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ABSTRAKT

Tato diplomova prace piedstavuje téma Data Science jako novy fenomén v oblasti pocitaco-
vého zpracovani dat. Hlavnim cilem této préace je poskytnout prvotni ndhled do problematiky
Data Science a v kratkosti predstavit jeji dil¢i oblasti se zaméfenim na Big Data a Machine
Learning jako dva pilife, které hraji v poslednich letech primarni tlohu v rychle se ménici
dobé¢, zejména v oblasti informacnich technologii, coz je odvétvi, které zdsadnim zptisobem

zasahuje snad uz do vSech oblasti lidské Cinnosti.

Teoreticka ¢ast nejprve podava piehled historie zpracovani dat a informaci a predstavuje
faktory, které vedly k potieb¢ nového pfistupu ve zpracovani dat. Znacné €ast je vénovana
predstaveni metodik v oblasti zpracovani dat. Neodmyslitelnou soucasti je samotna definice
Data Science a jejich zakladnich komponent, Big Data véetné datového inzenyrstvi a ptehled

moznosti a typll analyz dat.

Prakticka ¢ast popisuje zékladni koncepty Apache Spark v¢. nékolika moznosti instalaci jako
jsou on-premise ¢i in-cloud. Dale se zaméfuje na predstaveni moznosti Apache Spark
v ramci jeho zékladnich komponent pfimo na realnych ptipadech pouziti s vyuzitim nékte-
rych vetejné dostupnych datovych sad. Soucasti prace je sada ukazkovych ptikladi s funk¢-

nimi fadky kodud, které demonstruji vyuziti dané technologie.

Kli¢ova slova:

Data, Data Science, Data Engineering, Big Data, Machine Learning, Data Mining, Matema-

tika, Statistika, Analyza, DLM, CRISP-DM, DSMM, Apache Spark



ABSTRACT

This master thesis introduces the topic of Data Science as a new phenomenon in the field of
computer data processing. The main objective of this thesis is to provide an initial insight
into the area of Data Science and to briefly introduce its sub-areas, focusing on Big Data and
Machine Learning as two pillars that have played a primary role in recent years in a rapidly
changing era, especially in the field of information technology, an industry that has already

fundamentally affected perhaps all areas of human activity.

The theoretical part first gives an overview of the history of data and information processing
and presents the factors that led to the need for a new approach in data processing. A signif-
icant part is devoted to introducing methodologies in data processing. An essential part is
the actual definition of Data Science and its basic components, Big Data including data en-

gineering and a review of the possibilities and types of data analysis.

The practical part describes the basic concepts of Apache Spark including several installation
options such as on-premise or in-cloud. It also focuses on presenting the capabilities of
Apache Spark within its core components directly on real use cases using some of the pub-
licly available datasets. This paper includes a set of sample examples with working lines of

code that demonstrate the use of the technology.

Keywords:

Data, Data Science, Data Engineering, Big Data, Machine Learning, Data Mining, Mathe-
matics, Statistics, Analytics, Analysis, DLM, CRISP-DM, DSMM, Apache Spark



PODEKOVANI

Na tomto misté bych rad pod¢koval vSem, at’ uz z akademické obce, tak rodin€ a svym spo-
luzakim a kolegim, kteii me v pribéhu celého studia podporovali a motivovali v tom, abych
vydrzel az do konce. Specialni dik patfi tém, kteti v dob¢€ svych zaslouzenych dovolenych i
v noc¢nich hodinach si vzdy nasli ¢as na radu ¢i se mnou absolvovali posledni zkousky. Ac-
koliv je akademicky svét na hony vzdaleny realit¢ a praxi v komer¢ni sféte, je mou milou
povinnosti pfiznat, ze i zde ¢loveék narazi na osobnosti, se kterymi by se rad potkal a spolu-
pracoval na komerénim projektu, a to nejen z hlediska odborné erudovanosti, tak zejména

po lidské strance.

Scientia potentia est, sapientiae privilegium.
[Knowledge is power, wisdom privilege.]

Roman Hanzlik

Without data, you’re just another person with an opinion.

W. Edwards Deming
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UVOD

Rozhlédnéte se a feknéte mi, co vidite? Jeden by ekl ,,M¢sta, pole, hory ..., n¢kdo jiny
,Cvrlikani ptakt, Suméni fek, shon lidi ... a ja? J4 vidim data vSude kolem. Data v podob¢
teploty, vétru, vlhkosti, kdyz se probudim a oteviu okno. Vidim cenu na burze v rannich
zpravach, kdyz zapnu televizi. Pti kazdodenni cest¢ do kancelare vidim dopravni data.
Jakmile se ptihlasim, vidim data za dochdzkovym systémem. Vidim data v bezpe¢nostnich
kamerach. Vidim data na Twitteru a Facebooku, kdykoliv se pfipojim. Vidim ... data vidim
v$ude. Pracuji s daty pres 25 let a prosté je VIDIM.

.....

evidoval je a zakladal do archivu, v té dob¢ jsem je jen shromazd’oval. Kdyz jsem byl starsi,
délal jsem si tabulky vysledk fotbalovych zépasii vétSiny narodnich lig a snazil se ptedpo-
vidat vysledky dalSich zapast. A kdyz jsem opustil stfedni Skolu a zacal pracovat, obklopil
jsem se daty, nebo lépe feceno, data mé prosté obklopila. Zacalo to jako konicek a zménilo
se to ve vasen, vasen pro data. I ted’, kdyz se na vas podivam, vidim data, data ktera dokazu
vyuzit. Data jsou jako Cas, jsou s nami od samého pocatku véku. Data plynou s ¢asem jako
nerozlu¢na dvojcata, stdrnou, jednou rychleji a jindy pomaleji. Jedna data jsou stara a nepo-

uzitelna uz v pfisti vtefing€, druhd mohou byt cenna jesté dlouho, dokonce navzdy.

To, co byla pro 19. stoleti para a pro 20. stoleti ropa, jsou pro 21. stoleti data. Tak jako
péra, ktera je ve své podstaté sublimujici voda a nema sama o sob¢ teoreticky zadnou hod-
notu do té doby, dokud nepifeméni svou energii horké stlacené pary na energii mechanickou.
Ropa, at’ uz ve formé benzinu ¢i nafty, musi svym zaZehem ve valcich pfeménit svou energii
na rozpohybovani mechanickych ¢asti motoru, aby ptinesla uzitek. Stejny pfimér plati i pro
data samotné — bez toho abychom datiim pfinesly hlubsi vyznam, jsou pro nas data prozatim
jen bezcenné jednicky a nuly né€kde na disku. Teprve zpracovanim dat do podoby informaci
a znalosti ziskavaji data na cen€. V nasledujici préci se spole¢né¢ podivame na to, co jsou
data, jakym zptsobem jsme schopni je zpracovat do takového stavu, aby se opravdu staly

tim, za co jsme je na prohlasily — tzn. nové zlato 21. stoleti.
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Struktura

Struktura a osnova této prace se sklada ze dvou Casti. V prvni — teoretické — Casti jsou
predstaveny aspekty védniho oboru Data Science. Druhéd — praktickd — ¢ast se pokousi co
v nejvetsi mife na praktickych piikladech predstavit technologii Apache Spark — nejpouzi-

van¢jsi technologii pro distribuované zpracovani velkych objemt dat.
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Teoreticka ¢ast nejprve podava prehled o historii a zpracovani dat a informaci. Nasledu-
jici ¢ast pojednava o metodikach a Zivotnich cyklech v oblasti zpracovani dat. Déle se pokusi
vydefinovat samotny pojem Data Science jak v uzkém, tak i $ir§im slova smyslu. V kapitole
o Big Data jsou pfedstaveny faktory, které¢ vedly k potfebé tohoto nového ptistupu, pokracuje
se samotnou definici velkych dat a jejich "V" a v zavéru je kratce zminén CAP teorém. Dalsi
kapitola ptedstavi jednotlivé typy analyz, se kterymi je mozné se v oblasti zpracovani a vy-
uzivani dat setkat. Primarnim tkolem této prace neni predstavit jednotlivé algoritmy, které
se v této oblasti pouzivaji, proto se jich dotkneme jen velmi okrajové. V posledni kapitole
teoretické Casti jsou prezentovany moznosti studia oboru Data Science v akademické sféte,
zejména v Ceské republice a nebude chybét i predstaveni alternativni moznosti studia po-
moci MOOC ¢i jinych primarné neziskovych iniciativ vzdélavani jako Czechitas ¢i Aj Ty
v IT urCené primarné pro zeny. Kratce jsou téz piedstaveny moznosti uplatnéni v praxi v ob-

lasti Data Science.

Praktickd ¢ést zacind zadkladnim popisem systému Apache Spark a diivodu pro¢ byl vy-
bran pro tuto praci. Krok za krokem jsou uvedeny také pokyny pro instalaci ¢i konfiguraci.
Pro kratkém predstaveni technologie prace prezentuje kazdou zakladni komponentu této
technologie a na praktickych ptikladech jsou ptfedstaveny jeji hlavni smysly a ucely. Pro
kazdou konkrétni oblast existuje sada ukazkovych ptikladl s funkénimi fadky koda, které

demonstruji pouziti dané technologie.

Nakonec je v zadvéru shrnuta tato prace. Nedilnou soucasti prace je bibliografie, seznam

obrazku a tabulek.

Cile a ucel
Hlavnim cilem této prace je pokusit se poskytnout cténému ¢tenafi ivod do oboru Data
Science a Big Data nejenom v uzsim slova smyslu, ale predstavit i oblasti které do Data

Science v ramci zivotniho cyklu dat bezpochyby nélezi a ktery se proklada s oborem, pro

ktery se zazil nazev Data Engineering.

Dal8im, neméné dilezitym cilem je rozsifit mé dosavadni znalosti z oblasti Dataware-
house a Business Intelligence, resp. Data Engineeringu o nasledujici logickou vrstvu Data
Science v oblasti Big Data, abych mohl ve své konzultacni praxi poskytovat §irsi paletu

znalosti a hlubsi odbornost.
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Jak uz bylo zminéno, tato prace si neklade za cil pfedstaveni jednotlivych vybranych al-
goritmll pouzivanych v Data Science, nakolik nékteré algoritmy jsou star$i nez autor sam,
ale hlavné byly jiz popsany v nespoctu bakalaiskych, diplomovych ¢i disertacnich pracich.
Tato prace nebude ani prezentovat jeden velky ptipad pouziti z pohledu Zivotniho cyklu da-
tového projektu, ackoliv toto by mohlo byt pé¢knym tématem dalSiho diplomanta, kterého
tato oblast informatiky zaujme a rozhodne se pro toto téma ve své zavérecné praci. Pti pre-
zentaci priklada se vychdazi Cisté z technologického pohledu, a pro kazdou komponentu je
predstaven priklad pro ni typicky, kdy primarnim ucelem je pokryti co nejvétsiho spektra,

které nabizi technologie Apache Spark.

V neposledni fadé je cilem vybudovat si technologické zdzemi, aby na ném mohl autor

piipadné navazat v doktorském studiu v oblasti Data Science a Data Engineeringu.

Jazykova forma

Hned na tvod bych rad upozornil vSechny milovniky ¢eského jazyka, Ze ackoliv je tato
prace napsana v ceském jazyce, tak vzhledem k tomu, Ze pojednéva o tématu spadajici do
oblasti informacnich technologii, kde primarnim jazykem at’ jiz v psané podobé tak i v praxi
v mluvené podobé, je anglictina, nebudu se vyhybat pouzivani ,,amerikanismu‘ a v téch pa-
sazich, kde nedava smysl ptekladat dané slovni obraty do ¢eského, ziistaneme u piivodniho
anglického oznaceni. Stejné tak jako pfi mluveném projevu se nazvy technologii ¢i nazva
nepiekladaji pravé z divodu lepsi pochopitelnosti a srozumitelnosti mezi objekty komuni-
kace, tak 1 my se zde vyhneme tomu, abychom umélym piekladem do ¢eského jazyka ne-
zpusobovaly zbytecné nedorozuméni anebo sniZzovali srozumitelnost textu. Prednost pred
Cisté¢ gramatickou a Cistou jazykovou formou dostava forma srozumitelnosti. Text prace
bude obcas zklouzavat k obecnéjsi gramatice a formulaci i odlehcenim tématu, tak aby byla
udrzena Ctendfova pozornost v Castech velmi teoretickych a na prvni pohled nezabavnych.

Ctivost textu a zaujmuti ¢tenaie bude pranim autora textu.
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I. TEORETICKA CAST
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1 DATA

1.1 Historie zpracovani dat

Od samého pocatku véku (pted 2,8 miliony let) se rod Homo ("¢lovék") 1isi od vSech
ostatnich druhti v okoli. Homo se vyvijel ptes Homo habilis (pted 2,3 - 1,4 mil. let), Homo
erectus (pted 1,8 mil. - 30 000 lety), Homo neanderthalensis (pted 400 000 - 40 000 lety) az
k soucasné verzi nas samotnych: Homo sapiens konkrétné Homo sapiens sapiens ("Clovék
moudry") (pied 280 000 lety az do soucasnosti). Cim se tento rod li§i od ostatnich? Vétsina
druhi si své znalosti pfedava uéenim potomki od svych rodict. Clovék je ten, kdo své zna-
losti ptedava prostiednictvim uceni, ale na rozdil od ostatnich druhti, které také uci své po-
tomky, se li§i pfesnosti pienosu. Dal$i véci, a rozhodné tou, kterd dava loveku nejvétsi vy-
hodu, byla postupna schopnost mluvit. Odhaduje se, ze zhruba pted 100 000 lety za¢al Homo
pouzivat jazyk — nejprve zakladni vyrazy vyjadiujici bolest nebo Stésti, pozd¢€ji podstatna
jména véci v okolni ptirod¢€, a nakonec slovesa kazdodennich Cinnosti. Tento vyzkum [1]
naznacuje, ze n¢které¢ druhy rodu Homo mély schopnost vydéavat zvuky feci, které se pre-
kryvaji s rozsahem zvukt fec¢i moderniho ¢lovéka, a Ze druhy jako neandertalci disponovaly
geny, které hraji roli v feci ¢loveéka. Dalsi velky milnik — ¢lovék zacal zaznamenavat své
informace ve form¢ obrazku. NejstarSi obrazky v jeskynich jsou datovany do doby pied 30
000 lety. Dalsim logickym krokem (pro nas v dnesni dobé&, ne v té dob¢) byl vyvoj obrazkt
do symboli, které lze oznacit za prvni systém pisma pouzivany predevs§im k zdznamu a poz-
déji 1 ke komunikaci. Pismu pfedchazely nejprve piktogramy a ideogramy. NejznaméjSimi
priklady jsou symboly Jiahu vyryté na zelvich krunytich v Jiahu (6600 pf. n. 1.), Vinc¢a sym-
boly nekdy nazyvané dunajské pismo (tabulky Tartaria, cca 5300 pf. n. 1.). Vynalez prvnich
pisemnych systému je datovan zhruba do konce 4. tisicileti pf. n. l.. Za nejstarsi pisemné
systémy jsou obecné povazovany sumerské klinové pismo a egyptské hieroglyty (cca 3400
az 3200 pt. n. L.). Obecné se ma za to, ze sumerské pismo bylo nezavislym vynalezem; dis-
kutuje se vSak o tom, zda se egyptské pismo vyvinulo zcela nezavisle na sumerském, nebo
Slo o kulturni diftzi. Podobna debata se vede i o ¢inském pismu, které se vyvinulo kolem
roku (1200 pf. n. 1.). Takzvany moderni jazyk se v archeologickych zadznamech objevil te-

prve nedavno, s nastupem lexikografického pisma zhruba pted 5 400 lety [2].
Nejstarsimi piiklady ukladani a analyzy dat, které mame k dispozici, jsou scitaci hilky
(40000-20000 pf. n. 1.). Kost z Ishanga byla objevena v roce 1960 na tzemi dnesni Ugandy

a je povazovana za jeden z prvnich dikazi pravékého ukladani dat. Paleoliticti kmenovi
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obyvatel¢é si do ty¢i nebo kosti vyznacovali zatezy, aby méli prehled o obchodni ¢innosti
nebo zasobach. Tzv. vI&i kost je praveky artefakt objeveny v roce 1937 v Ceskoslovensku
pii vykopavkach ve Vestonicich na Moravé. Kost je datovana do aurignacienu, tedy pfi-
blizn¢ do doby pied 30 000 lety, a je na ni 55 znacek, které nékteii povazuji za scitaci znaky.

V blizkosti kosti byla vykopana hlava slonovinové figurky Venuse [3][4].

Nejstarsi zdznam o pocitani pochazi z doby kolem roku 5000 pf. n. 1., kdy sumersti ob-
chodnici pouzivali mal¢é hlinéné koralky k oznaCovani zbozi pro obchod. Pocitani ve vétSim
méfitku bylo vysadou statu, kdy se vlady po tisicileti snazily sbérem informaci udrzet pie-
hled o svém obyvatelstvu. Staii Egyptané provadéli s¢itani lidu, stejné jako Cifané. Zmituje
se o nich Stary zdkon a Novy zédkon ndm fik4, ze s¢itani lidu nafizené cisafem Augustem -
"aby byl cely svét zdanén" (Lukas 2:1) - zavedlo Josefa a Marii do Betléma, kde se narodil

Jezi§ Nazaretsky [5].

S obéma témito schopnostmi (mluvit a psat stejnym jazykem) zacal veék dat. Schopnost
vyjadiovat vlastni myslenky vedla spolecenstvi a kultury ke shromazd’ovani informaci a sdi-

leni a pfedavani znalosti a moudrosti dal§im generacim [6].

1.2 Pyramida znalosti

Pro pochopeni vyznamu samotnych dat je nutné zacit definici nekterych zakladnich

pojmt, jako jsou data, informace a znalosti, popsat jejich kontext a navaznost.

DIKW pyramida, Znalostni pyramida, Informaéni pyramida jsou nékteré z nazvl
odkazujicich na popularni znazornéni vztahi mezi daty, informacemi, znalostmi a
moudrosti. Kazdy stupenl pyramidy, graficky zndzornény na obrazku 2, odpovida na otazky
tykajici se vychozich dat a ptidava jim hodnotu. Cim vice otazek zodpovime, tim vyse po
pyramidé postupujeme. Jinymi slovy, ¢im vice obohacujeme data o vyznam a kontext, tim
vice znalosti a poznatkll z nich ziskdvdme. Na vrcholu pyramidy jsme znalosti a vhledy

proménili v uceni, které fidi naSe kroky.
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Obrazek 2 - Znalostni pyramida [7]

Data — soubor faktl v nezpracované nebo neusporadané podobé€. V informatice se jako data
chape text, ¢islo, obrazek, zvuk nebo vSe, co mizeme automaticky zpracovat pomoci stroj.

VeétSinou vSak bez jakéhokoli kontextu mohou data znamenat jen malo.

Data lze rozd¢lit do riznych skupin podle nékolika vlastnosti, jako je jejich struktura,

puvod nebo to, k ¢emu jsou urcéena. V tabulce 1 je uvedeno, jak jsou data rozdélena podle

své struktury.
Tabulka 1 - Data podle struktury
Skupina Popis Priklad
Strukturovana data v preddefinované struktuie relacni data
. nepieddefinovana struktura, mohou byt lehce
Polo-strukturovana , XML, JSON
zprocesovana
Nestrukturovana data s nedefinovanou vnitini strukturou PDF, obrazky

Strukturovana data — jsou data, jejichz prvky jsou adresovatelné pro efektivni analyzu nebo
dalsi zpracovani. Data jsou uspofaddna ve formatovaném ulozisti (typicky databaze). Jde o
vSechna data, kterd Ize ulozit do relacni databaze ve formé tabulky s fadky a sloupci. Maji
relacni kli¢ a 1ze je snadno mapovat do predem ptipravenych poli. Tento druh dat je dnes
nejcastéji zpracovavanou a snadno spravovanou informaci. Strukturovana data piedstavu;ji
pouze 5 az 10 % vSech informatickych dat. Pfikladem tohoto druhu dat mohou byt napt.:

metadata (Cas a datum vytvofeni, velikost souboru, autor atd.), katalogy knihoven (datum,
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autor, misto, pfedmeét atd.), zdznamy ze s¢itani lidu (narozeni, pfijem, zaméstnani, misto

atd.), ekonomické udaje (sazby, HDP, DPH atd.).

Semi-strukturovana data — jsou data, kterd nejsou ulozena v relacni databazi, ale maji urcité
organizacni vlastnosti, které¢ usnadnuji jejich analyzu. Pi urcitém postupu je 1ze ulozit do
relacni databaze, na druhou stranu u nékterych polostrukturovanych dat to miize byt velmi
obtizné. Polostrukturovand data také predstavuji pouze 5 az 10 % vSech dat v oblasti
informatiky. Pfikladem téchto dat mohou byt napft. osobni udaje uloZzené v souborech XML

nebo JSON.

Nestrukturovana data — jsou data, kterd nejsou organizovdna piedem definovanym
zpusobem nebo nemaji piedem definovany datovy model, a proto se nehodi pro bézné
relatni databaze. To je jeden z divodl, pro¢ existuji alternativni platformy pro
nestrukturovand data. Tato data stale vice prevladaji v IT systémech a organizace je vyuzivaji
v riznych aplikacich business intelligence a analytickych aplikacich. Odhaduje se, Ze dnes
vice nez 80-95 % vsSech dat, kterd existuji na celém svété, tvoii nestrukturovana data.
Prikladem téchto dat mize byt napt. obsah generovany uzivateli ze socidlnich médii (napf.
Facebook, Twitter, Instagram a Tumblr), obrazky, videa, data ze sledovani, data ze senzort,
informace z call center, geolokacni idaje, udaje o pocasi, ekonomicka data, vladni data a

zpravy, vyzkumy, trendy internetového vyhledavani a webové log soubory [8] [9].

Dal8i moznosti, jak lze data rozlisit, je jejich ptvod, takZe se d€li na externi/interni,

primarni/sekundarni, jak je uvedeno v tabulce 2.

Tabulka 2 - Data podle ptivodu

Skupina Popis Priklad |
Externi Data z vefejného sektoru, ext. organizaci Vladni data

Interni Data pochazejici intern€ z organizace Objednavky

Primarni Data pochézejici z daného systému Zakaznici v CRM
Sekundarni Data ziskané z jinych systému ERP reporty

Co jsou horka, tepla a studena data?

Data lze b&hem jejich Zivotnosti klasifikovat pomoci teplotni stupnice. Casto pfistupo-
vana data se oznacuji jako horkéa data, méné Casto pfistupovand data jsou tepla data a nej-
mén¢ Casto piistupovana data jsou studena data. Klasifikace dat obvykle zavisi na obchod-

nich pravidlech a mtze se v jednotlivych spole¢nostech lisit.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 19

e Data, ktera jsou potfebna k provadéni kazdodennich obchodnich ¢innosti a ke kterym se
Casto pfistupuje, se oznacuji jako horkd data. Data musi byt optimalizovéana pro rychly
piistup ulozenim na tlozi§té typu Tier 0 nebo maximalng 1°.

e Data, ke kterym se ptistupuje zfidka, vSak musi byt online, aby spliiovala urcitd obchodni
pravidla a regulacni pozadavky, a oznacuji se jako fepld data.

e Data, ktera jiz splnila sviij obchodni i¢el a nemaji pro podnik Zadnou vnitini hodnotu, se

oznacuji jako studena data. Studena data se obvykle archivuji a/anebo piimo odstraiuji.

Informace — je dal$im stavebnim kamenem pyramidy DIKW. Jednd se o data, ktera byla
"ocisténa" od chyb a déle zpracovana zpisobem, ktery usnadniuje jejich méfeni, vizualizaci
a analyzu pro konkrétni ucel. V zavislosti na tomto ucelu miize zpracovani dat zahrnovat
rizné operace, jako je kombinovani riznych souborii dat (agregace), zajisténi relevantnosti
a presnosti shromazdénych dat (validace) atd. Kladenim relevantnich otazek na téma "kdo",
"co", "kdy", "kde" atd. lze z dat ziskat cenné informace, které by pro nas mohly byt cennéjsi

[10].

Znalost — kdyZ je polozena otazka "jak", je to to, co dé€la zasadni skok od informaci ke
znalostem. Znalost je strukturovany souhrn vzajemné souvisejicich poznatkt a zkuSenosti z
urcité oblasti nebo k néjakému ucelu. Mé vétsi informacéni hodnotu nez pouha data nebo

informace a mens$i informac¢ni hodnotu nez moudrost.

Moudrost — jsou znalosti uplatnéné v praxi. Muzeme také fici, ze jestlize data a informace
jsou jako pohled do minulosti, znalosti a moudrost jsou spojeny s tim, co délame nyni a ¢eho

chceme dosahnout v budoucnosti [10].

"' Tier 0, 1, 2, 3 je oznadeni typu datového uloZeni podle rychlosti pfistupu k datéim z pohledu priorit. Tier 0 se
pouziva pro vysoce vykonné transakéni systémy, kde jsou vyzadovany ty nejrychlejsi odezvy z diskového sub-
stému a naopak Tier 3 je nejpomalejsi a nejlevnéjsi typ datového subsystému napf. pro zalohovani.
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2 METODIKY A ZIVOTNI CYKLY

2.1 Data Lifecycle Managememt

Spravu zivotniho cyklu dat (DLM) lze definovat jako ".. riizné faze, kterymi data procha-
zeji behem svého Zivota od okamziku vzniku az po zniceni. Faze Zivotniho cyklu dat zahrnuji
vytvareni, vyuzivani, sdileni, ukladani a mazani. Kazda faze Zivotniho cyklu dat je rizena
prostrednictvim jiné sady zdsad, které kontroluji ochranu dat, odolnost a dodrzovani pred-
pisit .." [11]. TechTarget definuje DLM velmi podobné [12]. Sprava zivotniho cyklu dat
(DLM) je ".. pristup zalozeny na zdasadach rizeni toku dat informacniho systému v priubéhu
jeho Zivotniho cyklu: od vytvoreni a pocatecniho ulozeni az po okamzik, kdy se stanou za-

staralymi a jsou vymazany ..".

Spolec¢nost Gartner zase definuje spravu zivotniho cyklu dat jako ".. /proces] spravy pod-
nikovych informaci po celou dobu jejich Zivotniho cyklu, od poZadavkii az po vyrazeni. Zi-
votni cyklus dat prochazi napric riiznymi aplikacnimi systémy, databdzemi a pamétovymi
meédii. Cyklus se sklada z fazi cinnosti zahrnujicich vytvareni, pouzivani, sdilent, aktualizaci,
archivaci, ukladani a likvidaci. Osvédcené postupy spravy dat naznacuji, zZe je treba, aby se

kazda faze ridila ramcem, ktery zajistuje co nejefektivnéjsi podnikova rozhodnuti." [13].

Tyto definice jsou velmi podobné, i1 kdyz spole¢nost Gartner 1€pe popisuje konkrétni
kroky potiebné v jednotlivych fazich zivotniho cyklu spravy dat a neklade takovy diiraz na
produkty DLM. Pro¢ je tedy kolem tohoto terminu tolik nejasnosti? Protoze "sprava zivot-
niho cyklu" mlize mit mnoho podob a sprava zivotniho cyklu dat se ¢asto zaménuje se spra-

vou zivotniho cyklu informaci [13].

Produkty DLM automatizuji ptislusné procesy, obvykle organizuji data do jednotlivych
urovni podle zadanych zasad a na zakladé€ téchto kritérii automatizuji migraci dat z jedné
urovné do druhé. Nov¢jsi data a data, ke kterym je tfeba pfistupovat Castéji, se zpravidla
ukladaji na rychlejsi, ale drazsi uloznd média, zatimco méné kriticka data se ukladaji na

levnéjsi, ale pomalej$i média (viz data horka, tepla a studena a Tier 0-3).

Predstavme si typicky zivot dat v organizaci. Data jsou vytvotfena anebo zachycena a vlo-
zena do databdze. K témto datiim se nasledné pfistupuje bud’ pro ucely reportingu, analyzy,
nebo pro jiné ucely. Nebo zlstavaji v databazi a ¢asem zastaraji. V priabéhu obou téchto
procesii mohou byt na data aplikovany riizné logické operace ¢i validace. V urcitém oka-

mziku vSak skon¢i jejich zivotnost a budou archivovana, odstranéna nebo oboji.
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Koncept definovani a usporadani tohoto procesu do opakovatelnych krokti pro podnikové

organizace je zndm jako Sprava zivotniho cyklu dat (Data Lifecycle Management).

Destroy
i

Obrazek 3 - Diagram spravy zivotniho cyklu dat [14]

1. Sbér dat

Zivotni cyklus dat za¢ina sbérem informaci. To umoziiuje vytvofit hodnoty, které jesté
neexistuji, ale které jsou potiebné v ramci ¢innosti podniku. Existuji tfi hlavni zptisoby, jak

lze data ziskat, a to je velmi dilezité:

o Ziskavani dat: Vyuziti existujicich dat, kterd byla vytvotrena spole¢nostmi mimo organi-
Zaci.
e Zadavani dat: Vytvareni novych dat lidmi nebo zafizenimi uvnitt organizace.

e Pfijem signalu: Ziskdvani dat provedené zafizenim, obvykle pomoci zatizeni anebo IoT.

Mohou existovat i dalsi zpiisoby, ale tfi, které byly identifikovany vySe, pfedstavuji nejvy-

znamngéjsi typy v oblasti spravy dat.
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2. Udrzba dat

Jakmile organizace ziska data, nastava fadze udrzby dat neboli maintanance dat. Tu lze
definovat jako poskytovani dat do mist, kde dochazi k syntéze a vyuziti dat, idealn¢ v po-
dobé¢, kterd je pro tento ucel nejvhodnéjsi. Data Maintenance je zpracovani dat, aniZ by z
nich firma ziskala n&jakou hodnotu. Casto se jedna o tilohy, jako je piesun, integrace, ¢isténi,

obohacovéni, vyhledavani zménénych dat a jsou znamé jako procesy ETL/ELT.

3. Syntéza a vyuziti dat

Tato faze zivotniho cyklu dat neni spole¢na vSem zpracovavanym informacim, ale je di-
lezita v ptipadech, kdy je tfeba vytvorit z data informace a znalosti. Tento typ analyzy se
pouziva také pti modelovani rizik, v ucetnictvi anebo pfi riznych podnikovych rozhodnu-

tich.

Pouziti dat méa zvlastni postaveni v oblasti spravy dat. Jednim z nich je, zda je legalni
pouzivat data tak, jak si to pieji podnikatelé. Zde prichdzi na fadu pojmy jako GDPR? a
Sarbanes-Oxley Act’.

4. Zvetejiiovani dat

Vyuziti dat informaci mize probihat i mimo samotné podnikatelské prosttedi. Pfikladem
muze byt situace, kdy né¢kdo posild mesi¢ni zpravy svym klientim. Poté, co jsou data ode-
slana mimo firmu, neni mozné si je zapamatovat a piipadné opravovat chybné hodnoty. V
tomto piipadé¢ je potteba, aby sprava dat pomohla pii rozhodovani o tom, jak bude nalozeno

s nespravnymi daty, kterd byla odesldna z firmy.

2 GDPR - Obecné nafizeni o ochrang osobnich tudajii 2016/679 je nafizeni v pravu EU o ochrané idajii a
soukromi v Evropské unii a Evropském hospodéiském prostoru. Resi také predavani osobnich udaji mimo
uzemi EU a EHP [77].

3 Sarbanestiv-Oxleyho zikon z roku 2002 je federalni zakon, ktery zavedl rozs4hlé piedpisy pro audit a fi-
nance vefejnych spolecnosti [78].
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5. Ukladani dat

Ukladani neboli archivace dat je kopirovani dat do prostiedi, kde jsou uloZena pro ptipad,
ze by byla znovu pottebna v aktivnim produkénim prosttedi, a odstranéni téchto dat ze vSech

aktivnich produk¢nich prostiedi.

Archiv dat je misto, kde jsou data uloZzena, ale kde neprobih4 zadna udrzba ani jiné dalsi

pouzivani. V piipad¢ potieby Ize data obnovit do prostiedi, kde je 1ze znovu pouzivat.

6. Cisténi dat
Jakmile data jiz nejsou pro spolecnost zddnym zplsobem uzite¢nd, méla by byt vyma-
zana. Tento proces musi byt proveden spravné¢, aby byla zajiSténa kvalitni sprava dat. Je

tteba si uvédomit, ze po odstranéni dat, zejména z archivu, jsou data nadobro ztracena a neni

cesty zpét.

Hlavni cile spravy Zivotniho cyklu dat

Vyzvou ¢islo jedna, které spole¢nosti Celi pii ristu a hromadéni dat, je jejich naruSeni ¢i
poskozeni, coz znamena, ze data je tieba efektivné spravovat po celou dobu jejich zivotniho
rii:

e Ukladani a zabezpeceni dat

Jakmile jsou data ziskana, je tfeba je bezpecné ulozit, a tim omezit jejich zneuziti. Struk-

turovana data mohou byt ulozena v lokalnich databéazich nebo v cloudu, zatimco nestruk-

turovana data jsou obvykle ulozena na souborovych serverech anebo v cloudu. Bez oh-

ledu na to, kde jsou data ulozena, musi byt zabezpe€ena proti neopravnénému pfistupu a

kradezi.

e Dostupnost dat

Vzhledem k tomu, Ze podnikani je v podstaté fizeno daty, je nezbytné zajistit jejich do-

stupnost pro podnikéni. Dostupnost zahrnuje také zpracovani a vizualizaci dat podle po-

zadavkl podniku.
¢ Odolnost dat
Jak data starnou, mohou se v pritb¢hu ¢asu ménit v disledku uprav nebo Cisticich operaci.

Takové ¢innosti mohou mit za nasledek také rozriistani dat, coz znamen4, ze stejna data
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mohou existovat na vice mistech v mirn€ odliSnych forméch. Proto je nutné zavést proces,
ktery zajisti integritu dat. Toto patii v soucasnosti k nejvétsim neSvarim i velkych kor-
poratnich spolecnostech, kdy data jsou ,,duplikovana®, nasledné ,,upravovana‘ ¢i ,,obo-
hacovéana® a kdyz se ve finale opét potkaji v systémech jako DWH ¢i ODS, Cert muze
tusit, kterd informace (zdroj dat) je ten spravny — v praxi se problém nazyva “No place of
true” a pranim vSech kdo s daty pracuji je, aby existovalo opravdu pouze jedno misto

pravdy, protoze je velmi tézké algoritmicky urcit, které data jsou spravna.

Vyhody DLM pro podniky

Existuje fada diivodl, pro¢ by podnikova korporace méla chtit implementovat procesy

DLM. Jsou to piedevs§im nasledujici divody:

e Dodrzovani predpist a sprava
Kazdé praimyslové odvétvi mé své vlastni predpisy pro uchovavani dat a zavedeni spo-
lehlivé strategie DLM pomaha podnikiim zachovat soulad s predpisy.

e Ochrana dat
Z pohledu ochrany dat maji DLM a ILM svou vlastni roli. Dobra strategie DLM nabizi
redundanci, ktera mize zajistit, Ze data zlistanou v ptipad¢ nouze v bezpeci. Pomaha také
zajistit, aby byla data zédkaznikli chranéna pfed duplikaci v riznych ¢astech datové in-
frastruktury, kde mtize byt bezpecnost problémem.

e Strategie ILM*
Zékladem ILM je DLM. Aby podniky mohly pIné aplikovat strategii ILM, ktera udrzuje
data aktudlni a bezpe¢na, musi mit nejprve funkéni strategii DLM, ktera prochazi zivot-

nim cyklem dat.

4 Sprava zivotniho cyklu informaci (ILM) se tyka strategii spravy uloznych systémil v po¢itaovych zafizenich.
ILM je praxe v uplatiiovani ur¢itych zasad pro efektivni spravu informaci. ILM zahrnuje vSechny faze "za-
znamu" od jeho pocatku az do konce. A piestoze se obecn¢ uplatiiuje na informace, které odpovidaji klasické
definici zdznamu (a souvisi tedy se spravou zaznamtl), vztahuje se na vSechna informacni aktiva. B€hem své
existence se informace mize stat zdznamem tim, Ze je identifikovana jako dokumentujici obchodni transakci
nebo jako uspokojujici obchodni potfebu. V tomto smyslu je ILM soucasti celkového pfistupu spravy podni-
kového obsahu [79].
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o Efektivita
Podstatou kazdého IT feSeni je vyssi efektivita. Pokud jsou DLM a ILM spravné imple-
mentovany v symbidze, jsou uziteCna data Cista, pfesnd a snadno dostupnd uzivatelim.
Tento proces pomaha fidit automatizace. To v§e pomahé podnikiim dosdhnout vétsi agi-

lity a efektivity.

Vyznam spravné spravy zivotniho cyklu dat a sledovéni vSech fazi zivotniho cyklu dat je

zéasadni pro velké mnozstvi ¢innosti, které spole¢nosti denné provadeji.

Zdroje: [11][13][15][16]
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2.2 CRISP-DM

Procesni model CRISP-DM je zkratka pro CRoss Industry Standard Process for Data Mi-
ning. CRISP-DM, znamé;jsi pod samotnou zkratkou, je osvédceny, otestovany a robustni
standardni procesni model pouzivany pro projekty dolovani dat a analyzy. CRISP-DM jasné
znazoriuje nezbytné kroky, procesy a pracovni postupy pro realizaci jakéhokoli projektu od
formalizace obchodnich pozadavkii az po testovani a nasazeni feSeni pro pfeménu dat na
poznatky. Data Science, Data Mining a Machine Learning se snazi o spusténi nékolika opa-
kujicich se procest, které maji z dat ziskat poznatky a informace. Proto mizeme fici, ze
analyza dat je skute¢n¢ uménim i védou, protoze nejde vzdy o bezdlivodné spousténi algo-
ritmt; mnoho hlavniho tsili zahrnuje pochopeni podnikani, skute¢né hodnoty investovaného
usili a spravnych metod pro vyjadieni konecnych vysledkl a poznatki. Model CRISP-DM
nam tikd, ze pro vybudovani komplexniho feseni jakéhokoli analytického projektu nebo sys-
tému existuje celkem Sest hlavnich krokti nebo fazi, pficemz nékteré z nich jsou iterativni.
Stejn¢ jako mame u projektu vyvoje softwaru zivotni cyklus s n¢kolika hlavnimi fazemi
nebo kroky, mame v tomto scénafi zZivotni cyklus dolovani dat nebo analyzy. Obrazek 4

znazornuje zivotni cyklus dolovani dat pomoci modelu CRISP-DM.

Data
Understanding

Data Preparation
Deployment AV

\ Data

Business
Understanding

M

_—_—_
_—_
S

Obrazek 4 - Faze referencniho modelu CRISP-DM [17]

Obrazek 4 prehledné ukazuje, ze v zivotnim cyklu dolovéni dat existuje celkem Sest hlav-
nich fazi a smér postupu je zndzornén Sipkami. Tento model neni striktné vyzadovany, ale

spiSe pfedstavuje ramec, ktery pomuze zajistit, abychom se pfi priichodu zivotnim cyklem
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jakéhokoli analytického projektu vydali spravnym smérem. V nékterych scénatich, jako je
detekce anomalii nebo analyza trendii, nds miize vice zajimat porozuméni datiim, jejich pri-

zkum a vizualizace nez intenzivni modelovani. Kazd4 ze Sesti fazi je podrobné popsana nize.

Porozuméni business problematiky

Jedna se o pocatecni fazi pred spusténim jakéhokoli projektu a zaroven vSak o jednu z
losti a pozadavkl na dany problém, ktery ma byt vyfesen. Definice obchodnich pozadavkt
je kli¢ova pro ptevedeni obchodniho problému na problém dolovéani dat nebo analyzy a pro
stanoveni ocekavani a kritérii uspéchu jak pro zakaznika, tak pro dodavatele feSeni. Konec-
nym vystupem této faze by mél byt podrobny plan s hlavnimi milniky projektu a ocekéava-
nymi ¢asovymi harmonogramy spolu s kritérii uspéchu, piredpoklady, omezenimi, vyhra-

dami a moznymi problémy.

Definice obchodniho problému

Prvnim tkolem v této fazi by bylo zacit pochopenim obchodniho cile, ktery ma byt feSen,
a vytvoreni formalni definici problému. Nésledujici body jsou klicové pro jasné vyjadreni a

definovani obchodniho problému.

¢ 7jisténi obchodniho kontextu feSeného problému, zhodnoceni problému s pomoci odbor-
nikil na danou oblast (domain expert) a odbornikli na danou problematiku (SME)

e popsani hlavnich klicovych bodl nebo cilové oblasti obchodniho cile, ktery ma byt vyte-
Sen

e pochopeni ktera feSeni jsou v soucasné dob¢ k dispozici, co jim chybi a co je tieba zlepsit

e definice obchodniho cile spolu s vhodnymi vysledky a kritérii ispéchu na zaklad€ vstupti

od business expertll, datovych védcu ¢i analytika

Posouzeni a analyza scénaiu

Jakmile je obchodni problém jasn¢ definovan, hlavnimi ukoly, které s tim souviseji, by
méla byt analyza a posouzeni soucasného scénéie s ohledem na definici obchodniho pro-

blému. To zahrnuje pohled na to, co je v soucasné dob¢ k dispozici, a zaznamenani riznych
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potiebnych polozek od zdrojt, personalu az po data. Kromé toho je tieba projednat fadné
posouzeni moznych rizik. Hlavni kroky zahrnuté do faze posouzeni jsou zde uvedeny nasle-

dovné.

e posouzeni a analyza toho, co je v soucasné dob¢ k dispozici pro feSeni problému z riz-
nych hledisek, v€etné tdajii, personalu, ¢asu zdroju a rizik

e sestaveni strucné zpravy o potiebnych klicovych zdrojich (hardwaru i1 softwaru) a zapo-
jeném personalu, v piipadé jakychkoli nedostatki je tieba je zminit a nezapomenout na
né

e ovéfeni predpokladli a omezeni na zéklad¢ dostupnych udajt

e zdokumentovani a nahlaSeni moznych rizik spojenych s projektem, vcetné ¢asového har-
monogramu, zdroju, personalu, dat a obav zalozenych na zdrojich financovani

e nastaveni kritérii uspéSnosti a v pfipad¢ potfeby zdokumentovani srovnavaci analyzu na-

vratnosti investic nebo néklada oproti zhodnoceni

Definice problému dataminingu

Tuto fazi lze definovat jako fazi pred analyzou, kterd zacina, jakmile jsou definovana
kritéria ispéchu a obchodni problém a jsou zdokumentovana vSechna rizika, predpoklady a
omezeni. Tato faze zahrnuje podrobné technické diskuse s analytiky, datovymi védci a vy-
vojafi a nezbytnou koordinaci a synchronizaci s obchodné zainteresovanymi stranami (sta-

keholders). Nize jsou uvedeny klicové tkoly, které je tieba v této fazi provést.

e projednani a zdokumentovani moznych metod dolovani dat (ptip. strojového uceni) vhod-
nych pro feSeni posouzenim moznych nastroji, algoritmil a technik

e vypracovani high-level navrhii architektury komplexniho feSeni

e definice, jaky bude konecny vystup z feSeni a jak bude integrovan se stavajicimi podni-
kovymi ¢i IT komponentami spolecnosti

e definice kritéria hodnoceni tispésnosti z hlediska data science tzn. napt. uréeni piesnosti

modelu v %

Plan projektu

Jedna se o zavérecnou fazi v rdmci faze porozuméni byznysu. Obvykle se vytvari plan

projektu, ktery se sklada z celych hlavnich Sesti fazi modelu CRISP-DM, odhadovanych
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casovych harmonogramii, pfidélenych zdrojii a personalu a moznych rizik a nouzovych
planti. Dba se na to, aby pro kazdou fazi byly definovany konkrétni high-level vysledky a
kritéria uspéchu, a pro iterativni faze, jako je modelovani, jsou doplnény pozndmkami, jako

je zpétna vazba pro ptipad, kdy bude tieba modely pfed nasazenim piepracovat a doladit.

Dokud nejsou pokryty nasledujici body, neni mozné premyslet na nasledujicimi fazemi

CRISP-DM.

e definice obchodnich cilii problému

e kritéria GspeSnosti

e 7ajisténi rozpoctu a planovani zdroji

¢ jasné definované metodiky dolovani dat pfipadné strojového ucenti, které je tieba dodrzo-
vat, v€etné principialnich pracovnich postupli od analyzy az po nasazeni

e podrobny projektovy plan se vSemi Sesti fazemi projektu

Porozuméni datium

Druha faze procesu CRISP-DM zahrnuje zanoteni se do dostupnych dat a jejich podrob-
n¢j$i pochopeni pred zahajenim procesu analyzy. To zahrnuje shromazdéni dat, popis riiz-
nych atributd, provedeni urcité prizkumné analyzy dat a sledovani kvality dat. Tato faze by
nem¢la byt zanedbavana, protoze Spatnd data nebo nedostatecné znalosti o dostupnych da-

tech mohou mit kaskadovité neptiznivé dopady v pozdéjsich fazich tohoto procesu.

Sbér dat

Tento kol se provadi za ucelem ziskani a shromazdéni vSech potiebnych dat, kterd jsou
nutnd pro dosazeni obchodniho cile. Obvykle se jedna o vyuziti historickych datovych
skladl (data warehouse) organizace, data skladist’ (data marts) ¢i datovych jezer (data lakes)
a datovych siti (data mesh) apod. Provadi se posouzeni na zaklad¢ stavajicich dat, kterd jsou
v organizaci k dispozici, a zda jsou zapotiebi dalsi data. Ta lze ziskat z webu, tj. z otevienych
zdrojti dat (open data), nebo je lze ziskat z jinych zdroja, kanala ¢i metod, jako jsou pri-
zkumy, ndkupy, experimenty a simulace. Podrobné¢ dokumenty by mély sledovat vSechny
datové soubory, které¢ budou pouzity pro analyzu, a ptipadné dalsi zdroje dat. Tento doku-

ment Ize kombinovat s dal§imi kroky této faze.
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Popis dat

Popis dat zahrnuje provedeni po¢atecni analyzy dat s cilem 1épe porozumét datlim, jejich
zdroji, objemu, atributim a vztahtim. Jakmile jsou tyto udaje zdokumentovany, je tieba in-
formovat ptislusné pracovniky ¢i majitele dat v podniku o ptipadnych nedostatcich, jsou-li

zjistény. Pro vytvoteni spravného popisu dat jsou rozhodujici nésledujici faktory.

e zdroj dat (ERP, CRM, DWH, Data Mart, Data Lakes, Data Mesh)

o format zdroje dat (SQL, NoSQL, Big Data)

e objem dat (velikost, poCet zdznam, celkovy pocet databazi, tabulek)
e atributy dat a jejich popis (proménné, datové typy)

e vztahy a mapovaci schémata

e zékladni popisna statistika (primér, median, rozptyl, histogram)

Pruzkumna analyza dat

Prizkumna analyza dat, znama také jako EDA, je jednou z prvnich hlavnich fazi analyzy
v zivotnim cyklu. Zde je hlavnim cilem podrobné prozkoumat a pochopit data. Miizeme
vyuzit popisnou statistiku, grafy, diagramy a vizualizace, abychom se podivali na rizné atri-
buty dat, nasli asociace a korelace a zaznamenali piipadné problémy s kvalitou dat. Nasleduji

nekteré z hlavnich ukolu v této fazi.

e prozkoumani, popsani a vizualizace dat

vvvvvv

e rozsahla analyza za icelem nalezeni korelaci a asociaci a testovani hypotéz

Analvza kvality dat

Analyza kvality dat je zavére¢nou fazi fdze porozuméni datim, kdy analyzujeme kvalitu
dat v naSich souborech dat a dokumentujeme potencialni chyby, nedostatky a problémy,
které je tieba vyfesit pred dal$i analyzou dat nebo zahdjenim modelovacich praci. Analyza

kvality dat se zaméfuje predevsim na nasledujici.
e chyb¢jici hodnoty
e nekonzistentni hodnoty

e chybné informace v diisledku chyb v datech (manudlnich/automatickych)
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e chybn¢ informace v metadatech

Piiprava dat

Tteti faze procesu CRISP-DM probiha po ziskéni dostatecnych znalosti o obchodnim
problému a ptislusné datové sadé. Ptiprava dat je pfedevsim soubor ukold, které se provadéji
za ucelem ¢isténi, zpracovani, upravy a pripravy dat pred spusténim jakychkoli analytickych
metod nebo metod strojového uceni a sestavenim modeld. V tomto oddile struéné probereme
nékteré hlavni tikoly spadajici do faze ptipravy dat. DileZité je zde pfipomenout, Ze ptiprava
70 % casu celého projektu. Tuto fazi je vSak tfeba brat velmi vazné, protoze, jak jsme jiz
nekolikrat diskutovali, Spatna data povedou ke Spatnym modeliim a Spatnému vykonu a vy-

sledkum.

Integrace dat

Proces integrace dat se provadi hlavné tehdy, kdyz mame vice datovych sad, které by-
chom mohli chtit integrovat nebo sloucit. To 1ze provést dvéma zplsoby. Ptipojeni nékolika
datovych sad jejich spojenim, coz se obvykle provadi u datovych sad se stejnymi atributy.
Slouceni nékolika datovych sad, které maji rizné atributy nebo sloupce, pomoci spole¢nych

poli jako primérnich a cizich kli¢t.

Piedzpracovani dat

Proces ptedzpracovani dat (data wrangling nebo téz data munging) zahrnuje zpracovani,
¢iSténi, normalizaci a formatovani dat. Data v surové podobé jsou jen ziidkakdy vyuzitelna
metodami dataminingu nebo strojového uceni k vytvéaieni modelll. Proto musime data zpra-
covat na zakladé jejich formy, vycistit zdkladni chyby a nekonzistence a naformatovat je do
formath Iépe vyuzitelnych pro algoritmy DM/ML. Nésledu;ji hlavni tkoly souvisejici s Gpra-

vou dat.

e zpracovani chybé&jicich hodnot (odstranéni ¢i nahrazeni fadkt a chybé&jicich hodnot)
e zpracovani nekonzistenci dat (odstranéni ¢i nahrazeni fadku a atributii, oprava nekonzis-

tenci)
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e oprava nespravnych metadat a anotaci
e zpracovani nejednoznacnych hodnot atributt

e Uuprava a formatovani dat do potiebnych formaéti (csv, json, xml)

Generovani a vybér atributta

Data se skladaji z pozorovani nebo vzorkl (fadky / rows) a atributii nebo ryst (sloupce /
features). Generovani atributl je v podstaté vytvatreni novych atributi nebo proménnych z
existujicich atributii na zaklad¢ urcitych pravidel, logiky nebo hypotéz. Jednoduchym pfi-
kladem mitize byt vytvofeni nové Ciselné proménné s nazvem vek na zakladé dvou poli s
datem a Casem — aktualni datum a datum narozeni — pro soubor dat zaméstnancli organi-

zace.

Vybér atributl je v podstaté vybér podmnoziny atributi ze souboru dat na zakladé¢ para-
metrl, jako je dualezitost atributu, kvalita, relevance, pfedpoklady a omezeni. Nékdy se k
vybéru relevantnich atributli na zdklad€ dat pouZzivaji i metody strojového uceni (napt. PCA).
V terminologii dataminingu a strojového uceni je tento postup lidové oznacovén jako vybér

priznaki (feature extraction).

Modelovani

Ctvrta faze procesu CRISP-DM je zékladni fazi procesu, ve které probiha vétsina analyz
s ohledem na pouziti vycCisténych, zformatovanych dat a jejich atributl k vytvoreni modela
pro feseni obchodnich problému. Jedna se o iteracni proces, jak je zndzornéno na predchozim
obrazku 4, spolu s vyhodnocenim modelu a vS§emi pfedchozimi kroky vedoucimi k modelo-
vani. Zakladni myslenkou je iterativné vytvofit vice modeli a snazit se dospét k nejlepSimu
modelu, ktery splituje nase kritéria ispés$nosti, cile dataminingu a obchodni cile. V této Casti

strucné pohovotime o nekterych hlavnich fazich dalezitych pro modelovani.

Vybér technik modelovani

V této fazi vybirdme seznam relevantnich néstroji dolovani dat a strojového uceni, fra-
meworkt, technik a algoritmii uvedenych ve fazi "Porozuméni business problematiky".

Techniky se obvykle vybiraji na zdklad¢ vstupli a poznatkli od datovych analytikli a
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datovych védcl. Rozhoduji o nich pfedevsim aktudlni dostupna data, obchodni cile, cile do-

lovani dat, pozadavky na algoritmus a piipadné omezeni.

Tvorba modelu

Proces sestavovani modelu se také nazyva trénovdni modelu pomoci dat a funkci z datové

sady.

Kombinace dat a algoritmt strojového uc¢eni ndm dohromady dava model, ktery se sna-
zime zobecnit na trénovacich datech a poskytnout potiebné vysledky v podobé poznatkti

a/nebo predpovedi.

Obecné se pouzivaji rizné algoritmy, které na stejnych datech zkouseji vice modelova-
cich ptistupt k feSeni stejného problému, aby se ziskal nejlepsi model, ktery funguje a po-
skytuje vystupy, které¢ jsou nejblize kritériim tspésnosti projektu. Klicovymi vécmi, které je
zde tieba sledovat, jsou vytvorené modely, pouzité (hyper-)parametry modelu a jejich vy-

sledky.

Vyhodnoceni a ladéni modelu

V této fazi vyhodnocujeme kazdy model na zdkladé nékolika metrik, jako je ptfesnost
modelu (accuracy), pfesnost (precision), odvolani (recall), F1 skore atd. Rovnéz ladime pa-
rametry modelu na zéklad¢ technik, jako je prohledavani mtizky (grid search) a kiizova va-
lidace (cross validation), abychom se dostali k modelu, ktery ndm poskytuje nejlepsi vy-
sledky. Vyladéné modely také porovname s cili dolovani dat, abychom zjistili, zda jsme
schopni dosdhnout pozadovanych vysledkt i vykonu. Ladéni modelu se ve svété strojového

uceni oznacuje také jako optimalizace hyperparametri.

Posouzeni modelu

Jakmile méame modely, které poskytuji Zadouci a relevantni vysledky, provede se po-

drobné posouzeni modelu na zaklad¢ nasledujicich parametrt.

e vykonnost modelu je v souladu s definovanymi kritérii ispéSnosti
e reprodukovatelné a konzistentni vysledky modeli

e Skalovatelnost, robustnost a snadné nasazeni
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e budouci rozsifitelnost modelu

e hodnoceni modelu poskytuje uspokojivé vysledky

Hodnoceni

Pata faze procesu CRISP-DM probihd, jakmile mame k dispozici findlni modely z faze
modelovani, které¢ spliuji potiebna kritéria uspesnosti s ohledem na nase cile dolovani dat a
maji pozadovany vykon a vysledky s ohledem na metriky hodnoceni modelu, jako je pies-
nost. Faze hodnoceni zahrnuje provedeni podrobného posouzeni a pfezkouméni kone¢nych
modelid a vysledkt, které¢ z nich byly ziskdny. Nékteré z hlavnich bodd, které jsou v této

¢asti hodnoceny, jsou nésledujici.

e hodnoceni kone¢nych modelt na zaklad¢ kvality vysledkl a jejich relevance na zakladé
souladu s obchodnimi cili

¢ naklady na nasazeni celé pipeline od extrakce a zpracovani dat az po modelovani a pred-
povedi

e zavérecné navrhy, zpétna vazba a doporuceni od tymu fesitelt jako bolestiva mista v ce-

1ém procesu, ¢emu je tieba se vyhnout, na co si dat pozor

Na zéklad¢ zpravy vytvorené na zakladé téchto bodl se tym po diskusi mlize rozhodnout,
zda chce pokracovat v dalsi fazi nasazeni modelu, nebo je nutné Gplné opakovéani, pocinaje

pochopenim byznysu a dat az po modelovani.

Nasazeni

Zaveérecna taze procesu CRISP-DM spociva v nasazeni vybranych modeld do produkce
a v zajisténi bezproblémového piechodu z vyvoje do produkce. VéEtSina organizaci se ob-
vykle tidi standardni metodikou cesty do produkce. Spravny plan nasazeni je sestaven na
zékladé potiebnych zdroju, serverti, hardwaru, softwaru atd. Modely jsou ovéteny, ulozeny
a nasazeny na potfebné systémy a servery. Zavadi se také plan pravidelného monitorovani a
udrzby modelt, aby bylo mozné pribézné vyhodnocovat jejich vykonnost, kontrolovat vy-
sledky a jejich platnost a podle potfeby modely vytazovat, nahrazovat a aktualizovat. Tato

zavérecna faze ma Ctyfi Casti.
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e plan nasazeni — vypracovani a zdokumentovani planu nasazeni modelu/projektu

e plan monitoringu a udrzby — podrobny plan monitorovani a udrzby, aby se piedeslo pro-
blémtim v produk¢énim prostiedi

e vypracovani zavéreCné zpravy — shrnuti projektu, které zahrnuje zadvérecnou prezentaci
vysledki projektu

e piezkoumdni projektu — retrospektivni zhodnoceni projektu s cilem zjistit, co se povedlo,

co mohlo byt lepsi a jak se v budoucnu zlepsit

Zdroje: [17][18][19][20][21]

Je CRISP-DM Agile nebo Waterfall?

Je 1 neni, zaleZi, jak se na metodiku divame. Na jedné stran¢ ndm nabizi v§echny vymo-
zenosti waterfallu a na druhou stranu nam nic nenafizuje, ve své podstaté je dost iterativni.
Pokud totiz budeme postupovat piesn¢ podle CRISP-DM (na zacatku projektu definujeme
podrobné plany pro kazdou fazi a zahrneme do nich kazdou zpravu) a rozhodneme se, Ze
nebudeme casto iterovat, pak pouzivame spiSe vodopadovy proces. Na druhou stranu
CRISP-DM nepiimo obhajuje agilni principy a postupy, kdyz uvadi: "Potadi fazi neni ri-
gidni. VZdy je nutné prechazet mezi jednotlivymi fazemi tam a zpét. Vysledek kazdé faze
urcuje, kterd faze nebo konkrétni kol faze musi byt proveden jako dalsi." Pokud tedy bu-
deme postupovat podle CRISP-DM pruznéji, rychle iterovat a vrstvit dalsi agilni procesy,
skon¢ime s agilnim pfistupem. Pro ilustraci toho, jak 1ze CRISP-DM implementovat agilnim
nebo vodopadovym zplisobem, si pfedstavme projekt analyzy zdkaznika se tfemi vystupy
kdy v ptipad¢ agilniho pfistupu mizeme implementovat a dodavat jednotlivé zadani po
sprintech anebo v piipad¢ vodopadového fizeni jit striktné podle metodiky a nejdiiv kom-
pletné projit analyzou, nasledné preprocessingem dat pro vSechny vystupy projektu a na-

sledn¢ piistoupit k dalsim fazim ptresné podle vodopadové metodiky.

Jak je CRISP-DM popularni

Neexistuje jednoznacny vyzkum o tom, jak ¢asto Data Science tymy pouzivaji rizné pfi-
stupy k fizeni. Proto vyuzijeme jednu z nejpopuldrnéjSich stranek pro Data Science a Ma-
chine Learning — KDnuggets.com, a to jejich hlasovani probihajici v letech 2002-2014, déle

hlasovéni na strance Data Science Process Alliance a na zavér Google Keyword Planner,
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ktery poskytl primérné mésicni objemy vyhledavani v USA pro vybrané klicové vyrazy a

souvisejici vyrazy (napf. "crispdm" nebo "crisp dm data science") v letech 2019-2020.

KDnuggets Polls
What main methodology are you using for data mining?
RIS P DM e
My oW N
SEMMA - T m2014
Other, not domain-specific - 2007
KDD Process
. - E2004
My arganization's [
A demain-specific methedology E m2002
None [

]

o 10% 20% 30% 40% 50% 60%

o

Obrazek 5 - Hlasovani o pouzivanych metodologiich pro
Datamining - kdnuggets.com (2002-2014) [17]

datascience-pm.com Poll Results

Which process do you most commonly use for data
science projects?

CRISP-DM I 49%

Scrum I 13%

Kanban N 12%

My Own I 12%
TDSP M 4%
Other M 3%
None W 2%

SEMMA 1 1%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Obrazek 6 - Hlasovani o pouzivanych metodologiich pro
Data Science - datascience-pm.com (2020) [17]
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Processes Search Volume

4000 m Monthly Google searches in USA
July 1, 2019 - June 30, 2020

3000

2000

930 880 830

290
i 80 60 20
0 . . . |

crisp  tdsp semma kdd agile osemn data data
dm process data science science
science scrum kanban

1000

Obrazek 7 - Hlasovani o pouzivanych metodologiich pro
Data Science - google.com (2019-2020) [17]

CRISP-DM pro datovou védu?

CRISP-DM je tedy podle dotaznikt stale popularni a nad ostatnimi metodikami vede o

koniskou délku. Podivejme se na jednotlivé vyhody a nevyhody pro toto tvrzeni.

Vyhody

e Moznost zobecnéni: William Vorhies, jeden z tviirch CRISP-DM, tvrdi, Ze vzhledem k
tomu, ze vSechny projekty datové védy zacinaji s porozuménim podnikani, maji data,
kterd je tfeba shromazdit a vy¢istit, a pouzivaji algoritmy datové védy, "CRISP-DM po-
skytuje silny ndvod i pro ty nejpokrocilej§i z dnesSnich aktivit datové védy" (Vorhies,
2016) [22].

e Zdravy rozum: Kdyz byli studenti pozadani, aby provedli Data Science projekt bez vedeni
projektu, "ptiklonili se k metodice podobné CRISPu, urcili faze a provedli n¢kolik ite-
raci". Navic tymy, které byly vySkoleny a bylo jim vyslovné feceno, aby implementovaly
CRISP-DM, dosahly lepsich vysledkd nez tymy vyuzivajici jiné ptistupy (Saltz, Sha-
mshurin a Crowston, 2017) [23].

e Moznost pfijeti: Stejné jako Kanban 1ze i CRISP-DM zavést bez velkého Skoleni, zmén
organizac¢nich roli nebo kontroverzi.

e Jasny zacatek: Pocatecni zamétfeni na porozuméni byznysu je uzite¢né pro sladéni tech-
nické prace s obchodnimi potiebami a pro odvedeni datovych védci od toho, aby se vrhli

do problému bez fadného pochopeni obchodnich cili.
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¢ Flexibilni: Volnd implementace CRISP-DM miize byt flexibilni a poskytovat mnoho vy-
hod agilnich principti a postupii. Tim, Ze uzivatel akceptuje, ze projekt zacina se znacnymi
neznamymi, muze cyklicky prochazet jednotlivymi kroky a pokazdé hloubé&ji porozumét
datlim a problému. Znalosti ziskané v pfedchozich cyklech pak mohou byt vyuzity v cyk-

lech nésledujicich.

Slabé stranky a vyzvy

¢ Rigidni: Na druhou stranu, CRISP-DM trpi stejnymi nedostatky jako Waterfall a zatézuje
rychlé iterace.

e Objemna dokumentace: Témét kazdy ukol obsahuje dokumentaéni krok. Ackoli doku-
mentovani vlastni prace je ve vyspélém procesu klicové, pozadavky na dokumentaci v
CRISP-DM mohou zbyte¢né zpomalovat tym od skutecného poskytovani ptirtstka.

e Neni moderni: V rozporu s Vorheisovym argumentem o trvalé relevanci CRISP-DM jini
tvrdi, ze CRISP-DM jako proces, ktery pfedchazi big data, "nemusi byt vhodny pro pro-
jekty big data kvuli svym V" (Saltz & Shamshurin, 2016) [24].

e Nejednd se o piistup projektového fizeni: Snad nejvyznamnéjsi je, ze CRISP-DM neni
skute¢nou metodikou projektového fizeni, protoze implicitné predpoklada, Ze jejim uzi-
vatelem je jeden Clovek nebo maly, uzky tym, a ignoruje koordinaci tymové prace, kterd

je nezbytna pro vétsi projekty (Saltz, Shamshurin a Connors, 2017) [25].

Zaveér
CRISP-DM je skvélym vychozim bodem pro ty, ktefi chtéji porozumét obecnému pro-

cesu datové védy. Doporuceni, jak tyto nedostatky pfekonat:

e Rychlejsi iterace: Dulezité je nespadnout do chapadel vodopadu tim, ze budeme diikkladné
pracovat napii¢ vrstvami projektu. Tfeba uvazovat vertikalng a doddvat MVP>. Prvni vy-

sledek nemusi byt ptili§ uzite¢ny, iterace je cesta z vodopadu.

5> Minimaélni Zivotaschopny produkt (MVP) je verze produktu s dostateénym mnozstvim funkci, aby jej mohli
pouzivat prvni zakaznici, kteti pak mohou poskytnout zpétnou vazbu pro budouci vyvoj produktu. Zaméfeni
na vydani MVP znamend, Ze se vyvojaii potencidln¢ vyhnou zdlouhavé a (v konecném dusledku) zbytecné
praci [80].
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e Dostatecnd dokumentace ... ale ne pfehnand: Postupovat pfesn¢ podle CRISP-DM mtize
vést ke straveni vice ¢asu dokumentovanim nez samotnou praci na projektu. Dokumen-
tujme to, co je rozumné a vhodné, ale s rozumem.

e Nezapominat na moderni technologie: Pokud je to vhodné, vyuzivdme modernich clou-
dovych architektur a softwarovych postupii, jako je sprava verzi git a CI/CD®.

e Nastaveni cili: CRISP-DM postrada komunikacni strategie se zicastnénymi stranami.
Proto nezapominejme nastavit cile a ¢asto o nich komunikovat.

e Kombinace riznych piistupt k fizeni projektt: Jako obecnéjsi tvrzeni z piedchoziho
bodu, CRISP-DM neni skutenym piistupem k fizeni projekti. Kombinace s jinymi agil-

nimi pfistupy je na snad¢, napi. Kanban, Scrum, Data Driven Scrum [17].

Dalsi popularni Zivotni cykly datové védy

Vyse uvedeny zivotni cyklus je jednim z desitek (a mozna stovek), které mizeme najit

on-line. Prozkouméame nékteré z téch dalSich popularnéjsich.

Zivotni cykly dolovéni dat

Nasledujici tii klasické procesy dolovani dat byly zahrnuty pod obecnou hlavicku zivot-
nich cykli datové védy. VSechny pochézeji z devadesatych let. Jsou oznacovany spise jako
kratkozraké. Konkrétné proces KDD a SEMMA se zaméiuji na datovy problém, nikoliv na
problém obchodni. Pouze zmitiovany CRISP-DM ma f4zi nasazeni. Zadny z nich se neza-

obira provozni fazi.

e Proces KDD (Knowledge Discovery in Database): Jedna se o obecny proces objevovani
znalosti v datech prostfednictvim dataminingu neboli ziskdvani vzort a informaci z vel-

kych soubort dat pomoci strojového uceni, statistiky a databazovych systému.

¢V softwarovém inzenyrstvi je CI/CD nebo CICD kombinaci postupli kontinualni integrace a kontinualniho
dorucovani nebo kontinualniho nasazovani.CI/CD pieklenuje rozdily mezi vyvojovymi a provoznimi ¢in-
nostmi a tymy tim, Ze prosazuje automatizaci pfi vytvafeni, testovani a nasazovani aplikaci. Moderni postupy
DevOps zahrnuji kontinualni vyvoj, kontinualni testovani, kontinualni integraci, kontinualni nasazeni a konti-
nualni monitorovani softwarovych aplikaci v prib&hu jejich zivotniho cyklu. Praxe CI/CD neboli CI/CD pipe-
line tvoii patet modernich operaci DevOps [81].
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e SEMMA: SAS vyvinul metodu Sample, Explore, Modify, Model, and Assess (SEMMA),
ktera ma uzivatelim pomoci s orientaci v nastrojich SAS Enterprise Miner pro fesSeni
problémil dolovani dat.

e CRISP-DM: CRoss Industry Structured Process for Data Mining je nejoblibenéj$i meto-
dika pro projekty datové védy a pokrocilé analytiky. Ma Sest krokii: Pochopeni byznysu,
Pochopeni dat, Ptiprava dat, Modelovani, Ovéfeni a Nasazeni. Je zaméfena Sifeji nez
SEMMA a KDD Process, ale stejné tak postrada provozni aspekty zivotniho cyklu pro-
duktu datové vedy.

Moderni zivotni cykly datové védy

vvvvvv

tovou védu. Stejné jako procesy dolovani dat je OSEMN vice zaméfen na zakladni problém

dat. VétSina ostatnich, zejména Domino, se zamétuje spiSe na Uplnéjsi feseni.

e OSEMN: Zkratka OSEMN znamena Obtain, Scrub, Explore, Model, and iNterpret, tedy
pétifazovy zivotni cyklus [26].

e Microsoft TDSP: Tymovy proces Data Science kombinuje mnoho modernich agilnich
postupil s zivotnim cyklem podobnym CRISP-DM. M4 pét krokii: Pochopeni byznysu,
Ziskani a pochopeni dat, Modelovani, Nasazeni a Piijeti zdkaznikem [27].

e Zivotni cyklus Domino Data Labs: Jeho $est kroki je nasledujicich: Néapad, Ziskavani a

zkoumani dat, Vyzkum a vyvoj, Ovefovani, Dodavka a Monitorovani [28].
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2.3 Data Science Maturity Models

Modely vysp€losti jsou zaloZeny na konceptu urovni nebo stadiich, kterymi spolecnosti
prochézeji v priabehu svého vyvoje. Definovani urovni je zptsob, jak proménit spektrum

organiza¢niho vyvoje na jasn¢ definované a srozumitelné kategorie.

Model vyspelosti v oblasti datové védy (Data Science Maturity Model, DSMM) je poku-
sem zmapovat vyvoj pokrocilé analytiky v rdmci organizace. Jedna se o adaptaci Capability
Maturity Model (CMM). Jiz v roce 70. letech 20. stoleti byl CMM pro IT organizace zpii-
sobem, jak posoudit, jak jsou vyspé€lé, a vytvotit plan pro postupné zlepSovani svého fungo-

vani v dané oblasti.

Cilem DSMM je mérit, jak spolehliveé a udrzitelné mize organizace produkovat pozado-
vané vysledky z oblasti datové védy. Koncepty spolehlivosti a udrzitelnosti jsou dulezité,
protoZe zacinajici organizace mohou mit obc¢as tispéch, a naopak vyspélé organizace mohou

nékdy selhat.

DSMM hodnoti, jak spolehlivé a udrzitelné mize tym pro datové védy pfinést hodnotu
své organizaci. Model se sklada ze ¢ty irovni dospélosti a je rozdélen do péti dimenzi, které
plati pro vSechny organizace zabyvajicimi se datovymi ¢i analytickymi projekty. Podle na-
vrhu neni model specificky pro zadné konkrétni odvétvi, tzn. je zZdmérne primysloveé agnos-
ticky — plati stejné tak pro banku jako pro vyrobce kosmetiky. Nize uvedena matice na ob-
razku 8 popisuje rozmeéry DSMM na jednotlivych trovnich vyspélosti podle spolecnosti Do-

mino Data Lab Inc [29][30].

7 Capability Maturity Model byl piivodné vyvinut jako nastroj pro objektivni posouzeni schopnosti procesii
vladnich dodavatel implementovat smluvni softwarovy projekt [82].
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Obrazek 8 - Data Science Maturity Model (DSMM) - Domino Data Labs [29]

DSMM neni zadnym primyslovym standardem a mozZna proto existuje nékolik navrhti

tohoto modelu od riiznych spolecnosti, spolki ¢i zajmovych sdruzeni. Dal§im piikladem

muze byt DSMM od spolecnosti Bardess [31] z roku 2019 zndzornény v obrazku 9.
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Obrazek 9 - Data Science Maturity Model (DSMM) - Bardes [31]

Mezi dalsi vSeobecné znamé DSMM muzeme povazovat model od spolecnosti Oracle
[32], ktery definuje n¢kolik dimenzi vyspélosti s péti irovnémi pro kazdou z dimenzi. Zde
jsou uvedeny dulezité dimenze modelu vyspélosti s cilem poskytnout nastroj pro hodnoceni

1 potencialni plan [33]:

e Strategie — jaka je podnikova strategie pro datovou védu

e Role — jaké role jsou v podniku definovany a vytvoteny pro podporu aktivit v oblasti
datové veédy

e Spoluprace — jak datovi védci spolupracuji s ostatnimi v podniku pii vyvoji a predavani
pracovnich produkt datové védy

e Metodika — jaky je ptistup nebo metodika podniku k projektim datové védy

e Informovanost o datech — jak snadno se mohou datovi védci dozveédét o datovych zdrojich
podniku

o Priistup k datliim — jak datovi analytici a datovi védci zadaji o data a jak k nim pfistupuyji,
jak se k datlim pfistupuje, jak se kontroluji, spravuji a monitoruji

e Skalovatelnost — jak dobfe se nastroje pouzivané pro datovou védu $kaluji a jak dobie
funguji pfi zkoumani, pfipraveé, modelovani, vyhodnocovani, nasazovani a spolupraci s
daty

e Sprava prostiedkl — jak jsou prostiedky datové védy spravovany a kontrolovany
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e Nastroje — jaké nastroje, v¢éetné open source, se v podniku pouzivaji pro cile datové védy
e Nasazeni — jak snadno lze pracovni produkty datové védy umistit do produkce, aby byly

vcas splnény obchodni cile

Jak je vidét z nasledujici tabulky 3, v posledni dekadé postupné dochazelo, at’ vz z di-
vodu ménici se vyspélosti v oblasti implementace Big data v organizacich anebo prosté Data
Science znélo 1épe, k zietelnému piesunu od oznaceni Big Data/Analytics Maturity Model
pfes Data-driven k nami pfedstavenému Data Science Maturity Model. Kli¢ovym rokem

v tomto posunu se stal rok 2016.

Tabulka 3 - Piehled praci v oblasti BDMM a DSMM [32]

Rok Vydavatel Nazev prace, ¢lanku, publikace

Data Science Big Data Analytics Maturity Model
2012 Central Source: IDC Business Analytics Practice (2011)

https://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/big-data-analytics-maturity-model

Data Science Big Data Maturity Tool

2013 Central http://csc.bigdatamaturity.com

2013 IDC Etj)%/vv'ivzgilflg:iggﬁ/}r,eigrsci/sits—g;—edlztta—trga?ulrity—assessment—tool

2013  Infotech Big Data in Small Steps: Assessing the Value of Data

2014 Veenstra Big Data maturity: An action plan for policymakers and
executives.

2014 El-Darwiche = TDWI Analytics Maturity Model Guide.

2014 Halper, Big Data Maturity Assessment

Stodder https://bigdatamaturity. knowledgent.com

2014 Knowledgent Roadmaps and Maturity Models: Pathways Toward Adopting Big
Data

2014 Nott Big Data & Analytics Maturity Model. IBM Blog.
https://www.ibmbigdatahub.com/blog/big-data-analytics-maturity-model

2014 Radcliffe Leverage a Big Data maturity model to build your Big Data
roadmap

2015 Braun Evaluation of Big Data Maturity Models: A Benchmarking Study

to Support Big Data Maturity Assessment in Organizations.
Tampere University of Technology.

2016 Comuzzi, How Organizations Leverage Big Data: A Maturity Model. In
Patel Industrial Management and Data Systems. 2016.

2016 Halper, A Guide to Achieving Big Data Analytics Maturity (TDWI)
Stodder

2016 Hortonworks = Big Data Maturity Model. A Hortonworks White Paper
http://hortonworks.com/wp-content/uploads/2016/04/Hortonworks-Big-Data-Maturity-
Assessment.pdf

2016 McKinsey The Age of Analytics: Competing in a Data-Driven World
Global
Institute



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 45

Rok Vydavatel Nazev prace, clanku, publikace \

2016 Onis The Four Stages of the Data Maturity Model (CIO Digital
Magazine)

2016 Steele Introducing the Data Science Maturity Model (Domino Data
Labs)
https://blog.dominodatalab.com/introducing-the-data-science-maturity-model/

2016 Guerra, 10 Signs of Data Science Maturity

Borne https://www.oreilly.com/content/10-signs-of-data-science-maturity/

2017 Luersen Data Warehouse in the Age of Al Maturity
https://www.memsql.com/blog/memsql-maturity-framework/

2018 Hornick A Data Science Maturity Model for Enterprise Assessment (Ora-
cle Blog)

https://blogs.oracle.com/r/a-data-science-maturity-model-for-enterprise-assessment-part-1
https://blogs.oracle.com/r/data-science-maturity-model-summary-table-for-enterprise-assessment-
part-12

2018 Hornick Data Science Maturity Model V1.3 XLSX Summary Table for

Enterprise Assessment (Oracle Blog)
https://app.compendium.com/api/post_attachments/9a4f0341-e293-489¢c-a3fe-6a5bad665029/view

2018 Physioc How to Diagnose Your SEO Client’s Search Maturity. MOZ.
https://moz.com/blog/seo-client-maturity

2019 Bardess The Bardess Data Science Maturity Curve. Bardess Blog.
https://www.bardess.com/the-bardess-data-science-maturity-curve/

2019 Malchi Six Stages of Transforming into a More Data-Driven Organiza-

tion. World Wide Technology

https://www.wwt.com/article/data-maturity-curve

Zajisté za jednu z nejlepSich praci v této oblasti se da povazovat prace Mike Stratta z Cer-
vence 2020, ktery zahrnuje riizné ptistupy v DSMMs za poslednich nékolik let do néasledu-
jictho modelu [34].

Urovné: Vétsina zkoumanych modelt vyspélosti datové védy (DSMM) pokryva 4-5 arovni,
pfi¢emz odlehlé ptipady dosahuji 6 nebo 7 Grovni diky tomu, ze jsou Grovné rozdé€leny dis-
krétnéji nebo zahrnuji troven pied uvédoménim si dat. Mnoho modeli vyspélosti pro za-
kladni datovou védu (a ptilehlé oblasti, jako jsou datové sklady, uméla inteligence, velka
az k modelu CMMI (Capability Maturity Model Integration), ktery vznikl v Carnegie Mellon
v poloving 80. let 20. stoleti.

Domény: Vétsina domén byla ve vSech zkoumanych modelech podobna nebo se jednalo o
jejich dil¢i soucasti. Jejich podobnost je patrné pii porovnani vice DSMM za ti¢elem sladéni

domén. Zahrnuty model "Consensus Composite" tyto domény vyuziva:

e Organizace (povédomi, lidé, sponzoring, role, segmentace, strategie, podnik, kultura).
o [Infrastruktura (architektura, technologie, platformy, néstroje)

o Sprava dat ("ta" data, velikost, zdroje, slozitost, metodika atd.)
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o Analytika (co se s daty d¢€la, postupy, automatizované, integrované atd.)

e Sprava (kdo kontroluje nebo zptistupniuje ptistup, bezpecnost, ochrana osobnich udaja,
sprava aktiv atd.)

o Osvedcené postupy (predstavujici nejlepsi opatfeni dostupna na dané tirovni a/nebo opat-

feni kritickd pro rist schopnosti)

Atributy: Mnoho spolecnych atributl existuje napfi¢ pfezkoumavanymi modely (imple-
mentace strategie spravy dat, datové projekty na trovni oddé¢leni atd.). Existuje vSak jen
malo spolecnych znakt pro to, kdy se tyto atributy vyskytuji. Vzhledem k tomu, ze trovné
nejsou definovany kalendaini dobou trvéni, je delta mezi atributy v jednotlivych modelech
nejasnd. Nize uvedené atributy byly oznaceny za kli¢ové z divodu spole¢né povahy napfiic

modely a/nebo kriti¢nosti pro pokra¢ovani budovani schopnosti na dalsi urovni.

Pouziti modelu: DSMM lze pouzit k zafazeni organizace do spektra DSM prostym porov-
nanim nebo vyplnénim jednoho z dostupnych hodnoceni DSMM. DSMM mtze pomoci
identifikovat kli¢ové problémy v ramci kazdé oblasti nebo urovné a urcit zdsadni kroky pfi

budovani organiza¢nich schopnosti.
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Tabulka 4 - Data Science Maturity Model (DSMM) — Arcalea [32]
LEVEL 1 LEVEL 2 LEVEL 3 LEVEL 4 LEVEL 5
Ad Hoc Foundational Integrated Cultural Transformational
Z4dna strategie, kterd | Specializované tymy = Integrace probih4 Podnik pfijima Kulminace schop-

INFRASTRUKTUR ORGANIZACE

r

SPRAVA DAT

ANALYTIKA

SPRAVA

by upravovala pouziti jsou nasetupovany, ale napti¢ podnikem a $irsi rozhodovani zalozené
datové védy. Vedouci

pracovnici
pravdépodobné
nechapou silu

analytiky a zdjem o ni = internimi a externimi sledovani dat je klicem
k dosazeni budoucich

je nizky.

Platformy a nastroje
pouzivané pro praci
s daty jsou pfevzaty
z jinych oblasti, nez
je Bl nebo
analytika. Obvykle
se jedna o mala a
neuplné objemy dat.

Netizené strategii.
Primarni interni
udaje zdroje jsou ve
vlastnictvi IT
oddéleni, se spravou
dat strategie se
omezuje na
vlastnictvi nékolika
databazi.

Omezeno na
finan¢ni, regulacni a
compliance udaje.
Vytvofeni souboru
dat je pomaly
proces, pii kterém
se pouziva ad hoc
metodika a
izolovaného
pracovniho usili.
Vlastnictvi dat
v kompetenci IT
oddéleni stejné jako
vlastnictvi hardwaru
a technologii. Nové
byznys data casto
presahuji moznosti
IT.

datova véda je stale
povazovana za
novinku. Nékteré
experimentovani s

daty s cilem zlepsit
¢asti podnikani.

Podpora je mini-
malni, ale potieba
podnikové datové

infrastruktury je
zfejma. V podniku

existuji rizné zdroje
dat a rizné nastroje.

Lokalizované da-
tové sklady jsou
pravdépodobné, ale
omezené na stava-
jici systémy a
zdroje. Nékteré
vEtsi objemy dat se
schopnosti spravo-
vat nestrukturovana
data.

Malé pokroky dosa-
zené pomoci zacle-
néni ML a predik-
tivni analyzy pro fe-
Seni obchodnich
problémii. Nékteré
slozit&jsi reporty
vyvinuty nad ramec
pozadavkd.

V ranych fazich, ve-
deni organizace ne-
jevi zajem. Jednot-
liva oddéleni prosa-
zuji své zajmy a vy-
uzivaji pouze sva
datova sila.

platformou datové
védy. Vedouci
pracovnici si
uvédomuji, ze

cilu.

Postupna automati-
zace pracovnich po-
stupii na celopodni-
kové urovni. Rozsi-
fena skupina odbor-
nikd se snadno do-
stupnymi datovymi
nastroji.

Podnikova datova
strategie zahrnuje
identifikaci a vy-
hodnoceni datovych
aktiv, je rozpoznana
potieba fesit velké
objemy dat.

Datové projekty

skrze vice podniky
oddélenimi. Predik-
tivni analyza slouzi
k ptedvidani prav-
dépodobnosti kon-
krétnich vysledkd

obchodnich pro-

cestL.

Uvédoméni si po-
tteby komplexni
sprava dat. Ziska-
vani novych zdroju
dat spolu s imple-
mentaci zabezpe-
Ceni a pristupovych
politik idi inovace.

na datech. Zdroje

datové védy jsou plné

podporovany.

CDO zodpovédny

za dohled nad daty

jako firemni akti-
vum.

Jsou zavedeny
osvédcené postupy
pro produkty datové
védy, a nastroje pro
metadata.

Sady datovych na-
stroju existuji, které
umoziuji spolu-
praci, modelovani, a
sledovani datovych
projektt. Kvantifi-
kovatelné metriky
jsou zavedeny pro
hodnoceni projektt.

Podnikova analytika
uz je mozna. Pro-
jekty nyni zahrnuji
funkce a obchodni
¢innosti s moznosti
kvantifikovat hod-
notu poznatku apli-
kované na riizné ob-
chodni ¢innosti.

Rizeni spravy na
urovni celé organi-
zace. Pristup ke
zdrojim dat spravo-
van rychle a efek-
tivne. Datové fizené
rozhodovani naptic
vSemi obchodnimi
jednotkami.

nosti z vSech prede-
Slych arovni pfi vy-
uziti datové védy.
Obvykle jde o vedouci
pracovniky, kteti
definuji sviij obor
podnikéni a jsou
hybnou silou zmén ve
svém odveétvi.
Zdroje jsou neustale
ptehodnocovany
podle ptipadu
pouziti, technickymi
inovatory a
myslenkovymi
lidry. Vétsinou
fungujici jako
datova sluzba pro
klienty a partnery.
Vsechny zdroje dat
zkontrolovany pro
pripady pouziti s
vysokou hodnotou.
Nastroje pro spravu
metadat jsou
integrovany,
formalizovany a
pouZzivany.

Nejlepsi
metodologie a
postupy pro datovou
védu integrované do
vSech projekti
napii¢ organizaci.
Bezproblémova
spoluprace a sdileni
analytickych dat
napfic organizace.
Integrace do vSech
podnikovych
procest, z nichz
vétsina je
automatizovana.
Pristup na vyzadani
k datovym zdrojim
dostupnym na misté
s bezproblémovym
fizenim.
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3 DATA SCIENCE

3.1 Definice

Datova véda umozituje podnikiim zpracovavat obrovské mnozstvi strukturovanych i ne-
strukturovanych velkych dat a odhalovat tak vztahy mezi daty. To nésledné umoziuje spo-
le¢nostem zvysit efektivitu, fidit naklady, identifikovat nové trzni ptilezitosti a zvysit svou
trzni vyhodu. Pozadat osobniho asistenta, jako je Alexa nebo Siri, o doporuceni vyzaduje
datovou védu. Stejné tak ovladani samoftiditelného automobilu, pouzivani vyhledavace,
ktery poskytuje uzitecné vysledky, nebo rozhovor s chatbotem pro obsluhu zakaznikf. To

vSechno jsou aplikace datové védy v redlném Zzivote.

Datova véda se zabyva vytézovanim rozsahlych soubord nestrukturovanych i strukturo-
vanych dat s cilem identifikovat vzory a ziskat z nich uzite¢né informace. Jedna se o inter-
disciplinarni obor a zaklady datové védy zahrnuji statistiku, odvozovani, informatiku, pre-
diktivni analyzu, vyvoj algoritml strojového uceni a nové technologie pro ziskavani po-

znatkl z velkych dat.

Podle wikipedie miizeme definovat datovou védu velmi podobné: ,, Datova véda je inter-
disciplinarni obor, ktery vyuziva védecké metody, postupy, algoritmy a systéemy k ziskavani
znalosti a poznatkui ze strukturovanych i nestrukturovanych dat a k aplikaci znalosti a vyu-
Zitelnych poznatku z dat v Siroké Skale aplikacnich oblasti. Datova véda souvisi s dolovanim

dat, strojovym ucenim a velkymi daty.* [35][36]

Datova véda je "koncept sjednocujici statistiku, analyzu dat, informatiku a s nimi souvi-
sejici metody" s cilem "pochopit a analyzovat aktualni jevy" pomoci dat. Vyuziva techniky
a teorie Cerpané z mnoha oboril v kontextu matematiky, statistiky, informatiky, informacni

védy a doménovych znalosti [37].

Chceme-li definovat datovou védu a zlepsit fizeni projektt datové védy, zopakujme si jeji
zivotni cyklus z minulé kapitoly. Prvni fdze pracovniho postupu datové védy zahrnuje za-
chyceni: ziskani dat, nékdy jejich extrakci a zadani do systému. Dalsi fazi je udrzba, ktera
zahrnuje datové sklady, ¢isténi dat, zpracovani dat, staging dat a datovou architekturu. Na-
sleduje zpracovani dat, které predstavuje jeden ze zakladl datové védy. Prave pii zkoumani
a zpracovani dat se datovi védci odliSuji od datovych inZzenyra. Tato faze zahrnuje dolovani
dat, klasifikaci a shlukovani dat, modelovani dat a shrnuti poznatkt ziskanych z dat — pro-

cesy, které vytvareji efektivni data. Poté nésleduje analyza dat, coz je stejn¢ dilezita faze.
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Zde datovi védci provadéji prizkumné a potvrzujici prace, regresi, prediktivni analyzu, kva-
litativni analyzu a vytézovani textl. V zdvérecné fazi datovy védec sdéluje své poznatky. To
zahrnuje vizualizaci dat, jejich reportovani, vyuzivani riznych néstrojii business intelligence
a pomoc podnikiim a dal$im osobam pii chytiejSim rozhodovani [38].

vvvvvv

motnd ptiprava dat obvykle zabere 70 az 85 procent ¢asu datového védce. Malokdy jsou data
generovana v opravené, strukturované a bezSumové podobé. V tomto kroku jsou data trans-
formovéana a pfipravena k dalSimu pouziti. Tato ¢ast procesu zahrnuje transformaci a vzor-
kovani dat, kontrolu ryst i pozorovani a pouziti statistickych technik k odstranéni Sumu.
Tento krok také osvétluje, zda jsou jednotlivé rysy v souboru dat na sob€ nezavislé a zda v
datech mohou chybét hodnoty. Tento krok zkoumani je také zdsadnim rozdilem mezi dato-
vou védou a datovou analytikou. Datovéa véda ma makro pohled a jejim cilem je formulovat

lepsi otazky o datech, aby z nich bylo moZzné ziskat vice poznatkii a znalosti [38].

%
&~ oG
9 Machine 00 Ky : Maths &
QQ Learning %, %S, Machine i
o".\ () ’/é’ Learning Statistics
oot
Substantive
Expertise

Obrazek 10 - Venn diagram - Data Science [39][40]

Samotna exaktni definice pro pojem Data Science / Datova véda neexistuje. V podstaté
se da ze samotnych sub-definici fict, Ze je to kombinace matematiky, statistiky, pocitacové
védy, algoritmil a byznys doménové znalosti toho konkrétniho oboru. Abychom ilustrovali
slozitost, komplexnost a vzajemnou provazanost jednotlivych dil¢ich oblasti, dovolil jsem si

pripojit jesté jeden ilustrativni pohled znazornény v obrazku 11.
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Abychom byli objektivni, je potfeba se na novy fenomén Data Science podivat i trochu
kriticky a odpovédét si na otdzku: Neni to pfili§ povyku pro nic, anebo nejednd se o dalsi

hype v oblasti IT?

Business - ’ Domain

Strategy Knowledge

Business

Communications
Analyse

Presentation

Solving Data Mining

\ Inquisitiveness .

Obrazek 11 - Data Science je multidisciplinatni [41]

V 1ijnu 2012 vysel v Harvard Business Review ¢lanek [42] kde Thomas Davenport ozna-
¢il ,,datového védce za nejvic sexy zameéstnani 21. stoleti”. Tento ¢lanek urcité nebyl divo-
dem, pro€ je datova véda nyni tak popularni, ale jsem si jisty, Ze né¢které lidi motivoval k
tomu, aby se stali datovymi védci. Je potfeba byt trochu soudny a ptiznat si, Zze IT primysl
po kriminalnim a porno primyslu patii k nejvice vydélavajicim odvétvi s nejvyssimi mar-
zemi a moznosti rychle z nuly vydélat velké penize. Toto s sebou piinasi situaci, ze se do
oboru dostavaji i ti nejlepsi marketéfi, kteti jesté v minulém stoleti pracovali pro bankovnic-
tvi ¢i FMCG a v té dobé megauspésné odveétvi. Stejné jako tehdy, 1 dnes dokazou svymi
marketingovymi triky prodat ,,neprodejné* anebo presvédcit konzumenty. Ze prave ta jejich
technologie nebo vyrobek je absolutné “must“. Podivame-li se trochu do minulosti n¢kdy na
zacatek 90. let minulého stoleti a zkusime-li se podivat co se délo s daty (kromé¢ samotné
informativni a uchovavaci vlastnosti), tak vSe zacalo pojmem ,,sestavy* — ale zddny software
s oznacenim ,,Generator sestav‘ neni dostatecné zajimavy, aby podniky za n¢j utracely pe-
nize. Proto se alespoii v Ceské republice zadalo moderné sestavam ¥ikat ,,reporty” — JZD

mély své reporty, ale v kancelarich vétSich mést uz se ,,sjizdéli“ reporty. Jak se ménily nazvy
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,»vedoucich pracovnikii*“ na ,,manazery*, pfiSel na trh MIS — Manazersky informacni systém,
ktery kromé starych dobrych sestav pardon reportli, umél pfidat i grafy. Kolem roku 1997-
98, kdy PC uz bylo mezi spolec¢nostmi penetrovano jako néco nepostradatelného a kazda
firma zacala shromazd'ovat ¢i generovat mnozstvi dat, objevil se na trhu dal$i, nazvéme ho,
buzzword — Datamining — opét to znélo sexy, firmy chtély vyuzit své data a najit to, co
nebylo v repotech ani MISu. No problém byl ten, Ze firmy nashromazdovaly cilené data,
které navic byla nekoncepcné roztrouSena po celé firmé, tak zde ptiSel dalsi velky boom —
tentokrat datovych sklad, spolecnosti za¢inaji investovat nemalé penize do budovani DWH
¢i EDW. Zjistuje se, ze zpracovani trva pfili§ dlouho, a manaZzeti chtéji vidét vystupy oka-
mzité — dalii ptilezitost pro ODS® (Operational Data Store), ktera se snazi aktualizovat data
v menSich fadech nez dny. Po obrovské explozi dat po roce 2000 zptisobené fenoménem
internetu se objevuje oblast Big Data — opét tu mame vyzvu s ukladanim obrovského mnoz-
stvi dat na coZ se nasledn€ vaze jejich zpracovani. A pomalinku a jisté se dostavame k na-
Semu pojmu Data Science. Podivame-li se na zacatek, kdy jsme méli ,,sestavy* a nyni si
hrajeme s Data Science — neni to sexy? Je to sexy, a to se vyplati, jak Horst z reklamy na
riizné serepeticky’. Jak jsem se pokusil vysvétlit na této analogii, vzdy se jednalo o urdity
typ technologického pokroku, ale nez vzdy vSe bylo tak horké, jak se ndm nckdy snazily
vesmg&s americké spolecnosti prezentovat. V dost velkém piipad€ se jedna o genidlni marke-
ting, kdy reklama na praci praSek bud’ prezentuje, Ze zrovna ten jejich prasek je kvalitnéjsi,
nez konkurenc¢ni anebo je vice Setrny k piirodé, v piipadé IT Slo spis presvédcCit o pocitu, Ze
spolecnosti ujizdi technologicky vlak a pokud neudéla upgrade anebo neza¢ne pouzivat
zrovna jejich technologii, musi zakonit¢ zkrachovat. Upfimné, pracoval jsem na tolika pro-

jektech, kde bylo jasné, odkud vitr vane.

V nésledujicich kapitolach se blize podivame na nékteré tyto slozky datové védy trochu
blize, i kdyz pfedem upozoriuji, Ze tato oblast je natolik komplexni, ze bude velmi tézké

vvvvvv

zde bude dochézet k tomu, ze nékdo miize povazovat tu kterou ¢ast za méné Ci vice diilezitou

8 ODS je databaze uréena k integraci dat z riiznych zdrojii pro dal§i operace s daty, pro reporting, kontroly a
podporu operativniho rozhodovani. Na rozdil od produkéniho tlozisté hlavnich dat se data neptedéavaji zpét do
provoznich systémti. Mohou byt pfedédvana pro dalsi operace a do datového skladu pro reporting.

® Omlouvam se, ale opravdu jsem nenasel vhodnéjsi pojmenovani. #hiddengem
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a mit opravnéné vyhrady, Ze tato prace se tim nezabyva anebo danou oblast zdmérné igno-
ruje. Rad bych podotkl, Ze tomu tak zamérné€ neni a je opravdu tézké vybrat oblasti, které je

nezbytné zminit, a navic najit vhodnou hloubku, jak dané téma v dostupném rozsahu popsat.
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3.2 Matematika a Statistika

V roce 1892 britsky matematik a statistik Karl Pearson vydal svou praci ,,The Grammer
of Science* [43], a zanedlouho nato prohlasil, ze “Statistika je gramatika védy*, coz plati
zejména pro pocitacové a informacni védy, fyzikalni védy a biologické védy. Kdyz zacindme
svou cestu v oblasti Data Science nebo datové analyzy, znalosti statistiky nAm pomohou 1épe

vyuzivat poznatky z dat.

Statistika je obor aplikované matematiky, ktery se zabyva sbérem, popisem, analyzou a
vyvozovanim zavért z kvantitativnich dat a hromadnych jevl. Matematické teorie, které
stoji za statistikou, se do zna¢né miry opiraji o diferencialni a integralni pocet, linearni alge-
bru a teorii pravdépodobnosti. Statistici — lidé zaobirajici se statistikou, se zabyvaji zejména
urcovanim zpusobti, jak vyvozovat spolehlivé zavéry o velkych skupinach dat a obecnych
jevech z pozorovatelnych charakteristik malych vzorkd, které predstavuji pouze malou ¢éast

velké skupiny nebo omezeny pocet ptipadii obecného jevu.
Dv¢ hlavni oblasti statistiky se nazyvaji:

. deskriptivni statistika (nebo téz statistika popisna), ktera popisuje vlastnosti vybéro-
vych a populacnich dat, a pomaha nam k tomu, abychom se Iépe vyznali v datech. Je
beézné, ze hodnoty, které jsme namétili, maji vysokou komplexitu ¢i slozitost a je tak
t&zké data spravné pochopit. Ukolem deskriptivni statistiky je pravé tuto komplexitu

zasadné zjednodusit, tak aby bylo jednodussi tyto data spravné interpretovat.
Zékladni dé€leni deskriptivni statistiky [44]:

o Metody popisovani polohy — zahrnuje pojmy jako modus, median, primer,
které popisuji, kde se zhruba hodnoty nachazeji vzhledem k celému datasetu.
o Metody popisovani rozptylu — zahrnuje pojmy jako rozptyl, smérodatna od-
chylka, primérna odchylka, které popisuji disperzi hodnot (jak moc se od sebe
hodnoty lisi).
o Metody popisovani tvaru — zahrnuje pojmy jako Sikmost, Spicatost, tedy jaky
ma distribuce hodnot tvar.
. inferencni statistika, ktera tyto vlastnosti vyuziva k testovani hypotéz a vyvozovani
zaveéra za pomoci vybéru (vzorkl z celkové populace) s vyuzitim teorie pravdépodob-
nosti a vysledek inferen¢ni statistiky méa vzdy pravdépodobnostni charakter.

Statistické postupy ¢i metody lze zhruba rozd¢lit na [45]:
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o exploracni analyzy (EA) - napt. shlukova analyza, exploracni faktorova ana-
lyza, metoda hlavnich komponent (PCA), metoda GUHA (kombinac¢ni analyza
dat), exploracni analyza dat aj

o konfirmacni analyzy (KA) - napf. intervaly spolehlivosti, regresni analyza,

analyza rozptylu (ANOVA)

Zékladni rozdil téchto dvou ptistupt 1ze charakterizovat takto:
e V EA mame k dispozici mnozstvi dat a od EA pozadujeme, aby nam z nich
vygenerovala n¢jaké hypotézy.
e V KA formulujeme hypotézu a metody KA pouzijeme k tomu, abychom ji

potvrdili ¢i vyvratili.

Zkracen¢ a zjednoduSené — Popisna statistika popisuje data (naptiklad graf nebo tabulka)
a inferencni statistika umoziiuje z téchto dat vyvozovat zavéry. Pfi pouziti inferen¢ni statis-

tiky se vychazi ze vzorki dat a provadi se zobecnéni nad celou populaci.

.....

sebe 1i8i exploracni a konfirmacni analyza. Vyuzijeme zde piiklad od Shelby Blitz [46].

Jak detektiv fesi ptipad? Ve vétSin€ piipadd dava dohromady vSechny ditkazy, které ma
k dispozici a vSechny udaje a data, které ma k dispozici, a hleda stopy a vzorce v nich ukryté.
Zaroven se diikladné podiva na jednotlivé diikazy. Co podporuje jeho hypotézu? Co se vy-
myka trendu? Které faktory jsou v rozporu s jeho verzi? Jaké otazky jesté potiebuje zodpo-
védet... a co musi udélat dal, aby na né¢ odpovedél? Poté, kdyz k tomu ptida své bohaté
zkuSenosti a intuici, vytvori si obrazek o tom, co se skutecn¢ stalo — a mozna dokonce pied-
povi, co by se mohlo stat dal. Tim vSak pfibéh nekonci. Nevétime jen detektivovu slovu, ze
zlocin vyftesil. Jeho zjisténi ho nechame prednést soudu a donutime ho, aby to dokézala. To
je ve zkratce rozdil mezi explorativni a konfirmacni analyzou. Analyza dat je Siroky sbor a
uspesné zvladnuti tohoto procesu zahrnuje nékolik kol testovani, experimentovani, vytvaieni
hypotéz, ovétfovani a dotazovani jak vasich dat, tak ptistupu. Dat si dohromady ptipad a pak
rozcupovat to, o ¢em si myslite, ze jsme si jisti, abychom zpochybnili své vlastni ptedpo-

klady, je pro analyzu alfou a omegou.
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Prizkumna analyza dat (EDA — Exploratory Data Analysis) je prvni ¢asti procesu analyzy

dat. V této fazi je tfeba udélat nékolik dalezitych véci, ale jeji podstatou je nésledujici: zjistit,
co z dat udé¢lat, stanovit otazky, které si chceme polozit, a zptsob, jak je formulovat, a vy-
myslet nejlepsi zpusob prezentace a manipulace s daty, které¢ mame k dispozici, abychom

ziskali tyto dalezité poznatky.

Jak uz nézev napovidd, zkoumame — hleddme stopy. Pomoci kvantitativnich a vizualnich
metod odhalujeme trendy a vzorce, stejné jako odchylky od modelu, odlehlé¢ hodnoty a ne-
ocekavané vysledky. To, co nyni zjistime, nam pomuze rozhodnout, jaké otazky polozit,

jaké oblasti vyzkumu prozkoumat a obecné jaké dalsi kroky podniknout.

EDA zahrnuje napiiklad: zjisténi zdkladni struktury dat, identifikaci chyb a chybéjicich
udaji, stanoveni klicovych proménnych, odhaleni anomalii, kontrolu pfedpoklad a testo-
vani hypotéz ve vztahu ke konkrétnimu modelu, odhad parametrti, stanoveni intervali spo-
lehlivosti a rozpéti chyb a vymysleni "usporného modelu" - tj. takového, ktery mizeme po-

uzit k vysvétleni dat s co nejmensim poctem predik¢énich proménnych.

Timto zpisobem se da povazovat prizkumna analyza dat za detektivni praci. Abychom
ji v8ak dokézali prosadit, potfebujeme konfirmac¢ni analyzu dat, stejné tak jako kdyZz jdeme

k soudci piesvédcit ho o svych zjisténich.

Konfirmacni analyza dat (CDA — Confirmation Data Analysis) je ¢ast, ve které vyhodno-

cujeme své dikazy pomoci tradicnich statistickych nastrojt, jako je vyznamnost, inference
a spolehlivost. V této fazi skutecné zpochybiiujeme své piedpoklady. Dulezitou soucasti
konfirmacni analyzy dat je kvantifikace takovych véci, jako je mira, do jaké se jakakoli od-
chylka od modelu, ktery jsme vytvofili, mohla stat ndhodou, a v jakém okamziku musime
zacit svlij model zpochybniovat. CDA zahrnuje takové véci, jako je testovani hypotéz, vy-
tvaieni odhadi se stanovenou Urovni piesnosti, regresni analyza a analyza rozptylu. Potvr-

zujici analyza dat je tak mistem, kde podrobujeme sva zjisténi a argumenty zkousSce.

Ve skutecnosti se prizkumna a konfirmacni analyza dat neprovadéji jedna po druhé, ale
neustale se prolinaji, aby ndm pomohly vytvofit co nejlepsi model analyzy.

Opct si zkusme demonstrovat rozdil mezi EDA a CDA na ptikladu. Pfedstavme si, ze
jsme v poslednich mésicich zaznamenali prudky nartist poctu uzivateld, kteti zrusili pred-

platné svého produktu. Chceme zjistit, pro¢ tomu tak je, abychom mohli fesit pfi¢inu a tento
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trend zvratit. Zacneme tedy prizkumnou analyzou dat. Vzali bychom vSechna data, ktera
mame o pieb¢hlicich (ztracenych zékaznicich), i o spokojenych zékaznicich naseho pro-
duktu, a zacali bychom je prochazet a hledat indicie. Po spousté Casu straveného manipulaci
s daty a pohledem z rliznych uhll si vSimneme, ze naprostd vétSina lidi, ktetfi piebéhli, se
zaregistrovala béhem stejného mésice. Pfi bliz§im zkoumani zjistime, ze béhem daného mé-
sice na§ marketingovy tym pifechazel na novy systém spravy zdkaznikti a v dasledku toho
ne vzdy byl odeslan uvitaci balic¢ek, ktery obvykle posilame novym zékaznikiim. Toto by
mohlo vysvétlit mnoho pocatecnich problémd, se kterymi se novi uzivatelé obvykle poty-
kaji. Nyni mame hypotézu: lidé odchézeji, protoZze nedostali uvitaci bali¢ek a snadnym fe-
Senim je tedy zajistit, aby uvitaci balicek dostavali vzdy. Nejdiive si v§ak musime byt jisti,
Ze jsme se v této uvaze nemylili. Na zéklad¢ analyzy prizkumnych dat nyni sestavime novy
prediktivni model, ktery ndm umozni porovnat miru prebéhlictvi mezi témi, ktefi uvitaci

bali¢ek obdrzeli, a témi, kteti jej neobdrzeli. A to ma kofeny v konfirmacni analyze dat.

3.2.1 Statistika pro datovou védu

Vyznam statistiky v datové védé a datové analytice nelze podcenovat. Statistika poskytuje
nastroje a metody, které umoziiuji nalézt strukturu a poskytnout hlubsi vhled do dat. Statis-
tika 1 matematika miluji fakta a nesnaseji odhady. Znalost zékladl téchto dvou dulezitych
predmétl nam umozni kriticky myslet a byt kreativni pfi vyuzivani dat k feSeni obchodnich
problémti a piijiméani rozhodnuti zalozenych na datech. V této kapitole se budeme zabyvat

tématy z oblasti statistiky jako nezbytné minimum pro datové védce.
Néhodné proménna

Pojem nahodnych veli¢in je zdkladem mnoha statistickych pojmu. Jeho formalni mate-
matickou definici je mozna tézké pochopit, ale jednodusSe feceno, ndhodna veli¢ina je zpt-
sob, jak vysledky ndhodnych procesti, jako je hazeni minci nebo kostkou, vyjadfit Cisly.
Napftiklad ndhodny proces hazeni minci miizeme definovat pomoci ndhodné proménné X,
ktera nabyvé hodnoty 1, pokud je vysledek panna, a 0, pokud je vysledek orel.

¥ = {1 pokud padne 'panna'}
~ 0 pokud padne 'orel’
V tomto ptikladu mame ndhodny proces hazeni minci, kdy tento pokus mtize dat dva

mozné vysledky: {0,1}. Tato mnozina v§ech moznych vysledkl se nazyva vybérovy prostor
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experimentu. Kazdé opakovani ndhodného procesu se oznacuje jako udalost. V tomto pfi-
kladu je hazeni minci a ziskani ,orla‘ jako vysledku udélosti. Sance nebo pravdépodobnost
vyskytu této udalosti s uréitym vysledkem se nazyva pravdépodobnost této udalosti. Prav-
dépodobnost udalosti je pravdépodobnost, Ze nahodna veli¢ina nabyva urcité hodnoty x, kte-
rou Ize popsat vztahem P (x). V ptikladu hazeni minci je pravdépodobnost, ze padne ,panna‘
nebo ,orel‘, stejna, tedy 0.5 nebo 50 %. Mame tedy nésledujici zadani:

P(X = panna) = 0.5
P(X=orel) =05

kde pravdépodobnost udalosti mize v tomto piikladu nabyvat hodnot pouze v rozsahu [0,1].

v
1
iinG

Obrézek 12 - Pravdépodobnost [47]

Primér, rozptyl, smérodatna odchylka

Pro pochopeni pojmil prumér, rozptyl a mnoha dalSich statistickych témat je dilezité na-
ucit se pojmy populace a vzorek. Populace je soubor vSech pozorovani (jedinct, objekti,
udalosti nebo postupil) a je obvykle velmi rozsahlé a riiznoroda, zatimco vzorek je podmno-

Zina pozorovani z populace, kterd je v idedlnim piipad€ vérnym obrazem populace.
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Population

Obrazek 13 - Populace vs. vzorek [48]

Vzhledem k tomu, Ze experimentovat s celou populaci je bud’ nemozné, nebo proste ptili§
nakladné, pouzivaji statistici nebo analytici pii svych experimentech nebo pokusech spise
vzorky nez celou populaci. Aby bylo jisté, ze vysledky experimentu jsou spolehlivé a plati
pro celou populaci, musi byt vzorek vérnym reprezentantem populace. To znamena, ze vzo-

rek musi byt objektivni.
Priumér (Mean)

Primeér, je centralni hodnota kone¢ného souboru ¢isel. Predpokladejme, Ze nahodné ve-

li¢ina X v datech ma nésledujici hodnoty:

X1, Xg, X3, . Xy

kde N je pocet pozorovani nebo datovych bodii ve vybeérovém souboru nebo jednoduse cet-
nost dat. Pak vybérovy prumér definovany pu, ktery se velmi ¢asto pouziva k aproximaci
populacniho praméru, Ize vyjadfit takto:
N
Stfedni hodnota se také oznacuje jako ocekdvani, které je Casto definovano pomoci E
nebo E. Napiiklad ocekdvani nahodnych veli¢in X a Y, tedy E(X), respektive E(Y), 1ze vy-
jadrit takto:

N N
X — Zi=1Xi 7 — Zi=1yi
N N
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Rozptyl (Variance)

Rozptyl méfi, jak daleko jsou datové body rozptyleny od primérné hodnoty, a je roven
souctu ¢tverct rozdili mezi hodnotami dat a priimérem (stiedni hodnotou). Dale 1ze vybé-
rovy rozptyl definovany sigma kvadratem, ktery Ize pouzit k aproximaci populacniho roz-
ptylu, vyjadfit takto:

0_2 — Z{V=1(xl - I’l')z
N

Smérodatna odchylka

Smérodatna odchylka je jednoduSe druhou odmocninou rozptylu a méii, do jaké miry se

data lisi od svého priiméru. Smérodatnou odchylku definovanou sigma lze vyjadrit takto:

o= \/a_ _ Z{-V:l(ﬂ;i,—li)z

Smérodatna odchylka se Casto upfednostiiuje pred rozptylem, protoze ma stejnou jed-

notku jako datové body, coz znamena4, Ze ji Ize snadnéji interpretovat.

Kovariance

Kovariance je mirou spolecné variability dvou nahodnych veli€in a popisuje vztah mezi
témito dvéma veli¢inami. Je definovana jako ocekdvana hodnota soucinu odchylek obou
nahodnych veli¢in od jejich stfednich hodnot. Kovarianci mezi dvéma ndhodnymi veli¢i-

nami X a Y lze popsat nasledujicim vyrazem, kde X a Y piedstavuji stfedni hodnoty X a Y.
Cov(X,Y) =E[(X - X)(Y — V)]

Kovariance muze nabyvat zapornych nebo kladnych hodnot a také hodnoty 0. Kladna
hodnota kovariance naznacuje, ze dvé ndhodné veli¢iny maji tendenci meénit se stejnym sme-
rem, zatimco zaporna hodnota naznacuje, Ze se tyto veli¢iny méni opa¢nym smérem. A ko-

necn¢ hodnota 0 znamena, ze se neméni spolecné.
Korelace

Korelace je také mirou vztahu a méfi jak silu, tak smér linearniho vztahu mezi dvéma
proménnymi. Pokud je zjisténa korelace, znamena to, Ze mezi hodnotami dvou cilovych pro-

ménnych existuje vztah nebo vzorec. Korelace mezi dvéma ndhodnymi proménnymi X a Z
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se rovna kovarianci mezi témito dvéma proménnymi vydélené sou¢inem smérodatnych od-

chylek téchto proménnych, coz lze popsat nasledujicim vyrazem.

B Cov(X,Z)

Ox 0

Cor

Hodnoty korelacnich koeficientd se pohybuji v rozmezi -1 az 1. Méjme na paméti, ze
korelace proménné se sebou samou je vzdy rovna 1, tedy Cor(X, X) = 1. Dalsi véci, kterou
je tieba mit pii interpretaci korelace na paméti, je nezaménovat ji s pficinnou souvislosti,
vzhledem k tomu, Ze korelace neni pfi¢inna souvislost. I kdyz mezi dvéma proménnymi
existuje korelace, nelze z toho vyvozovat, Ze jedna promeénna zptsobuje zménu druhé. Tento

vztah mize byt ndhodny nebo miize zménu obou proménnych zplsobovat tieti faktor.

Hustota pravdépodobnosti

Hustota pravdépodobnosti (hustota rozdéleni pravdépodobnosti, anglicky Probability
Density Function, PDF) v teorii pravdépodobnosti je funkce jejiz integraci na kterémkoli
vzorku (podmnozing prostoru elementarnich jevil) vyjde relativni pravdépodobnost, ze hod-

nota ndhodné proménné by se rovnala tomuto vzorku. [49]

Funkce, ktera popisuje vSechny mozné hodnoty, vybérovy prostor a odpovidajici pravdé-
podobnosti, kterych mlize ndhodna veli¢ina nabyvat v daném rozsahu, ohraniceném mezi
minimalni a maximalni moznou hodnotou, se nazyva distribu¢ni funkce pravdépodobnosti

nebo hustota pravdépodobnosti. Kazdé funkce musi splnovat nasledujici dvé kritéria:

0<PX)<1

;P(Xi) —1

kde prvni kritérium fika, ze vSechny pravdépodobnosti by mély byt Cisla v rozsahu [0,1] a

druhé kritérium tikd, Ze soucet vSech n moznych pravdépodobnosti by mél byt roven 1.

Pravdépodobnostni funkce se obvykle déli do dvou kategorii: diskrétni a spojité. Dis-
krétni distribu¢ni funkce popisuje ndhodny proces s pocitatelnym vybérovym prostorem,
jako je tomu v ptipad¢ ptikladu hodu minci, ktery ma pouze dva mozné vysledky. Spojita
distribucni funkce popisuje ndhodny proces se spojitym vybérovym prostorem. Piiklady dis-

krétnich distribucnich funkci jsou Bernoulliho, binomicka, Poissonova, diskrétni
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rovnomérnd. Piiklady spojitych distribu¢nich funkci jsou normalni, spojitd rovnomérna,

Cauchyho.

Binomické rozd€leni

Binomické rozdéleni je diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti poctu tspéchii v posloup-
nosti n nezavislych experimentd, z nichz kazdy ma logicky vysledek: uspéch (s pravdépo-
dobnosti p) nebo neuspéch (s pravdépodobnosti ¢ = 1 — p). Predpoklddejme, Ze nahodna
veli¢ina X se fidi binomickym rozdélenim, pak pravdépodobnost pozorovani k uspéchti v n

nezavislych pokusech lze vyjadfit nasledujici funkci hustoty pravdépodobnosti:
n -
= (e

Binomické rozd€leni je uzitecné pii analyze vysledki opakovanych nezavislych pokust,
zejména pokud nas zajima pravdépodobnost dosazeni urcité prahové hodnoty pti urcité chy-

bovosti.

Poissonovo rozdéleni

Poissonovo rozd¢leni je diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti poctu udalosti, které se vy-
skytnou v ur¢itém ¢asovém obdobi, vzhledem k primérnému poctu vyskyti udalosti v tomto
¢asovém obdobi. Pfedpokladejme, ze ndhodna veli¢ina X se fidi Poissonovym rozd€lenim,
pak pravdépodobnost pozorovani k udalosti za casové obdobi Ize vyjadtit nasledujici prav-

dépodobnostni funkci:

yEs
Px =;e

A

kde e je Eulerovo Cislo a A lambda, parametr rychlosti ptichodu, je ocekavana hodnota X.
Poissonova distribu¢ni funkce je velmi oblibena pro své pouziti pii modelovéani pocitatel-

nych udalosti, které se vyskytnou v daném cCasovém intervalu.

Poissonovo rozdéleni lze naptiklad pouzit k modelovani poctu zakaznikl ptfichazejicich
do obchodu mezi 16. a 18. hodinou nebo poctu pacientl pfichazejicich na pohotovost mezi

22.a 24. hodinou.

Normalni rozdéleni

Normélni rozd€leni pravdépodobnosti je spojité rozdéleni pravdépodobnosti pro nahod-
nou veli¢inu s redlnou hodnotou. Normalni rozdéleni, nazyvané také Gaussovo rozdéleni, je

pravdépodobné jednou z nejoblibenéjSich distribucnich funkei, které se bézné pouzivaji ve
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spoleCenskych a ptirodnich védach pro ucely modelovani, naptiklad se pouziva k modelo-
vani vysky lidi nebo vysledkt test. Pfedpokladejme, Zze ndhodna veli¢ina X se fidi normal-

nim rozdélenim, pak jeji funkci hustoty pravdépodobnosti 1ze vyjadfit takto.

kde parametr u je sttedni hodnota rozdéleni oznaovana také jako parametr polohy, parametr
o je smérodatna odchylka rozdéleni oznadovana také jako parametr méfitka. Cislo 7 je ma-

tematicka konstanta.

Bayesova véta

Bayesova véta nebo Casto nazyvana Bayestuv zakon ¢i teorém je pravdépodobné nejmoc-
n¢j$i pravidlo pravdépodobnosti a statistiky, pojmenované po slavném anglickém statisti-

kovi a filozofovi Thomasi Bayesovi.

Bayesova véta je zdkon pravdépodobnosti, ktery vnasi pojem subjektivity do svéta statis-
tiky a matematiky, kde se vSe tykd fakt. Popisuje pravdépodobnost udalosti na zakladé
piedchozich informaci o podminkéch, které by s touto udalosti mohly souviset. Je-1i napfti-
klad zndmo, Ze riziko onemocnéni koronavirem nebo Covid-19 se zvySuje s vékem, pak
Bayesova véta umoznuje urcit riziko pro jedince znamého véku piesnéji tim, Ze ho podmi-

nime vékem nez prostym piedpokladem, Ze je toto riziko spole¢né pro celou populaci.

Pojem podminéné pravdépodobnosti, ktery hraje v Bayesové teorii ustfedni roli, je mirou
pravdépodobnosti, ze nastane urcitd udalost za pfedpokladu, Ze jiz nastala jina udalost. Ba-
yesovu vetu Ize popsat nasledujicim vyrazem, kde X a Y znamenaji udalosti X resp. Y:

P(Y|X)P(X)

PIIY) ==

P(X|Y): pravdépodobnost, Ze nastane udalost X za predpokladu, Ze nastala nebo plati uda-
lost nebo podminka Y.

P(Y|X): pravdépodobnost, Ze nastane udalost Y za piedpokladu, Ze nastala nebo je pravdiva

udalost nebo podminka X.

P(X) a P(Y): pravdépodobnosti pozorovani udalosti X, resp. Y.
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V piipadé€ ptedchoziho piikladu je pravdépodobnost onemocnéni koronavirem (udalost
X) podminéna dosazenim urcitého véku P(X|Y), ktera se rovna pravdépodobnosti dosazeni
urcitého veéku za predpokladu, ze ¢lovek dostal koronavirus, P(Y|X), vynasobené pravdépo-
dobnosti onemocnéni koronavirem, P(X), vydélené pravdépodobnosti dosazeni urcitého

veéku, P(Y).

Linearni regrese

Diive byl zaveden pojem piicinné souvislosti mezi proménnymi, ktera nastava, kdyz ma
proménna piimy vliv na jinou proménnou. Je-li vztah mezi dvéma proménnymi linearni, pak
je linearni regrese statistickou metodou, kterd mize pomoci modelovat dopad jednotkové

zmény promeénné, nezavislé proménné, na hodnoty jiné proménné — zavislé¢ proménné.

Zavislé proménné se ¢asto oznacuji jako proménné odezvy nebo vysvétlované proménné,
zatimco nezavislé proménné se Casto oznacuji jako represory nebo vysvétlujici proménné.
Pokud je model linearni regrese zalozen na jediné nezavislé proménné, pak se model nazyva
jednoduché linearni regrese, a pokud je model zalozen na vice nezavislych proménnych,
oznacuje se jako vicenasobnd linearni regrese. Jednoduchou linearni regresi lze popsat na-

sledujicim vyrazem:
Vi =Bo+ BriXi +u;

kde Y je zavisla proménnd, X je nezavisla proménnd, ktera je soucasti dat, B, je intercept,
ktery je neznamy a konstantni, 5; je koeficient sklonu nebo parametr odpovidajici proménné
X, ktery je rovnéz neznamy a konstantni. A konecné€ u je chybovy ¢len, ktery model vytvaii
pii odhadu hodnot Y. Hlavni myslenkou line4rni regrese je najit nejlépe odpovidajici piimku,

regresni piimku, prostfednictvim souboru parovych dat (X,Y).

Metoda nejmenSich ¢tverca

Metoda nejmensich étvercit (MNC) je metoda pro odhad neznamych parametrt, jako jsou
Bo a B v linearnim regresnim modelu. Model je zalozen na principu nejmensich Ctverci,
ktery minimalizuje soucet ¢tverct rozdilli mezi pozorovanou zavislou proménnou a jejimi
hodnotami pfedpovidanymi linearni funkci nezavislé proménné, ¢asto oznaCovanymi jako
fitované hodnoty. Tento rozdil mezi skutecnymi a pfedpovidanymi hodnotami zavislé pro-

ménné Y se oznacuje jako reziduum a to, co MNC d¢€l4, je minimalizace souctu ¢tverct
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rezidui. Vysledkem tohoto optimalizaniho problému jsou nasledujici MNC odhady nezné-

mych parametrt S a 1, které se také nazyvaji odhady koeficienti.

N -0 -1
?:1()(1' - X’)Z

31:

Bo =Y - 31)?
Jakmile jsou tyto parametry modelu jednoduché linearni regrese odhadnuty, l1ze vypocitat

prizptisobené hodnoty proménné odezvy nasledujicim zpisobem:

?i = ,éo +31Xi

Testovani statistickych hypotéz

Testovani hypotézy ve statistice je zplisob, jak otestovat vysledky experimentu nebo prii-
zkumu, aby se zjistilo, nakolik jsou vysledky smysluplné. V podstaté se testuje, zda jsou
ziskané vysledky platné, a to tak, ze se zjisStuje pravdépodobnost, ze vysledky vznikly nédho-

dou.

Nulov4 a alternativni hypotéza

Nejprve je tieba urcit tezi, kterou chceme testovat, poté je tieba formulovat nulovou a
alternativni hypotézu. Test miize mit dva mozné vysledky a na zéklad¢ statistickych vy-
sledkt miizeme stanovenou hypotézu bud’ zamitnout, nebo pfijmout. Zpravidla maji statis-
tici tendenci uvadét pod nulovou hypotézou verzi nebo formulaci hypotézy, kterou je tteba

zamitnout, zatimco pfijatelnd a poZadovana verze je uvedena pod alternativni hypotézou.

Statistickd vvznamnost

O statistické vyznamnosti hovoiime tehdy, kdyz nastane takova odchylka od teoretického
ocekavani, ktera by za platnosti pfedem daného piedpokladu méla velmi malou pravdépo-
dobnost. V takovém piipade se mé za to, Ze predpoklad neni spravny [50].

{HO: muzi ve Zlinském kraji jsou stastnéjsi nez Prazaci

H,: muZi ve Zlinském kraji nejsou stastnéjsi nez Prazaci
kde H, ptedstavuje nulovou hypotézu a H; alternativni hypotézu. Zamitnuti nulové hypotézy
by znamenalo, Ze muzi ve Zlinském kraji jsou $tastn¢j$i nez muzi v Praze. Vzhledem k
tomu, ze odhad parametru 8, popisuje tento vliv nezavislé proménné ‘Vypité mnozstvi sli-

vovice’ na zavislou proménnou ‘Stastnost’. Tuto hypotézu lze preformulovat nasledovné:
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{H05ﬁ1 =0
Hi:p,#0

kde H, tik4, ze odhad parametru f3; je roven 0, tj. vliv vypitého mnoZzstvi alkoholu na §t’astny
zivot je statisticky nevyznamny, zatimco H, fikd, ze odhad parametru ; neni roven 0, coz

naznacuje, ze vliv mnozstvi vypitého alkoholu na $tastny Zivot je statisticky vyznamny.

Chyby typu I a typu II

Pti provadéni statistického testovani hypotéz je tieba vzit v uvahu dva koncepéni typy
chyb: Chybu typu I a chybu typu II. K chybé typu I dochazi, kdyz je nulova hypotéza chybné
zamitnuta, zatimco k chybé typu II dochazi, kdyZz nulova hypotéza chybn¢ zamitnuta neni.
Matice zdmén miize pomoci jasné si piedstavit zavaznost téchto dvou typt chyb.

Predicted Class

~ et
Positive Negative
it - False Negative (FN) Sensitivity
Positive True Positive (TP) s e TP
vpe rror Y]
Actual Class
. False Positive (FP) ) Specificity
Negative True Negative (TN) TN
T'ype I Error R
(TN + FP)
T Negative Predictive Accuracy
Precision
P Value TP+TN
L TN (TP +TN + FP + FN)
(TP + FP)
(TN + FN)

Obrazek 14 - Chybova matice [51]

e Pravdive pozitivni (TP - True Positive) je pocet spravnych predpovédi, ze ptiklad je po-
zitivni, coz znamena, Ze pozitivni tiida byla spravné identifikovana jako pozitivni.
Ptiklad: Dana tfida je spam a klasifikator ji spravné predpovédél jako spam.

o Fale$n¢ negativni (FN — False Negative) je pocet nespravnych predpovédi, ze ptiklad je
negativni, coz znamena, ze pozitivni tfida byla nespravné identifikovana jako negativni.
Ptiklad: Dana tfida je spam, klasifikator ji v§ak nespravné predpovédél jako nespam.

e Falesn¢ pozitivni (FP — False Positive) je pocet nespravnych predpovédi, ze priklad je
pozitivni, coZ znamena, ze negativni tfida byla nespravn¢ identifikovana jako pozitivni.
Ptiklad: Dana tfida neni spam, klasifikator ji vSak nespravné predpovédél jako spam.

e Pravdiveé negativni (TN - True Negative) je pocet spravnych piedpovédi, ze priklad je
negativni, coZ znamena, ze negativni tfida byla spravné identifikovana jako negativni.

Ptiklad: Dana tfida je spam a klasifikator ji spravné predpovédel jako negativni.
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Nyni se podivame na n¢které pokrocilé klasifikacni metriky zaloZené na matici zdmén.

Citlivost se také oznacuje jako True Positive Rate nebo Recall. Je to mira pozitivnich pfi-
klad oznacenych klasifikatorem jako pozitivni. Méla by byt vyssi. Naptiklad podil e-maili,

které jsou spam, mezi v§emi spamovymi e-maily.

Specificnost je také znama jako True Negative Rate. Je to mira negativnich ptikladi ozna-
¢enych klasifikatorem jako negativni. Specifi¢nost by méla byt vysoka. Naptiklad podil e-

maili, které nejsou spamem, mezi v§emi nespamovymi e-maily.

Presnost je pomér celkového poctu spravné klasifikovanych pozitivnich piikladi a celko-
vého poctu predpovézenych pozitivnich prikladi. Ukazuje spravnost dosazenou pti pozitivni

predikei.

V prabehu minulého stoleti navic jesté n¢kolik védcl, matematiki a statistiki definovalo

tzv. chybu typu III:

e poloZeni Spatné otazky a pouziti chybné nulové hypotézy* [52]

e "spravné odmitnuti nulové hypotézy z chybného diivodu" (Mosteller, 1948)

e '"chybu zplsobenou podanim spravné odpovédi na nespravny problém" (Allyn W.
Kimball, 1957)

e '"chybu vyfesSeni nespravného problému, zatimco bychom méli fesit spravny problém"
nebo jako "chybu zvoleni Spatné prezentace problému, zatimco bychom méli zvolit

spravnou prezentaci problému" (Ian Mitroff a Tom Featheringham, 1974)

V roce 1969 harvardsky ekonom Howard Raiffa v Zertu navrhl "kandidata na chybu ¢tvr-
tého druhu: vyfeseni spravného problému pftilis pozdé"). V roce 1970 L. A. Marascuilo a J.
R. Levin ptedlozili "¢tvrty typ chyby" — "chybu typu IV" — kterou definovali po Mostellerove
zpiisobu jako omyl v "nespravné interpretaci spravné odmitnuté hypotézy"; kterd, jak na-
vrhli, je ekvivalentem k "lékatrové spravné diagnéze nemoci, ndsledované receptem na ne-

spravny 1ek" [53].

Statistické testy

Po stanoveni nulové a alternativni hypotézy a definovani testovacich predpokladi je dal-
$im krokem ur¢eni vhodného statistického testu a vypocet testovaci statistiky. Zda zamitnout

¢1 nezamitnout nulovou hypotézu, Ize urit porovnanim testové statistiky s kritickou
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hodnotou. Toto porovnani ukazuje, zda pozorovana testova statistika je ¢i neni extrémné;jsi

nez definovana kritickd hodnota, a mlize mit dva mozné vysledky:

e testova statistika je extrémnéjsi nez kriticka hodnota — nulovou hypotézu Ize zamitnout
e testova statistika neni tak extrémni jako kritickd hodnota — nulovou hypotézu nelze za-

mitnout.

Kritickd hodnota vychdzi z pfedem stanovené hladiny vyznamnosti @ (obvykle se voli
rovna 5 %) a z typu rozdéleni pravdépodobnosti, kterym se testovaci statistika ridi. Kriticka
hodnota rozdéluje plochu pod kiivkou tohoto rozdéleni pravdépodobnosti na oblast (oblasti)
zamitnuti a oblast nezamitnuti. K testovani riznych hypotéz se pouziva tada statistickych
testll. Piiklady statistickych testil jsou Studenttiv t-test, F-test, Chi-kvadrat test, Durbintiv-

Hausmantv-Wutv test endogenity, Whitetiv test heteroskedasticity.

Inferenéni statistika

Inferencni statistika vyuziva vybérova data k tomu, aby bylo mozné ucinit pfimétené za-
véry o populaci, z niz vybérova data pochézeji. Pouzivé se ke zkoumani vztahii mezi pro-
ménnymi v ramci vzorku a k vytvéieni predpovédi o tom, jak se tyto proménné budou vzta-

hovat k vétsi populaci.
Zéakon velkych ¢&isel (ZVC) i Centralni limitni véta (CLM) hraji v inferenéni statistice
vyznamnou roli, protoZe ukazuji, ze vysledky experimentu plati bez ohledu na to, jaky tvar

mélo ptivodni populaéni rozdéleni, pokud jsou data dostateéné velka. Cim vice dat je shro-

vvvvvv

Zakon velkych ¢isel

Predpokladejme, Ze X1, X5,..., X, jsou vSechny nezavislé nahodné veli¢iny se stejnym
zakladnim rozdélenim, nazyvané také nezéavislé identicky rozdélené, kde vSechny X maji
stejny primér u a smérodatnou odchylku o. S rostouci velikosti vzorku je pravdépodobnost,

ze prumér vSech X je roven priméru y, rovna 1.

Centralni limitni véta

Predpokladejme, Ze X1, X5,..., X, jsou vSechny nezavislé nahodné veli¢iny se stejnym
zakladnim rozdélenim, nazyvané také nezéavislé identicky rozdélené, kde vSechny X maji

stejny primeér y a smérodatnou odchylku o. S rostouci velikosti vzorku pravdépodobnostni
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rozde¢leni X konverguje k rozdé€leni v normalnim rozdé€leni se sttedni hodnotou u a rozptylem
g2, jinak fe¢eno, pokud mame populaci se stfedni hodnotou y a smérodatnou odchylkou o
a z této populace odebereme dostatecné velké ndhodné vzorky, pak rozdéleni vybérovych

prumért bude blizit k normalnimu rozdéleni.

Techniky sniZovani dimenzionality

Redukce dimenzionality je transformace dat z vysoko dimenzionalniho prostoru do nizko
rozmérného prostoru tak, aby tato nizko rozmérna reprezentace dat stale obsahovala co nej-

vice vyznamnych vlastnosti ptiivodnich dat.

S nartistem popularity velkych dat vzrostla i poptavka po téchto technikach redukce di-
menzionality, které snizuji mnozstvi nepotiebnych dat a funkci. Ptiklady popularnich tech-
nik redukce dimenzionality jsou Analyza hlavnich komponent (PCA), Faktorova analyza

(FA), Kanonicka korelace, Nahodny les (RF).

Analvyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent neboli PCA je technika redukce dimenzionality, kterd se
velmi Casto pouziva ke sniZzeni dimenzionality velkych soubora dat, a to transformaci vel-
kého souboru proménnych na mensi soubor, ktery stale obsahuje vétSinu informaci nebo

variaci v ptivodnim velkém souboru dat.

Ptredpokladejme, ze mame data X s p proménnymi: Xy, X,,..., X, s vlastnimi vektory
e1,...,€p avlastnimi hodnotami A,, ..., A,,. Vlastni ¢isla udavaji rozptyl vysvétleny urcitym
datovym polem z celkového rozptylu. Podstatou PCA je vytvoieni novych (nezavislych)
proménnych, tzv. hlavnich komponent, které jsou linearni kombinaci stavajicich promén-

nych. i-tou hlavni komponentu Ize vyjadiit nasledujicim zpisobem:
Yi = el'1X1 + el'2X2 + -+ eipo

Pak Ize pomoci Elbow nebo Kaiserova pravidla urcit pocet hlavnich komponent, které
optimalné shrnuji data, aniz by se ztratilo pfili§ mnoho informaci. Dilezité je také sledovat
podil celkové variability (PRTV), ktery je vysvétlen kazdou hlavni komponentou, aby bylo
mozné rozhodnout, zda je vyhodné ji zahrnout, nebo vyloucit. PRTV pro i-tou hlavni kom-

ponentu lze vypocitat pomoci vlastnich ¢isel takto:
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i

P
i=1lk

PRTV; =

Elbow pravidlo

Pravidlo lokte nebo metoda lokte je heuristicky pfistup, ktery se pouziva k urceni poctu
optimalnich hlavnich komponent z vysledkti PCA. Podstatou této metody je vykreslit vy-
svétlenou variabilitu jako funkci poc¢tu komponent a vybrat zlom (loket) kiivky jako pocet

optimalnich hlavnich komponent.

Faktorova analyza (FA)

Faktorova analyza je dalsi statistickd metoda pro redukci dimenzionality. Je to jedna z
nejcastéji pouzivanych technik vzajemné zavislosti a pouziva se v ptipadech, kdy piislusny
soubor proménnych vykazuje systematickou vzéjemnou zavislost a cilem je zjistit latentni
faktory, které vytvareji spolecnou zavislost. Pfedpokladejme, ze mame data X s p promén-

nymi: Xq, Xy, ..., X,. FA model Ize vyjadfit nasledovné:
X—u=AF +u

kde X je [p x N] matice p proménnych a N pozorovani, p je [p x N] matice popula¢niho
priméru, A je [p x k] matice spolecnych faktorovych zatézi, F [k x N] je matice spolecnych
faktori a u [p x N] je matice specifickych faktorti. Jinak feceno, faktorovy model je tedy
jako fada vicenasobnych regresi, které predpovidaji kazdou z proménnych X; z hodnot ne-

pozorovatelnych spolecnych faktort f;:

X1 = mtanfitanf+ ot amfntu
Uz + Az1f1 + Aafz + o+ amfn + Uy

I

Xp = ﬂp+ap1f1+ap2f2+"'+apmfm+up

Kazda proménnd mé k vlastnich spole¢nych faktorii a ty jsou s pozorovanim spojeny
prostiednictvim matice faktorového zatizeni pro jedno pozorovani nasledujicim zptsobem:
Pti faktorové analyze se faktory pocitaji tak, aby se maximalizoval rozptyl mezi skupinami
a zéroven minimalizoval rozptyl ve skupin€. Jsou to faktory, protoze seskupuji zdkladni pro-
ménné. Na rozdil od PCA je pti FA tieba data normalizovat, vzhledem k tomu, Ze FA pted-

poklada, ze soubor dat se fidi normalnim rozdélenim.
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Zavér

V predchézejicich odstavcich jsem vybral a predstavil opravdu jen to nezbytné minimum,
které je tfeba znat pfi praci jako datovy védec. Jeden by mohl sice namitnout, ze vSechny
hlavni frameworky, které se pouzivaji pti datovych analyzach, jiz toto maji implementovang,
ale tyto frameworky slouzi na zjednoduseni prace a bez znalosti stfev jsou danému uzivateli

v bézné praxi malo uzite¢né.

3.2.2 Matematika pro datovou védu

Matematika je velmi dileZitou soucasti naseho kazdodenniho Zivota. Od narozeni az do
smrti pouzivame matematiku védomé ¢i nevédomé v rtiznych typech aplikaci, které pouzi-
vame, a v mnoha scénafich. V détstvi se za¢indme ucit pocitat Cisla, rovnice, délat tabulky

atd. az po vypocet slozitych rovnic pii feSeni konkrétniho matematického problému.

Matematika a statistika
v Data Science

M Linedrni algebra

M Statistika a
Pravdépodobnost
Matematicka analyza

Algoritmy a komplexita

M Ostatni

Obrazek 15 - Matematika a statistika v Data Science [54]

Matematika ziskala vétsi vyznam v oblasti nejnovéjsich technologii, jako je strojové
uceni, um¢la inteligence, datova véda, hluboké uceni a mnoho dalSich technologii. Kazda
nova technologie v dnesnim svéte piimo ¢i nepiimo souvisi s matematikou, aby bylo mozné
vyvinout chytrd a jednoduchd feseni problémi. V soucasné dobé¢ matematika vladne svétu
jako panovnik diky svym aplikacim v rozmanitych oblastech. Matematika pomaha v mnoha

pramyslovych odvétvich, napiiklad v softwarovém, Iékarském, automobilovém,
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designérském a robotickém priimyslu, a v mnoha dalSich oblastech diky svym riznym ma-

tematickym funkcim, novym technikdm, tvrzenim, algoritmiim apod.

Matematika a statistika je jako spojena nadoba, jedna se bez druhé neobejde, a jak jsme
si ukdzali v predchazejici kapitole jaky je vyznam statistiky pro data science, to same mu-
zeme prohlasit o matematice. V kratkosti se podivdme na oblasti matematiky, které¢ by méli

patfit do zékladni vybavy datového védce.

Datova véda a zejména strojové uceni je o matematice, kterd pomaha vytvotit model, jenz
se dokaze ucit z dat a ptesné predpovidat. Predpovéd’ mize byt tak jednoducha, jako je kla-
sifikace psti nebo kocek z dané sady obrazkt nebo jaky druh vyrobkit doporucit zdkaznikovi
na zaklad¢ ptedchozich nakupt. Proto je velmi diilezité spravné pochopit matematické kon-
cepty, které stoji za kazdym centralnim algoritmem strojového uceni. Pomutze pii vybéru

téch spravnych algoritmu pro vas projekt v oblasti datové védy a strojového uceni.

Strojové uceni je primarn¢ postaveno na matematickych predpokladech, takze pokud
dokézeme pochopit, pro¢ se matematika pouziva, bude to pro nds zajimavéjsi. Diky tomu
pochopime, pro¢ vybirame jeden algoritmus strojového uceni misto druhého a jak to ovliv-

nluje vykonnost modelu strojového uceni.

Strojové uceni je zaloZeno na Ctytfech klicovych konceptech, kterymi jsou statistika, prav-
dépodobnost, linedrni algebra, a vypocet. Zatimco statistické koncepty jsou zdkladni soucésti
kazdého modelu, kalkul ndm pomaha ucit se a optimalizovat model. Linedrni algebra se
mimotadné hodi, kdyZ pracujeme s obrovskym souborem dat, a pravdépodobnost pomaha
pii predpovidani zivosti udélosti, které nastanou. Statistiku a pravdépodobnost jsme si pred-

stavili v minulé kapitole, tak ted’ se velmi kratce podivejme na tu matematickou ¢ast.

Linearni algebra

Linearni algebra je odvétvi matematiky, které se zabyva vektory, vektorovymi prostory,
soustavami linedrnich rovnic a linearnimi transformacemi [55]. Linedrni algebra se uplatiiuje
v algoritmech strojového uceni v oblasti ztratovych funkci, regularizace, kovarian¢nich ma-
tic, rozkladu singularnich hodnot (SVD), maticovych operaci a klasifikace pomoci SVM.
Uplatiiuje se také v algoritmech strojového uceni, jako je linearni regrese. VSe od navrhl

ptatel na Facebooku, ptes doporuceni zbozi na Amazonu az po vyhlazeni selfie pomoci
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hloubkového uceni pfenosu zahrnuje matice a maticovou algebru. Zde jsou zakladni témata,

ktera je tieba pochopit:

e Zakladni vlastnosti matic a vektori: skalarni nasobeni, linearni transformace, transpozice,
konjugat, hodnost, determinant.

e Vnitini a vnéjsi soucin, pravidlo nasobeni matic a rizné algoritmy, inverzni matice.

e Specialni matice: ¢tvercova matice, matice identity, trojuhelnikova matice, pfedstava o
fidké a husté matici, jednotkové vektory, symetrickd matice, hermitovskd, Sikmohermi-
tovska a unitadrni matice.

e Pojem faktorizace matice/LU rozklad, Gaussova/Jordanova eliminace, feSeni linearni
soustavy rovnic Ax=b

e Vektorovy prostor, baze, rozpéti, ortogonalita, ortonormalnost, linearni nejmensi Ctverec

e Vlastni Cisla, vlastni vektory, diagonalizace, rozklad na singularni hodnoty

Scalar Vector Matrix Tensor

1 1 12
3 4 1 7115 4

Obrazek 16 - Skalar, Vektor, Matice, Tensor [56]

Ve strojovém uceni je vétSina dat nejCastéji reprezentovana jako vektory, matice nebo

tenzory. Strojové uceni se proto do znacné miry opira o linearni algebru.

e Vektor je 1D pole. Naptiklad bod v prostoru Ize definovat jako vektor tii souradnic (x, y,
z). Obvykle je definovan tak, Ze ma velikost i smér.

e Matice je dvourozmérné pole Cisel, které¢ ma pevny pocet fadki a sloupcti. Obsahuje Cislo
v prusec¢iku kazdého fadku a kazdého sloupce. Matice se obvykle oznacuje hranatymi
zavorkami.

e Tenzor je zobecnénim vektort a matic. Napiiklad tenzor dimenze jedna je vektor. Kromé
toho mizeme mit také tenzor dvou rozméra, ktery je matici. Pak mizeme mit trojroz-
mérny tenzor, napiiklad obrazek s barvami RGB. To se dale rozsifuje na ¢tyirozmérné

tenzory a tak déle.
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Pocet resp. analyza

Kalkul(-us) neboli pocet, spravnéji nazyvany matematickd analyza, je odvétvi matema-
tiky, které se zabyva studiem rychlosti zmén veli¢in (které 1ze interpretovat jako sklony kii-
vek) a délky, plochy a objemu objekti. Kalkul se déli na diferencidlni'® a integralni pocet!!.
Slovo Calculus pochdzi z latiny a znamend "maly kamen", protoZe je to jako porozumét

nééemu pohledem na malé kousky.

Pocet je neodmyslitelnou soucasti matematiky a zejména mnoha algoritmi strojového
uceni, takze neni potfeba pfemyslet nad tim, zda tuto oblast studovat anebo se ji Sirokym

obloukem vyhnout.

J f(x,y.2)dz
BX,+ 3%, 10,15
Bxeoxor-2 X INX Sa al

dxdydz o
1 b-C%Cosa_ }.4q JJJ x=\a’ g_i - Y('XL)

a

Af 5x2.6Y5- 8+22 f(x)-f(x ;)
(hexayz)? Sy X-Xq
i {2.5in2x b-c-(;ﬂ b-C%.Cosa

SxZe\xy+2y2--18 2
Acosx-arcty Dqin35920=1

Obrazek 17 - Calculus [47]
Datovi védci pouzivaji kalkul téméf pro kazdy model, zakladnim, ale velmi vynikajicim

piikladem kalkulu ve strojovém uéeni je Gradientni sestup'?

19 Diferencialni pocet je matematicka disciplina, ktera zkouma zmény funkénich hodnot v zavislosti na zméné
nezavislé proménné. Zakladnim pojmem diferencidlniho poctu je derivace. Pokud je derivace spojité funkce v
daném bod¢ kladna, resp. zaporna, je zde funkce rostouct, resp. klesajici. Lokalni extrém muze nastat pouze v
bodé¢, ve kterém je derivace rovna nule nebo derivace neexistuje. Diferencialni pocet tedy umoziuje vySetfovat
priabéh funkce. Mezi dalsi dulezité pojmy diferencialniho poctu patii napt. limita, diferencial nebo spojitost
[83].

! Integralni pocet je ¢ast matematiky, kterd se zabyva piedevsim integraci, coZ je inverzni proces k derivaci,
a integraly. Zakladnim pojmem integralniho poctu je integral. Integraly se vyuZzivaji pro hledani ploch, objemt
a délek kiivek. Mezi dalsi dulezité pojmy integralniho poctu patii napi. limita [84].

12 Gradientni sestup (anglicky gradient descent) je iterativni optimaliza¢ni algoritmus prvniho fadu pro nalezeni
lokalniho minima diferencovatelné funkce. Myslenkou metody je posouvat se z vychoziho bodu po krocich
vzdy v opacném sméru gradientu (nebo pfiblizného gradientu) funkce v daném bodé¢, protoze to je smér nej-
strmé&jsiho klesani jeji hodnoty. Naopak krokovani ve sméru gradientu povede k lokdlnimu maximu této
funkce; postup je pak znamy jako gradientni vystup [85].
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3.3 Pocitacova véda a Znalost business domény

Slusna znalost statistiky ndm usnadni pochopeni algoritmii strojového u€eni. Bez statis-
tickych pojmii bychom nedokézali vysvétlit, proc je €1 neni linearni regrese pro danou tilohu
vhodna. Do jisté miry také potfebujeme pokryt néktera témata linearni algebry a matematiky.
Vypocty provadéné modely strojového uceni nebo hlubokého uceni zahrnuji nasobeni matic.
Abychom pochopili, jak funguji optimaliza¢ni algoritmy pouzivané v modelech, jsou nutné

urcité zakladni znalosti matematiky.

Nestaci jen znat tato témata. Je zapotiebi je umét implementovat. Je tedy nevyhnutelné
osvojit si programatorské dovednosti. Nemusime byt softwarovym vyvojatem, ale vSechny
tyto algoritmy a ndstroje pro analyzu dat se pouzivaji prostfednictvim programovaciho ja-
zyka. Existuje mnoho alternativ, ale nejcastéji pouzivané programovaci jazyky v datové védé
jsou zajisté Python a R. Existuje mnoho frameworki, které urychluji proces analyzy dat a
strojového uceni, ale k jejich pouzivani je nutna zékladni Groven programovacich doved-

nosti.

Reknéme, Ze identifikujeme problém a navrhneme jeho feseni, které zahrnuje data. Data
shromazd’ujete, Cistime a udrzujeme. Vznikne uziteény a presny model. DalSim krokem je
nasazeni modelu. Pokud vase prace zlstane v notebooku jupyteru, je k ni¢emu. Nemuze
vytvofit zddnou hodnotu. Zde pfichazi na fadu MLOps'?, ktery n4m mimojiné fesi nasazo-
vani do produkéniho prostfedi a celkové pokryva tuto oblast. Pokud pracujeme na stfedné
rozsahlém nebo velkém projektu, pravdépodobné pouzivame systém pro spravu verzi, na-
priklad Git. Navic ndm usnadni zivot, pokud budeme umét pohodIné pracovat v prostiedi
Linuxu. Samotna prace s daty vyzaduje znalost SQL a pro datovou analytiku dokonce velmi
hlubokou znalost tohoto jazyka, abychom byli schopni vyuzit riizné analytické schopnosti
dané¢ho jazyka — popravdé SQL by mél byt v této kapitole na prvnim misté. Stale vice spo-
le¢nosti zacind udrzovat své systémy a data v cloudu a pobézi-li nas systém nad témito daty,
budou se hodit i praktické zkuSenosti s cloud computingem. Oblast Data Science je velice

Sirokou oblasti a teoreticky ¢im vice dovednosti mame, tim jsme pro firmy atraktivnéjsi.

13 MLOps je soubor postupi, jejichZ cilem je spolehlivé a efektivné nasadit a udrzovat modely strojového uceni
ve produkeci [86].
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Co se tyCe byznys znalosti, tady plati, Ze znalost dané problematiky je nanejvys cenénou
devizou. Pokud se datovy védec orientuje napt. v oblasti money-laundry, loan fraud anebo
customer churn, bude ptesné védét, které data potiebuje ziskat pro svou praci, bude Iépe a

presnéji definovat hypotézy a jeho model bude zajisté presné;jsi.

V oblasti datové védy nelze od sebe oddélit technické a obchodni dovednosti. Prave
schopnost datovych védct vysvétlit slozité¢ algoritmy béznym lidem je to, co z nich d¢la
"praci desetileti", o které se nejvice mluvi. Najit skvélého datového védce je proto vyzva,
protoze musi byt tim nejlepSim z obou svéth. Jak jiz bylo feceno, datovy védec by mél byt
schopen zvladnout zpracovani dat, vytvaret uzitecné modely, intuitivné chépat obchodni
problémy, rozumét nuancim dat, tomu, jak model funguje, a hlavné prezentovat to zbytku

svéta Ci spolecnosti.
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3.4 Big Data

V roce 2013 Dan Ariely ptirovnal Big Data k "Big data jsou jako sex teenageru: vsichni
o tom mluvi, nikdo nevi, jak to deélat, vsichni si mysli, Ze to délaji v§ichni ostatni, a tak vsichni
tvrdi, Ze to délaji." Od té doby se mnoho lidi pokouselo toto nové slovni spojeni definovat
nebo zaSkatulkovat, ale trh je tak rychly a méni se, ze piesnou definici dodnes nedokazeme
vyjadfit. Big Data chapu jako oblast v odvétvi informacnich technologii, ktera probihala za
ucelem analyzy, systematického ziskdvani informaci nebo jiného nakladéani se soubory dat,
které jsou pfili§ velké nebo pfili§ slozité na to, aby je zvladl tradi¢ni aplikacni software pro
zpracovani dat ve smyslu objemu a/nebo casu. Na pocatku roku 2010 se také vedla velka
diskuse o tom, zda jsou Big Data dalsim velkym trendem a zda by se jimi firmy mély zaby-
vat. Nyni, téméf o 10 let pozdéji miizeme s klidem prohlasit, je Big Data tu jsou, vétSina
uspésnych spolecnosti je v ur€itém stupni implementace (maturity — viz Data Science Ma-

turity Models).

Abychom méli alespon hrubou ptedstavu, jak velka jsou Big data, niZze je uvedeno pfi-

rovnani, kde jsou piiklady objemu dat souvisejici s metrickymi pfedponami.

e kilo 10° odstavec textového dokumentu

e mega 10° maly roman

e giga 10° Beethovenova 5. symfonie

e tera 10'? vSechny rentgenové snimky ve velké nemocnici

e peta 10" polovina viech akademickych vyzkumnych knihoven v USA
e exa 10" 20 % slov, ktera kdy ¢lovék pronesl

e zetta 10*' zrnek pisku na vSech plaZich svéta

Vétsina z nas si pravdépodobné dokdze piedstavit velikost mega nebo giga, mozna nékteti
z nas dokonce pracovali s daty o objemu terabajtl, ale petabajty jsou pro vétSinu lidi néco
jako 4. rozmér v euklidovské geometrii. Pro lepsi pfedstavu je tfeba podivat se na objem dat
z jin¢ho uhlu pohledu nebo jeden z rozméra — ¢as — zmensSit na mensi métitko. Abychom
méli pfedstavu o rychlosti nartistu dat z pohledu ¢asu, podivejme se na obrazku 18, ktery
nam demonstruje narist objemu dat v dlouhodobém €asovém horizontu, kde je zobrazen
objem dat za poslednich 10 let s ptfedpovédi na dalSich 5 let. Jakakoli dalsi predpoved,

zejména v odvétvi IT, by byla pouhym vésténim z kiistdlové koule.
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Annual Size of the Global Datasphere 175 ZB
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Obrazek 18 - Nartst objemu dat v Casovém obdobi 2010 - 2025 [57]

V souvislosti s velkym mnozstvim dat se ¢asto hovoii o tzv. 3V, které¢ jsou obecné uzna-
vany jako charakteristiky Big data (grafické znédzornéni téchto charakteristik viz obrazek
19). Tato charakteristicka 3 V definoval v roce 2001 Dough Laney, analytik spole¢nosti
Gartner [11].

Real Time

Periodic

Batch
‘ \MB\GB
[ BigData |

\ Characteristics |

Table

Database

Obrazek 19 - Big Data 3V [58]

Volume - Objem - velikost dat

Prvnim "V" je objem, tj. velikost zpracovdvanych dat. Se stale rostoucim objemem dat
generovanych modernimi technologiemi vyvstala otazka, jak tato data zpracovat, tak, aby
vysledkem analyzy téchto dat byly co nejpiesnéjsi vysledky v co nejkratSim Case. Takovy
objem dat nelze zpracovat tradi¢nimi databazovymi nastroji. Jaka velikost dat jiz znamena

"velkd", neni nikde feceno, ale tato hranice se s vyvojem technologii neustale posouva.
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Velocity - Rychlost - rychlost pienosu dat

Druhym "V" je rychlost, s jakou data vznikaji. S rostouci velikosti dat se zvySuje rychlost
dat, ktera organizace produkuje, zpracovava nebo jen ptijima. Schopnost rychle pfijimat data
a reagovat na né¢ muze byt vyznamnou konkuren¢ni vyhodou nebo dokonce nutnosti. Aby
vSak organizace mohla na data rychle reagovat, je nutné rychlé zpracovani dat. Pro tradi¢ni
databazové nastroje je velmi obtizné zpracovavat nestrukturovana data nebo strukturovana
data velkych objemt, naklady na takové zpracovani a ukladani by byly netnosné. Naproti
tomu technologie pro zpracovani velkych objemt dat takové ukladani a zpracovani umoz-

fyji a jsou k tomu urceny.

Variety - Riiznorodost - rozmanitost dat

Tteti "V" predstavuje rozmanitost dat. Data malokdy pochézeji z jednoho zdroje a Casto
nejsou v jednotném formatu. Tato rozmanitost dat je zdsadnim rozdilem oproti tradi¢nim
metodam ukladani dat, kde se pouzivaji data s pevnou strukturou — strukturovana data. Struk-
turovana data jsou popsana svymi metadaty a jejich analyzu Ize snadno provadét pomoci
tradi¢nich databazovych systémt. Opacnym piikladem jsou nestrukturovana data, ktera nej-
sou popsana ani uspotfadana, takze je neni snadné zpracovavat. Tento typ dat se vyskytuje
napiiklad v e-mailech, dokumentech nebo socialnich sitich. V ptipad¢ velkych dat je vSak
mozné analyzovat i takova data z riiznych zdroju a s riiznou strukturou, coz mize byt pro

organizace velkym piinosem.

K témto zédkladnim 3 V charakteristikdm Big Data n¢ktefi autofi pozdé&ji ptidali dalsi V,
tzv. 4 V / 5V, a tim zacal zavod v hledani dalSich V. Pro hlubsi poznani bych si dovolil
odkazat na praci ,,Big Data Ecosystem* [6], kde je moznost se dozvédét o dalSich V a mnoho

dalSich zajimavych informaci o Big Data.
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3.5 Data Analytics

Ackoli se prace datovych védct a datovych analytikti nékdy spojuje, tyto obory nejsou

totozné. Termin datovy analytik ve skutecnosti znamena pouze jedno nebo druhé.

Datovy védec ptichazi do hry diive nez datovy analytik, zkouma obrovsky soubor dat,
zkouma jeho potencidl, identifikuje trendy a poznatky a vizualizuje je pro ostatni. Datovy
analytik vidi data v pozd¢jsi fazi. Podava zpravy o tom, co mu fikaji, na zakladé své analyzy

vytvaii predpisy pro lepsi vykonnost a optimalizuje veskeré nastroje souvisejici s daty.

Datovy analytik pravdépodobné analyzuje konkrétni soubor strukturovanych nebo cisel-
nych dat na zdklad€ zadané otazky nebo otazek. Datovy védec se spiSe zabyva vétsimi ma-
sami strukturovanych i nestrukturovanych dat. Bude také formulovat, testovat a hodnotit

vykonnost polozenych otdzek v kontextu celkové strategie.

Datovy analytik ma vice co do ¢inéni se zasazenim historickych dat do kontextu a méné
s prediktivnim modelovanim a strojovym u€enim. Analyza dat neni oteviené hledani spravné
otazky; spociva v tom, Ze od zaCatku mame pfipraveny spravné otazky. Navic na rozdil od
datovych védct datovi analytici obvykle nevytvareji statistické modely ani netrénuji nastroje

strojového uceni.

Namisto toho se datovi analytici zamé&fuji na strategii podnikli a porovnavaji datova ak-
tiva s riznymi organizacnimi hypotézami nebo plany. Datovi analytici také Castéji pracuji s
lokalizovanymi daty, ktera jiz byla zpracovana. Naopak pro zpracovani surovych dat i jejich
analyzu jsou nezbytné technické i netechnické dovednosti v oblasti datové védy. Obé role

samoziejmé vyzaduji matematické, analytické a statistické dovednosti.

Datovi analytici maji pti své kazdodenni praci mensi pottebu SirSiho ptistupu k obchodni
kultufe. Namisto toho maji pii analyze dat tendenci zaujmout vice odméfeny postoj. Jejich

rozsah a el bude téméf jisté¢ omezenéjsi nez u datového védcee.

Souhrnné fec¢eno, datovy védec se pii pohledu na data spiSe diva dopiedu, predpovida
nebo progndzuje. Vztah mezi datovym analytikem a daty je retrospektivni. Datovy analytik
se pravdépodobnéji zaméti na konkrétni otazky, na které bude hledat odpovédi pii hloubani

v existujicich souborech dat, které jiz byly zpracovany za ucelem ziskani poznatkd.
Datova analytika vs Analyza dat

Castym omylem je, Ze analyza dat a datova analytika jsou totéz. Obecné piijimané rozli-

Seni je nasledujici kdy, Datova analytika je Siroké oblast vyuzivani dat a nastroja k pfijimani
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obchodnich rozhodnuti. Analyza dat na druhou stranu je podmnozina datové analytiky, se

tyka konkrétnich ¢innosti.

Datova analytika je Siroky pojem, ktery definuje koncept a praxi (nebo mozna védu a
umeéni) vSech Cinnosti souvisejicich s daty. Hlavnim cilem je, aby datovi experti, véetné da-
tovych védcl, inZenyrd a analytikii, usnadnili zbytku podniku pfistup k témto zjisténim a
jejich pochopeni. Data, kterd lezi nezpracovana, tak jak jsou, nemaji zddnou hodnotu. Hod-
notu naopak piinasi to, co s témito daty délate. Datova analytika zahrnuje vSechny kroky,
které podniknete, a to jak s lidskou, tak strojovou pomoci, abychom objevili, interpretovali,
vizualizovali a vypravéli ptibéh vzorct ve vasich datech s cilem fidit obchodni strategii a
vysledky. Uspéch datové analytiky tvi v poskytnuti lepsi strategii, kam se podnikani organi-
zace miiZze ubirat. Pokud je datova analytika provadéna dobfe, miize ndm pomoci napt. v na-
sledujicich oblastech: najit trendy, odhalit ptilezitosti, predvidat udalosti anebo pomoci ud¢-

lat kvalitnéj$i rozhodnuti managementu na rtiznych trovnich fizeni organizace.

What is the best thing to happen?
machine learning, deep learning,
automated systems

Prescriptive
Optimization

What will happen?
modeling, experimentation,
predictions

Why did it happen?
Diagnostic Analytics \self—sewice analytics, segments,
aggregates, strategy, A/B Tests
What happened?
Descriptive Analy‘tl cs standard reports, KPls,
score cards, ad-hoc reports

Data Cleaning + Structured Data Storage

Predictive Modeling

Obrazek 20 - Analyticka pyramida potieb [59]

Analyzu dat povazujeme za jeden z krokii datové analytiky. Analyza dat spociva v Cisténi,
transformaci, modelovani a dotazovani dat s cilem najit uzite¢né informace. Analyza dat se
obvykle omezuje na jednu, jiz pfipravenou sadu dat. Data se prohlédnou, uspotadaji a zpo-
chybni ve smyslu hypotézy. Existuje mnoho typt technik analyzy dat. Zde jsou uvedeny ty

nejzname)si:
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e Deskriptivni (statistickd) analyza. Tato analyza odpovida na otazku "Co se stalo?" s vyu-
zitim historickych dat. Statisticka analyza zahrnuje sbér, analyzu, interpretaci, prezentaci
a modelovani dat.

e Diagnostickd analyza. Tato analyza odpovida na otdzku "Pro¢€ se to stalo?" hledanim pfi-
¢iny na zéklad¢ poznatki zjiSténych béhem statistické analyzy. Tento typ analyzy je pii-
nosny pro identifikaci vzorci chovani dat.

e Prediktivni analyza. Tato analyza navrhuje, co se pravdépodobné stane, s vyuzitim pied-
chozich dat. Prediktivni analyza na zakladé dat vytvari predpovédi budoucich vysledka.

e Preskriptivni analyza. Tento typ analyzy kombinuje poznatky ze statistické, diagnostické
a prediktivni analyzy s cilem ur€it opatfeni, ktera je tfeba pfijmout k vyfeSeni aktualniho

problému.
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3.6 Data Engineering

Podivame-li se na hierarchii potfeb na obrazek 21 pro data science projekt, zjistime, ze
dalSim krokem po shromézdéni dat pro analyzu je Datové inzenyrstvi (Data Engineering).
Tuto disciplinu neni radno podcenovat, protoZze umoznuje efektivni ukladani dat a spolehlivy

tok dat a zaroven se stara o infrastrukturu.

THE DATA SCIENCE
HIERARCHY OF NEEDS—A—

Al, . . .
DEEP ) Machine Learning Engineer
LEARNING
A/B TESTING,
LEARN/OPTIMIZE EXPERIMENTATION,
SIMPLE ML ALGORITHMS
Data Scientist
ANALYTICS, METRICS, I 9
AGGREGATE/LABEL SEGMENTS, AGGREGATES, Data Analyst
FEATURES, TRAINING DATA
EXPLORE/TRANSFORM CLEANING, ANOMALY DETECTION, PREP
RELIABLE DATA FLOW, INFRASTRUCTURE, .
MOVE/STORE PIPELINES, ETL, STRUCTURED AND ) Data Engineer
UNSTRUCTURED DATA STORAGE
COLLECT Data Infrastructure
Engineer

Obrazek 21 - Pyramida potieb pro Data science [60]

Datové inzenyrstvi je soubor operaci zaméfenych na vytvéfeni rozhrani a mechanismu
pro tok a piistup k informacim. Je zapotiebi specializovanych odbornikli — datovych inze-
nyrt — ktefi udrzuji data tak, aby zlistala dostupnd a pouzitelnd pro ostatni. Struéné feceno,
datovi inZenyii nastavuji a provozuji datovou infrastrukturu organizace a ptipravuji ji pro
dalsi analyzu datovymi analytiky a védci. Podivame-li se na pyramidu potteb z trochu jiného
uhlu nez v obrazku 21, mizeme pozorovat lehky piekryv pozic v oblasti prace z daty (viz
obrazek 22) ale je jasné, Ze na zacatku procesu stoji Datovy inzenyr a na konci je Datovy

védec.

S riiznymi potfebami firem se 1isi 1 jejich persondlni strategie. Nekteré davaji prednost
specialistim (pro kazdou vrstvu pyramidy vyuzivaji riizné lidi), zatimco jiné davaji prednost
generalistim (lid¢, ktefi maji na starosti velké ¢asti projektu a nespecializuji se na konkrétni
jednu vrstvu ¢i krok v procesu). Model specialistii dosahuje kvalitnéjsich vysledkt v kazdé
fazi, ale vyZaduje obrovskou komunikacni rezii pro zajisténi spravného budovani napfic ce-
lym tymem. Nizké prekryvani odpovédnosti urcuje bezproblémové vlastnictvi, ale také zte-

zuje dorozumeéni se stejnym jazykem v ramci celé pyramidy, resp. tymu. Zatimco model
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generalisty umoziuje lidem vytvaret produkty (tj. dashboardy, modely atd.) rychleji, na dru-
hou stranu ¢asto miize skoncit na chybéjicich potiebnych hlubokych znalostech dané vrstvy.
Upiimné feceno, dosahnout kvalitniho nastaveni tymu je v praxi opravdu ofisek, zvlast kdyz
se podivame na dostupnost danych profesi na pracovnim trhu a momentalni dostupnosti da-

nych specialistu [61].

|

IT / Eng

SPECIALIST
COMPANY

GENERALIST
COMPANY
Obrazek 22 - Pozice pro praci s daty v organizaci [61]

Abychom pochopili datové inZenyrstvi jednoduSe, podivejme se na databaze. V ramci
velké organizace obvykle existuje mnoho raznych typt softwaru pro fizeni provozu: ERP,
CRM, vyrobni systémy a dalsi. A také existuje i mnoho riznych databazi. Jak se pocet zdrojii
dat nasobi, rozptylena data v riznych formatech brani organizaci vidét uplny a jasny obraz
o stavu jejiho podnikani. Je tfeba vyfesit, jak ziskat tidaje o prodeji z jeho specializované
databaze, naptiklad se skladovymi zaznamy ulozenymi na serveru SQL. Vznika tak nutnost
integrovat data do jednotného ulozného systému, kde jsou data shroméazdéna, preforméato-
vana a pripravena k pouziti — tzv. datového skladu DWH (Data Warehouse) anebo EDW

(Enterprise Data Warehouse) . Nyni se mohou datovi védci a inzenyfti zabyvajici se business
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intelligence (BI) pfipojit k datovému skladu, ziskat pfistup k potfebnym datlim v potfebném

formatu a zacit z nich ziskavat cenné poznatky.

Proces pfesunu dat z jednoho systému ¢i datového ulozisté do druhého zajistuji datovi
inzenyii. Technologicky nadfizend pozice se nazyva Datovy architekt a je zodpovédny za
budovani DW — navrhuje jeho strukturu, definuje zdroje dat, voli jednotny format dat a za-
sadnim zplisobem nastavuje proces ziskavani dat neboli datovou pipelinu (Data Integration,
Data Acquisition, Data Ingestion) pomoci technik ETL/ELT! ¢&i jejich modernich derivati.
Existuji dva hlavni typy: davkove fizené (batch) a v redlném case (real-time, stream). Dav-
kové fizené zpracovani zpracovava data pouze s urcitou frekvenci a Casto je fizen systémem
pro orchestraci dat, napiiklad Apache Airflow nebo unixovy Cron. Obvykle se zpracovava
velka davka historickych dat najednou, proto to trva dlouho nez se zpracovani dokonci, a
zpusobuji veétsi zpozdeéni dat v koncovém systému. Bézné se zpracovavaji data ve 24h cyklu
za predchozi den, samotné zpracovani také miize trvat i n€kolik hodin a tak se naprosto
bézné, Ze nez se vSechna data objevi v datovém skladu, mtze nastat prodleva i 48h. Opakem
k tomuto zpracovani je systém zpracovani v realném case, ktery zpracovava nova data,
jakmile jsou k dispozici, a mezi zdrojovym a koncovym systémem nedochazi témét k zad-
nému zpozdeéni. Architektura pro zpracovani dat v realném cCase se velmi 1isi od architektury
davkovych pipeline, protoZe data jsou zpracovavana jako proud udalosti, nikoli jako bloky
zaznami. Jeden z nejznadméjSich systému na streamové zpracovani v redlném case je systém
Apache Kafka anebo IBM MQ. Zpozdéni mezi zdrojovym rozhranim API a cilovym téma-

tem Kafka mtize byt v fadu max vtefin.

Datovy sklad je centralni ulozisté, kde se surova data transformuji a ukladaji do podoby

vhodné pro dotazovani. Bez DW musi datovi védci Cerpat data piimo z produkéni databaze

14 Operace ETL:

1. Extrakce dat ze zdrojovych databazi - Na zacatku pipeline mame co do ¢inéni se surovymi daty z mnoha
ruznych zdroj. Datovi inzenyti pisi ¢asti kodu (alohy), které bézi podle planu a extrahuji vSechna data shro-
mazdéna béhem urcitého obdobi.

2. Transformace dat - Data z riznych zdroji jsou ¢asto nekonzistentni. Pro efektivni dotazovani a analyzu je
tedy nutné je upravit. Po extrakci dat inZenyii provedou dalsi sadu tiloh, které je transformuji tak, aby spliovala
pozadavky na format (napt. mérné jednotky, data, atributy jako barva nebo velikost.) Transformace dat je kri-
tickou funkci, protoze vyrazné zlepsuje zjistitelnost a pouzitelnost dat.

3. Loadovéani pfeformatovanych dat do datového skladu - Po uvedeni dat do pouzitelného stavu je mohou
datovi inzenyfi nahrat do cilového umisténi, kterym je obvykle relacni datovy sklad.

4. Udrzovani zmén. Piestoze je datovy pipelina automatizovand, datovi inzenyfi jej musi neustale udrzovat:
opravuji poruchy, aktualizuji systém ptridavanim/odstranovanim poli nebo pfizptisobuji schéma ménicim se
potiebam podniku.
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a muze se stat, Ze na stejny dotaz budou vykazovat odlisné vysledky nebo dojde ke zpozdéni
¢i dokonce k vypadkiim. Datovy sklad, ktery slouzi podniku jako jediny zdroj pravdy, zjed-
nodusSuje organizaci reportovani a analyzu, rozhodovani a predpovidani metrik. Z technic-
kého hlediska je datovy sklad rela¢ni databaze optimalizovand pro Cteni, agregaci a dotazo-
vani velkych objemt dat. Pfekvapivé DW neni bézna databaze predevsim se lisi z hlediska
struktury dat. Bézna databaze normalizuje data s vyloucenim jakychkoli nadbytecnych dat a
rozdéluje souvisejici data do tabulek. To zabira mnoho vypocetnich prostiedki, protoze je-
den dotaz kombinuje data z mnoha tabulek. Naproti tomu DW pouziva jednoduché dotazy s
nékolika malo tabulkami, které zlepSuji vykon a analytiku. Za druhé, zaméfené na kazdo-
denni transakce, databaze obvykle neukladaji historicka data, zatimco pro datové sklady je
to jejich hlavni ucel, protoze shromazd'uji data z vice obdobi. DW zjednodusuje praci dato-
vého analytika, protoZe umoznuje manipulovat se vSemi daty z jediného rozhrani a odvozo-

vat analyzy, vizualizace a statistiky.

Big Data Engineering

Kdyz mluvime o datovém inzZenyrstvi, nemizeme opomenout koncept velkych dat. Velka
data, ktera jsou zaloZena na tfech V — objem, rychlost a rozmanitost. Big Data inZenyrstvi
spociva v budovani masivnich ulozist’ a vysoce Skéalovatelnych a vii¢i chybam odolnych dis-

tribuovanych systémd, které jsou schopny data ukladat a zpracovavat.

Architektura velkych dat se 1isi od bézného zpracovani dat, protoze zde hovotime o tak
obrovskych objemech rychle se ménicich informacnich tok, které datovy sklad neni scho-

pen pojmout. Architekturou, kterd dokdze takové mnozstvi dat zpracovat, je datové jezero.

Datové jezero je rozsahly datové tlozisté pro ukladani dat v jejich plivodni, nezpracované
podobé. Datové jezero vynikéd vysokou agilitou, protoze neni omezeno pevnou konfiguraci
datového skladu. Zatimco datové sklady ulozené v RDBMS pouzivaji koncept Schema-On-
Write, pro nestrukturovand data v datovém jezete se vyuZziva konceptu Schema-On-Read.
Koncept Schema-On-Read je protivahou konceptu Schema-On-Write. Schéma databaze se
vytvaii teprve az pii ¢teni dat. Datové struktury nejsou aplikovany nebo iniciovany pied
nactenim dat do databaze; vytvareji se az béhem procesu ETL. To umoziuje ukladat do
datového jezera nestrukturovana data. Hlavnim diivodem pro vytvoteni tohoto nového kon-
ceptu je prudky nartist objemt nestrukturovanych dat a vysoké rezijni ndklady spojené s pii-

vodnim konceptem vyuzivanym u datovych skladu.
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Zdroje: [62][63][64][65]
3.7 Vzdélani a uplatnéni

3.7.1 Vzdélani
Akademicka scéna v Ceské republice

Snad viechny vysoké skoly v Ceské republice technického sméru se zaméfenim na IT
nabizi jednotlivé predméty, kterymi pokryva drtivou vétSinu oblasti Data science. VétSina
téchto predméti je soucasti programil jako Softwarové inzenyrstvi, Informatika apod. V na-
sledujicim seznamu uvedu programy jednotlivych univerzit, kde ndzev programu souvisi

s datovou védou:
VSE Praha

e Data Analytics (Bc.)
e Data a analytika pro business (Mgr.)
e Data & Analytics for Business Management (MBA) [66]

Univerzita Karlova Praha

e Softwarové a datové inzenyrstvi / Software and Data Engineering (EN) (Mgr.)
e Master in Finance and Data Analytics (EN) (Mgr.)

Unicorn University Praha

o Softwarove inZenyrstvi a big data / Software Engineering and Big Data (EN) (Mgr.)
o Aplikovana ekonomie a analyza dat / Applied Economics and Data Analysis (EN)

(Mgr.)
CVUT Praha
o Znalostni inZenyrstvi (Mgr.)
Vysoka skola chemicko-technologicka v Praze
e Datové inzenyrstvi v chemii / Data Engineering in Chemistry (EN) (Mgr.)
Ceska zemédélska univerzita v Praze
e Environmental Data Science (EN) (Bc.)

Univerzita Hradec Kralové
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e Datova veda (Mgr.)

e Informacni a znalostni management (Dr.)
Univerzita Palackého Olomouc

o Aplikovana matematika — specializace Data Science (Bc.)
Masarykova univerzita Brno

o Analytika byznysovych dat (Bc.)

o Umeéla inteligence a zpracovani dat (Mgr.)
Technickd univerzita Ostrava

o Informacni a znalostni management (Mgr.)

MOOC"

V soucasné dobé existuje nepteberné mnozstvi spolecnosti poskytujici online kurzy v ob-
lasti Data science. Oproti on-site kurziim jsou v podstaté za minimalni kurzovné, nabizi moz-
nost konzultaci s lektorem po chatu nebo emailu, na konci kurzu si G¢astnik kurzu vyzkousi
své znalosti na Capstone projektu. Na zavér vétsSina poskytovatelil téchto kurzii nabizi certi-
fikat at’ uz o absolvovani kurzu anebo zavérecnych zkousek. Nékteré platformy nabizi kurzy
za predem stanovenou cenu za dany kurz, jiné nabizi ¢lenstvi na mésicni bazi. Je tfeba zmi-
nit, ze nékteré spolecnosti nabizi kurzy Gpln€ zdarma, pouze neni mozné vyuzit konzultaci

s lektorem a zavérecny certifikat téZ neni soucasti.

Coursera.com

Zalozena jednim z nejznaméj$im odbornikem na strojové uceni a umelou inteligenci, pro-

fesorem ze Stanfordu — Adrew Ng.

15 Masivni otevieny online kurz (MOOC) je online kurz zaméfeny na neomezenou Udast a otevieny piistup
pres web. Kromé tradi¢nich studijnich materialti, jako jsou natocené prednasky, cetba a soubory problém,
mnoho MOOC poskytuje interaktivni kurzy s uzivatelskymi fory nebo diskusemi na socidlnich sitich, které
podporuji komunitni interakce mezi studenty, profesory a asistenty pedagoga, stejn¢ jako okamzitou zpétnou
vazbu k rychlym kviztim a ukolim. MOOC byl poprvé piedstaven v roce 2008 a ktery nabyl popularity v letech
2010-2012.
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e Data Science (Johns Hopkins University)

» skladajici se z 10 samostanych kurzii

o

o

@)

O

O

The Data Scientist’s Toolbox (18h)
R Programming (57h)

Getting and Cleaning Data (20h)
Exploratory Data Analysis (55h)
Reproducible Research (8h)
Statistical Inference (54h)
Regression Models (54h)

Practical Machine Learning (9h)
Developing Data Products (10h)
Data Science Capstone (6h)

e Data Science Professional Certificate (IBM)

» 11 mésic¢ni kurz v rozsahu cca 150h pokryvajici oblast Data science a strojového uceni

e Introduction to Data Science Specialization (IBM)

» zkracena verze piedeslého kurzu v rozsahu 4 mésicti a 52h

©)

o

O

©)

What is Data Science? (9h)

Tools for Data Science (17h)

Data Science Methodology (8h)

Databases and SQL for Data Science with Python (18h)

e Data Engineering Professional Certificate (IBM)

» 9 mésicni kurz v rozsahu cca 110h

e Data Engineering Foundations Specialization (IBM)

» zkracena verze piedeslého kurzu v rozsahu 5 mésicti a 45h

©)

(@]

(@]

Introduction to Data Engineering (10h)

Python for Data Science, Al & Development (17h)
Python Project for Data Engineering (5h)
Introduction to Relational Databases (13h)

Udemy.com

e Machine Learning A-Z™: Hands-On Python & R In Data Science - 44h videi, 73 ¢lankd,

38 zdrojti: Data preprocessing, Regression, Classification, Clustering, Association rule,
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Reinforcement Learning, NLP, Deep Learning, Dimensionality Reduction, Model Se-

lection & Boosting

e The Data Science Course 2021: Complete Data Science Bootcamp - 28.5h videi, 90

¢lankd, 501 zdroji: kompletni Data Science: Mathematics, Statistics, Python, Advanced

Statistics in Python, Machine & Deep Learning

e Python for Data Science and Machine Learning Bootcamp - 25h videi, 13 ¢lanka, 5

zdrojti: NumPy, Pandas, Seaborn, Matplotlib, Plotly, Scikit-Learn, Machine Learning,

Tensorflow

SimplyLearn.com

» Post Graduate Program in Data Science (Purdue University & IBM) — 12 m¢és/4200€
» Post Graduate Program in Data Analytics (Purdue University & IBM) — 8 més/3000€

» Post Graduate Program in Data Engineering (Purdue University & IBM) — 8 més/2800€
» Data Scientist (IBM) ) — 12 m&s/1499€

Mezi dalsi MOOC platformy, které¢ jsou mimo jiné téZ podporovany riznymi prestiznimi

univerzitami patfi:

edx.org - za kterou stoji klub top univerzit jako Harvard University, Massachusetts
Institute of Technology a University of California, Berkeley

udacity.com

kaggle.com/learn

futurelearn.com (univerzity z VB)

swayam.gov.in (univerzity z Indie)

Dale je mozno studovat online pfimo na jednotlivych americkych univerzitach:

Stanford University

UC Berkeley

UCLA

University of Michigan [dostupné na Coursera]
Johns Hopkins

University of Illinois — Urbana Champagne [dostupné na Coursera]
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Northwestern

e Imperial College London [dostupné na Coursera]

e CUNY

e University of Wisconsin

e Indiana University

e UC Riverside

e University of Colorado Boulder [dostupné na Coursera]

e (olorado State University

Vzdélani zamérené na Zeny

Tak jak se vétSina spolecnosti snazi pfitahnout vice Zen do IT, tak vznikaji rizné ziskové
1 neziskové iniciativy, které tomu maji napomoci. Jedna znich je Ceska czechitas.cz.
Czechitas se snazi Zeny motivovat, vzdélavat a pomahat jim najit vysnénou praci v oboru.
Propojuje je s partnerskymi firmami, které vitaji riznorodost v pracovnich tymech. V oblasti

datovych véd nabizi kurzy:

e Uvod do datové analyzy (7h) - seznameni se zakladnimi pojmy ze svéta dat a SQL: Uvod
do datové analyzy a databazovych systémil, zpracovani a ¢isténi dat pomoci SQL, vizua-
lizace dat

e Power BI / Tableua (7h) — dva kurzy zamétené na BI prostiedi: Zaklady prace s BI pro-
sttedim (pfihlaseni, napojeni zdrojovych dat, prace s daty v nastroji, prezentace vystupii
na webu); vytvotreni dashboardt s vizualizacemi

e SQL 1,2,3 (7h) — série 3 navazujicich kurzi: Uvod do jazyka SQL, seznameni s online
prostiedim, SQL dotazy, DML, omezeni, procedury, funkce, transakce

e SQL (18h) - prostfedi Microsoft SQL Server a Azure Data Studio, vybér dat z tabulek
databaze, filtrace vysledk, agregace data a upravovat je s vyuzitim funkci, import dat do
databéze, vytvareni novych tabulek, spojovani a mazani tabulek

e Python pro data 1,2 (7h) — série dvou navazujicich kurzii: Knihovny Pandas a Matplotlib,

¢iSténi a filtrovani dat, spojovani, agregace a vypocty, export do HTML, vytvateni grafii

Kromé jednodennich kurzii Czechitas nabizi 1 semestralni kurz v délce 150 h nazvany
Digitalni akademie, kde se zajemci nauci pracovat s databazemi, Cistit data, vizualizovat je

a tvofit analyzy. Programovani v jazyce Python je integralni soucasti celého kurzu.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 91

V pribéhu kurzu je kladen diiraz na analytické mysleni i prezenta¢ni a komunikaéni doved-
nosti. Jednotlivé oblasti a pfedméty jsou pravidelné aktualizovany podle soucasnych potieb
na trhu prace a prezentovany lektory z mnohaletou praxi, kterymi se stadvaji pro ucastniky
kurzu jejich mentormi. Cilem kurzu je vypracovat zavérecny projekt nad redlnymi daty. Od-

ménou pro ty nejlepsi je nabidka prace ve spolupracujicich spolecnostech.

Obdobnou iniciativou tentokrat na Slovensku je AjTyVIT.sk, kterd pro Zeny nabizi se-
mestralni kurz Women Data Academy. V kratkém Case 2 mésict a 16 lekcich, které jsou
dostupné na webu pro offline studium ucastnik postupné ziska celkovy piehled v oblasti
technologii a pfistupt v datové analytice, zaklady jazyka Python potiebné pro datovou ana-
lytiku, nejpouzivanéjsi koncepty a operace pro zpracovani dat pomoci knihovny Pandas,
souvisejici matematickou a statistickou terminologii, zédkladni analytiku v Excelu, explo-
racni analyzu, SQL, vizualizaci dat a grafy a ivod do strojového uceni. Na zavér kurzu pro-

biha findlni certifikace, ktera ovéti znalosti nabyté v kurzu.

3.7.2 Pracovni pozice v oblasti Data Science

Jak uz jsme si predstavili Data science v minulych kapitolach, je nam ted’ jasné, Ze ne-
miiZe existovat zadny Chuck Norris'®, ktery by pokryl celou oblast Data science svymi zna-
lostmi. Proto je dobré rozliSovat nékolik rtiznych typid pracovnich pozic a jejich néplni v

oblasti Data science.

Data Scientist - Datovy védec

Zacnéme nejobecnéjsi roli, datovym védcem. Byt datovym védcem znamena, Ze se bu-
deme zabyvat vSemi aspekty projektu. Poc¢inaje obchodni strankou pies sbér a analyzu dat
az po jejich vizualizaci a prezentaci. Datovy védec zna od vseho trochu; kazdy krok projektu,
diky tomu muze nabidnout lepsi ndhled na nejlepsi feSeni pro konkrétni projekt a odhalit

vzorce a trendy. Kromé toho bude mit na starosti vyzkum a vyvoj novych algoritml a

16 Chuck Norris dokaze zamitnou jakoukoliv nultou hypotézu, i tu co jesté nebyla definovana.
Pravdépodobnost, Ze na kostce padne 0 je 1.01, pokud hazi Chuck Norris.
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pristupti. Ve velkych spolecnostech mohou byt ¢asto vedoucimi tymu, kde maji na starosti
fizeni lidi se specializovanymi dovednostmi. Jejich soubor dovednosti jim umoziuje dohli-

zet na projekt a vést ho od zacatku do konce.
Data Analyst - Datovy analytik

Druhou nejznamé;jsi roli je datovy analytik. Datovy védec a datovy analytik se obCas ve
spole¢nostech ptekryvaji, a ackoliv pracuji jako datovi analytici a provadi datové analyzy,
mohou byt nazyvani "datovymi védci". Datovi analytici maji na starosti rizné ukoly, jako je
vizualizace, transformace a manipulace s daty. Nekdy jsou také zodpoveédni za sledovani
webové analytiky a analyzu A/B testovani. Vzhledem k tomu, ze datovi analytici maji na
starosti vizualizaci, maji Casto na starosti pfipravu dat pro komunikaci s obchodni stranou
projektu tim, Ze ptipravuji reporty, které efektivné ukazuji trendy a poznatky ziskané z jejich

analyzy.
Data Engineer - Datovy inZenyr

Datovi inzenyfi jsou zodpovédni za ndvrh, budovani a udrzbu datovych pipeline. Datovi
inZenyii maji na starosti davkové i streamové zpracovani shroméazdénych dat. Zkratka zajis-
t'uji, aby byla data ptipravena ke zpracovani a analyze at’ uz v datovém skladu, opera¢nim

skladu ¢i v pripadé¢ big data v datovych jezerech ¢i sitich.
Data Architect - Datovy architekt

Datovy architekt ma nékteré spole¢né povinnosti s datovymi inzenyry. Oba musi zajistit,
aby data byla dobfe formatovand a dostupna pro datové védce a analytiky, a zabezpecit bez-
chybnych chod a vykonnost datovych pipeline. Kromé toho datovi architekti navrhuji a po-
dili se na vytvareni novych databazovych systému. Tyto databazové systémy musi udrzovat,
a to jak z hlediska funk¢nosti, tak z hlediska spravy. Musi tedy sledovat data a rozhodovat o
tom, kdo muze prohlizet, pouzivat a manipulovat s riznymi ¢astmi dat, resp. se podili na
nastavovani rtiznych politik. Jejich piekryv je 1 do Data Governance a Master Data Ma-

nagementu.
Data Storyteller - Vypravéc dat

Jedna se pravdépodobné o nejnovejsi pracovni roli v tomto seznamu, docela vyznamnou
a kreativni. Casto se vypraveéni piib¢hii o datech zaménuje s vizualizaci dat. Ackoli maji
nékteré spolecné rysy, je mezi nimi zietelny rozdil. Vypravéni ptibéht o datech neni jen o

vizualizaci dat a vytvareni reportl a statistik, ale spiSe o nalezeni narativu, ktery data nejlépe
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vystihuje, a jeho vyuziti k jejich vyjadieni. Vypravée piibéht o datech musi prevzit néjaka
data, zjednodusit je, zaméfit se na urcity aspekt, analyzovat jejich chovani a vyuzit své po-

znatky k vytvoreni poutavého ptibehu, ktery lidem pomuze data 1épe pochopit.
Machine Learning Scientist - Védec zabyvajici se strojovym ucenim

Veétsinou, kdyz se v pracovni pozici setkame s pojmem "védec", znamena to, Ze tato pra-
covni pozice vyzaduje provadét vyzkum a pfichazet s novymi algoritmy a poznatky. Védec
zabyvajici se strojovym ucenim zkouma nové piistupy k manipulaci s daty a navrhuje nové
algoritmy, které se budou pouzivat. Casto jsou soucasti oddéleni vyzkumu a vyvoje a jejich
prace obvykle vede ke vzniku védeckych praci. Jejich prace ma blize k akademické sféfe,
ptesto se pohybuje v primyslovém prostiedi. Nazvy pracovnich pozic, které lze pouzit pro
oznaceni védcl zabyvajicich se strojovym ucenim, jsou Research Scientist nebo Research

Engineer.
Machine Learning Engineer - InZenyr strojového uceni

InZenyfti strojového uceni jsou dnes velmi zadani. Musi byt velmi dobfe obeznameni s
riznymi algoritmy strojového uceni, jako je shlukovani, kategorizace a klasifikace, a musi
mit piehled o nejnovéjsich pokrocich ve vyzkumu v této oblasti. Aby mohli inzenyfi strojo-
vého uceni fadn€ vykonavat svou praci, musi mit krom¢ znalosti zakladd softwarového in-
zenyrstvi také dobré znalosti statistiky a programovani. Kromé navrhovani a vytvareni sys-
témi strojového uc¢eni musi inZenyii strojového uceni provadeét testy — napiiklad A/B testy -

a sledovat vykon a funk¢nost riznych systémd.
Business Intelligence Developer - Vyvojar Business Intelligence

Vyvojati Business Intelligence — nazyvani také BI vyvojaii — maji na starosti navrhovani
a vyvoj strategii, které umoziuji podnikovym uzivateliim rychle a efektivn¢ vyhledavat in-
formace potiebné k rozhodovani. Krom¢ toho musi také velmi dobie pouzivat nové nastroje
BI nebo navrhovat vlastni néstroje, které poskytuji analytické a obchodni informace pro lepsi
pochopeni jejich systémi. Prace vyvojarii BI je vétSinou orientovdna na byznys, proto musi

mit alesponl zékladni znalosti zdkladi obchodnich modelt a jejich implementace.
Database Administrator - Spravce databaze

Nekdy se 1i8i tym, ktery databazi navrhuje, a tym, ktery ji pouziva. V soucasné dobé¢ muize
mnoho spole¢nosti navrhnout databazovy systém na zékladé konkrétnich obchodnich poza-

davkt. Spravu databaze vSak provadi spolecnost, kterd databazi kupuje nebo o jeji navrh
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zada. V takovych ptipadech si kazda spole¢nost najimé osobu, které maji spravu databazo-
vého systému na starosti. Spravce databaze bude mit na starosti monitorovani databaze, za-
jistovani jejiho spravného fungovani a vytvaieni zaloh a obnoveni. M4 také na starosti ud¢-
lovani riznych opravnéni riznym zameéstnancim podle jejich pracovnich pozadavki a

urovné zaméstnani.
Data Manager — Data manaZer

Datovi manaZzefi musi mit mnohem vétsi povédomi o obchodni strance véci nez datovi
vedci. Jsou klicovi pro dosazeni dilezitych obchodnich cilt a jsou zodpovédni za tok dat,

procesy a dost Casto i za koordinaci lidi.
Business Analyst - Byznys analytik

Obchodni analytik zkouma4 a analyzuje obchodni procesy. Byznys analytik poskytuje po-
ttebné technické informace pro podnikéni. Informacni technologie jsou nejcastéjSim odvet-

vim, kde se obchodni analytici vyskytuji.
Software Engineer - Softwarovy inZenyr

Softwarovi inzenyti se od datovych védcu 1isi tim, Ze jejich teritorium se mnohem vice
soustied’uje na funkce pro koncové uzivatele a také na vyvoj aplikaci a tvorbu funkci. Za-
méfuji se na navrhovani a vyvoj softwarovych systému. Softwarovi inZenyti vytvaieji apli-
kace, které generuji data, jez mohou vyuZzivat datovi védci. Tato pozice vyzaduje silné pro-

gramatorské dovednosti.
Statistician - Statistik

Statistik se od datového védce lisi tim, ze se zamétuje pouze na statistiku, nikoli na
vSechny ostatni obory, které jsou soucasti datové védy. Chcete-li se stat statistikem, musime
mit vysokoskolské vzdélani (nebo vice nez jeden titul) v oboru statistiky nebo matematiky.
Jako statistik budeme vytvaret a vyuzivat statistické techniky a teorie pro sbér, analyzu a
interpretaci ¢iselnych udaju. To je nezbytné pro piijimani rozhodnuti a vytvareni politiky v

organizaci.
Data Modeller - Datovy modelar

Prace datového modeléte je pro datové védce nezbytnd, aby mohli vykonévat svou préci.
Navrhuji strukturu a propojeni tabulek v databazich, které jsou mistem pro ukladéani dat,

ktera datovi védei pouzivaji. Stejn€ jako datovi védci jsou i datovi modeléii nezbytni pro to,
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aby podnik ziskal uZzite¢né informace ze surovych dat a tyto informace pak vyuzil pro ob-

chodni rozhodnuti.
Big Data Engineer — Big Data inZenyr

Nezbytnou dovednosti je znalost rtiznych programovacich a skriptovacich jazyka. Ob-
vykle jsou na vstupni pozici preferovani lidé s 1 az 3 lety zkuSenosti s praci s databazemi a

vyvojem softwaru.
Business Intelligence Analyst - Business Intelligence analytik

Nejzakladnéjsim tkolem business intelligence analytika je hledat vzory a hodnoty v da-
tech spolecnosti. Od analytiki BI se ocekava, Ze budou umét analyzovat data, pracovat s
jazykem SQL a provadét vizualizaci a modelovani dat. Stejné jako vétSina datovych roli i
tato prace vyzaduje silné komunikacni dovednosti, abychom mohli své vysledky ptesvéd-

¢ive sdélit ostatnim ve firmé.
MLOps Engineer - InZenyr MLOps

InZenyr MLOps zajistuje komunikaci mezi datovymi védci a provoznim nebo produkc-
nim tymem. M4a hluboce kolaborativni charakter, jehoZ cilem je co nejvice automatizovat a
uvadét do produkce projekty data science a piipadné konzultovat s ostatnimi ¢leny tymu

problémy vzniklé v produkénim prostiedi.

Zdroje: [67][68]

Jak je vidét, pole ptisobnosti je opravdu Siroké kazdy zéjemce o praci na projektech Data
science si muze vybrat tu oblast, kterd mu je blizsi anebo ke které ma vhodnéjsi predchozi

zkuSenosti ¢i vzdélani.
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II. PRAKTICKA CAST
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4 APACHE SPARK

V této ¢asti prace je prezentovan produkt Apache Spark pouzivany v oblasti zpracovani
velkych objemt dat a jeho vyuziti v oblasti Data Science. V tvodu je vysvétleno co Apache
Spark je, k cemu slouzi a jaké typy tloh ndm pomaha fesit.. Kratky nahled do historie Sparku
umoznuje 1épsi pochopeni v historickém kontextu. Pfedstaveny jsou zakladni moznosti in-
stalace anebo vyuziti predinstalovanych feSeni v nejrozsifenéjSich cloudovych systémech.
Dale autor hovoii o abstrakci jadra Sparku a Spark RDD a nésledné se uz zabyva vSemi
zékladnimi komponentami Sparku. Pro podrobnéjsi pochopeni jsou predstaveny také funkce
a ptipadné omezeni Sparku. Velmi podstatnou ¢asti této kapitoly jsou ukazky praktického

pouziti Sparku na demonstrativnich piikladech.

Definice

Apache Spark je framework pro zpracovani dat, ktery dokéaze rychle provadét ulohy zpra-
covani velmi velkych datovych soubort a také dokaze distribuovat tlohy zpracovani dat
mezi vice pocitact v clusteru, a to bud’ samostatné, nebo ve spojeni s dal§imi nastroji pro
distribuované vypocty. Tyto dvé vlastnosti jsou klicové pro svét velkych objemu dat a stro-
jového uceni, které vyzaduji vyuziti obrovského vypocetniho vykonu pro zpracovani vel-
kych datovych ulozist’. Spark také prebira ¢ast programatorské zatéze téchto uloh z ramen
vyvojaitu diky snadno pouzitelnému rozhrani API, které abstrahuje od vétSiny narocné prace

pfi distribuovanych vypoctech a zpracovani velkych objemi dat.

Model MapReduce

Diiv, nez se viilbec budeme zabyvat Apache Spark, musime se podivat na zakladni para-
digma pro zpracovani velkych objemt dat a tim je MapReduce. MapReduce je framework

neboli programovaci paradigma'”-!8, ktery umoziiuje paralelni zpracovani velkych objemi

17 Paradigma (z feckého nopaderypo paradeigma = vzor, ptiklad, model) je obecné pfijimané schéma, vzorec
mysleni, ¢i model [87].

'8 Programovaci paradigma je zakladni programovaci styl (na rozdil od metodiky, ktera piedstavuje zptisob
vyvoje konkrétnich aplikaci v softwarovém inzZenyrstvi). Paradigmata se li§i v pojmech a abstrakcich, které
tvoti jednotlivé prvky programu (objekty, funkce, proménné, omezeni, aj.), a krocich, ze kterych se vypocet
sklada (pfifazeni, vyhodnoceni, continuations (pokracovani), datové toky, atd.) [88].
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dat na komoditnim hardwaru. Myslenkou tohoto modelu je rozdélit komplexni tlohu nebo
problém na mensi ulohy. Snizeni prostorové slozitosti, resp. naro¢nosti zpracovani mensich
uloh je také méné Casoveé narocné. V piipade, ze se k dokonceni takové ulohy pouzije para-
lelni zpracovani dat, dosdhne uzivatel, ktery tlohu iniciuje, mnohem vyssi rychlosti zpraco-
vani ulohy. Paralelismus ma velkou vyhodu v tom, ze Setii Cas potifebny k dokonceni dané
ulohy, ale pfi ndvrhu ulohy paralelniho zpracovani dat je tfeba vzit v Givahu i nékteré pro-
blémy. Napftiklad nutnost rozdélit slozitou tlohu na n€kolik relativné stejné velkych jedno-
dussich uloh. Takové rozdéleni vSak nemusi byt vZzdy jednozna¢né. A pak dale, kombinace
vysledkli z menSich uloh mtze kvili slozitosti vyzadovat dalsi ulohy, specialné ur¢ené k
feSeni tohoto problému a v konec¢ném duisledku omezujici vypocetni kapacitu jednotlivého
serveru. Programovaci model MapReduce je navrzen tak, aby vySe uvedené problémy byly
pii zpracovani uloh zohlednény. Algoritmus MapReduce kombinuje dvé faze: Map a Re-
duce. V ¢asti Map jsou vstupni data rozdélena na n¢kolik ¢asti (danych poctem mapovact
nebo soubortl), pfi¢emz nad kazdou z nich je proveden vypocet. Miize bézet na libovolném
uzlu clusteru. Faze Map transformuje data na klic-hodnota a aplikuje logiku napsanou pro-
gramatorem (napft. soucet stejnych slov). Poté se spusti faze Reduce, jejimiz vstupnimi pa-
rametry jsou dvojice vracené fazi Map z jednotlivych datovych uzlt. Faze Reduce agreguje
vysledky mapovani - slouci vSechny hodnoty se stejnym klicem a vysledek vrati klientovi.
Model MapReduce je vSak pro zjednoduseni rozdélen do dvou zékladnich fazi, ve skutec-

nosti se sklada z vice fazi, které¢ jsou schématicky znazornény na obrazku 23.

MAP SORT SHUFFLE MERGE REDUCE

Obrazek 23 - Grafické zndzornéni MapReduce modelu [69]

Nejvétsi vyhodou uloh MapReduce je jejich skdlovatelnost diky paralelnimu zpracovani,
kdy je uloha rozd€lena mezi vice uzli a kazdy uzel pracuje s ¢asti ulohy soucasné. Jakmile
je tloha napsana tak, aby béZela nad nékolika datovymi uzly, mize stejné tak béZet na tisi-
cich datovych uzlech. Pravé tato vyhoda pfilakala velké mnozstvi vyvojaia, ktefi vyuzivaji

vlastnosti, ze neni nutné ménit kod v ptipadé vyrazného narGstu poctu uzli v clusteru.
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Druhou nejvétsi vyhodou je lokalnost dat — kdy se data nemusi prenaSet do vypocetni jed-
notky, ale zpracovani probihé pfimo v mist€ ulozeni dat. Na druhou stranu hlavni nevyhodou
frameworku MapReduce je, ze mezivysledky z faze Map se musi stale fyzicky ukladat do
HDFS (bavime-li se o Apache Hadoop), coZ mé zna¢ny negativni dopad na rychlost zpraco-

vani uloh MapReduce. To je zasadni rozdil v ramci Spark, jak bude vysvétleno dale [6].

Hlavni nevyhodou modelu MapReduce je, ze mezivysledky programu se zapisuji na disk,
coz je zéasadni problém zejména u aplikaci s rychlou odezvou nebo iterativnich aplikaci,
protoze tento pristup je vyrazné¢ zpomaluje a stava se uzkym hrdlem celého systému. Odpo-
védi na nedostatky modelu Hadoop MapReduce je Apache Spark. Spark je jednotny analy-
ticky engine pro zpracovani rozsahlych dat, ale na rozdil od MapReduce v Hadoopu dokaze
minimalizovat pfistup na disk ukladanim mezivysledki do paméti, takze je vhodny 1 pro
interaktivni, prizkumné analyzy a iterativni programy, které proti MapReduce zrychluje az
o jeden ¢i dva tady.

Apache Spark narozdil od Apache Hadoop neposkytuje zadné tlozisté (napi. HDFS) ani
z4dné moznosti spravy zdroji. Je to pouze jednotny framework pro zpracovani velkého
mnozstvi dat téméf v redlném case. Na obrazku 24 je framework Apache Spark uspotadan

do tfi hlavnich vrstev.

m _
DataFrames APl
Spark SOL Spark Streaming m MLIib

Spark CORE
(RDD)
Spark Hadoop Apache

HDFS, Alluzio, Cassandra, HBase, Hive ... other data sources

Obrazek 24 - Architektura Apache Spark [6]
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1) Vrstva spravce zdroju - stejné jako Apache Hadoop, ani Apache Spark nenabizi vlastni
modul pro spravu zdroju jako je napt. YARN. Pro rezim distribuovaného clusteru mize byt
integrovan s externimi moduly pro spravu zdrojti, jako je YARN, Mesos nebo Kubernetess,

a mize komunikovat s mnoha riiznymi zdroji dat.

2) Vrstva Spark Core - Spark Core je zakladni engine pro rozsahlé paralelni a distribuované
zpracovani dat. Ddle nabizi dalsi knihovny, které jsou postaveny nad jadrem, umoziuji riz-
norodé zpracovani od streamovani, pres SQL az po strojové uceni. Core modul je zodpo-
veédny za spravu paméti a obnovu po chybach, planovani, distribuci a monitorovani uloh v

clusteru & interakci se systémy ukladani dat.
3) Vrstva ekosystéemu Spark - sklada se ze Ctyt klicovych zasobnikli knihoven

» Spark SQL - modul, ktery integruje rela¢ni zpracovani s rozhranim API pro funkéni
programovani. Podporuje dotazovani na data bud’ prostfednictvim jazyka SQL, nebo
prostiednictvim jazyka HiveQL.

» Spark Streaming - komponenta, ktera slouzi ke zpracovani streamovanych dat v real-
ném case.

» GraphX - je knihovna pro manipulaci s grafy!® a provadéni paralelnich vypoétt nad
grafovymi daty.

» MLIib - slouzi k provadéni béznych funkei strojového uceni v Apache Spark. Modul
MLIib poskytuje n€kolik typt algoritmt strojového uceni, veetné klasifikace, regrese,
shlukovani a kolaborativniho filtrovani nebo podpurnych funkci, jako je vyhodnoco-

vani modell a import dat.

4) Posledni, avSak nepovazovana za zakladni vrstvu, je API pro pét programovacich jazykil,
jako jsou Java, Scala, Python, R a SQL. Jazykova rozhrani API Sparku umoziuji spoustét
kod Sparku pomoci riiznych programovacich jazykt. VétSinou Spark v kazdém jazyce pred-
stavuje nekteré zakladni "koncepty"; tyto koncepty jsou pak prelozeny do kdédu Sparku, ktery
bézi na clusteru stroji. Pokud pouzivame pouze strukturované rozhrani API, mizeme oce-

kavat, ze vSechny jazyky budou mit podobné vykonnostni charakteristiky.

9V teorii grafli je graf abstraktni struktura, ktera pfedstavuje mnoZzinu objektii spolu s existujicimi spojenimi
mezi témito objekty. Matematické abstrakce objektil se nazyvaji uzly (také vrcholy) grafu. Parova spojeni mezi
uzly se nazyvaji hrany. Hrany mohou byt smérované nebo nesmérované. Casto se grafy kresli popisné tak, e
se uzly znazoriiuji pomoci bodii a hrany pomoci car.
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» Scala - Spark je primarné napsan v jazyce Scala, coz z n¢j ¢ini "vychozi" jazyk Sparku.

» Java - Prestoze je Spark napsan v jazyce Scala, autofi Sparku dbali na to, abychom
mohli kod Sparku psat i v jazyce Java.

» Python - Python podporuje témét vSechny konstrukce, které podporuje Scala.

» R - Spark ma dvé bézn¢ pouzivané knihovny R: jednu jako soucast jadra Spark
(SparkR) a druhou jako komunitni balicek R (sparklyr).

» SQL - Spark podporuje podmnozinu standardu ANSI SQL 2003. Diky tomu mohou

analytici 1 neprogramatofi snadno vyuzivat moznosti Sparku v oblasti velkych dat.

Pro ilustraci faktu, jak moc jsou si jednotlivé API podporovanych jazykli podobné tu
mamé¢ priklad, kde si nacteme data z JSON do DataFrame, k nému zaregistrujeme docasnou

tabulku, provedeme SQL ptikaz se selekci i1 projekci.

Template pro vSechny jazyky

%jazyk

%scala
import spark.implicits._

val path = "/FileStore/tables/friends.json"
val friendsDF = spark.read.json(path)

friendsDF.printSchema()

friendsDF.createOrReplaceTempView("friends™)

val teensDF = spark.sql("SELECT name FROM friends WHERE age BETWEEN 13 AND 19")
teensDF.show()

VSEVE]

import org.apache.spark.sql.Dataset;

import org.apache.spark.sql.Row;

Dataset<Row> friendsDF = spark.read().json("/FileStore/tables/friends.json");
friendsDF.printSchema();

friendsDF.createOrReplaceTempView(“friends");

Dataset<Row> teen-

sDF = spark.sql("SELECT name FROM friends WHERE age BETWEEN 13 AND 19");
teensDF.show();




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 102

%python

friendsDF = spark.read.json("/FileStore/tables/friends.json")
friendsDF.printSchema()
friendsDF.createOrReplaceTempView("friends™)

teensDF = spark.sql("SELECT name FROM friends WHERE age BETWEEN 13 AND 19")
teensDF.show()

%r
library(SparkR)

friendsDF <- read.df("/FileStore/tables/friends.json", "json")
printSchema(friendsDF)

createOrReplaceTempView(friendsDF, "friends")

teensDF <- sql("SELECT name FROM friends WHERE age BETWEEN 13 AND 19")
head(teensDF)

%sql
CREATE TEMPORARY VIEW friends
USING org.apache.spark.sql.json
OPTIONS (
path "/FileStore/tables/friends.json"

)5

SELECT name FROM friends WHERE age BETWEEN 13 AND 19
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4.1 Historie

Apache Spark vznikl na Kalifornské univerzité¢ v Berkeley v roce 2009 jako vyzkumny
projekt Spark, ktery byl nasledujici rok poprvé publikovan v ¢lanku s ndzvem "Spark: Clus-
ter Computing with Working Sets" [70], jehoz autory byli Matei Zaharia a kolektiv z labo-
ratofe UC Berkeley AMPlab. V té dobé byl Hadoop MapReduce dominantnim paralelnim
programovacim enginem pro clustery a byl prvnim open source systémem, ktery se zabyval
paralelnim zpracovanim dat na clusterech o tisici uzlech. Laboratoi AMPlab spolupracovala
s n¢kolika prvnimi uzivateli MapReduce, aby pochopila vyhody a nevyhody tohoto nového
programovaciho modelu, a mohla proto syntetizovat seznam problémt v né€kolika ptipadech
pouziti a zacit navrhovat obecnéjsi vypocetni platformy. Kromé toho Zaharia také spolupra-
coval s uzivateli Hadoopu na Kalifornské univerzité v Berkeley, aby pochopil jejich potieby
pro tuto platformu — konkrétné $lo o tymy, které provadély rozsahlé strojové uceni pomoci
iterativnich algoritmt, které potiebuji provést n¢kolik prachodi daty. Z diskuzi vzeslo, Ze
clusterové vypocty v sobé skryvaly obrovsky potencial: v kazdé organizaci, ktera pouzivala
MapReduce, bylo mozné vytvorit zcela nové aplikace s vyuzitim stavajicich dat a mnoho
tymu zacalo systém pouzivat po prvnim seznameni. Nad druhou stranu engine MapReduce
zté¢zoval a zarovei €inil neefektivnim vytvareni velkych aplikaci. Naptiklad typicky algorit-
mus strojového uceni mohl potiebovat provést 10 nebo 20 pruchodi nad daty a v MapRe-
duce musel byt kazdy priichod napsan jako samostatna illoha MapReduce, kterou bylo nutné
spustit zvlast’ na clusteru a nacist data z disku vzdy od zacatku. Aby tento problém vytesil,
tym Sparku nejprve navrhl rozhrani API zaloZené na funkénim programovanti, které by doka-
zalo stru¢né vyjadiit vicekrokové aplikace. Poté tym implementoval toto rozhrani API nad
novym enginem, ktery dokazal provadét efektivni sdileni dat v paméti naptic vypocetnimi

kroky.

Prvni verze Sparku podporovala pouze davkové aplikace, ale brzy se ukéazal dalsi pre-
sveédc¢ivy pripad pouziti: interaktivni datova véda a ad hoc dotazy. Jednoduchym zapojenim
interpretu Scala do Sparku mohl projekt poskytnout vysoce pouzitelny interaktivni systém
pro spousténi dotazli na stovkach stroji. AMPlab na tuto mySlenku také rychle navazal a
vyvinul Shark, engine, ktery by mohl spoustét dotazy SQL nad Sparkem a umoznit interak-
tivni vyuziti analytiky 1 datovymi védci. Shark byl poprvé vydan v roce 2011. Po téchto
prvnich verzich se rychle ukazalo, Ze nejvykonné¢j$imi doplitkky Sparku budou nové kni-
hovny, a tak se projekt zacal tidit pfistupem "standardnich knihoven", ktery ma dnes. Kon-

krétn€ rizné skupiny AMPlab zacaly vytvaiet MLIlib, Spark Streaming a GraphX. Zajistily
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také, aby tato rozhrani API byla vysoce interoperabilni, coz poprvé umoznilo psat end-to-

end big data aplikace ve stejném enginu.

V roce 2013 se projekt rozrostl do Siroké sféry pouziti a podilelo se na ném vice nez 100
prispévatell z vice nez 30 organizaci mimo UC Berkeley. AMPIlab piesunul Spark pod Apa-
che Software Foundation jako projekt nezavisly na dodavateli. Tym AMPIab na pocatku
také zalozil spole¢nost Databricks, ktera se pfipojila se ke komunité dal$ich spolecnosti a

organizaci prispivajicich do Sparku. Od té doby komunita Apache Spark vydala

» vroce 2014 verzi Spark 1.0
» vroce 2016 verzi Spark 2.0
» vroce 2020 verzi Spark 3.0 (akt. verze 3.1.2 z ¢ervna 2021)

a pokracuje v pravidelnych vydanich, ktera do projektu ptinaseji nové funkce.

A konecné, zédkladni myslenka Sparku spocivajici v kompozitnich rozhranich API byla v
pribéhu Casu také zdokonalovana. Rané verze Sparku (pfed verzi 1.0) do znacné miry defi-
novaly toto rozhrani API z hlediska funk¢nich operaci — paralelnich operaci, jako jsou ma-
povani a redukce nad kolekcemi objektii Java. PoCinaje verzi 1.0 projekt pridal Spark SQL,
nové rozhrani API pro praci se strukturovanymi daty — tabulkami s pevnym formatem dat,
ktery neni vazan na reprezentaci Javy v paméti. Spark SQL umoznil nové vykonné optima-
lizace napii¢ knihovnami a rozhranimi API diky detailnéjSimu porozuméni formatu dat i
uzivatelskému kodu, ktery nad nimi bézi. Postupem casu projekt ptidal mnozstvi novych
rozhrani API, kterd stavi na tomto vykonnéjSim strukturovaném zéakladu, véetné DataFra-
mes, pipelines pro strojové uceni a Structured Streaming, vysokourovitového, automaticky

optimalizovaného streamovaciho rozhrani API.

Spark je na trhu jiz n¢kolik let, ale stale ziskava na popularité a roste pocet ptipadii pouziti
auspesnych instalaci. Spark bude v dohledné budoucnosti 1 nadale zékladnim kamenem spo-
le¢nosti zabyvajicich se analyzou velkych objemt dat, zejména vzhledem k tomu, Ze se tento
projekt stale rychle rozviji coz se da ilustrovat napt. na spolecnosti Databricks (to jsou ti
sami lidé, co Spark vyvinuli), kterd investuje nemalé usili do zlepSovani celého ecosystému
Spark, ve své vlastni komerc¢ni distribuci. Kazdy datovy védec nebo inzenyr, ktery potiebuje

fesit problémy s velkymi daty, pravdépodobné jako prvni Sdhne po Sparku.
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4.2 Prostredi
Apache Spark je mozné pouzit v rtiznych typech prosttedi at’ uz z pohledu:

e operacniho systému (Linux, Windows)

e standalone / cluster konfigurace

e nasamostatném laptopu tak i na stovkach az tisicich komoditnich serverech (uzlech)
jak on-premise, tak ve vSech hlavnich cloud platformach (AWS, Microsoft Azure,

Google Cloud).

My se vSak nejdiiv podivame na prostiedi, které je zdarma a které ndm nabizi pfimo
Databricks?’. Nasledné si kratce predstavime Colab od Google. Pro samotnou instalaci
Sparku doporu¢im bud’ oficidlni dokumentaci https://spark.apache.org/docs/latest/ anebo

step-by-step navod v mé bakalarské praci [6].

Databricks

Prvnim krokem je registrace uctu na https://databricks.com/try-platform, po zadani za-
kladni iniciali si mizeme vybrat zda chceme vyuzit nabidku pro spolecnosti (Databricks
Platform) a mit 14 denni zdarma pfistup k pIlné funkcionalité¢ ecosystému Databricks anebo
nabidka pro studenty (Community Edition), ktera je v podstat¢ limitovana 15GB paméti,
zakladnimi notebooky pro spolupraci max 3 uzivatelt a zdkladni funkcionalitou, ktera je

vSak pro nase pokusy dostacujici.

20 Databricks je spolecnost, kterou zalozili tvirci Apache Spark. Spolecnost také vytvofila Delta Lake,
MLflow a Koalas, open source projekty, které zahrnuji datové inzenyrstvi, datovou védu a strojové uceni.
Databricks vyviji webovou platformu pro praci se Sparkem, ktera poskytuje automatizovanou spravu clustert
a notebooky ve stylu IPythonu. Spolecnost podili na organizaci MOOC o Sparku a pofada konferenci pro
komunitu Sparku - Data + Al Summit, diive znamou jako Spark Summit. Krasné napsany ptibéh spolecnosti
je dostupny na https://forbes.cz/mld-nahodou-pribeh-akademiku-kteri-nechteli-vydelat-ani-cent/
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Welcome to & databricks

Obrazek 25 - Uvodni stranka Databricks

Dal8im krokem je vytvoteni zékladniho clusteru. A to je vSe — ,,ready to use“. Samotna
prace probiha ve stylu pythonovskych notebookt, kde si zvolime defaultni jazyk, ale s tim,
ze jsme schopni danou buiiku pfepinacem ,,%* zménit na jiny jazyk (napt: ,,%sql‘ nebo
java, scala, python, r) a v nasledujici buiice pokracujeme defaultnim jazykem anebo si

zménime zase uplné jiny jazyk.

Google Colaboratory (Colab)

Google Colaboratory (Colab) je bezplatny produkt spole¢nosti Google, ktery ndm posky-
tuje ptistup k notebooku Jupyter bézicimu v cloudu s moznosti pfipojeni k vykonnym GPU
pro urychleni operaci Data Science a Machine Learningu. Oficialn€ jsou podporovany pouze

jazyky Python a Swift
Python

Abychom rozbé¢hali Apache Spark v Google Colab, nejdiive potiebuje nainstalovat
vSechny zavislosti v prostiedi Colab - Apache Spark 3.2.1 s Hadoopem 3.2, Java 11 a Find-
spark, ktery nam lokalizuje Spark v systému. Samotna instalace probiha pfimo v noteboooku

samotného Colabu.

lapt-get install openjdk-11-jdk-headless -qq > /dev/null

lwget -q https://downloads.apache.org/spark/spark-3.1.2/spark-3.1.2-bin-hadoop3.2.tgz

Itar xf spark-3.1.2-bin-hadoop3.2.tgz
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Ipip install findspark --quiet

import os

os.environ["JAVA HOME"] = "/usr/lib/jvm/java-11-openjdk-amdé64"
os.environ["SPARK_HOME"] = "/content/spark-3.1.2-bin-hadoop3.2"
os.environ["SPARK_PYTHON"] = "$SPARK_HOME$/python"

import findspark
findspark.init()

from pyspark.sql import SparkSession
spark = SparkSession.builder.master("local").appName("“ColabSpark").con-
fig('spark.ui.port', '4050').getOrCreate()

Ted’ mame teoreticky vSe pfipraveno, ale vzhledem k tomu, Ze bézime v cloudu a nejsme
schopni napfimo adresovat lokalni port pro pfistup k Spark UI, pomizeme si utilitou ngrok,
coZ je nastroj, ktery umoziuje vytvorit zabezpeceny tunel z vefejné URL k lokalnimu ser-

veru na nasem stroji. Miizeme tak k naSemu localhostu ptistupovat odkudkoliv.

lwget -q https://bin.equinox.io/c/4VmDzA7iaHb/ngrok-stable-linux-amd64.zip
lunzip -gq ngrok-stable-linux-amd64.zip

get_ipython().system _raw('./ngrok http 4050 &")
get_ipython().system _raw('./ngrok authtoken "1wM@@*X*M*h*whAEdUU" &')

lcurl -s http://localhost:4040/api/tunnels

Jak vidime na obrazku 26, tak uz mame ptistup ptimo k Spark UI.

Obrazek 26 - Spark Ul v Colab
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Scala

Scala neni v soucasné dob¢ integrovanym jazykem pro Colab, takze nez zacneme psat
kod, je tieba provést nekolik krokl k instalaci podpory jazyka Scala do naseho prostiedi.
ProtoZze se souborovy systém Colabu po urcité dob¢ necinnosti resetuje, budeme muset tento

instala¢ni program spustit znovu, kdykoli se po n&jaké dobé vratime k notebooku.

%kshell
SCALA VERSION=2.12.8 ALMOND VERSION=0.3.0+16-548dc10f-SNAPSHOT
curl -Lo coursier https://git.io/coursier-cli
chmod +x coursier
./coursier bootstrap \
-r jitpack -r sonatype:snapshots \
-1 user -I user:sh.almond:scala-kernel-api_$SCALA_VERSION:$ALMOND_VERSION \
sh.almond:scala-kernel $SCALA VERSION:$ALMOND VERSION \
--sources --default=true \
-0 almond-snapshot --embed-files=false
rm coursier
./almond-snapshot --install --global --force
rm almond-snapshot

%%shell

echo "{
\"language\" : \"scala\",
\"display name\" : \"Scala\",
\"argv\" : [

\"bash\",

\t-e\,

\"env LD_PRELOAD=/usr/lib/x86_64-1linux-gnu/libpython3.6m.so:\$LD_PRELOAD java -
jar /usr/local/share/jupyter/kernels/scala/launcher.jar --connection-file {con-
nection_file}\"

]

}" > /usr/local/share/jupyter/kernels/scala/kernel.json

A nyni miizeme otestovat, zdali nam Scala na Google Colab pobézi.

println(“Hello, UTB!")

Hello, UTB!

Cloudové sluzby

Co se tyce Colabu, tak jsme si predstavili spise prostfedi vhodné na vyvoj a testovani
danych technologii ¢i modelii. Pokud vSak chceme jit s hotovou aplikaci do produkce, je
tteba se poohlédnout po robustném a osvéd¢eném feSeni. Jednou z variant je pouziti Datab-

ricks, ale to je samoziejmé placeny ecosystém, pokud chceme ziistat u zdarma tfeSeni (z
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licen¢niho hlediska samotného Sparku), tak bud’ se ndm nabizi vlastni instalace on-premise,

anebo vyuziti cloudovych sluzeb.

AWS

Spole¢nost Amazon nabizi n¢kolik moznosti, jakym zplisobem pouzivat Spark ve svém

cloudu. Prvni a logickou sluzbou je:

» AWS EMR (Elastic MapReduce) sluzba — jedna se o cloudova platforma pro zpraco-
vani velkého mnozstvi dat s vyuZzitim open source nastrojt, jako jsou Apache Spark,
Apache Hive, Apache HBase, Apache Flink, Apache Hudi a Presto. Amazon EMR
usnadiiuje nastaveni, provoz a Skdlovani prostiedi pro zpracovani velkych dat diky
automatizaci ¢asov¢ naro¢nych ukoli, jako je zajistovani kapacity a ladéni clustert.

» AWS Glue — dalsi alternativou je pouziti Glu Jobs — coz je serveless sluzba pro inte-
graci dat, kterd usnadiiuje vyhledavani, pfipravu a kombinovani dat pro analyzu, stro-
jové uceni a vyvoj aplikaci. Toto feSeni je spi§ vhodné pro pouziti, kdy Spark nevyu-
ziva HDFS (Hadoop), ale vysta¢i s Amazoni S3 storagem [71].

» AWS Fargate — je dal$i variantou zejména pro ptipady, kdy nepotiebujeme cely clus-
ter, ale vystacime si se single instalaci a zpracovavame mensi datasety. Toto feSeni je

zajimavé zejména z pohledu naklada [71].

Azure

Microsoft na svém cloudovém feSeni nabizi sluzbu HDInsight, ¢oz je analyticka sluzba s
otevienym zdrojovym kdédem v cloudu. Azure HDInsight umoziuje snadné, rychlé a nakla-
dové efektivni zpracovani obrovského mnozstvi dat. Nabizi pouZiti nejoblibenéjSich open-
source frameworkd, jako jsou Hadoop, Spark, Hive, Kafka, Storm, R a dalsi. Pomoci téchto
frameworku je mozné pokryt Sirokou Skalu scénait, jako je extrakce, transformace a nacitani

(ETL), datové sklady, strojové uceni a internet véci.

GCP

Google nabizi sluzbu Dataproc, coz je plné spravovana a vysoce Skalovatelna sluzba pro

provoz Apache Spark, Hadoop, Flink, Presto a vice nez 30 dalSich open source nastrojti a
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frameworkd, kterd umoziuji vyuzivat open source datové nastroje pro davkové zpracovani,

dotazovani, streamovani a strojové uceni.
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4.3 Komponenty

Jak jsme si uz predstavili v minulé kapitole, Spark se sklada z nékolika zédkladnich kom-

ponent, tak se na n¢ pojd'me podivat trochu blize.

4.3.1 Spark Core

Spark Core neboli jadro je zédkladem distribuovaného enginu pro zpracovani dat ve
Sparku. Sklada se ze dvou ¢asti: infrastruktury pro distribuované vypocty a programovani

RDD abstraktni vrstvy.

Infrastruktura distribuovanych vypoctt je zodpovédna za distribuci, koordinaci a plano-
vani vypocetnich tloh na mnoha strojich v clusteru. To umoziuje provadéet paralelni zpra-
covani velkého objemu dat efektivné a rychle na velkém clusteru stroji. Dal§imi dvéma du-
lezitymi povinnostmi infrastruktury distribuovanych vypoctt jsou feSeni vypadkl vypocet-

nich uloh a efektivni pfesun dat mezi stroji, ktery je znam jako promichévani dat.

Kli¢ova programovaci abstrakce ve Sparku se nazyva RDD a jeji znalost je nezbytna pro
vSechny vyvojaie Sparku, zejména jeji rozhrani API a hlavni koncepty. Technické definice
RDD ftika, Ze se jedna o neménnou a proti chybam odolnou kolekci objekti rozdélenych v
clusteru, s nimiz lze manipulovat paraleln¢. V podstaté poskytuje vyvojaitm sadu API, ktera
jim umoziuje snadno a efektivné provadét rozsahlé zpracovani dat, aniz by se museli starat
o to, kde se data v clusteru nachazeji, nebo fesit vypadky uzli v clusteru. Uved'me ptiklad,
ze mame 10 TB soubor dat, ktery se nachazi na riznych uzlech distribuovaného ulozisté, a
potiebujeme zjistit pocet fadka obsahujicich slovo ‘error’. Miizeme vytvofit instanci RDD,
ktera bude reprezentovat v§echny slova v tomto souboru, a Spark je mize rozd¢lit mezi uzly
v clusteru tak, aby se logika filtrovani a poc¢itani mohla provadét paralelné a urychlit tak
logiku vyhledavani a pocCitani. Rozhrani API RDD je vystaveno v n€kolika programovacich
jazycich (Scala, Java a Python) a umoziuje uZzivatelim pouzivat lokalni funkce, které se
maji spoustét v clusteru na jednotlivych uzlech. Tzn. Ze data nedotahujeme na misto zpraco-
vani, ale zpracovani piesunujeme na misto ulozeni dat, coz je jedna z mnoha vyhod distri-
buovaného zpracovani dat, kdy nezatézujeme sit’ prfesunem ohromnych objemi dat a na-

misto toho pfesouvame po siti pouze programové piikazy.
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4.3.1.1 RDD, Dataframe, Dataset
RDD

RDD neboli Resilient Distributed Datasets je zakladni abstraktni datova struktura Sparku.
Jedna se o kolekci objektt, kterd je schopna ukladat data rozdélend mezi vice uzll clusteru
a také jim umoznuje paralelni zpracovani. Je odolna proti vypadkiim, pokud nad RDD pro-
vedeme vice transformaci a pak z néjakého ditvodu néktery uzel selze, RDD se v takovém
piipad¢ dokéze automaticky obnovit. Jednoduse, RDD je neménnd distribuovana kolekce
zdznamd, ktera je rozdélena do jednoho nebo vice oddila (partitions), které mohou byt dis-
tribuovany a pocitany v riznych uzlech clusteru. RDD mohou obsahovat libovolny typ ob-
jekti Pythonu, Javy nebo Scaly nebo uzivatelsky definovanych tiid. RDD se da vytvorit

tfemi zpusoby:

e paralelizaci existujici kolekce dat
e nactenim externi sady dat

e vyuzitim jiz existujici RDD.

muj_list = [1, 2, 3, 4, 5]
muj_list_rdd = sc.parallelize(muj_list)

muj_soubor_rdd = sc.textFile("cesta_k_souboru")

muj_slovnik_rdd = muj_soubor_rdd.map(s => (s.charAt(e), s))

RDD jsou zakladnim stavebnim kamenem kazd¢ aplikace Spark a zkratka znamena:

» Resilient - odolny vii¢i chybam a je schopen obnovit data pii selhani.
» Distribuovany - rozdéluje data mezi vice uzli v clusteru.

» Dataset - kolekce rozdélenych dat s hodnotami.

M4 neménnou povahu (immutable?!) a #di se lazy? transformacemi (data uvniti RDD jsou

dostupna nebo transformovana az po provedeni n¢jaké akce). Transformace totiz negeneruji

2 Immutable - objekt, jehoZ stav nelze po vytvoteni ménit
22 Lazy znamena, Ze Spark bude ¢ekat a7 do posledni chvile, nez provede exekuci vypocetnich instrukci. Ve
Sparku se misto okamzité Gpravy dat pii vyjadfeni néjakou operaci, vytvoiime plan transformaci. Tim, Ze Spark
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zadné data ¢i hodnoty, lze je chapat jako instrukce, jak manipulovat s mnozinou dat, které
Spark pfi prichodu kédem zapisuje do grafu (Directed Acyclic Graph - DAG). Pfi volani
akce (action) na RDD se Spark podiva na tento graf a poté provede transformace, které ve-
dou ke vyslednému souboru dat. Zachovanim transformaci mtze Spark vhodné optimalizo-
vat ptistup k datim, ke kterym se skute¢né ptistupuje az kdyz jsou potieba. Posledni dulezita
vlastnost - moznost ukladani do mezipaméti - znamena, Ze vSechna data miZeme drzet v
trvalém "ulozisti", jako je pamét’ (vychozi a nejpreferovanéjsi) nebo disk (nejméné prefero-

vany kviili rychlosti ptistupu).
RDD nabizeji dva typy operaci:

o transformation — pomoci transformaci definujeme logicky transformacni plan (napf. jed-
nou z béznych transformaci je filtrovani dat; dalSimi operacemi mohou byt map nebo
flatMap)

e action — pomoci akci davame Sparku pokyn k vypoctu vysledku ze série transformaci
(priklady operaci: collect, count, first, saveAsTextFile). Akce mohou byt trojiho druhu:

e Akce pro zobrazeni dat
e Akce pro sbér dat do nativnich objekti v piislusném jazyce

e Akce pro zapis do vystupnich zdrojii dat

Obrazek 27 - Operace s RDD

¢eka s provedenim kodu az do posledni chvile, dochéazi k optimalizaci celého toku dat. Ptikladem miize byt
tzv. predicate pushdown ze svéta SQL, kdy se filtr podminka protlaci az na nejvnorenejsi selekt a dochazi
k efektivnimu fitrovani.
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Dataframes

Poprvé byl predstaven ve Sparku verze 1.3, aby piekonal omezeni Spark RDD. Datafra-
mes jsou distribuovanou kolekci dat, ale zde jsou data uspotfddana do pojmenovanych
sloupcii. Koncepéné odpovida tabulce v relacni databazi nebo datovému ramci v jazyce Pyt-
hon. Dataframy mohou ¢ist data z a zapisovat do riiznych formatt, jako jsou tabulky CSV,

JSON, AVRO, HDFS a HIVE.

Datasets

Dataset, ktery byl piedstaven ve Sparku verze 1.6, si klade za cil poskytnout to nejlepsi z
obou svétli: znamy objektové orientovany styl programovani a typovou bezpeénost® roz-
hrani RDD API pti kompilaci, ale s vykonnostnimi vyhodami optimalizovaného enginu. Da-
tové sady také vyuzivaji stejny efektivni mechanismus uklddani mimo haldu jako rozhrani
API DataFrame. Pokud jde o serializaci dat, rozhrani Dataset API mé koncept kodért, které
jsou velmi pokrocilé v tom, ze generuji bajtovy kod pro interakei s daty mimo haldu a po-
skytuji piistup k jednotlivym atributim na vyzadani, aniz by bylo nutné de-serializovat cely
objekt. Rozhrani Dataset API je navic navrzeno tak, aby fungovalo stejn¢ dobie v jazycich
Java i1 Scala. Pro dalsi studium rozdili mezi RDD, Dataframe a Dataset doporucuji ¢lanek
od Databricks - 4 Tale of Three Apache Spark APIs: RDDs vs DataFrames and Datasets
[72].

23 Typovou bezpe&nosti se rozumi, Ze kompilator pii kompilaci ovéii datové typy vSech sloupcii v datové sadé
a v ptipad¢ neshody datovych typt vyhlasi chybu.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 115

4.3.2 Spark SQL

Spark SQL je komponenta postavena nad jadrem Spark Core, kterd je urcena pro struk-
turované zpracovani dat ve velkém métitku. SQL se stal velmi oblibenym jazykem pro do-
tazovani a zpracovani dat, protoze uzivatel¢ v ném mohou pomérné snadno pomoci jedno-
duchych ptikazi vyjadtit svlij zamér a provadéci stroj pak provede potiebné inteligentni op-
timalizace?*. Spark SQL pfinasi tento jazyk z relaéniho svéta terabajtii do svéta zpracovani
dat na aroven petabajti. Uzivatel¢ Sparku mohou zadavat dotazy SQL k provadéni zpraco-
vani dat nebo vyuzivat vysokourovilovou abstrakci vystavénou prostfednictvim rozhrani
API DataFrames?. Cela myslenka je v podstaté inspirovana datovymi ramci v jazycich R a
Python. Dalsi funkeci, kterou Spark SQL poskytuje, je schopnost ¢ist data z riznych struktu-
rovanych formath a systému ukladani, jako jsou JavaScript Object Notation (JSON), sou-
bory CSV (comma-separated value), soubory Parquet?® nebo ORC?’, rela¢ni databaze, Hive
a dalsi, a zapisovat do nich data. Spark SQL lze také pouzit jako nastroj pro prevod dat, ktery

snadno pfevede data z jednoho formatu do jiného.

4.3.2.1 Priklad — Analyza pomoci SQL

V nasledujicim ptikladu si predstavime pouze zakladni ptikazy SQL, selekci, projekei,
filtraci, agregaci a relacni spojeni. Jako testovaci data vyuZzijeme vzorova data z Oracle dis-

tribuce:

o tabulku EMP (zaméstnanci) vyexportujeme do CSV formatu
o tabulku DEPT (odd¢leni) vyexportujeme do vicetadkového JSON forméatu

V prvni casti prikladu budeme s t€émito daty provadét nésledujici operace:

» nacteme CSV data do DataFrame, zkontrolujeme schéma a zobrazime data

24 Spark SQL vyuziva optimalizator Catalyst k provadéni optimalizaci, které se béZné& provadé&ji v mnoha
analytickych databazovych strojich.

25 DataFrame je distribuovana kolekce dat uspofadana do pojmenovanych sloupctl, tzn. zde piedstavuje abs-
traktni objekt koncepcné ekvivalentni tabulce v relacni databazi.

26 Apache Parquet je open source format soubort, ktery je k dispozici pro vsechny projekty v ekosystému
Hadoop. Je navrzen pro efektivni a vykonny sloupcovy format ukladani dat ve srovnani se soubory zalozenymi
na fadcich, jako je CSV.

27 Apache ORC (Optimized Row Columnar) je bezplatny a open-source format sloupcové orientovaného ukla-
dani dat ekosystému Apache Hadoop.
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» provedeme ukazkovou projekci a selekcei
» nacteme JSON data do DataFrame a opét zkontrolujeme schéma a zobrazime data
» spojime tyto dva DataFramy pfes cizi kli¢ dept id
» provedeme ukazkovou
» filtraci dat (where)
» agregaci (group by) a znovu naslednou

» filtraci data (having)

= spark.read.csv('data/emp.csv', inferSchema= , header=
.printSchema()

.describe().show()
.show()

|-- emp_id: integer (nullable = true)
|-- ename: string (nullable = true)

|-- position: string (nullable = true)
|-- mgr_id: integer (nullable = true)
|-- hiredate: string (nullable = true)
|-- salary: integer (nullable = true)
|-- dept_id: integer (nullable = true)

+o--mm - B e N R B e B B e e +
| summary | emp_id|ename|position| mgr_id| hiredate]| salary| dept_id|
+o--mm - B e N R B e B B e e +
| count]| 14| 14| 14| 13| 14| 14| 14|
| mean| 7726.571428571428| null]| null| 7739.307692307692 | null| 2073.214285714286|22.142857142857142

| stddev|178.29436087795676| null]| null|103.71466033898376 | null|1182.5032235162716| 8.017837257372731

| min| 7369 | ADAMS| ANALYST| 7566|01-05-1981 | 800| 10|
| max | 7934| WARD|SALESMAN | 7902 |28-09-1981 | 5000 | 30|
+o--mm - B e N R B e B B e e +
+------ +----- +--------- +------ +----mmm - - +------ +------- +

|emp_id|ename| position|mgr_id| hiredate|salary|dept_id|

+------ +----- +--------- +------ +----mmm - - +------ +------- +

| 7839| KING|PRESIDENT| null|17-11-1981| 5000 | 10|

| 7698|BLAKE| MANAGER| 7839|01-05-1981| 2850]| 30|

| 7782|CLARK| MANAGER| 7839|09-06-1981| 2450]| 10|

| 7566|JONES| MANAGER| 7839|02-04-1981| 2975]| 20|

| 7788|SCOTT| ANALYST| 7566| 13-07-87| 3000| 20|

| KING|PRESIDENT|
|BLAKE| MANAGER |
| CLARK| MANAGER |
| JONES| MANAGER |
|SCOTT| ANALYST|

empDF .where("emp_id = 7788 OR salary > 4000 OR ename = 'BLAKE'").show()

|emp_id|ename| position|mgr_id| hiredate|salary|dept_id|
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Fo----- +----- S o= e o= EEEE LT +
| 7839| KING|PRESIDENT| null|17-11-1981| 5000]| 10|
| 7698|BLAKE| MANAGER| 7839|01-05-1981| 2850] 30|
| 7788|SCOTT| ANALYST| 7566| 13-07-87| 3000| 20|

+o----- e et e Fommmmmmm - e R +

deptDF = spark.read \
.option("multiLine", ) \
\

.option("mode", "PERMISSIVE")

.json('data/dept.json")
deptDF.printSchema()
deptDF.show()

root

|-- dept_id: long (nullable = true)
|-- dname: string (nullable = true)
|-- location: string (nullable = true)

F----e-- F--mmmmee- - F----mm-- +
|dept_id| dname|location|
EEE LT e e +
| 10| ACCOUNTING|NEW YORK |
| 20| RESEARCH| DALLAS|
| 30| SALES| CHICAGO]|
| 40|OPERATIONS| BOSTON|

|emp_id|ename| position|mgr_id| hiredate|salary|dept_id|dept_id| dname|location]|
e - R o D e o e D o om - +
| 7839| KING|PRESIDENT| null|17-11-1981| 5000)] 10| 10 | ACCOUNTING|NEW YORK |
| 7698|BLAKE| MANAGER| 7839|01-05-1981| 2850 30| 30| SALES| CHICAGO|
| 7782|CLARK| MANAGER| 7839|09-06-1981| 2450)| 10| 10| ACCOUNTING |[NEW YORK |
| 7566|JONES| MANAGER| 7839|02-04-1981| 2975| 20| 20| RESEARCH| DALLAS|
| 7788|SCOTT| ANALYST| 7566| 13-07-87| 3000)| 20| 20| RESEARCH| DALLAS|
R AR R FRR R FRR R R NR RRR +

only showing top 5 rows
from pyspark.sql.functions import sum, avg, col, count
empDF.join(deptDF, empDF.dept_id == deptDF.dept_id, "inner™)

.where(empDF.dept_id > 10)
.groupBy("dname")

.agg(sum("salary").alias("sum_salary"),
avg("salary").alias("avg_salary"),
count("salary").alias("cnt")

)

.where(col("sum_salary") >= 8000)

.show()
fommmmm- fommmmm e e T +---t
|  dname|sum_salary| avg_salary|cnt|
fommmmmm- s e LT +---t
|  SALES| 9400 |1566.6666666666667| 6|
| RESEARCH | 10875 | 2175.0| 5|

R s e B e E TR +---+
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V druhé casti ptikladu se podivame na to, jak miizeme nad DataFrame zaregistrovat tempo-
rarni tabulku a ptistupovat k datiim ptimo jazykem SQL. Nasledné si ukdzeme podobné ope-
race jako nad DataFrame, ale pfimo za vyuziti SQL, tzn. selekci, projekci, spojeni, filtraci,

agregaci a filtraci nad agregaci.

empDF . createOrReplaceTempView("t_emp")

deptDF.createOrReplaceTempView("t dept™)
spark.sql("SELECT * FROM t_emp").show(5)
spark.sql("SELECT * FROM t_dept").show(5)

F------ +----- +----mmm-- T L e F----e-- +
|emp_id|ename| position|mgr_id| hiredate|salary|dept_id|
Fo----- +----- S o= e o= EEE LT +
| 7839| KING|PRESIDENT| null|17-11-1981| 5000]| 10|
| 7698|BLAKE| MANAGER| 7839|01-05-1981| 2850] 30|
| 7782|CLARK| MANAGER| 7839|09-06-1981| 2450]| 10|
| 7566|JONES| MANAGER| 7839|02-04-1981| 2975]| 20|
| 7788|SCOTT| ANALYST| 7566| 13-07-87| 3000| 20|
F------ +--=-- F--mmmme- F---e-- +----mme-- e +----e-- +

only showing top 5 rows

F----e-- F--mmmmee- - F----mm-- +
|dept_id| dname|location|
EEE LT e e +
| 10| ACCOUNTING|NEW YORK |
| 20| RESEARCH| DALLAS|
| 30| SALES| CHICAGO]|
| 40 |OPERATIONS| BOSTON|
EEEE LT e e +

spark.sql("SELECT ename, dname FROM t_emp JOIN t_dept ON t_emp.dept_id = t_dept.dept_id"
).show(5)

| KING|ACCOUNTING]|
| BLAKE | SALES|
| CLARK | ACCOUNTING |
| JONES| RESEARCH|
|SCOTT| RESEARCH|
+----- F---------- +
only showing top 5 rows

spark.sql("SELECT dname
, round(avg(salary)) AS avg sal
FROM t_emp
JOIN t_dept
ON t_emp.dept_id = t_dept.dept_id

WHERE t_emp.dept_id IN (20,30,40)
GROUP BY dname
HAVING dname != 'ACCOUTING'

P g

")
.show(5)

R FRR +
|  dname|avg_sal]
R R +
|  SALES| 1567.0]




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 119

|RESEARCH| 2175.0]
F----——-- +------- +

Jak je vidét z ptedeslych ptikladl, Spark SQL ndm nabizi pro analyzu dat pfistup pomoci
podporovanych API jazykl (v nasem piipadé jsme prezentovali vyuziti Pythonu, ale ostatni
jazyky (Scala, Java, R) maji velmi podobné API). Druhou moznosti je vyuziti nativni SQL
ve specifikaci ANSI 2003. Pozorni ¢tenai si mohl v§imnout, ze API pro ptistup k DataFrame
jsou obcas trochu krkolomné, na druhou stranu nabizi zase plnou podporu svého jazyka,
lambda funkce a jiné vyhody. Pro konkrétni implementaci daného datového projektu, je po-
tieba vzdy potfeba ptihlédnout k danym pozadavkim a volit tu kterou variantu. Jak uz bylo
zminovano drive, Spark je mozné vyuzit i na prevod dat z riznych formata, coz jsme krasné
demonstrovali na spojeni tabulek, kdy jedna byla uloZzena v CSV formatu a druh4 v JSON

forméatu.
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4.3.3 Spark Streaming

Modul Spark Streaming umoznuje zpracovavat proudova data z riiznych datovych zdroj
v redlném Case s vysokou propustnosti a odolnosti proti chybam. Data Ize ptijimat ze zdroji,

jako je Kafka, Flume, Kinesis, Twitter, HDFS nebo TCP sokety.

Hlavni abstrakce v prvni generaci zpracovani Spark Streaming se nazyva diskrétni proud
(DStream), ktery implementuje inkrementalni model zpracovani datového proudu rozdéle-
nim vstupnich dat na malé davky (na zaklad¢ ¢asové intervalu), které mohou pravidelné
kombinovat aktudlni stav zpracovani a vytvaret nové vysledky. Jinymi slovy, jakmile jsou
prichozi data rozdélena do malych dévek, kazda davka je zpracovana jako RDD a replikuje

se na cluster, aby mohly byt odpovidajicim zptisobem zpracovany.

Od verze Spark 2.1 se pouziva novy skalovatelny a proti chybam odolny engine pro prou-
dové zpracovani nazvany Structured Streaming, ktery je postaven nad jadrem Spark SQL.
Tento engine pfistupuje ke streamovanym vypoctim stejnym zptisobem, jakym Spark pii-
stupuje k davkovym vypoctiim na statickych datech a vyvojariim umoznuje se odprostit od
faktu, ze zpracovavaji streamové data. Tento novy engine provadi zpracovani ptirtistkove a
nepretrzité, tak jak ptichazeji nova streamovand data. Novou a dilezitou funkci, kterou
Structured Streaming poskytuje, je moznost zpracovavat ptichozi proudova data na zéklad¢

¢asu udalosti.

4.3.3.1 Priklad — Analyza proudu dat

V tomto ptikladu se podivame na zpracovani proudu dat. V prvni ¢asti si data zpracujeme
interaktivné (batchové), tzn. od zacatku budeme mit pfistup ke vSem zdznamtim a v druhé
¢asti budeme simulovat streaming dat tak, jako by nam pfichéazela v ¢ase. Pro tento ptiklad
budeme mit jako zdroj 50 JSON souboril, kdy kazdy obsahuje 2000 zaznamu s ¢asovou

znackou a hodnotou {Open, Close}.

Batch zpracovani
Definujeme si staticky DataFrame na souborech a zaregistrujeme k nému nazev tabulky.

from pyspark.sql.types import *

inputPath = "/databricks-datasets/structured-streaming/events/"
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jsonSchema = StructType([ StructField("time", TimestampType(), ), Struct-
Field("action", StringType(), ) 1)

staticInputDF = (
spark
.read
.schema(jsonSchema)
.json(inputPath)

display(staticInputDF)

time action
2016-07-28T04:19:28.000+0000 Close
2016-07-28T04:19:28.000+0000 Close
2016-07-28T04:19:29.000+0000 Open
2016-07-28T04:19:31.000+0000 Close
2016-07-28T04:19:31.000+0000 Open

Nyni mizeme vypocitat pocCet akci "Open" a "Close" s hodinovym oknem. Za timto ucelem

se seskupime podle sloupce akci a hodinovych oken nad sloupcem cCasu.
from pyspark.sql.functions import *

staticCountsDF =
staticInputDF
.groupBy(
staticInputDF.action,
window(staticInputDF.time, "1 hour™))
.count()

)

staticCountsDF.cache()

staticCountsDF.createOrReplaceTempView("static counts™)

Nyni se miizeme za pomoci jazyka SQL ptesvédcit, jak se nam ‘naokénkovaly’ data. Je vi-
dét, ze data se agregovaly po jednotlivych hodinach a akcich, tj. prvni fadek se sloucil z
puvodnich 1028 tadka pro akci ‘Close’ v obdobi od 2016-07-26T13:00:00.000+0000 do
2016-07-26T14:00:00.000+0000.

%sql
select *

from static_counts

action window count
Close {"start":"2016-07-26T13:00:00.000+0000" ,"end":"2016-07-26T14:00:00.000+0000" } 1028
Open {"start":"2016-07-26T18:00:00.000+0000" , "end":"2016-07-26T19:00:00.000+0000" } 1004
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Close {"start":"2016-07-27T02:00:00.000+0000", "end":"2016-07-27T03:00:00.000+0000" } 971
Open {"start":"2016-07-27T04:00:00.000+0000" ,"end" :"2016-07-27T05:00:00.000+0000" } 995

Open {"start":"2016-07-27T05:00:00.000+0000", "end":"2016-07-27T06:00:00.000+0000" } 986

%sql
select count(1)
from static_counts;

select action, sum(count) as total count
from static_counts
group by action

Celkem tedy mame 104 novych agregovanych fadkti z pivodnich 50000 z&dznamt pro

‘Open’ a 50000 zaznamu pro ‘Close’ akci.

Na zavér této ‘Batch’ sekce se jesté podivame na asovou osu téchto 104 zaznami (v druhé
poloviné toho vyuZijeme pro vizualni porovnani, jak ndm budou pfichazet streamovana
data).

%sql

select action
, date format(window.end, "MMM-dd HH:mm") as time

, count
from static_counts
order by time, action

1.0k action

M Close
8 Open
[
4
2 I
0.00 -

Jul-26 03:00 Jul-26 09:00  Jul-26 15:00 Jul-2621:00  Jul-27 03:00  Jul-27 09:00  Jul-27 15:00  Jul-27 21:00  Jul-28 03:00

count
S = 2 & o
S & & &

Stream zpracovani

Nyni, kdyz jsme data analyzovali interaktivng, pievedeme je na proudovy dotaz, ktery se
prabézné aktualizuje podle toho, jak data ptichazeji. Protoze mame pouze statickou sadu
soubortl, budeme z nich emulovat proud ¢tenim jednoho souboru po druhém v chronologic-
kém poradi, v jakém byly vytvoreny. Dotaz, ktery musime napsat, je v podstaté stejny jako

vyse uvedeny interaktivni dotaz.

from pyspark.sql.functions import *

streamingInputDF
spark
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.readStream

.schema(jsonSchema)
.option("maxFilesPerTrigger", 1)
.json(inputPath)

streamingCountsDF =
streamingInputDF
.groupBy(
streamingInputDF.action,
window(streamingInputDF.time, "1 hour"))
.count()

streamingCountsDF.isStreaming

Nyni mizeme spustit samotnou simulaci streamingu definovanim vstupu a jeho spuste-
nim. V nasem piipad¢ se chceme interaktivné dotazovat na pocty (stejné dotazy jako vyse),

takze podle toho nadefinujeme dotaz s vyuzitim dat v tabulce v paméti.
spark.conf.set("spark.sql.shuffle.partitions", "2")

query = (
streamingCountsDF
.writeStream
.format("memory")
.queryName("counts")
.outputMode("complete™)
.start()

query je handle na streamovaci dotaz, ktery bézi na pozadi. Tento dotaz priibézné vybira
soubory a aktualizuje pocty v definovaném okné. Ted’ ndm uz bézi samotna simulace strea-
movani, o které se presvéd¢ime v nasledujicich dotazech, s malou pauzou mezi dotazy, aby-

chom vidéli, jak nam postupné ptibyva pocet zpracovanych dat.

from time import sleep

sleep(5)

%sql select action, date_format(window.end, "MMM-dd HH:mm") as time, count
from counts order by time, action

sleep(5)

%sql select action, date format(window.end, "MMM-dd HH:mm") as time, count
from counts order by time, action

sleep(5)

%sql select action, date_format(window.end, "MMM-dd HH:mm") as time, count
from counts order by time, action
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1

0k action
300 M Close
g 600 W Open
8
400
o — R
Jul-26 03:00 Jul-26 04:00 Jul-26 05:00 Jul-26 06:00 Jul-26 07:00 Jul-26 08:00
1.0k achion
W Close
800 W Open
g 600
8
400
Jul-26 03:00 Jul-26 05:00 Jul-26 07:00 Jul-26 09:00 Jul-26 11:00 Jul-26 13:00

count

1.0k action
H Close

800 W Open

600

400

200 l

0.00 J

Jul-26 03:00

Jul-26 06:00 Jul-26 09:00 Jul-26 12:00 Jul-26 15:00 Jul-26 18:00 Jul-26 21:00 Jul-27 00:00

Na zav¢r tohoto experimentu je tfeba znovu zdiraznit, Ze zpracovani Streamingovy dat se z

pohledu datového védce nelisi od zpracovani formou batch zpracovani.

Zdroj: Databricks [73]
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4.3.4 Spark GraphX

Zpracovani grafli pracuje s datovymi strukturami sloZzenymi z vrcholll a hran. které je
spojuji. Datova struktura grafu se Casto pouziva k reprezentaci realnych siti. propojenych
entit, v€etn¢ profesnich socidlnich siti na LinkedlIn, siti propojenych webovych stranek na
internetu apod. Spark GraphX je komponenta, kterd umoznuje paralelni vypocty tim, ze po-
skytuje abstrakci smérovaného multigrafu s vlastnostmi pfipojenymi ke kazdému vrcholu a
hrané. Komponenta GraphX obsahuje kolekci béznych algoritml pro zpracovani grafi,
vcetné poradi stranek, propojenych komponent, nejkratSich cest a dalSich. Samotné API pro
préaci s grafy je velmi dobfe dokumentovano a zdsadné neméni od své prvni verze. Casem
byla dodéna knihovna nové generace pro analyzu grafii na platformé Spark: GraphFrames.
GraphFrames rozsifuje GraphX a poskytuje API DataFrame o podporu pro rtizné funkce
Sparku.

4.3.4.1 Priklad — Analyza nad grafem
Teorie a zpracovani grafii

Zpracovani graft je dilezitym aspektem analyzy, ktery se uplatiiuje v mnoha ptipadech
pouziti. Teorie a zpracovani grafii se v zasad¢ tykaji definovani vztahli mezi riznymi uzly a
hranami. Uzly jsou objekty, zatimco hrany jsou vztahy, které jsou mezi nimi definovéany. To
se skvéle hodi pro analyzu socialnich siti anebo algoritmil, jako je PageRank pro webové
stranky, které umoziuji 1épe pochopit vztahy mezi objekty. N&které obchodni ptipady pou-
ziti by mohly byt zamétfeny na ustfedni osoby v socidlnich sitich (kdo je nejoblibenéjsi ve
skuping ptatel), dilezitost ¢lankt v bibliografickych sitich (které ¢lanky jsou nejvice odka-

zovany) a samoziejme zminované hodnoceni webovych stranek.

Cilem tohoto ptikladu je ukdzat, jak 1ze pouzit GraphFrames k analyze grafi. Vyuzijeme
k tomu data o sdileni jizdnich kol v oblasti San Franciska ziskané ze stranky Kaggle z let
2013-2015 [74]. Analyzu budeme koncipovat tak, ze kazdy uzel bude stanice a kazda cesta

se stane Aranou spojujici dve stanice. Tim vznikne smérovy graf.
%python

file location 1 "/FileStore/tables/bike station.csv"
file_location_2 "/FileStore/tables/bike_trip.csv"

file type = "csv"

infer_schema = "true"
first row_is _header = "true"
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delimiter = ",

dfl = spark.read.format(file_type) \
.option("inferSchema", infer_schema) \
.option("header", first_row_is_header) \
.option("sep", delimiter) \
.load(file_location_1)

df2 = spark.read.format(file_type) \
.option("inferSchema", infer_schema) \
.option(“header"”, first row_is header) \
.option("sep", delimiter) \
.load(file location_2)

dfl.write.format("parquet").saveAsTable("bike_station_csv")
df2.write.format("parquet”).saveAsTable("bike trip csv")

SQL piikazem si ovétime, ze se tabulky vytvotily v pofadku a obsahuji data.

%sql
select * from bike_station_csv;

. . installa-

id name lat long dock_count city tion_date

 an Jose Diridon Caltrain 5. 3,953, 171 99178227 San Jose 08/06/2013

Station

3 San Jose Civic Center 37.330698 -121.88897915 San Jose 08/05/2013

4  Santa Clara at Almaden 37.333988 -121.89490211 San Jose 08/06/2013

5 Adobe on Almaden 37.331415 -121.8932 19 San Jose 08/05/2013

6 San Pedro Square 37.336721 -121.89407415 San Jose 08/07/2013

%sql

select * from bike trip_csv;

id d9ra' start_date start_station_name st?rt_§t end_date end_station_name evd_s?a?ike_

tion - = - ation_id - - - tion_idid

San Francisco Cal-

123717 305 12/12/2013 18:41 train (Townsend at 70 12/12/2013 18:46 2nd at South Park 64 478
4th)

123718 764 12/12/2013 18:41 Townsend at 7th 65 12/12/2013 18:54 Powell Street BART 39 486

123710 451 12/12/2013 18:42 Orant Avenue at Co- g 12/12/2013 18:49 Powell at Post (Union Sq) 71 553
lumbus Avenue

123720 459 12/12/2013 18:42 Orant Avenue at Co- g 12/12/2013 18:50 Powell at Post (Union Sq) 71 503
lumbus Avenue

123721 725 12/12/2013 18:42 Townsend at 7th 65 12/12/2013 18:54 Market at 4th 76 556

Dal8im krokem je vytvofeni DataFrame z tabulek a jeji kontrola.

val bikeStations = sqlContext.sql("SELECT * FROM bike_station_csv")
val tripData = sqlContext.sql("SELECT * FROM bike trip csv"

display(bikeStations)

bikeStations: org.apache.spark.sql.DataFrame = [id: int, name: string ... 5 more fields]
tripData: org.apache.spark.sql.DataFrame = [id: int, duration: int ... 9 more fields]
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id name lat long dock_count
1 2 San Jose Diridon Caltrain Station 37.329732 -121.90178200000001 27
2 3 San Jose Civic Center 37.330698 -121.888979 15
3 4 Santa Clara at Almaden 37.333988 -121.894902 1
4 5 Adobe on Almaden 37.331415 -121.8932 19
5 6 San Pedro Square 37.336721000000004 | -121.394074 15

bikeStations.printSchema()

root

|-- id: integer (nullable = true)

|-- name: string (nullable = true)

|-- lat: double (nullable = true)

|-- long: double (nullable = true)

|-- dock_count: integer (nullable = true)

|-- city: string (nullable = true)

|-- installation_date: string (nullable = true)

Vytvoreni grafu

Po importu dat je tieba sestavit graf. To se sklada ze dvou ¢asti. Sestavime strukturu vr-
cholll (neboli uzlit) a sestavime strukturu hran. S GraphFrames je tento proces velmi jedno-
duchy. Jediné, co musime ud¢lat, je ziskat jedine¢né hodnoty id v tabulce vrcholl a prejme-
novat pocatecni a koncové stanice na src, respektive dst¢ pro tabulky hran, coz jsou pozado-

vané konvence pro vrcholy a hrany v GraphFrames.

import org.apache.spark.sql._
import org.apache.spark.sql.functions._
import org.graphframes._

val stationVertices = bikeStations
.distinct()
val tripEdges = tripData

.withColumnRenamed("start station name", "src")
.withColumnRenamed("end_station_name", "dst")

val stationGraph = GraphFrame(stationVertices, tripEdges)

tripEdges.cache()
stationVertices.cache()

Analyza nad grafem

V nésledujici snippetech se pokusim demonstrovat n€které z analyz, které lze s grafy pro-

vadét.
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+ stationGraph.vertices.count)
println(“Celkovy pocet vyletl v grafu: " + stationGraph.edges.count)
" + tripData.count)

println("Celkovy pocet stanic:

println("Celkovy pocet vyletl ve zdrojovych datech:

Celkovy pocet stanic: 70
Celkovy pocet vyletd v grafu: 669959
Celkovy pocet vyletll ve zdrojovych datech: 669959

24

Jednou z otézek, které si mizeme polozit, je, jaké jsou nejcastéjsi cile v souboru dat. To
muzeme zjistit provedenim operatoru seskupeni a se¢tenim poctl hran. Tim ziskame novy
graf s tim rozdilem, ze kazd4 hrana bude nyni souctem vSech sémanticky stejnych hran. V

nasledujicim dotazu uvidite, které cesty jsou nejcastéjsi, a vypiSeme 10 nejcastejSich.

val topTrips = stationGraph

.edges

.groupBy("src", "dst")

.count()

.orderBy(desc("count™))

.1imit(5)

display(topTrips)

src dst count
San Francisco Caltrain 2 (330 Townsend) Townsend at 7th 6216
Harry Bridges Plaza (Ferry Building) Embarcadero at Sansome 6164
Townsend at 7th San Francisco Caltrain (Townsend at 4th) 5041
2nd at Townsend Harry Bridges Plaza (Ferry Building) 4839
Harry Bridges Plaza (Ferry Building) 2nd at Townsend 4357

Tato analyza ndm potvrzuje, ze mezi nejoblibenéjsi trasy patii spojnice mezi hlavnim
vlakovym nadrazim (Townsend) a pfistavem pies zaliv (Ferry building). Dalsi analyzou
muze byt zjisténi, zda ¢as potfebny na piekonani z mista A do mista B odpovida samotné
jizd€, anebo zékaznici vyuzivaji kolo i na jizdu mimo pfimy smér. Dale bych si navrhl ud¢lat
histogram Cast vyptjcek, zda odpovidaji dennim Spickdm pfti dojizdéni do prace, a zda kola
vyuzivaji spiSe zaméstnanci anebo turisté, kteti pfijedou do SF vlakem. Vysledkem mtize

byt navrh vyuziti vhodné reklamy (ve vlaku, na lodi, ..).

Dalsi analyzou je, zda dand stanice se vice uziva pro piijezd ¢i odjezd.

val inDeg = stationGraph.inDegrees
display(inDeg.orderBy(desc("inDegree")).limit(5))

id inDegree
San Francisco Caltrain (Townsend at 4th) 63179
San Francisco Caltrain 2 (330 Townsend) 35117
Harry Bridges Plaza (Ferry Building) 33193
Embarcadero at Sansome 30796
2nd at Townsend 28529
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val inDeg = stationGraph.inDegrees

display(inDeg.orderBy(desc("outDegree™)).1limit(5))

id outDegree
San Francisco Caltrain (Townsend at 4th) 49092
San Francisco Caltrain 2 (330 Townsend) 33742
Harry Bridges Plaza (Ferry Building) 32934
Embarcadero at Sansome 27713
Temporary Transbay Terminal (Howard at Beale) 26089

Zajimava otazka, kterou bychom si mohli polozit, je, kterd stanice ma nejvyssi pomér
vstupnich hran, ale nejmensi pocet hran vystupnich, tzn. ktera cesty konci, ale méalokdy z ni
zacinaji. To jsou stanice, které nam jako provozovateli budou délat nejvétsi problém — budou
se nam tam hromadit kola, které si nikdo nechce piijcit, a které ndm mohou chybét na jiné
stanici a které budeme muset manualn¢ prevazet. Prave stanice, kde mame vice odjezdl nez
prijezdl vyzaduji nasi pozornost ve smyslu, Ze je pravé budeme muset zasobovat koly z ji-

nych stanic — viz druhé analyza.

val degreeRatio = inDeg.join(outDeg, inDeg.col("id") === outDeg.col("id"))
.drop(outDeg.col("id"))
.selectExpr("id", "double(inDegree)/double(outDegree) as degreeRatio")

degreeRatio.cache()

display(degreeRatio.orderBy(desc("degreeRatio")).1limit(5))

id degreeRatio
Redwood City Medical Center 1.453376206
Redwood City Public Library 1.300469484
San Francisco Caltrain (Townsend at 4th) | 1.286951031
Washington at Kearny 1.272367195
MLK Library 1.233038348

display(degreeRatio.orderBy(asc("degreeRatio")).limit(5))

id outDegree
Grant Avenue at Columbus Avenue 0.56470011
2nd at Folsom 0.605646173
Powell at Post (Union Square) 0.688700384
San Jose City Hall 0.692854158
San Francisco City Hall 0.749724366

Jak je vidét, potencial, ktery nam zpracovani grafové analyzy poskytuje je neskutecny, a
to jsme teprve zacali. Zvlast kdyz si ke stolu sednou lidi z businessu a datovy analytik ¢i
védec mizeme cekat zajimavé objevy, které pro velké spolecnosti mohou ptinést mnoho

prilezitosti, jak d€lat business lepsi.

Zdroj: Databricks [75]
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4.3.5 Spark MLIlib

Spark MLIib je kolekce knihoven Sparku pro strojové uceni (ML), které Ize pouzivat jako
API pro implementaci algoritmi ML. Celkovym cilem je umoznit praktické a snadné skalo-
vani ML. Krom¢ toho, Ze knihovna Spark MLIib poskytuje vice nez 50 béznych algoritmt
strojového uceni, poskytuje také abstrakce pro spravu a zjednoduseni mnoha tloh tvorby

modelt strojového uceni.
Spark MLIib poskytuje néstroje, jako jsou tyto:

e ML algoritmy — bézné ucici algoritmy jako jsou klasifikace, regrese, shlukovani a ko-
laborativni filtrovani pro doporucovaci systémy

e Featurizace — extrakce features, transformace, redukce dimenzi a selekce

e Perzistence — nahravani a ukladani algoritmi, modelt a pipeline

e Pipeliny — nastroje pro konstrukci, vyhodnocovani a ladéni ml pipeline

4.3.5.1 Priklad - Korelace

Zékladni operaci ve statistice je vypocet korelace mezi dvéma tadami dat. Balicek
spark.ml poskytuje flexibilitu pro vypocet parové korelace mezi mnoha fadami dat. Momen-
taln¢ jsou podporovany dvé korelaéni metody: Pearsonova korelace a Spearmanova kore-
lace. Korelace vypocita korelacni matici pro vstupni datovou sadu vektorit pomoci zadané
metody korelace. Pearsonova korelace je ¢islo mezi -1 a 1, které udava, do jaké miry spolu
dveé proménné linearné souviseji. Vystupem bude DataFrame, ktery obsahuje korela¢ni ma-

tici sloupce vektort.

from pyspark.ml.linalg import Vectors
from pyspark.ml.stat import Correlation

data = [(Vectors.sparse(4, [(0, 2), (1, -2.0)]),),
(Vectors.dense([4.0, 5.0, 0.9, 3.0]),),
(Vectors.dense([6.0, 7.0, 0.0, 8.0]),),
(Vectors.sparse(4, [(9, 5.0), (3, -1.9)]),)]

dataFrame = spark.createDataFrame(data, ["features"])

rowPearson = Correlation.corr(dataFrame, "features").head()
print("Pearsonova korelacni matice:\n" + str(rowPearson[0]))

rowSpearman = Correlation.corr(dataFrame, "features", "spearman").head()
print("Spearman korelac¢ni matice:\n" + str(rowSpearman[@]))

Pearsonova korelacni matice:

DenseMatrix([[1. , 0.71976336, nan, 0.60368161],
[0.71976336, 1. s nan, 0.90265513],
[ nan, nan, 1. s nan],
[ 1]

0.60368161, 0.90265513, nan, 1. )
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Spearman korelacni matice:

DenseMatrix([[1. , ©.8, nan,
[0.8, 1. , nan,
[nan, nan, 1. ,
[0.4, 0.8, nan,

S5 00 b
[
. -

> 00

.
~

4.3.5.2 Priklad - Testovani hypotéz,

Testovani hypotézy se provadi za ticelem zjisténi, zda je vysledek statisticky vyznamny.

nebo ne. V soucasné dob¢ balic¢ek spark.ml podporuje Pearsonovy chi-kvadrat (y2) testy pro

nezavislost. ChiSquareTest provede Pearsonliv test nezavislosti pro kazdou funkci viici la-

belu. Pro kazdou feature se dvojice (feature, labelll) pfevedou na kontingencni matici, pro

kterou se vypocita statistika chi-kvadrat.

from pyspark.ml.linalg import Vectors
from pyspark.ml.stat import ChiSquareTest

data = [(0.0, Vectors.dense(9. 10.90)),
(0.0, Vectors.dense(1. 20.90)),
(1.0, Vectors.dense(1. 30.0)),
(0.0, Vectors.dense(3. 30.0)),
(0.0, Vectors.dense(3. 40.0)),
(1.9, Vectors.dense(3. 40.0))]
dataFrame = spark.createDataFrame(data, ["label", "features"])

r = ChiSquareTest.test(dataFrame, "features", "label").head()
print("P hodnota: " + str(r.pValues))
print("Stupen volnosti: " + str(r.degreesOfFreedom))
print("Statistiky: " + str(r.statistics))

P hodnota: [0.6872892787909721,0.6822703303362126]
Stupen volnosti: [2, 3]
Statistiky: [@©.75,1.5]

4.3.5.3 Priklad - Shlukovani pomoci k-means

K-means je metoda, jejimz cilem je rozdélit n pozorovani do k shlukii, v nichz kazdé

pozorovani patii do shluku s nejbliz§im primérem (stfedy shlukt nebo centroidy shluk),

ktery slouzi jako prototyp shluku. Vysledkem je rozdéleni datového prostoru na shluky, kdy

k-means minimalizuje rozptyly uvnitf shluku.

from pyspark.ml.clustering import KMeans
from pyspark.ml.evaluation import ClusteringEvaluator
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dataset = spark.read.format("libsvm").load("sample data/kmeans_data.txt")??

kmeans = KMeans().setK(2).setSeed(1)
model = kmeans.fit(dataset)
centers = model.clusterCenters()

print("Stredy shlukd: ")
for center in centers:

print(center)
Stredy shlukd:

[9.1 9.1 9.1]
[0.1 0.1 0.1]

Na velmi kratkém piikladu jsme si ukazali jednu z typickych datovych analyz k-means.
Vzhledem k omezenym prostorovym moznostem neni mozné jit vice do hloubky, proto bych

laskavému Ctenaii doporucil velmi kvalitné a detailn€ zpracovany piiklad na adrese [76].

28 libsvm — je textovy format, ktery se pouziva pro #idké data, kdy potiebujeme optimalizovat mnoZstvi uloze-
nych dat (format: 1abel index1:valuel index2:value2 ...)
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ZAVER
Tato diplomovéa prace se zabyva tématem Data Science a je rozdélena na dvé Casti —

teoretickou a praktickou.

V teoretické Casti je ¢tenar uveden do problematiky dat, respektive do historie samotného

vzniku a zpracovani dat s ndslednym objasnénim premény dat na informace a znalosti.

Nasledujici kapitola teoretické ¢asti se diva na data z pohledu procesniho a projektového
a pojednavéa o malo zpracovavaném tématu zivotnim cyklu dat, pfedstavuje metodiku pro
datové projekty CRISP-DM v komparaci s jinymi metodikami pro Data Science a v zavéru
se vénuje tématu modelu dospélosti ¢i spiSe vyspélosti v této oblasti, coz je téma které se

v zavérecnych vysokoskolskych pracich nevyskytuje viibec.

Tteti kapitola je vénovana samotné definici pojmu Data Science, piedstavuje zakladni
oblasti této multidisciplinarni problematiky, vysvétluje téma Big Data a jak vSe do sebe za-
pada ¢i se prolina. Zaméfeni se na oblast Data Engineeringu dava z hlediska Data Science
opodstatnéni, nakolik je integralni soucasti vSech Data Science projektt, pficemz zabira sig-
nifikantni objem préace v celkovém datovém projektu vSeobecné odhadovaném na 60-80%
celkového Casu a nékladl projektu. Jsou zde vyuzity autorovi dlouholeté znalosti z oblasti
zpracovani dat a kdy pfinasi svij vlastni kriticky pohled na véc. Na zavér teoretické Casti je
predstaveno nékolik variant moznosti studia oboru Data Science, at’ uz na akademické ptdé

v CR, tak zejména v poslednich 10 letech velmi usp&$nému formatu MOOC.

Ve druhé praktické ¢asti je predstavena technologie Apache Spark jako univerzalni model
distribuovaného zpracovani ohromného mnozstvi dat v clusteru. Kratce je pfedstavena his-
torie vzniku této technologie. Dale jsou prezentovany moznosti instalace ¢i béhu systému at’

uz on-premise ¢i v cloudu riznych poskytovatela cloudovych sluzeb.

Hlavnim cilem této kapiloly, kromé piedstaveni samotné architektury systému, tkvi prave
v demonstraci ptipada pouziti jednotlivych komponent. Na samostatnych datovych setech
jsou postupné piedstavovany jednotlivé ptiklady, jak se ta kterd komponenta da vyuzit.
V ramci jednotlivych ptikladii jsou vyuzity rizné programovaci jazyky, aby byla dokézano,
ze Spark je multi-programovaci engine a v podstaté pfili§ nezalezi na tom, jaky programo-

vaci jazyk datovy védec ovlada.
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Ackoli by se mohlo zdat, ze v ptfipad¢ Data Science se jedna o néco nového a prillomo-
vého, opak je Castecné pravdou. Samotné algoritmy jiz existuji po mnoho let, co je vSak
nového je pravé mnozstvi a rychlost zpracovavanych dat, coz si vyzaduje nové formy a pii-

stupy k feseni této problematiky. A odpovédi na tuto vyzvu je pravé Apache Spark.

Nutno podotknout, Ze v této praci bylo pohlizeno na Data Science s ptaci perspektivy a
celd prace je zdmerné koncipovana jako lehky tivod do problematiky. Z tohoto diivodu byly
voleny 1 zakladni pfipady uziti tak, aby byly ¢tenafi jednoduchou formou piedstaveny jed-
notlivé komponenty technologie, namisto jednoho velkého projektu, ktery by se na Data

Science dival z procesniho hlediska a ocekaval by zpracovani ,projektu’ od A do Z.

Na jednom mist¢ zde tak Ctenar ziskava veskery potiebny a uceleny ivod do oblasti Data
Science a ptibuznych obort. Pfestoze je prace urcena ke ¢teni shora doli, ¢tenaii riiznych

urovni mohou volné pfejit pfimo ke kapitole nebo technologii, ktera je zajima.

Pokracovani této prace je mozné spratiovat v moznosti zpracovani celého projektu podle
nekteré z metodik a vybrani si konkrétni kategorie jako klasifikace, shlukovani ¢i regrese.
Dalsi moznosti je zaméfeni se na jednu konkrétni komponentu, anebo porovnani jednotli-

vych dil¢ich algoritmil nad vefejnym datasetem.

Na zaver nezbyva nez ptani, aby tato prace zaujmula a presveédcila jeji Ctenate pro vybér

studia a budouci kariéry prave v oblasti Data Science.
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