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Abstrakt

SIANDOR, Juraj: Ako skrotit’ Big Data v Pythone — Ekonomicka univerzita v Bratislave.
Fakulta hospodarskej informatiky; Katedra aplikovanej informatiky. — Vedutci zaverecne;j
prace: Ing. Silvia Komara, PhD. Bratislava: FHI, 2023, 65s.

Cielom prace je nazorna ukazka spracovania velkych dat pomocou technologii (Hadoop,
Spark) v jazyku Python. Praca je rozdelena do Styroch kapitol. Obsahuje 39 ilustracii. Prva
kapitola je venovana stru¢nému opisu st¢asného stavu problematiky a zékladnym pojmom.
V druhej kapitole sa charakterizuje ciel’ prace. V tretej kapitole sme sa venovali metddam
a nastrojom na pracu s velkymi datami v jazyku Python. Zavere¢na kapitola sa zaobera
samotnym postupom tvorby nasich programov a analyzy dat. Vysledkom riesenia danej
problematiky st dva funkéné programy a kratka analyza dat. Prvy program pustame na
virtudlnom stroji pomocou technoldgii Hadoop a druhy pastame na kontajnerovej platforme

Docker pomocou technoldgii Spark.

KPucové slova: vel’ké data, Python, virtulny stroj, Spark, Hadoop



Abstract

SIANDOR, Juraj: Model for creating a database system for a company with multiple
branches. - University of Economics in Bratislava. Faculty of Economics Informatics;
Department of Applied Informatics. — Thesis Supervisor : Ing. Silvia Komara, PhD.
Bratislava: FHI, 2023, 65s.

The main goal of the final work is to create visual demonstration of processing Big Data
using technologies (Hadoop, Spark) in the Python language. The work is divided into four
chapters. The work contains 39 illustrations. The first chapter is devoted to a brief
description of the current state of the issue and basic terms. The aim of the work is
characterized in the second chapter. In the third chapter, we dealt with methods and tools for
working with big data in the Python language. The final chapter contain creation of our
programs and short data analysis. Our solutions to the given issue are two functional
programs and a short data analysis. We run the first program on a virtual machine using
Hadoop technology and the second one on the container platform Docker, using Spark
technology.

Key words: big data, Python, virtual machine, Spark.
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Uvod

V poslednych rokoch sa Python stal oblibenym programovacim jazykom pre
datovych vedcov, analytikov a inzinierov vd’aka svojej vSestrannosti, jednoduchosti pouzitia
a vykonnym knizniciam na analyzu dat a manipuléciu s nimi. Praca s velkymi udajmi v
Pythone vSak moze byt’ narocna, pretoze vel'ké subory udajov ¢asto vyzaduji Specializované
techniky na optimalizaciu vykonu a predchadzanie chybam suvisiacim s pamétou. V tomto
kontexte je nevyhnutné pochopit, ako ovladat’ vel'ké udaje v Pythone, aby sme mohli

efektivne spracovavat’, analyzovat’ a vizualizovat’ vel'ké stbory Udajov.

Na kontrolu vel’kych dat v Pythone je k dispozicii niekol’ko technik a nastrojov
vratane paralelného spracovania, distribuovanych vypoctov, streamovania dat a cloudovych
rieseni. Kazdy z tychto pristupov ma svoje silné a slabé stranky a vyber toho spravneho
zavisi od konkrétnych poziadaviek projektu. Napriklad paralelné spracovanie je uzito¢né na
rozdelenie vel'kého siboru udajov na menSie Casti, ktoré mozno spracovavat’ paralelne,
zatial’ Co distribuované vypoclty umoznuju spustat’ vypocéty na viacerych pocitacoch. Na
pracu s velkymi datami v Pythone je tiez dolezité pouzivat’ vhodné kniznice a ramce, ktoré
dokazu efektivne spracovat’ velké mnoziny udajov. Niektoré z populdrnych kniznic na
spracovanie velkych dat v Pythone zahfiiaji Pandas, Dask, NumPy a SciPy, zatial' ¢o
frameworky ako Apache Spark, Hadoop a PySpark umoziuju distribuované vypocty a

paralelné spracovanie.

V tejto préci preskimame rozne techniky a nastroje na riadenie vel'kych dat v Pythone
a prediskutujeme najlepSie postupy pre ukladanie dat a spracovanie dat. UkaZeme tiez, ako
pouzivat’ populdrne kniZnice a frameworky na spracovanie velkych dat v Pythone a
poskytneme priklady pripadov pouzitia v redlnom svete. Na konci tejto prace by sme mali
rozumiet’ tomu, ako ovladat’ vel'ké udaje v Pythone, a budeme moct’ pouzit’ tieto techniky a

nastroje na efektivnu spravu, spracovanie a analyzu vel’kych suborov.
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1 Sucasny stav problematiky

Organizacie generuju obrovské mnozstvo udajov a hl'adaji sposoby, ako dat’ tymto
informécidm zmysel, aby ziskali prehl’ad a robili rozhodnutia podlozené udajmi. Pandémia
COVID-19 este viac urychlila pouzivanie velkych dat v roéznych odvetviach, ako je
zdravotnictvo, riadenie dodavatel'ského retazca a elektronicky obchod. V zdravotnictve sa
vel'ké data pouzivaju napriklad na sledovanie Sirenia virusu a predpovedanie prepuknutia. V
manazmente dodavatel'ského ret'azca sa vel'ké data pouzivaji na monitorovanie toku tovaru
a zabezpecenie jeho vcasného dorucenia. A v elektronickom obchode sa velké data
pouzivaji na prispdsobenie skusenosti zdkaznikov a optimalizaciu online predaja. Vo

vSeobecnosti sa vel'ka data daju vyuzit’ a vyuzivaju ¢oraz viac v akomkol'vek odvetvi.

1.1 Datova veda

Déatova veda (data science) je skumanie Udajov za uc¢elom ziskania zmysluplnych
poznatkov pre podnikanie. Ide o multidisciplinarny pristup, ktory kombinuje poznatky a
postupy z oblasti matematiky, Statistiky, umelej inteligencie a pocitacového inzinierstva s
cielom analyzovat' velké mnozstvo udajov. Tato analyza pomdaha odhalit pouzitel'né
poznatky skryté v tdajoch. Tieto poznatky moze nasledne vyuzit manazment podniku pri

rozhodovani o d’alsich krokoch podniku. [1]

Zivotny cyklus data science sa sklada z niekolkych krokov:

» Zber Gdajov
» Spracovanie Udajov
» Analyza Gdajov

» Prezentacia udajov

Zber Udajov je jednym z ¢asovo najnaroénejsich krokov v zivotnom cykle. Predstavuje
proces zhromazd’ovania, merania a analyzy udajov z réznych relevantnych zdrojov s cielom
najst’ odpovede na dané problémy. V podnikoch prebieha zber Udajov na viacerych
arovniach. IT systémy pravidelne zhromazd'uju udaje o zakaznikoch, zamestnancoch,
predaji a inych aspektoch obchodnych operacii pri spracovani transakcii a zadavani udajov.
Spolo¢nosti tiez vykondvaju prieskumy a sleduji socidlne média, aby ziskali spdtnti vizbu

od z&kaznikov.
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TaktieZ zaznamenavame udaje v realnom c¢ase:

» Online streamovacich platformach - ako st YouTube, Twitch, Skype alebo
Netflix.

> Udaje o transakciach - sa zhromazd'uju, ked pouzivatel' uskutoéni online
nakup. Tymto spdsobom ziskame informacie o produkte, Case nakupu a
spdsoboch platby.

» Geografické udaje — su Udaje o polohe l'udi, vozidiel, budov, prirodnych
rezervacii a inych objektov, ktoré su nepretrzite zasobované satelitmi.

> Udaje ¢asovych radov - tento typ Gdajov stvisi s pozorovanim trendov a
javov, ktoré sa odohravaju prave v tomto okamihu a pocas urcitého ¢asového
obdobia, napriklad globalne teploty, miera imrtnosti, irovne znecistenia atd’.

» Prepojené Udaje - st zalozené na webovych technologiach HTTP, RDF,
SPARQL a URI a maji umoznit sémantické spojenia medzi réznymi

databazami, aby pocitace mohli spravne Citat’ a vykonavat’ sémantické dotazy.

NajcastejSie sposoby zberu udajov su:

> Ziadostou o Gdaje - vigsina firiem uprednostituje priame vyziadanie si
osobnych udajov od pouZzivatel'ov. Tieto udaje poskytuju pri vytvarani ictov
na webovych strankach alebo pri ndkupe online. Miniméalne informéacie, ktoré
sa maji zhromazd’ovat’, zahfiaju pouzivatel'ské meno a e-mailovu adresu, ale
niektoré profily vyZaduju viac podrobnosti.

» Cookies - je Siroko pouzivana metdéda na zhromazd’ovanie udajov o
pouzivatel'och, konkrétne o tom, aké webové stranky navStevuji a kedy.
Poskytujti zakladné Statistiky o tom, ako sa webova stranka pouZiva.

» Sledovanie e-mailov - sledovaée e-mailov maju za Glohu poskytnut’ viac
informacii o akciach pouzivatel'a v poStovej schranke. Najmi sledovac
e-mailov umoznuje zistit, kedy bol e-mail otvoreny. Google aj Yahoo
pouzivaju tuto metddu na zistenie vzorcov spravania svojich pouzivatelov a

na poskytovanie personalizovanej reklamy. [3]

Spracovanie udajov predstavuje zmenu nespracovanych informécii do ziaduceho,
pouzitelného a zrozumiteného formatu, najCastejSie vo viacerych krokoch. Kroky

spracovania Udajov  zahffiaja  zhromazd’ovanie, zaznamendavanie, organizovanie,
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Struktirovanie, ukladanie, ziskavanie, pouzivanie a Sirenie. Spracované udaje mézu mat
formu obrazka, grafu, tabulky, alebo akéhokol'vek iného formatu. Spracovanie Udajov
pomaha 'udom triedit’ informécie rychlo, spol'ahlivo a presne. Tisice udajov je mozné
spracovat’ v priebehu niekol’kych minat a udaje je mozné organizovat’ tak, aby sa subory
kontrolovali a neplatné alebo poskodené idaje sa odstranili alebo minimalizovali. [4]

Spracovanie Udajov poméha tomu, aby sme dokazali zvacsit' nas$ Glozny priestor.
Spracované Udaje prichadzaju vo forme, ktorej moézu l'udia lahko porozumiet’ a m6zu byt
uzito¢né viacerymi spésobmi. Napriklad udaje o teplotnych priemeroch alebo dokonca Gdaje
o predaji mozno previest’ do grafov alebo tabuliek a potom ich prezentovat’ spésobom, ktory
umoziuje predpovedat’, Co sa moze stat’ v budiicnosti.[4]

Analytika udajov je veda o analyze udajov s cielom vyvodit zavery o tychto
informéaciach. Mnohé z technik a procesov analyzy udajov boli automatizované do
mechanickych procesov a algoritmov, ktoré pracuju s nespracovanymi tdajmi pre I'udskt
spotrebu. Techniky analyzy udajov mézu odhalit’ trendy a metriky, ktoré by sa inak stratili
v mnozstve informacii. Tieto informacie sa potom moZu pouzit’ na optimalizaciu procesov,
ktoré zvySuji celkova efektivnost podniku alebo systému. Vyrobné spolo¢nosti
napriklad ¢asto zaznamenavaju dobu chodu, prestoje a pracovné fronty pre rozne stroje a
potom analyzuju Gdaje, aby mohli lepsie planovat’ pracovné zat'aZenie, aby stroje fungovali
blizSie k maximalnej kapacite. Analyza tdajov je dolezita, pretoze pomaha firmam zvysit’
ich vykonnost'. Jej zaclenenie do obchodného modelu znamena, Ze spolo¢nosti mozu znizit’
naklady objavenim efektivnejsich sposobov podnikania a ukladanim velkého mnozstva
Udajov. Spolo¢nost’ méze tieZ pouzit' analyzu udajov na lepSie obchodné rozhodnutia a
pomdct’ analyzovat’ trendy a spokojnost’ zékaznikov, ¢o méze viest k novym a lepSim
produktom a sluzbam. [5]

Prezentacia dat pomaha potencionalnym klientom alebo publiku nestracat cas
zaoberanim sa o detaily, ale presved¢it’ ich, aby investovali do spolo¢nosti a premenili ju
na ziskovu. Nastroje na prezentaciu udajov si vykonné komunika¢né nastroje, ktoré mézu
zjednodusit’ pochopenie udajov tym, Ze ich urobia 'ahko zrozumitelnymi a Citatelnymi
zaroven, pri¢om pritiahnu a udrzia zaujem potencionalnych klientov a efektivne prezentuju
vel'ké mnozstvo zlozitych idajov takym sposobom aby im pochopil aj laik. Ak pouZzivatel
dokaze vytvorit’ ddmyselnt prezentaciu tdajov s dostupnymi stibormi faktov a Cisel, potom

je vel’ky predpoklad, ze sa dostavia chcené vysledky. [6]
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1.2 Big Data

Ciel'om spracovanie velkych dat je analyza vel'kého mnozstva udajov z ré6znych

zdrojov a vytvorit’ z nich kvalitné ndhl'ady. Spracovanie vel’kych dat si m6Zzeme predstavit’

ako néstroje a technologie pouzivané na skladovanie, spravovanie a analyzu dat, bez toho

aby sme vytvarali nejaké obmedzenia na zdroj, formét, alebo velkost’ idajov. Zvycajne st

vel'ké data charakterizované Siestimi V-Ckami (volume, velocity, variety, value, veracity,

variability). [10]

>

Volume - predstavuje objem dat. Mozu to byt desiatky, stovky terabajtov a vo
velkych spolo¢nostiach to mézu byt az petabajty. Preto je za potreby spolahlivy
systém, ktory bude schopny pracovat’ aj s takymto mnozstvom udajov.

Velocity - znamend rychlost’ akou dokazeme generovat’ data, ako rychlo s nimi
dokazeme manipulovat’ a menit’ ich. Napriklad video na TikToku sa v jednom dni
stane viralnym a za par dni uZ je irelevantné a uvol'ni miesto pre d’alsi trend.
Variety — mézeme to prelozit’ ako rozmanitost’ dat, je dolezité aby procesné systémy
dokazali spracovavat’ data bez toho, aby ich nejako obmedzovali. Potrebujeme
vediet’ pracovat’ aj so StruktGrovanymi aj neStruktGrovanymi datami, ako sU
napriklad obrazky, socialne média textové subory a podobne.

Veracity — sa vztahuje na kvalitu a povod velkych dat. V preklade to znamena
pravdivost. Vzhl'adom nato, Ze nerobime Ziadne obmedzenia na datach sa moze
stavat’, Zze mnozstvo dat je nerelevantnych alebo nepravdivych, pripadne netplnych.
Pri fazy spracovavania dat ich Cistime a preverujeme predtym, ako z nich zaéneme
robit’ analyzy.

Variability - variabilita idajov znama aj ako rozptyl sa vztahuje na rozlozenie
mnoziny udajov. Variabilita poskytuje pouzivatelom spdsob, ako opisat’, ako vel'mi
sa mnoziny udajov liSia a umoznuje pouZzivatel'om pouzivat’ Statistiky na porovnanie
svojich udajov s inymi sibormi naplnenymi udajmi.

Value — pravdepodobne najdolezitejsim bodom je hodnota velkych dat v systémoch.
Pre roznych l'udi maju data roznu hodnotu v rézny ¢as. Napriklad pre obchodnikov
s akciami su dodlezité¢ aktualne hodnoty, no pre analytikov st podstatné data aj do
minulosti, na zaklade ktorych vytvaraju analyzy. Alebo na zaklade dat z minulosti

vieme vytvorit’ strojové ucenie a predvidat’ ceny na trhu. [10]
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1.2.1 Data lakes

Data lakes (datové jazera) su Casto porovnavané s data warehouses (datové sklady)
pretoze oba koncepty umoziuji skladovanie velkych objemov dat za tUcelom ich
transformécie do informécii. Pri data lakes sa ocakava, ze budu flexibilnejSie ako data
warehouses, pretoze neobsahuju tGidaje, ktoré st integrované podla rovnakej schémy. Cize
akékol'vek data mozu byt obsiahnuté v data lake, bez ohl'adu na ich pévod, ¢o znamena, Ze
jednou z hlavnych vyziev je umoznit’ akékol'vek spracovanie, ktoré sa tyka tychto udajov.
V data lake st informacie, ktoré maji byt vyjadrené z dat kompletne nezndme a je na
uzivatelovi aby ich vyjadril na zaklade jeho potrieb. Toto vysvetluje preco su kroky
integracie dat nazyvané ELT(Extract-Load-Transform). Je velmi dolezité aby bola
zabezpecend pravdivost’ udajov, ked spdjame niekolko zdrojov, pretoze Cistenie dat je
dolezity krok. V data warehouses tento proces prebieha pri transformacnom procese pred
nacitanim, ¢o pri data lakes nie je mozné, pretoze data sa menia az na zaklade prikazu od
uzivatel'a. AvSak v praxi sa to da dosiahnut’ normalizaciou a extrakciou metadat. Toto

ukazuje aké je dolezité riadenie dat a Specialne vedenie a Gdrzba zoznamu metadat, ak

chceme dosiahnut’, aby boli data pravdivé a zo spravnych zdrojov. [9]

Data lakes Data warehouses
Skladovanie dat HDFS,NoSQL,Rela¢né dat. | Relacné databazy
Hodnota déat Vysoka Vysoka
Zrnitost’ dat Nespracované Agregované
Priprava dat Meniaca sa v priebehu Pred integraciou

Integrécia dat

Ziadna

Kontrola kvality, filtrovanie

Transformacia dat ELT ETL
Informacna architektara Horizontalna Vertikalna
Model Meniaci sa v priebehu Star, snowflake
Metadata Ano Volitelné
Metoda analyzy dat Unikéatna Opakujuca sa
Pravidelnost’ aktualizacii V redlnom Case Po davkach

Architektira

Centralizovand, federativna,
hybridna

Centralizovana

Pouzivatelia

Data scientisti, developeri

Osoby, ktoré maju data na
starost’

Tabulka 1 Porovnanie Data lakes a data warehouses; zdroj: [9]
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1.2.2 Cloud data lakes

V poslednej dobe sa pouzivanie cloudu stava stale popularnejSou moznostou. Cloud
poskytuje hardvér aj softvér, ¢i uz sa jedna o servery, uloziska, databazy, siete, alebo
programy na analyzu. Odl'ah¢i pouZzivatel'ov o potreby fyzickej Gdrzby infrastruktary, tym
si staci prenajat’ sluzby cloudu a oni poskytnu vypoctové zdroje a cely rad d’alSich sluzieb

na splnenie réznych vypoctovych potrieb. [26]

Cloud data lake je typ tloziska udajov, ktoré sa pouziva na ukladanie vel’kych objemov
Struktarovanych, polostruktirovanych a nestruktarovanych tdajov v cloude. Data lakes sU
navrhnuté tak, aby boli vysoko SkéalovateI'né a ndkladovo efektivne a mozno ich pouzit’ na
ukladanie udajov z réznych zdrojov, ako sU socialne média, zariadenia internetu veci a
podnikové aplikacie. Na rozdiel od tradi¢nych datovych skladov, ktoré st urcené pre
Struktirované data, si data lakes navrhnuté tak, aby ulozili a spracovali vel'ké objemy dat v
ich nativnom formate, bez potreby predspracovania alebo transformacie. Organizacii to
ul’ahcuje ukladanie a analyzu udajov z réznych zdrojov a ziskavanie prehl'adov a hodnoét z

ich Gdajov. [10]

Cloud data lakes sU zvycajne postavené na sluzbach cloudového uloziska, ako je
Amazon S3, Azure Data Lake Storage alebo Google Cloud Storage, ktoré poskytuju lacné,
vysoko Skalovatel'né uloZisko pre data akejkol'vek velkosti alebo typu. Okrem cloudového
uloZiska mo6Zu cloudové datové jazera vyuzivat’ aj cloudové analytické sluzby, ako napriklad
Amazon EMR, Azure HDInsight alebo Google Dataproc, na spracovanie a analyzu Udajov

ulozenych v datovom jazere. Niektoré z vyhod cloudovych datovych jazier zahfiaju: [27]

> Skalovatelnost’ - cloudové datové jazera sa mozu skalovat’, aby mohli ukladat’
a spracovavat obrovské objemy dat, ¢o organizacidam ulahcuje rast a
Skalovanie ich moznosti spracovania dat.

» Naiakladova efektivnost’ - cloudové data lakes moézu byt nakladovo
efektivnejSie ako tradicné datové sklady, pretoze moézu vyuzivat lacné
cloudové uloziska na ukladanie velkych objemov dat.

» Flexibilita - cloudové datové jazera mozu ukladat’ data v ich nativnom formate
bez potreby predbezného spracovania alebo transformacie, o organizaciam

ul’ahCuje pracu s roznymi typmi dat a zdrojmi.
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» Rychlost’ - cloudoveé datové jazera mozu poskytnut’ rychly pristup k tdajom,
¢o organizaciam umoznuje analyzovat’ udaje v realnom case, alebo takmer v
realnom case.

» Analyza - cloudové datové jazera moézu byt integrované s cloudovymi
analytickymi sluzbami, ktoré moézu poskytnit’ vykonné nastroje na
spracovanie a analyzu velkych objemov dat a extrahovanie prehladov a

hodnoty z tychto dat. [27]

Celkovo su cloudové datove jazera dolezitym nastrojom pre organizacie, ktoré
potrebuju ukladat’ a spracovavat velké objemy udajov nakladovo efektivnym,
SkalovateI'nym a flexibilnym spdsobom. MéZzu pomdct’ organizaciam ziskat' poznatky a

hodnotu z ich udajov a ziskat’ konkuren¢nti vyhodu na trhu. [26]

1.3 Big Data analyza

Analytika velkych udajov sa vztahuje na metoddy, nastroje a aplikécie pouzivané na
zhromazd’ovanie, spracovanie a odvodzovanie poznatkov z rdéznych, velkoobjemovych a
vysokorychlostnych stiborov udajov. Tieto subory mézu pochadzat’ z r6znych zdrojov, ako
je web, mobil, e-mail, socidlne média a sietové inteligentné zariadenia. Casto obsahuju
udaje, ktoré sa generujii vysokou rychlostou a maji ré6znu formu, od Struktirovanych
(databazové tabul’ky, harky Excelu) cez polostruktarované (subory XML, webové stranky)

az po nestruktiirované (obrazky, zvukové subory). [12]

Udaje st zapletené do kazdodennej $truktiry nasich Zivotov. S rozvojom mobilnych
zariadeni, socialnych médii a inteligentnych technoldgii spojenych s internetom, teraz
prenaSame viac dat ako kedykol'vek predtym — a to zavratnou rychlostou. Vd’aka analyze
velkych dat méZu organizacie teraz pouZit' tieto informécie na rychle zlepSenie sposobu
prace, myslenia a poskytovania hodnoty svojim zdkaznikom. S pomocou nastrojov a
aplikacii nam velké data mézu pomdct ziskat' prehlad, optimalizovat’ operacie a

predpovedat’ buduce vysledky. Uvedieme si zakladné Styri druhy analyz. [12]

» Deskriptivna analyza - sumarizuje minulé udaje do formy, ktort mézu l'udia 'ahko
precitat’. Poméha to pri vytvarani prehl'adov, ako su prijmy, zisky, trzby spolo¢nosti
atd’. Pomaha tieZ pri zostavovani metrik socidlnych médii. [13]

» Diagnostické analyza - sa robi, aby sme pochopili, ¢o spdsobilo problém v prvom

rade. Prikladmi st techniky ako hibkova analyza, dolovanie idajov a obnova tidajov.
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Organizacie pouzivajii diagnosticku analyzu, pretoze poskytujii hibkovy pohl'ad na
konkrétny problém. [13]

» Prediktivna analyza - tento typ analyzy skima historické a sucasné udaje, aby
mohol predpovedat’ budicnost’. Prediktivna analytika vyuziva dolovanie udajov , Al
(umeld inteligencia) a strojové uéenie na analyzu aktualnych udajov a vytvaranie
predpovedi o budicnosti. Funguje na predpovedani trendov zékaznikov, trendov na
trhu atd’. [13]

» Preskriptivna analyza - tento typ analyzy predpisuje rieSenie konkrétneho
problému. Perspektivna analytika pracuje s popisnou aj prediktivnou analytikou.

Vicsinu Casu sa spolicha na Al a strojové ucenie. [13]

1.4 Vyuzitie Big Data v praxi

Ako technoldgia neustale napreduje, ocCakava sa, ze vel’ké data budu hrat’ Coraz
vyznamnejSiu ulohu pri podpore inovacii a zlepSovani rozhodovania v r6znych oblastiach.
Velké data sa vyuzivaju v realnom svete v roznych odvetviach. My si z nich uvedieme

niekol’ko prikladov.

1.4.1 Netflix

Snaha Netflixu o to, aby dokazali predvidat’ ¢o sa bude ich zakaznikom pacit’ zacala
uz v roku 2006, kedy ponukli miliéon dolarov skupine, ktora vytvori najpresnejsi algoritmus
na predikovanie hodnotenia filmov na zaklade ich predchadzajticich hodnoteni. Kone¢ny
vitaz bol ozndmeny v roku 2009. Aj napriek neustalim zmenam a nadstavbam algoritmu su
jeho zékladné principy stale rovnaké. Na zaciatku boli analytici limitovany nedostatkom
informacii, pretoze k dispozicii mali iba 4 premenné ato ID z&kaznika, ID filmu, ID
hodnotenia a datum pozerania filmu. Od momentu, kedy sa ich primarnym sp6sobom
dorucenia filmov stalo streamovanie, ziskali o zakaznikoch ovel'a viac informacii. Tieto
informacie umoznili datovym analytikom vytvorit’ datové modely, ktoré neustale zadsobuju
zékaznikov filmami, ktoré by sa im mohli pagit’. Dal§im kIi¢ovym elementom toho, Ze ndm
Netflix odporuca filmy, ktoré sa ndm pacia je znackovanie. Spolo¢nost’ plati I'udi zato, ze
pozeraju filmy a nasledne ich oznacia elementmi, ktoré tieto filmy obsahujt. Nasledne vam
odporucia filmy od inych produkcii, ktoré mali podobné znacky ako filmy, ktoré ste si uz
pozreli. Vd’aka tomuto znackovaniu Netflix objavil viac ako 80 000 mikrozanrov, o ktoré sa

divaci zaujimaju. Nasledne sa spolo¢nost’ zacala zaoberat’ aj tvorbou filmov a nebola uz len
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streamovacia platforma. Vd’aka mnozstvu mikrozanrov, ktoré objavili, zistili medzeru na
trhu a zacali vytvarat’ filmy po ktorych bol dopyt. Ich stratégia zacala byt riadena skoro Cisto
za pomoci dat. Dokonca aj rozsah farieb na titulnom snimku filmu bol vybrany tak aby

pritiahol ¢o najviac divakov. [14]

Na spracovanie tejto masy udajov povodne pouzivali databazy Oracle, ale presli na
NoSQL a Cassandra. Tieto umoznuju komplexnejSie analyzy zalozené na vel'kych datach a
nestrukturovanych udajov. Kurt Brown vo svojom prejave na konferencii Strata + Hadoop
World, ktory vedie tim Data Platform v Netflixe, vysvetlil, ako sa Netflix datova platforma
neustale vyvija. Datova infrastruktara Netflix zahtiia technoldgie velkych dat ako Hadoop,
Hive a Pig a dalSie nastroje business intelligence ako Teradata a MicroStrategy. Zahfna aj
vlastné open source aplikacie a sluzby Netflixu Lipstick and Genie. Rovnako ako cela
zakladna infrastruktara Netflixu vsetko bezi v cloude AWS. Netflix postupne prechadza na
Spark pre streamovanie, strojové ucenie a analytické pripady pouZitia a stale pokracuje vo

vyvoji novych doplnkov pre svoj vlastny open-source balik. [14]

1.4.2 Rolls-Royce

Rolls-Royce vyraba obrovské motory, ktoré pouzivaju letecké spolo¢nosti a zlozky
ozbrojenych sil po celom svete. Tieto motory generuji obrovské mnozstvo energie.
Vzhladom nato, Ze je to high-tech priemysel, spolo¢nost’ si nemdze dovolit' chyby
a zlyhania, pretoZe by ich to stalo biliony dolarov alebo este horSie 'udské Zivoty. Preto je
dolezité, aby boli schopni monitorovat’ stav svojich produktov, aby zistili potencialne
problémy skér, ako nastant. Udaje, ktoré zbieraju im umoZiiuju vytvarat produkty
mohutnejsie, efektivnejSie a poskytovat’ klientom lepSie sluzby. Ztychto obrovskych
datovych suborov robia za pomoci réznych programov vizualizacie produktov a zistuja ¢i
boli spravne alebo nespravne nadizajnované. Velké data sa pouzivaju aj na simuléciu
zatazenia produktov. Jednotlivé produkty sa v simul&cii postavené extremnym
podmienkam. Takymto spdsobom sa daju zistit' potencionalne rizika alebo slabiny
produktov. Ako sa vSak tieto data zbieraji? Rolls-Royce na zber dat vyuziva stovky
senzorov, ktoré zaznamenavaju kazdy pohyb a 0 kazdej zmene informuju inZinierov, ktori

rozhodujt ako d’alej postupovat’. [14]

Udaje operatorov st prijimané vo forme bezdrétovych prenosov z lietadla (VHF

radio, SATCOM pocas letu a 5G/Wi-Fi pri vzlete a odlete) obsahuje zmes sprav
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0 vykonnosti motora. Tieto zvyCajne zahffiaju zdbery vykonu motora v klI'a€ovych fazach
letu, ako je vzlet, kde motor ma maximélny vykon, stupanie a let (ustileny stav). Dalgie
spravy poskytuji podrobnosti o akychkol'vek zaujimavych udalostiach pocas letu, kde su
dostupné vysokofrekvencné nahravky pred a po udalosti. Spravy o udrzbe generované
lietadlom, spravy o pohybe (Cas-peciatky a miesta) a profily celého letu poskytuju este viac
detailov. [14]

Spolo¢nost’ tiez generuje obrovské mnoZzstvo udajov pri vyrobnom procese.
Napriklad v tovarni v Singapure sa generuje pol terabajtu vyrobnych udajov o kazdej
jednotlivej lopatke ventilatora. Vyrobi sa tu priblizne 6000 lopatiek ventilatora ro¢ne, takze

to su tri petabajty Gdajov o vyrobe iba jedného komponentu. [14]

1.4.3 LinkedIn

Konkurencia medzi socialnymi siet’ami je tvrda a aby LinkedIn nezaostal za ostatnymi
konkurentmi, tak sa musi neustale vyvijat. Jednym z najdolezitejSich nastrojov, ktoré
pomahaji spoloc¢nosti udrzat sa na cele su Big Data. Vyuzivaji sa pri rozhodovani
a pomahaju tak zabezpeCit Co najlepSie sluzby pre svojich pouzivatelov. LinkedIn
monitoruje kazdu interakciu pouzivatel’a so strankou. Avsak pri 900 milidnoch ¢lenov z viac

ako 200 krajin je to ohromné mnozstvo udajov za kazdy den. [14]

Ako aj iné socialne siete, LinkedIn pouZiva data na vytvaranie takzvanych navrhov.
Navrhuje nam pouzivatelom, ktorych mozno pozname na zaklade rovnakych kontaktov,
alebo sme pracovali v ten isty ¢as v rovnakej firme. Na vytvaranie ¢o najpresnejSich navrhov
vyuziva techniky zo strojového ucenia. Na lepSiu predstavu uvedieme priklad : Pred piatimi
rokmi sme pracovali vo firme x a dva roky dozadu vo firme y. Nikdy si neotvarate profily
kolegov z firmy x, ale Casto komunikujete so zamestnancami firmy y a tak LinkedIn
V navrhoch uprednostni 'udi zo spolocnosti y. Tento personalizovany pristup umoziuje
vytvarat’ siete, ktoré pre pouzivatelov funguju najlepSie. LinkedIn sleduje kazdy pohyb
svojich pouzivatel'ov na stranke, od vSetkych veci, ktoré sa vam pacia, alebo ste ich zdiel’ali
cez ponuky prace na ktore ste Klikli, az po vSetky kontakty, ktorym ste napisali. Spolo¢nost’
obsluhuje stotisice webovych stranok kazd( sekundu kazdého dna. VSetky tieto poziadavky
zahfnaji nacitanie udajov z Backendovych systémov LinkedIn, ktoré zase spracovavaju
miliony dopytov za sekundu. S povolenim LinkedIn tiez zhromazd'uje udaje o emailovych

kontaktoch pouzivatel'ov. [14]
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LinkedIn vyuziva technologiu stream-processingu, aby zaistil ¢o najaktualnejSie
informécie. Od informécii kto dostal novi pracu az po napriklad zaujimavé c¢lanky,
prispevky, ktoré sa pacia vaSim kontaktom alebo ich zdielaji. Stru¢ne povedané, stranka
neustdle zhromazduje a zobrazuje nové udaje pre pouzivatel'ov. Jadro big dat bezi na
hadoope. Tisicky strojov vykonavaji map/reduce programy. Dalsie kI'a¢ové &asti zahfiaji
Oracle, Pig, Hive, Kafka, Java a MySQL. LinkedIn tiez vyvinul svoje vlastné open-source

nastroje pre spracovanie a analyzu big dat.[14]
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2 Ciele prace

Ciel'om tejto prace je demonstracia spracovania velkych dat za pomoci jazyka
Python. Ako prvé si vyberieme vhodny datovy set a implementujeme techniky Cistenia
a predbezného spracovania udajov. Aby sme to pri takto velkom datovom sete zvladli,

pouzijeme niektoré z nastrojov na spracovanie vel’kych dat. Tymito nastrojmi su:

Apache Hadoop
Apache Spark
Visual Studio Code
Jupyter Notebook
Docker

YV V. V V V V

Hortonworks sandbox

Po ziskani udajov, s ktorymi budeme pracovat’, prejdeme na druhy krok. Druhym
krokom pre nads bude vytvaranie prehl'adov, optimalizacia, vizualizacie Udajov a
vykazovania pomocou jazyka Python, ako je pouzitie kniznic ako Matplotlib a Seaborn na

vytvaranie informativnych a vizualne pritazlivych grafov a tabuliek.
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3 Metody a nastroje

Pochopenie a efektivne vyuzivanie metdd a nastrojov pre spracovanie vel’kych dat
st klaGové pre organizacie. Umoznuju im ziskavanie cennych poznatkov a prijimanie
spravnych rozhodnuti. Na rieSenie vyziev velkych dat boli vyvinuté r6zne metddy a nastroje,
ktoré umoznuju efektivne spracovanie rozsiahlych suborov. V tejto kapitole preskimame
niektoré kl'a¢ové metddy a nastroje pouzivané pri spracovani velkych dat. Tymito nastrojmi

st MapReduce, Spark, Hadoop, NoSQL, virtualne stroje a kontajnerové platformy.

3.1 NoSQL databazy

NoSQL je typ systému spravy databaz (DBMS), ktory je navrhnuty na spracovanie
a ukladanie vel’kych objemov neStrukturovanych a polostruktirovanych tdajov. Na rozdiel
od tradicnych relatnych databaz, ktoré na ukladanie tUdajov pouZzivaju tabulky s
preddefinovanymi schémami, databazy NoSQL pouzivaju flexibilné datové modely, ktoré
sa dokazu prisposobit’ zmendm v datovych Struktirach a su schopné horizontalneho
Skéalovania, aby zvladli rastice mnoZstvo Udajov. Databazy NoSQL, zndme aj ako ,,nielen
SQL* databazy, st novym typom systému spravy databaz, ktory si v poslednych rokoch
ziskal na popularite. Na rozdiel od tradiénych relacnych databaz st databazy NoSQL
navrhnuté na spracovanie vel’kého mnozstva nestruktirovanych alebo polostruktarovanych
udajov a moZu sa prisposobit’ dynamickym zmenam datového modelu. Vdaka tomu st
databazy NoSQL vhodné pre moderné webové aplikdcie, analyzy v redlnom case a
spracovanie velkych dat. Tu je niekolko beznych pripadov pouzitia databaz NoSQL v
scenaroch velkych dat: [22], [23]

> SkalovatePnost - databazy NoSQL st navrhnuté tak, aby sa $kalovali horizontalne,
¢o znamend, Ze dokazu spracovat’ vel'ké mnoZzstvo Uidajov a vysoké zataZzenie pri
zapise a ¢itani. Vd’aka tomu st vhodné pre vel'ké datové aplikacie, kde st objemy
udajov obrovskeé a je potrebné ich spracovavat paralelne vo viacerych uzloch.

» Flexibilita - NoSQL databazy st bez schém, ¢o znamena, ze nevynucuju pevni
datovu Struktaru. Vdaka tomu st idedlne na pracu s neStrukturovanymi alebo
polostrukturovanymi udajmi, ktoré sa bezne vyskytuju v aplikaciach vel’kych udajov,
ako sU Udaje zo socialnych médii, Gdaje zo senzorov alebo protokolové Gdaje, ktoré

nemusia presne zapadnut’ do tradi¢nej relaénej databazy.
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» Vykon - databazy NoSQL st optimalizované na vykon a mézu poskytovat’ pristup k
udajom s nizkou latenciou, ¢o je rozhodujuce pre spracovanie vel'kych udajov v
readlnom Case alebo takmer v redlnom cCase, ako st aplikécie na streamovanie tidajov
alebo analyzy v realnom case.

> Distribuované vypodéty - mnohé databdzy NoSQL su navrhnuté tak, aby fungovali
v distribuovanych alebo klastrovych prostrediach, ¢o im umoziuje ukladat’ a
spracovavat’ udaje vo viacerych uzloch alebo klastroch. To umoziiuje distribuované
vypocty a moze zlepsit' odolnost’ voci chybam, redundanciu udajov a lokalizaciu
udajov, ¢o su dolezité tivahy pri spracovani vel’kych udajov.

» Integracia udajov - databazy NoSQL sa daju lahko integrovat’ s inymi
technologiami velkych udajov, ako st Hadoop, Spark alebo iné ramce na
spracovanie udajov, ¢o umoziuje bezproblémové prijimanie tidajov, spracovanie a
analyzy v pracovnych tokoch velkych udajov.

» Cenovo vyhodné - databdzy NoSQL su ¢asto open source a mézu byt’ nakladovo
efektivnejSie ako tradi€né relacné databéazy, pokial ide o licencné poplatky a
hardvérové poziadavky. Moze to byt atraktivna moznost’ pre aplikacie s velkymi
datami, kde sa berie do Gvahy optimalizacia nakladov. [24]

Existuje niekol’ko popularnych databaz NoSQL, ktoré sa bezne pouzivaji vo vel'kych

datovych aplikaciach. Niektoré z najpouZzivanejSich databaz NoSQL zahfnaju:

» MongoDB - je populdrna databaza NoSQL s otvorenym zdrojovym kédom, ktord
uklada udaje vo flexibilnych dokumentoch podobnych JSON. Je znamy svojim
vysokym vykonom, Skalovatelnostou a jednoduchym pouzivanim a bezne sa
pouziva na spracovanie velkych objemov  neStruktirovanych alebo
polostruktarovanych tdajov, ako st udaje zo socialnych médii, idaje zo senzorov a
protokolové Udaje. [28]

» Cassandra - je vysoko Skalovatel'na a distribuovana databaza NoSQL uréena na
spracovanie velkého mnozstva udajov vo viacerych klastroch alebo uzloch. Je
znamy svojou vysokou dostupnostou, odolnostou vo¢i chybam a linearnou
Skalovatel'nostou a bezne sa pouziva v aplikdcidch velkych dat, ktoré¢ vyzaduja
vysoku priepustnost’ zapisu a Citania, ako st napriklad ¢asové série udajov, analyzy
a systémy odporucani. [29]

» Redis - je tlozisko udajov v pamiti, ktoré sa bezne pouziva ako databaza NoSQL na

ukladanie do vyrovnavacej pamate, analyzy v realnom case, zasiclanie sprav a d’alSie
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aplikécie narocné na udaje. Je zndmy svojim vysokym vykonom, nizkou latenciou
pristupu a podporou roznych datovych Struktar, ako st kl'a¢ — hodnota, zoznamy,
mnoziny a d’alsie. [30]

> HBase - je open source, distribuovana, stipcova NoSQL databéza, ktoré je postavena
na Hadoop a je navrhnutd na pracu s rozsiahlymi, riedkymi sibormi udajov. Bezne
sa pouziva vo vel’kych datovych aplikaciach na ukladanie a spracovanie obrovského
mnozstva dat s vysokou priepustnost'ou zapisu a Citania, ako su protokoloveé data,
data Casovych sérii a data socialnych médii. [31]

» Amazon DynamoDB - je riadena databazova sluzba NoSQL pontkana
spolocnostou Amazon Web Services (AWS), ktord je znama svojou
Skalovatel'nost'ou, vykonom s nizkou latenciou a jednoduchym pouzivanim. Bezne
sa pouziva vo velkych datovych aplikécidch, ktoré vyzaduji vysoka dostupnost’,
odolnost’ a bezproblémovu integraciu s inymi sluzbami AWS. [32]

» Couchbase - je distribuovana databdza NoSQL, ktord kombinuje funkcie obchodov
orientovanych na dokumenty a obchodov s hodnotou kl'uc¢a. Je zndmy svojou
Skalovatel'nost'ou, vykonom a podporou mobilnych a IoT aplikacii a beZzne sa
pouziva vo velkych datovych aplikaciach, ktoré vyzaduji synchronizaciu dat v

realnom Case a bezproblémov integraciu s mobilnymi a webovymi aplikaciami. [33]

3.2 Apache Spark

Apache Spark je oproti konkurenénym nastrojom najrychlejsi, open-source nastroj na
spracovanie udajov pre strojové ucenie a aplikacie Al, podporovany najvacSou open-source
komunitou v oblasti velkych dat. Je navrhnuty tak, aby poskytoval vypoctovu rychlost,

Skalovatel'nost’ a programovatel’nost’ potrebnu pre velké data — konkrétne pre streamovanie

Programming language (Python, Scala, R)

Spark : ;
<L [ Streaming MLIib GraphX

Spark Core + RDD API

Cluster manager
(YARN, Mesos, or Kubernetes)

Storage (HDFS/cloud data lakes)

-t

Obrazok 1 Struktitra Apache Spark; zdroj: [10]
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dat, grafové data, strojové ucenie a aplikacie umelej inteligencie (AI) . Analyticky nastroj
Spark spracovava tidaje 10 az 100-krat rychlejsie ako alternativy. Skaluje sa distribtciou
spracovatel'skej prace medzi velké skupiny pocitacov so zabudovanym paralelizmom a
odolnost’ou voc¢i chybam. Zahina dokonca rozhrania API pre programovacie jazyky, ktoré
st obl'ibené medzi analytikmi Udajov a vedcami Udajov, vratane Scala, Java, Python a R.
[11]

Primarnou abstrakciou Sparku je odolny distribuovany subor Udajov (RDD), ktory
predstavuje kolekciu udajov odolnu voc¢i chybam, ktoré je mozné spracovavat’ paralelne
napriec¢ klastrom strojov. Spark tiez poskytuje abstrakcie vyssej urovne, ako st DataFrames
a Datasets, ktoré su optimalizované na spracovanie Struktirovanych tdajov a pontkaju

vyraznejSie a intuitivnej$ie API ako RDD. [10]

,Na rozdiel od dvojfazového procesu vykondvania v MapReduce, Spark vytvéra
riadeny acyklicky graf (DAG) na planovanie Uloh a orchestraciu pracovnych uzlov v klastri.
Ked'Ze Spark pracuje a transformuje Gdaje v procesoch vykonavania uloh, planova¢ DAG

ulahcuje efektivitu organizovanim pracovnych uzlov v klastri. [11]

Data source
e

‘ Process Consume
loT sensors '¢ﬂ
-l ._ % al\ze
LL] - e,
Social media El n
D Feed mto app
10G
Logs/events

Curated data (high-value data)

Enriched data (cleansed, validated, deduped)

Raw data (as ingested from source)

Datalake
Obrézok 2 Real time processing; zdroj: [10]

Vdaka Sparku mozeme vykonavat spracovanie toku dat v realnom case. Tento
nastroj odkazuje na Specidlne spracovanie dat zamerané na rychlost. Tato rychlost’ je tak
vel'kd, ze spracovanie dat sa moze zdat’ akoby sa dialo v realnom case. Napriklad si
predstavme, ze sme v nakupnom centre a hned’ ako zapneme internet za¢nu nam vyskakovat’
reklamy z obchodov, v ktorych sme boli. Aj toto je spracovanie dat v realnom case. Nase

mobilné zariadenie vyslalo signal o polohe a personalizované reklamy sa zmenili. Na
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obrédzku 1 si mozeme pozriet' ako sa data zo senzorov alebo socidlnych sieti spracuju

a objavia sa v inej forme ¢i uz v aplikaciach alebo na webovych strankach. [10]

3.3 Apache Hadoop

,,Projekt Apache™ Hadoop® vyvija softvér s otvorenym zdrojovym koédom pre
spol'ahlivé, skéalovatelné a distribuované vypocty. Softvérova kniznica Apache Hadoop je
ramec, ktory umoziuje distribuované spracovanie vel’kych suborov udajov naprie¢ klastrami
pocitatov pomocou jednoduchych programovacich modelov. Je navrhnuty tak, aby sa
Skaloval od jednotlivych serverov az po tisice strojov, z ktorych kazdy ponuka lokalny
vypocet a tlozisko. Namiesto toho, aby sa pri poskytovani vysokej dostupnosti spoliehal na
hardvér, samotna kniznica je navrhnuta tak, aby zistovala a rieSila zlyhania na aplikacne;j
vrstve, ¢im poskytuje vysoko dostupnu sluzbu na vrchole klastra pocitacov, z ktorych kazdy

moze byt ndchylny na poruchy. [8]

9 ECD
() wphedice ]
W mﬂesuurcem.anager) ]
[{ Hadoop ) Distributed File System (HDFS) J

Ingest

Obréazok 3 Struktiira Apache Hadoop, zdroj: [S8]

Projekt obsahuje tieto moduly:

» Hadoop Common - balik Hadoop Common sa povazuje za zaklad/jadro ramca,
pretoze poskytuje zékladné sluzby a zakladné procesy, ako je abstrakcia zékladného
opera¢ného systému a jeho suborového systému. Hadoop Common obsahuje aj
potrebné subory Java Archive (JAR) a skripty potrebné na spustenie Hadoopu. Balik
Hadoop Common tiez poskytuje zdrojovy kod a dokumenticiu, ako aj sekciu
prispevkov, ktora obsahuje rozne projekty z komunity. [8]

> Hadoop Distributed File System (HDFS™) - HDFS (Hadoop Distributed File
System) je primdrny ulozny systém pouzivany aplikaciami Hadoop. Tento open
source framework funguje tak, e rychlo prenasa data medzi uzlami. Casto ho

vyuzivaju spolo¢nosti, ktoré potrebuju spracovavat’ a uchovavat’ vel'ké data. HDFS
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je kl'aicovou sucast’ou mnohych systémov Hadoop, pretoze poskytuje prostriedky na
spravu vel’kych dat, ako aj na podporu analyzy velkych dat. [8]

» Hadoop YARN - zakladnou myslienkou YARN je rozdelit’ funkcie spravy zdrojov
a planovania/monitorovania uloh do samostatnych démonov. Myslienkou je mat’
globalny ResourceManager ( RM ) a aplikaciu ApplicationMaster ( AM ). Aplikacia
je bud’ jedna tuloha, alebo viac tloh. [8]

» Hadoop MapReduce - MapReduce je programovaci model a motor na spracovanie
velkych dat, ktory sa pouziva na paralelné spracovanie velkych suborov udajov.
Povodne bol MapReduce jedinym spustacim néstrojom dostupnym v Hadoop.
Neskor vsak Hadoop pridal podporu pre ostatnych, vratane Apache Tez a Apache
Spark . [25]

Kde sa Hadoop vyuzZiva?

» Maloobchod - ked’ britsky maloobchodnik M&S nasadil Cloudera Enterprise
pohanany Hadoopom, boli vysledkami vel'mi prekvapeni. Cloudera vyuZziva podporu
a sluzby na baze Hadoop na spravu a spracovanie udajov. Kratko po implementacii
cloudovej platformy spolo¢nost M&S zistila, ze dokaze uspesne vyuzit’ svoje udaje
na ovela lepSiu prediktivnu analyzu. To ich viedlo k efektivnejSiemu vyuZzivaniu
skladov a predchéadzalo vypredaniu zasob pocas ,,neocakavanych® $piciek dopytu a
ziskali obrovski vyhodu oproti konkurencii. [25]

» Financie - Hadoop je mozno vhodnejsi pre finan¢ny sektor ako ktorykol'vek iny. Na
zaCiatku bol softvérovy rdmec rychlo upevneny na primdrne pouZitie pri praci s
pokrocilymi algoritmami spojenymi s modelovanim rizik. Dnes je beZné, Ze financné
inStiticie implementuju Hadoop, aby lepSie spravovali finan¢né zabezpecenie a
vykonnost’ aktiv svojich klientov. JPMorgan Chase je len jednym z mnohych
priemyselnych gigantov, ktori pouzivaju Hadoop na spravu exponencialne rastaceho
mnozstva tdajov o zakaznikoch z celého sveta. [25]

» Zdravotna starostlivost’ — ¢i uz stikromni alebo $tatni poskytovatelia zdravotnej
starostlivosti akejkol'vek velkosti nardbaju s obrovskymi objemami udajov a
informacii o zakaznikoch. Rdmce Hadoop umoziuji lekarom, zdravotnym sestram
a opatrovatelom lahky pristup k informéacidm, ktoré potrebuji a tiez ulahcuje
agregaciu tdajov, ktoré poskytuji uzitocné informécie. To sa moZze tykat’ zalezitosti

verejného zdravia, lepSej diagnostiky, zlepSenej liecby a d’alSich. [25]
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3.4 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook je webova aplikacia s vol'ne pristupnym zdrojovym kdédom, ktora
poskytuje interaktivne vypoctové prostredie. Vytvara notebooky, ktoré kombinuji zdrojovy
kod a vystupy do jedného suboru. Tento notebook obsahuje vizualizicie, matematické

rovnice, Statistické modelovanie, narativny text a akékol'vek iné multimedialne udaje. [7]

Tento pristup s jednym dokumentom umoziiuje pouzivatel'om vyvijat’, vizualizovat’
vysledky a pridavat informacie, grafy a taktiez vzorce, vdaka ktorym je praca
zrozumitel'nejsia, opakovatelnejSia a zdielatel'nejSia. Notebooky Jupyter podporujii viac
ako 40 programovacich jazykov s hlavnym zameranim na Python . Ked’Ze ide o bezplatny
nastroj s otvorenym zdrojovym koédom, ktokol'vek ho méze volne pouzivat pre svoje
projekty vedy o Udajoch. Existuji dva varianty notebooku: [7]

Jupyter  Notebook je origindlna webova aplikacia na vytvaranie a zdielanie
vypo¢tovych dokumentov. Pontka jednoduché, efektivne prostredie zamerané na
dokumenty.

Dava programatorom moznost’ precviéit’ si svoj program v prostredi, ktoré vyrazne
ulahCuje Gpravu a upravu konkrétnych Casti kodu. Konkrétne, Jupyter Notebook déava
uzivatelom moznost’ spustit’ ¢ast’ kodu bez spustenia celého programu, aby sa zistilo, ¢i
funguje pred pisanim d’alSieho riadku kodu. Tym, ze umoZiluje pouZivatel'om spustat’ kod
krok za krokom alebo riadok po riadku, Jupyter Notebook poskytuje vynikajlci priestor na
precvicenie prace s programom pred jeho odoslanim alebo zdiel'anim s ostatnymi. [8]

JupyterLab - jeho flexibilné rozhranie umoziuje pouzivatel'om nastavit' a zotriedit’
pracovné postupy v oblasti vedy o udajoch, vedeckej vypoctovej techniky, vypoctovej
zurnalistiky a strojového ucenia. Modularny dizajn pozyva rozsirenia na zlepSenie a
obohatenie funkénosti. Na rozdiel od Notebooku, JupyterLab umoziuje prehliadanie csv
suborov vo formdate rovnako tabulky rovnako ako v Exceli. Dokonca umoznuje otvorit

vel'ké csv subory s niekol’ko milionmi riadkov. [8]

3.5 Kontajnerové platformy

Kontajnerizacia je proces nasadenia softvéru, ktory spaja kod aplikacie so vsetkymi
subormi a kniznicami, ktoré potrebuje na spustenie v akejkol'vek infrastruktire. Ak chceme
na svojom pocitaci spustit’ akukol'vek aplikaciu, tradi¢ne by sme museli nainstalovat verziu,

ktora sa zhoduje s operaénym systémom vasho pocitaca. Napriklad potrebujeme
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nainstalovat’ verziu softvérového balika pre systém Windows na pocitaci so systémom
Windows. Pomocou kontajnerizacie vSak mdézeme vytvorit’ jeden softvérovy balik alebo

kontajner, ktory bezi na vSetkych typoch zariadeni a opera¢nych systémov. [18]

Motor kontajnera je softvérovy program, ktory vytvara kontajnery na zéklade
obrazkov kontajnerov. Funguje ako sprostredkovatel medzi kontajnermi a operacnym
systémom, ktory poskytuje a spravuje zdroje, ktoré aplikacia potrebuje. Napriklad
kontajnerové motory moézu spravovat viacero kontajnerov v rovnakom operacnom systéme
tak, Ze ich udrZzia nezavislé od zakladnej infrastruktiry a od seba navzajom. Obrazky
kontajnerov sa stavaju kontajnermi za behu a v pripade kontajnerov Docker sa obrazky

stavaju kontajnermi, ked” bezia na Docker Engine. [21]

» Docker - alebo Docker Engine je popularny open-source kontajnerovy softveér, ktory
umoziuje vyvojarom softvéru vytvarat, nasadzovat’ a testovat’ kontajnerizované
aplikacie na roznych platformach. Kontajnery Docker su samostatné baliky aplikacii
a suvisiacich suborov, ktoré su vytvorené pomocou rdmca Docker. Dockerhub a
Quay.io su Uloziska ponukajuce obrazky pre vas kontajnerovy engine podla
vlastného vyberu. [19]

» Linux - je open-source operacny systém so vstavanou kontajnerovou technologiou.
Kontajner Linux je samostatné prostredie, ktoré umoziuje spustenie viacerych
aplikacii zaloZzenych na systéme Linux na jednom hostitel'skom pocitaci. Vyvojari
softvéru pouzivaji kontajnery Linux na nasadenie aplikdcii, ktoré zapisuju alebo
¢itaji velké mnozstvo udajov. Linuxové kontajnery neskopiruji cely operacny
systém do svojho virtualizovaného prostredia. Ich ciel'om je ponuknut’ distribu¢né a
dodavatel'sky neutradlne prostredie pre vyvoj kontajnerovych technologii Linuxu.
[20]

» Kubernetes - je popularny open-source kontajnerovy orchestrator, ktory vyvojari
softvéru pouzivaji na nasadenie, Skalovanie a spravu obrovského mnozZstva
mikrosluzieb. Ma deklarativny model, ktory ul'ahCuje automatizaciu kontajnerov.
Deklarativny model zabezpecuje, Ze Kubernetes podnikne prislusné kroky na
splnenie poziadaviek na zaklade konfiguracnych suborov. Umoziuje zoskupit
skupiny hostitelov s kontajnermi Linux® a Kubernetes pomoéze tieto klastre

jednoducho a efektivne spravovat’. [21]
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3.6 Virtualne stroje

Virtualny stroj (VM) je virtualna reprezentacia alebo emulacia fyzického poditaca.
Casto sa oznaGuju ako host’, zatial' ¢o fyzicky stroj, na ktorom beZia, sa oznaGuje ako
hostitel. Virtualizdcia umoziuje vytvorit’ viacero virtudlnych strojov, kazdy s vlastnym
opera¢nym systémom (OS) a aplikdciami, na jednom fyzickom stroji. VM nemdze priamo
interagovat’ s fyzickym pocitacom. Namiesto toho potrebuje I'ahkt softvérovu vrstvu
nazyvand hypervizor na koordindciu medzi nim a zakladnym fyzickym hardvérom.
Hypervizor pridel'uje fyzické vypoctové zdroje — ako su procesory, pamit’ a ulozisko —
kazdému virtudlnemu stroju. Udrzuje kazdy VM oddeleny od ostatnych, takze sa navzajom

nerusia. [16]

Technologia virtudlnych strojov sa ¢asto vyuziva v lokdlnych a cloudovych
prostrediach. Verejné cloudové sluzby v poslednej dobe vyuzivaji virtudlne stroje na
poskytovanie virtualnych aplikaénych zdrojov viacerym pouzivatel'om naraz, o umoziuje
eSte efektivnejSie a flexibilnejSie vypocty. Virtudlne stroje Umoziiuju firme spustit’ operacny
systém, ktory sa v okne aplikacie na pracovnej ploche sprava ako uplne samostatny pocitac.
Virtualne pocitace moézu byt nasadené tak, aby vyhovovali r6znym urovniam potrieb
vypoctoveého vykonu, spustiali softvér, ktory vyzaduje iny operany systém, alebo testovali
aplikacie v bezpec¢nom prostredi v izolovanom priestore. Okrem toho mézu virtualne stroje
vykonavat Specifické ulohy povazované za prili§ riskantné na vykonavanie v hostitel'skom
prostredi, ako je napriklad pristup k Gdajom infikovanym virusom alebo testovanie
operaénych systémov. Ked'ze virtudlny stroj je oddeleny od zvysku systému, softvér vo

virtualnom stroji nemoze zasahovat’ do hostitel'ského pocitaca. [15]

Typy virtualizacii:

» Virtualizicia aplikécii - virtualizacia aplikacii pomaha pouzivatelovi ziskat
vzdialeny pristup k aplikécii zo servera. Server uklada vSetky osobné informacie a
d’alSie charakteristiky aplikacie, ale stale moZe beZat’ na lokalnej pracovnej stanici
cez internet. Prikladom moéze byt pouzivatel’, ktory potrebuje spustit’ dve rozne
verzie toho istého softvéru. Technologie, ktoré vyuzivaja virtualizaciu aplikacii, st
hostované aplikacie a zabalené aplikacie. [17]

> Virtualizacia siete - na rovnakej fyzickej sieti je mozné vytvorit’ viacero podsieti
spojenim zariadeni do jedného, softvérovo zalozeného virtudlneho sietového

prostriedku. Medzi vyhody patri zvySena spolahlivost’, rychlost’ siete, bezpecnost a
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lepSie monitorovanie vyuzitia dat. Virtualizacia siete méze byt dobrou vol'bou pre
spolocnosti s velkym objemom pouzivatel'ov, ktori potrebujii nepretrzity pristup.
[15]

» Virtualizicia desktopu - tento bezny typ virtualizacie oddel'uje desktopové
prostredie od fyzického zariadenia a uklada desktop na vzdialenom serveri, ¢o
umoznuje uzivatelom pristupovat k svojim desktopom odkialkol'vek na
akomkol'vek zariadeni. Okrem l'ahkej dostupnosti patri medzi vyhody virtualnych
desktopov lepSie zabezpeCenie dat, Uspora nadkladov na softvérové licencie a
aktualizécie a jednoducha sprava. [15]

» Virtualizacia tloZiska - virtualizacia GloZiska je pole serverov, ktoré su riadené
systémom virtudlneho uloZiska. UmoZiuje spravovat uloZisko z viacerych zdrojov a
vyuZivat’ ho ako jediné uloZisko. Softvér na virtualizaciu ulozisk zachovéava plynulé
operacie, konzistentny vykon a nepretrzitd sadu pokrocilych funkcii napriek
zmenam, poruchdm a rozdielom v zakladnom vybaveni. [17]

> Virtualizacia servera - ide o druh virtualizacie, pri ktorej dochadza k maskovaniu
serverovych zdrojov. Tu je centralny server (fyzicky server) rozdeleny na viacero
roznych virtualnych serverov zmenou identifika¢ného ¢isla a procesorov. Takze
kazdy systém moze prevadzkovat’ svoje opera¢né systémy izolovanym spdsobom.

[17]

Hypervizor virtualneho stroja, znamy aj ako virtualiza¢ny manazér alebo monitor
virtualneho stroja (VMM), je softvér, ktory umoziuje stcasné spustenie viacerych
operaénych systémov na jednom hostitel'skom stroji. Hypervizor vytvara virtualne stroje
(VM), ktoré sa spravaji ako nezavislé a izolované stroje, z ktorych kazdy ma svoj vlastny

CPU, pamat, ulozisko a sietové zdroje. [34]

Existuju dva typy hypervizorov:

» Hypervizory typu 1 - zname aj ako holé hypervizory, bezia priamo na hardvéri
hostitel'a a priamo riadia hardvérové prostriedky, aby hostujucim operacnym
systémom poskytovali moznosti virtualizacie. Priklady hypervizorov typu 1 zahfiiaji
VMware ESXi, Microsoft Hyper-V a Citrix XenServer.

» Hypervizory typu 2 - zname aj ako hostované hypervizory, bezia nad existujacim

operatnym systémom a poskytuju hostujicim operatnym systémom moznosti
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virtualizacie. Priklady hypervizorov typu 2 zahfnaju Oracle VirtualBox, VMware
Workstation a Parallels Desktop. [34]

3.7 Virtuélne stroje vs kontajnerové platformy

Ako prvé treba povedat, ze virtualne stroje aj kontajnery st vel'mi silné a vykonneé
nastroje. Obidve poskytuju izolované prostredia na bezpe¢ny chod procesov, lisia sa vSak
svojimi $pecifickymi uéelmi. Kontajnerova aplikacia ma priamejsi pristup k hardvéru ako

aplikacia spustend vo virtudlnom pocita¢i, vd’aka comu st kontajnery vhodné pre l'ahké

Infrastructure

pripady pouzitia.
Virtual machines Containers
VIRTUAL MACHINE VIRTUAL MACHINE VIRTUAL MACHINE CONTAINER CONTAINER CONTAINER
App A AppB AppC App A App B AppC
Bins/Libs Bins/Libs Bins/Libs Bins/Libs Bins/Libs Bins/Libs
Guest OS Guest OS Guest 0OS
[ Container Engine J
l Hypervisor J [ Host Operating System J

[ Infrastructure J

Obrazok 4 Porovnanie VM a Containers; zdroj:[35]

Plusy kontajnerov:

» Rychlost’ iteracie - ked’Zze kontajnery su l'ahké a obsahuji iba softvér vysokej
urovne, vel'mi rychlo sa upravuji a opakuju.

» Robustny ekosystém - vic¢sina prevadzkovych systémov kontajnerov ponuka
hostované verejné Ulozisko vopred vyrobenych kontajnerov. Tieto kontajnerové
uloziska obsahuji mnoho popularnych softvérovych aplikacii, ako su databazy alebo
systémy na odosielanie sprav, a mozno ich okamzite stiahnut’ a spustit’, o Setri cas

vyvojovym timom. [16]

Minusy kontajnerov

» Zdielané hostitel’ské exploity - vsetky kontajnery zdielaji rovnaky zakladny
hardvérovy systém pod vrstvou operacného systému, je mozné, ze exploit v jednom

kontajneri by sa mohol vymanit z kontajnera a ovplyvnit' zdielany hardvér.
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Najpopularnejsie kontajnery maju verejné uloziska vopred vytvorenych kontajnerov.
Pri pouzivani jedného z tychto verejnych obrazkov existuje bezpecnostné riziko,

pretoze mozu obsahovat’ exploity alebo mézu byt nachylné na napadnutie. [16]

Plusy VM

» Zabezpecenie uplnej izolacie - virtualne pocitace bezia izolovane ako Uplne
samostatny systém. To znamena, Ze virtualne stroje st iminne voci akémukol'vek
zneuzitiu alebo ruseniu zo strany inych virtualnych strojov na zdielanom hostitel'ovi.
Jednotlivy virtualny stroj méze byt’ stale uneseny exploitom, ale zneuzity virtualny
stroj bude izolovany a nebude moct’ kontaminovat’ Ziadne iné susedné virtualne
stroje. [36]

» Interaktivny vyvoj - kontajnery st zvyCajne statické definicie ocakavanych
zavislosti a konfiguracie potrebnej na spustenie kontajnera. Virtualne stroje su
dynamickejSie a mozno ich interaktivne rozvijat. Po zadani zdkladnej hardvérovej
definicie pre virtudlny stroj sa s virtudlnym strojom moéze zaobchédzat' ako s
obyc¢ajnym pocitacom. Softvér je mozné manualne nainstalovat’ do virtudlneho stroja
a virtualny stroj mozno zosnimat' na zachytenie aktudlneho stavu konfiguracie.
Snimky virtualneho stroja mozno pouZit' na obnovenie virtualneho stroja do daného
bodu v case alebo na spustenie d’alSich virtudlnych strojov s touto konfiguraciou.

[36]

Zapory VM

» Rychlost’ iteracie - virtualne stroje s ¢asovo naro¢né na zostavenie a regeneraciu,
pretoZe zahfnaji systém plného zasobnika. Akékol'vek upravy snimky virtudlneho
poc¢itata mozu trvat dlho, kym sa regeneruji a overia, ¢i sa spravaju podla
ocCakavania. [17]

» Naklady na velPkost’ uloziska - virtualne stroje mézu zaberat' vela tlozného
priestoru. Mozu rychlo narast’ na velkost’ niekol’kych gigabajtov. To moze viest’ k
problémom s nedostatkom miesta na disku na hostitel'skom pocitaci virtudlnych

strojov. [17]
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VM Kontajnery

Zabera vel'a pamite Zabera mélo pamate

Obmedzeny vykon Vykon podl'a potreby
Kazdy VM bezi vo svojom vlastnom | VSetky kontajnery zdiel'aju hostitel'sky

0S oS
Virtualizacia na hardvérovej drovni Virtualizacia OS
Cas spustenia v minatach Cas spustenia v milisekundach
Pridel'uje pozadovanu pamat’ Vyzaduje menej miesta v paméti

Uplne izolované, a teda bezpeénejsie Izolacia procesu, menej bezpetna

Tabulka 2 Porovnanie VM a kontajnerov; zdroj: vlastné spracovanie

Napriek svojej popularite kontajnery Uplne nenahradili VM. V mnohych pripadoch
kontajnery dopliiajii pouzivanie VM. Ak chcete otestovat’ aplikaciu, ktora moze ohrozit’ cely
va§ operacny systém alebo potrebujete zdielat’ hardvér medzi sluzbami spustenymi na
roznych operacnych systémoch, potrebujete VM. Pretoze vSetky vase kontajnery na danom
pocitaci zdiel'aju rovnaké jadro, je pre Skodlivy kod jednoduchSie kompromitovat’ cely
pocita¢. Ak by ste si aj napriek vSetkym uvedenym informacidch nevedeli vybrat’, ktoré
z tychto platforiem su lepSie, moZete sa pozriet’ do tabulky €. 2 a rozhodnut’ sa na zaklade

vlastnosti, ktoré hl'adate. [14]
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4 Vysledky préace

Vysledkom prace je preskiimanie moznosti spracovania velkych dat v jazyku
Python. VVystupom su dva programy. Prvy program je mapreduce program v Hadoope. Tento
program je napisany v jazyku Python a pastame ho na virtudlnom stroji Hortonworks
sandbox. Pomdze nam upravit’ vel’ky datovy stibor do takej podoby, v ktorej sa bude dat’
vykonavat’ datovéa analyza. Nasledne si na upravenom subore ukazeme grafy pomocou
kniznic v jazyku Python. Druhy program je tiez napisany Vv jazyku Python. Tento program
vyuziva distribuovany systém Apache Spark. Puastame ho v kontajnerovej platforme

s nazvom Docker. Umozni nam rychle vyhl'adavanie modelov aut podl'a zadaného nazvu.

4.1 InsStalacia a nastavenie Hortonworks sandbox

» Stiahneme si Hortonworks sandbox z Cloudery

https://www.cloudera.com/downloads.html (treba si vybrat’ verziu virtualbox)

» Ak nemame stiahnuty virtualbox od Oracle je potrebné ho stiahnut’ a nainstalovat’

https://www.virtualbox.org/

» Hortonworks spustime tak, ze ho vlozime do ikonky virtualboxu a ten ho otvori
» Default nastavenia byvaju dobr¢, ale odporuca sa programu dat’ aspoit 8GB pamate

a4 jadra, neodportica sa mu dat’ tol’ko pamiti, aby na ukazovateli bol v ¢ervenom

poli.
2 Hortonworks Sandbox HDP 3.0 - Settings - ] X
-_ General System
B System Motherboard  Processor  Acceleration
- Display Base Memory: v 10770 MB =
4 MB 16384 MB
|ﬂ Storage S
Boot Order: [/ [&) Hard Disk
(J)_J Audio [ (2) Optical
- O [ Floppy
[ L Network [ @ Network
fJ8 serial Ports Chipset: PIX3 -
.,_) USB TPM: None ~
Pointing Device: USB Tablet v
Shared Folders
Extended Features: [~] Enable I/O APIC
i User Interface '] Enable Hardware Clock in UTC Time
] Enable EFI (special OSes only)
Enable Secure Boot
Reset Keys to Default
Invalid settings detected ’N Cancel Help

Obréazok 5 Systémové nastavenie; zdroj: vlastné spracovanie
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https://www.cloudera.com/downloads.html
https://www.virtualbox.org/

Program spustime tlac¢idlom start alebo dvojklikom. Prvykrat to méze trvat
dlh$ie. Zobrazi sa nam okno, ktoré mdzeme vidiet’ na obrazku 5. Toto okno nas

odkazuje na localhost:1080

Hortonworks HDP Sandbox
https:/shortonworks.comsproducts-ssandbox

To gquickly get started with the Hortonworks Sandbox, follow thiz tutorial:
https:/shortonworks.comstutorial-hadoop-tutorial-getting-started-with-hdp~

To initiate your Hortonworks 3Sandbox session, open a browser to this address:

For UirtualBox:
Welcome screen: http:rslocalhost:16888
S3H:  http:-s-localhost: 4288

For UMWare:
Welcome screen: http:/-18.8.2.15:16888
35H: http:rs18.8.2.15:4288

Obrézok 6 Domovskéa obrazovka; zdroj: vlastné spracovanie

Nastavenie Hortonworks sandbox:

» Na localhoste:1080 si vyberieme launch dashboard

) [Ccerree |
HORTONWORKS'
NEW TO HDP ADVANCED HDP
Explore the Hortonworks Data Platform (HDP) Expand your Hortonworks Data Platform (HDP) experience
Walk through a typical use case with the tutorial Access components in Sandbox

LAUNCH DASHBOARD QUICK LINKS

Obrazok 7 Sandbox dashboard; zdroj: vlastné spracovanie

» Prihlasovacie Udaje su prednastavené maria_dev heslo maria_dev, alebo raj_ops

a heslo raj_ops
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» Na pracu s hortonworks mézeme vyuzit’ linuxova konzolu na localhost: 4200

» Prihlasime sa ako root a heslo hadoop v pripade, ak sme uz nastavovali SSH kanal tak
heslo, ktoré mame. Aby sme sa dostali k opravneniam admina zadame prikaz:
Ambari-admin-password-reset. Obrazok 7 zobrazuje ako vyzera okno programu ak

sa nam nas virtudlny stroj podari Gspesne zapnut’.

# Ambari - Sandbox - Google Chrome: =

@ localhost:8080/#/main/dashboard/metrics

@ Ambari A Dashboard B Ladmin-

METRICS ~ HEATMAPS ONFIG HISTORY METRIC ACTIONS = LAST 1 HOUR =

NameNode Heap {DFS Disk Usage lameNode CPU WIO DataNodes Live

-
8% 3zh m

1d 9h 10m

0 m\ 1”1

Obréazok 8 Ambari Metrics; zdroj: vlastné spracovanie

Aby mohli pouzivatelia pristupovat na HDFS ulozisko treba im priradit

opravnenia (permissions).

To docielime nasledovnym postupom:

» V navigatnom menu: "admin" — "Manage Ambari" — Users — "Add Users"
» Vytvorime pouzivatel'a s menom "hdfs" (heslo si mézeme vytvorit’ aké chceme)

» Priradime oprévnenia Cluster a Ambari admin.

Aby sme mohli subory na HDFS ulozisku ¢itat’ a upravovat, potrebujeme vytvorit
nahl'ad. Ten vytvorime v dvoch krokoch.

» Vnavigatlnom menu: "admin" — "Manage Ambari" — Views —
"AUTO_FILES INSTANCE" — Edit "Permissions" (upravit’ opravenia).

» Tu nastavime opravnenia pre jednotlivych pouzivatel'ov.
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Pre pohodlInejsiu pracu s Hortonworks si stiahneme konzolu a nainstalujeme Python.
Konzola na komunikaciu s SSH moze byt’ napriklad: https://www.putty.org/. Prihlasime sa

ako maria_dev@Iocalhost na jeden z dostupnych portov napr. 2222.

4.2 Mapreduce program v Hadoope

Za¢neme vyberom vhodného stboru. Rozhodli sme sa pre Covid déata z jednotlivych
krajin, ktoré ukazuju vyvoj po diloch. Zapneme si Hortonworks sandbox a Putty konzolu
rovnako ako sme uviedli v kapitole 4.1. Prvy problém nastava, ked chceme ulozit’ vybrany
subor na nd$ Hadoop file system. Existuje viacero sposobov. Ak chceme stbor stahovat
Z internetu pouzijeme prikaz wget. Ak ho chceme dostat’ z naSho lokdlneho systému na
HDFS, tak ho musime nahrat’ na Ambari web a premiestnit’ ho na HDFS. V pravom hornom

rohu najdeme files view-obrazok .. .

C @ localhost:8080/#/main/view/FILES/auto_files_instance Q rv v B & =0 o H
f.;B Ambari 0 := 2 maria_dev-
Total: 14 files or folders & Upload ;.o -
Q
Size > Last Modified > Owner » Group » Permission Erasure Coding Encrypted
2023-03-20 22:24 hdfs hefs drwxrxrx No

2023-02-27 0358 yam hadoop

2018-11-20 20101 hdfs hdis

2018-11-2918:25 yarn hadoop drwxr-xr-x No
2018-11-29 18:26 hdfs hdfs APWXT-Xr-X No
2018-11-29 18:26 hdfs hdfs APWXT-Xr-X No
2018-11-29 18:55 livy hdfs drw—-— No
2018-11-29 18:26 mapred hdfs. drwxr-xr-x No
2018-11-20 1826 mapred hadoop drenxrwxrwx No
2018-11-29 1954 hdfs hdfs drwxr-xr-x No
2023-03-27 03:59 spark hadoop No

2018-11-29 200101 hdfs. hafs

2018-11-292021 hdfs. hdfs drwxr-xr-x No

Obrazok 9 Ambari files view; zdroj: vlastné spracovanie

Tu moéZeme najst’ vSetky stibory uloZené na naSom lokalnom systéme. Rovnako tu
mozeme nastavit’ opravnenia na pracu so suborom pre jednotlivych pouzivatel'ov. Stubor
s datami nahrame kam potrebujeme. Pouzivatel'a maria_dev vytvoril zlozku s ndzvom work
a sem nahral subor s datami.

Aby sme videli tento subor aj na HDFS potrebujeme do konzoly napisat’ prikaz:

../../bin/hadoop fs -get /user/maria dev/work/Covid.csv
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V tomto prikaze musime zadat’ miesto uloZenia v hadoope a cestu k stboru na lokalnom
systéme. Nasledne sa musime rozhodnit’ ¢o chceme s danym suborom robit’ a ktoré Udaje
z neho potrebujeme. Ja som sa rozhodol, Zze pre analyzu z dat potrebujem hlavne posledny
den sledovania udajov. V kazdej krajine sa doba sledovania lisila. Tento problém modzeme
vyriesit’ tak, Ze si vyberieme stipec z datového siiboru a najdeme najviésiu hodnotu pre
kazdu krajinu. Na tuto ulohu slizi mapreduce program.

Tento program sa sklada z dvoch ¢asti. Prvou &ast'ou je mapper. Ulohou mappera je
spracovat’ vstupné udaje. Vstupné udaje su vo vSeobecnosti vo forme suboru alebo adresara
a su ulozené v systéme suborov Hadoop (HDFS). Vstupny subor sa odovzda funkcii
mappera. Ten prejde riadok po riadku. Mapper spracuje tdaje a vytvori niekol'’ko malych

kuskov Gdajov. Toto je Usek mappera v kode:

def mapper(self, , line):
row = next(csv.reader ([line]))
Location = row[O0]
tdeaths = row([1l]
yield (Location, (tdeaths, row))

Ulohou Reducera je spracovat’ udaje, ktoré prichadzaju z mappera. Po spracovani
vytvori novy stubor vystupov, ktory sa docasne ulozi do HDFS. V mojom pripade zredukuje
stubor na maximalne hodnoty v riadku Tdeaths podla jednotlivych krajin. Ak by bola

hodnota 0 nechéa v riadku prazdnu hodnotu.

def reducer (self, Location, values):
max tdeaths = 0
max row = None
for value in values:
tdeaths = value[0]
if tdeaths:
try:
tdeaths = int (tdeaths)
except ValueError:
continue
1f tdeaths > max tdeaths:
max tdeaths = tdeaths
max row = valuel[l]
yield None, max row or ['', "', '', "'']

Zopakujeme proces ukladania na HDFS. Rovnako ako pri Covid.csv si uloZime nas
mapreduce program pomocou prikazu:

../../bin/hadoop fs -get /user/maria dev/work/Maxl.py
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Ked uz mame funkény mapreduce program a k nemu subor s datami obe ulozené na
HDFS, mozeme ich vyskusat pustit’ lokalne, ¢i nenastantl nejaké komplikacie. To docielime
tak, ze do konzoly napiSeme prikaz: python Max.py Covid.csv
Ak sa program uspesne vykona, tak by nam mal zacat’ vybichat’ vypis suboru. Podrobnosti

0 vykonani mapreduce programu si mézeme pozriet’ na obrazkoch 10 a 11.

W

1
1
1
1
1
1
1
1

Obrazok 11 Mapreduce outpu 2; zdroj: vlastné s pracovanie
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Vzhl'adom nato, ze vSetko funguje moézeme tento program pustit’ na hadoop clustri.
Na to, aby sme ho pustili ho musime manualne naviest' do hadoop-streaming.jar, ktory tato
ulohu vykona. Na zaciatku prikazu do konzoly zadame python mapreduce program a na

konci prikazu subor, na ktorom sa Gloha vykona.

python Max.py -r hadoop —--hadoop-streaming-jar
/usr/hdp/current/hadoop-mapreduce-client/hadoop-streaming.jar
Covid.csv

Prikaz bol tispe$ne vykonany.

ning in uber mode :

Obrézok 12 Mapreduce Hadoop cluster; zdroj: vlastné spracovanie

Potvrdit’ si to mozeme aj na webovom rozhrani Hortonworksu. V metrikach yarnu si

moézeme pozriet’ 2 poziadavky na yarn a obidve boli tispesne vykonané.

P2 Ambari - Sandbox - Google Chreme X
@ localhost:8080/#/main/services/YARN/summary
0

@' Ambari

63.1 MB/2225MB
RESOLURCEMANAGER HEAP

0 Bytes 0 Bytes 4068

,,,,,,

Obréazok 13 Hadoop YARN; zdroj: vlastné spracovanie
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4.3 Prieskumna analyza

Ak uz mame data k dispozicii, potrebujeme ich spracovat’ do takej formy, aby o boli
¢o najkvalitnejSie. Samotné spracovanie dat je pritom klI'i¢ovym krokom od ktorého zavisi
kvalita vysledného modelu. Na tento ucel slizi explorativna analyza udajov (EDA).
Prieskumna analyza udajov ( EDA ) je jedna z najdélezitejSich ¢innosti v rutine datového
analytika alebo vedca. Umoziiuje ndm do hibky pochopit’ subor tidajov, definovat’ alebo
vyvratit hypotézy a vytvarat’ prediktivne modely. Pouziva techniky manipulacie s tdajmi a
niekol’ko $tatistickych nastrojov na opisanie a pochopenie vzt'ahu medzi premennymi a toho,

ako mozu ovplyvnit’ podnikanie.

EDA pozostava z niekol’kych krokov:

» Importovanie mnoziny udajov

Pochopenie celkového obrazu (,,big picture)
Priprava dat

Pochopenie premennych

Stadium vzt'ahov medzi premennymi

YV V V V V

Brainstorming

4.3.1 Importovanie mnoziny udajov

Priebeh analyzy tdajov zaCina importom alebo vytvorenim pracovného stboru
udajov. Okamzite potom zacina faza prieskumnej analyzy. Import siboru Gdajov v Pythone
je s pomocou kniznice Pandas jednoduchy. Ak ma nas§ subor format .csv, moézeme ho
okamzite pouzit’.

df = pd.read_csv('output2.csv')
Obrazok 14 Nacitanie siiboru, zdroj: viastné spracovanie
df je skratka pre dataframe, ¢o je objekt Pandas podobny harku programu Excel.

Funkcia read csv sa berie ako vstup k stboru, ktory chceme ¢itat. V jazyku Python

existuje niekol’ko moZznosti importovat’ data do programu.

Uvadzame niekol’ko najbeznejSich moZnosti:

» Importovanie pomocou kniznice Pandas ktora odporuje importovanie dat z
roznych formatov, ako su CSV, Excel, SQL databazy, JSON a mnoho d’alsich. Na
import dat z CSV suboru by ste mohli pouzit’ nasledujici kod:
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» Importovanie dat priamo z internetu, napriklad priamo z Github, Our World
in Data a podobne.
» Pouzivanie kniznic, ktoré poskytuji integrované datasety, napriklad kniZznica

Quandl poskytuje pristup k réznym finanénym a ekonomickym datam.

Na demonstraciu analyzy udajov pouzijeme subor output2.csv, ktory je nasim

vystupom mapreduce programu.

4.3.2 Pochopenie celkového obrazu

Teraz si opiSeme nacitané data. Mozeme pouzit’ napriklad metédu describe () ak
pouzijeme tito metodu dostaneme iba opisnu Statistiku ¢iselnych hodnét. Ak chceme tento
prikaz vykonat’ pre vietky stipce, vratane slovnych (kategorialnych) premennych tak ako

atribtt funkcie pouzijeme include="all’. Vystup tohto prikazuje vidime na obr. 15

In [24]: M df.describe(include="all")
out[24]:
Date Excess Excess Excess
" Excess . Mortality Mortality Extreme Female Reproduction  Stringenc
Location Tdeaths Date Range Mortality Mortal_lty Cumulative Cumulative Poverty Smokers " Rate Inde¢
Selected Cumulative Absolute  Per Million
count 188 1.880000e+02 188 188 0.0 0.0 0.0 0.0 121.000000 140.000000 52.000000  48.0000(
unique 188 NaN 23 1 NaN NaN NaN NaN NaN NaN .. NaN Nz
top Afghanistan NaN  25/10/2021 True NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN Ne
freq 1 NaN 121 188 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN Nz
mean NaN 3.458615e+04 NaN NaN NaN NaN NaN NaN  13.961157  10.325000 ... 0.822500 42.7175(
std NaN 1.329479e+05 NaN NaN NaN NaN NaN NaN  20.502853  10.474032 0.315811  18.3197(
min NaN 1.000000e+00 NaN NaN NaN NaN NaN NaN 0.100000 0.100000 0.060000 8.3300(
25% NaN  4.412500e+02 NaN NaN NaN NaN NaN NaN 0.600000 1.900000 ... 0.645000  28.4700(
50% NaN 2.834000e+03 NaN NaN NaN NaN NaN NaN 2.200000 5.850000 0.850000 43.0550(
75% NaN 1.465275e+04 NaN NaN NaN NaN NaN NaN  21.400000 18.925000 1.057500  53.2400(
max NaN 1.167433e+06 NaN NaN NaN NaN NaN NaN  77.600000 44.000000 ... 1.470000  90.7400(

11 rows x 72 columns

Obréazok 15 Nacitanie siiboru, zdroj: viastné spracovanie

Pre kazdy stipec, ktory predstavuje konkrétnu premennd, mozeme jednotlivé opisné
charakteristiky ako celkovy poc¢et hodnot danej premennej, priemer, smerodajnu odchylku,
maximalne a minimélne hodnoty, kvartily a podobne. Napriklad mézeme vidiet, ze stipec
Location obsahuje 188 hodnét a kazda z nich je jedineéna. Dalej napriklad vidime, Ze
niektoré premenné v nasom datasete neobsahuju Ziadne pozorovania (count = 0). Tieto

premenné preto nemaju zmysel pre d’al$iu analyzu a moéZeme ich v tomto kroku vylucit’.
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Ak na mnozinu tdajov pouzijeme funkciu . shape, Pandas nam vrati pocet riadkov
a pocet stipcov v nagom .csv stibore. V nagom pripade to znamena, Ze dataset obsahuje 195
riadkov a 72 stipcov, t.j 72 premennych (obr. 16).

In [4]: M df.shape
Out[4]: (195, 72)

Obrazok 16 Shape (tvar); zdroj: vlastné spracovanie

Dve z pouzivanych funkcii v Pandas sl .head () a .tail () . Tieto dva prikazy

nam umoznuju zobrazit’ Tubovolny pocet riadkov (Standardne 5) od zaciatku (.head) alebo

In [5]: M df.head()
out[5]:
Date Excess Excess Excess
. Excess § Mortality ~ Mortality Extreme Female Reproduction Stringency Total |
Location  Tdeaths Date  orand® Mortality o MO cumulative Cumulative Poverty Smokers " Rate Index Boosters
Absolute  Per Million
0 Afghanistan 7260.0 25/10/2021 True NaN NaN NaN NaN NaN NaN .. NaN NaN NaN
1 Africa 217122.0 25/10/2021 True NaN NaN NaN NaN NaN NaN .. NaN NaN NaN
2 Albania 2880.0 25/10/2021 True NaN NaN NaN NaN 1.1 71 . NaN NaN NaN
3 Algeria 5894.0 25/10/2021 True NaN NaN NaN NaN 0.5 0.7 .. NaN NaN NaN
4 Andorra 130.0 01/09/2021 True NaN NaN NaN NaN NaN 290 .. 0.86 51.85 NaN

5 rows x 72 columns

Obréazok 17 Head; zdroj: vlastné spracovanie
od konca (.tail) mnoziny tdajov. St vel'mi uzito¢né pre rychly nahlad na mnozinu

udajov.

Metdda .info () vytla¢i informacie o mnozine udajov vratane celkového poctu
riadkov, informéacii o type Udajov, o polte pozorovani danej premennej a nenulovych
hodnét.

Ako vidime vo vystupe na obrazku &. 18, sihrn obsahuje zoznam vietkych stipcov s
ich typmi udajov a poétom nenulovych hodnét v kazdom stipci.

In [25]: M df.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 188 entries, 8 to 187
Data columns (total 72 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

©® Location 188 non-null object
1 Tdeaths 188 non-null float64
2 Date 188 non-null object
3 Date Range Selected 188 non-null object
4 Excess Mortality @ non-null float64
5 Excess Mortality Cumulative @ non-null floats4
6 Excess Mortality Cumulative Absolute @ non-null floaté64
7  Excess Mortality Cumulative Per Million 9 non-null floatsd
8 Extreme Poverty 121 non-null floatéd
9 Female Smokers 148 non-null float6d
16 Hosp Patients 2 non-null float64
11 Hosp Patients Per Million 2 non-null floats4
12 Icu Patients 1 non-null floate4
13 Icu Patients Per Millien 1 nen-null floate4
14 Iso Code 188 non-null object
15 Location (copy) 188 non-null object
16 Location (geo) 188 non-null object
17 Male Smokers 138 non-null float6d

Obréazok 18 Informécie o Gdajoch; zdroj: vlastné spracovanie
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4.3.3 Priprava a cistenie (dajov

V tejto faze chceme zacat’ Cistit’ na$ subor, aby sme mohli pokracovat’ v analyze.

Niektoré z otazok, ktoré si poloZime, su:

» Existuju nejaké zbytocné alebo nadbytocné premenné?
Existuji nejaké duplicitné stipce?
Ma nazvoslovie zmysel?

SU nejaké nové premenné, ktoré chceme vytvorit'?

Y V V V

Mame v subore chybajlice hodnoty?

Ako prvé si v§imol, Ze v naSom stbore mame lokacie ako su Azia, Eurdpe, svet
a podobne. Preto je potrebné ich zo suboru vylucit, aby nedochadzalo k duplicite. Ukazku

kédu uvadza obrazok 19.

In [94]: M # List of values to drop
values_to _drop = ["Africa", "Europe", "United States", "Asia", "World", "International", "European Union"]

# Drop rows with specified values in the "lLocation"” column
df = df[~df["Location"].isin(values_to_drop)]

# Reset the index

df.reset_index(drop=True, inplace=True)

Obrézok 19 Odstranenie duplicit; zdroj: vlastné spracovanie

Dalej na kontrolu duplicitnych riadkov moZeme pouzit’
prikaz df .duplicated () .sum() . Tento prikaz nam najde vSetky duplicitné riadky,
spo¢ita ich a nasledne vypise pocet duplicitnych riadkov v nasej mnozine udajov. Z vystupu

na obrézku ¢. 20 vyplyva, Ze nas subor duplicitné riadky neobsahuje.

In [27]: M df.duplicated().sum()

out[27]: e
Obréazok 20 Hladanie duplicit; zdroj: vlastné spracovanie
Manipulécia s chybajucimi hodnotami. Jednoduchy spdsob, ako skontrolovat’
chybajtce hodnoty, je pouzit metddu isnull. Dostaneme datovy ramec s hodnotami true
(1) a false (0), teda hodnoty s¢itame a vidime, v ktorom stipci sa nachadzaju chybajice
hodnoty (obrazok 21).

In [32]: M df.isnull().sum()
out[32]: Location 2]
Tdeaths 2}
Date -]
Date Range Selected 2}
Excess Mortality 188
Total Cases Per Million 2]
Total Deaths Per Million 9
Tvaccinations 121
Total Vaccinations Per Hundred 121

Obrazok 21 Hladanie chybajiicich hodnét, zdroj: viastné spracovanie
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S chybajucimi hodnotami sa vieme vysporiadat’ s dvomi sposobmi:

» QOdstranenie chybajucich hodnét

©)

Odstranenie riadkov - moézeme odstranit’ riadky s neprijatelnymi
mnozstvom chybajicich hodnét. Da sa to urobit’ pomocou metody dropna.
Tymto spdsobom vylic¢ime riadky, ktoré obsahuju chybajuce hodnoty
(obrazok ¢. 22).

Odstranenie stipcov - ak stipec obsahuje vicsiu ast’ chybajucich hodnét,
méa zmysel ho cely odstranit’, pretoze odhadu chybajicich hodn6ét nemozno
doverovat’. Pretoze sa vypocita z malej vzorky udajov a merania by mohli

byt’ nepresné .

In [3]: M # Drop rows with all empty values
df.dropna(how="all’, inplace=True)

Obrazok 22 Odstranenie prazdnych riadkov; zdroj: vlastné spracovanie

» Odhadnut’ chybajice hodnoty - Ak chyba iba prijatel'né percento hodndt, mézeme

hodnoty odhadntt.

o

In [12]: M

Da sa to urobit’ vyplnenim strednou hodnotou - funguje to tak, Ze sa
vypodita priemer/median chybajticich hodnét v stipci a potom sa chybajiice
hodnoty v kazdom stipci nahradia samostatne a nezavisle od ostatnych. D4 sa
pouzit’ len s ¢iselnymi udajmi. V nasom pripade (obrazok ¢. 23) sme doplnili
chybajuce hodnoty v stipci Median Age priemerom. A vypisali sme 5 hodn6t

po doplneni.

from sklearn.impute import SimpleImputer
imputer = SimpleImputer(strategy="mean')
df["Median Age'] = imputer.fit_transform(df[[ "Median Age']])

print(“After imputation:\n", df.loc[:, ['Location’, 'Median Age']])

After imputation:

bW e ©

183
184
185
186
187

Location Median Age

Afghanistan  13.600088

Albania 38.600000
Algeria  20.100060
Andorra 30.294382
Angola  16.3080008

Venezuela  29.000008
vietnam 32.680080
Yemen 20.3060088
Zambia 17.7066060
Zimbabwe  19.6@0008

[188 rows x 2 columns]

Obrazok 23 Doplnenie prazdnych hodn6t; zdroj: vlastné spracovanie

o

Druha mozZnost’ je doplnenie najéastejSich hodnét - je to d’alSia Statisticka
stratégia na pripocCitanie chybajicich hodnét. Pracuje s kategorickymi
funkciami (retazce alebo Ciselné reprezenticie) tak, Ze chybajice udaje

nahradza najéastej$imi hodnotami v kazdom stipci.

47



O

Doplnenie pomocou najblizS§ieho suseda - algoritmus K-najblizsich
susedov je algoritmus, ktory sa pouziva na jednoduchu klasifikaciu.
Algoritmus pouziva  podobnost’ funkcii na predpovedanie hodnot
akychkol'vek novych udajovych bodov.

Doplnenie podPla ret’azenej rovnice (MICE) - tento typ imputécie funguje
tak, ze chybajuce tdaje sa doplnia viackrat. Viacnasobné imputécie (MI) st
ovela lepsie ako jednoduché imputacie, pretoZze meraju neistotu chybajacich
hodnot lepSim spdsobom.

Doplnenie pomocou hlbokého uéenia (Datawig) - je to kniznica, ktora sa
uc¢i modely strojového ucenia pomocou hlbokych neurénovych sieti na

doplnenie chybajdcich hodnot v datovom ramci.

Ked’ znovu pouzijeme prikaz df .describe (), na obrazku ¢. 24 si mdzeme Si

v§imnat, Ze uz mame rovnaky pocet hodnét ako v stipci Tcases. Numerické hodnoty

Python ¢asto vypisuje vo formate vedeckych hodndt. Vypis mdézeme upravit pouzitim

anonymnej funkcie 1ambda a zadanim Zelaného formatu. Okrem toho sme si vybrali iba tri

stipce ato sli Tcases, Median Age a Tdeaths.

In [13]: MW

df.describe(include="all")
pd.set_option('display.float_format', lambda x: '%.2f" % x)

count
mean

std
min
25%
5%
75%
max

cols = ['Tcases’, 'Median Age', 'Tdeaths']
print(df[cols].describe())

Tcases Median age Tdeaths
188.80 188.0@ 188.@0
1551712.45 30.29 34586.15
5756296.72 8.95 132947.86
4.88 i15.1@ 1.e8
25962.88 22.35 441.25
192767.58 3@.29 2834.88
725866.58 38.17 14652.75

C4756977 .86 48.2@ 1167433.88

Obrazok 24 Vypis hodnét po doplneni; zdroj: vlastné spracovanie

4.3.4 ldentifikacia odlahlych hodnot

Pri skiimani udajov st odl'ahlé hodnoty extrémne hodnoty v ramci suboru tidajov. To

znamena, ze odl'ahlé tdajové body sa znac¢ne liSia od o¢akéavanych hodnét — bud’ st ovel’a

viacsie, alebo vyrazne mensSie. Pre tdaje, ktoré sa riadia normalnym rozdelenim, sa hodnoty,

ktoré spadajt o viac ako tri Standardné odchylky od priemeru, zvycajne povazuju za odl'ahlé

hodnoty.
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Moznosti detekcie odPahlvch pozorovani:

» Nakreslime si graf idealne box plot(krabicovy graf obrazok ¢. 25) - zatneme
vytvorenim krabicového grafu pre stipec Tcases. Krabicovy graf nim umoZiiuje
identifikovat’ jednorozmerné odlahlé hodnoty alebo odl'ahlé hodnoty pre jednu
premennu. Odl'ahlé hodnoty st v grafe zobrazené ako body, vd’aka comu st 'ahko
viditeI'né.

In [54]: M df['Tcases'].plot(kind="box', vert=False, figsize=(14,6))

Out[54]: <AxesSubplot: >

Tcases I(—m omEne O®MO o e} o] o

le7

Obrazok 25 Box Plot; zdroj: vlastné spracovanie
» Pravidlo kvartilového rozpatia (obrazok ¢. 26) - kvartilové rozpatie (IQR) -rozdiel
medzi hornym a dolnym kvartilom IQR = Q 0,75 — Q 0,25. Pouzitim IQR vypocitame

dolnd (Q 0,25 -1,5*IQR) a hornd hranicu (Q 0,75 +1,5*IQR). Vsetky pozorovania

pod dolnou hranicou a nad hornou hranicou st odl'ahlé pozorovania.

In [70]: M a = df['Tdeaths"].quantile(@.29865)
a2 = df['Tdeaths'].quantile(®.868135)
df_without_outliers_t = df[df['Tdeaths"]<a]
df_without_outliers = df_without_outliers_t[df_without_outliers_t['Tdeaths’]>a2]
df without outliers.describe(include='all")
Out[70]:
Excess Excess
Date Excess y .
Excess h Mortality Mortality Extreme Female Reproduction  Stringency
Location Tdeaths Date S;f:(;gg Mortality Cuﬂ%?ai!lxg Cumulative Cumulative Poverty Smokers ™ Rate Index I
Absolute  Per Million
count 186 186.00 186 186 0.00 0.00 0.00 0.00 120.00 139.00 52.00 47.00
unique 186 NaN 22 1 NaN NaM NaN NaN NaN MNaN NaN NaN
top Afghanistan NaN 25/10/2021 True NaN NaM NaN NaN NaN NaN NaN NaN
freq 1 NaN 120 186 MNaN NaN MNaN MaMN NaN MaN MaN MaN
mean NaN 28681.52 NaM MNaM NaN NaN NaMN NaM 13.97 10.38 0.82 4315 24
std NaN 10434420 MNaN MNaN NaN NaN NaN NaN 2059 10.49 0.32 1826 44
min NaN 300 NaN MNaN NaN NaN NaN NaN 0.10 0.10 0.06 833
25% NaN 464.00 NaN MNaN NaN NaN NaN NaN 0.57 1.90 0.65 29.16
50% NaN 2834.00 NaN MNaN NaN NaN NaN NaN 220 5.90 0.85 43.52 4
75% NaN 1437575 NaMN MNaN NaN NaN NaN NaN 21.67 19.05 1.06 5463 16
max NaN  1114402.00 NaN MNaN NaN NaM NaN NaN T7.60 44.00 1.47 90.74 152

11 rows x 72 columns

Obrazok 26 Kvartilové rozpatie; zdroj: vlastné spracovanie
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>

Z-skore — Z-skore sa tiez nazyva Standardné skore. Toto skore pomaha pochopit,
¢i je hodnota udajov vicSia alebo menSia ako priemer a ako daleko je od
priemeru. PresnejSie, Z-skore hovori, kol’ko Standardnych odchylok od datového
bodu je od priemeru. Na obrazku ¢. 27 sme si na ukazku vypisali prvych

a poslednych 5 hodn6t Z-skére pre stipec Tcases.

In [68]: M from scipy import stats
z=np.abs(stats.zscore(df.Tcases))
print{z)

@.24
@.24
@.23
a.27
@.26

B e ®

183 a.2a
184 8.11
185 @.27
186 8.23
187 8.25
Name: Tcases, Length: 188, dtype: floated

Obrazok 27 Z skére; zdroj: vlastné spracovanie

4.3.5 Moznosti grafického zobrazenia premennych

Zatial' ¢o v predchddzajucich podkapitolach sme sa snazili opisat’ a upravit’ cely

dataset, teraz sa snazime presne popisat’ jednotlivé premenné, jednotlivé premenné za

pomoci vizualizécii Gdajov. Na samotnu vizualizaciu moZzeme vyuzit' kniznice ako

Matplotlib, Seaborn alebo kniznicu pre interaktivne grafické zobrazenia Plotly.

My si uvedieme niektoré z nich spolu s ukdazkou:

>

KDE Plot (obr. 28) - opisany ako Kernel Density Estimate sa pouziva na

vizualizaciu pravdepodobnosti hustoty spojitej premennej.

In [58]: M df[ *Tcases'].plot(kind="kde', figsize=(14,6))
Out[58]: <AxesSubplot: ylabel="Density's>

le-7

Density

-2 o 2 4 6 B8

Obréazok 28 KDE Plot; zdroj: vlastné spracovanie
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Zobrazuje hustotu pravdepodobnosti pri r6znych hodnotich v spojitej premennej.
Mozeme tiez vykreslit’ jeden graf pre viacero vzoriek, ¢o pomaha pri efektivnejsej
vizualizacii udajov.

» Histogram (obrazok ¢. 29) - histogramy ndm pomahaju identifikovat, kde su
hodnoty sustredené, aké st extrémy a ¢i existuji nejaké medzery alebo neobvyklé
hodnoty. Histogram zobrazuje rozdelenie spojitej premennej. Dokaze odhalit

frekvenéné rozdelenie pre jednu premennl v jednorozmernej analyze.

In [92]: M| 1 plt.hist(df['Gdp Per Capita'], bins=20)
2 plt.xlabel('Gdp Per Capita')
3 plt.ylabel('Count')
4 plt.show()

60 4

Count

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
Gdp Per Capita

Obréazok 29 Histogram; zdroj: vlastné spracovanie
» Bodovy graf (obrazok €. 30) - ak si chceme pozriet’ vztah dvoch premennych
pouzijeme .plot (scatter). NajCastejSie sa pouziva na najdenie korelacii
medzi dvoma spojitymi premennymi. Tu uvidime bodovy graf pre pocet pripadov

a pocet umrti.

In [35]: M 1 df.plot(kind="scatter’, x="Tcases', y="Tdeaths', figsize-(6,6))
Out[35]: <AxesSubplot: xlabel='Tcases', ylabel='Tdeaths'>
le6
124
.
.
1.0
0.8
0
=
w 0.6 .
5
[
.
0.4
.
.
0.2 L
.
.
| S
0.0+ ‘
T T T T T T
0 1 2 3 4 5
Tcases le7

Obréazok 30 Bodovy graf; zdroj: vlastné spracovanie
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4.3.6 Stidium vztahov medzi premennymi

Teraz sa posnazime najst’ zaujimavé vztahy, ktoré ukazuju vplyv jednej premenne;j
na druhd premennd. Mézeme pouzit’ vizualizacie, ako st bodové grafy a tepelné mapy, aby

sme ziskali prehl'ad o korelaciach.

Dalej budeme vzt'ahy skiimat’ pomocou Seaborn a pairplot obrazok ¢ 31. Ako
si mézeme vSimnut’, parovy graf zobrazuje vSetky premenné proti sebe v bodovom grafe. Je
vel'mi uzito¢ny na pochopenie najdélezitejSich vztahov bez toho, aby ste museli kazda jednu
kombinéciu prechadzat’ ru¢ne . NaneStastie musime brat” do uvahy, Ze je to vypoctovo
naroc¢né, takze sa najlepsie hodi pre subory udajov s relativne nizkym poc¢tom premennych.
Ked'ze mame v subore az 72 premennych na ukazku sme pouzili 6 premennych z korela¢nej

matice.

In [22]: M 1 sns.pairplot{correlation_matrix)

out[42]: «<seaborn.axisgrid.rairGrid at ex2sf3cffeace:

. .
& 04 1
L] 1
a0 . - . |
- . . -
' . - ' v ' v - .

Gedp Per Capita

Obrazok 31 Parovy graf; zdroj: vlastné spracovanie
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Teraz sa pozrieme, ako ndm Seaborn moéze opdt pomoct rozsirit' na$ prieskum
vd’aka tepelnej mape (obrazok ¢. 32). Na vytvorenie tepelnej mapy pouzijeme korela¢nu
maticu z ¢iselnych premennych, ktoré nas zaujimaji. Tepelna mapa je uZito¢na, pretoze nam
umoznuje efektivne pochopit’, ktoré premenné spolu silne koreluju. Zaujimavostou je, ze ak
by sme odrezali polovicu tepelnej mapy pozdiz diagonalnej &iary oznacenej jednotkami,
nestratili by sme ziadne informacie. Na nasej tepelnej mape mozeme vidiet” silnt korelaciu
medzi premennymi Tcases a Tdeaths a napriklad Ziadnu korelaciu medzi male smokers

a Gdp Per Capita.

In [34]: M 1 # Creagte @ heatmgp using seaborn
2 sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap='coolwarm', center=8)

plt.title( 'Correlation Heatmap')

plt.show()
Correlation Heatmap
1.0
Tcases -0.055 0.13 0.021
0.8
Tvaccinations - -0.039 -0.14
- 0.6
Tdeaths 0.12 0.0059
-04
Male Smokers - -0.055 0.1
- 02
Aged 65 Older- 0.13 -0.039 0.12
- 0.0

Gdp Per Capita - 0.021 -0.14  0.0059 -0.081

=
in

Tcases -
Twaccinations -
Tdeaths -

Male Smokers -
Aged 65 Older -

I
=
o
]
o
B
=%
=]
U]

Obrézok 32 Tepelna mapa; zdroj: vlastné spracovanie
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4.4 Nastavenie Dockeru a Visual Studia

Ako druhy spbsob pre spracovanie velkych dat si ukazeme Apache Spark. Na pracu
so Sparkom vyuzijeme aplikacie Docker a Visual Studio Code. Ako prvé bolo treba stiahnut’
kontajner s potrebnymi aplik&ciami a prepojit’ ho s Visual Studiom. Na oficidlnej stranke
hub.docker.com (obrazok ¢. 33) st uz vytvorené kontajnery s balic¢kami aplikacii podla
naSej potreby. Nemusime vSetko od zakladu nastavovat’ iba si vyberieme najvhodnejsi
bali¢ek a stiahneme ho za pomoci prikazového riadku. Do prikazového riadku vlozime
prikaz uvedeny na stranke pre dany balicek.

#dockerhub Q, Search Dacker Hub Explore Pricing Sign In

Explore  apache/spark-py

apache/spark-py ® seonsorevoss 3t + Pulls 100K+
By The Apache Software Foundation * Updated 2 months ago.
Overview Tags
Docker Pull Command
Apache Spark
docker pull apache/spark-py Ii

Apache Spark™ is a multi-language engine for executing data engineering, data science, and machine learning on
single-node machines or clusters. It provides high-level APIs in Scala, Java, Pythen, and R, and an optimized engine

that supports general computation graphs for data analysis. It also supports a rich set of higher-level tools including
Spark SQL for SOL and DataFrames, pandas AP| on Spark for pandas workloads, MLIib for machine learning, GraphX

for graph processing, and Structured Streaming for stream processing

Obrazok 33 apache/spark-py; zdroj: vlastné spracovanie
Ak sa nam uspe$ne podari balik stiahnut. Zobrazi sa nam v Docker aplikécii. Po
spusteni moézeme nastavit’ meno, porty, cestu a prostredie. Po prvom spusteni takzvaného

obrdzku sa ndm automaticky vytvori aj kontajner.

Run a new container
apache/sparklatest

Optional settings ~

Container name

A random name is generated if you do not provide one

Ports

No ports exposed in this image

Volumes

Host path e Container path -I-

Environment variables

Variable Value +

cancel “

Obréazok 34 Nastavenie kontajnera; zdroj: vlastné spracovanie
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Po vytvoreni kontajnera pustit’ za pomoci tlac¢idla run. Aby sme v tomto kontajneri
mohli vytvarat funkéné programy, potrebujeme ho prepojit’ s Visual studiom. Vo Visual
Studiu si stiahneme doplnok Docker. V tomto doplnku vidime vSetky naSe existujiice
kontajnery. Vyberieme si ten, ktory ideme pouzivat’ a pravym tla¢idlom najdeme moznost’

Attach Visual Studio Code. To nam umozni pracovat’ so sibormi v prislusnom kontajneri.

) File Edit Selection View Go Run Terminal Help

DOCKER ) Welcome X

# CONTAINERS

Attach Visual Studio Code

y Gl Inspect
IMAGES repee Walkthroughs
> El dockerio/apa Open in Browser

e Get Started with Python Developm... Updated

. Get Started with Jupyter Notebooks |Updated

@ EEaL = B Get Started with WSL [Updated
© Connect Registry...

Recent

> NETWORKS

> VOLUMES

> CONTEXTS

v HELP AND FEEDBACK

elcome page on startup

Obrazok 35 Prepojenie Docker a Visual Studio Code; zdroj: vlastné spracovanie

4.5 VyhPadavanie za pomoci Apache Spark

Ako prvé potrebujeme stanovit’ aky program ideme vytvarat. Rozhodol som sa pre
vyhl'addvanie podla kritérii vo velkom datasete. Ako fanuSika &dut ma zaujimaji rdzne
modely 4ut. Existuje webova stranka, ktord obsahuje vSetky modely dut od vSetkych
svetovych znaciek. Aby sme tieto Udaje stiahli z webovej stranky, pouZijeme takzvany ,,data
scraper®. Je to program na stahovanie dat z internetu. Existuje viacero druhov. My
pouzijeme Instant Data Scraper, ktory je voI'ne dostupny ako doplnok do Google Chrome.
Otvorime ho na webovej stranke, z ktorej chceme data stiahnut’. Zvolime si, ktoré udaje

chceme stahovat’. Vyberieme si Link, meno, vykon, prevodovku a ro¢nik vyroby.
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# |nstant Data Scraper - O X

© Help/Feedback
Try another table X csv

Locate "Next" button X XLSX Pages scraped: 1
Rows collected: 10

O Infinite scroll

Rows from last page: 10

S COPYALL
Working time: Os

Min delay 1 sec

Max delay = 20 sec

Download data or locate "Next" to crawl multiple pages

Link x Meno % VykoB Prevodovka ¥  Rocnik %
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 1.0 VTi 1st Generation, Manual, 5- 51 kW Manual, 5-speed 2014 - 2018
https://lwww.zoznamvoezidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 1.0 VTi 1st Generation, ETG5 51 kW Viac moznosti 2014 - 2018
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 1.2 VTi 1st Generation 60 kW Viac moznosti 2014 - 2018
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 5-door 1st Generation 1.2 VTi Mar 60 kW Manual, 5-speed 2014 - 2018
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 3-door 1st Generation 1.2 VTi Mar 60 kW Manual, 5-speed 2014 - 2017
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 3-door 1.2 VTi Manual, 82hp, 201460 kW Manual, 5-speed 2014
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 3-door 1.0 VTi 69hp, 2014 51 kW Viac moznosti 2014
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 5-door 1.0 VTi 69hp, 2014 51 kW Viac moznosti 2014
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 5-door 1.2 VTi Manual, 82hp, 2014 60 kW Manual, 5-speed 2014
https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/peugeot- Peugeot 108 3-door 1st Generation 1.0 VTi 51 kW Viac moznosti 2014 - 2018

Obréazok 36 Datascrape; zdroj: vlastné spracovanie

Vdaka linku budeme vediet’ zistit’ blizSie $pecifikacie o autach. Aby data scraper
vedel automaticky prechadzat’ medzi jednotlivymi stranami, ukdZeme mu tlacidlo next.
Pocet jedine¢nych tdajov je 648179. Po uspe$nom stiahnuti si vyberieme do akého formatu
si chceme data ulozit’. Pre lepsiu pracu format CSV. V predchadzajlcej casti sme prepojili
programy Docker a Visual Studio Code. Teraz m6zeme stiahnuté data ulozit' do nasho

kontajneru a zacat’ pisat’ kod. Najprv som napisal kod v jazyku Python.

from difflib import SequenceMatcher

with open('/home/cars/zoznamvozidiel.csv', 'r',
encoding="'utf-8') as f:

lines = f.readlines|()

# skip the first row which contains column names

lines = lines[1l:]

# create a list of dictionaries representing each car
cars = []
for line in lines:

parts = line.strip () .split(',")
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cars.append ({'Name': parts[0], 'Link': parts[l], 'Vykon':
parts[2], 'Rocnik': parts[3], 'Prevodovka': parts[4],
'Rocnik': parts[5],})

# define the search criteria

search term = input ("Enter a car name: ") .lower ()

# find the car with the highest percentage of similarity
best car = None

best score = 0

for car in cars:

score = SequenceMatcher (None, search term,
car['Name'].lower()) .ratio()

if score > best score:
best car = car

best score = score

# display the result
if best car:
print ("The car that best matches your search term is:")
for key, value in best car.items():
print (f"{key}: {value.encode('utf-8"')}")
else:
print ("No car was found that matches your search term.")
Ulohou tohto kédu je zistit’ od uzivatela aky model auta hl'ada a po zadani prehl'ada
riadok po riadku. Pri kazdom riadku vypocita percentualnu zhodu nazvu so zadanou
hodnotou od pouzivatel'a. Program vypiSe v terminali model auta s najva¢sou zhodou. Ak sa

zadana hodnota nezhoduje so Ziadnym modelom, na terminal bude vypisané:
"No car was found that matches your search term."

Dalsim krokom bude pretvorenie klasického Python programu na program
spustitelny v Sparku. Podobne ako v programe tvorenom pre Hadoop vytvorime mapper
a reducer. V tomto programe mozeme pouzit' az dva mappery a reducery, pretoze v jednom

pripade definujeme kritérid vyhl'addvania a v druhom hl'addm najvécsiu zhodu.
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from difflib import SequenceMatcher
from pyspark.sgl import SparkSession

import sys

# define the search criteria

search term = (" ".join(sys.argv([l:])) .lower ()

def list mapper (line) :

parts = line.strip() .split(',")

return [{'Name': parts[0], 'Link': parts[l1l], 'Vykon':
parts[2], 'Rocnik': parts[3], 'Prevodovka': parts[4],
'Rocnik': parts[5]}]
def list reducer(x, y):

X = Xty

return x
def compare mapper (car) :

score = SequenceMatcher (None, search term,
car['Name'].lower()) .ratio()

return {"car": car, "score": score}

def compare reducer (x, y):
if x["score"] > y["score"]
return x
else:
return y
if name == ' main ':

spark = SparkSession\

.builder\
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.appName ("PythonPi™) \

.getOrCreate () #inicialization and setup of
spark

spark.sparkContext.setLogLevel ('ERROR")

partitions = 2

with open ('/home/cars/zoznamvozidiel.csv', 'r',
encoding='utf-8') as f:

lines = f.readlines /()

# skip the first row which contains column names

lines = lines[1l:]

# create a list of dictionaries representing each car

cars = spark.sparkContext.parallelize(lines,
partitions) .map(list mapper) .reduce (list reducer)

if len(sys.argv)>1l:

best car = spark.sparkContext.parallelize (cars,
partitions) .map (compare mapper) .reduce (compare reducer)

best car = best car["car"]

# display the result
if best car:

print ("The car that best matches your search term

is:")
for key, value in best car.items():
print (f"{key}: {value.encode('utf-8"')}")
else:
print ("No car was found that matches your search
term.")

else:

print ("Missing name of car we are looking for.")
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Program spustime zadanim prikazu do terminélu, na konci prikazu musime zadat’

hladany vyraz. Nasledne budu Gdaje o danom modeli vypisané na terminali ( obrazok ¢. 37)

spark-submit --driver-memory 25g /home/cars/CarsSpark.py

Jaguar XFR

PR QUTPUT ) TERMINAL

. - *
The car that best matches your search term is: Find el -

Name: b'Jaguar XFR'

Link: b'https://www.zoznamvozidiel.sk/vozidlo/jaguar-xfr-51@ps-2012-2015'
Vykon: b'375 kW'

Rocnik: b'2e12 - 2015'

Prevodovka: b'Viac moznosti'

root@6ff1627a540e: /# ]

Obrézok 37 Vypis Gdajov; zdroj: vlastné spracovanie

Pre viac podrobnosti o0 danom modeli auta méZeme ist’ na vypisany link, kde najdeme

vSetky Specifikacie o aute

Jaguar XFR

510ps, (2012 - 2015)

=] Motor a vykon (=) Vonkajsok
== g o . Overenie
Motor Podvozok a karoséria
Specifikicia motora :
P Podvozok @@ Vlastnosti
Vykon (kW) 375 kW Podvozok Sedan S ——
Konska sila 510 hp
Konska sila 503 Dvere Komfortné funkcie
Otagky pri maximainom vykone 6000 - 6 et et 4 BazkIGtovy vstup +
Kritiaci moment Bezklicové Startovanie v
Krutiaci moment (lo-ft) 461 Vybavenie Dialkové ovladanie v garazi v
Otacky pri maximalnom kritiacom 2500 Boéné zrkadld Tempomat v
momente 5500
Adantiunv tamnamat <4
Obréazok 38 Specifikdcia vozidla, zdroj: viastné spracovanie
— ~ U - Alrpagy
Synchronizacia Rozvodova retaz A
2 Celny airbag v
Svetla
Vodié v
Prevodovka a pohon Hiavng log Xenon
Cestujici v
Hnacie ustrojenstvo Pohon dvoch kolies Spodny lié Xenon
Botny airbag v
Typ pohonu dvoch kolies RWD Zadné svetla LED
Vodié v
Prevodovka Automaticka Denné svietenio LED
g = Cestujici Z
Potet prevodovych stupriov 618 Specidlne viastnosti  Ostrekovade svetiometov
Vzadu x
Palivo Farba Bona truhlica v
Vseobecné Farbay bé2ova |« tiema | v modra | o Vodie v
zelend | Sedd | o Cervend | v Cestujci v
Palivo Benzin strieborna | v biela Vasdl x
Objem nadrze 70 Dokonéenie “Kovové | v Pevné )
Bocny panvovy airbag X
L . 55
Spotreba paliva NEDC Rafiky a pneumatiky = X
Systém monitorovania tlaku v pneumatikéch  + Zévesovy airbag v
Mesto 16.9 (TPMS) Vodié v
Dialnica 86 Potet skruliek 5 Cestujici v
Kombinované 116 Vzdialenost skrutiek 108 Vzadu v
Rozmery matice / skrutky M12x1.5 ;
Emisie NEDC Bezpecnostny pas
Centrainy otvor (CB) 634
O, kombinované 270 Typ zapinania Matice s okom Protipines paey v
T
Néhradné koleso v Vodc &

Obrazok 39 Specifikdcia vozidla 2; zdroj: vlastné spracovanie
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Zaver

Spracovanie velkych dat v Pythone vyzaduje a dékladné pochopenie Specialnych
technik a nastrojov, ktoré dokazu optimalizovat’ vykon a zabezpecit’ efektivne spracovanie
dat. Pocas tejto prace sme skumali rézne pristupy, ako napriklad paralelné spracovanie,
distribuované vypocty, streamovanie udajov a cloudové riesenia, pricom kazdy ma svoje
jedine¢né silné a slabé stranky. Taktiez sme si popisali popularne kniznice a rdmce, ako su
Apache Spark, Hadoop a PySpark, ktoré umoznuji efektivne spracovanie velkych dat v

Pythone.

Vyuzitim vhodnych postupov na ukladanie a spracovanie tdajov a vyuzitim vykonu
kniznic a ramcov moézu datovi vedci, analytici a inzinieri odomknut’ plny potencial jazyku
Pythonu. Od rozdelenia vel'kych suborov udajov na mensSie Casti na paralelné spracovanie
az po vyuzitie viacerych uzlov clustra na distribuované vypocty. S hlbokym pochopenim
toho, ako narabat’ s vel'kymi idajmi v Pythone, m6Zu odbornici riesit’ problémy v readlnom
svete a odvodit’ zmyslupIné poznatky z rozsiahlych stborov udajov. Ci uz ide o analyzu
velkych suborov udajov pre business intelligence, spracovanie obrovského mnozstva
vedeckych tidajov na vyskum alebo vyuzitie vel'kych idajov pre aplikacie strojového ucenia.
Znalosti a zrucnosti ziskané z tejto prace umoznia odbornikom efektivne spravovat,

spracovavat’ a analyzovat’ vel'ké udaje v Pythone.

Prvd kapitola sme venovali struénému opisu sucasného stavu problematiky
a zékladnym pojmom. V druhej kapitole sme charakterizovali ciel’ prace. V tretej kapitole
sme sa venovali metddam a néstrojom na pracu s velkymi datami v jazyku Python. V
zavereCne] kapitole sme sa zaoberali samotnym postupom tvorby naSich programov
a analyzy dat. Vysledkom riesenia danej problematiky st dva funkéné programy a analyza
dat. Prvy program sme pustali na virtualnom stroji pomocou technoldgii Hadoop a druhy na

kontajnerovej platforme Docker pomocou technoldgii Spark.

Ciel prace sa nam podarilo splnit’. Vytvorili sme funkény Mapreduce program, ktory
sme pustali v Apache Hadoop a taktiez sa nam podarilo vytvorit’ program, ktory obsahoval
mapreduce funkcie v Sparku. Tato praca nam pomohla zlepsit’ sa v Pythone, rozsirila nam

obzory v spracovani vel’kych dat a taktiez nas naucila vyuzivat' zakladné prikazy v Linuxe.
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