pfestoze DB tabulka byla identicka a Spark rovnéz bézel lokaln€ na stej-

ném stroji jako nainstalovana databaze. Samotny disk v prostfedi Windows ma rychlost Cteni
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trojnasobné rychlejsi nez SSD disk z prostiedi Linux, rozdil v idealni velikosti bloku byl sku-

te¢n¢ markantni, daleko vetsi nez trojnasobny.

5.5 Spark aplikace pro analyzu dat
Jak jiz bylo feCeno pro analyzu dat vznikly celkem tfi Scala Spark aplikace, pfi kterych byly
pouzity poznatky a metody z predchozich kapitol. Ke kazdé Spark aplikaci byl posléze vytvo-
fen sesit v seSitovém rozhrani Zeppelin. Vycet aplikaci se zdkladnim popisem lze nalézt v ta-

bulce nize.

Aplikace Funkce

spark-data-overview Poskytnout zakladni prehled o datech ktera
jsou k dispozici. Naptiklad pocet dat pro jed-
notlivé skupiny testd a tak podobné.

spark-results-aggregation Nabizi ucelengjsi pohled na vysledky a uka-
zuje praci s nekterymi statistickymi nastroji
které jsou k dispozici ve frameworku Spark.

spark-histograms Hlavni ukolem je vygenerovat data ze kte-
rych se pomoci knihovny Bokeh vykresli his-
togramy. Dale obsahuje nekteré dalsi statis-
tické nastroje a v neposledni fadé také funkci
jez ohodnocuje vysledné feseni dle slozitosti
vystupnich rovnic.

Tabulka 8 — Spark aplikace které vznikly pii analyze vzorové sady dat
Vsechny tfi aplikace generuji parquet soubory, které budou pozdéji nacteny a graficky zobra-
zeny v jiz zminéném Zeppelin sesitu. Jednotlivé parquet soubory s popisem toho, co jejich data

obsahuji, generované z aplikace spark-data-overview jsou k dispozici v tabulce nize.

generalOverview1 Pocet gpa soubort a jejich ¢lent populace v
nich obsazenych délenych podle skupin a
kombinace generatord.

generalOverview?2 Pocet experimentd k dispozici pro skupinu a
kombinaci generatoru.

generalOverview3 V néavaznosti na predchozi parquet pridava
dodate¢nou informaci o specialnich kombi-
nacich generatort.

generalOverview4 Pohled na oCekavany pocet gpa soubort a je-
jich skute¢ny pocet.
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generalOverview5

Pocet adresaiu s konkrétnim poctem gpa sou-
bort v nich obsazenych.

Tabulka 9 — Piehled parquet souboru z aplikace spark-data-overview

Dalsi tabulka nize zobrazuje parquet soubory z aplikace spark-results-aggregation.

resultsAggregationl

Experimenty s zadnym gpa souborem, kde
zpracovani uplné selhalo nebo nebylo prove-
deno.

resultsAggregation2

V navaznosti na predchozi parquet soubor
poskytuje detailnéjsi informace o téchto ex-
perimentech.

resultsAggregation3

Naléza pomeér gpa soubort k po¢tu gpa sou-
bort s nalezenym feSenim pro jednotlivé ex-
perimenty.

resultsAggregation4

Stejné data jako u predchoziho parquet sou-
boru, ale tentokrat pro celé skupiny experi-
menttl.

resultsAggregation5

Pro jednotlivé experimenty poskytuje statis-
tické ukazatele v podobé pruméru, sméro-
datné odchylky, minimélni a maximalni hod-
noty a medianu pro pocet cykli a délku vy-
poctu.

resultsAggregation6

Pro jednotlivé experimenty tento parquet
soubor nabizi percentily riznych urovni pro
pocet cyklu.

resultsAggregation7

Stejny jako ptedchozi parquet soubor,
nicméng s percentily pro délku hledani fe-
Seni.

Tabulka 10 — Prehled parquet souboru z aplikace spark-results-aggregation

Posledni tabulka parquet souboru pak zobrazuje nize soubory z aplikace spark-histograms.

covariance correlation

Kovariance a korelace mezi Cislem iterace
slouzicim jako seminko generatoru nahod-
nych Cisel a po¢tem cyklu.

cycles histogram

Hodnoty pottebné pro konstrukci histo-
gramu, v tomto piipade€ pro pocet cykla.

cycles histogram_filtered

Stejny jako predchozi parquet soubor s tim
rozdilem, Ze neobsahuje nedokoncené iterace
a jejich data.
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duration_histogram Hodnoty potifebné pro konstrukci histo-
gramu, v tomto piipad¢ pro délku vypoctu.

duration_histogram_filtered Stejny jako predchozi parquet soubor s tim
rozdilem, Ze neobsahuje nedokoncené iterace
a jejich data.

formula complexity Parquet soubor s ohodnocenym feSenim
podle poctu zavorek ve vysledné rovnici.

Tabulka 11 — Piehled parquet souboru z aplikace spark-histograms
V nasledujici sekci je zobrazeno, jakym zptusobem lze v aplikaci Spark pracovat s daty pomoci
Spark SQL API a jak 1ze vysledné objekty typu DataFrame ulozit na disk. V nasledujici ukazce

nize je pokryt jen jeden z mnoha parquet soubort, které pii praci na diplomové praci vznikly.

experimentJoinedWithGpaFile

.filter(col( ).1t(col(

filter(

.groupBy (

-agg(
stddev ( ).as(
stddev ( ).as(
mean( ).as(
mean( ).as(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(
percentile_approx(col(

) .write.mode(SaveMode.Overwrite) .parquet(

)

Ukazka pochazi ze Spark aplikace spark-results-aggregation. Pro analyzu zde poslouzil Da-
taFrame objekt experimentJoinedWithGpaFile jez jak ndzev napovidd obsahuje spojené za-
znamy z tabulek experiment a gpa_file. PovSimnout si 1ze pfehledného API objektu DataFrame.
V podstaté kazdy, kdo se diive setkal s jazykem SQL, okamzit€ pochopi, co se d&je. Nejdiive
je provedeno vyfiltrovani dat, ktera jsou pro analyzu nevhodna, tzn. gpa soubort u kterych
zpracovani nedobéhlo do konce. Nasledné je tfeba jesté odstranit data z experimentu s identifi-
katory 589 a 568, a to z duvodu nedostatku iteraci v ramci experimentu. Takovato data by jed-
noduse nebyla vérohodna. Nasleduje rozd€leni dat na skupiny podle sloupct folder, rand a ex-

periment_id. S timto rozdélenim muazeme pouzit agregacni funkce, které pro tyto vytvorené
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skupiny mohou spocitat primeér, smérodatnou odchylku nebo vybrané percentily. Na zavér uz

je tfeba jen ulozit vysledna data z analyzy do parquet souboru na vybranou lokaci na disku.

Obdobn¢ jako byl vytvoren ptedchozi parquet byly zkonstruovany vsechny vystupni parquet
soubory v8ech tii Spark aplikaci. Spark samoziejme neni limitovan jen existujicimi agregac-
nimi funkcemi, exituje moznost si napsat vlastni funkce, poptipadé pracovat s daty mimo stan-
dartni API, potrad jsou zde nekonecné moznosti jazyka Scala, a tak jedinym limitem je badate-
lova predstavivost. Agregacni funkce percentile approx je ve skute¢nosti taky uzivatelsky na-

psana funkce, nebot’ se ve verejném API nenachazi, jeji implementace je v ukazce nize.

PercentileApprox {
percentile approx(col: Column, percentage: Column, accuracy: Column): Column

al expr = new ApproximatePercentile(
col.expr, percentage.expr, accuracy.expr
) .toAggregateExpression
1ew Column(expr)
I
def percentile approx(col: Column, percentage: Column): Column = percentile ap-
prox(
col, percentage, Lit(ApproximatePercentile.DEFAULT PERCENTI ACCURACY)
)

}

Obdobn¢ jako 1ze definovat agrega¢ni funkci 1ze také definovat UDF, neboli uzivatelky defi-
novanou funkci. Priklad funkce, kterd ze sloupce folder podle nazvu vraci pocet predpoklada-
nych unikétnich gpa slozek je k dispozici nize.

lef getExpectedGpaFolders = udf {

(folder: =
if (folder ==
i

}

Pro dalsi ptiklady prace s DataFrame API je mozné nahlédnout do zdrojového kodu aplikaci,

ktery je distribuovany spole¢né s diplomovou praci, poptipadé lze napiiklad nahlédnout do

Spark dokumentace.

5.6 Prace s Apache Zeppelin
Po zpracovani dat pomoci frameworku Apache Spark mame k dispozici vysledné parquet sou-
bory. Pro dalsi praci je tfeba zvolit vhodny nastroj s pomoci kterého 1ze vysledna data graficky
zobrazit a tim snadnéji vyhodnotit. Timto nastrojem se ukazal byt Apache Zeppelin. V n€kolika

nasledujicich odstavcich bude predvedeno, jak Ize s timto seSitovym rozhranim pracovat.
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5.6.1 Prace s interprety
Interpret v prostredi Apache Zeppelin slouzi k ovladani dané technologie. Pod tim si lze pred-
stavit tfeba interpret pracujici s Apache Spark nebo napftiklad takika jakoukoliv databazi. Pro
Spark je k dispozici interprett vice. Existuje interpret pro praci se Scala Sparkem, stejné tak
existuje interpret pro praci s Python Sparkem a jest€ dalsi, z nichz jeden bude pouzit v ukazce

prace s Bokeh knihovnou.

Celkem v prubé&hu prace vznikly tii Zeppelin sesity. Kazdy jeden sedit reprezentuje diive zmi-
néné Spark aplikace a zobrazuje data pouze z korespondujicich vygenerovanych parquet sou-

o

boru.

V ukazce je zpusob, jakym Ize vytvorit novy seSit v uzivatelském prostiedi Zeppelin.

€ - C @ localhost:B080/#/

Create New Note

Naote Name

‘ Novy sesit|

Default Interpreter

spark

Use I to create folders, Example: /NoteDirA/Note1

Obrdzek 27 — Vytvdreni nového Zeppelin sesitu

Pro nove vytvoreny sesit s nazvem Novy sesit byl zvolen defaultni interpret spark. To znamena,
7e pii vytvoreni nového odstavce v tomto seSitu neni tfeba specifikovat, ze uzivatel chce pra-
covat s technologii Spark. Zeppelin umoziiuje pracovat s vice technologiemi v ramci jednoho
sesitu. Toto lze specifikovat definovanim jiného interpretu na zac¢atku odstavce ve formatu %in-

terpret.

5.6.2 Nacteni parquet souboru v Zeppelin seSitu
V nasledujici sekci je ukazano, jakym zpusobem Ize nacist data z parquet soubori za pomoci
Spark interpretu. Postup je velice jednoduchy, a z nacteného objektu DataFrame lze bez jaké-
hokoliv dal§iho programovani zobrazit graf ¢i tabulku pomoci automaticky vytvoreného ob-

jektu z a jeho metody show, jako je to zobrazeno v ukazce nize.

73



val df = spark.read.parquet(z.get("path").toString + "/generalOverviewl.parquet”) = SPARK JOB EINISH [
df.registerTempTable("data_overview_1"
z.show(df)

there was one deprecation warning; re-rum with -deprecation for details

ol & e & |~ settings~

folder =, v rand =, ~ gpa_file_rows_count v gpa_files_count -
longdouble0 DDDDDddd 1920000 30000

longdouble0 DDDDDeee 1920000 30000

longdoubled poooolil 1920000 30000

longdouble0 RRRRRddd 2119680 33120

longdouble0 RRRRReee 1920000 30000

longdouble0 RRRRRII 1920000 30000

longdoubled RRRRRmmm 1920000 30000

longdouble0 RRRRRIr 2119680 33120

»

df: = [folder: string, rand: string ... 2 more fields]

Obrdzek 28 — Integrované vizualizacni ndstroje dostupné v Zeppelinu

Z obréazku je patrné, zZe samotné nactené parquet souboru je zalezitost jednoho fadku kodu, poté

uz si lze z nabidky vybrat vhodny typ grafu ¢i tabulkovou reprezentaci dat.

Zeppelin také umoznuje pridat do vystupu ovladaci prvky at’, uz rizna vyhledavaci policka i

jiné nabidky. Toho lze vyuzit zejména pro prezentaci dat, poptipadé vytvorit uzivatelské roz-

hrani pro nékoho bez znalosti programovani a tak podobné. Zeppelin sesit ma taky misto edi-

taénitho mddu k dispozici méd pro reporting, v takovém piipad€ veskery kod, kterym jsou de-

finovany jednotlivé odstavce zmizi a je k dispozici nerusSeny pohled na tabulky a grafy, popfi-

pade text s bliz§im vysvétlenim. Pro jakékoliv bliz§i vysvétleni 1ze pouzit jazyk HTML. Za

pomoci HTML byly v diplomové praci vytvoreny bloky se zdrojovym kédem zpracovavanych

parquet soubort, ukazku takového bloku lze vidét na obrazku nize.

Spark a Histogramy

Dalgi pohled na rozlozeni wisledki algortitmii miZe nabidnout konstrukcs histogramu. Histogram Ize ve Sprak framworku jednaduse zkonstruovat pomooi histogram funkce na RDD API. Jslikoz ale nejde tato funkce pouzit jako
agregace, je zapotfebl rozdaleni dat pro jednatiivé experimententy udélat pomoc filtrovan|. tak jako je to v ukazee nize. Jako poget skupin pro histogram bylo zvoleno 20. Spark automaticky nastavi hranice skupin podie dat ktera

zpracovava. Pokud bychom chtsll nastaven! skupin ovlivnit, Iz je pomocl APl rovnéz presné definovat
Ukazka zdrojového kodu
private def constructAndExportHistogram(spark: SparkSession, experimentDF: DataFrame, gpaFileJoinedwithExperimentDF: DataFrame, columniame: String, parquetName: String) = {
import spark.implicits._

val experime s = gpaFileJoinadWithExperimentDF .select("experiment_id").dropDuplicates.rdd.map(r => r.getDecimal({e)).collect.tolist
Id => {

val singl imentDf = gpaFileJoinedWithExperimentDF.filter(s"experiment_id ==$eld");
val histogram = singleExperimentDf.selectExpr(columniame).map(value => if (columnbame == "cycle") value.getInt(@).toDouble else value.getDouble(@)).rdd.histogram(2e);
(eXd, histogram._1, histogram._2)

}) . toDF ("experiment_id", "boundaries”, "count").join(experimentDF, Seq(“experiment id")).write.mode(SaveMode.Overwrite).parquet(”/tmp/output/” + parquethame + “.parquet")

)j

Pomoci této funkce miZeme vytvofit histogram pro sloupce duration a cycle, neboli dobu zpracovani a &islo cyklu, ve kterém bylo nalezono feseni. Pro zajimavost muzeme zkonstruovat histogramy pro filtrovana a nefiltrované

data. Nefiltrované data obsahuji | pokusy ve kterych nebylo nalezeno fesenl v poZadovaném podtu cyklii. PouZiti funkce je na nésledujicl ukézee

Obrdzek 29 — Ukdzka zdrojového kédu v Zeppelin seSitu
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V dalsi obrazku nize je ukazka dfive zminénych interaktivni prvka Zeppelinu. Konkrétné je zde
zobrazena tabulka s nabidkou podle ¢eho se ma tato tabulka fadit. Toto feSeni bylo implemen-
tovano kvuli chybam v Zeppelin fazeni, které ne vzdy fungovalo korektn¢, s implementovanym

feSenim se data tfidi pfimo pomoci Sparku.

import org.apache.spark.sql.{DataFrame}

val select = z.select("Seradit dle",Seq(("1", "no_populations vzestupné"),

2", "no_populations sestupné”),
inished_in_time_count vzestupné"),
,"finished_in_time_count sestupné"},
,"gpa_files_count vzestupné”),
,"gpa_files_count sestupné"),
,"succesfully_finished_ratioc vzestupné"),
"succesfully_finished_ratio sestupné”)

deE Ao nsuw

val df = spark.read.parquet(z.get("path").toString + "/resultsAggregation3.parquet”)
df.registerTempTable("results_aggregation_3")
z.show{sortDataFrame(df))

def sortDataFrame -
(df: DataFrame) == {
select.toString match {
case "1" => df.orderBy(asc("no_populaticns”))
df .orderBy(desc({"no_populations"})
df .orderBy{asc("finished_in_time_count"})
df .orderBy{desc("finished_in_time_count"))
df .orderBy(asc( "gpa_files_count")})
> df .orderBy(desc("gpa_files_count"))
> df .orderBy(asc("succesfully_finished_ratio™))
> df .orderBy(desc("succesfully_finished_ratic"))

1
case "2"
case "3
case "4
case "5
case "6
case "7
case "8"

}
b
Sefadit die

succesfully_finished_ratio vzestupné v

there was one deprecation warning; re-run with -deprecation for details

Bl ¢ | [ L |~ | settings >
folder ~  rand ~  experiment_id ~¥  no_pop
longdouble0 DDDDDeee 20 10000

Obrdzek 30 — Interaktivni uzivatelské prvky v Zeppelinu

5.7 Tvorba grafi s knihovnou Bokeh v Zeppelin seSitu
Bohuzel na nekteré piipady Zeppelin integrované grafy a tabulky svoji omezenou funkcionali-
tou nestaCi. Pro tyto pfipady byla zvolena knihovna Bokeh. S nastrojem Bkzep lze vystupy
vizualizaci vykreslovat pifimo do Zeppelin sesitu. Bokeh dokonce umoziiuje vyuzit vlastniho
serveru a reagovat tim na interakce uzivatele pomoci jazyka Python. Dalsi feSeni by bylo zapo-
jeni Javascriptu, v takovém piipade by nebylo ale mozné tfeba poslat data zpét do Sparku a
podobné. Nalezené feseni pro start serveru s obsluhovacem zmén, ktery se stara interakci uzi-

vatele pomoci interaktivnich ovladacich prvka je v ukazce nize.
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spark. ipyspark
import yaml
from bokeh.plotting import figure
from bokeh.io import show, output_notebook
from bokeh.models import ColumnDataSource, PreText, Select, LabelSet
from bokeh.layouts import column, row
from bokeh.models.widgets import DataTable, TableColumn
from bokeh. themes import Theme
import pandas as pd
import bkzep
output_notebook(notebook_type="zeppelin')
def modify_document(document):
# handler s obsahem co se ma zobrazit, timto zpusobem lze s daty pracovat v realnem case v pythonu bez nutnosti primo pouzivat javascript

from bokeh.application.handlers import FunctionHandler
from bokeh.application import Application

app - Application(FunctionHandler(nodify_document))
show(app, notebook_url-"localhost:8080" )|

Obrdzek 31 — Kostra pro interaktivni rozhrani prostiedi
Bokeh knihovna byla vyuzita v praktické Casti jen k zobrazeni histogramu. Celé vytvorené uzi-
vatelské prostiedi je zobrazeno na obrazku nize. V ptipadé zajmu je zdrojovy kod k této ¢asti

obsahem Zeppelin seSitu s nazvem bokeh a histogramy.

s Lo | max w wALs| o, RN o maL_oe: o
10 s 100 o0
oxess o 10 3 00 0 52 1 s
a oooDl 10000 o 10 1 3 o 100 T 10
LLLLL o000 100 3 100 =1 10
000 100 100 =2 10
10000 o T 3 100 52 10 F]
10000 o 100 o 100 12 100
0000 100 100 =z 100
10000 10 100 1
n 10000 w 0 3 e 100 52 1w .
Zdroj dat lev 1D experimentu: Zdro dat prava strana: 1D experimentu:
Potet cyld ¥ | 100.000000000000000000 v Delka vjpoctu ¥ | 56,000000000000000000

Pocet cyklu histogram EEEEEH skupiny nch x v ] Pocet cyklu histogram TTTTTIl skupiny longdoubleS + i o

18486 H 9363

2908

1799 - -1
1221,
517

Obrdzek 32 — Prostiedi s histogramy vytvorenymi knihovnou Bokeh

2641

1287

554 455 | Z8L se0
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369 543 . i
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5.8 Vystup praktické casti
Absolutnim vystupem praktické casti jsou Zeppelin seSity s interaktivnimi grafy a tabulkami,
které¢ by mohli byt zajimavé z hlediska na prvni pohled skrytych informaci. Aby uzivatel ne-
musel sam spoustét samotnou analyzu dat ve Sparku, a tim vlastné i nahravat zdrojova data do
DB jsou vysledna data distribuovana ve formeé parquet soubort. Nejnutn€j§i minimum pro pro-
zkoumani vysledkd je tedy mit nainstalovany Zeppelin a s nim distribuovany Spark. V Zeppe-

linu se potom daji jednotlivé sesity, jez jsou distribuovany s touto praci importovat. Pokut by
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uzivatel nechtél instalovat ani Zeppelin jsou k dispozici nahledy ve formé html soubord,

nicméné tyto nahledy nejsou interaktivni ale jen statické, nelze napfiiklad posouvat data v ta-

bulkach ¢i ménit data grafii. Kazdy vysledny Zeppelin sesit obsahuje odstavec, ve kterém je

definovana cesta k adresafi s vyslednymi parquet soubory. Tuto cestu si uzivatel mize prena-

stavit podle toho, kde se soubory nachazi na jeho pocitaci, defaultni hodnota je /tmp/output.

Alternativné by §la prace distribuovat i na sluzbach, jez nabizeji hosting pro Zeppelin sesity, v

takovém piipad€ by nebylo potieba na klientském pocitaci instalovat dodatecny software.

Ve vyslednych Zeppelin sesitech bylo napftiklad zjisténo nasledujici:

K dispozici je celkem devét skupin experimenti s riznym poc¢tem kombinaci nahod-
nych generatort. Nejvice kombinaci nahodnych generatort, konkrétné 252 je k dispo-
zici pro skupinu oznacenou jako singlethread old, neymén¢ pak pro skupinu oznacenou
jako longdoublel0 a to 15.

Co se tyCe kombinaci generatord nahodnych Cisel existuje jen jedna kombinace, pro
kterou jsou k dispozici vysledky testd v ramci v§ech skupin experimentd a tou je kom-
binace generatori s nazvem RRRRRrrr. Naopak existuje velké mnozstvi kombinaci
které jsou pouze pro skupinu s nazvem singlethread old.

Nejvice fadkt v gpa souborech neboli zaznamu o ¢lenech populace, je opét k dispozici
pro skupinu s nazvem singlethread old, konkrétné€ 227 milionti. Nejméné pak pro sku-
pinu longdoubleO a to 31 miliont. Prekvapiveé to neni skupina longdouble10, ktera ma
nejméné kombinaci nahodnych generatort Cisel.

Pro nékteré kombinace nahodnych generatort je v ramci jedné skupiny k dispozici vice
behu, jedna o specialni nastaveni ¢asti generatoru na konstantni hodnoty pro vSechny
iterace. Napfiklad pro skupiny longdouble10 je pro kombinaci generatord RRRRRrrr k
dispozici nastaveni generatori RRRRRrirlrl, RRRRRrrr, RIRIRIRIRIrrT,
R2R2R2R2R2rrr a R3R3R3R3R3rrr.

V ramci nékterych experimentti chybi nékteré gpa soubory. Zpracovani genetického al-
goritmu nejspise nebylo dokonceno v limitu, a tak se nekteré iterace viibec neprovedly.
Existuje celkem 11193 gpa slozek, ve kterych se nachézi jen jeden gpa soubor, 3224 se
dvéma soubory a 3057221 slozek s ocekdvanymi tfemi gpa soubory.

Existuje celkem sedm experimentt, které nemaji zadné vysledky a jejich zpracovani tak
s nejvetsi pravdépodobnosti skoncilo chybou nebo vibec nezacalo. Jedna se naptiklad

o experiment DDDDDddd skupiny longdoubles5.
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Co se tyCe poctu uspésné zpracovanych gpa soubort, tj. soubort které maji vysledek
pred definovanym podtem cykld, je na tom nejhtife skupina longdouble0. Uplng nejhorsi
je skupina DDDDDeee, kde bylo uspésné zpracovano pies 91 % soubor. Ani jedna
kombinace generatoru pro skupinu longdoubleO nema 100 % uspésné zpracovanych gpa
soubort. Ostatni skupiny jsou v tomto ohledu takika bezproblémoveé a pfevazna vétSina
kombinaci obsahuje 100 % uGspésné zpracovanych soubort nebo se k tomu alespori
zna¢n¢ blizi.

Vysledky kombinaci EEEEEuuu a DDDDDuuu skupiny singlethread new nejsou rele-
vantni, nebot’ maji jen 26 respektive 27 uspesné zpracovanych gpa soubort.

Statistické ukazatele prozradily, ze skupiny nch a nch_loungdouble obsahuji stejna data.
S nejvétsi pravdépodobnosti zde doslo k omylu v prabéhu predavani dat. To samé plati
o skupinach multithred a multithred new.

Co se tyCe medianu a pruméru poctu cykla za které doslo ke zpracovani vychazi nejlépe
skupina singlethread old. Naopak na chvostu se umistila skupina longdouble0 nasledo-
vana skupinami nch respektive nch_longdouble5. Zajimavé je, Ze starsi verze algoritmu
siglethread old vychézi 1épe nez singlethread new. Co se tyCe porovnani vicevlakno-
vého zpracovani oproti jednovlaknovému, nelze jednoznacné oznacit skupina, u které
jednozna¢né€ vychazi mensi pocet cykla.

Pokud je pfedmétem zajmu namisto poc¢tu cyklu doba, po kterou trval vypocet, vychazi
nejlépe skupina multithread respektive multithread new. To je logické, nebot” zpraco-
vani probihalo paraleln€é. Naopak nejhufe v tomto ohledu vychazi skupina sin-
glethread new respektive singlethread old.

Pro porovnani konzistence jednotlivych experimenti jsou k dispozici percentily 25, 50,
75, 90 a 99 pro dobu zpracovani i poCet cykli. Data je mozné detailn€ji prozkoumat v
Zeppelin sesitu data vysledky.

Pro porovnani nekterych generatoru nastavenych na konstantni hodnoty byla zvolena
kombinace generatori RRRRRddd. Vysledky jsou rozporuplné. napiiklad u skupiny
longdoublel0 vychazi u experimenti RIRIRIRIR1ddd, R2R2R2R2R2ddd,
R3R3R3R3R3ddd pocet cykll vice nez dvakrat nizs§i nez u obycejného RRRRRddd.
Naopak u skupiny longdouble5 se toto tak vyrazné neprojevilo, a poCet cyklu je sice u
z Casti konstantnich seminek generatort mensi, ale jen okolo deseti procent.

Pti zkoumani slozitosti vystupnich rovnic podle poctu levych zavorek obsazenych

v rovnici, vysla nejhlre skupina singlethread new s primérnym poctem zavorek 17,5.
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Naopak o celych 5 zavorek méné vyslo u skupin nch a nch_longdouble5. V porovnani
vicevlaknovych a jednovlaknovych béht algoritmu vychazi lepe vicevlaknovy piistup,
ale v priméru jen o néco malo vice nez pul zavorky.

o Korelace mezi Cislem iterace a poCtem cykll za ktery algoritmus dobéhl odhalila, ze

tyto proménné lze povazovat za na sobé& naprosto nezavislé.

Dalsi zajimavé informace se muze uzivatel pokusit najit sam ve vyslednych Zeppelin sesitech.

Ke kazdému grafu ¢i tabulce je v seSitech uvedeno co zobrazuji a jak byla data ziskana.
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ZAVER

V teoretické Casti této prace byla predstavena problematika analyzy dat, a to véetné moznych
problému pii praci s velkymi daty. Soucasti teoretické Casti bylo i predstaveni vhodnych na-
stroju, které by k analyze vzorovych dat praktické alohy mohly byt vhodné. Pro praktickou Cast
byl zvolen nastroj Apache Spark, ktery je v teoretické Casti porovnavan s alternativnim nastro-

jem Hadoop.

Uvod praktické &asti je vénovan nastaveni prostiedi a instalaci potfebnych néstroja a technolo-
gii. Podafilo se najit takovou kombinaci nastrojl, ktera umozni projit celym procesem analyzy
dat od extrakce dat z archivi pres nacteni dat do databaze, analyzovani dat pomoci frameworku
Spark po vytvoreni vizualnich prvki ze ziskanych vysledkd pomoci sesitového rozhrani Zep-

pelin a grafti z knihovny Bokeh. Timto nalezenym feSenim bylo zadani prace splnéno.

Béhem zpracovavani prace se vyskytlo nékolik problému, které se vSak podarilo vyfesit. Prv-
nim problémem se ukazal byt zvoleny operacni systém Windows, ktery byl posléze nahrazen
operacni systémem Linux. Dalsi problém nastal pii snaze nacitat a zpracovavat data z objemné
databazové tabulky, tento problém byl vyfeSen nacitanim dat po ¢astech pomoci integrovanych
funkci Apache Spark. Posledni problém nastal pfi prezentaci dat v tabulkové forme integrova-
nym Zeppelin rozhranim, kdy ne vzdy probihalo fazeni spravn€. Tento problém se podafilo
vyfesit pomoci interaktivnich Zeppelin prvka kdy v navaznosti na vybrané polozce probiha fa-

zeni dat pfimo pomoci Sparku.

Vysledné Zeppelin sesity slouzi k prezentaci vysledkt a byly obohaceny i o ¢asti zdrojového
kddu, kterym byly ziskany vizualizované parquet soubory. Diky tomu se Ctenal maze seznamit

se zpusobem prace v Spark SQL API.

Nejtezsi Casti prace bylo se zorientovat v datech kterd méla byt analyzovana. S timto souvisi 1
ukol klast spravné dotazy tak, aby vysledna data byla relevantni. Potencial zdrojovych dat nebyl
nejspise vyCerpam, ale dalsi badani uz bylo nad schopnosti autora, a to z divodu ¢asovych a

také nedostacenou znalosti algoritmu které data vygenerovaly.

Béhem prace se autor seznamil se svétem technologii distributivnich vypocti, prace s velkymi
daty a nastroji pro analyzu dat. V tomto ohledu byla prace pro autora piinosna a obohacujici.
Na tuto praci muze autor navazat napiiklad vyzkousenim Sparku v clusteru namisto lokalniho
mddu nebo tieba vyzkouset jiny dostupny nastroj, poptipadé najit dalsi informace ve zdrojo-

vych datech, které by se daly podrobit hlubsi analyze.
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