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Anotace

Tato diplomová práce se zabývá navr¾ením a vytvoøením systému pro ukládání a

analýzu velkého mno¾ství dat na cloudové platformì Microsoft Azure. Práce obsahuje

pøiblí¾ení konceptu Big Data, porovnání relaèních a nerelaèních úlo¾i¹»ových slu¾eb a

pøiblí¾ení nástrojù, které se vyu¾ívají pro analýzu dat a vytváøení prediktivních modelù.

Práce je vytvoøena ve spolupráci se spoleèností OPENMATICS s.r.o., která se zabývá

sbìrem dat z automobilù. V práci je díky tomu zpracováván problém, ve kterém je tøeba

ulo¾it jízdní a servisní data automobilù a na základì prediktivního modelu pøípadnì

doporuèit servis vozidla.

Klíèová slova
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Annotation

This master thesis is focused on design and creation of solution for data storage and

analysis on cloud platform Microsoft Azure. The thesis describes concept of Big Data,

compares relational and non-relational databases and introduces tools, that are used for

data analysis and predictive model creation. The thesis was created in collaboration with

OPENMATICS s.r.o. which focuses on data collection from vehicles. Because of that,

the principles described in the thesis are applied to an example from the automotive

world. In the example, driving and service data are stored and a predictive model is

created to determine if vehicle service will be recommended.
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Kapitola 1

Úvod

V této diplomové práci je popsáno vyu¾ití moderní cloudové platformy pro ukládání

velkého mno¾ství dat, jejich analýza a vytváøení prediktivních modelù pomocí strojo-

vého uèení. Práce je realizována ve spolupráci se spoleèností OPENMATICS s.r.o., která

pou¾ívá cloudové prostøedí Microsoft Azure s ¹irokým spektrem nástrojù a slu¾eb. Pøed-

mìtem analýzy jsou data, která jsou získávána z automobilù a automobilových servisù v

podobì zpráv, odesílaných do cloudového prostøedí, kde jsou data ulo¾ena, zpracována

a prezentována pomocí vizualizací.

Spoleènost OPENMATICS se zamìøuje na vývoj zaøízení, která jsou nainstalována

do nákladních a osobních automobilù. Zde sbírají jízdní a diagnostická data, která jsou

posílána do cloudového prostøedí, kde jsou ukládána a zpracovávána. V této práci jsou

jízdní data kombinována se servisními daty vozidel, která jsou sbírána novì vyvinutým

zaøízením ZF Smart Device. V práci je navr¾en a realizován konkrétní pøíklad ukládání a

analýzy dat s reálným vzorkem automobilù. V tomto pøíkladu jsou získaná data vyu¾ita

ke trénování klasi�kátoru pomocí strojového uèení. Tento klasi�kátor ze stavu vozidla a

stylu jízdy odhaduje stav brzd a zda je tøeba provést servisní kontrolu.

Práce je rozèlenìna do dvou hlavních èástí. První èást se vìnuje extrakci, transfor-

maci a nahrávání dat do zvoleného úlo¾i¹tì. Tento proces se oznaèuje jako ETL (Extract,

Transform, Load). V této èásti je popsán rozdíl mezi relaèním a nerelaèním úlo¾i¹tìm

dat a uveden pøehled èasto pou¾ívaných cloudových slu¾eb pøedstavujících tato úlo¾i¹tì.

Jsou zde popsány parametry jednotlivých typù úlo¾i¹». Na základì tohoto rozboru je vy-

bráno a vytvoøeno úlo¾i¹tì, které je výhodné pro uchovávání a analýzu velkého objemu

dat.

Ve druhé èásti práce je uveden pøehled nástrojù vyu¾ívaných pro analýzu ulo¾ených

dat a vytváøení vizualizací získaných výsledkù, které mohou být vyu¾ity pøi operativním
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i strategickém rozhodování. Data získaná z analýz jsou pou¾ita ve strojovém uèení pro

trénování klasi�kátoru. Je vyu¾ívána slu¾ba Azure Machine Learning, která poskytuje

vhodné nástroje pro pøípravu dat, trénování a pou¾ívání natrénovaného klasi�kátoru.

Na závìr práce jsou prezentovány vizualizace, na kterých jsou vyobrazeny rùzné metriky

a analýzy ulo¾ených dat. Je vytvoøeno nìkolik reportù, ve kterých jsou jízdní data uká-

zána na mapì a v èasovém grafu rychlostí pro jednotlivá vozidla, panel pro vizualizaci

identi�kovaných jízdních událostí a vizualizace èinnosti klasi�kátoru.
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Kapitola 2

Pøedstavení produktù �rmy,

prostøedí Azure a konceptu

zpracování velkého objemu dat

2.1 Pøedstavení �rmy a jejích produktù

2.1.1 OPENMATICS

Spoleènost OPENMATICS s.r.o byla zalo¾ena v Plzni v roce 2010. Je souèástí

prùmyslového koncernu ZF Friedrichshafen, který se zamìøuje na ¹pièkové technologické

vybavení zejména v automobilovém a pøepravním prùmyslu.

Firma cílí na vývoj inteligentních zaøízení, které usnadòují sledování a správu v ob-

lasti pøepravy a logistiky. Cílem spoleènosti je vytvoøení otevøené telematické platformy,

která bude vyu¾ívána rùznými pøepravními a logistickými spoleènostmi. OPENMATICS

vyvinulo nìkolik variant zaøízení pro sbìr dat ze senzorù vozidla, které jsou následnì ve

formì komprimovaných zpráv odesílány do zvoleného úlo¾i¹tì. Dvìma základními vari-

antami sbìrných zaøízení jsou Bach Box a Vivaldi Box. Bach Box je ukázán na obrázku

2.1 a je urèen pro nákladní vozidla a autobusy. Pro osobní automobily je urèen Vivaldi

Box.

Spoleènost OPENMATICS vyvíjí inteligentní aplikace na míru, které z ulo¾ených

záznamù vozidla získávají klíèové informace pro zákazníka, napøíklad sledování spotøeby

paliva ve vozidlech nebo hlídání dodr¾ování povinných pøestávek øidièù nákladních vo-

zidel. Zákazník má své informace k dispozici napøíklad formou portálové aplikace nebo

na panelu v autobusu.
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Obrázek 2.1: Zaøízení Bach Box urèené pro sbìr dat v nákladních vozidlech.

Kromì aplikací, které sledují aktivitu pøepravní 
otily a optimalizují její chod,

vytváøí spoleènost produkty pro sledování pøepravních zásilek v areálu skladu, vysílání

obsahu pro cestující do autobusù a sbìr diagnostických dat, které vèas odhalí blí¾ící se

selhání souèástky ve vozidle.

2.1.2 Vivaldi Box

Sbìrné zaøízení na obrázku 2.2 nese název Vivaldi. Pøipojueje se v prostoru øidièe

do OBD sbìrnice, která je souèástí osobních automobilù od roku výroby 2000. Zaøízení

Vivaldi je urèeno pro odesílání standardních telematických a diagnostických údajù o

vozidle. Zaøízení obsahuje SIM kartu, pøes kterou se pøipojuje k datové síti, pokud není

k dispozici sí» Wi-Fi. Mezi dal¹í vybavení patøí GPS senzor, Bluetooth modul, teplomìr

a jako vnitøní úlo¾i¹tì pou¾ívá SD kartu. Signály, které je mo¾né èíst, jsou rùzné dle typu

vozidla, zatím je v¹ak de�nováno 74 rùzných jízdních signálù v autì, které mohou být

snímány. Dále je snímána sada signálù, které hlásí stav souèástek, varování a popøípadì

závady. Data jsou poté ukládána do cloudových úlo¾i¹» a je s nimi nakládáno podle pøání

zákazníka.

2.1.3 ZF Smart Device

ZF Smart Device je zaøízení, které svým vzhledem pøipomíná Vivaldi Box. Není

v¹ak urèeno pro sbìr jízdních dat, ale ke sbìru dat pøi vykonávání servisní úpravy.

Technik v servisu má spárovanou mobilní aplikaci se ZF Smart Device zaøízením které

je pøi servisním úkonu pøipojeno k OBD sbìrnici vozidla. V mobilní aplikaci vybere

jednu z pìti podporovaných akcí:

� Nastavení hlídání intervalu pøí¹tí náv¹tìvy servisu (Reset Service Indicator),

� výmìna brzdových destièek,
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Obrázek 2.2: Zaøízení s názvem Vivaldi Box, urèené pro sbìr dat v osobních vozidlech
a mobilní aplikace, která obsahuje vizualizaci tìchto dat.

� odvzdu¹nìní brzdového systému,

� pøeètení chybových kódu na OBD sbìrnici vozidla (EOBD Diagnostics),

� a kalibrace úhlu volantu.

Mobilní aplikace provede technika doporuèenými kroky pøi servisním úkonu. Technik do

ní zadá informace o stavu servisní úpravy. Ty se synchronizují s vozidlem pøes OBD a

zároveò se odesílají na OPENMATICS cloud, kde se ukládají a dále zpracovávají. Návrh

ulo¾ení a analýzy dat z tìchto servisních úkonù je hlavním cílem této diplomové práce.

2.2 Zpracování velkého objemu dat

V této èásti je pøiblí¾en koncept systému urèeného pro ukládání, zpracovávání a

analýzu velkého objemu dat (v angliètinì 'Big Data'). V následujících kapitolách jsou

podrobnìji analyzovány varianty datového úlo¾i¹tì a procesních nástrojù.

2.2.1 Co jsou Big Data

Jak je uvedeno v èlánku [9], Big Data je obecný pojem pro strategie a technologie

vyu¾ité pro sbìr, organizaci, zpracování a získání nových poznatkù z velkého objemu

dat.

S roz¹iøováním Internetu, cloudových slu¾eb a spektra zaøízení, která mohou být

pou¾ita ke sbìru dat, narùstá i mo¾nost vyu¾ití Big Data. Døíve byla data ukládána
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izolovanì a slou¾ila obvykle jednomu speci�ckému úèelu. Navíc bylo ukládáno pouze ne-

zbytné mno¾ství dat kvùli vysokým cenám úlo¾i¹». Dnes jsou velké objemy dat pøístupné

z veøejných zdrojù, ze sociálních sítí, Internetu vìcí (IoT) a jiných online slu¾eb, které

poskytují svá data k dal¹ímu zpracování. Cena úlo¾i¹» stále klesá a objevují se aplikace

vyu¾ívající stále ¹ir¹í spektrum dat.

2.2.2 Charakteristika Big Data

V mnoha zdrojích, napøíklad [18], jsou Big Data charakterizována pomocí tøí fak-

torù, Volume (Objem), Velocity (Rychlost) a Variety (Rozmanitost), které se oznaèují

jako '3V'.

Volume Koncept Big Data je zalo¾en na pou¾ití agregací dat z mnoha rùzných zdrojù,

které produkují velké mno¾ství dat strukturovaného i nestrukturovaného typu. Èím více

dat, tím pøesnìj¹í je datový model a tím více mo¾ností existuje pøi datové analýze.

Devadesát procent dat, která jsou dnes k dispozici, bylo vytvoøeno v posledních dvou

letech.

Velocity Dal¹í charakteristikou Big Data je rychlost, kterou jsou data streamována a

zpracovávána. Mnoho dat, napøíklad ze sociálních sítí, je vytváøeno velmi rychle a data

jsou relevantní pouze omezenou dobu. Ka¾dou minutu je nahráno 72 hodin záznamù na

YouTube, 216 000 nových fotek na Instagramu a posláno 204 000 000 emailù.

Variety Big Data obsahují data z mnoha vnìj¹ích zdrojù, které mají rùzné zpùsoby

reprezentace dat. Je tøeba umìt zpracovávat tradièní databáze, audio, video, textové

dokumenty a jakýkoliv jiný pøípustný zdroj dat.

Veracity Dùvìryhodnost a kvalita dat jsou také dùle¾ité charakteristiky Big Data

øe¹ení. Odhadovaná ¹koda na ekonomice Spojených Státù za ka¾dý rok zpùsobená nízkou

kvalitou dat je 3.1 miliardy dolarù.

2.2.3 Výhody plynoucí z Big Data

Roz¹iøování Big Data vedlo ke zdokonalování platforem zamìøených na analýzu vel-

kého objemu dat a prediktivní diagnostiku systémù pomocí algoritmù strojového uèení.
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Nejvìt¹í výhody vyplývají právì z '3V', které byly zmínìny. Spoleènost, která do-

ká¾e v reálném èase zpracovávat velké mno¾ství dat z rùzných zdrojù, tak mù¾e vytvoøit

øe¹ení, které doká¾e pøedvídat události s dostateènou pøesností a rychlostí a generovat

u¾iteèná a vèasná rozhodnutí.

2.3 Popis prostøedí MS Azure

2.3.1 MS Azure

Microsoft Azure je cloudová platforma, která poskytuje celou øadu slu¾eb a nástrojù

pro ukládání a analyzování rozsáhlých dat. První verze této platformy byla pøedstavena v

roce 2008 spoleèností Microsoft. Pøehledné portálové rozhraní umo¾òuje vytváøet aplika-

èní øe¹ení pro �rmy i jednotlivce. Na Azure jsou k dispozici ve¹keré nástroje pro vývoj,

testování, bìh i monitorování tìchto øe¹ení. Microsoft provozuje na svìtì zhruba dvì

desítky výpoèetních center, kde jsou fyzicky u¾ivatelské aplikace provozovány.

Základní charakteristiky MS Azure

Snadná ¹kálovatelnost

Aplikace mají mo¾nost "nafouknout"pou¾ité komponenty tak, aby byl zaji¹tìn

plynulý chod pøi nárazovém zvý¹ení poètu zpráv èi obejmu dat. Napøíklad

kdy¾ je vytváøena komponenta, která z prvního úlo¾i¹tì ète zprávy automo-

bilù, transformuje je a ukládá do dal¹ího datového úlo¾i¹tì, tak pøes noc není

potøeba ani zdaleka tak vysoký výpoèetní výkon jako pøes den. Je mo¾né na-

kon�gurovat spou¹tìní více instancí aplikace, pokud se zvý¹í odezva slu¾by.

©kálovatelnost funguje i smìrem dolù, jedná se o tzv. downsizing. Není to-

ti¾ tøeba si poøizovat dvakrát vìt¹í úlo¾i¹tì, ne¾ bude ve skuteènosti potøeba,

pouze pro pocit bezpeèí.

Úlo¾i¹tì

Jedna z hlavních slu¾eb poskytovaných na MS Azure jsou datová úlo¾i¹tì. Na

MS Azure je snadné navy¹ovat kapacitu úlo¾i¹» nebo nakon�gurovat tøídìní

dat na více míst. Souèástí datových úlo¾i¹» na Azure je i mo¾nost geogra�cké

redundance, která zaruèuje replikování dat mezi více datacentry. V praxi to

znamená, ¾e data jsou automaticky zálohovaná a chránìna pro pøípad, kdy

je vyøazeno z provozu jedno datacentrum. Ceny za úlo¾ný prostor jsou také

levnìj¹í ne¾ u bì¾ných webhostingù. Velkou výhodou je i ukládání dat do

regionu, kde dochází k vyu¾ívání dat, co¾ dále sni¾uje cenu slu¾by.
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Zabezpeèení

Autorizace pøístupù ke komponentám a zabezpeèení je dal¹í výhoda v MS

Azure. Pøihla¹ování probíhá pøes Microsoft úèty. Ka¾dá komponenta má de�-

nované seznamy u¾ivatelù s rùznými právy. Pøi pou¾ívání internetového pro-

hlí¾eèe tedy mù¾e aplikace vy¾adovat pøihlá¹ení, které je jednoduchým zpùso-

bem jak pracovat s pøístupností obsahu pro rùzné skupiny u¾ivatelù.

Portálové rozhraní

Azure nabízí správu komponent pøes u¾ivatelsky pøívìtivé prostøedí Azure

portálu. Je mo¾né vytváøet, spravovat a monitorovat aplikace kdekoliv na

svìtì pouze z jednoho webového portálu, který je interaktivnì propojen s

dokumentací a dal¹ími informacemi, které jsou pøi vývoji potøebné.

Integrace do Visual Studia

Azure je integrováno do Visual Studia, které je oblíbeným vývojáøským stu-

diem a nabízí podporu mnoha jazykù a modulù pro vývoj a vzdálený monito-

ring bì¾ících komponent v debug módu. Èasto vyu¾ívanými vývojáøskými mo-

duly je napøíklad SQL Server Data Tools (SSDT), který se vyu¾ívá pøi návrhu

databází a analytických funkcích, nebo development SAJ (Stream Analytics

Job), které umo¾òují zpracovávání dat v reálném èase.

2.3.2 Pou¾ívané komponenty v MS Azure

Základním stavebním kamenem cloudového systému vytvoøeným v Azure jsou kom-

ponenty, které pøedstavují typ slu¾by, která je od Microsoftu pronajímána pro dané

u¾ivatelské prostøedí a slou¾í konkrétnímu úèelu.

Existuje mnoho typù komponent, které je mo¾né vyu¾ít v prostøedí MS Azure.

V následujícím seznamu jsou uvedeny nejèastìj¹í kategorie, které se zde vyu¾ívají a ke

ka¾dé je uvedeno pár pøíkladù konkrétní komponenty.

Compute

Azure nabízí pronájem výpoèetního výkonu. Mù¾e se jednat o malé jednotky,

tzv. Azure Functions, které se hodí pro psaní malých skriptù v jazyce C#

nebo Python, které se vykonávají tøeba po pøíchodu zprávy a ukládá jí do

databáze nebo se mù¾e jednat o pronajmutí sady poèítaèù s velkým výkonem

pro numerické výpoèty.

Networking

Jsou zde nástroje pro tvorbu, monitorování a smìrování ve virtuálních sítích.
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Úlo¾i¹tì

Mù¾e se jednat o tabulky, souborová úlo¾i¹tì, disková úlo¾i¹tì, fronty se zprá-

vami, SQL databáze nebo Azure Data Lake Store, který umo¾òuje výhodné

ukládání jakéhokoliv formátu dat.

Web Na Azure je kompletní podpora hostování webových aplikací, mobilních apli-

kací, pronajímání veøejných internetových adres a mo¾nost tvorby vlastního

webového rozhraní (API).

Analýza dat

Je zde mo¾né vyu¾ívat laboratoø strojového uèení, kognitivní nástroje jako

strojové vidìní nebo rozpoznávání øeèi a v neposlední øadì rychlá tvorba chyt-

rých reportù nad ulo¾enými daty.

IoT Internet vìcí (Internet of Things) je stále rostoucí odvìtví ve vyu¾ití potenciálu

moderních technologií a Azure nabízí v¹echny nástroje potøebné pro jeho vývoj

a bìh. Poskytuje bránu, pøes kterou se zaøízení pøipojují, Event Hub, kde se

hromadí zprávy z IoT zaøízení èekající zpracování a nástroje pro tøídìní a

trvalé ukládání zpráv.

Stream Processing

Tyto komponenty se zamìøují na zpracování dat v reálném èase. Mù¾e se

jednat o nahrávání souborù, zpracovávání zpráv nebo pøesmìrovávání toku

dat do jiných zpráv, souborù nebo databází. Zpracovávání dat zde zahrnuje

dotazování, �ltrování a shlukování dat v obrovském objemu a s co nejni¾¹í

dobou odezvy.

2.3.3 Big Data na MS Azure

Ka¾dý systém pro Big Data analýzu se skládá z nìkolika komponent. Je potøeba

pou¾ívat technologie pro zpracování datových zdrojù, ukládání tìchto dat do datového

úlo¾i¹tì, vyu¾ívat takto ulo¾ená data pro tvorbu datových modelù a prezentování zís-

kaných informací ve vizualizacích a reportech. MS Azure nabízí v¹echny komponenty,

které jsou potøeba k vytvoøení a provozu Big Data øe¹ení.

Koncept Big Data øe¹ení se skládá ze nìkolika úrovní, které jsou gra�cky znázornìné

na obrázku 2.3.

Zdroje Dat

První úrovní jsou zdroje dat. Je tøeba nakon�gurovat brány, kterými data

vstupují do systému, jsou tøídìna a ukládána do pøíslu¹ných úlo¾i¹». Tato

úlo¾i¹tì jsou poté pou¾ívána jako datové zdroje pro následnou analýzu. Data

mohou být ukládána ve strukturovaném nebo nestrukturovaném formátu.
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Zdroj mù¾e být napøíklad internetová aplikace, logy ulo¾ené na disku nebo

údaje ze senzorù ve vozidle.

Jako vstupní brána pro data ze senzorù mù¾e být vyu¾ita komponenta IoT

Hub. Na vstupu IoT Hub jsou komprimované zprávy z externích zaøízení. Ty

se v IoT Hub roztøídí a pøepo¹lou do dílèích cloudových slu¾eb, které zprávy

pøipraví pro ulo¾ení v datovém úlo¾i¹ti.

Datová úlo¾i¹tì jsou ¹iroký pojem a této problematice se vìnuje následující

kapitola. Hlavní funkcí je pru¾nì ukládat obrovské mno¾ství dat. Úlo¾i¹tì musí

splòovat po¾adavky na velikost, 
exibilitu a rychlost vyu¾ívání. Také musí

být kompatibilní s nástroji, které integrují data do analytických nástrojù.

Základními komponentami, které se vyu¾ívají pro ukládání nestrukturovaných

dat, jsou Azure Data Lake, Azure Storage Account a Azure Cosmos DB.

Pro strukturovaná data se vyu¾ívají relaèní databáze, nejèastìji Azure SQL

Database a Azure Data Warehouse.

Integrace Dat

Nad datovým úlo¾i¹tìm je tøeba vytvoøit slu¾bu, která se stará o optimální

distribuci dat v datovém úlo¾i¹ti, paralelní zpracovávání dat a následné ana-

lýzy. Vyu¾ívají se frameworky od �rmy Apache, napøíklad Hadoop, Spark a

Hive, které poskytují nástroje pro efektivní mapování dat v úlo¾i¹ti a jejich

zpracovávání.

Datová analýza

Kdy¾ jsou data pøipravená pro zpracování, je mo¾né pou¾ít mnoho rùzných

slu¾eb pro jejich analýzu. Základní slu¾bou pro analýzu dat z relaèní data-

báze je Azure Analysis Services. Ta poskytuje nástroje pro zpracovávání dat

ulo¾ených v SQL databázích, agregování a �ltrování dat a poèítání metrik,

které slou¾í ke shrnutí ulo¾ených dat. Pro nestrukturovaná data slou¾í analy-

tické nástroje v Azure Data Lake Analytics komponentì. Dal¹í èasto vyu¾íva-

nou komponentou je HDInsight, která vyu¾ívá integraci dat pomocí výpoèetní

platformy Apache Spark a umo¾òuje zde bìh rùzných analytických nástrojù.

Pøíkladem je platforma pro statistické výpoèty v jazyce R, prostøedí pro ná-

vrh a trénování strojového uèení v Pythonu (Jupyter Notebook) nebo vyu¾ití

Kognitivního Toolkitu od Microsoftu pro analýzu obrazu nebo øeèi.

Vizualizace a Reporting

Poslední úrovní Big Data øe¹ení je efektivní prezentace získaných výsledkù.

Zde je tøeba vybrat slu¾bu, která nejvíce odpovídá po¾adavkùm, které jsou

na øe¹ení kladeny. Po¾adované výstupy mohou být tabulky, grafy, interaktivní

vizualizace nebo natrénované modely klasi�kátorù. Je mo¾né ukázat získaná

data za pou¾ití SQL Server Reporting Services nebo extrahovat data do Micro-

soft Excel, který se pøekvapivì stále èasto vyu¾ívá pro prezentaci výsledkù.
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Pro tvorbu inteligentních dashboardù je vhodné vyu¾ít platformu Microsoft

Power BI. Natrénovaný model strojového uèení mù¾e být k dispozici pomocí

webové slu¾by. Pro ukládání, sdílení a uspoøádání informací je mo¾né vyu¾ít

Microsoft SharePoint, který vytváøí weby pro organizace, optimalizované i pro

pøístup z mobilních zaøízení.

Obrázek 2.3: Struktura Big Data øe¹ení, které je zamìøeno a real-time streamování
dat do vizualizací a dávkové zpracování ulo¾ených dat v datovém modelování. Zdroj:

[24]

Po popsání základních úrovní, které je tøeba zajistit pøi návrhu Big Data øe¹ení,

budou popsány dal¹í nástroje, které je mo¾né vyu¾ít.

2.3.4 Machine Learning na MS Azure

Pro navrhování, trénování a správu bìhu modelù strojového uèení je mo¾né pou¾ít

systém Azure Machine Learning (AML), který je tvoøen komponentami Azure Machine

Learning Experience která se stará o vytváøení modelù strojového uèení, a Azure Ma-

chine Learning Model Management, kde jsou tyto modely registrovány a vyu¾ívány

pomocí webových slu¾eb. Podrobnìj¹í popis AML je uveden v èásti 5.2

Dal¹í mo¾ností pro vytvoøení aplikace strojového uèení je pou¾ití Machine Learning

Studia, které umo¾òuje velmi rychlé a intuitivní vytváøení modelù. Tyto varianty budou

popsány v následujících kapitolách.

2.3.5 Øízení bìhu Big Data øe¹ení

Celá struktura musí být nìèím øízena, aby do sebe zapadaly jednotlivé akce. Øídí

se opakované naèítání dat, zapouzdøení akcí do úloh, jejich synchronizace a distribuce

výsledkù analýzy do zvolených výstupù systému. K tìmto akcím se pou¾ívá Azure Data

Factory, která obsahuje nástroje a rozhraní pro správu datových tokù a èasování úloh.
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2.3.6 Ukázková architektura Big Data øe¹ení

Schéma komponent na obrázku 2.4 je výhodné pro Big Data øe¹ení.

Obrázek 2.4: Architektura vhodná pro pokroèilou analýzu Big Data. Jsou zde uvedeny
konkrétní komponenty, které je mo¾né vyu¾ít.

Jednotlivé komponenty na obrázku 2.4 mají následující funkce:

1. IoT Hub slou¾í jako vstupní brána dat ze zaøízení do cloudového systému.

2. Data jsou tøídìna a ukládána do úlo¾i¹tì nestrukturovaných dat Azure Data Lake

Store. Více o této komponentì v èásti 3.4.2.2.

3. Data ulo¾ená v Azure Data Lake Store jsou analyzována pomocí komponenty

Azure Data Lake Analytics. Více o této komponentì v èásti 5.4.2.

4. Azure Data Factory slou¾í k èasování a øízení toku dat z nestrukturovaného úlo¾i¹tì

do relaèního modelu v SQL databázi. Po aktualizaci dat v SQL databázi také

spou¹tí Function App z bodu 5.

5. Azure SQL Database obsahuje relaèní model, ve kterém jsou ukládána struktu-

rovaná data. Jsou zde tabulky s jízdními, servisními a referenèními daty. Pomocí
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analytických nástrojù jsou zde vytváøeny statistiky pro jednotlivá vozidla a spra-

vovány vstupní a výstupní data klasi�kaèního modelu.

6. Fucntion App obsahuje skript, který z SQL databáze získá vstupní data pro kla-

si�kaci a pøedá je slu¾bám, které se starají o bìh klasi�kaèního modelu. Výstupní

data z tìchto slu¾eb pak zapí¹e do pøíslu¹né tabulky v relaèní databázi.

7. Azure Machine Learning obsahuje slu¾by potøebné pro vytváøení, správu a bìh

modelù strojového uèení. Více o Azure Machine Learning v èísti 5.2.
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Kapitola 3

Analýza ukládání dat na cloudu

V pøedchozí kapitole je pøedstavena architektura systému pro zpracování Big Data

jako celek. V této kapitole jsou popsány varianty datových úlo¾i¹» vèetnì jejich charak-

teristiky, scénáøù vyu¾ití a jejich výhody i nevýhody. Na konci kapitoly jsou vybrány

slu¾by MS Azure, které budou pou¾ívány pro ukládání dat.

3.1 Strukturovaná, semi-strukturovaná a nestrukturovaná

data

Prostøedí Azure nabízí mnoho variant ukládání dat [15]. Hlavní rozdíl mezi nimi je

pou¾ité datové schéma, ve kterém jsou data ukládána.

Strukturovaná data

Data, která se øídí datovým modelem, ve kterém jsou de�novány vztahy mezi

modelovanými entitami. Strukturovaná data jsou ukládána po øádcích do re-

laèní databáze.

Nestrukturovaná data

Data, která nejsou ulo¾ena do datového modelu. Nestrukturovaná data jsou

ukládána po blocích do úlo¾i¹tì bez relaèního schématu, obsah dat není zpra-

vidla tøídìn podle obsahu, ale podle èasové znaèky záznamu a datového zdroje.

Èasto se tato data oznaèují jako 'Blob', odvozené ze zkratky termínu 'Binary

Large OBject', který pøedstavuje blok dat.

Semi-strukturovaná data

Kompromis mezi obìma pøístupy. Èásteènì strukturovaná data obsahují zna-

èky nebo oddìlovaèe rùzného obsahu v rámci dat. Nìkdy se oznaèují jako

"NoSQL"data, proto¾e se ukládají do úlo¾i¹», která umo¾òují oddìlovat èásti
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obsahu, ale není vytvoøen model, který by popisoval vlastnosti mezi ulo¾enými

entitami.

Podstatným rozdílem mezi relaèními a nerelaèními úlo¾i¹ti je fáze, kdy je apliko-

váno schéma na ulo¾ená data. U relaèní databáze je nutné vytvoøit schéma dat ji¾ pøi

zápisu. Relaèní databáze nedovoluje zápis, pokud nejsou v¹echna povinná pole vyplnìna

správným datovým typem. Snadno se tímto zpùsobem udr¾uje konzistence dat a také

pøi ètení z relaèní databáze odpadá starost o to, zda jsou data ve správném formátu se

správnými datovými typy atd., proto¾e struktura je ji¾ zaruèena schématem databáze.

Naopak v pøípadì nerelaèních databází se schéma aplikuje na data a¾ pøi výstupu.

Do nerelaèního úlo¾i¹tì je mo¾né nahrát v podstatì jakýkoliv obsah, který nemá jed-

notnou strukturu. V jednom ukládacím kontejneru se tak mù¾e mísit mnoho schémat

vstupù.Tato výhoda je vykoupen tím, ¾e ètecí mechanismus musí zaji¹»ovat nástroje,

které zajistí integritu, selekci a validaci dotazovaných dat.

3.2 Parametry datových úlo¾i¹»

Ní¾e je uveden seznam parametrù, které je vhodné zvá¾it pøi výbìru typu datového

úlo¾i¹tì.

Struktura dat

Jak slo¾itá jsou data, se kterými se pracuje? Nestrukturovaná data jako napø.

média jsou ukládány do blobového úlo¾i¹tì, naopak strukturovaná data je

mo¾no tøídit do tabulek v SQL databázi a vytváøet mezi nimi reference a

relace.

Dotazování Dat

Jak slo¾ité dotazy úlo¾i¹tì pou¾ívá? Zde mají relaèní databáze velkou výhodu,

proto¾e pou¾ívají pro dotazovaní dat standardizovaný jazyk SQL. Naproti

tomu úlo¾i¹tì typu klíè-hodnota je vhodné pro získávání jednotlivých záznamù,

nalezení spojitostí mezi daty je v¹ak v tomto pøípadì slo¾itìj¹í a vy¾aduje více

krokù.

©kálovatelnost

Jaké jsou objemové limity pro vyu¾ívání úlo¾i¹»ových slu¾eb? Nestrukturovaná

úlo¾i¹tì se zpravidla zvìt¹ují automaticky, SQL server má limity a zmìna

pøedplatného nebo roztøídìní dat mezi více instancemi (database sharding)

mù¾e vy¾adovat pozornost a práci.

Integrita dat

Jak hodnì je dùle¾ité, aby byla zaruèena integrita dat? Nerelaèní úlo¾i¹tì
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zpravidla nekontrolují dodr¾ení datového schématu obsah, zato ale mají le-

p¹í pomìr cena/výkon. Relaèní databáze mají zaruèenou konsistenci obsahu,

zpravidla výmìnou za hor¹í pomìr ceny/výkonu.

Cena Kolik stojí vybrané úlo¾i¹tì? Pro ka¾dý typ existuje více modelù placení. Vìt¹i-

nou je zpoplatnìno více vìcí, napøíklad celkový objem ulo¾ených dat nebo

rychlost zápisu/ètení.

3.3 Úlo¾i¹tì strukturovaných dat

V úlo¾i¹ti strukturovaných dat [16] jsou data ulo¾ena podle relaèního modelu, ve

kterém je ka¾dý záznam reprezentovaný uspoøádanou n-ticí hodnot a záznamy jsou

strukturovány do tabulky po øádcích. Ka¾dý sloupec mám pøiøazen význam a datový typ

èásti záznamu. Jeden ze sloupcù obsahuje povinný unikátní index, který umo¾òuje jedno-

znaènou identi�kaci øádku tabulky. Tento model se èasto oznaèuje jako "ERModel"(Entity-

Relation Model), který je tvoøen z tabulek, které jsou té¾ nazývány entitami a pøedstavují

prvky reálného svìta, a relací, které pøedstavují vztahy mezi tìmito entitami.

Pro pøístup do relaèních databáze se vyu¾ívá jazyk SQL (Structured Query Langu-

age). Tento jazyk pouze de�nuje pøípustné operace nad databází, ale ji¾ nespeci�kuje,

jakým zpùsobem se akce vykoná. Tato èinnost je vyhrazena vnitønímu engine databáze,

který se postará o bezpeènost a efektivitu operace. Pokud se napøíklad nìkdo sna¾í èíst

i zapisovat najednou ten samý záznam. Provedení implementace tohoto engine je pak

de�nována normou ISO/IEC 9075 [3].

Pro zaji¹tìní rychlosti a optimalizace zpracovávání dotazù se pou¾ívají indexy. Pri-

mární (unikátní index) a sekundární index, který urèuje rozlo¾ení dat v tabulce. Správná

optimalizace tìchto indexù mù¾e velmi zrychlit vykonávání dotazù nad databází. Vyu¾ití

relaèní databáze nará¾í na omezení, kdy¾ je relaèní model pøíli¹ slo¾itý. Pøi desítkách

tabulek a je¹tì více relacích je v první øadì obtí¾né se v modelu vyznat. Proto¾e mù¾e

vlo¾ení jednoho vstupu ovlivòovat mnoho jiných tabulek, zaji¹tìní integrity a konzistence

ulo¾ených dat musí být zaji¹tìno vnitøním engine databáze.

Velkou výhodou relaèní databáze je zaruèení integrity dat, proto¾e z její podstaty

není mo¾né vlo¾it data, která by nevyhovovala datovému modelu. Pøi provádìní data-

bázové transakce z jednoho konzistentního stavu do druhého musí databázová transakce

splòovat tzv. vlastnosti ACID [1] (Atomicity, Consistency, Isolation a Duralibity).

Atomicita

Transakce je nedìlitelná, provede se jako celek nebo se neprovede vùbec.
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Konzistence

Pøi a po provedení transakce není poru¹eno ¾ádné integritní omezení

Izolovanost

Operace uvnitø transakce jsou skryty pøed vnìj¹ími operacemi. Pokud by bylo

tøeba vrátit transakci (rollback), nebude zasa¾ena jiná transakce.

Trvalost

Výsledky úspì¹ných transakcích, jsou bezpeènì ulo¾eny v databázi.

Mezi nejèastìji vyu¾ívaná datová úlo¾i¹tì strukturovaných dat pro Big Data øe¹ení

patøí komponenty Azure SQL Database a Azure Data Warehouse.

3.3.1 Azure SQL Database

Azure SQL Database je slu¾ba, která slou¾í jako relaèní datové úlo¾i¹tì, které mù¾e

obsahovat více databází. Databáze obsahuje ER Model naplnìný daty, kontrolu pøístupu

k datùm a jiné bezpeènostní prvky a programovatelné databázové funkce. Cena za pro-

nájem slu¾by se odvozuje od jednotek DTU konkrétní Azure SQL Database.

DTU [14] je obecná jednotka pro urèení výkonu databáze, ve které je zastoupen

výkon CPU, vyu¾ití operaèní pamìti na databázovém serveru a objem toku dat pøi

ètení a zápisu. Azure nabízí mnoho úrovní DTU, od základní databáze s 5 DTU za 5$

a¾ po 4000 DTU za 16,000$ mìsíènì. Microsoft na svých webových stránkách [4] nabízí

kalkulaèku DTU, která pomáhá vybrat optimální velikost zakoupeného mno¾ství DTU.

Pro ilustraci: 10 000 operací za sekundu vyu¾ívá 8 jader procesoru a to odpovídá 1000

DTU. SQL Databáze mají omezení, u Premium verze je to 4TB kapacity a 4000 DTU.

Pøi velkém objemu dat lze SQL databáze roz¹tìpit (sharding) a pomocí knihovny

ElasticDatabase spravovat horizontální rozdìlení dat mezi jednotlivými instancemi da-

tabází. Pro dotazování shardovaných databází se pou¾ívá jazyk T-SQL (Transact SQL),

co¾ je jazyk SQL obohacen o funkce, procedury, indexy a po¾adované transakce mezi

shardovanými databázemi. Pøi dotazování je mo¾né vyu¾ít strukturovanost dat a re-

lací mezi tabulkami a tímto zpùsobem shlukovat informace (GROUP BY, JOIN) a mít

zaruèenou konsistenci a integritu dat. Pro design a spravování modelù v Azure SQL

Database je èasto pou¾ívána aplikace Microsoft SQL Server Management Studio, kde je

mo¾né snadno a rychle manipulovat s daty a navrhovat Entity Relation schémata.

3.3.2 Azure SQL Data Warehouse

Azure SQL Data Warehouse [8] je cloudový datový sklad strukturovaných dat,

který pou¾ívá technologii MPP [17] (Massively Parallel Processing) k realizaci slo¾itých
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dotazù nad velkým objemem dat. Schéma MPP je ukázáno na obrázku 3.1. Data jsou

ukládána v relaèních tabulkách v sloupcovém formátu.

Sloupcový formát je opaèný od úlo¾i¹» které jsou orientována na ukládání po øád-

cích, napøíklad úlo¾i¹tì klíè-hodnota (viz kapitola 3.4.1) a optimalizovány pro aplikace,

které získávají kompletní entity, které odpovídají po¾adovaným kritériím. Naopak sloup-

cový pøístup k ukládání dat je výhodný pro zpracování Big Data, proto¾e jsou optima-

lizovány dotazy, které jsou formulovány pro získání jednoho sloupce nebo skupiny sdru-

¾ených sloupcù mnoha záznamù, spí¹e ne¾ dotazy, které získávají v¹echna ulo¾ená data

o jedné entitì. Výhody SQL Data Warehouse jsou patrné v situacích, kdy jsou data o

velikosti miliard záznamù ulo¾ené v tabulkách, které je tøeba optimalizovat a rozdìlit

do oddílù.

Obrázek 3.1: Koncept architektury MPP. Zdroj: [17].

Technologie MMP vyu¾ívá architekturu s výpoèetními uzly. Aplikace jsou pøipo-

jeny k centrálnímu uzlu a vytváøejí dotazy v jazyce T-SQL. Centrální uzel vyu¾ívá MPP

engine, který dotaz rozdìlí na dílèí úkony, které provádìjí jednotlivé výpoèetní uzly. Vý-

poèetní uzly vyu¾ívají DMS (Database Migration Servise) pro sdílení potøebných dat

mezi sebou. Data ve výpoèetních uzlech jsou èasto ulo¾ena v nestrukturovaných úlo¾i¹-

tích Azure Blob Storage(viz kapitola 3.4.2.1) kvùli nízké cenì, odkud jsou nahrávána

do relaèní podoby pomocí technologie PolyBase, která je vytvoøena pro tento úèel. Vý-

sledky jednotlivých operací výpoèetních uzlù jsou vráceny do centrálního uzlu, odkud

jsou získané výsledky pøedány aplikaci.
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3.4 Úlo¾i¹tì nestrukturovaných a semi-strukturovaných dat

Nerelaèní databáze nevyu¾ívá schéma tabulek, které jsou propojeny relacemi, jedná

se tedy o "bez schématické úlo¾i¹tì". Namísto ukládání dat do ER Modelu je forma

ulo¾ení volena na míru ukládaným nestrukturovaným datùm. Existuje nìkolik základních

pøístupù, které se pou¾ívají k uchovávání Big Data na MS Azure v nerelaèním formátu.

Pro procházení dat v nestrukturovaných úlo¾i¹tích je vhodný nástroj Microsoft

Azure Storage Explorer. Ten umo¾òuje dotazování a �ltrování tabulek typu klíè-hodnota,

prozkoumávání souborové struktury v Azure Blob Storage a Azure Data Lake Store a

mnoho dal¹ích funkcí. Dále jsou pøiblí¾eny jednotlivé zpùsoby ukládání nestrukturova-

ných dat v nerelaèních úlo¾i¹tích.

3.4.1 Databáze klíè-hodnota(Key-Value)

V úlo¾i¹ti typu Key-Value se ukládají serializované záznamy spárované s jejich uni-

kátním klíèem. Úlo¾i¹tì, do kterého se ukládají páry klíè-hodnota, pøipomíná tabulku.

Algoritmus, kterým je volen klíè, se nazývá hashování a velmi ovlivní výkon úlo¾i¹tì.

Tento typ je vhodný pro ukládání a vyhledávání hodnot podle klíèe. Naopak není op-

timalizovaný pro vyhledávání podle obsahu záznamu. Je tedy dùle¾ité vhodnì zvolit

algoritmus hashování klíèe. Pøíklad slu¾by na MS Azure je Azure Table Storage která

umo¾òuje ukládání záznamù do tabulky, které mají podobný formát jako v Azure SQL

databázi. Na rozdíl od ní v¹ak neumo¾òuje vytváøení relací mezi jednotlivými tabulkami.

Struktura úlo¾i¹tì V ka¾dém úètu Azure Table Storage je mo¾né vytvoøit mnoho

tabulek. Ka¾dý øádek v tabulce pøedstavuje ulo¾ený unikátní záznam, který má a¾ 255

datových políèek (sloupcù) a maximální velikost 1 MB.

Z 255 mo¾ných datových polí jsou tøi údaje, RowKey, PartitionKey a Timestamp

vytvoøeny ji¾ pøi vytváøení záznamu. RowKey je primární a unikátní index pou¾ívaný pro

identi�kaci záznamu, PartitionKey de�nuje do které èásti tabulky se záznam ulo¾í, co¾

optimalizuje ukládání z hlediska urychlení dotazování úlo¾i¹tì, a Timestamp je èasová

znaèka, které se pou¾ívá pro urèení èasového okam¾iku vzniku záznamu a �ltrování

záznamù.

Obrovskou nevýhodou Azure Table Storage je plochá struktura tabulek, co¾ zna-

mená, ¾e není mo¾né vytváøet relace mezi tabulkami a vyu¾ívat tak potenciál ER modelu.

Také není vhodné do tabulek Azure Table Storage ukládat nestandardní datové typy,

napøíklad pokud je potøeba ulo¾it do jednoho pole øádku seznam, je nutné ho ponechat v
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serializovaném JSON/XML formátu, podle kterého se v¹ak nedá vyhledávat a �ltrovat.

Dotazování ve tvaru "Najdi prvek, který má v tomto seznamu X."tedy není mo¾né nebo

je velmi ¹patnì optimalizované. Spojovat data a vykonávat agregaèní výpoèty je v tomto

úlo¾i¹ti nevhodné a také se obtí¾nì realizují dotazy spojující data z více tabulek.

©kálovatelnosti úlo¾i¹tì a dotazování dat Objemový tok Azure Table Storage je

omezen na 20 000 po¾adavkù za sekundu [11] pøi velikosti záznamu 1 KB. Dal¹í omezení

je 2 000 po¾adavkù za sekundu z jedné partition. Maximální objem úlo¾i¹tì je 500 TB.

V porovnání Azure Table Storage umo¾òuje lep¹í ¹kálování a ni¾¹í cenu ne¾ relaèní SQL

databáze, ale není na ní mo¾né vzná¹et slo¾ité dotazy spojující více tabulek.

3.4.2 Objektová úlo¾i¹tì

Objektová datová úlo¾i¹tì jsou optimalizována pro ukládání a pøechovávání velkých

binárních objektù, které jsou známé pod oznaèením BLOB (Binary Large OBject). Tyto

objekty mohou reprezentovat jakékoliv digitální objekty, dlouhé záznamy textu, média

nebo celé obrazy diskù.

Struktura úlo¾i¹tì Souborové binární bloky jsou tøídìny do adresáøové struktury,

která slou¾í k hledání dat konkrétních záznamù. Nevyhledává se tedy podle datového

obsahu, ale pouze podle umístìní v adresáøové struktuøe. Nìkteré implementace tohoto

úlo¾i¹tì pou¾ívají zrcadlení èástí souborù na více serverech, které umo¾òují rychlej¹í

a paralelní zpracovávání dat a pøístup k zápisu a ètení najednou. Jako speciální typ

blobového úlo¾i¹tì mù¾e být pova¾ováno klasické sdílení souborù v sí»ové slo¾ce. Na

Azure se nejèastìji pro tyto úlo¾i¹tì vyu¾ívají slu¾by Azure Blob Storage, Azure Data

Lake Store a Azure File Storage.

3.4.2.1 Azure Blob Storage

V ka¾dém úètu Azure Blob Storage existuje více kontejnerù. Kontejnery mají uv-

nitø plochou strukturu a obsahují soubory s daty. Blobové úlo¾i¹tì je ideální pro ukládání

souborù na více míst pro distribuci obsahu k analýze, streamování videa a audia, zá-

znam logù jiných aplikací nebo ukládání obrazù stavu jiných slu¾eb za úèelem zálohy a

obnovení slu¾by.

Existují tøi typy ukládání do blob úlo¾i¹tì: Block, Append a Page [22]. V Block

Blobu jsou ukládána textové nebo binární data a¾ do velikosti 4 TB a tyto bloky dat

jsou samostatnì zpracovatelné. Tento zpùsob je velmi vhodný pro ukládání médií nebo
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jiných, nedìlitelných objektù. Append Blob je podobnì jako Block slo¾en z blokù dat a

je optimalizován pro pøidávání jednotlivých záznamù do bloku dat, napøíklad pøidávání

vstupù do logu na konec souboru. Page Blob je kolekcí 512 bytových stránek, které

umo¾òují pøístup k jednotlivým stránkám a jsou vhodné pro aplikace, kde je tøeba více

indexovat obsah, proto¾e se k nìmu pøistupuje kvùli ètení nebo editaci.

Obrázek 3.2: Struktura Azure Blob Storage. Ukázka rozmístìní dat do adresáøové
struktury. Contoso je �ktivní �rma vytvoøená Microsoftem pro ilustrativní úèely. Zdroj:

[6].

©kálovatelnosti úlo¾i¹tì a dotazování dat Azure Blob Storage má omezení maxi-

málního objemu ulo¾ených dat 500 TB a omezení 20 000 po¾adavkù za sekundu, podobnì

jako u úlo¾i¹tì Azure Table Storage. Dotazovaní dat v Azure Blob Storage je jeho slabé

místo, proto¾e prohledávání dat podle obsahu bez kompletního zpracování blobu není

mo¾né. Pøi prohledávání dat je mo¾né se orientovat podle názvu souboru, kam je mo¾né

zahrnout nìjaké prvky obsahu ulo¾eného objektu. Nìkterá øe¹ení si dokonce k blobo-

vému úlo¾i¹ti vytváøí paralelní tabulku, kam se ukládají vyhledávací indexy pro ka¾dý

ulo¾ený záznam a výbìr patøièného blobu pro analýzu probíhá tam.

3.4.2.2 Azure Data Lake Store

Azure Data Lake Store (ADLS) [26] je vysoce ¹kálovatelné úlo¾i¹tì urèené pro ana-

lýzu velkých objemù dat. ADLS umo¾òuje ukládání dat jakékoliv velikosti, jakéhokoliv

typu a pou¾ití neomezené rychlosti zápisu.
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Je mo¾né ulo¾it data v podstatì libovolného typu, proto¾e ADLS nevy¾aduje vy-

tvoøení explicitního schématu pøi ukládání. Tak¾e si ka¾dá analytická úloha nebo nástroj

mù¾e ukládat data ve formátu, který je pro konkrétní úlohu nejefektivnìj¹í. ADLS tedy

mù¾e ukládat strukturovaná, semi-strukturovaná i nestrukturovaná data. Základní zpù-

sob ukládání dat do ADLS je vyu¾ívání slo¾ek a souborù, mezi které je obsah tøídìn.

Napøíklad zprávy, uva¾ovány v této práci(viz kapitola 4.1), jsou v textovém formátu. Je

tedy mo¾né de�novat adresáøovou strukturu, do které budou ulo¾ené textové soubory

obsahující napøíklad v¹echny zprávy z dané hodiny.

Pøi vyu¾ití relaèního øe¹ení, napøíklad ukládání dat v SQL databázi, je mo¾né vyu¾ít

ADLS jako úlo¾i¹tì dat. Z nìj se pou¾ije framework Sqoop nebo PolyBase pro nahrání

záznamù z nestrukturovaného úlo¾i¹tì do relaèního schématu. V tomto øe¹ení je SQL

dùle¾itá pro udr¾ení konsistence a relací a ADLS je daleko lépe optimalizováno pro

analytické úlohy a je levnìj¹í.

Úlo¾i¹tì ADLS je vhodné pro analýzu velkých objemù dat, proto¾e rozdìluje data na

èásti, které ukládá na rùzných serverech. To odemyká cestu k paralelnímu zpracovávání

dat a výraznému zrychlení. Zároveò se díky své 
exibilitì vyu¾ívá jako výchozí datové

úlo¾i¹tì výpoèetních slu¾eb.

©kálovatelnosti úlo¾i¹tì a dotazování dat Microsoft uvádí, ¾e ADLS nemá ome-

zení ve velikosti ulo¾ených dat nebo rychlosti pøistupování. Dotazovatelnost dat závisí

na typu ulo¾ených dat. Pøi analýze dat se pou¾ívají frameworky, které si data naindexují

samy a ADLS vyu¾ívají jako datovou bázi. Samotný pøístup k datùm je podobný jako

v Azure Blob Storage. Musí být naèteny v¹echny èásti obsahující po¾adovaná data a ty

pak zpracovány.

Porovnání Azure Data Lake Store s Azure Blob Storage Na první pohled se

mù¾e zdát, ¾e se jedná o podobný produkt. V obou se ukládají data do souborového

systému. ADLS obsahuje adresáøovou strukturu, ve kterých jsou ulo¾ena data ve formì

souborù. Azure Blob Storage obsahuje kontejnery, které v sobì obsahují sady blobových

souborù. Oba systémy podporují distribuování souborù na rùzné servery kvùli umo¾nìní

paralelních výpoètù.

ADLS v¹ak má výhodu [13] v tom, ¾e umo¾òuje v podstatì neomezenou velikost

ukládaných dat a velikosti datových tokù. Azure Blob Storage je limitován maximální

velikost 500 TB. Významnìj¹í je v¹ak omezení 20 000 po¾adavkù za sekundu, co¾ mù¾e

podstatnì zpomalit rychlost ètení pøi analýzách. Azure Blob Storage je tedy ze své

podstaty vhodný spí¹e pro jiné úkoly, ne¾ který je zamý¹len v této práci. Pøíkladem

mù¾e být ukládání logù vyu¾itých slu¾eb.
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3.4.3 Dokumentová úlo¾i¹tì

Dokumentová úlo¾i¹tì se zamìøují na ukládání textových dokumentù. Ka¾dý do-

kument má svùj unikátní identi�kátor. Typickým formátem pro ukládání informací v

textovém formátu jsou JSON a XML. Pro ka¾dý ulo¾ený záznam se vytváøí jeden do-

kument. Proto¾e není omezena hloubka struktury, dokumentové úlo¾i¹tì je vhodné pro

ukládání rozsáhlých hlubokých JSON a XML reprezentací objektù. Unikátní klíè, který

je urèený pro pøístup k dokumentu, se z dùvodu snadnìj¹ího vyhledávání èasto skládá z

dùle¾itých údajù v záznamu. Pro jeho generování se pou¾ívají hashovací algoritmy stejnì

jako u Azure Table Storage (viz kapitola 3.4.1). Bì¾nou slu¾bou vyu¾ívající dokumentové

úlo¾i¹tì je Azure Cosmos DB.

Struktura úlo¾i¹tì Pro ka¾dý úèet vytvoøený ve slu¾bì Azure Cosmos DB je mo¾né

vytvoøit více databází. Ka¾dá databáze v sobì obsahuje více datových kontejnerù. V

ka¾dém kontejneru je tøeba speci�kovat zda se ukládají kolekce, dokumenty, grafy nebo

tabulky a také je zvolen po¾adovaný prùtok dat a maximální kapacita. Schéma Azure

CosmosDB je ukázáno na obrázku 3.3 Kromì ulo¾ených záznamù obsahují kontejnery

ulo¾ené procedury urèené pro automatické akce provádìné pøi ukládání souborù. Doku-

mentové úlo¾i¹tì je pøíkladem semi-strukturovaného úlo¾i¹tì, proto¾e neexistuje vztah

mezi jednotlivými ulo¾enými záznamy, které ale mohou mít hlub¹í strukturu a jsou od

sebe jednoznaènì oddìleny.

Obrázek 3.3: Struktura Azure Cosmos DB slu¾by. Zdroj: [21]

©kálovatelnosti úlo¾i¹tì a dotazování dat Stejnì jako u ADLS, Microsoft uvádí,

¾e Azure Cosmos DB nemá omezení velikosti ulo¾ených dat a rychlosti pøístupu k datùm.
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Tyto vlastnosti je mo¾né mìnit, napøíklad zvý¹it v aktivních hodinách dne. Pro charak-

terizaci rychlosti pøístupu se pou¾ívá jednotka RU.

Request Unit (RU) RU je normalizovaná jednotka datového pøenosu, která odpo-

vídá je zápisu/ètení 1 kB zprávy. V Azure Cosmos DB se vyu¾ívá jednotka RU/s, která

charakterizuje po¾adovaný výkon, který od slu¾by bude vy¾adován. Pøed zalo¾ením slu-

¾by je tedy vhodné rozmyslet jak velké jsou zprávy a kolik je jich za sekundu oèekáváno.

Dotazování dat je silnou stránkou Azure Cosmos DB. Vyu¾ívá se známá syntaxe

SQL a je mo¾né se pomocí teèkové notace dostat a¾ do hloubky záznamu. Jsou podporo-

vány operace shlukování GROUP BY a �ltrování FILTER, které jsou velmi dùle¾ité pøi

transformacích a tøídìní dat. Návratová hodnota tìchto dotazù je formát JSON, který

snadno umo¾ní dal¹í zpracování výsledkù.

3.4.4 Grafová úlo¾i¹tì

Odli¹ný pøístup k ukládání dat pøiná¹í grafové úlo¾i¹tì [5]. Grafové úlo¾i¹tì se skládá

z vrcholù propojených hranami. Vrcholy obsahují data a hrany reprezentují relace mezi

vrcholy. Takovéto úlo¾i¹tì umo¾òuje reprezentovat velmi slo¾itou provázanou strukturu

dat, kterou by bylo obtí¾né vyjádøit tabulkou nebo v JSON. Grafové úlo¾i¹tì umo¾òuje

provádìt efektivní opakované prohledávání podle referencí. Grafové úlo¾i¹tì je imple-

mentováno napøíklad ve slu¾bách Azure Cosmos DB Graph API a Neo4j. V této práci

v¹ak není tøeba tyto slu¾by dále popisovat, proto¾e pou¾itá data nejsou vhodná pro

grafové úlo¾i¹tì.

3.5 Výbìr úlo¾i¹tì

Pøed vyhodnocením, která varianta úlo¾i¹tì je vhodná pro úèely této práce, je tøeba

uvést porovnání jejich cen.

3.5.1 Analýza podle ceny

U vybraných komponent je obtí¾né porovnávat jejich ceny, proto¾e pou¾ívají odli¹né

platební modely. U slu¾eb se obvykle platí za objem pøechovávaných dat a za pøístup

k nim. Azure Table Storage, Azure Blob Storage a Azure Data Lake Store pøi cenìní

pøístupu k datùm pou¾ívají ètení nebo zápis 10 000 normalizovaných záznamù. Azure
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SQL Database a Cosmos DB pou¾ívají jednotky DTU a RU/s, které jsou v poznámkách

k tabulce 3.1 orientaènì pøepoèítány na jednotky pou¾ívané v Azure Data Lake Store.

Jako referenèní cena objemu dat je vybrána cena za uchovávání 1GB za mìsíc. Jako

referenèní cena dotazování dat byla vybrána cena za ètení nebo zápis 10 000 normalizo-

vaných záznamu.

Tabulka 3.1: Tabulka cen úlo¾i¹» na MS Azure.

Cena za 1 GB Cena za ètení
Azure Storage
(Blob)

$0.01 $0.01

Azure Cosmos DB
(Document)

$0.25 viz Poznámky

Azure Data Lake Store
(Blob)

$0.039 $0.004

Azure Storage
(Table)

$0.07 $0.00036

Azure SQL Database
(Relational)

$0.12
$0.0005
viz Poznámky

Poznámky k tabulce 3.1:

� Vybrané ceny jsou platné pro Západní Evropu, jsou v USD a zji¹»ované byly

2.5.2018.

� Cena pro Azure Storage Blob je pro lokální datovou redundanci. Pokud by bylo

nutné mít zaruèenou vy¹¹í míru dostupnosti, je cena vy¹¹í. V této práci v¹ak zda-

leka postaèí tato verze. U Azure Blob Storage existují rùzné cenové modely, které

se li¹í pomìrem ceny za skladování dat a ceny za pøístup k datùm: Hot, Cool a Ar-

chive. U Hot je vysoká cena za skladování dat a nízká cena za pøístup k ulo¾eným

datùm. U Archive je nízká cena za skladování dat ale vy¹¹í cena za ka¾dé jejich

pøeètení (neplánuje se k datùm èasto pøistupovat). Pro analýzu vlastností je zvo-

lena varianta Cool, která je doporuèena pro dlouhodobé ukládání nezpracovaných

dat, které jsou urèeny pro budoucí analýzu.

� Azure Cosmos DB má odli¹ný platební model. Platí se zde za místo na SSD a

za RU/s. Nelze mít ménì ne¾ 400 RU/s. Za 400 RU/s je cena $23.35 za mìsíc.

Nepøedpokládá se, ¾e bude zapisováno více ne¾ 400 Kb/s v této práci, minimální

objem Azure Cosmos DB by byl pravdìpodobnì dostaèující.

� Cena za operace v Azure SQL Databázi je de�nována pomocí jednotky DTU. Za

pou¾ití online Microsoft kalkulaèky pro DTU vy¹lo, ¾e provedení 10 000 operací za

sekundu po dobu jedné hodiny stojí 2$, co¾ je, pøepoèítáno na sekundy 0.0005$.
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3.5.2 Vyhodnocení a analýza mo¾ných scénáøù vyu¾ití

Pro úèely této práce je vyu¾ita kombinace relaèního i nerelaèního úlo¾i¹tì. Vyu¾ije

se tak kombinace 
exibility a ceny Azure Data Lake Store a integrity dat Azure SQL

Database. Data jsou pøi pøíchodu do systému ukládána do ADLS, kde jsou roztøídìna

podle èasu a zaøízení, ze kterého pøicházejí. Odtud jsou za pomocí slu¾by Azure Data

Factory transformována a ukládána do relaèního úlo¾i¹tì Azure SQL Database, odkud

si data dotazují analytické a vizualizaèní slu¾by. Tento systém je ilustrován v obrázku

2.4.

Jako nerelaèní úlo¾i¹tì je vybráno Azure Data Lake Store kvùli jeho 
exibilitì a

cenì. ©kálování ADLS zaruèí, ¾e pøi neoèekávaném navý¹ení objemu pøijímaných dat

nedojde k selhání úlo¾i¹tì. Flexibilita úlo¾i¹tì umo¾òuje ukládání ¹irokého spektra dat

z analytických nástrojù, napøíklad metadata, výsledky, metriky, tabulky, grafy nebo

objekty jednotlivých verzí klasi�kátorù strojového uèení. Data jsou pøevádìna do rela-

èního úlo¾i¹tì Azure SQL Database, které je díky konzistenci a integritì ulo¾ených dat

výhodnou platformou pro následnou analýzu a vizualizaci dat.
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Kapitola 4

Vytvoøení datového úlo¾i¹tì

V pøedchozí kapitole jsou shrnuty rùzné varianty datových úlo¾i¹», z nich¾ byly

vybrány ty, které jsou pøipravené pro nástroje datové analýzy a strojového uèení. V této

kapitole je popsán sbìr dat do nestrukturovaného úlo¾i¹tì a transformace dat do relaèní

databáze pomocí Azure Data Factory.

4.1 Zdroje Dat

Data pou¾ívané v této práci se dají rozdìlit do tøí základních kategorií podle jejich

pùvodu a významu na servisní, jízdní a statická. Pro ka¾dou kategorii je pøipravena

slo¾ka v Azure Data Lake Store, kde jsou zprávy shroma¾ïovány a odkud jsou dále

zpracovávány.

4.1.1 Servisní Data

Servisní data jsou odesílána z mobilní aplikace pøi náv¹tìvì servisu. Obsahují infor-

mace o vozidle a provádìné proceduøe nebo diagnostická data. Ve výpisu 4.1 je ukázána

servisní zpráva, která se ode¹le kdy¾ technik zvolí akci 'EOBD Read' a pøeète chybová

hlá¹ení vozidla. Zpráva obsahuje unikátní identi�kátor, typ akce, data k vybrané akci a

informaci, zda akce probìhla úspì¹nì èi nikoliv. Èasová informace ve zprávì chybí, je

v¹ak pøidána ke zprávì pøi prùchodu IoT Hubem.

{

"_id" : ObjectId ("5 afa43a01301820001b7edd4 "),

"name" : "eobd_read",

"info" : {
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"mil" : "Off",

"dtcs" : [

{

"state" : "current",

"name" : "P100",

"desc" : "can1 fault data"

},

{

"state" : "current",

"name" : "P101",

"desc" : "can1 fault data"

}

],

"protocol" : "ISO15765",

"user_id" : "a1b2c3d4e5",

"vin" : "YV1MK754172017090",

"dtc_count" : 2,

"success" : "true"

}

}

Výpis 4.1: Ukázka zprávy, která se ode¹le pøi pøeètení chybových hlá¹ení ve vozidle

pøi náv¹tìvì servisu a pøipojení ZF Smart Device do vozidla.

4.1.2 Jízdní Data

Jízdní data jsou odesílána z Vivaldi Boxu, který je nainstalovaný ve vozidle a

snímá ¹iroké spektrum signálù. Proto¾e jízdní data vyu¾ívá mnoho jiných aplikací v

OPENMATICS, existuje spoleèná brána (IoT Hub) pro zprávy z Vivaldi Boxù, která

data tøídí mezi systémy jednotlivých projektù pro rùzné zákazníky.

V této práci je vybrán vzorek vozidel, pro který jsou vybrány zprávy obsahující

GPS data, data z vybraných senzorù a chybové zprávy DTC (Diagnostic Trouble Code).

Ukázky tìchto zpráv jsou ve výpisech 4.2, 4.3 a 4.4.

{

"DeviceId ":"973093000670" ,

"Type ":" Data",

"Timestamp ":"2018 -06 -12 t01 :22:00 .0000000z",

"Payload ":{

"battery_voltage ":"12 .71",

"accumulated_mileage ":"9134 .93",

"mileage id":"654" ,

"eventtime ":"2018 -06 -12 t01 :21:31 .0000000z",

"ts_dt ":"2018 -06 -12 T00 :00:00 .0000000",

"ts_1min ":"2018 -06 -12 T01 :21:00 .0000000",

"ts_10min ":"2018 -06 -12 T01 :20:00 .0000000",

"ts_1hr ":"2018 -06 -12 T01 :00:00 .0000000",

"ts_3hr ":"2018 -06 -12 T00 :00:00 .0000000",
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"ts_6hr ":"2018 -06 -12 T00 :00:00 .0000000",

"Fleet ":"ZF - Turkey",

"LicencePlate ":"34 RT5848"

},

"EventProcessedUtcTime ":"2018 -06 -12 T01 :22:03 .5728422Z",

"PartitionId ":0,

"EventEnqueuedUtcTime ":"2018 -06 -12 T01 :22:03 .5380000Z"

}

Výpis 4.2: Ukázka zprávy, obsahující signál o ujetých kilometrech a stavu nabití ba-

terie. Ka¾dá zpráva mù¾e mít jinou sadu obsa¾ených dat, proto¾e rùzné senzory mají

jinou periodu mìøení.

{

"DeviceId ":"973093000670" ,

"Type ":"Gps",

"Timestamp ":"2018 -06 -12 t03 :58:12 .0000000z",

"Payload ":{

"eventtime ":"2018 -06 -12 t03 :58:08 .0000000z",

"trip_sn ":655,

"lon ":29 .121266666666664 ,

"lat ":40 .935411666666667 ,

"accuracy ":5,

"direct ":320 ,

"mode":1,

"speed ":31,

"alt":10,

"carspeed ":46,

"ts_dt ":"2018 -06 -12 T00 :00:00 .0000000",

"ts_1min ":"2018 -06 -12 T03 :58:00 .0000000",

"ts_10min ":"2018 -06 -12 T03 :50:00 .0000000",

"ts_1hr ":"2018 -06 -12 T03 :00:00 .0000000",

"ts_3hr ":"2018 -06 -12 T03 :00:00 .0000000",

"ts_6hr ":"2018 -06 -12 T03 :00:00 .0000000",

"Fleet ":"ZF - Turkey",

"LicencePlate ":"34 RT5848"

},

"EventProcessedUtcTime ":"2018 -06 -12 T03 :58:14 .7351970Z",

"PartitionId ":0,

"EventEnqueuedUtcTime ":"2018 -06 -12 T03 :58:14 .5620000Z"

}

Výpis 4.3: Ukázka zprávy Data, která pøedstavuje mìøení GPS modulu. Zpráva se

ode¹le ka¾dé tøi sekundy.

{

"DeviceId ":"973093000524" ,

"Type ":"Dtc",

"Timestamp ":"2018 -06 -01 t13 :53:36 .0000000z",

"Payload ":{

"data ":[
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{

"faultdes ":"o2 sensor heater circuit bank 2 sensor 2",

"faultid ":"00000161" ,

"sysid ":" ffffffff",

"faultvalue ":" p0161",

"faultstatus ":2

},

{

"faultdes ":"o2 sensor heater circuit bank 1 sensor 2",

"faultid ":"00000141" ,

"sysid ":" ffffffff",

"faultvalue ":" p0141",

"faultstatus ":2

},

{

"faultdes ":"o2 sensor circuit no activity detected bank 2 sensor 2",

"faultid ":"00000160" ,

"sysid ":" ffffffff",

"faultvalue ":" p0160",

"faultstatus ":2

},

{

"faultdes ":"o2 sensor circuit no activity detected bank 1 sensor 2",

"faultid ":"00000140" ,

"sysid ":" ffffffff",

"faultvalue ":" p0140",

"faultstatus ":2

}

],

"eventtime ":"2018 -06 -01 t13 :53:36 .0000000z",

"ts_dt ":"2018 -06 -01 T00 :00:00 .0000000",

"ts_1min ":"2018 -06 -01 T13 :53:00 .0000000",

"ts_10min ":"2018 -06 -01 T13 :50:00 .0000000",

"ts_1hr ":"2018 -06 -01 T13 :00:00 .0000000",

"ts_3hr ":"2018 -06 -01 T12 :00:00 .0000000",

"ts_6hr ":"2018 -06 -01 T12 :00:00 .0000000",

"Fleet ":"ZF Aftermarket",

"LicencePlate ":"524"

},

"EventProcessedUtcTime ":"2018 -06 -01 T13 :53:39 .5643811Z",

"PartitionId ":0,

"EventEnqueuedUtcTime ":"2018 -06 -01 T13 :53:39 .5080000Z"

}

Výpis 4.4: Ukázka zprávy, která zaznamenává varování a poruchy souèástek vozidla.

Existují i dal¹í typy zpráv, které se posílají pøi jízdì a nejsou zde z dùvodu struè-

nosti uvedeny, napøíklad zprávy o zaèátcích a koncích jízdy, závadách v prùbìhu jízdy,

pøihlá¹ení nového vozidla po registraci a dal¹í.
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4.1.3 Statická Data

Statická data nejsou pøijímána ve formì zpráv. Jedná se o informace o vozidlech,

servisech nebo osobách, které jsou zadávány do �remního portálu nebo se získávají jed-

norázovì pøi instalaci jednoho ze zaøízení do vozidla. Tato data jsou ulo¾ena ve �remní

SQL databázi, odkud jsou pro úèely této práce nakopírována do pøíslu¹né tabulky rela-

èního úlo¾i¹tì(viz kapitola 4.3.1) pro daný vzorek vozidel.

4.2 Shromá¾dìní dat v nerelaèním úlo¾i¹ti

Jízdní a servisní data jsou shroma¾ïována v komponentì Event Hub, odkud jsou

pomocí komponenty Stream Analytics Job ukládána do blobového úlo¾i¹tì v Azure Data

Lake Store. Tento postup je popsán a ukázán v kapitole 2.3.6.

Event Hub je komponenta pro streamování dat [23], která je schopná pøijímat velké

mno¾ství zpráv, událostí a telemetrických informací. Data mohou být po krátkou dobu

uchovávána v Event Hubu, odkud jsou transformována, tøídìna a ukládána do perma-

nentních úlo¾i¹».

Stream Analytics Job je engine pro zpracovávání událostí, který umo¾òuje zpraco-

vání dat streamových z mnoha zdrojù, napøíklad zaøízení, senzorù, aplikací, Iot Hubu,

Event Hubu a dal¹ích. Uvnitø Stream Analytics Jobu se pou¾ívá jazyk podobný SQL,

který umo¾òuje základní analýzu dat a tøídìní dat. Jako výstup zde mù¾e být nakon�gu-

rován dal¹í Event Hub, SQL databáze, nerelaèní úlo¾i¹tì a jiné. V navrhované aplikaci

jsou zprávy krátkodobì ulo¾ené v Event Hubu transformovány do velkých blobových

souborù v Azure Data Lake Store.

Slo¾ky vytvoøené pro servisní a jízdní záznamy obsahují zprávy roztøídìné do sou-

borù podle èasu pøijetí, jak je ukázáno na obrázku 4.1. V tìchto souborech jsou zazna-

menány série jízdních zpráv v textovém formátu. K prohlí¾ení dat ulo¾eným v Azure

Data Lake Store, Azure Table Storage nebo Azure Blob Storage je vyu¾it poèítaèový

program Microsoft Azure Storage Explorer.

Jízdní data do ADLS proudí za pomocí Stream Analytics Job z Event Hubu s

názvem 'raw4' , proto jsou ukládána do slo¾ky s tímto názvem. Uvnitø je adresáøová

struktura ve tvaru /rok/mìsíc/, ve které jsou ulo¾eny jednotlivé soubory. Na zaèátku

názvu ka¾dého souboru je vidìt, ze kterého dne jsou v nìm obsa¾eny záznamy. V podobné

struktuøe jsou ukládána servisní data z ZF Smart Device.
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Obrázek 4.1: Strukura v nerelaèním blobovém úlo¾i¹ti Komponenta typu Azure Data
Lake Store s názvem 'aresbidls'.

4.3 Pøíprava modelu v SQL databázi

V této èásti je navr¾en relaèní model urèený pro ulo¾ení dat, které jsou pou¾ity v

agregaèních výpoètech, úlohách strojového uèení a vizualizacích. Model obsahuje tabulky

pro statická data, jízdní data, servisní data a dal¹í tabulky vytvoøené pro agregaèní

analytické výpoèty a vyu¾ívání klasi�kátoru strojového uèení.

Uvedený model není zatím kompletní, proto¾e v dobì psaní této práce nejsou známy

v¹echny typy servisních zpráv kvùli tomu, ¾e zatím nebyl de�nován kompletní seznam

servisních úkonù podporovaných zaøízením ZF Smart Device. Model je tedy obecný a

vytvoøen s ohledem na reálný pøíklad vyu¾ití tohoto analytického systému, predikce

výmìny brzdových destièek, který je popsán v kapitole 6.1.

4.3.1 Tabulka Ref Vehicle

V tabulce 4.1 jsou obsa¾eny údaje o vozidlech. Data jsou získávána z �remní data-

báze vozidel a jsou periodicky obnovována. Zároveò tato tabulka obsahuje datové sloupce

pro agregaèní a statistická data, které jsou získávána pøi bìhu analytických nástrojù,

napøíklad poèítání událostí, poètu zpráv, aktivní doby vozidel a podobnì.
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Název pole Význam pole
deviceId Identi�kátor Vivaldi Boxu, který je nainstalovaný ve vozidle.
vehicleType Typ vozidla.
mileageTotal Jaká je celková ujetá vzdálenost od poèátku sbìru dat Vivaldi Boxem.
status Zda bylo vozidlo aktivní za poslední jeden den.
fuelType Typ pohonu vozidla - plyn, elektøina, benzín nebo nafta.
mileageSinceService Jaké je ujetá vzdálenost od poslední náv¹tìvy v servise.
recordLastModi�cation Kdy byl tento záznam v tabulce naposledy upraven.

Tabulka 4.1: Popis datových polí v tabulce Ref Vehicle

Název pole Význam pole
workshopId Identi�kace servisu
workshopName Oznaèení servisu
latitude Zemìpisná ¹íøka servisu.
longitude Zemìpisná délka servisu.
phone Kontakt na provozovatele servisu.
personName Jméno mechanika provádìjící opravy.

Tabulka 4.2: Popis datových polí v tabulce Ref Workshop.

4.3.2 Tabulka Ref Workshop

V tabulce 4.2 jsou uvedeny údaje o servisech, které odesílají data se servisními

úpravami provedených na vozidlech. Jsou zde informace o majiteli, poloze a kontaktní

údaje. Data jsou získána z dokumentace k ZF Smart Service.

4.3.3 Tabulka Data

V tabulce 4.3 jsou obsa¾ena data ze zpráv s GPS, Daty (diagnostické signály) a

DTC (poruchy), ukázaných ve výpisech 4.2, 4.3 a 4.4. Tabulka obsahuje pole pro ucho-

vání informací v¹ech tøí typù zpráv. Proto¾e má zpráva typu Data mnoho datových

polo¾ek, které nejsou zatím potøeba, jsou ponechány pouze polo¾ky 'battery voltage' a

'accumulated mileage'. Ostatní polo¾ky zprávy mohou být pøidány pozdìji. Sloupec 've-

locityDelta' je dopoèítáván v analytickém nástroji. Polo¾ky DTC zprávy faultId, sysId,

faultValue, faultStatus a faultDesc jsou popsány napøíklad ve èlánku [2].

4.3.4 Tabulka Service Brake Reset

V tabulce 4.4 jsou ukládány záznamy o náv¹tìvách servisu a vykonání akce výmìny

brzd. Ka¾dý datový záznam v této tabulce je spojen se záznamem v Ref Vehicle a

Ref Workshop.
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Název pole Význam pole
deviceId Oznaèení vozidla, ke kterému pøíslu¹í tento datový záznam.
timestamp Èasová znaèka záznamu.
latitude Zemìpisná ¹íøka záznamu.
longitude Zemìpisná délka záznamu.
velocity Aktuální rychlost.
faultId DTC - Popis poruchy ve vozidle.
sysId
faultValue
faultStatus
faultDes
battery voltage Hodnota napìtí autobaterie.
accumulated mileage Celková ujetá vzdálenost od instalace Vivaldi Boxu do vozidla.
velocityDelta Zmìna rychlosti jízdy oproti pøedchozímu záznamu vozidla.

Tabulka 4.3: Popis datových polí v tabulce Data.

Název pole Význam pole
deviceId Oznaèení vozidla, na kterém byla akce provedena.
timestamp Èasová znaèka záznamu.
workshop Oznaèení Workshopu, ve které by akce provedena.
typeBefore Typ brzdy, které byly ve vozidle pøed náv¹tìvou servisu.
typeAfter Typ brzdy, které byly nainstalovány pøi této akci.
success Indikátor, ¾e byla akce úspì¹nì provedena.

Tabulka 4.4: Popis datových polí v tabulce Service Brake Reset.

Název pole Význam pole
deviceId Oznaèení vozidla, ke kterému pøíslu¹í tento datový záznam.
timestamp Èasová znaèka záznamu.
latitude Zemìpisná ¹íøka záznamu.
longitude Zemìpisná délka záznamu.
eventType Oznaèení jízdní události.
eventValue Hodnota velièiny, kterán je pøedmìtem jízdní události.

Tabulka 4.5: Popis datových polí v tabulce Events, která je urèena pro záznam jízd-
ních událostí.

4.3.5 Tabulka Events

V tabulce 4.5 jsou zaznamenány jízdní události, které jsou dopoèítávané pøi bìhu

analytických nástrojù. Zatím je de�nován jeden typ události ve tøech variantách, 'dccel30-

40','dccel40-50' a 'dccel50-90', které vyjadøují prudké zpomalení vozidla o pøíslu¹nou

hodnotu km/h.
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Název pole Význam pole
Id Unikátní klíè
deviceId Oznaèení vozidla
timestamp created Èasová znaèka vytvoøení záznamu.
timestamp processed Èasová znaèka vyhodnocení záznamu.
feature1 Vstupní data do modelu.
. . .
feature10
result Výstupní data z modelu.

Tabulka 4.6: Popis datových polí v tabulce Ml Brake Service, která se pou¾ívá pro
komunikaci s webovou slu¾bou.

4.3.6 Tabulka Ml Brake Service

V tabulce 4.6 jsou ulo¾ena data vyu¾ívaná pøi pou¾ívání modelù pro vytváøení pre-

dikcí. Jsou zde ulo¾ena data pro vstup do modelu a pøipravena pole, která se zapí¹ou

pøi vyhodnocení po¾adavku. Mechanismus správy této tabulky je popsán v dal¹ích kapi-

tolách. Tato tabulka bude pou¾ívána pouze v ilustrativním pøíkladu této práce. Sloupce

'Timestamp processed' a 'result' jsou vyplnìny pøi volání webové slu¾by s prediktivním

modelem, která vyu¾ívá ostatní vyplnìná pole.

4.4 Pøevod dat do SQL databáze

Po pøípravì dat v nestrukturovaném úlo¾i¹ti a vytvoøení modelu v SQL databázi

je mo¾né nade�novat akci, která bude kopírovat data podle daného mapování sloupcù.

Pro tento úèel je vhodná slu¾ba Azure Data Factory.

Azure Data Factory je cloudová slu¾ba, která je urèená pro øízení datových procesù

v Big Data projektech. Obsahuje v sobì schémata, kde jsou popsány datové a výpoèetní

komponenty a spojení (pipeline) mezi nimi, které mohou být spou¹tìny periodicky nebo

pøi de�nované události.

Tato schémata obsahují nástroje pro v¹echny èásti ELT (Extract-Load-Transform)

architektury, ukázané na obrázku 4.2. Vlevo jsou relaèní a nerelaèní zdroje dat (Extract).

Uprostøed jsou datová úlo¾i¹tì optimalizované pro datovou analýzu (Load) - Azure SQL

Database, Azure Data Lake, Mongo/Document DB. Vpravo jsou nástroje pro datovou

analýzu a reporting (Transform).

Jednoduché schéma, které je pou¾ito pro kopírování dat z Azure Data Lake Store do

Azure SQL Database, je ukázáno na obrázku 4.3. Ve schématu jsou dva druhy akcí. První
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je 'Copy Data', která kopíruje data ze zdrojového do cílového úlo¾i¹tì. V této akci je

tøeba nade�novat datová pole a jejich typy ve zdroji i cíli a vytvoøit mapování mezi nimi.

Pøi kopírování je mo¾né pøidávat k záznamùm dynamické datové polo¾ky, jako napøíklad

informace o bìhu pipeline, pøi kterém byla zpráva zpracována nebo transformace obsahu

zprávy libovolnou funkcí.

Druhým typem je Stored Procedure. Jedná se o akci, která je de�nována v Azure

SQL Database, spou¹tí se odkazem v Azure Data Factory a slou¾í transformaci dat.

Pøi psaní této procedury je vyu¾it jazyk SQL, pøíkazem SELECT se získají data, pro-

vede se zamý¹lená akce a výsledek operace se zapí¹e do cílové tabulky. V pøíkladì na

obrázku 4.3 je akce spu¹tìna po pøekopírování dat z ADLS do Azure SQL Database a

dopoèítávají se hodnoty do sloupce velocityDelta pomocí Stored Procedure s názvem

'count velocity delta'. Tato operace vyu¾ívá výpoèetní výkon serveru, na kterém je pro-

vozována databáze, který je de�nován pomocí jednotek DTU, popsaných v kapitole

3.3.1.

Obrázek 4.2: Struktura ETL architektury, která je øízena pomocí Azure Data Factory.

Po tìchto krocích je k dispozici datový základ. V dal¹í kapitole je pøiblí¾en systém

strojového uèení Azure Machine Learning a vytvoøení pøíkladu s vyu¾itím nasbíraných

dat.
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Obrázek 4.3: Schéma, které z nerelaèního úlo¾i¹tì získá data do relaèního modelu
podle zadaného schématu a pou¾ije Stored Procedure 'count velocity delta' pro analy-

tický výpoèet.
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Kapitola 5

Datová analýza a strojové uèení

Pøedchozí kapitoly se vìnují popisu variant datových úlo¾i¹» a realizaci vybraného

úlo¾i¹»ového øe¹ení. V této kapitole jsou popsány komponenty slu¾by Azure Machine

Learning Services, které budou pou¾iyt pro vytváøení, správu a pou¾ívání modelù stro-

jového uèení a umìlé inteligence za pou¾ití nástrojù v jazyce Python. Ve druhé èásti

kapitoly jsou popsány jiné metody, které se vyu¾ívají pøi datové analýze. V dal¹í kapi-

tole je ukázka vyu¾ití této slu¾by na ukázkovém pøíkladu.

5.1 Co je strojové uèení?

Strojové uèení (Machine Learning) je technika, která umo¾òuje výpoèetním sys-

témùm vyu¾ít existující data k popsání budoucího chování, trendù a výstupù sledova-

ného systému [25]. Pou¾ití strojového uèení umo¾òuje vytvoøení rozhodovacího systému

bez nutnosti explicitnì programovat ka¾dý prvek rozhodovacího algoritmu.

5.2 Machine Learning na platformì Azure

Azure Machine Learning (AML) je øe¹ení integrované do platformy Azure, které

umo¾òuje pøípravu dat z datových úlo¾i¹», vývoj experimentù a vytvoøení modelù a

jejich vyu¾ívání na cloudové slu¾bì [25].

Hlavní souèásti AML jsou

� AML Workbench,

� AML Experimentation,
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� AML Model Management,

� AML knihovny pro Apache Spark (MMLSpark Library),

� Visual Studio Code Tools.

Machine Learning na platformì Azure umo¾òuje vyu¾ití open-source balíèkù s fra-

meworky strojového uèení, které jsou èasto psány v jazyce Python, napøíklad scikit-learn,

TensorFlow nebo Microsoft Cognitive Toolkit. Experimenty je mo¾né provádìt v rùzných

výpoèetních prostøedích, napøíklad na platformì HDInsights, která je optimalizovaná pro

paralelní výpoèty datové analýzy.

5.3 Popis jednotlivých nástrojù pro vytváøení a správu da-

tových modelù

5.3.1 Azure Machine Learning Workbench

Azure Machine Learning Workbench je desktopová aplikace urèená pro vývoj a bìh

experimentù strojového uèení. Vytváøí a obsahuje Machine Learning projekty, ve kterých

jsou soubory pro vizualizaci, experimentování, pøípravu datových zdrojù, pøedzpracování

dat, vývoj skórovacího skriptu a delegace experimentù do rùzných výpoèetních prostøedí.

Ukázka aplikace je na obrázku 5.1.
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Obrázek 5.1: Ukázka studia Machine Learning Workbench s otevøeným skórovacím
xskriptem, který je pou¾it pøi vytváøení modelu pro reálný pøíklad vyu¾ití popsaný v

kapitole 6.1.
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5.3.2 Azure Machine Learning Experimentation Service

Tato slu¾ba se stará o provádìní experimentù strojového uèení. Umo¾òuje vytvoøení

a správu projektù ML, integraci s Git repositáøem a kontrolu pøístupù. Experimenty

je mo¾né spustit lokálnì nebo je nahrávat do Spark Clusteru vytvoøeného v prostøedí

HDInsights. Bìhy experimentù jsou oddìlené a reprodukovatelné, tak¾e lze z historie

vybrat model s nejlep¹ími výsledky.

5.3.3 Azure Machine Learning Model Management Service

Do této slu¾by se vybrané datové modely registrují a aplikují v rùzných prostøedích

a slu¾bách. Pro vytvoøení webové slu¾by s datovým modelem je potøeba nìkolik souborù.

� Obraz prediktivního modelu. Tento obraz je výstupem trénovacího experimentu.

� Skórovací skript. Tento skript speci�kuje, co se dìje pøi vyu¾ití slu¾by. Obsahuje

metody init() a run(), které de�nují akce pøi spu¹tìní slu¾by, nahrávání dat do

modelu ze vstupu do webové slu¾by a vytvoøení návratové hodnoty modelu.

� Soubor se závislostmi, který obsahuje informace o odkazech na externí balíèky,

vyu¾ité v modelu nebo ve skórovacím skriptu.

Tyto tøi soubory se zkombinují do aplikaèního balíèku ('manifestu'), který obsa-

huje v¹echna data pro bìh aplikace. Z manifestu se vytvoøí obraz aplikace, který ji¾ je

optimalizován z hlediska cílové platformy, na kterém pobì¾í webová slu¾ba.

Obrazy aplikace jsou vytvoøené pomocí platformy Docker. Ta je urèena pro vý-

voj, vydávání a bìh aplikací. Hlavní výhodou této platformy je zabalení obsahu do tzv.

'Docker Containeru', který pro jakýkoliv obsah a formu aplikace poskytuje rozhraní

umo¾òující správu a bìh aplikace v kompatibilním prostøedí. Ukázka portálového roz-

hraní je uvedena na obrázku 5.2.
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Obrázek 5.2: Ukázka Model Management na Azure portálu se dvìma bì¾ícími slu-
¾bami.
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5.3.4 Vyu¾ívání webové slu¾by

Po úspì¹ném zprovoznìní webové slu¾by za pomocí Azure Model Management na

vybraném prostøedí je mo¾né do této slu¾by posílat zprávy které obsahují vstupní data

do modelu, na které slu¾ba odpoví zprávou s datovým výstupem z modelu.

Po¾adavek je vìt¹inou formulován externí aplikací ve formì HTTP POST zprávy

na URL slu¾by. V hlavièce POST zprávy musí být autorizaèní klíè k API jako¾to bez-

peènostní prvek. Vstup je pak ulo¾en v samotném obsahu zprávy. Je mo¾né mít více

instancí vstupu a výstupu v jednom volání slu¾by. Pøíklad testování slu¾by z konzole v

jazyce Bash je ukázán ve výpisech 5.1 a 5.2.

jan_cibulka@Azure:~$ curl -X POST

-H "Content -Type:application/json"

-H "Authorization:Bearer SClFblwJSly6k90BdiI3uKDSLJmVDkHy"

--data "{\" input_df \": [[2, 1427, 41, 2, 142778]]}"

http ://52 .136.243.218/api/v1/service/service2/score

Výpis 5.1: Testovací pøíkaz v Bash konzoli. Curl je pøíkaz pro tvorbu webových HTTP

po¾adavkù. -X POST vyjadøuje, ¾e se jedná o vkládání dat do slu¾by. -H oznaèuje

prvky hlavièky zprávy, ve které je speci�kván autorizaèní klíè a struktura obsahu. {

data obsahuje øetìzec se vstupními daty. Na poslední øádce po¾adavku je URL webové

slu¾by, která oznaèuje webovou slu¾bu a konktrétní funkci, která bude vykonána.

"[1]"

Výpis 5.2: Odpovìd ze slu¾by ve formì øetìzce. Pokud by byl do slu¾by poslán vektor

po¾adavkù, toto pole by mìlo prvek pro výsledek ka¾dé predikce.

5.4 Datová Analýza

Prostøedí MS Azure nabízí nìkolik nástrojù pro analýzu ulo¾ených dat. V následu-

jících èástech jsou popsány a porovnány dvì nejèastìj¹í slu¾by vyu¾ívané pro tento úèel,

Azure Analysis Services a Azure Data Lake Analysis.

5.4.1 Azure Analysis Services

Azure Analysis Services (AAS) je slu¾ba MS Azure ve formì analytické platformy.

Umo¾òuje nahrávání dat z mnoha zdrojù, modelování vztahù mezi daty a poèítání me-

trik. Metriky jsou agregaèní výpoèty psané v jazyce DAX (Data Analysis Expressions)
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[12], který obsahuje kolekci operátorù a funkcí. Ty se dají pou¾ívat ve vzorcích k vý-

poètùm a vrácení jedné nebo více hodnot. DAX je navr¾ený pro práci s daty ulo¾enými

v tabulce a pøipomíná výrazy vytváøené v MS Excel.

Vývoj datového modelu probíhá ve Visual Studiu, ve kterém se vytvoøí tabulární

projekt. V tom se nakon�gurují datové zdroje a rozsah dat, který je udr¾ován v datovém

modelu. Ve Visual Studiu se pak vytvoøí vztahy mezi daty, nové datové typy, nové

metriky dat a u¾ivatelské role omezující pøístup k rùzným èástem modelu. Dokonèený

tabulární model se nahraje do slu¾by Azure Analysis Services.

Data jsou ve slu¾bì AAS ulo¾ena ve sloupcovém formátu, který je popsán u slu¾by

Azure Data Warehouse v kapitole 3.3.2 a je optimalizován pro rychlé dotazování a ana-

lýzu dat. Nevýhodou AAS je vysoká cena, která se odvíjí od vysoké rychlosti dotazování.

Z tohoto dùvodu je dùle¾ité zvá¾it, jak velký rozsah dat bude do slu¾by nahrán a který

bude analyzován. Vìt¹inou se pou¾ívá model, ve kterém jsou v¹echna data trvale ulo¾ena

v Azure Data Lake Store nebo Azure SQL Database a pouze nejaktuálnìj¹í data, která

jsou pøedmìtem analýz, se nahrají do AAS. Tato slu¾ba se hodí pro získání pøehledu

nad aktuálními daty. Pro ¹ir¹í analýzu historických dat se hodí spí¹e slu¾ba Azure Data

Lake Analytics.

5.4.2 Azure Data Lake Analytics

Azure Data Lake Analytics (ADLA) [20] je slu¾ba pro vykonávání analytických

operací, které zpracovávají Big Data. Vyu¾ívá úlo¾i¹tì Azure Data Lake Store jako

zdroj dat. Výsledky mohou být ukládány zpìt do ADLS ulo¾i¹tì nebo pøevedeny do

relaèního modelu a vlo¾eny do Azure SQL Database nebo Azure SQL Data Warehouse.

ADLA pøiná¹í výhody cloud-computingu, kdy není tøeba se starat o nastavení výpoèet-

ního serveru nebo clusterového prostøedí, pouze se nastaví dotaz na data a po¾adovaný

výpoèetní výkon. Dotazy (queries) se vyvíjejí ve Visual Studio, které poskytuje nástroje

pro nahrávání, debug a monitorování bìhu dotazù v ADLA slu¾bì. Visual Studio v¾dy

vygeneruje graf úlohy, kde je ukázán èas a vyu¾itý výkon jednotlivých fází procesu, co¾

vývojáøùm pomáhá pøi optimalizaci dotazù.

ADLA vyu¾ívá strukturovaný dotazovací jazyk U-SQL, který je roz¹íøením jazyka

SQL o mo¾nost vyu¾ít vlastní funkce psané v jazycích C#, Python nebo R a dal¹í

roz¹íøení programovatelnosti dotazù.

Pøi nahrání úlohy se speci�kují tøi vìcí - U-SQL skript, zdroj dat pro skript a poèet

Analytics Unit (AU) rezervovaných pro exekuci skriptu. U-SQL kompilátor a optimali-

zátor vyhodnotí skript a data a vytvoøí plán, jak vyøe¹it úlohu. Tento plán je rozdìlen

50



do malých úkolù, kterým se øíká 'vertex'. Nejjednodu¹¹í úlohy obsahují pouze jeden ver-

tex, slo¾ité úlohy jich mohou mít tisíce. Zároveò jsou zalo¾eny výpoèetní jednotky AU,

které mají v souèasnosti dvoujádrový procesor a 6 GB pamìti RAM. Urèí se poøadí, ve

kterém je nutné vertexy vykonávat a ty se dále rozdìlí mezi AU, které je vyøe¹í. Pokud

je zvoleno více AU, je práce optimalizována tak, aby bì¾elo maximum úloh paralelnì

jak jen to mo¾né. Cena za vyu¾ití slu¾by se vypoèítá na základì alokace AU ka¾dou

sekundu, s cenovým základem 2$ za hodinu pro 1 AU.

5.4.3 Porovnání slu¾eb Azure Analysis Services a Azure Data Lake

Analytics

Obì tyto slu¾by jsou vyu¾ity pro zpracování a analýzu dat. Azure Data Lake Ana-

lytics se zamìøuje na analýzu dat ulo¾ených v nestrukturovaném formátu v Azure Data

Lake Store úlo¾i¹ti. Proto¾e je Azure Data Lake Store velmi levnou variantou úlo¾i¹tì,

hodí se Data Lake Analytics pro zpracovávání velkého objemu dat. Proto je ideální pro

poèítání statistik historických dat. Výstupem této slu¾by jsou ulo¾ená statistická data do

relaèního nebo nerelaèního úlo¾i¹tì. Oproti tomu Azure Analysis Services není vhodný

pro analýzu historických dat, více se orientuje na interaktivní modelování aktuálních

dat a pøípravì dat pro vizualizaèní nástroje.
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Kapitola 6

Vytvoøení prediktivního modelu

pro reálný pøíklad

V této kapitole je pro úèely vytvoøení pøíkladu s vyu¾itím popsaných slu¾eb a

nasbíraných a ulo¾ených dat vytvoøen klasi�kaèní model za pou¾ití nástrojù popsaných

v kapitole 5.2. Data a výsledky jsou pak vizualizovány v jednoduchém reportu popsaného

v kapitole 6.8.

6.1 Návrh modelu

6.1.1 Motivace a popis modelu

Pøíklad je zamìøen na optimalizaci plánování náv¹tìvy servisu za úèelem výmìny

brzdových destièek. Vyu¾ita jsou jízdní data, data o náv¹tìvách servisù a statická data

o servisech a vozidlech. Model se ze stylu jízdy a ujetých kilometrù pokusí odhadnout,

v jakém stavu jsou brzdové destièky, zda potøebují vymìnit nebo za jak dlouho bude

výmìna potøeba.

6.1.2 Vstupní data modelu

Vstupní data do modelu obsahují

� Typ nainstalované brzdy ('brakeType'),

� ujeté kilometry od poslední náv¹tìvy servisu, pøi které do¹lo k výmìnì brzd ('mi-

leage'),
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� poèet velkých zmìn rychlosti (prudké brzdìní) vypoèítané z jízdních dat,

{ o 30-40 km/h ('dccel1'),

{ o 40-50 km/h ('dccel2'),

{ o více ne¾ 50 km/h ('dccel3').

Jízdní data s údajem o rychlosti mají periodu vzorkování tøi sekundy. Uvedená velikost

se týká zmìny rychlosti ve dvou sousledných zprávách. Cílem je získat vstupní vektor ve

formì [brakeType;mileage; dccel1; dccel2; dccel3].

6.1.3 Výstup modelu

Model má rozhodnout o tom, zda jsou v souèasném stavu brzdové destièky v

poøádku, nebo je tøeba nav¹tívit servis. Výstup je tedy ve formì ano/ne. Výstupní

velièina je pracovnì nazvána 'isOk', hodnota '1' znaèí, ¾e jsou brzdy v poøádku, hodnota

'0' znaèí, ¾e je potøeba nav¹tívit servis.

6.1.4 Pøíprava dat

Mno¾ina dat, vyu¾itá pøi trénování klasi�kátoru, má navíc sloupec s po¾adova-

ným výstupem (isOk), aby mohla být vyu¾ita technika trénování s uèitelem, které je

pøiblí¾ena v 6.2. Tato mno¾ina dat je pøipravena následujícím zpùsobem.

1. Data jsou rozdìlena podle vozidel a na úseky rozdìlené podle èasu náv¹tìv servisù

s výmìnou brzdových destièek. V¹echny události, kdy do¹lo k výmìnì brzdových

destièek, pøedstavují jeden trénovací vstup s hodnotou 'isOk = 0'. Pokud do¹lo k

náv¹tìvì servisu, ale nebyla provedena výmìna brzdových destièek, také se jedná

o trénovací vstup, který ov¹em má 'isOk = 1'. Také se ze servisních zpráv zjistí

typy brzd, s jakými auto dorazilo a odjelo.

2. Urèení poètu ujetých kilometrù pro daný èasový úsek.

3. Výpoèet velikosti brzdìní z jízdních záznamù pro daný èasový úsek.

4. Identi�kace brzdìní, které odpovídají uvedeným tøem skupinám. Ulo¾ení tìchto

událostí do tabulky Events, popsané v 4.5.

5. Výpoèet èetnosti brzdìní pro v¹echny tøi typy (dccel1, dccel2 a dccel3) pro daný

èasový úsek a vozidlo z tabulky Events, ulo¾ené do tabulky s vozidly, Ref Vehicle.
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Tabulka 6.1: Ukázka dat, pøipravených jako vstup pro algoritmus strojového uèení.

Id deviceId brakeType dc1 dc2 dc3 mileage isOk
1 7C9763002114 3 1345 37 4 177261 1
2 7C9763002246 2 412 24 4 149831 1
3 7C9763002115 1 671 50 7 138965 0
4 7C9763002227 3 460 29 6 102016 1
5 7C9763002112 3 681 52 6 123989 1
6 7C9763001FF9 1 977 21 6 113706 1

6. Z informací z tabulky Ref Vehicle se k jednotlivým vozidlùm vygenerují vstupní

vektory pro klasi�kaèní model do tabulky ML Brake Service.

Vzorek mno¾iny pou¾ité pro trénování klasi�kátoru je v tabulce 6.1.

6.2 Výbìr typu modelu

Po de�nování formátu vstupních a výstupních dat v èásti 6.1 je tøeba vybrat model,

který bude vhodnì reprezentovat rozhodovací algoritmus. V této práci je pou¾it balíèek

scikit-learn [19], [7], který poskytuje nástroje pro datovou analýzu, strojové uèení, do-

lování informací z dat ('data mining'), dokumentaci k jednotlivým algoritmùm uèení

a je pod otevøenou licencí. Dal¹í informace o strojovém uèení jsou získány z prùvodce

výbìru algoritmu pro strojové uèení z dokumentace k Microsoft Azure. [10]. V této èásti

je uvedeno shrnutí základních pøístupù pøi vytváøení modelù strojového uèení.

Ve strojovém uèení je k dispozici trénovací mno¾ina a vybraný uèící algoritmus se

sna¾í nastavit model tak, aby reagoval na trénovací mno¾inu vybraným zpùsobem. Zá-

kladní dìlení je na strojové uèení s uèitelem ('supervized') a bez uèitele ('unsupervized').

Ve strojovém uèení bez uèitele nemají trénovací data informace o cílové hodnotì nebo

zaøazení. Cílem uèení bez uèitele je získat náhled na uspoøádání trénovací mno¾iny dat

a nebo popsat její strukturu. Základním pøístupem ve strojovém uèení bez uèitele je

shlukování objektù do skupin, napøíklad pomocí algoritmu k-means. Ve strojovém uèení

s uèitelem jsou trénovací data tvoøeny párem vstupního vektoru a po¾adovaného vý-

stupu. Algoritmus se sna¾í pøedvídat výstupní hodnotu na základì vstupních záznamù.

Pøi správném natrénování modelu je chyba pøedvídání hodnot na trénovací mno¾inì

minimální a model je pøipraven pro hodnocení reálných dat. Rozli¹ují se dvì základní

skupiny algoritmù urèené pro uèení s uèitelem: regrese a klasi�kace.
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6.2.1 Regrese

Algoritmy s regresí jsou zalo¾eny na urèování neznámé hodnoty atributu objektu

popsaného vstupními daty. Hodnota tohoto atributu je spojitá. Existuje mnoho druhù

algoritmù s regresí, základní my¹lenkou vytvoøit kombinaci vstupních dat takovou, aby

výsledkem byla po¾adovaná výstupní hodnota.

Základním pøístupem vyu¾ívaným v regresi je lineární regrese. V této skupinì jsou

algoritmy, ve kterých je cílená hodnota lineární kombinací vstupních hodnot. Mezi hlavní

algoritmy v této skupinì patøí metoda nejmen¹ích ètvercù a bayesovský pøístup v metodì

maximální vìrohodnosti, obì s mnoha variantami.

Mezi dal¹í druhy algoritmù pro regresi patøí Support Vector Regression, Regrese

pomocí nejbli¾¹ího souseda, regresní rozhodovací stromy a regresní vícevrstvé perceptro-

nové sítì.

6.2.2 Klasi�kace

V klasi�kaci jsou data pou¾ita pro identi�kaci kategorie, do které objekt patøí.

Rozdíl oproti regresi je ten, ¾e výstupní hodnota není spojitá, ale identi�kuje katego-

rii. Rozli¹ují se úlohy pro klasi�kaci mezi dvìma nebo více tøídami. Dále jsou uvedeny

nìkteré základní metody v klasi�kaèních úlohách.

Diskriminaèní analýza

Tato metoda se pou¾ívá pro rozdìlení vstupních objektù mezi koneèný poèet

tøíd. Hlavními variantami této metody jsou lineární a kvadratická diskrimi-

naèní analýza. V nich jsou tøídy charakterizovány Gaussovým rozdìlením v

dimenzích vstupního vektoru. Z trénovací mno¾iny jsou urèeny tvary tìchto

Gaussových rozlo¾ení pomocí urèení støední hodnoty, variance a relativní èet-

ností dané tøídy. Vstupní vektory jsou pak pøiøazeny do tøídy po vyhodnocení

Bayesova pravidla.

Logistická regrese

Logistická regrese je i pøes své jméno lineárním modelem urèeným pro klasi�-

kaci mezi dvì tøídy. Více o Logistické regresi v kapitole 6.3.

Klasi�kaèní rozhodovací stromy

Cílem klasi�kaèních rozhodovacích stromù je vytvoøit model, který urèuje vý-

stupní hodnotu pomocí vyhodnocování posloupnosti pravidel ze vstupních dat.

Rozhodovací stromy bývají jednodu¹e vizualizovatelné a interpretovatelné.

Umo¾òují klasi�kaci mezi koneèný poèet tøíd. Jejich nevýhodou bývá èasté
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pøetrénování, kdy má strom pøíli¹ mnoho pravidel, které vyhovují trénovací

mno¾inì dat, ale ¹patnì popisují obecná data.

Perceptronová sí»

Vícevrstevná perceptronová sí» je algoritmus uèení s uèitelem, ve kterém se

algoritmus uèí nelineární funkci f(.) : Ri → Ro, kdy Ri a Ro oznaèují vstupní

a výstupní vektory. Perceptrony jsou rozdìleny do vrstev, pou¾ívá se vstupní

a výstupní vrstva, mezi kterými se nachází skryté vrstvy. Ka¾dý perceptron

ve skrytých vrstvách transformuje hodnoty z výstupu perceptronù pøedchozí

vrstvy pomocí vá¾ené lineární sumy. Tato hodnota je transformována neli-

neární aktivaèní funkcí g(.)R → R, její¾ výsledek je na výstupu z neuronu.

Výhodou perceptronových sítí je mo¾nost vytváøet velmi 
exibilní lineární i

nelineární modely. Nevýhodami perceptronové sítì je velké mno¾ství parame-

trù pøi ladìní sítì, iterativní pøístup trénovaní mù¾e nalézt suboptimální øe¹ení

a algoritmus je citlivý na ¹kálování vstupních dat.

6.2.3 Vlastnosti algoritmù strojového uèení

Jednotlivé algoritmy jsou hodnoceny podle jejich kvalitativních vlastností, které

jsou v této èásti pøiblí¾eny.

Pøesnost

Pøesnost je samozøejmì hlavním ukazatelem úspì¹nosti modelu, ne v¾dy je

v¹ak vhodné dosa¾ení nejvy¹¹í mo¾né hodnoty. Nìkdy postaèí aproximace,

která má krat¹í trénovací dobu. Aproximace také bývají obecnìj¹í a jsou odol-

nìj¹í vùèi pøetrénování.

Trénovací doba

Trénovací doba je velmi odli¹ná pro jednotlivé algoritmy, napøíklad iterativní

trénování perceptronové sítì zpravidla trvá déle ne¾ pou¾ití metody nejme-

n¹ích ètvercù na stejné velkosti trénovací mno¾iny.

Linearita

Lineární algoritmy pøedpokládají, ¾e jsou data oddìlená pøímkou (nebo ekvi-

valentem vy¹¹í dimenze). Pøíkladem je lineární regrese nebo logistická regrese.

Takové algoritmy mohou v urèitých pøípadech zkrátit dobu trénování, ale v

nevhodném pøípadì, kdy je vhodný nelineární popis dat, velmi sní¾í výslednou

pøesnost modelu.

Poèet parametrù algoritmu

Ka¾dý algoritmus je kon�gurován pomocí sady parametrù. Pøi ladìní algo-

ritmu se èasto experimentuje s rùznými nastaveními algoritmu a zkoumá se,

jakým zpùsobem ovlivòují pøesnost a trénovací dobu. Men¹í poèet parametrù
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znamená, ¾e je potøeba vyzkou¹et ménì variant algoritmu, vy¹¹í poèet zase

umo¾òuje nastavení algoritmu na míru daného problému.

Dimenze vstupních dat

U nìkterých druhù dat je poèet prvkù ve vstupních vektorech velký v po-

rovnání s poètem vstupù. Vysoký poèet vstupù mù¾e velmi prodlou¾it dobu

trénování nìkterých algoritmù. Øe¹ením mù¾e být redukce dimenze vstupního

vektoru pomocí nástrojù z balíèku scikit-learn nebo pou¾ití algoritmu Support

Vector Machines, je navr¾en pro práci s vy¹¹í dimenzí vektoru vstupních dat.

Po uvedení nìkolika základních pøístupù ve strojovém uèení je tøeba vybrat uèící

algoritmus. Kvùli povaze navr¾eného systému je vybrána klasi�kace do dvou tøíd v

podobì logistické regrese. Algoritmus logistické regrese je pøiblí¾en v následující kapitole.

6.3 Logistická regrese

6.3.1 Popis algoritmu

Logistická regrese je algoritmus strojového uèení, který pùvodnì vychází z mate-

matické statistiky. Je to standardní metoda pro øe¹ení problému klasi�kace do dvou tøíd.

Pro klasi�kaci se pou¾ívá logistická (sigmoidální) funkce s pøedpisem

f(x) =
1

1 + e−x
, (6.1)

kde e je Eulerovo èíslo a x je funkèní promìnná. Výsledná køivka pøipomíná písmeno

'S'.

Logistická regrese, podobnì jako lineární regrese, vyu¾ívá pro svoji reprezentaci

rovnici. Vstupní data X jsou lineárnì kombinována za pomocí koe�cientù β a výstupem

je hodnota y. Na rozdíl od lineární regrese je v¹ak y z mno¾iny {0, 1} a není to spojitá

hodnota. Reprezentace modelu, který je ulo¾en a obsa¾en ve webové slu¾bì, obsahuje

koe�cienty β.

Model logistické regrese urèuje pravdìpodobnost tøídy 1, respektive pravdìpodob-

nost, ¾e vstup X má za výsledek y = 1 a nebo y = 0, jak je ukázáno v následujících

rovnicích.

P (y = 1|X) =
1

1 + eβT x
= 1− P (y = 0|X), (6.2)

P (y = 0|X) =
eβ

T x

1 + eβT x
= 1− P (y = 1|X). (6.3)
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Podíl rovnic (6.2) a (6.3) je zajímavý, proto¾e odpovídá podílu ¹ance, ¾e výstup je y = 1

a ¹ance, ¾e výstup je y = 0.

P (y = 1|X)

P (y = 0|X)
=

1

1+eβT x

eβT x

1+eβT x

= eβ
T x (6.4)

Uvedený podíl má obor hodnotH =< 0,∞ >. Pokud jsou logaritmovány obì strany

rovnice (6.4), je získána rovnice (6.5), která má na levé stranì logaritmus ¹ance pùvodní

funkce v oboru hodnot H =< −∞,∞ > a na pravé stranì je lineární transformace

vstupního vektoru X.

ln

(
P (y = 1|X)

P (y = 0|X)

)
= βTX (6.5)

Z uvedeného vztahu je ji¾ zøejmé, ¾e se jedná o lineární binární klasi�kátor, který

mù¾e být zapsán jako

y = 0 : βTX < 0,

y = 1 : βTX > 0.
(6.6)

6.3.2 Strojové uèení s logistickou regresí

Balíèek scikit-learn poskytuje iterativní optimalizaèní metody (solvery) k nalezení

optimálního vektoru β s názvy liblinear,newton-cg, sag a lbfgs. V¹echny tyto metody

jsou rùznými variantami gradientního postupu pøi øe¹ení optimalizaèního problému.

min
β

{
1

2
βTβ + C

n∑
i=1

ln(1 + e−yi(β
TX))

}
. (6.7)

Výraz (6.7) obsahuje minimalizaci souètu dvou èlenù podle parametru β. První èlen

sleduje velikost vektoru parametrù β. Druhý èlen v sobì akumuluje chybu klasi�kace

trénovací mno¾iny. Správnì klasi�kované hodnoty pøispívají do sumy malou mírou, hod-

noty nejistì nebo ¹patnì klasi�kované pøispívají do sumy více. X je vstupní vektor a y

je výstup s hodnotami z mno¾iny {0, 1}. Hodnota C je uèící parametr a udává pomìr

dùle¾itosti mezi velikostí vektoru β a druhým èlenem pøi minimalizaci kritéria.

Pøi trénování modelu logistické regrese jsou algoritmu poskytnuta trénovací data a

parametry nastavení modelu, mezi které patøí C a druh solveru.
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6.4 Popis vybraného modelu

Pøi experimentování s modelem byl vybrán jako parametr solver 'newton-cg' a

hodnota C byla zvolena 10.0. Výsledná pøesnost modelu je 93.45%. Vizualizace klasi�kací

reálných dat je ukázána v èásti 6.8.6.

6.5 Obsluha modelu

Vybraná varianta modelu byla ulo¾ena a pomocí postupu popsaného v kapitole

5.3.3 o Model Management byla vytvoøena webová slu¾ba obsahující tento model.

Pomocí Azure Data Factory je vytvoøen mechanismus, který pøi ka¾dé aktualizaci

vozidla vlo¾í záznam s novými daty do tabulky Ml Brake Service. Zároveò je vytvoøen

jednoduchý skript v prostøedí Azure Function, který pøeète v¹echny nevyøízené záznamy

z této tabulky, zavolá webovou slu¾bu s modelem, nechá nová data klasi�kovat a zá-

znam zapí¹e zpìt do tabulky Ml Brake Service. V tabulárním modelu v SQL databázi

pak existují ulo¾ené procedury, které s novými výsledky klasi�kací pøepoèítají existující

statistiky vozidel.

6.6 Popis vytváøení predikcí

Vytvoøený model umo¾òuje klasi�kaci souèasného stavu. Je v¹ak zájem o predikci

mo¾ného budoucího stavu, který je odhadnut za pou¾ití modelu následujícím zpùsobem.

Ze souèasných hodnot se vypoèítá pøedpokládaná èetnost sledovaných prudkých brzdìní

za δ km pomocí lineárních rovnic,

nδ =
n

m
δ + n (6.8)

kde nδ je poèet událostí daného typu za δ km, n je souèasný poèet událostí, mδ je

poèet ujetých km za δ km a m je souèasný poèet ujetých kilometrù. Vypoèítané hodnoty

se pak pøidají do tabulky Ml Brake Service, kde je zaznamenána velikost δ, aby nedo¹lo

k zámìnì s reálnou mno¾inou náv¹tìv servisù.
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6.7 Shrnutí èinnosti Azure Data Factory

Proto¾e je celý systém øízen pomocí instance Azure Data Factory, je vhodné si shr-

nout akce, které jsou vykonávány pøi sbìru dat, pøípravì dat, vyhodnocování po¾adavkù

a prezentací. Aplikace se pou¹tí periodicky a interval je mo¾né nastavit dle potøeby. Pøi

spu¹tìní aplikace se provedou následující akce:

1. Jsou nahrána nová servisní a jízdní data z nestrukturovaného úlo¾i¹tì do SQL

databáze. Jednotlivé textové zprávy jsou upraveny tak, aby vyhovovaly datovým

typùm relaèního modelu.

2. Je vypoèítána velièina VelocityDelta, která udává zmìnu rychlosti mezi záznamy.

Pro tuto èinnost je vyu¾ita platforma HDInsights se strukturou optimalizovanou

pro výpoèetní operace.

3. Jsou identi�kovány jízdní události. Hodnoty VelocityDelta vìt¹í ne¾ 30 jsou roz-

tøídìné do tøí pásem a ulo¾eny do tabulky Events.

4. Ze získaných dat jsou pøepoèítány statistiky vozidel v tabulce Ref Vehicle.

5. Pro ka¾dé vozidlo jsou vytvoøeny vstupní vektory pro model strojového uèení.

Pou¾ívá se souèasný stav a predikce stavu za 10 a¾ 100 tisíc kilometrù. Data

jsou ulo¾ena v tabulce Ml Brake Service, která je periodicky kontrolována a nové

vstupy jsou odesílány do klasi�kátoru a ukládány zpìt do této tabulky jako vy-

øízené po¾adavky. Pøi trénování modelu jsou vypu¹tìny záznamy získané pomocí

predikce.

6. Kdy¾ jsou po¾adavky v¹ech vozidel vyøízeny, pøepí¹í se výsledky klasi�kace v da-

tabázi novými záznamy a provede se obnova vizualizací.

6.8 Vizualizace dat

V této èásti je ukázán report s vizualizacemi rozdìlenými do nìkolika èástí, které

obsahují data, se kterými se pracovalo v této práci. Reporty jsou vytváøeny pomocí

slu¾by PowerBI, která obsahuje nástroje pro tvoøení vizualizací a základní datovou ana-

lýzu. Reporty jsou pak k dispozici na webovém portálu, v mobilním zaøízením nebo je

mo¾né je exportovat a vlo¾it na vlastní webovou stránku. Zároveò je pøístup k reportùm

snadno regulován pomocí de�nování u¾ivatelských skupin, které mají pøístup k rùzným

prvkùm reportù. Reporty jsou tvoøeny ve studiu Power BI Desktop.
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Je vytvoøeno ¹est skupin vizualizací popsaných a ukázaných v následujících èástech:

Pøehled vozidel, Pøehled servisù, Pøehled rychlosti, Pøehled událostí, Predikce zdraví a

Pøehled klasi�kace modelu.

6.8.1 Pøehled vozidel

Nejdùle¾itìj¹í skupinou vizualizací je pøehled vozidel a jejich aktivity, který je uká-

zán na obrázku 6.1. Je zde uvedeno, kolik které vozidlo ujelo celkem kilometrù, jaký

je celkový poèet pøijatých zpráv a kolik jízdních událostí spojených s brzdìním bylo

identi�kováno.

Obrázek 6.1: Vizualizace pøehledu vozidel, který obsahuje seznam aktivních vozidel
a jejich základní statistiky.

6.8.2 Pøehled servisù

Tento zahrnuje základní informace o servisech. Na obrázku 6.2 je ukázána mapa,

která zobrazuje spolupracující servisy v Nìmecku s barevným rozli¹ením podle spolko-

vých zemí.

6.8.3 Pøehled rychlosti

Dal¹í èást reportu obsahuje vizualizaèní prvky zobrazující jízdní rychlosti a zrych-

lení/zpomalení pøi jízdì.
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Obrázek 6.2: Vizualizace obsahující mapu s rozmístìním servisù.

V obrázku 6.3 je ukázáno nìkolik vìcí:

1. Komponenta pro výbìr èasového intervalu, který omezuje rozsah dat v ostatních

grafech.

2. Tabulka s pøehledem vozidel, ve které je mo¾né zú¾it výbìr na jedno vozidlo a

prozkoumat grafy pouze s jeho daty. Zároveò je zde uveden poèet jízdních záznamù

pro vozidlo a nejvìt¹í zpomalení vozidla.

3. V horním grafu je prùbìh rychlosti ve zvoleném èasovém intervalu pro zvolené

vozidlo.

4. V dolním pravém grafu je prùbìh zmìny rychlosti ve zvoleném èasovém intervalu

pro zvolené vozidlo.

5. V dolním levém grafu je histogram zpomalení a zrychlení ve zvoleném èasovém

intervalu pro zvolené vozidlo. Za velikost jednoho úseku horizontálního èlenìní

grafu je zvolena zmìna rychlosti mezi záznamy o 1 km/h.

6.8.4 Pøehled událostí

Vizualizace, ukázané na obrázku 6.4, jsou zamìøené na pøehled de�novaných udá-

lostí. V èásti 6.1 jsou de�novány tøi základní události pøi jízdì, které jsou analyzovány.

Tìmito událostmi jsou brzdìní o urèitou hodnotu tøídìné do tøí pásem.
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Obrázek 6.3: Ukázka vizualizace obsahující pøehled rychlosti.

Události je mo¾né �ltrovat podle typu, èasu a vozidla. V dal¹ích verzích a pøíkladech

je mo¾né volnì pøidávat nové druhy událostí pro dal¹í velièiny.

6.8.5 Pøehled zdraví

V této vizualizaci je ukázáno, jaké je souèasné zdraví aktivních vozidel a odhad,

jak se bude vyvíjet stav zdraví a¾ do ujetí dal¹ích 100 000 kilometrù.

6.8.6 Pøehled klasi�kace modelu

Ve vizualizaci, která je ukázaná na obrázku 6.6, jsou zobrazená data z tabulky

Ml Brake Service, která popisují v¹echny pøípady vyu¾ití modelu ke klasi�kaci souèas-

ného stavu nebo stavu vytvoøeným pomocí predikce. Je mo¾né vybrat v¹echna nebo

jednotlivá vozidla. Ve 2D grafech je znázornìno hodnocení klasi�kátoru pro ka¾dý typ

události (dccce1,dcce2 a dccel3) a podle ujetých kilometrù. V grafu 'Average health by

brake type' je zobrazeno prùmìrné zdraví brzd podle jejich typu a to vèetnì uvá¾ení

prediktivních pøípadù.V tabulce 'All model classi�cations' je seznam v¹ech záznamù se

vstupními i výstupními daty.
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Obrázek 6.4: Ukázka vizualizací obsahující mapu s pøehledem jízdních událostí a
tabulku s daty k jednotlivým událostem.

Obrázek 6.5: Ukázka vizualizací obsahující tabulku s odhadovaným zdravím jednot-
livých vozidel a graf odhadu poètu zdravých vozidel v následujících kilometrech.
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Obrázek 6.6: Ukázka vizualizací obsahující pøehled hodnocení klasi�kátoru.
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Závìr

V této práci bylo popsáno vyu¾ití platformy Microsoft Azure pro ulo¾ení, analýzu

a vizualizace velkého mno¾ství dat. Motivace k vytvoøení této diplomové práce vychází z

pøíle¾itosti podílet se na nových projektech �rmy OPENMATICS s.r.o, která se zamìøuje

na oblast sbìru telematických dat v automotive a logistice.

Na zaèátku práce probíhá seznámení s �rmou OPENMATICS, s jejími produkty

a s cloudovou platformou Microsoft Azure. Jsou popsány vlastnosti, které musí splòo-

vat systém pro zpracování velkého objemu dat a komponenty, ze kterých je tvoøen. Je

navrhnut koncept systému, který pøijímá servisní a jízdní data z vozidel, efektivnì je

ukládá, analyzuje je a prezentuje výsledky pomocí vizualizací.

V prùbìhu práce jsou popisované koncepty ilustrovány na reálném pøíkladu zpra-

cování dat. Pøíklad je zalo¾en na sbìru jízdních a servisních dat, jejich ukládání, analýze

a vizualizaci. Analýza zde spoèívá v jednoduché aplikaci strojového uèení na základì

reálných dat. Je natrénován klasi�kátor, který z dat odhaduje stav brzdových destièek

a generuje doporuèení, zda je potøeba nav¹tívit servis èi nikoliv.

První èást práce se vìnuje popisu a porovnání zpùsobù, jakým ukládat data v

úlo¾i¹tích na platformì MS Azure. Základní rozdìlení úlo¾i¹» je na úlo¾i¹tì struktu-

rovaná a nestrukturovaná. Ka¾dý z tìchto druhù se hodí pro ukládání jiného druhu

vstupních zpráv a v mo¾nostech, které nabízejí pro budoucí analýzu ulo¾ených dat. Pro

zmínìný pøíklad je vytvoøena kombinace strukturovaných i nestrukturovaných úlo¾i¹» a

jsou vytvoøeny nástroje, které je obsluhují.

Ve druhé èásti práce je popsán systém Azure Machine Learning, který poskytuje

nástroje pro pøípravu, trénování, archivaci a vyu¾ívání modelù strojového uèení. V rámci

pøíkladu je zde vytvoøen klasi�kaèní model, který predikuje stav brzdových destièek

reálného vzorku vozidel na základì ujetých kilometrù, mno¾ství brzdìní a statických

údajù o vozidle. Tento model je pak vyu¾íván ve formì webové slu¾by. Jízdní data, data

ze servisù a výsledky analýz a klasi�kace natrénovaného modelu jsou vizualizovány v

reportu vytvoøeným ve slu¾bì Power BI.
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V blízké budoucnosti je plánováno ¹ir¹í vyu¾ití vytvoøeného systému pro analýzu

servisních a jízdních dat. Zatím se podaøilo nasbírat pouze èást plánovaného rozsahu dat.

Je tøeba vymyslet dal¹í pøíklady vyu¾ití servisních dat. Kvalita a provedení prediktivních

modelù se mìní s tím, jak kvalitní a rozmanitá jsou získaná data.
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