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Abstrakt

Cilem diplomové prace je analyza vyuZiti ndstroju pro zpracovani Big data v oblasti geodézie
a kartografie. Prace je zamérena na vyuziti analytického ndastroje Apache Spark
(sparc.apache.org) pouzivaného spolu s programovacim jazykem Python za pouziti modulu
PySpark. Prace obsahuje teoretické seznameni s konceptem Big data, datovou analyzou jako
védnim oborem a nastroji pouzitymi pro samotné zpracovani dat. Soucédsti prace jsou
praktické ukazky vyuziti analytického nastroje pro analyzu a praci s daty.

Klicova slova

Big data, Apache Spark, Python, PySpark, geodézie, datova analyza

Abstract

The aim of the thesis is to analyze the use of tools for Big data processing in the field of
geodesy and cartography. The work is focused on using Apache Spark analytic engine
(sparc.apache.org) in combination with Python programming language with the support of
PySpark module. It contains a theoretical introduction to the concept of Big data, data
analytics as a scientific field, and the tools used for data analysis itself. Part of the thesis are
practical examples of using analytic engines for data analysis.

Keywords

Big data, Apache Spark, Python, PySpark, geodesy, data analytics
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UvoD

Lidstvo v poslednich letech proslo neskutecné rychlym vyvojem a s timto vyvojem pfichazi

i dramaticky narlst dat. Internet sam je toho dikazem. Internet je globalni pocitacova sit, ktera
propojuje obrovské mnoZstvi stroji a umoZnuje prenaset informace z jednoho stroje do druhého.

V roce 2020 byl pocet uZivatell internetu roven hodnoté 4,8 bilionu, coZz znamen3, Ze skoro 60%
populace zanechalo stopu v digitalnim svété. Dnes jiZ internet pouzije denné 5 biliond lidi. S takovym
nartstem uzivatell dochazi i k rlistu dat uloZenych v siti Internet.

Our World
in Data

Share of the population using the internet, 2019

All individuals who have used the Internet in the last 3 months are counted as Internet users. The Internet can be
used via a computer, mobile phone, personal digital assistant, gaming device, digital TV etc.

No data 0% 10% 20% 30%
] I I

40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Source: International Telecommunication Union (via World Bank) OurWorldinData.org/technology-adoption/ - CC BY

Mapa 1 Procento obyvatel uZivajicich internet (zdroj: ourworldindata.org/internet)

V roce 2013 vydalo IBM studii, podle které bylo 90 % veSkerych dat na svété vytvoreno béhem
poslednich dvou let. Podle Digital Economy Compass jen v roce 2018 vygeneroval svét 33 zettabajt(®
dat (1). Co je vSak zdrojem téchto dat? V podstaté jakakoliv lidska ¢innost, kterd je kdekoliv

zaznamenana. Data vytvari kazdé

2,500
kliknuti mysi nebo dotyk v telefonu, .,
interakce na socialnich sitich, chiize % *

po ulici s telefonem v kapse, ktery % 1500
sleduje vasi polohu pomoci senzort E’; 1000
GPS; od zaznam( z kamer, vypisu §

z bankovnich U¢td aZ po geodeticka o
méreni nebo pofizovani satelitnich 0

q,o@ ”P& q/o”b‘ &@ ,LQ& q/ofuo

snimkd. V3e vytvari data a tato data
zaplnuji Internet rychlym tempem.

11 zettabajt = 10%! bajtd

Graf 1 Predikce poctu dat (zdroj: holon.investments)
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Nutné se tedy nabizi otdzka, jak efektivné vyuzit takové mnoZstv dat? Firmy vyuZivaji data o aktivité
na internetu a umozZnuji nabizet personalizovany obsahu uZivatelim. Vytvari se softwary na
automatizaci a strojové uceni pro zpracovavani velkého mnozstvi dat. Ale i pres to vSechno veskera
data, ktera clovék vytvofri, zpracovat nelze. Pfi soucasném tempu rlistu mnoZstvi dat je to nemozné. A
existuji néjaka podobna data o takovém objemu v geodézii ¢i kartografii?

Pokud vezmeme v Uvahu jeden den méreni totalni stanici, o Zadné velké mnozstvi dat se z pohledu
celého svéta nejedna. V tomto kontextu je sto namérenych bod( pouze zrnko pisku v pousti. Avsak
co kdyz budou namérenych bodu desetitisice, nebo miliony? Na zpracovani velkého mnozstvi dat jiz
existuji analyticka fesSeni a nastroje. Napfiklad Python a Apache Spark jsou nejvice pouzivanymi
prostredky v analytickém primyslu, a proto se tato prace zaméruje na zpracovani dat s jejich pomoci
(vice o zminénych nastrojich v dalSich kapitolach). Ale Ize je vibec efektivné pouZit pro data
prostorova? A existuje viibec nazev pro tento fenomén velkého mnozstvi dat?

Na vSechny tyto otazky se pokusim ve své praci najit odpovéd. Prvni kapitola je vénovdana popisu
velkych dat a s nimi asociovanych termin( a datlim v geodézii a kartografii. Ve druhé kapitole je
priblizen samotny proces analyzy dat, jeji popis, kroky a typy. Treti kapitola se vénuje samotnym
nastrojim na zpracovani dat i jejich pfedchlidcim, jejich sou¢astem a zakladm fungovani. Ve Ctvrté
kapitole jsou podrobné popsany vytvorené zakladni geodetické aplikace pro praci s daty a kapitola
pata patfi zhodnoceni efektivity zpracovani dat pomoci nastroj Python a Apache Spark.

1. BIG DATA

Tato kapitola obsahuje seznameni s terminy pouzivanymi v souvislosti s velkym mnozstvim dat, jejich
popis, typy, zdroje i jejich vyhody a nevyhody. Druha ¢ast kapitoly je vénovana Big datlim v oblasti
geodézie a kartografie.

1.1. Big data obecné

1.1.1. Popis
Pojem Big data (v doslovném prekladu , Velka data“) se uziva v souvislosti s velkymi riznorodymi
soubory informaci, které neustdle a nestale narUstaji. Zahrnuje objem informaci, rychlost, jakou jsou
vytvareny a shromazdovany, a rozmanitost nebo rozsah pokryti. Jejich plvod je riznorody, stejné tak
jejich format.

e Big data tedy oznacuji velké mnozZstvi rliznorodych informaci, které ziskavame ve stéle
vétsich poctech se stale se zvysujici rychlosti.

e Big data lze strukturovat (¢asto jsou informace Ciselné vyjadiené, snadno formdtovatelné
a uchovdvatelné), nebo je Ize ponechat nestrukturovana (méné kvantifikovatelna).

e Big data jsou uzivana kazdy den, v podstaté v kazdém odvétvi, a data z nich extrahovana jsou
cennymi poznatky. Problémem je ovSem manipulace s nimi, jelikoZ obsahuji zpravidla velké
mnoZstvi tzv. informacniho Sumu.

1.1.2. Princip vyuZiti
Big data se rozdéluji do dvou kategorii: strukturovana a nestrukturovana. Strukturovana data
obsahuji informace, které jiz prosly filtrem a byly settidény a roztfidény do databazi a tabulek.
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Vétsinou jsou Ciselné povahy. Data nestrukturovana jsou, jak jiz nazev napovida, data
neorganizovanad, neroztfidéna do Zadnych tabulek a nemaiji tedy Zadny dany model nebo format.

Big data jsou vétsinou uklddana v databazich a analyzovana pomoci k tomu uréenych softwarovych
reseni, vyvinutych k operacim s velkymi komplexnimi soubory dat. Velka data Ize shromazdovat

z verejné sdilenych komentarl na socidlnich sitich a webovych strankach, dobrovolné
shromazdénych z osobni elektroniky a z aplikaci prostfednictvim dotaznik(l, ndkupl produkt

a elektronickych odbaveni. Pfitomnost senzor( a dalSich vstupt v chytrych zafizenich umoznuje
shromazdovat data v Sirokém spektru situaci a okolnosti.

Datovi analytici sleduji vztah mezi riznymi typy dat, jako jsou demografické Gdaje a historie nakupd,
aby zjistili, zda existuje korelace. Takova hodnoceni mlze provadét interné nebo externé treti
strana, ktera se zaméruje na zpracovani velkych dat do pouzitelnych formatd. Firmy casto vyuZivaji
k hodnoceni velkych dat odborniky, ktefi je preméni na pouzitelné informace.

1.1.3. Problematika efektivniho vyuZiti
Big data v dnesni dobé vznikaji v podstaté automaticky. Napriklad kazda aktivita uZivatell na
internetu je zaznamendna a uloZena. Kazda velka firma ma dostatek informaci o komkoliv a ¢emkoliv,
ale problémem je jejich vyutziti a zpracovani. Ne kazdy dokdze data spravné agregovat a nasledné
zpracovat tak, aby z nich vytézil uzitecnou informaci.

NarUst velikosti dostupnych dat je tedy vyhodou i nevyhodou zaroven. V zasadé vice informaci

o napft. zakaznicich (aktualnich ¢i potenciondlnich) umoznuje firmam lépe cilit produkty a marketing
s cilem zvysit Uroven spokojenosti a povédomi o firmé a jejich vyrobcich. Firmy s pfistupem k Big data
tedy maji moznost provadét hlubsi analyzu napf. trhu a zvySovat tak svou konkurenceschopnost.

MozZnost hlubsi analyzy ma sice pozitivni dopad, ale nutnost filtrovat informacni Sum snizuje
efektivitu tohoto procesu. U velkého mnoZstvi dat je potfeba velice dikladné rozliSovat, ktera
informace je prinosna a kterd ne. Data mohou byt rovnéz chybné zaznamenana a jejich detekce neni
vidy jednoduchou zéleZitosti. Toto rozhodnuti je tedy v oblasti Big data rozhodujicim faktorem, zda
vysledek analyzy bude bliZze nebo dal skutec¢nosti.

Kromé toho mUzZe povaha a format Udaji vyZzadovat zvlastni zachazeni, nez se s nimi zaCne pracovat.
Strukturovana data, skladajici se z ¢iselnych hodnot, Ize snadno ukladat a tfidit. Nestrukturovana
data, jako jsou e-maily, videa a textové dokumenty, mohou vyzadovat pouziti sofistikovanéjsich
technik, neZ se stanou uzite¢nymi.

1.1.4. Termin Big data a asociované terminy
Termin Big data byl oficialné zafazen do Oxfordského slovniku v roce 2013. Avsak prvni osobou, ktera
jej uzila v moderni vyznamu, byl Roger Mougalas jiz v roce 2005. Pravé on predstavil pojem Big data
jako velky soubor dat, ktery témér nelze zpracovat pomoci tradi¢nich nastroju.

Spolecné s Big data jsou ¢asto zmiflovana tzv. metadata. Metadata jsou ve zjednoduseném smyslu
data/udaje o datech samotnych. Neobsahuji viak nic z obsahu dat, o kterych podavaji informace.
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1.1.5. Znaky
U Big dat nalezneme vétsinou uvedené tii zakladni znaky: Volume, Velocity, Veracity. V nékterych
¢lancich je jich uvedeno i vice, a proto jsem se rozhodl uvést jeden znak navic k jiz zminénym.

- Volume

Objem dat. Jejich velikost.
- Velocity

Rychlost, jakou jsou data pfendsena, generovana, vyrobena, vytvofena nebo obnovena.
- Variety

Format dat. Strukturovana a vétsinou nestrukturovana data: zvuk, obrazek, video

soubory a dalsi textové formaty, log soubory, data z méreni, data ze stroji — senzorl atd.
- Veracity

Pravdivost, dlvéra, spolehlivost. Spolehlivost zdroje dat, jeho kontext a jaky

ma smysl pro analyzu, na ném zaloZenou, a jeji vysledky.

4V Characteristics of Big Data

Volume @' e
Quantity and Size 1PB=1,024TB

®
Insight — Text, Image, AV

i !Lg’/(;;}:\% ~  Big Data < e
{,A [ﬁ@) n: \;;} v - g
QY .

and Veracity : ‘ Variety

Quality and Value ' $ Type and Nature
Velocity @ o« 2
Frequency of Generation Real-time
and Process

Schéma 1 Big data (zdroj: yourfreetemplates.com)

1.1.6. Nastroje pro praci s Big Data (2)
Pti praci s Big data je rozhodujici nejen nastroj, ktery pouzijeme, ale i technika zpracovani.

Pro zpracovani dat Ize pouZit rozsahlé mnozstvi jazykd, jejich knihoven ¢i samostatnych program.
Mezi nejpopuldrnéjsi v souvislosti s Big data v soucasnosti patfi jazyk Python a Apache Spark.

V nasledujici tabulce jsou uvedeny popularni nastroje a technologie pro préci s velkym mnozstvim
dat.
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Analytics Data preparation Data reduction Data analysis

Apache Hadoop,
Apache Spark, GIS,
Parallel NetCDF,
VBA, Excel, Javascript, Perl,
MySQL PHP, Cloud
Solutions, AWS,
Open source

R, SAS, Python, Java,
Tools C++, SPSS, MATLAB,
Minitab

databases

Statistics functions, . .
. . Logical regression,
Machine Learning, . . .
. . . Time-series analysis,
Factor Analysis, Linear/Non-linear o
. o . Decision tree,
Techniques| Principal Component Regression, Text

. . clustering,
Analysis, Natural Analytics
. MapReduce, graph
Language Processing, .
analytics

Neural networks

1.2.BIG DATA V GEODEZII A KARTOGRAFII

1.2.1. Popis
S rychlym rozvojem technologie pocitacovych siti jsou Big data jiz nyni velkou soucasti naseho svéta,
a to ve vSech mozZnych odvétvich. Kartografické a geografické informacni technologie jsou nyni
vyvijeny tak, aby byly schopny zpracovat opravdu veliké mnoZstvi dat najednou. Aby uspokojily
poptavku po presnych geografickych informacich a aby Iépe slouzily svému tcelu, musi byt
geografické informace hodnoceny ze vsech aspektl. Prohloubeni informacni hodnoty dat a
prizplsobeni se potfebam éry Big dat vyZaduje dalsi prilomy a zmény v ziskavani, zpracovani
a aplikaci geografickych dat.

1.2.2. Rozdéleni
Podle védeckych ¢lank( dnes v digitalni ére rozliSujeme pét hlavnich sekci v oblasti Big dat
v souvislosti s obory geodézie a geomatika:

e Globalni geoprostorovy primysl

e  GNSS a technologie urc¢ovani polohy

e GIS/prostorova analyza

e technologie pozorovani Zemé (Earth Observation)
e technologie 3D skenovani.
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Level 5

Level 4

Space
Techniques

1A\ Level 3

_..-"
D

Terrestrial AV : Ground-Based
Techniques ! Infrastructure

Schéma 2 Zdroje prostorovych dat (zdroj: https://ggos.org/obs)

1.2.3. Zdroje
Pokud bychom chtéli sekce zminéné vyse rozebrat podrobnéji na zdroje dat/informaci, vypadal by
vycet asi takto:
3D-AR (rozsitena realita), 3D-VR (virtualni realita), Modelovani budov (BIM, GeoBIM, HistoricBIM),
Katastralni méfeni, Kartografie, Monitoring katastrof, Managment(fizeni), Technologie pozorovani
Zemé (EOQ), Védy o Zemi, InZenyrské zemémérictvi, Geovypocty, Geodézie, Geodetickd metrologie
(Priimyslova metrologie, 3D-metrologie, velky objem Metrologie, Technicka geodézie), Geografie,
Geomatika, Geosenzory-Geosensorika (loT, Edge zafizeni), GeoWeb-SensorWeb, GIS a aplikace
Casoprostorové analyzy, GIS a Automatické mapovani/Facility Management, GNSS a aplikace (PNT,
GPS-predpovéd pocasi, sledovani, atd.), Méfeni s vysokym rozliSenim, Hydrografie, Hydrografické
méfeni, Laserové skenovani/LIDAR, Lokaliza¢ni sluzby, Fotogrammetrie, Remote sensing,
SLAM/SLAMMOT, Smart cities(tzv. chytrd mésta), Surveying Topography, Bezpilotni prostfedky
(vzduch, zemé, voda).... (3)
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1.2.4. Prostorova data
Nejvétsi ¢ast Big dat v oblasti geodézie a geomatiky v dnesni dobé je tvorena prostorovymi (spatial)
daty. Prostorova data jsou reprezentovana ve formatu téchto zakladnich modela:

e  Rastr (mfizka): satelitni snimky jsou ukazkovym prikladem rastrovych dat

e Vektor: skladaji se z bod(, ¢ar, mnohouhelnik( a jejich spojeni

e Sit: grafy tvofené prostorovymi sitémi jsou dal$im dudlezitym datovym typem pouzivanym k
reprezentaci silni¢nich siti.

Prostorova data jsou zasadni pro jakékoli
mapovaci aktivity a lze je rozdélit do dvou typ(:
nezpracovand (raw) a odvozena. Pro Krajinny pokryv

geomorfologické mapovani zahrnuji

Budovy
nezpracovana data informace o rozloZeni vysky,
jako jsou vrstevnice a vysky bodd na Hranice
topografické mapé a rastrovém digitalnim

Vodstvo

vySkovém modelu (DEM). V jistém smyslu Ize
ziskavani takovych udajd o nadmorské vysce Zemépisné nazvy

nazyvat geomorfologické mapovani. Kromé toho

. o o . Dopravni sité
jsou typickymi geomorfologickymi mapovymi
produkty tematické mapy znazornujici Vyskopis
prostorové rozloZeni jednotek tvaru terénu, pro

Ortofoto

néz se pouZivaji jak surova, tak odvozena data.

Odvozend data zahrnuji derivace DEM, jako je
Uhel sklonu, zakfiveni a pomér stran. Vysledky
vizualni interpretace topografickych map

a leteckych/ druicovych snimki jsou rovnés Schéma 3 Vrstvy geospatial data (zdroj: U. S. Geological survey)
odvozenymi daty vyuzitelnymi pro aplikované

geomorfologické mapovani.

Dalsi béZzna binarni klasifikace prostorovych dat je analogova versus digitalni. Klasicka prostorova
data jsou v analogovém formatu, jako jsou tisténé mapy a ru¢né psané ilustrace v terénnich
poznamkach. Ackoli analogova data prispéla k rozvoji geomorfologie, kvalitativni a subjektivni povaha
téchto dat ztézuje jejich pfimou analyzu pomoci pocitaca. Od 80. let 20. stoleti nahradiy digitalni
mapy do znacné miry tradi¢ni analogové zdroje dat a topografické mapy byly nahrazeny DEM,
pricemz jejich analyzu usnadnily souvisejici technologie, jako jsou rychlé osobni pocitace

a geografické informacni systémy (GIS). (4)

2. DATA ANALYTICS

Stejné jako u témér kazdé Cinnosti je i u zpracovani dat dudlezity postup. Tato kapitola se kratce
zaméruje na seznameni s analyzou dat jako védnim oborem, jejimi kroky a typy.
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2.1. Popis
Data analytics (DA) je véda zabyvajici se zkoumanim nezpracovanych (raw) dat za ucelem vyvozeni

zaveérl. Jedna se o aplikaci algoritmického, resp. mechanického procesu k ziskani poznatkd. Zaméreni

DA spociva v inferenci, coZ je proces odvozovani zavérd, které jsou zavislé pouze na tom, co uz

vyzkumnik vi. (3)

2.2. Postup zpracovani dat

Shér

Sbér dat je proces shromazdovani informaci o objektech ¢i ukazech vztahujicich se
k vykonavané analyze. ZpUsob sbéru dat by mél zajistit, Ze shromazdéna data jsou
presna, takze ucinéna souvisejici vyhodnoceni jsou platna. Shromazdovani dat je
zakladem pro vyhodnoceni.

Data jsou shromazd'ovana z rliznych zdrojl, od méreni v terénu aZ po informace

z organizacnich databazi. Takto ziskana data nemusi byt strukturovana a mohou
obsahovat irelevantni informace. Shromazdéna data proto musi byt podrobena
zpracovani dat a ¢isténi dat.

Organizace dat (Struktura a klasifikace)

Shromazdéna data musi byt zpracovana nebo uspofadana pro analyzu. To zahrnuje
strukturovani dat podle pozadavku pfislusnych analytickych nastrojd. Napfiklad maze byt
nutné umistit data do radku( a sloupcl v tabulce v tabulkovém procesoru nebo statistické
aplikaci, ¢i je nutné vytvofit datovy model.

Cisténi

Zpracovana a usporadana data mohou byt nedplna, mohou obsahovat duplikaty nebo
obsahovat chyby. Cisténi dat je proces prevence a opravy téchto chyb. Existuje nékolik
typUl Cisténi dat, které zavisi na jejich typu. Napftiklad pfi ¢isténi finanénich dat mohou byt
urcité soucty porovnany se spolehlivymi publikovanymi Cisly nebo definovanymi
prahovymi hodnotami. Podobné Ize kvantitativni datové metody pouzit pro detekci
odlehlych hodnot, které by byly nasledné z analyzy vylouceny.

Zpracovani (analyza)

Data, ktera projdou vSemi predchozimi kroky, tzn. jsou jiz zpracovana, usporadana

a vycCisténa, jsou pfipravena k analyze. Pro vyvozeni zavéri jsou k dispozici riizné techniky
analyzy dat. K prozkoumani dat v grafickém formatu muze byt také pouZita vizualizace
dat za ucelem ziskani dalsiho pohledu na informace v datech obsazené.

Statistické datové modely, jako je korelace i regresni analyza, Ize poutzit k identifikaci
vztah( mezi datovymi proménnymi. Tyto modely, které popisuji data, jsou uzitec¢né pfi
zjednoduseni analyzy a sdélovani vysledk(. Zpracovani mlze vyZadovat dodatecné cisténi
Ci dalsi sbér dat. VSechny predeslé kroky se tedy v podstaté prolinaji.
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- Zhodnoceni
Pro zhodnoceni jsou vyuzZivany techniky vizualizace dat, jako jsou tabulky a grafy, které
pomahaji uZivatellim jasné a efektivné sdélit zpravu. Analytické nastroje umoznuji
zvyraznéni pozadovanych informaci pomoci barevnych kédid a formatovani v tabulkach

a grafech.

Definovani problému

MéFeni v terénu \
Satelitni méfeni

Sbér dat

Mobilni zafizeni

Socidlni sité

.

NosaL
Ukladani GEO
Pfenos dat e

Prezentace Zhodnoceni

—— -
e e e e o

Zpracovani
(analyza)

Vizualizace

Schéma 4 Analytics workflow

2.3. Typy DA

- Descriptive
Zaméruje se na pripravu dat pro pokrocilou analyzu a zahrnuje rGizné metody vcetné
regrese, datového modelovani a vizualizace.
Informuje o minulosti. Pomoci agregace a dolovani dat reaguje na otazky: "Co se stalo
a pro¢?" a prispiva ke shrnuti vysledka.

- Diagnostic
Ke studiu pouZiva data z minulosti ke zjisténi skutec¢nosti ze soucasnosti. Odpovida na
otazky ,Proc se toto konkrétné stalo?”, ,Co se pokazilo?“

- Predictive
Zahrnuje prediktivni modelovani a dolovani dat. Zamértuje se na odvozovani predikci
pomoci statistickych technik jako je linedrni nebo logisticka regrese, extrahovani
datovych vzorl pomoci techniky dolovani dat.
Pouziva poznatky zaloZené na datech z minulosti a sou¢asnosti pro predpovidani
budoucnosti (udélost, trend atd.). PouZzitim statistického modelovani a simulace odpovida
na otazky: "Co se stane?" a pfispiva k informovanym rozhodnutim tykajicim se
budoucnosti.

- Prescriptive
Zahrnuje predevsim rozhodovani a zaméruje se na efektivitu. Vyuziva optimalizace
a simulace techniky k dosazeni efektivity.
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Je to nejucinnéjsi nastroj DA s datovymi statistikami pouzivanymi k praci s daty za Ucelem
ziskani informaci. Pouziva modely ke specifikaci optimalniho chovani, procesu, struktur,
systému a akci. Pomoci heuristiky a optimalizacnich modeld, odpovida na otazku "Co by
se mélo udélat?" a prispiva k sloZitym a ¢asové omezenym rozhodnutim.

3. NASTROJE PRO PRACI S DATY

Velka data nelze zpracovavat perem na papir, uz jen z divodu, Ze jsou dostupna pouze v digitalnim
svété. Proto je tfeba mit na jejich zpracovani co nejefektivnéjsi nastroje. Python, jako programovaci
jazyk je v soucasnosti nejpouzivanéjsi nastroj pro zpracovani Big Dat. Z pohledu analyzy Big Datatoto
plati i o Apache Spark (5). Tato kapitola se zabyva popisy téchto platforem pro zpracovani velkého
mnozstvi dat a v pfipadé Apache Spark i jeho predchidcem. Obsahem této kapitoly je jejich popis,
komponenty a interni fungovani.

3.1. PYTHON

3.1.1. Zakladni popis
Python je interpretovany, objektové orientovany, vysokouroviovy programovaci jazyk s dynamickou
sémantikou. Jeho vestavéné datové struktury na vysoké urovni v kombinaci s dynamickym psanim
a dynamickou vazbou jej ¢ini velmi atraktivnim pro rychly vyvoj aplikaci a také pro pouziti jako
skriptovaciho nebo spojovaciho jazyka pro spojeni existujicich komponent dohromady. Python
podporuje moduly a balicky, coZ umozZniuje opétovné poufZiti kddu. Zahrnuje moduly, vyjimky,
dynamické psani, velmi vysoké dynamické datové typy a tfidy. Podporuje vice programovacich
paradigmat nad rdmec objektové orientovaného programovani, jako je proceduralni a funkéni
programovani. Python kombinuje pozoruhodnou silu s velmi jasnou syntaxi. Ma rozhrani pro mnoho
systémovych volani a knihoven, stejné jako pro rlizné okenni systémy, a je rozsifitelny v C nebo C++.
Je rovnéZ pouzitelny jako rozsitujici jazyk pro aplikace, které potiebuji programovatelné rozhrani.
Python je pfenosny, tzn. béZi na mnoha variantach Unix véetné Linuxu a macOS a na Windows. (6)

3.1.2. Knihovny
Jazyk je doddavan s velkou standardni knihovnou, ktera pokryva oblasti jako zpracovani fetézcl
(regularni vyrazy, Unicode, vypocet rozdill mezi soubory), internetové protokoly (HTTP, FTP, SMTP,
XML-RPC, POP, IMAP, CGI programovani), softwarové inZenyrstvi (testovani jednotek, protokolovani,
profilovani, parsovani kodu Pythonu) a rozhrani operac¢niho systému (systémova volani, souborové
systémy, sokety TCP/IP). K dispozici je také Siroka Skala rozsifeni tfetich stran. V této praci bude
Python vyuZivan spolecné s Apache Spark, ktery bude popsan v kapitole 3.3. Rozhrani umoZziujici
Pythonu spojeni s Apache Spark se nazyva PySpark.

K PySparku se pfi samotném psani kddu pfistupuje jako ke knihovné. Tzn. musime ji importovat.
V ukazce kddu nize vidime import SparkSession a vsech typl formatt proménnych.

from PySpark.sqgl import SparkSession

from PySpark.sql.types import *
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PySpark pracuje tzv. linym zplGsobem(lazy evaluation). Operace jsou tedy zpozdény, dokud neni
vysledek skute¢né poZzadovan. MuzZete naptiklad napsat Ulohu pro nacteni datové sady s aplikaci fady
transformaci, ale tyto transformace nebudou provedeny okamzité. Misto toho se zaznamenaji
provadéné operace, a jakmile jsou data skutecné potrebna, napriklad pfi zapisu vysledkd, pak se tyto
operace aplikuji jako jedna celistva. Tento pfistup se pouziva k tomu, aby se zabranilo stahovani
celého datového ramce do paméti, a navic umoZiuje efektivnéjsi zpracovani napfi¢ clusterem?.

Jeliko? je ¢asto vyZzadovana spoluprace mezi jazyky Python a Java, je v PySparku integrovana i
knihovna Py4J. Ta umoznuje Pythonu dynamicky komunikovat s objekty JVM (Java Virtual Machine).
Metody jsou volany tak, jako by se objekty Java nachazely v interpreteru Pythonu a k Java kolekcim
(collections) Ize pristupovat prostfednictvim standardnich metod kolekce Pythonu. Py4J také
umoZiiuje programlm Java volat zpét objekty Pythonu. (7)

3.2. APACHE HADOOP

3.2.1. Zakladni popis
Apache Hadoop je do jisté miry pfedchtdcem Apache Spark. Je to open source framework, ktery
spravuje zpracovani a ukladani dat pro velké datové aplikace ve Skalovatelnych clusterech
pocitacovych serverl. Nachazi se v pomysiném centru ekosystému technologii pracujicich s Big data,
které se primarné pouZivaji pro pokrocilé analyzy, véetné prediktivni analyzy, dolovani dat a
strojového uceni. Apache Hadoop je navrzeny tak, aby byl schopen pracovat s rliznymi formami jak
strukturovanych, tak nestrukturovanych dat. Diky tomu mUzZe byt uZivatel pti sbéru, zpracovani,
analyze a spravovani dat flexibilnéjsi, nez kdyby se spoléhal pouze na rela¢ni databaze ¢i datové
sklady.

Schopnost Apache Hadoop zpracovavat a ukladat r(izné typy dat z néj déla reseni zvlasté vhodné pro
prostiedi velkych dat. Obvykle zahrnuji nejen velké mnozZstvi dat, ale také smés strukturovanych
transakcnich dat a polostrukturovanych a nestrukturovanych informaci, jako jsou zaznamy o kliknuti
na internetu, protokoly webovych server( a mobilnich aplikaci, pfispévky na socialnich sitich, e-maily
zakaznik( a data senzorll z ,,Internet of Things” (loT).

3.2.2. Apache Hadoop ve smyslu Big dat
Vyhoda Apache Hadoop je, Ze jeho architektura jej pfedurcuje k fungovani pfevdiné na komoditnich
serverech a mozZnost se skalovat tak, aby podporoval tisice hardwarovych uzl(i. Apache Hadoop
Distributed File System (HDFS) je navrZen tak, aby poskytoval rychly pfistup k datim napfi¢ uzly v
clusteru, a navic funkce odolné proti chybam, takze aplikace mohou pokracovat v béhu, pokud
jednotlivé uzly selzou. Tyto funkce pomohly Apache Hadoop stat se zakladni platformou pro spravu
dat pfi pouZiti v analyze velkych dat poté, co se objevila v poloviné 2000.

ProtoZe Apache Hadoop dokdze zpracovat a ulozit tak Siroky sortiment dat, umoZiiuje organizacim
vyuZit rozsahla uloZidté pro pfichozi toky informaci, napf. Data lake®. V data lake Apache Hadoop jsou

2 Cluster je platforma, na které je naistalovan(beZi) Apache Spark.
3 Data lake je centralizované UloZité uréené k ukladdani, zpracovéni a zabezpeéeni velkého mnoZstvi dat.
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nezpracovana data Casto uloZena tak, jak byla vytvorena, takZze védci a dalsi analytici maji v pripadé
potreby pristup k Uplnym sadam dat; data jsou poté filtrovana a pripravena analytickymi nebo IT
tymy podle potfeby pro podporu riznych aplikaci.

Data lake obecné slouzi jinym Gcelim nezZ tradicni datové sklady, které uchovavaji vycisténé sady
transakcnich dat. V nékterych pripadech vsak spolecnosti povaZuji sva datova jezera Apache Hadoop
za moderni datové sklady. At tak ¢i onak, rostouci role analyzy velkych dat v obchodnim rozhodovani
ucinila z efektivniho fizeni dat a procesd zabezpeceni dat prioritu pfi nasazeni datovych jezer

a systém( Apache Hadoop obecné.

3.2.3. Apache Hadoop soucasti
HDFS
Apache Hadoop Distributed File System (HDFS), v prekladu distribuovany souborovy systém pro
Apache Hadoop, je Ulozna komponenta, ktera uklada data ve formé soubor(. Data jsou zapsana
jednou na server a nasledné mnohokrat ¢tena a pouZzita. Soubory dat jsou rozdéleny do
samostatnych , blokd”, které jsou distribuovany mezi rlizné datové uzly. Obsahuje architekturu
master/ slave. Tato architektura se sklada z jednoho NameNode, ktery plni roli master, a vice
DataNode, jez plni roli slave.

NameNode je uzel hlavni a v kazdém clusteru je pouze jeden. Jeho Ukolem je védét, kde v clusteru se
nachazi bloky dat.

Datovy uzel je uzel podfizeny, ktery uklada bloky dat. Na kazdy cluster je jich vice nez jeden. Jeho
ukolem je ziskavat data, pokud je potfeba. UdrZzuje neustaly kontakt s uzlem hlavnim.

HDFS Architecture
Metadata (Name, replicas, ...):
Metadata ops ’[ Namenode /homef/foo/data, 3, ...
Block ops
Read Datanodes Datanodes

* 1 |
B = = = Replication ‘D — =
m| (B g | Blocks
NG \ / . J
~ _ %
Rack 1 Write Rack 2

Schéma 5 HDFS (8)
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YARN

Apache Hadoop YARN neboli Yet Another Resource Negotiator je technologie pro spravu zdrojl a
planovani tloh Apache Hadoop. UmozZiuje zpracovavat data uloZzena v HDFS a spoustét je raznymi
enginy pro zpracovani dat, jako je batch processing, stream processing, interactive processing a
mnoho dalSich. YARN, jedna ze zakladnich soucasti Apache Hadoop, je tedy odpovédna za pridélovani
systémovych prostredkl riznym aplikacim béZicim v clusteru Apache Hadoop a planovani uloh, které
maji byt provedeny na riznych uzlech.

Apache Hadoop Common

Balicek Apache Hadoop Common je povazovan za zaklad/ jadro ramce, protoze poskytuje zakladni
sluzby a zékladni procesy. Obsahuje rovnéz potiebné soubory Java Archive (JAR) a skripty potifebné
ke spusténi Apache Hadoopu. Balicek Apache Hadoop Common poskytuje téZ zdrojovy kod a
dokumentaci a také sekci prispévkd, ktera obsahuje rGzné projekty z komunity Apache Hadoop.

3.2.4. MapReduce
Pro zpracovani velkych dat pouziva Apache Hadoop algoritmus MapReduce predstaveny spolecnosti
Google. Ten usnadniuje distribuci Ulohy a umoZzriuje jeji paralelni spousténi v clusteru. V podstaté
rozdéluje jeden ukol na vice ukol(, které pak zpracovava na rliznych strojich. Pfedstavuje tok dat
spiSe nez proceduru.

Samotna ,uloha” MapReduce se déli na dvé ¢asti. Jsou jimi Map a Reduce. Map filtruje, seskupuje

a tfidi data. Vstupni data jsou rozdélena. Kazda uloha pak pracuje na jiz rozdélenych datech paralelné
na rdznych uzlech a vytvari par klic-hodnota. Poté jsou produkty uloh spojeny do ucelené sady
vysledk( a uloZzeny na HDFS.

Nabizi se tedy otazka, kdy je vhodné MapReduce pouzit. MapReduce je vhodny pro iterativni vypocty
zahrnujici velké mnoZstvi dat vyZadujicich paralelni zpracovani.

MapReduce neni idedlni volbou pfi:

e potrebé rychlé reakce v fadu jednotek sekund

e real-time zpracovani

e zpracovani grafli

e implementaci sloZitych algoritm, nap¥. nékterych algoritm( strojového uceni, jako je SVM
e iteraci a potrebé data zpracovavat znovu a znovu

Nebo kdyz Map faze vygeneruje pfilis mnoho kli¢d a tridéni pak mize byt zdlouhavé, ¢i pokud
spojujeme dva velké datové soubory se slozitymi podminkami.
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Proces MapReduce

Fungovani MapReduce si ukdZzeme na jednoduchém prikladu spocitani celkového vyskytu retézcl ve
vstupnich datech. NiZe vidime data o chybach, které maji oznaceni A, B, C. Tyto vstupy reprezentuji

rozdilné uzly, na kterych jsou uloZena data. Na téch se paralelné provadi ukony az do faze rozdéleni.

Vstup:

Vstup 1: <Chyba A>, <Chyba B>, <Chyba A>, <Chyba C>, <Chyba A>
Vstup 2: <Chyba B>, <Chyba B>, <Chyba A>, <Chyba A>

Vstup 3: <Chyba A>, <Chyba C>, <Chyba A>, <Chyba B>, <Chyba A>
Vstup 4: <Chyba B>, <Chyba C>, <Chyba C>, <Chyba A>

Kazdy vstup obsahuje zaznam (textovy fetézec), ktery se pouzije jako kli¢. V tomto ptipadé jsou to
jednotlivé informace o chybach (Chyba A, B, C). Ve fazi map se zpracuje kazdy zaznam tak, aby
vytvoril pary kli¢-hodnota. Jako hodnotu zde pouzijeme Cislo '1'. Vystup z faze map vypada takto:

Map:

Vstup 1: <Chyba A, 1>, <Chyba B, 1>, <Chyba A, 1>, <Chyba C, 1>, <Chyba A, 1>
Vstup 2: <Chyba B, 1>, <Chyba B, 1>, <Chyba A, 1>, <Chyba A, 1>

Vstup 3: <Chyba A, 1>, <Chyba C, 1>, <Chyba A, 1>, <Chyba B, 1>, <Chyba A, 1>
Vstup 4: <Chyba B, 1>, <Chyba C, 1>, <Chyba C, 1>, <Chyba A, 1>

Pti fazi slouceni se sectou vSechny hodnoty, v tomto pripadé vyskyty, jednotlivych kli¢d v kazdém
vstupu zvlast.

Slouceni:

Combiner 1: <Chyba A, 3>, <Chyba B, 1>, <Chyba C, 1>
Combiner 2: <Chyba A, 2> <Chyba B, 2>

Combiner 3: <Chyba A, 3> <Chyba B, 1> <Chyba C, 1>
Combiner 4: <Chyba A, 1> <Chyba B, 1> <Chyba C, 2>

Poté rozdélovac pfiradi data ze slu¢ovaclt do reduktor(. Tzn. data se slouci podle kli¢ a k nim se
priradi pocet vyskytl v kazdém plvodnim vstupu.

Rozdéleni:

Reducer 1: <Chyba A> {3,2,3,1}
Reducer 2: <Chyba B> {1,2,1,1}
Reducer 3: <Chyba C>{1,1,2}

Pokud by nebyly zapojeny zadné slucovace, vstup do reduktor( by byl nasledujici:

Reducer 1: <Chyba A>{1,1,1,1,1,1,1,1,1}
Reducer 2: <Chyba B>{1,1,1,1,1}
Reducer 3: <Chyba C>{1,1,1,1}
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V tomto pfipadé na pritomnosti slu¢ovace nezalezi. Pokud by se ale jednalo o terabajty dat,
pfitomnost slucovace je v podstaté nezbytna.

Nyni kazdy reduktor pouze vypocita celkovy pocet vyskytQ. Tzn. pro kazdy unikatni kli¢ se spocte
celkovy pocet vyskytQ.

Reduce:

Reducer 1: <Chyba A, 9>
Reducer 2: <Chyba B, 5>
Reducer 3: <Chyba C, 4>

~ i | sort
t S —
Input data Split map
i : copy

IR split ——®* map | I—H I—DI H reduce -—b output
| T | | |

Schéma 6 MapReduce (9)

imerge.

3.2.5. Historie a vyvoj

Zakladni komponenty prvni verze Apache Hadoop byly MapReduce, HDFS a Apache Hadoop
Common, co? je sada sdilenych pomocnych program( a knihoven. MapReduce zpocatku fungoval
jako zpracovatelsky stroj Apache Hadoop a spravce clusterovych prostredkd, ktery s nim pfimo svazal
HDFS a omezoval uZivatele na spousténi davkovych aplikaci MapReduce.

To se zménilo ve verzi Apache Hadoop 2.0, ktera se stala obecné dostupnou v fijnu 2013, kdy byla
vydana verze 2.2.0. V té predstavil Apache Hadoop YARN, novou technologii pro spravu prostiedkd
clusteru a planovani uloh, kterd prevzala tyto funkce od MapReduce. YARN — zkratka pro Yet Another
Resource Negotiator, ale obvykle oznacovana pouze zkratkou — ukoncila zavislost na MapReduce

a oteviela Apache Hadoop dal$im zpracovatelskym engindm a rliznym aplikacim kromé davkovych
uloh. Apache Hadoop nyni mize napfiklad spoustét aplikace na enginech Apache Spark, Apache
Flink, Apache Kafka a Apache Storm.

V clusterech Apache Hadoop sedi YARN mezi HDFS a procesory nasazenymi uzivateli. Sprdvce
prostfedkl pouziva kombinaci kontejnerd, aplikaénich koordinatord a agentl monitorovani na Grovni
uzl k dynamickému pridélovani clusterovych prostredk(l aplikacim a dohlizi na provadéni tloh
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zpracovani v decentralizovaném procesu. YARN podporuje vice pristupl k planovani tloh, véetné
fronty ,first-in-first-out” a nékolika metod, které planuji dlohy na zakladé pridélenych zdroja clusteru.

Rada vydani Apache Hadoop 2.0 také pfidala funkce pro vysokou dostupnost a federaci pro HDFS,
podporu pro spousténi clusterl Apache Hadoop na serverech Microsoft Windows a dalsi funkce
urcené k rozsiteni vsestrannosti rdmce distribuovaného zpracovani pro spravu a analyzu velkych dat.

Apache Hadoop 3.0.0 byl dalsi hlavni verzi Apache Hadoop. Vydany Apache v prosinci 2017 a pfidal
funkci YARN Federation navrZzenou tak, aby umoznila YARN podporovat desitky tisic uzll nebo vice v
jednom clusteru, oproti pfedchozimu limitu 10 000 uzlG. Nova verze také obsahovala podporu pro
GPU a kédovani pro vymazani, cozZ je alternativa k replikaci dat, kterd vyzaduje vyrazné méné
UloZzného prostoru.

Nasledné aktualizace 3.1.x a 3.2.x umoznily uZivatelllm Apache Hadoop spoustét kontejnery YARN

v kontejnerech Docker a pfedstavily ramec sluzeb YARN, ktery funguje jako platforma pro orchestraci
kontejner(. S témito verzemi byly také pridany dvé nové soucasti Apache Hadoop: stroj pro strojové
uceni s nazvem Apache Hadoop Submarine a ulozisté objekt(i Apache Hadoop Ozone, které je
postaveno na vrstvé blokového uloZisté Apache Hadoop Distributed Data Store a je navrieno pro
pouziti v mistnich systémech.

3.2.6. Implementace a vyuziti
YARN vyrazné rozsitil aplikace, které mohou clustery Apache Hadoop zpracovavat, aby zahrnovaly
interaktivni dotazovani, zpracovani stream( a analyzy v redlném case. Napfriklad vyrobci, energetické
spolecnosti, ropné a plynarenské spole¢nosti a dal$i podniky pouZivaji data v redlném case, ktera se
do systému Apache Hadoop prendseji ze zafizeni |oT v aplikacich prediktivni udrzby, aby se pokusili
odhalit poruchy zafizeni dfive, nez k nim dojde. Detekce podvodu, personalizace webovych stranek
a hodnoceni zakaznické zkusenosti jsou dalsi pfipady pouZiti v redlném case.

Dalsi obvyklé priklady uziti Apache Hadoop:

e Zakaznicka analytika. Pfiklady zahrnuji snahy predvidat odchod zédkaznik(, analyzovat
data o kliknutich pro lepsi cileni online reklam na uZivatele webu a sledovat sentiment
zadkaznikd na zakladé komentarll o spolecnosti na socialnich sitich.

e Rizeni rizik. Spolegnosti poskytuijici finanéni sluzby vyuZivaji clustery Apache Hadoop k
vyvoji pfesnéjsich modeld analyzy rizik pro interni pouZiti i pro jejich zakazniky. Vytvareji
také investi¢ni modely a vyvijeji obchodni algoritmy v systémech velkych dat zaloZzenych
na Apache Hadoop.

e Operacni zpravodajstvi. Apache Hadoop muze napfiklad pomoci telekomunikacénim
spole¢nostem Iépe porozumét vykonu prepinani a vyuziti sité a frekvence pro planovani
a spravu kapacity. Analyzou spotieby mobilnich sluZeb a dostupné Sifky pasma
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v geografickych oblastech, mohou telekomunikacni spole¢nosti také urcit nejlepsi mista
pro umisténi novych mobilnich vézi a rychleji reagovat na problémy se siti.

e Rizeni dodavatelského Fetézce. Vyrobci, maloobchodnici a pfepravci pouZivaji systémy
Apache Hadoop ke sledovani pohybu zbozi a vozidel, aby mohli urcit naklady na rGizné
moznosti pfepravy. Kromé toho mohou analyzovat velké mnozstvi historickych dat o
poloze s ¢asovou znackou, aby zmapovali potencialni zpoZzdéni a optimalizovali trasy
doruceni.

Technologie byla nasazena i pro mnoho dalsich poutziti. Pojistovny napfiklad pouZivaji Apache
Hadoop pro aplikace, jako je analyza cenové politiky a sprava program slev pro bezpecné ridice.
Zdravotnické organizace zase hledaji zpUsoby, jak s pomoci Apache Hadoop zlepsit 1éCbu pacient(.

3.2.7. Ukazky
Ukazky v teoretické Casti jsou prevzaty z vyukového kurzu na udemy.com s nazvem Apache Spark
with Scala — Hands On with Big data! (10). Ukazky v teoretické ¢asti jsou tedy psany v jazyce Scala, ve
kterém je Apache Spark napsan. Vice o Apache Spark v nasledujici kapitole.

Apache Hadoop MapReduce pomoci Apache Spark — Word Count aplikace

Tato aplikace pocitd vyskyt kazdého unikatniho slova(fetézce) v zadaném textovém souboru.

/** Import potfebnych knihoven */
import org.apache.spark.
import org.apache.logdj._

/** Vypocet ukazu jednotlivych slov v dokumentu. */
object WordCount {

/** Main — zde se provaddi prikaz */
def main(args: Array[String]) {

// Vytvoreni SparkContextu
// local[*] — vyuZiti vSech dostupnych jader procesoru. Pri definovdni presného poctu se * nahradi
Ciselnou hodnotou
// “WordCount” — ndzev aplikace
val sc = new SparkContext("local[*]", "WordCount")

// Cteni dokumentu Fddek po Fédku a transformace do RDD
val input = sc.textFile("source.txt")

// Nastaveni oddélovace
// Na proménné input se provede transformace pomoci flatMap a za separacni proménnou se

pouZije mezera
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val words = input.flatMap(x => x.split(" "))

// Samotny vypocet tkazi jednotlivych slov
//Na proménné RDD se pouZije funkce countByValue
val wordCounts = words.countByValue()

//Tisk vysledki do konzole
wordCounts.foreach(printin)
}
}

3.3.SPARK

3.3.1. Zakladni popis
Apache Spark je open-source systém zpracovani pouzivany pro velké objemy dat. Vyuziva ukladani do
mezipaméti a optimalizované provadéni dotazl pro rychlé analytické dotazy na data jakékoli
velikosti. Poskytuje vyvojova rozhrani API v jazycich Java, Scala, Python a R a podporuje opétovné
pouziti kédu — davkové zpracovani, interaktivni dotazy, analyzy v redlném case, strojové uceni
a zpracovani grafa. (5)

Apache Spark je ndstupcem jiz zminéného Apache Hadoop. | pfes to vSak Apache Spark prebira velké
mnoZstvi knihoven plvodné vytvorenych pro Apache Hadoop. Nejvétsimi vyhodami Apache Spark
jsou rychlost, API pro ostatni jiz zminéné jazyky a vétsi mnozstvi funkci.

Obecné je pouzivani komoditniho hardwaru pro analyzu velkych dat v cloudu Siroce rozsifeno. Proto
si Apache Hadoop MapReduce a jeho nastupci (Apache Spark, ...) ziskali popularitu diky vysoké
Skalovatelnosti, odolnosti proti chybam a nizkym nakladim na infrastrukturu.

V soucasné dobé je Apache Hadoop postaven na predpokladu, Ze dotaz je rozdélen a zpracovan jako
nékolik samostatnych Uloh a Apache Hadoop ¢te data z disku a uklada mezivysledky rovnéz na disk.
Hlavnim Gcelem tohoto postupu je zarucit odolnost vici chybam. Pokud je stejna datova sada
dotazovana opakované, je tak provadéno pfimo z disku. V pfipadé Apache Spark Ize mezivysledky
uloZit do paméti. V pripadé velkych datovych sad se mize dosdhnout aZ nékolika terabajtli nebo
dokonce petabajtl a vidy bude problém, kdyz dojde pamét. Ukladani mezivysledk(i do paméti se
povazuje za jakousi pomoc. Pokud se pamét vycerpa pro vsechny oddily datové sady v lokalité uzl,
pak se RDD* uloZi na disk. Dal$i moZnosti je pfepoéitat datovou sadu v momenté, kdy je znovu
potieba. Toto mlze byt problém pro spravu paméti v pfipadé, kdy mnoho uzivatel vyuziva sdilenou
pamét clusteru.

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.1.2, pro vyuziti Apache Spark spole¢né s Pythonem je klicova jedna
extenze, a tou je PySpark. PySpark je API (Application Programming Interface). UmoZnuje psat

4 RDD je zakladni datova struktura Apache Spark. Popis RDD v kapitole 3.3.8.
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aplikace Spark pomoci Pythonu a poskytuje prostfedi pro interaktivni analyzu dat. Podporuje vétsinu
funkci Spark jako SparkSQL, Streaming, MLIib atd. Vice o uvedenych soucastech v dalsi kapitole.

3.3.2. Jadro
Jadro je ¢ast Apache Spark, spojujici vSechny ostatni Apache Spark systémy dohromady. Spolu se
spravcem clusteru spravuje a distribuuje Ulohy mezi ostatni clustery v siti. Zaroven poskytuje
odolnost proti porucham, zakladni /O operace, které umoziuji kooperaci s datovymi uloZisti a
spravovani paméti a RDD.

Soucasti

1. Apache Spark Core
Spark Core je zakladnim obecnym provadécim enginem pro platformu Spark, na kterém jsou
postaveny vsechny ostatni funkce. Poskytuje vypocty v paméti a referencni datové sady
v externich uloznych systémech.

Spark Core je tedy vykonny engine pro platformu Spark, ktery je vyZzadovan a pouzivan jinymi
soucastmi, které jsou postaveny na Spark Core. Spark Core poskytuje vypocetni a referencni
datové sady uloZené v externich Uloznych systémech vestavéné paméti. Hlavni odpovédnosti
Sparku je provadét vSechny zakladni /O funkce, planovani, monitorovani atd. DalSimi
dllezitymi funkcemi Spark Core jsou také obnova chyb a efektivni sprava paméti.

Spark Core pouziva velmi specidlni datovou strukturu zvanou RDD. Sdileni dat v systémech
distribuovaného zpracovani, jako je MapReduce, vyZaduje, aby byla data uloZena

v mezikrocich a poté nactena z trvalého uloZisté, jako je HDFS nebo S3, co? jej velmi
zpomaluje kvuli serializaci a deserializaci I/O krok(. RDD tento problém Fesi tak, ze tyto
datové struktury jsou v paméti a jsou tedy odolné proti chybam a lze je sdilet napfic rlznymi
ukoly v rdmci stejného procesu. RDD mohou byt jakkoliv neménné i rozdélené kolekce

a mohou obsahovat jakykoli typ objektd: Python, Scala, Java nebo jakékoliv uZivatelem
definované objekty tfidy. RDD lze vytvofit bud’ transformaci existujiciho RDD nebo nactenim
z externich zdroju, jako je HDFS nebo HBase.

2. SparkSQlL
Spark SQL je modul Apache Spark pro praci se strukturovanymi daty. Rozhrani nabizena Spark
SQL poskytuji Sparku vice informaci o struktufe dat i provadénych vypocta.

Spark SQL je postaven na Sharku, ktery byl prvnim interaktivnim SQL na systému Apache
Hadoop. Shark byl postaven na zakladné Hive a dosahl zlepSeni vykonu pomoci fyzického
spoustéciho enginu Hive. Ale kvili omezenim Hive nebyl Shark schopen dosahnout takového
vykonu, ktery byl poZadovan. Projekt Shark byl tedy zastaven a Spark SQL byl postaven se
znalosti z projektu Shark na Spark Core Enginu.
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Spark SQL se jmenuje podle toho, Ze pracuje s daty podobnym zplsobem jako SQL. Ve
skutecnosti existuje zminka, Ze cilem Spark SQL je splnit standardy SQL 92. Podstatou vsak je,
Ze umoznuje vyvojaram psat deklarativni kéd, ktery umoZznuje enginu vyuZivat co nejvice dat
a ulozené struktury (RDD) k optimalizaci vysledného distribuovaného dotazu. Cilem je
umoznit uzivateli, aby se nemusel tolik starat o distribuci dat a ostatni problémy a mohl se
zaméfit na aplikaci a vyuZiti ve svém pracovnim odvétvi. UZivatelé mohou provadét funkce
extrakce, transformace a nacitani dat z rGznych zdroja v raznych formatech, jako je JSON,
Parquet nebo Hive, a poté provadét dotazy pomoci Spark SQL (napf. DF.select("sloupec_1", "
sloupec_2", " sloupec _3"))

DataFrame tvofi hlavni abstrakci pro Spark SQL. Distribuovana kolekce dat usporadanych do
pojmenovanych sloupct je ve Sparku zndma jako DataFrame. V dfivéjsich verzich Spark SQL
byly DataFrames oznacovany jako SchemaRDD. DataFrame API ve Sparku se integruje

s proceduralnim kédem Spark, aby byla zajisténa integrace mezi proceduralnim a relacnim
zpracovanim. Vice v kapitole 3.3.8. DataFrame API vyhodnocuje operace tzv. linym
zpUsobem, aby poskytlo podporu pro relacni optimalizace a byl maximalné vyuZit celkovy
pracovni tok zpracovani dat.

Catalyst, rozsititelny optimalizator, je jddrem fungovani Spark SQL. Optimalizacni rdmec
zabudovany do jazyku Scala, ktery pomaha vyvojaram zlepsit produktivitu a vykon dotazU.
Pomoci Catalystu mohou vyvojafi Spark struéné specifikovat slozité relacni optimalizace

a transformace dotazi v nékolika fadcich kddu tim, Ze co nejlépe vyuZivaji vykonné
programovaci konstrukce Scaly, jako je porovnavani vzor( a runtime metaprogramovani.
Catalyst usnadnuje proces pridavani optimalizacnich pravidel, zdrojl dat a datovych typl pro
domény strojového uceni.

Ukazka Spark SQL

Tato aplikace vybira(vyhleddva) pomoci SQL pfikazu osoby, kterym je 13-19 let ze zadaného
seznamu. Seznam obsahuje id, jméno, vék a pocet pratel.

/** Import potrebnych knihoven */
import org.apache.spark.sql._

import org.apache.logdj._

/** Ukdzka operaci SparkSQL*/
object SparkSQL {

/** Vytvoreni viastni classy, case classy se pouZivaji pro menénnd data */
case class Person(ID:Int, name:String, age:Int, numFriends:Int)

def Vstup(line:String): Person = {
27 | 63



— e , CvuTt
CESKE VYSOKE UCENI TECHNICKE V PRAZE
Fakulta stavebni \J o e

V PRAZE

o

Thakurova 7, 166 29 Praha 6
val fields = line.split(',")

val person:Person = Person(fields(0).tolnt, fields(1), fields(2).tolnt, fields(3).toInt)
person }
/** Main — zde se vykondvd prikaz */
def main(args: Array[String]) {

// PouZiti SparkSession, kterou predstavil Spark 2.0
val spark = SparkSession

.builder

.appName("SparksSQL")

.master("local[*]")

.getOrCreate()

// Cteni csv souboru s dazy
val lines = spark.sparkContext.textFile("data.csv")
val people = lines.map(Vstup)

// Inference schematu, registrace DataSetu jako tabulky.
import spark.implicits._
val schemaPeople = people.toDS

schemaPeople.printSchema()
schemaPeople.createOrReplaceTempView("people")

// SQL dotazy mohou byt pouZity na DataFrame, pokud byl registrovadn jako tabulka
val teenagers = spark.sqgl("SELECT * FROM people WHERE age >= 13 AND age <= 19")

val results = teenagers.collect()
results.foreach(printin)

spark.stop()

}
}

3. Spark Streaming
Tato komponenta umoZiuje Sparku zpracovavat streamovana data v realném cCase. Data Ize
pfijimat z mnoha zdrojq, jako je Kafka, Flume a HDFS (Apache Hadoop Distributed File
System). Poté mohou byt data zpracovana pomoci sloZitych algoritm( a pfenesena do
souborovych systémi nebo databazi.
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Jedna se o velmi oblibenou knihovnu Spark, protoze vyuziva velky vykon Sparku pro
zpracovani velkych dat a zvysuje rychlost pfenosu. Spark Streaming ma schopnost
streamovat gigabajty za sekundu. Spark Streaming se pouzivd pro analyzu nepretrzitého toku
dat. BéZnym prikladem je napftiklad zpracovani LOG z webu nebo serveru.

Spark streaming neni z technického pohledu streamovani. Ve skutecnosti rozdéluje data na
jednotlivé casti, které zpracovava spolecné jako RDD. Nezpracovava tedy data jako bajty
najednou, jak ptichazeji, ale zpracovava je kazdou sekundu ¢i jiny pevny ¢asovy interval.
Pokud to shrneme tak streamovani Spark neni v redlném case, ale témér v redlném case
nebo mikrodavkovani, ovsem pro pouziti vétSinou aplikaci je vice neZ dostacujici.

Streamovani Spark Ize nakonfigurovat tak, aby komunikovalo s riznymi zdroji dat. MiZzeme
tedy jen poslouchat port, na ktery prichazi hromada dat, nebo se mizZeme pfipojit ke
zdrojlim dat, jako je Amazon Kinesis, Kafka, Flume atd. Pro pfipojeni Sparku k témto zdrojim
jsou k dispozici konektory. Spark streaming je vyhleddvanou mozZnosti nejen pro svou
rychlost, ale i pro svou spolehlivost. Ma koncept zvany , kontrolni bod“, ktery periodicky
ukladd stav na disk a v zavislosti na tom, jaké zdroje dat nebo jaky pfijimac pouzivdme,
dokaze obnovit data z bodu, kdy doslo k selhani. Jedna se o velmi robustni mechanismus pro
zvladnuti vSech druh( selhani, jako je selhani disku nebo selhani uzlu atd. Spark Streaming
ma garanci presné jedné zprdvy (kazda zprdva je dorucena presné jednou) a pomaha obnovit
ztracenou praci, aniz by bylo nutné psat dalsi kdd nebo pridavat dalsi konfigurace.

Stejné jako Spark SQL ma koncept Dataframe/Dataset postaveny na RDD, ma Spark
streaming néco, co se nazyva Dstream. Jedna se o kolekci RDD, ktera ztélesnuje cely datovy
proud. Na Dstream lze aplikovat vétsinu vestavénych funkci na RDD, jako je Flatmap, map
atd. Dstream lze také rozdélit na jednotlivé RDD a zpracovavat je po ¢astech.

Spark Streaming

Tato aplikace se pres vyvojarsky Ucet pripoji na platformu Twitter a po dany ¢as pocita
hodnoty vyskytu nejvice pouzivanych hashtag.

/** Import potrebnych knihoven */
import org.apache.spark.streaming._

import org.apache.spark.streaming.twitter._

/** Pripojeni se na Twitter a sledovdni nejpopuldrnéjsich hashtagt za dany ¢as
¥/
object PopularHashtags {

/** Konfigurace sluZeb Twitteru pomoci twitter.txt souboru */
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def setupTwitter(): Unit = {
import scala.io.Source

val lines = Source.fromFile("data/twitter.txt")
for (line <- lines.getLines) {
val fields = line.split(" ")
if (fields.length == 2) {
System.setProperty("twitterdj.oauth.” + fields(0), fields(1))
}
}

lines.close()

}

/** Main - zde se vykondva prikaz */

def main(args: Array[String]) {

// Konfigurace povéreni Twitteru pomoci twitter.txt souboru
setupTwitter()

// Nastaveni Spark streaming contextu se jménem "PopularHashtags", ktery se spusti
lokdlIné a vyuZije vsech jader procesoru

// Ddavkovdni dat po jedné sekundé, tzn. data budou prichdzet v packetech s intervalem 1s

val ssc = new StreamingContext("local[*]", "PopularHashtags", Seconds(1))

// Vyvarovdni se spamu v konzoli (Standardné by to bylo provedeno mimo funkci main, ale
u streamingu je to vyZadovdno azZ po vytvoreni StreamingContextu)

setuplLogging()

// Vytvoreni DStreamu z Twitteru pomoci ndmi vytvoreného StreamingContextu
val tweets = TwitterUtils.createStream(ssc, None)

// Extrahovadni kazdého status updatu do DStreams pomoci funkce map()
val statuses = tweets.map(status => status.getText)

// RozloZeni statust na mezery pomoci separdtoru
val tweetwords = statuses.flatMap(tweetText => tweetText.split(" "))

// Selekce hashtagu
val hashtags = tweetwords.filter(word => word.startsWith("#"))

// Transformace pomoci funkce map() na formdt (hashtag, 1). Pomoci tohoto poté pouze
spocteme pocet jednicek u kazdého hashtagu
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val hashtagKeyValues = hashtags.map(hashtag => (hashtag, 1))

// Pocitani vyskytu hashtagi v rozmezi péti minut s intervalem jedné sekundy

val hashtagCounts = hashtagKeyValues.reduceByKeyAndWindow( (x,y) =>x + vy, (x,y) =>x -
y, Seconds(300), Seconds(1))

// Predchozi prikaz Ize také napsat takto:

//val hashtagCounts = hashtagKeyValues.reduceByKeyAndWindow( _+ , -,
Seconds(300), Seconds(1))

// Serazeni vysledki podle poctu vyskyti
val sortedResults = hashtagCounts.transform(rdd => rdd.sortBy(x => x._2, ascending =
false))

// Tisk vysledki do konzole
sortedResults.print

// Nastaveni checkpoint sloZky a spusténi
ssc.checkpoint("C:/checkpoint/")
ssc.start()

ssc.awaitTermination()

4. MlLlib (Machine Learning Library)
MLlib je jednou z mnoha knihoven Apache Spark. Tato knihovna obsahuje Sirokou $kalu
algoritma strojového ucéeni — klasifikaci, regresi, shlukovani a kolaborativni filtrovani.
Zahrnuje také dalsi nastroje pro konstrukci, vyvhodnocovani a ladéni ML Pipelines. VSechny
tyto funkce pomahaji Sparku skalovat v celém clusteru.

Dnes se mnoho spole¢nosti zaméruje na vytvareni datovych produktl a sluzeb zamérenych
na zakaznika, které potrebuji strojové uceni k vytvareni prediktivnich prehled(, doporuceni

a personalizovanych vysledk(. Datovi védci mohou tyto problémy vyresit pomoci popularnich
jazykl jako Python a R, ale travi spoustu ¢asu budovanim a podporou infrastruktury pro tyto
jazyky. Spark ma vestavénou podporu pro strojové uceni a datovou védu v masivnim méftitku
pomoci clusterd. MLLib je zkratka pro Machine Learning Library.

MLIib je nizkouroviiova knihovna strojového uceni. Lze ji volat z programovacich jazyk(l Java,

Scala a Python. Je snadno pouZitelnd, skalovatelna a Ize ji snadno integrovat s dalSimi nastroji
a frameworky. MLIlib usnadnuje nasazeni a vyvoj Skalovatelnych kanal( strojového uceni.
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Strojové uceni pomahd naprogramovat systémy tak, aby se automaticky ucily a zlepSovaly se
zkuSenostmi. Aplikace technik strojového uceni na Big data je jadro datové analyzy. Statistiky
ziskané pouZzitim rdznych algoritmd ML maji zasadni roli ve zlepSovani podnikani. Nékteré

z prikladd, kde je vidét velky pfinos a vyznam algoritmG ML v posledni dobé jsou:
personalizovana lécba pomoci analyzy lékafskych zaznami pacient(, navigacni systémy,
které funguji na zakladé predchozich dat ze senzord, doporucovaci systémy, které fidi prodej
v odvétvi elektronického obchodovani, klasifikatory zabranujici spamu v e-mailu, systémy
doporucovani, navrhy pratel na socialnich sitich atd.

5. GraphX
Apache Spark také pfichazi s knihovnou pro manipulaci s databazemi grafd a provadéni
vypoctl nazvanou GraphX. GraphX sjednocuje proces ETL (Extract, Transform, and Load),
prazkumnou analyzu a iterativni grafové vypocty v ramci jednoho systému.

GraphX je uzitecny pfi poskytovani celkovych informaci o siti grafl, protoZe dokaze zjistit,
kolik trojuhelnikd se v grafu objevi, a aplikovat na néj algoritmus PageRank. M{iZze méfit véci
jako ,,propojenost”, rozlozeni stupn, pridmeérnou délku cesty a dalsi méreni na vysoké Urovni
grafu. DokaZe také spojovat grafy dohromady a rychle je transformovat. Podporuje také
Pregel API pro prochazeni grafu. Spark GraphX poskytuje Resilient Distributed Graph (RDG —
abstrakce Spark RDD). Rozhrani API RDG pouZzivaji datovi védci k provadéni nékolika operaci
s grafy prostfednictvim rliznych vypocetnich primitiv. Podobné jako zdkladni operace u RDD,
napr. map Cifiltr, se i grafy vlastnosti skladaji ze zakladnich operatord. Tyto operatory berou
UDF (uzivatelem definované funkce) a vytvareji nové grafy. Navic jsou vyrabény

s transformovanymi vlastnostmi a strukturou.

- “
Streaming
CR Spark Core Or Hadoop
pdirs Qe MapReduce

- HDFS, HBase

Schéma 7 Apache Spark Ecosystem (11)
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3.3.3. Spravce clusteru
Jejich praci je pfidéleni zdrojl pro provedeni dotazl/ Gloh. Driver mGze davat pokyny pouze uzlim,
které byly spravcem clusteru vybrany. Apache Spark v soucasné dobé podporuje Ctyti typy spravci
clusteru: Standalone, Apache Mesos, Apache Hadoop Yarn a Kubernetes.

Standalone

Standalone je jednoduchy spravce clusteru integrovany ve Sparku. Usnadfuje nastaveni clusteru a je
vétsinou nejjednodussi cestou, jak spustit Spark aplikaci na clusteru. V tomto médu pridéluje Spark
prostiedky na zakladé jadra. Ve vychozim nastaveni aplikace vyuZije vSech dostupnych zdrojl (jadra
procesoru a operacni pamét) v clusteru.

Apache Mesos

Mesos fesi pracovni zatéz v distribuovaném prostiedi dynamickym sdilenim a izolaci zdroju. Je
vhodny pro nasazeni a spravu aplikaci v prostfedich velkych cluster(i. Apache Mesos spojuje existujici
zdroje uzl( v clusteru do jednoho virtudiniho zdroje. V jistém smyslu je Apache Mesos opakem
virtualizace. A to proto, Ze pfi virtualizaci se jeden fyzicky zdroj rozdéli na mnoho virtualnich zdroju.
Zatimco v Mesos je mnoho fyzickych zdrojl slouceno do jediného virtualniho zdroje.

Apache Hadoop Yarn

YARN neboli Yet Another Resource Negotiator spravuje prostfedky v clusteru a spravuje aplikace pres
Apache Hadoop. UmoZnuje zpracovavat data uloZzena v HDFS a spoustét je riznymi enginy pro
zpracovani dat, jako je batch processing, stream processing, interactive processing a mnoho dalsich.

e Resource manager YARN spravuje zdroje mezi vSsemi aplikacemi v systému. Spravce
prostiedkl ma planovac a Spravce aplikaci. Planovac pfidéluje prostfedky riznym spusténym
aplikacim. Je to Cisty planovac, provadi monitorovani nebo sledovani stavu aplikace. Spravce
aplikaci spravuje aplikace napfi¢ vsemi uzly.

e Node manager YARN obsahuje aplikaéni master a container. Container je misto, kde se
odehrava prace. Kazda uloha MapReduce bézi v jednom containeru. Poskytuje informace
o daném uzlu.

Kubernetes
Kubernets je open-source systém pro automatizaci nasazeni, skalovani a spravu kontejnerovych
aplikaci. Kubernets, byt zminény v dokumentaci, neni v souc¢asné dobé& obecné pouzivany.
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3.3.4. Architektura clusteru
Architektura Apache Spark je zalozena na principu master/ slave (worker).

Driver
Driver je program, ve kterém je vytvoren SparkContext a obsahuje metodu Main().

Vytvafi a zadava Ulohy pro zpracovani, které pak zpracovava slave (worker) uzel. MlzZe béZet na
jakémkoliv stroji, ktery je adresovany slave uzly v siti a je tedy nezavisly jak na slave, tak na master
uzlech. Rovnéz je nezavisly na fyzické vzdalenosti od clusteru. Je ale doporuceno v redlném pouziti
mit driver ve fyzické blizkosti sité, na které je cluster, aby se minimalizovalo zpoZdéni zplsobené
prenosem.

Client — V rezimu klient bézi driver na stroji, na kterém je spustén. Z tohoto stroje udrzuje
SparkContext, dokud provadéni dotazu neskonci. Dotaz je tedy zavisly na stroji, na kterém je spustén,
a v pripadé problému v mistnim stroji se Uloha ukon¢i. Je vyzadovano, aby byl klient po celou dobu

v kontaktu s clusterem, tudiz klient musi byt online/ pfipojen na cluster, dokud se dotaz nevykona.
Vysledky dotaz(i Ize zobrazit bez nutnosti je ukladat na disk s moZnosti zobrazeni informaci

o probihajicich i hotovych dotazech v clusteru pfimo ve webovém rozhrani. UZiva se pro potieby
ladéni a neni vhodny pro produkéni/ komeréni poutziti.

Cluster — V reZimu cluster bézi driver pfimo v clusteru na jednom ze slave uzlQ. Po odeslani dotazu
tedy muZe klient prerusit spojeni a ,,odejit“. O nasazeni na konkrétni slave uzel rozhoduje master uzel
podle zdroju a specifikaci danych uzl(l. Pouziva se pfi spousténi dotazl z velké fyzické vzdalenosti,
kvlli minimalizaci zpoZdéni zplsobeného prenosem. Nebo v pfipadé, pokud uloha pobézi dlouhou
dobu a nechceme cekat na vysledek, odesleme ji v reZimu clusteru, aby klient nemusel byt online.

Spravce clusteru — Primarni tUlohou spravce clusteru je rozdélovani prace mezi jednotlivé slave uzly.

Jejich praci je tedy alokace zdrojl pro provedeni dotaz(/ Gloh. Driver mlze davat pokyny pouze
uzlam, které byly spravcem clusteru vybrany. Apache Spark v souc¢asné dobé podporuje Ctyfi typy
spravci clusteru: Standalone, Apache Mesos, Apache Hadoop Yarn a Kubernetes.

Slave (worker) — Vypocetni uzel v clusteru, ktery provadi jednotlivé Glohy/ dotazy.

Executor — Exekutofi jsou procesy slave (worker) uzl(, které maji na starosti spousténi
jednotlivych Uloh v dané uloze. Spoustéji se na zacatku aplikace a obvykle bézi po celou dobu
Zivotnosti. Po spusténi ulohy odeslou vysledky zpét na driver. Poskytuji také ulozisté v paméti pro
RDD, které jsou ukladany do mezipaméti uzivatelskych programui prostrednictvim Spravce blokd.
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Schéma 8 Architektura clusteru
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3.3.6. Pr0béh chodu aplikace

1) Aplikace se spusti a vytvoriinstanci SparkContext/SparkSession (aplikaci Ize nazvat Driver
(ovladad) pouze, pokud je vytvoren SparkContext/SparkSession).

2) Driver program pozada spravce clusteru o prostredky ke spusténi exekutor(.

3) Spravce clusteru spusti exekutory.

4) Driver proces probiha prostrednictvim uzivatelské aplikace. V zavislosti na akcich
a transformacich pres RDD jsou Ulohy odesilany exekutortim.

5) Exekutofi spoustéji ikoly a ukladaji vysledky.

6) Pokud néktery pracovnik havaruje, jeho Ukoly budou odeslany riznym exekutordim, aby je
znovu zpracovali.

Chovani clusteru v pripadé chyby
V redlném uziti mGZzeme jako u vSeho i zde narazit na selhani systému. Jaké je tedy chovani, kdyz je
dotaz odeslan do uzlu a uzel se zhrouti tésné pred provedenim ulohy? Pokud je do clusteru zaveden
novy uzel, co detekuje pfidani tohoto nového stroje? Pfiradi se novému pocitaci oddil, ktery nebyl
zpracovan?

Master povaZuje u pracovnika za selhani, kdyZ po dobu 60 sekund neobdrzZel tzv. heartbeat zpravu
(podle spark.worker.timeout). V takovém pfipadé je oddil prifrazen jinému worker uzlu.

Pokud jsou podtizené jednotky spustény, Spark-master jiz nezjisti ptidani nového uzlu do clusteru,
protoZe pred odeslanim aplikace v clusteru si master preéte soubor s IP adresami vsech worker uzld
a spousti instanci slave na kazdém zadaném pocitaci. Spark-master po spusténi neprecte tento
konfigurani soubor, takZe neni mozné pridat novy uzel, jakmile je uloha spusténa.

3.3.7. Vyuziti
Apache Hadoop MapReduce je programovaci model pro zpracovani velkych soubor( dat pomoci
paralelniho distribuovaného algoritmu. Vyvojafi mohou psat masivné paralelizované operatory, aniz
by se museli starat o distribuci prace a odolnost proti chybdam. Vyzvou pro MapReduce je vsak
sekvencni vicekrokovy proces, ktery je zapotiebi ke spusténi tlohy. S kazdym krokem ¢te MapReduce
data z clusteru, provadi operace a zapisuje vysledky zpét do HDFS. Protoze kazdy krok vyZaduje ¢teni
a zapis z disku, jsou Ulohy MapReduce pomalejsi kvili latenci diskovych 1/0.

Apache Spark byl vytvoren, aby fesil omezeni MapReduce tim, Ze provadi zpracovdni v paméti,
shizuje pocet krok( v Uloze a znovu pouZiva data v nékolika paralelnich operacich. Se Sparkem je tak
potieba pouze jeden krok, kde jsou data nactena do paméti, provedeny operace a vysledky zapsany
zpét — vysledkem je mnohem rychlejsi provadéni. Apache Spark také znovu pouZziva data pomoci
mezipaméti (cache), aby vyrazné urychlil algoritmy strojového uceni, které opakované volaji funkci na
stejné datové sadé. Opétovné pouziti dat je dosaZzeno vytvorenim DataFrames, abstrakce pres
Resilient Distributed DataSet (RDD), co? je kolekce objekt(, které jsou uloZeny v paméti a znovu
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pouzity v nékolika operacich Spark. To dramaticky sniZuje latenci, diky ¢emuz je Spark nékolikrat
rychlejsi nez MapReduce, zejména pfi strojovém uceni a interaktivni analyze (12).

Apache Spark je univerzalni systém distribuovaného zpracovani pouzivany pro velké objemy dat. Byl
nasazen v kazdém typu pripadud poutziti velkych dat k detekci vzorc( a poskytovani prehledu v
redlném Case. Priklady ptipadl pouZiti zahrnuiji:

e Finanéni sluzby

Apache Spark se pouziva v bankovnictvi k predpovidani odchodu zakaznik(i a doporucovani novych
financénich produktd. V investiénim bankovnictvi se Spark pouziva k analyze cen akcii, k pfedpovidani
budoucich trend.

e Zdravotni péce

Apache Spark se pouziva k budovani komplexni péce o pacienty tim, Ze zpfistupriuje data pfednim
zdravotnickym pracovnikiim pro kazdou interakci s pacientem. Spark lze také pouzit
k predikci/ doporuceni lé€by pacienta.

e Vyroba

Apache Spark se pouziva k eliminaci prostojli zatizeni ptripojeného k internetu tim, Ze doporucuje, kdy
provést preventivni udrzbu.

e Maloobchod

Apache Spark se pouZiva k prilakani a udrzeni zakaznikl prostfednictvim personalizovanych sluzeb a
nabidek.

3.3.8. API (Application Programming Interface)

API oznacuje v informatice rozhrani pro programovani aplikaci. Tento termin pouziva softwarové
inZenyrstvi. Jde o sbirku procedur, funkci, tfid ¢i protokold néjaké knihovny (ale tfeba i jiného
programu nebo jadra operacniho systému), které mlze programator vyuzivat. API urCuje, jakym
zpusobem jsou funkce knihovny volany ze zdrojového kédu programu. Rozhrani, které se vytvari
pfi kompilaci a je vyuzivdno pfi béhu programu, se nazyva ABI.

Funkce API jsou programové celky, které programator pouziva namisto toho, aby je sam

naprogramoval.

Druhy API

1. RDD (Resilient Distributed DataSet)

a. Popis
Prvni API Sparku. Stale pouZivané a nejefektivnéjsi API pro urcité operace. DataSety (viz dalsi druhy)
jsou postavené na zakladech RDD, tzn. Spark je na RDD zaloZeny. RDD je zjednodusené sada radka
obsahujicich informace. Diky tomu, Ze jsou data rozdélena do rfadkd, je Ize distribuovat do rozdilnych
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zafizeni, kde mohou byt paralelné zpracovavdna. Diky této skutecnosti se jednd o ,,Distributed
DataSet”. ,Resilient” je to proto, Ze Spark se vZdy postara, aby zpracovani probéhlo, nezavisle na

tom, kde se tak déje. Zaroven je schopny sdm nahradit ,,uzel”, pokud pfi vykonu operace
neocekdavané prerusi svou ¢innost. RDD je schopen funkéniho programovani. To znamen3, Ze do

parametru metody lze zadat funkci, napf. rdd.map(x =>x*x).

a. RDD SparkContext
Prvni, co je tfeba udélat pfi praci s RDD je vytvoreni tzv. SparkContext. Ten zajistuje, Ze DRR bude
,Resilient & Distributed”. Neni tak nutné psat radky kédu pro zajisténi distribuce dat pres cely
cluster, protoZe to déla Spark sam. Jediné, co je tfeba fesit je transformace dat. Zaroven je schopny
i vytvofrit pro vas objekt, pres ktery nactete nasledné data.

Pro vytvoreni RDD je z4sadni, pfedat néjaka data.

RDD

Tato ukazka predstavuje RDD jako zplsob uloZeni vysledk( analyzy nejlépe hodnocenych
filma.

/** Import potfebnych knihoven */

import org.apache.spark.
import org.apache.log4j.
import org.apache.spark.rdd.RDD

/** Hledani filmu s nejvice hodnocenimi*/
object PopularMovies {

/** Main - zde se vykondva prikaz */
def main(args: Array[String]) {

// // Vytvoreni SparkContextu
// local[*] — vyuZiti vSech dostupnych jader procesoru. Pri definovdni presného poctu se *
nahradi ¢iselnou hodnotou

// “PopularMovies” — ndzev aplikace
val sc = new SparkContext ("local[*]", "PopularMovies")

// Cteni dokumentu radek po rddce

val lines: RDD[String] = sc.textFile("source")
// Funkce Map vytvori tuple(dvojici) - (movieID, 1)
val movies = lines.map(x => (x.split("\t") (1).toInt, 1))

// Selteni vSech hodnot 1 v tuple pro kazdy film
val movieCounts = movies.reduceByKey( (x, y) => X + vy )

// Prohozeni poradi ve dvojici - (movieID, count) -> (count,
movielD)
val flipped = movieCounts.map( x => (x. 2, x. 1) )
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// Serazeni dat podle prvniho sloupce
val sortedMovies = flipped.sortByKey ()

// Collect(,sbér") a tisk vysledki do konzole
val results = sortedMovies.collect ()

results.foreach (println)

2. DataFrame
DataFrame je prikladem modernéjsiho API, se kterym Spark pracuje. S prichodem Spark
verze 2 ptisla i moznost efektivniho vyuZiti SQL, tzv. SparkSQL. DataFrame je svymi
vlastnostmi pfirovnatelny k rela¢ni databazi. Sklada se z radk(, které obsahuji strukturované
informace a md schéma, diky kterému lze informace ukladat efektivnéji. Diky témto
vlastnostem Ize k DataFramu pftistupovat jako k SQL databazi a pouzivat nad nim SQL dotazy.
Jistou nevyhodou DataFramu je, Ze nevime, jaky typ maji data, dokud ho nedefinujeme.

Tato ukdzka predstavuje DataFrame jako strukturu pro uloZeni analyzy dat. Aplikace vyhodnocuje ze
zadanych dat primérny pocet pratel podle véku.
/** Import potfebnych knihoven */

import org.apache.spark.sqgl.
import org.apache.log4j.

object DataFrame Exercise ({

/** VWytvoreni CaseClass */
case class Person(id: Int, name: String, age: Int, friends: Int)

/** Main - zde se vykondva prikaz */
def main(args: Array[String]) {

// Nastaveni loggeru pro vypis do konzole (pouze chyby)
Logger.getLogger ("org") .setlLevel (Level.ERROR)

/** Vytvoreni instance SparkSession*/
val spark = SparkSession
.builder ()
.appName ("SparkSQL-friends")
.master ("local[*]")
.getOrCreate ()

/** Nastaveni Cteciho prikazu: jestli ma schéma a hlavicku, cesta k souboru, alias*/
import spark.implicits.
val people = spark.read
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.option ("header", "true")
.option("inferSchema", "true")

.csv ("E:\\skola\\DP\\Courses udemy\\SparkScalaCourse\\data\\fakefriends.csv
")
.as[Person]

/**Vypis schématu do konzole */
println("This is schema'")
people.printSchema ()
/** Wybér sloupcti pomoci select*/
printin("Select age and number of friends")
val ageFriends = people.select ("age", "friends")
/**Sefazeni dat podle véku a primérnych pratel */
printin("Select avg number of friends for each age")
ageFriends.groupBy ("age") .avg("friends") .orderBy ("age") .show ()

3. DataSet
DataSet je velmi podobny DataFramu. Technicky je DataFrame DataSetem obsahujicim pouze
radkové objekty. Rozdilem je, Ze u DataSetu vime pfi kompilaci, co ktery sloupec obsahuje
a jaky je jeho typ. MlzZeme bud vytvorit tzv. ,case class”, kterd urci nazev sloupce a jeho typ,
nebo mlzZeme pfimo vytvorit DataSet u kterého fekneme, Ze chceme typ, napf. String
a Double, na kazdém radku. DataSet tedy zna schéma pti kompilaci a diky tomu Ize odhalit
chyby souvisejici s datovym typem pfi psani ,kédu” a ne az pfi jeho spusténi. Toto je velkou
vyhodou pfi optimalizaci a vyvoji programu obecné.

Tato aplikace vyhodnocuje celkovou Utratu kazdého zdkaznika v prodejné ze zadanych dat.
/**Import potrebnych knihhoven */

import org.apache.spark.sgl.types.{FloatType, IntegerType, StringType,
StructType}

import org.apache.log4j.

import org.apache.spark.sqgl.SparkSession

import org.apache.spark.sqgl.functions.

object DataSet Exercise {

/** VWytvoreni CaseClass*/
case class Customer (customer:String, order:String, cashVal:Float)

/**Main — zde se vykondvad prikaz */
def main(args: Array[String]): Unit = {
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// Nastaveni loggeru na vyplsS pouze erroru
Logger.getLogger ("org") .setLevel (Level.ERROR)

/**Vytvoreni instance SparkSession */
val spark = SparkSession
.builder ()
.appName ("MoneySpent™)
.master ("local[*]")
.getOrCreate ()

/** Definice schematu*/
val orderSchema = new StructType ()
.add("customer", StringType, nullable = true)
.add("order", StringType, nullable = true)
.add("cashval", FloatType, nullable = true)

/** Nastaveni ¢teciho prikazu: jestlimd schéma a hlavicku, cesta k souboru, alias*/
import spark.implicits.
val orders = spark.read
.schema (orderSchema)
.csv ("E:\\skola\\DP\\Courses udemy\\SparkScalaCourse\\data\\customer-
orders.csv")
.as[Customer]

/**Selekce dat */
val data = orders.select ("customer", "cashval")

/**Agregacni funkce nad vybranymi daty */
val dataF = data.groupBy("customer") .agg(round(sum("cashVal"), scale =
2).alias("totalSpent"))

/** Sefazeni dat*/
val dataS = dataF.sort("totalSpent")

/**Kolekce dat */
val res = dataS.collect ()

/**Vypis dat do konzole */
for (result<-res) {
val customer = result (0)
val cash = result(1l)
println(s"Customer n.:$customer spent total of: $cash USD")
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4. Prakticka ¢ast

Obsahem této kapitoly jsou ukazky praktického vyuzZiti Pythonu spolecné s Apache Spark v oblasti
geodézie. Jsou v ni popsana data, na kterych byly ukdzky provadény, a poté i samotné aplikace

s popisem kddu. Ten vnasi pohled na problematiku zpracovani prostorovych dat pomoci jiz
zminénych nastroja.

4.1.Data

4.1.1. Zdroj dat + kdo je poskytl
Plvodnim pldanem bylo vyuZit soubord dat formatu Rinex®. Tento format véak neobsahuje spoéitané
hodnoty, ale pouze data k jejich spocitani, se kterymi se aZ poté pracuje. Vzhledem k nedostatku ¢asu
na napsani programu ke cteni a vypoctu Ci vloZzeni dat formatu Rinex do jiné, jiz vytvorené aplikace,
jsem byl nucen najit data jinde. Onou zdchranou se mi stal Ing. Zdenék Vyskocil, Ph.D, ktery mi
poskytl data mérena pfimo na pudé fakulty.

Jedna se o RTK pozici méfenou pomoci GNSS pfijimace UBLOX-ZEDIN. Méfeni probiha na stfese
budovy B Fakulty stavebni CVUT. Méfeni probiha v nepravidelnych intervalech a pouzivaji se rGizné
kombinace satelitnich systému.

Data jsou uloZena na Raspberry Pi4, coZ je maly jednodeskovy pocitac s velikosti platebni karty. Dale
jsou data v rGznych intervalech exportovana do formatu .csv a uloZena na virtualni server
pronajimany u spole¢nosti Contabo. K tomuto serveru je pfistup pomoci webové aplikace ¢i pomoci
SSH. SSH nebo Secure Shell je sitovy komunikaéni protokol, ktery umozriuje dvéma poditacim
komunikovat a sdilet data.

4.1.2. Format/ struktura dat
Data jsou uloZzena na MYSQL serveru ve formatu .csv. Jsou rozdélena do vice soubort podle data
jejich akvizice (méreni). Jde tedy o textovy format, ktery uZiva c¢arku jako oddélovac. Data obsahuiji
hlavicku, tzn. header, ve kterém je popsan obsah radku (jednotlivé sloupce) tak, jak jdou po sobé.
Jednotlivé informace jsou samy o sobé v textovém formatu (String). Je tedy potieba je pro pocetni
ulohy preformatovat. O tom vsak vice aZ v dalSich kapitolach.

4.1.3. Ukazka obsahu dat
Zde vidime hlavicku kazdého souboru. V kazdém souboru se tedy vyskytuji informace o datu a ¢ase
méfeni, namérené zemépisné Sifce a délce, namérené vysce, poctu viditelnych a ,,pouzitych” druZic
atd.

start_time,data_index,config,lat_mean,lat_std,lon_mean,lon_std,alt_mean,alt_std,hdop_mean,fixing
_time,GP_used_mean,GA_used_mean,GL_used_mean,GP_visible_mean,GA_visible_mean,GL visible
_mean,used_count,visible_count

5 Popis formatu rinex k dispozici na http://acc.igs.org/misc/rinex304.pdf

42| 63

CvuT

ZESKE VYSONE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE




CESKE VYSOKE UCENI TECHNICKE V PRAZE /(%?t

Fakulta stavebni
Thakurova 7, 166 29 Praha 6

Data jsou vypsana v fadku za sebou, kde oddélovacem je ¢arka. Jde o textovy format.

2021-11-05 11:01:16,0,GAGL,50.10389768733333,1.6802777458387252e-
08,14.387835666833334,1.1388346762580303e-
08,260.8912000000001,0.0067052218457016,0.756,44.0,0,6,7,0,9,9,13,18

4.2.Prace s daty

4.2.1. Pripojeni k datim/ nacteni dat
Pro ziskani dat mi Ing. Zdenék Vyskocil, Ph.D., poskytl pfistupové udaje a heslo k MYSQL serveru, na
kterém jsou data uloZena. Jak jiz bylo zminéno, data jsou uloZena v databazi a pfistupuje se k nim
pres SQL dotazy. Je tedy tfeba otevrit SSH tunel ze zatizeni na server. Pro Ucely této prace byly
vyzkous$eny dvé moZnosti, z nichz jedna byla rovnou zhodnocena jako neefektivni a nevhodna,
a proto se o ni zminim pouze kratce bez jakychkoliv ukazek.

Prvni moZnosti pfipojeni a ziskani dat je pres tzv. windows console. Toto feseni vsak neni
automatizované a vyzaduje rucni psani pfikazl pro kazdé jedno pfipojeni. Rovnéz data je tieba
stahnout, uloZit a pak znova nacitat do programu, coz neni idealni. Bylo tedy tfeba najit jiné,
optimalnéjsi feSeni — viz druhd moznost.

Druhou moZnosti je pfipojeni na server pfimo z prostredi aplikace. Pro potieby pfipojeni nebylo uzito
Apache Spark, ale knihoven Pandas, PyMySQL a sshtunnel vytvofenych pro programovaci jazyk
Python.

Pandas je knihovna vytvofena Wesem McKinneym pro programovaci jazyk Python pro analyzu dat. Je
postavena na dvou zakladnich Pythonovych knihovnach — Matplotlib pro vizualizaci dat a NumPy pro
matematické operace. Pandas funguje jako obal nad témito knihovnami, coz vdm umoznuje
pfistupovat k mnoha metodam Matplotlib a NumPy s mensim mnoZstvim kddu. Napfriklad .plot()

v Pandas kombinuje nékolik metod Matplotlib do jediné metody a umozniuje tak vykreslit graf

v nékolika radcich.

Pred Pandas pouZivala vétsina analytik(l pro ziskavani a pripravu dat Python a poté po zbytek svého
pracovniho postupu presli na jazyk vice specificky pro doménu, jako je R. Pandas predstavil dva nové
typy objektl pro ukladani dat, které usnadriuji analytické ulohy a eliminuji potfebu pfepinat nastroje:
Series, které maji strukturu podobnou seznamu, a DataFrames, které maji tabulkovou strukturu. Diky
vyuziti DataFrameu v knihovné Pandas i v Apache Spark Ize pouZzit ¢teni SQL dotazu na server pres
Pandas, ulozit data jako Pandas DataFrame a pozdéji je prevést na Spark DataFrame. Tento postup si
ukazeme v nasledujicich ukazkach.

Pf¥ipojeni na vzdaleny server

Pro efektivnéjsi uzivani a psani ,kédu” Ize vytvorit modul, ktery Ize stejné jako knihovnu importovat
a poté vyuzit jeho preddefinované funkce bez nutnosti je znova psat. Pro potreby pfipojeni byl tedy
vytvoren pythonovsky modul pracovné pojmenovany SSH_connection.py, ktery definuje funkce
potiebné pro navazani spojeni se serverem a nasledny vybér a uloZeni dat do proménnych.

V nasledujici kapitole si ukaZzeme zdrojovy kéd tohoto modulu.
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Modul SSH connection.py

Stejné jako v kazdé aplikaci je nejprve tfeba importovat vyuzZité knihovny. V pripadé tohoto modulu
je nejdualezitéjsi soucasti knihovna Pandas, o které jsem se jiz kratce zminil vySe. Neznamena to vsak,
Ze by modul fungoval pouze s ni. Pro potieby pfipojeni a vybéru dat bylo zapotiebi importovat i
knihovny PyMySQL, logging a sshtunnel.

pandas pd

pymysqgl

sshtunnel

(a¥a]

sshtunnel SSHTunnelForwarder

Nasledné je tfeba zadat pristupové udaje. Je tfeba definovat adresu serveru, uzivatelské jméno
(username) pro pfistup na server a heslo, uzivatelské jméno v databazi, jeji nazev a heslo k ni.
Local host je potfeba uvést vidy a podle dostupnych zdroja se uvadi pfimo fetézec , Local host”
anebo adresa, 127.0.0.1“.

databa

datab

’

Po zadani pristupovych Udajli pfichazeji na fadu samotné definice funkci, uzitych pro pfipojeni a
selekci dat.

Funkce open_ssh_tunnel vyuziva knihovny sshtunel. Knihovna sshtunnel jak jiz nazev napovida,
umoznuje otevieni ssh tunelu ke vzdalenému stroji.

Vstupnimi hodnotami je adresa serveru, nazev a heslo. Funkce Zadné hodnoty nevraci, pouze otevira

b

cestu ke vzdalenému stroji a drZi ji otevienou, dokud ji ,manualné” nezavieme.

Rovnéz zde definujeme, co vSe se bude vypisovat do konzole.

open ssh tunnel (verbo:

verb

htunnel .DEFAULT LOGLEVEL = logging.DEBUG
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tunnel
tunnel = SSHTunnelForwarder (
(ssh host
ername

ord

tunnel.start ()

Pro funkci mysql connect je hlavni vyuzivanou knihovnou PyMySQL, co? je knihovna pro Python
umoznujici pfipojeni na MYQL server pres SSH tunel a stabilizaci pfipojeni na SQL databazi, ktera bézi

na serveru (13).

Vstupnimi hodnotami jsou local host, ndzev databaze, uzivatelské jméno a heslo. Funkce opét zadné
hodnoty nevraci, pouze vytvari pfipojeni na poZzadovanou databazi na serveru, dokud jej stejné jako

SSH tunel neukondime.

mysgl connect () :

connection

connection = pymysqgl.connect (

=database username
=database password
=database name
=tu

innel.local bind port

Funkce run_query umoziuje zadat SQL dotaz na data na pfipojené databazi.

Funkce vraci Pandas DataFrame. Dlivodem pro vyuziti Pandas je to, Ze jsem v dokumentaci Sparku
nenasel funkci, ktera by dokazala vznést SQL dotaz na vzddlenou databazi, pfipojenou pres SSH.

Z tohoto dlvodu je v této praci vyuzito knihovny Pandas.

Vstupem do funkce knihovny Pandas read_sql_querry je samotny SQL dotaz, ktery se zadava pfi
volani funkce a jiz etablované pfipojeni na SQL databazi.

Funkce vraci Pandas DataFrame, ktery je velmi podobny Spark DataFrame.

run_query (sql) :
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pd.read sqgl query(sgl, connection)

Pro ukonceni pfipojeni k SQL databazi je definovdna funkce mysql_disconnect. Nad proménnou
connection se uZzije jednoduchého ptikazu .close().

mysqgl disconnect () :

connection.close ()

Podobné jako u predchozi funkce je i zde, ve funkci close_ssh_tunel, vyuzito nad proménnou ptikazu
.close().

close ssh tunnel() :

tunnel.close

Nyni mame pripraveny modul a funkce pro ptipojeni na MySQL databazi bézici na vzdaleném serveru.
MuizZeme se tedy pripojit na vzdalenou databazi a pomoci SQL dotazl z ni prebirat data a s témi dale
pracovat. DataFrame ziskany touto cestou vsak neni zpUsobily pro zpracovani pomoci Apache Spark,
respektive PySpark. Je proto tfeba provést jisté ukony, nezZ s takto ziskanymi daty zaneme provadét
dalsi kroky jejich zpracovani a ziskavani informaci.

4.2.2. Uprava dat
Zacatkem je opét import pouZitych modull a knihoven. SSH_connection je modul, jehozZ tvorba
a soucasti byly popsany v prfedchozim textu. Diky tomuto modulu Ize vyuzivat veskeré funkce, které
obsahuje.

SparkSession je vstupni bod k programovani Spark pomoci rozhrani Dataset a DataFrame API.
SparkSession lze pouzit k vytvoreni DataFrame, registraci DataFrame jako tabulek, spousténi SQL pres
tabulky, mezipaméti tabulek a ¢teni parketovych soubord. (5)

Pyspark.sql.types je knihovna obsahujici vSiechny typy podporované Sparkem. Diky tomu je Ize
vytvaret, pfetypovdvat data a obecné s nimi pracovat.

Pyspark.sql.functions je ¢ast knihovny obsahujici rzné funkce, které Ize provadét nad rznymi
datovymi typy. Pfikladem uzitym v dal$im kédu je napfiklad funkce col(), matematické funkce sqrt()
nebo abs(), ¢i sortovaci funkce asc(), desc().
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*

.sql SparkSession

*

<.sgl.types

<.sqgl.functions

Zakladem kazdé aplikace v prostfedi ApacheSpark je SparkSession. Dfive byl misto SparkSession
vyuzivan SparkConf. Ten slouzi ke konfiguraci pro aplikaci Spark a pouziva se k nastaveni rliznych
parametrd Spark jako paru klic-hodnota (5). Byl vSsak nahrazen modernéjsim a vSestrannéjsim
SparkSession.

SparkSession ma rlzné atributy. Atribut tridy builder ma na starosti vytvareni instanci SparkSession.
Master je atribut urcujici pocet jader procesorq, jez budou pro danou ulohu vyuZity. [*] v tomto

pfipadé znaci vSechna dostupna jadra. Atribut appName slouzi k pojmenovani instance (aplikace).

Zde pfichazi na fadu funkce vytvofené v modulu SSH_connection. Open_ssh_tunnel a mysql_connect
slouZi k pfipojeni na vzdalenou MySQL databazi pomoci ssh tunelu. Funkce run_query na pfedem
definovaném pfipojeni spousti zde zadany SQL dotaz na selekci dat a nasledné je uklada do
proménné df v podobé Pandas DataFramu. Piikaz .head() se pouziva pro ziskani prvnich n radka. Pri
uziti bez n vybira vse. Mysql_disconnect a close_ssh_tunnel slouzi k uzavieni pfipojeni ke vzdalené
MySQL databazi.

V ptipadé, Ze by bylo tfeba ziskdvat data kontinualné i postupné, by tyto posledni dva pfikazy byly
pouzity az na Uplném konci kédu. JelikoZ pro ukazku a testovani prostiedi Apache Spark respektive
PySpark ,,sahdame” pro data pouze jednou, je spojeni terminovano ihned po ziskani dat.

‘_tunnel()
mysgl connect ()
df = run query (
df.head ()

mysqgl disconnect ()

close : __tunnel ()

Pokud by byl poZzadavek automatizované ukladat data na lokalni disk, Ize vyuZit pfikazu .to_excel().
Tento prikaz se spousti nad DataFramem a je tfeba mu definovat jeden povinny parametr a tim je
cesta k uloZeni souboru na disk (tzn. kam chceme soubor uloZit). Lze rovnéz definovat i nazev listu
excelu (sheet :sheet_name) ¢i format uloZeni dat na_rep, ktery je vtomto pfipadé uveden jen pro
ukazku a nechava puvodni.

JelikoZ typ dat Pandas Timestamp neni kompatibilni s formatem stejného ndzvu v Apache Spark, bylo
tfeba data ve sloupci “start_time” pretypovat na typ String neboli textovy retézec. Je tak ucinéno
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pomoci prikazu .astype() ktery se definuje nad sloupcem Dataframu a jako proménna se definuje typ,

na ktery chceme data preformatovat.

Funkce print(df.dftypes) je zde uZita pro zobrazeni a kontrolu typl dat, které DataFrame obsahuje.

df [
(df .dtypes)

Jejim vystupem, viz niZe, je seznam typl podle sloupcl. Sloupec “start_time” je uveden jako object,

coz v Pandas znamena, Ze obsahuje String, unicode nebo mixed types (tzn. text nebo ,,mixované“

numerické a nenumerické hodnoty).

start_time object
data_index int64
config object
lat_mean float64
lat_std float64

Dale je tfeba definovat schéma DataFramu pro jeho pfevod z Pandas DataFrame do Spark

DataFrame. To je uloZené do proménné s ndzvem schema.

Pomoci funkce StructType je mozné definovat kazdy radek a jeho datovy typ. Zde je tfeba si dat pozor

na to, aby datové typy definované zde korelovaly s datovymi typy, které obsahuje Pandas DataFrame.

V pripadé, Ze by zde byl poZadavek na jiny datovy typ, nez je ten plvodni, by bylo tfeba provést

pretypovani. Pretypovani Ize provést jiz v Pandas DataFramu, jako u sloupce “start_time“, kde to bylo

nutné, nebo pak az nad Spark DataFramem.

schema = StructType ([

StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (
StructField (

StringType () )
IntegerType())
StringType () )
DoubleType () )
DoubleType () )
DoubleType ()
DoubleType () )
DoubleType ()
DoubleType () )

)

DoubleType ())
IntegerType())
IntegerType())
))
IntegerType () )

IntegerType (

IntegerType())

IntegerType())

IntegerType ())
IntegerType())
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StructField ( IntegerType () )

1)
Ptikaz sc.conf.set("spark.sql.execution.arrow.enabled"”, "true") spousti, aktivuje ¢i umoznuje pouZiti

formatu Apache Arrow.

Apache Arrow je sloupcovy datovy format v paméti, ktery se ve Sparku pouziva k efektivnimu
pfenosu dat mezi procesy JVM a Python. To je v soucasnosti nejvyhodnéjsi pro uzivatele Pythonu,
ktefi pracuji s daty Pandas/NumPy. Jeho pouziti neni automatické a mize vyzadovat drobné zmény
v konfiguraci nebo kédu, aby bylo mozné plné vyuzit vyhod a zajistit kompatibilitu. (5)

V této chvili si nemam, jak ovérit jeho nutnost pouziti v kddu, protoze jeho aktivace byla pti vyvoji
jednim z pokus, jak zprovoznit konverzi mezi Pandas DataFrame a Spark DataFrame. Je tedy mozné,
Ze aktivovat pouZiti Apache Arrow neni potieba, ale jelikoZ jde o proces v pozadi pfikazu
.createDataFrame() a rovnéz podle popisu v oficidlni dokumentaci usuzuji, Ze stoji za konverzi
formatu a jeho aktivace v kédu neni nijak omezujici.

Ptikaz .createDataFrame() slouzi k vytvoreni Spark DataFramu a je tfeba mu definovat vstupni
hodnoty, v tomto pfipadé Pandas DataFrame a schéma dat.

sc.conf.set

spark DF = >.createDataFrame (df

Pro konverzi sloupce “start_time” z pomocného formatu String na format TimeStamp je pouZito
pfikazu .withColumn(). Ptikaz .withColumn() ma dva parametry. Prvnim je nazev sloupce, se kterym
pracujeme, a druhy je samotny prikaz, kde definujeme, co do sloupce vkladame. Pomoci tohoto
pfikazu lze sloupce i vytvaret, kde prvnim parametrem je pak nazev nového sloupce a druhym je
hodnota vkladana do sloupce. Hodnotou mize byt jiny sloupec, konstanta, ¢i hodnota vypocitana

z ostatnich sloupcl ¢i proménnych uloZzenych mimo DataFrame.

spark DF = spark DF.withColumn (
col ( ) .cast (TimestampType ()))

spark DF.printSchema ()

spark DF.select ( ) .show ()

Pro kontrolu je pouZita funkce .printSchema(), které vypise datové typy v jednotlivych sloupcich
a prikaz .select(), ktery v tomto pripadé vybira sloupec “start_time” a pomoci pfikazu .show() jej
zobrazi do konzole.

Vypisy v terminalu pak vypadaiji takto:

root
|-- start_time: timestamp (nullable = true)
|-- data_index: integer (nullable = true)
| -- config: String (nullable = true)
|-- lat_mean: double (nullable = true)
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4.3. Ukazky jednoduchych geodetickych aplikaci

4.3.1. 2D Transformace
Zakladni operaci pro praci se souradnicemi je jejich transformace do jinych souradnicovych systém.
Vytvofil jsem proto ukdzkovou aplikaci, ktera nahraje soubor z lokalniho disku, na kterém jsou
méfena data, a pretransformuje je do zvoleného soufadnicového systému. Nasledné vysledné
souradnice vypiSe do terminalu a ulozi do souboru formatu .csv.

V ukdzce byl vyuZit soubor s nékolika tisici méfenimi. V realném poufZiti vSak mize byt pocet méreni
mnohondsobné vyssi. Aplikaci Ize pouzit pro transformace soufadnic v rznych soufadnicovych
systémech, pokud jsou dostupné v knihovné PyPROJ.

Zakladem je opét import vyuzitych knihoven. Vyuzité knihovny jsou témér totozné s knihovnami
zminénymi v ptedchozi kapitole, proto ty jiz popsané uvadim pouze vyctem. Jedna se tedy
o pyspark.sql, ktery importuje SparkSession, types a functions.

Novou knihovnou je tu vSak knihovna PyPROJ. PyPROJ je rozhrani Pythonu k PROJ, cozZ je knihovna
kartografickych projekci a transformaci souradnic. PROJ provadi kartografické transformace. Prevadi
ze zemépisné délky, Sitky do nativnich soufadnic x, y projekce mapy, a naopak pomoci PROJ. (14)

Zakladem kazdé aplikace v prostfedi Apache Spark je SparkSession. Zde opét vyuZijeme povinny
atribut builder, ktery ma na starosti vytvareni instanci SparkSession. JelikoZ je pozadavek na vyuziti

veskerého mozného vykonu, nastavime atribut master na [*]. Atribut appName slouzi k pojmenovani
instance (aplikace).
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SparkSession.builder \
.master (

)\

.appName (

.getOrCreate ()
Pro testovani bylo vyuZito souboru na disku. V nasledujicich aplikacich tedy z dlivodu Uspory ¢asu
nacitani jiz neni uZito pripojeni pres SSH tunel na vzdalenou databazi. Do proménné path je vloZena
cesta k souboru ve formatu String. Je nutné uvést kompletni cestu i s informaci o formatu souboru.

K nacteni dat ze souboru se pouziva prikaz .read. Tento prikaz se spousti nad instanci SparkSession
a je tfeba mu dat i format, ktery ma nacitat. Zde je nacitdn .csv a proto ma pfikaz .csv.

Vstupem do funkce je soubor v ndmi pfedem definované cesté. Lze ji definovat i pfimo v prikazu.
Dal3imi argumenty jsou sep="a header=TRUE/FALSE). Sep udava typ separatoru. V tomto pfipadé je
jim ¢arka. Header definuje pfitomnost/ absenci zahlavi, tzn. prvniho fadku definujiciho nazvy sloupc.

Ptikaz .printSchema() je zde uZit pro kontrolu nacéteni dat a jejich typd.

path =

coords = sc.read.csv (path

coords.printSchema ()

Vystup z .printSchema(), viz. nize, ukazuje, Ze vSechna data jsou ve formatu String. Je tedy opét
potieba provést pretypovani.

root
|-- start_time: String (nullable = true)
|-- data_index: String (nullable = true)
| -- config: String (nullable = true)
|-- lat_mean: String (nullable = true)

Zména typu formatu sloupce se provede pouze u vybranych sloupctll. PouZije se pro to prikaz
.withColumn(). Prvnim argumentem je nazev sloupce, nad kterym budeme operace provadét,

a druhym argumentem je samotnd operace. Zde se vyuZiva pfikazu .cast(), ktery slouzi ke zméné
formatu. Pfikaz .cast() vSak musi byt zavolan na sloupcem, ktery nelze pouze oznadit ndzvem, ale
musi byt pfimo definovan jako sloupec pomoci funkce col(). Alternativou pro tento prikaz je
coords.start_time.cast(). Jde pouze o jiny zapis definice sloupce, nad kterym budeme ptikaz provadét.
Coords v naSem pripadé je nazev DataFramu, ze kterého vybirame sloupec start_time.

coords = coords \
.cast (TimestampType ())) \
DoubleType ())) \

.withColumn
.withColumn

\

.withColumn

(
(

.withColumn ( g . ubleType ()))
( DoubleType () )
( oubleType ()))

\
)
\

.withColumn
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.withColumn ( fele . DuubleTva())) \\

.withColumn ( CC .cas oubleType ()))

JelikoZ jde o Ulohu 2D transformace, je poutzito pfikazu .select() pro vybrani ¢asu méreni, zemépisné
$itky a zemépisné délky. Uloze 3D transformace se budeme kratce vénovat v dalsi kapitole, jeliko? jde

jen o malé upravy transformace dvojrozmérné.

coords red = coords.select (

Pro jednodussi praci se sloupci byly sloupce prejmenovany na jednoslovné nazvy. Do proménné
newColumns byly vloZzeny ve formatu String nové nazvy sloupci. K pfejmenovani by se dalo pouZit
i pfikazu .withColumn(), ale zde je jednodussi uzit funkce .toDF(), ktera vytvari novy DataFrame

z plvodniho, a jejim argumentem je tento nas vytvoreny ,header”.

newColumns [ ]

coords ren = coords red.toDF (*newColumns)

Nyni jiz pfichazi na fadu operace umoznujici ¢i souvisejici pfimo s nasi transformaci. Prvni, co je tfeba
definovat, jsou vstupni a vystupni soufadnicovy systém. Pro jejich definici se pouzije funkce CRS(),
kde argumentem je nazev, kdd i oboji daného soufadnicového systému. Tyto systémy by se daly
definovat aZ pfi volani samotné transformace. Pro zprehlednéni a zjednoduseni kodu jsou vSak
definovany do samostatnych proménnych. Transformaci tedy provadime ze systému WGS84 do
systému S-JTSK.

Jako dalsi je tfeba definovat funkci Transformer. Nad tou vyuzijeme pftikazu .from_crs(), ve kterém
definujeme dva argumenty. Témi argumenty je vstupni a vystupni systém.

transformer = Transformer.from crs(crs 4326

Jak jiz bylo zminéno, vSechny predeslé operace by se daly shrnout do jednoho jednoradkového
pfikazu, ktery by vypadal viz niZe. Pro zprehlednéni kodu vsak byl tento pfikaz rozdélen. Do pfikazu
.transform() vstupuiji zde pfimo definované soufadnice.

Transformer.from crs (CRS (

CRS ( )) .transform(

Pro transformaci soufadnic pouZijeme RDD transformaci map(). Map se pouziva k aplikaci
transformacni funkce (lambda) na kazdy prvek RDD/DataFrame a vraci novy RDD. Transformace RDD
map() se pouziva k aplikaci jakychkoli sloZitych operaci, jako je pfidani sloupce, aktualizace sloupce,
transformace dat atd. Vystup transformaci map ma vzdy stejny pocet zaznamu jako vstup.
DataFrame nemUzZe pouZit transformaci map(), proto je tfeba ho nejprve prevést na RDD. (15)
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Zde tedy provadime samotnou transformaci. Prvnim sloupcem v nasem vystupu bude sloupec
“start_time”, ktery se neméni. Druhym sloupcem budou transformované souradnice. Toho
dosahneme pomoci definované proménné transfomer. Ta ndm definuje vstupni a vystupni
souradnicovy systém. Nad tou pomoci ptikazu .transform() provedeme transformaci. Argumenty
tohoto prikazu jsou sloupce obsahujici zemépisnou Sitku a zemépisnou délku.

coords jtsk rdd = coords ren.rdd.map ( X:

(x.start time
transformer.transform(x.lat, x.lon))

)

Pro pfevedeni zpét na DataFrame pouzijeme prikaz .toDF(), v jehoz argumentu vypiSeme nazvy
sloupct.

coords jtsk = coords jtsk rdd.toDF ([

coords_ jtsk.show ()

Pro vypsani do terminalu pouZijeme prikaz .show(). Vystup viz nize.

4+ 4
T T

start_time| coords|

+ — 4+

|2021-11-05 11:01:16|[-744928.64612842... |
|2021-11-05 11:08:31|[-744928.65397597... |

|2021-11-05 11:18:30]|[-744928.65520504... |

Problémem vsak je, Ze transformace vraci soutadnice ve formatu tuple(y,x). Pro dalsi praci se
souradnicemi je tedy tfeba je rozdélit na dva samostatné sloupce. K tomu opét pouZijeme
transformaci RDD map. Prvnim sloupcem bude opét “start_time” a do druhého a tfetiho sloupce
vloZime soufadnice y, x. K tomu pouzijeme indexovani, kde index 0 znaci prvni prvek a index 1 znaci
prvek druhy.

s _sjtsk rdd = coords jtsk.rdd.map ( X

(x.start time, x.coords]|

)

Pro pfevedeni zpét na DataFrame pouzijeme opét prikaz .toDF() ve kterém definujeme nazvy novych
sloupcd.

coords sjtsk = coords sjtsk rdd.toDF ([
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Vysledny vystup transformovanych soutadnic vypsany do terminalu:

| start_time| Y| X|

4+ +. 4+
T T T

|2021-11-05 11:01:16| -744928.646128425|-1040875.8948964932 |
|2021-11-05 11:08:31|-744928.6539759758|-1040875.9132928756 |
|2021-11-05 11:18:30|-744928.6552050484 | -1040875.895084205 |
|2021-11-05 11:19:52| -744928.645094439|-1040875.9104210329 |
|2021-11-05 11:24:05|-744928.6529076607 | -1040875.9120930627 |

4.3.2. 3D transformace
Postup pti provadéni trojrozmérné transformace je totozny s postupem u transformace
dvojrozmérné az do bodu definice transformeru. Pti jeho zadavani je potfeba na argumenty
vstupniho a vystupniho systému pouzit pfikaz .to_3d(). Ten v podstaté pfedava informaci, Ze
pracujeme v trojrozmeérném prostoru a budeme transformovat i vysku.

transformer 3d = Transformer.from crs (
crs 4326.to_ 3d()

crs_sjtsk.to 3d()

Prvnim sloupcem v nasem vystupu je opét sloupec “start_time*, ktery se neméni. Druhym sloupcem
jsou transformované souradnice spolu s vySkou. Toho dosdahneme pomoci definované proménné
transfomer. Ta nam definuje vstupni a vystupni souradnicovy systém. Nad tou pomoci pfikazu
.transform() provedeme transformaci. Argumenty tohoto pfikazu jsou sloupce obsahujici zemépisnou
Sitku, zemépisnou délku a vysku.

coords jtsk rdd = coords ren.rdd.map ( X:

(x.start time
transformer 3d.transform(x.lat, x.lon, x.alt))

)

Souradnice je poté pro dalsi praci opét tfeba rozdélit na samostatné sloupce. PouZijeme proto opét
transformaci pomoci RDD map. Rozdilem je, Ze oproti transformaci dvourozmérné obsahuje sloupec
i tfeti hodnotu, a tou je vyska.

coords sjtsk rdd = coords jtsk.rdd.map ( X

(x.start time, x.coords[0]

xX.coords[1l], x.coords[2]))

Pfevod na DataFrame je proveden pomoci pfikazu .toDF(), jehoz argumenty jsou nazvy sloupcu.
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coords sjtsk = coords sjtsk rdd.toDF ([

Vysledny vystup transformovanych soutadnic vypsany do terminalu:

4+ 4+ 4 4 4+
T T T T T

| start_time| Y| X| alt|

|2021-11-05 11:01:16|-744928.6489491767 | -1040875.8978049168| 215.6483591189608 |
|2021-11-05 11:08:31|-744928.6567968796|-1040875.9162014555| 215.662458778359 |
|2021-11-05 11:18:30|-744928.6580258079 |-1040875.8979926368|215.64915901608765 |
[2021-11-05 11:19:52| -744928.647915236|-1040875.9133295111|215.65265893936157 |
|2021-11-05 11:24:05|-744928.6557284214|-1040875.9150014935|215.64925885014236 |

4.3.3. Vypocet vzdalenosti od praméru
Pro ucely geodézie jsou témér vidy méreny hodnoty vicekrat, aby se co nejvice zamezilo chybé v
méreni. K dispozici mame data ze stabilizovaného bodu na stfese fakulty. V idedlnim pripadé, by tedy
mély byt vSechny namérené hodnoty souradnic totozné. Ve skutecnosti tomu tak neni. V této ukazce
je priklad nalezeni odlehlych (Spatnych) méreni.

K nalezeni odlehlych méreni je v této uloze pouzito vzdalenosti od priméru. Z lokalniho disku je
nacten soubor s daty o méreni. Pro kazdou souradnici je poté vypocten prliimér ze vsech méreni a od
tohoto priméru je vypoctena vzdalenost ke kazdému bodu. Nasledné jsou data sefazena podle
velikosti odchylek od nejvétsi po nejmensi.

Jak jiz bylo zminéno, nejprve je tfeba naimportovat vyuzivané knihovny. Stejné jako u pfipojeni pres
SSH tunel zde budeme vyuZivat knihovnu Pandas. Novou vyuzivanou knihovnou je knihovna
Matplotlib. Matplotlib je komplexni knihovna pro vytvéreni statickych, animovanych a interaktivnich
vizualizaci v Pythonu. Dokaze vytvaret grafické vizualizace od zakladnich sloupcovych grafu, pres
grafy matic a poli, statistickych graf(i az po zobrazeni vrstevnic. (16)

pyspark.sqgl SparkSession

pyspark.sqgl.types
pyspark.sqgl.functions *
pandas pd

matplotlib.pyplot plt

Zakladem kazdé Spark aplikace je vytvoreni instance SparkSession. Master ma argument local[*], coz
znaci, Ze pracujeme na lokdlnim stroji a vyuzivame vSechny jeho prostiedky.

Cesta k souboru je uloZzena do proménné path a k nacteni souboru je uzito ptikazu .read.csv().
Oddélovacem je ¢arka a testovaci soubor obsahuje hlavicku, proto je argument header nastaven na
TRUE.
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ion.builder
)\
. appNam
.getOrCreate ()

path =

coords

Data je tfeba pretypovat. K tomu je vyuZito pfikazu .withColumn(). Prvnim argumentem je nazev
sloupce, do kterého budeme zmény ukladat, a druhym argumentem je hodnota ¢i prikaz, ktery
provadime nad zadanymi sloupci.

JelikoZ neni potreba pro tuto Ulohu vsech sloupcd, jsou vybrany jen ty, které vstupuji do vypoctu.
V tomto pripadé jsou to sloupce obsahujici ¢as méreni, zemépisnou Sirku, zemépisnou délku a vysku.

coords =

.with umn \
.withColumn
.withColumn

(
(
(
.withColumn (
( (
.withColumn (
(

.withColumn

coords red = coords.s

)

Pro lepsi orientaci ve vysledcich a zpfehlednéni kodu je provedeno pfejmenovani sloupct. K tomu je
uzito prikazu pro vytvoreni nového DataFramu .toDF().

newColumns = [

coords ren = coords red.toDF (*newColumns)

JelikoZ je v této Uloze pozadavek na spocitani odchylek od priiméru, je tfeba jiz zminény pramér
nejprve spocitat. Zapis pro uloZeni této hodnoty je v PySparku slozitéjsi zaleZitosti. Divodem je
skutecnost, Ze veskeré agregacni funkce ve Sparku vraceji zpét data ve formé DataFramu. Problémem
DataFramu ve Sparku je to, Ze je nelze jednoduse indexovat. Proto, pokud je poZadavek na praci

s jednou hodnotou a jeji uloZeni do samostatné proménné typu napr. double, je tfeba provést sadu

prikazli nad vstupnim DataFramem.

V PySparku, pokud chceme pouZzit agregacni funkci, je tfeba nejprve DataFrame seskupit prikazem
.groupby(). Jeho argumentem je obecné sloupec, podle kterého seskupeni provadime. Nad takto
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seskupenymi daty jiZz provadime onu agregaci, v tomto pfipadé primeér. Primér Ize spocitat pomoci
pfikazu .mean() ¢i.avg().

Ptikaz .take() vraci dany pocet radkd jako format list. JelikozZ je zde poZadavek na vloZeni do
proménné jako konstanty, je tfeba dodat za pfikaz [0][0].

meanlLat rds ren.groupby () .

meanLon = rds ren.groupby () .

Pro zrychleni vypoctu jsou vlozeny primérné hodnoty zemépisné sitky a zemépisné délky do
samostatnych sloupcl v DataFramu. K tomu je pouZit pfikaz .withColumn(). Prvnim argumentem je
nazev nového sloupce a druhym je pfedem vypoctend konstanta. Konstanty jsou vkladany do
DataFramu pomoci funkce lit().

Samotny vypocet je opét proveden pomoci pfikazu .withColumn(). V tomto ptipadé jsou na sebe
navazany dva tyto prikazy, kde jeden je pouze mezivypoctem pro spocitani skute¢né vzdalenosti.

coords ren = coordsiren\
.withColumn ( 1lit (meanLat)) \
.withColumn ( lit (meanlLon))

coords dist = coords ren.withColumn ( (
pow (sin (radians (col ( ) — col ( )
ol (

)/
cos (radians (col ( ))) * cos(radians (c

pow (sin (radians (col ( ) — col ( Yy) /
.withColumn ( atan?2 (sgrt (c
+ 1)) *

t

Pro vypsani hodnot sefazenych podle vzdalenosti od priméru je vyuZito prikazu .orderBy(), jehoz
argumentem je sloupec obsahujici odchylky sefazené sestupné podle hodnoty.

Vystup ulohy vypsany v terminalu:

4+ 4+ 4
T T T

start_time|distance_deviation[m] |
[2021-12-20 11:07:48| 4.782321442519063 |
[2021-12-10 13:33:46| 3.5482996426564237 |
|2022-01-13 05:55:27| 3.54440183426356 |
[2021-11-26 02:52:31| 3.1171939786981255 |
|2021-12-07 11:50:58| 2.3585664679937497 |
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4.3.4. Histogram
Pro ukazku tvorby grafickych vystupl bylo vybrano zobrazeni rozptylu odchylek pomoci sloupcového
grafu. ProtoZe pfi nastaveni zobrazeni histogramu pres celou datovou sadu dochazelo k zamrznuti
stroje, byla datova sada omezena na odchylky mensi nez 0.01m.

coords graph = coords dist.where (col (

Samotny PySpark ma prostiedky k vypsani histogramu, nelze jej vSak poté graficky zobrazit. Nejprve
tedy vypiSeme vysledky do terminalu.

Pro vypocet histogramu se pouziva funkce .histogram(), jejimz argumentem je pocet interval(l, do
kterych se data rozdéluji. Nejprve je vSak tfeba vybrat data, ktera jsou zakladem pro jeho tvorbu.
PouzZijeme pro to prikaz .select() a data takto vybrana nasledné prevedeme na RDD. Pfevod na RDD
se provadi proto, Ze histogram neni definovany pro DataFrame.

dist histogram =
coords graph.select (round('distance deviation[m]',4)) .rdd.flatMap (
x) .histogram(20)

print (dist histogram)

Vystup prikazu print.(,histogram®).

([1.4301871757774477e-05, 0.0005134975666931073, 0.00101269326162844,
0.001511888956563773, 0.0020110846514991058, 0.0025102803464344386,
0.0030094760413697714, 0.0035086717363051042, 0.0040078674312404375,
0.00450706312617577, 0.005006258821111103, 0.005505454516046436, 0.006004650210981769,
0.006503845905917101, 0.007003041600852434, 0.007502237295787768, 0.0080014329907231,
0.008500628685658432, 0.008999824380593765, 0.009499020075529099,
0.009998215770464431],

[52, 137, 252, 331, 391, 486, 501, 584, 588, 611, 610, 630, 638, 600, 574, 542, 490, 446, 422, 398])

4.3.5. Grafické zobrazeni histogramu
Vzhledem k tomu, Ze podle dostupnych zdrojd a dokumentaci PySpark soucasné nema
impelemntovanou komponentu GraphX, je tfeba pro zobrazeni grafu vyuzit jinych knihoven, které
Python nabizi.

Jde o jiz zminovanou knihovnu Matplotlib, kterd umoznuje tvorbu grafu. Jelikoz Matplotlib je jednim
ze zakladd Pandas, pouZijeme Pandas DataFrame k vykresleni a uloZeni dat. Funkce zip() se pouZiva
ke spojeni dvou ¢i vice soubor(l dat fomratu list. Z tohoto spojeni se poté vytvori pomoci pfikazu
DataFrame stejnojmenny objekt. DataFrame ma dva sloupce, jednim je hodnota vzdalenosti

a druhym cetnost vyskytu.
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Dale je tfeba urcit hlavni osu a typ zobrazeni. V tomto pfipadé je hlavni osou osa s hodnotami
vzdalenosti a typem grafu je graf sloupcovy. Pro zobrazeni grafu se vyuZije ptikaz .show().

pd.DataFrame (

ogram) )

Vysledny sloupcovy graf:

B frequency
600 -
400 A
200 A
0..
O N = N N N M N < N N N W NN~ N O Nn O N
S ©O O H ON O MOYT O IN O WO KNO®WO
©S O 00O 00 0o 0o © 0o O ©0 o o o OO
© 0 © 0o ©@ 0o ©@ @ o o © o © c S o<
o o o o o o o o o o
dist

Graf 2 Sloupcovy graf odchylek vytvoreny pomoci Pyspark

U dvojrozmérné a trojrozmérné transformace byl zaznamendn minimalni rozdil vyslednych soufadnic.
Po prezkoumani byla odhalena odchylka konstantni, ktera je nejspise zplsobena zapojenim vysky do
transformace.

Tabulka 1 Odchylky transformaci

3D transformace 2D transformace Rozdily
start_time Y X Y X AY AX
2021-11-05 11:01:16 | -744928,6489 | -1040875,898 | -744928,6461 | -1040875,895 | -0,002820751 | -0,00290842
2021-11-05 11:01:16 | -744928,6568 | -1040875,916 | -744928,654 | -1040875,913 | -0,002820904 | -0,00290858
2021-11-05 11:01:16 | -744928,658 | -1040875,898 | -744928,6552 | -1040875,895 | -0,002820759 | -0,00290843
2021-11-05 11:01:16 | -744928,6479 | -1040875,913 | -744928,6451 | -1040875,91 | -0,002820797 | -0,00290848
2021-11-05 11:01:16 | -744928,6557 | -1040875,915 | -744928,6529 | -1040875,912 | -0,002820761 | -0,00290843
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5. Zavér

Cilem této prace bylo zjistit, jestli je Apache Spark vhodnym zpracovatelskym prostfedim pro data

v oblasti geodézie a kartografie. Prace seznamuje v prvni poloviné ¢tenare s pojmem Big data

a nastroji vhodnymi k jejich zpracovani. Prinasi pohled na rozdéleni, fungovani a zdroje Big dat i na
architekturu, vyuZiti a obecné fungovani nastroji Apache Hadoop, jeho nastupce Apache Spark

a jeho poutZiti spolecné s jazykem Python. Ve druhé poloviné se prace zaméruje na praktické ukazky
vyuziti v oblasti geodézie a kartografie.

Ukazky obsahuji aplikaci zakladnich geodetickych tloh v prostfedi PySpark. Ulohy se zamé&tuji na
zpracovani velkého mnoZstvi méreni. Tato méreni mohou prichazet v redlném case. Vzhledem

k absenci stroje Ci uloZisté, na které by se dalo v ptipojit a ze kterého by proudila sou¢asné mérena
data, jsou data nahrdvana z lokdlniho disku.

5.1. Porovnani s klasickymi nastroji na zpracovani dat
Apache Spark je analyticky engine pro zpracovani velkého mnoZstvi dat v kratkém case. Toto zvlada
velice dobfe a je tomu uzplsoben. V oblasti geodézie a kartografie nardzime v dnesni dobé na velka
data velice Casto, a pravé pro takovato data je vyuZiti Sparku jako zpracovavatelského nastroje
idealni. Napfiklad vypocet posunu bod(, nalezeni odlehlych méfeni, pocitani souradnic bodd
v polygonovém poradu atd., to vSe jsou ulohy, které Ize zpracovavat v redlném case a vyhodnocovat
témér v okamziku jejich naméreni. Pokud tedy mame velké mnoZstvi dat, pouZiti Sparku se ¢asové
vyplati oproti klasickym nastrojiim, do kterych by bylo potfeba data importovat z lokalniho disku
jeden soubor po druhém, ¢i soubory manualné spojovat jesté pred importem. Do zpracovavatelského
prostredi Apache Spark Ize data nahrat primo ze vzdaleného ulozZisté, bez nutnosti meziukladani na
lokalni disk. Dalsi vyhodou je jiz zminéna moznost pfipojeni real-time na stroj ¢i UloZisté a prebirani
dat v okamziku, kdy jsou nasnimana nebo uloZena. Zde nastava teoreticka situace, kdy budou méreny
napfriklad souradnice bodl na hrazi. Data budou do vypoctu vstupovat v redlném case kazdou
sekundu a rovnou budou vypoditavany jejich odchylky od prdmeéru &i jejich znamych souradnic. Spark
jakoZto analyticky engine podporuje i moznost SQL, coz je velmi mocny nastroj pro zpracovani a
vyhodnocovani dat, ktery klasické nastroje nemaji. Pfi uZiti Sparku pro zpracovani dat je
samoziejmosti, Ze si uzivatel miZe, a v soucasné dobé musi, napsat vSechny funkce sdm. Neni tedy
limitovan schopnostmi programu, za ktery si zaplatil, a v pfipadé potfeby nemusi vyhledavat jinou
aplikaci, kterd jeho poZadavek dokaze splnit. Finalni velkou vyhodou je samozifejmé to, Ze uZivatelem
napsané aplikace mlzZe vyuZit zdarma.

Spark vsak je urcen pro analyzu dat obecné a nedisponuje proto preddefinovanymi funkcemi ¢i pfimo
knihovnami pro zpracovani sloZitéjsich geodetickych uloh. UZivatel je tedy odkdzdn sam na sebe a své
schopnosti, popfipadé na informace a rady napsané na internetu. V soucasné dobé si zkratka musi
své funkce napsat sam. Python obsahuje vskutku obrovské mnozstvi knihoven, které Ize volné pouzit
a kombinovat se Sparkem (PySparkem). Tyto knihovny lze velmi efektivné vyuZit pfi zpracovani
prostorovych dat, avsak povétsinou nejsou primarné k tomu urceny. Vyjimkou je naptiklad knihovna
PyPROJ, kterd je knihovnou kartografickych projekci a transformaci souradnic. Spark pouziva

k ukladani dat a praci s nimi jiz zminénou strukturu DataFrame, ktera organizuje data do
dvojrozmérné tabulky. Tato tabulka vSak nepodporuje napfiklad indexovani, a proto pristup
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k jednotlivym datim muze byt problematicky. Rovnéz jakykoliv vybér z DataFramu je uloZen

v zakladu znova jako DataFrame, coz plsobi problémy napftiklad pfi poZadavku vybrat jednu hodnotu
jako samostatnou proménnou. Dalsi problémy nastavaji pfi samotném nahrdvani dat do DataFramu,
nebot bez uvedeni schématu dat ¢i hlavi¢ky jsou data uloZena vzdy jako textovy fetézec. Pfi préci

s numerickymi daty je tedy vZdy potreba vytvorit schéma a definovat typy dat, které vstoupi do
struktury, anebo pretypovat data po jejich nahrani. Rovnéz vysledné zobrazeni ¢i vypis vysledkd jsou
mozné pouze ve formé DataFramu, nebo jako export do jinych formatd napriklad csv ¢i txt. Spark ve
spojeni s Pythonem soucasné nepodporuje svou soucast GrapX a neni tedy zatim mozné vykreslovat
s jeho pomoci grafy, ani jinak graficky zobrazovat data.

5.2.Zhodnoceni vyuziti Apache Spark v geodézii a kartografii
Vyuziti Apache Spark jako nastroje pro zpracovani je samoziejmé vhodné a vyhodné, pokud mame
k dispozici velky soubor dat. Pokud bychom méli uzivat Apache Spark kvili stovce zaznamd, bylo by
to v podstaté zbytecné a poufziti klasickych nastroju se vyplati daleko vice. Pokud budeme ziskavat
data v redlném case, ¢i budeme data prebirat ze vzdaleného serveru, je nejen ¢asové vyhodné vyuzit
napojeni pfimo na stroj i UloziSté bez nutnosti data znova stahovat a ukladat. Pfi snaze o analyzu
informaci, vztazenych k prostorovym informacim, je Spark rovnéz velmi efektivnim nastrojem.
UmozZni nam provadét analyzu jak na prostorovych informacich, tak na datech obecného charakteru
najednou, co? je velkou vyhodou.

Obecné je tedy vyuZziti Apache Spark velkym pfinosem i pres vSechny jeho nedostatky. K efektivnimu
pouzivani Apache Spark ve spojeni s jazykem Python v oblasti geodézie a kartografie chybi pouze par
kroku, a to vytvoreni knihovny, obsahujici geodetické ulohy ¢i moznost graficky vykreslovat
zpracovavana data.

Vyuzité knihovny pro Python

Seznam niZe obsahuje knihovny pouZité v této praci a odkaz k jejich dokumentaci. Pocet pouzitych
knihoven je ve skute¢nosti mnohem vétsi, avsak jelikoZ jsou zbylé knihovny importovany spolu s témi
uvedenymi nize jako jejich soucasti, nejsou v tomto seznamu uvedeny.

PySpark https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/
PyPROJ https://pyproj4.github.io/pyproj/stable/
Sshtunnel https://pypi.org/project/sshtunnel/

Py4J https://www.py4j.org/

Pandas https://pandas.pydata.org/

NumPy https://numpy.org/

Matplotlib https://matplotlib.org/

PyMySQL https://pypi.org/project/PyMySQL/
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