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Anotace

Tato diplomové prace se zabyva navrzenim a vytvorfenim systému pro ukladani a
analyzu velkého mnozZstvi dat na cloudové platformé Microsoft Azure. Priace obsahuje
pfibliZeni konceptu Big Data, porovnani rela¢nich a nerela¢nich dlozistovych sluzeb a
priblizeni nastroji, které se vyuzivaji pro analyzu dat a vytvareni prediktivnich modela.
Préace je vytvofena ve spolupréici se spoleénosti OPENMATICS s.r.o0., kterd se zabyva
sbérem dat z automobilid. V préci je diky tomu zpracovavan problém, ve kterém je tieba
uloZit jizdni a servisni data automobili a na zdkladé prediktivniho modelu pfipadné

doporudit servis vozidla.
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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

Uvod

V této diplomové praci je popsdno vyuziti moderni cloudové platformy pro ukladani
velkého mnozstvi dat, jejich analyza a vytvareni prediktivnich modelt pomoci strojo-
vého ucdeni. Price je realizovina ve spolupraci se spole¢nosti OPENMATICS s.r.o., ktera
pouziva cloudové prostiedi Microsoft Azure s Sirokym spektrem nastroja a sluzeb. Pred-
métem analyzy jsou data, ktera jsou ziskdvana z automobilti a automobilovych servisi v
podobé zpriv, odesilanych do cloudového prostredi, kde jsou data uloZena, zpracovana

a prezentovana pomoci vizualizaci.

Spole¢nost OPENMATICS se zaméfuje na vyvoj zafizeni, ktera jsou nainstalovina
do nakladnich a osobnich automobil. Zde sbiraji jizdni a diagnosticka data, ktera jsou
posilana do cloudového prostiedi, kde jsou ukladéna a zpracovavana. V této praci jsou
jizdni data kombinovana se servisnimi daty vozidel, kterd jsou sbirana nové vyvinutym
zaf{zenim ZF Smart Device. V praci je navrzen a realizovan konkrétni priklad ukladani a
analyzy dat s redlnym vzorkem automobilii. V tomto prikladu jsou ziskani data vyuzita
ke trénovani klasifikdtoru pomoci strojového uceni. Tento klasifikitor ze stavu vozidla a

stylu jizdy odhaduje stav brzd a zda je tfeba provést servisni kontrolu.

Prace je rozélenéna do dvou hlavnich ¢asti. Prvni ¢ast se vénuje extrakei, transfor-
maci a nahravani dat do zvoleného tlozisté. Tento proces se oznacuje jako ETL (Extract,
Transform, Load). V této ¢asti je popsan rozdil mezi relaénim a nerelaénim tlozistém
dat a uveden piehled ¢asto pouzivanych cloudovych sluzeb piedstavujicich tato tlozisté.
Jsou zde popsdny parametry jednotlivych typt tlozist. Na zakladé tohoto rozboru je vy-
brano a vytvoreno dlozisté, které je vyhodné pro uchovivani a analyzu velkého objemu
dat.

Ve druhé ¢asti prace je uveden prehled nastroji vyuzivanych pro analyzu uloZenych

dat a vytvafeni vizualizaci ziskanych vysledki, které mohou byt vyuzity pfi operativnim



i strategickém rozhodovani. Data ziskana z analyz jsou pouzita ve strojovém uéeni pro
trénovani klasifikatoru. Je vyuzivana sluzba Azure Machine Learning, kterd poskytuje
vhodné nistroje pro pripravu dat, trénovani a pouzivani natrénovaného klasifikatoru.
Na zavér prace jsou prezentovany vizualizace, na kterych jsou vyobrazeny rtzné metriky
a analyzy ulozenych dat. Je vytvoreno né€kolik reporti, ve kterych jsou jizdni data ukéa-
zana na mapé a v casovém grafu rychlosti pro jednotliva vozidla, panel pro vizualizaci

identifikovanych jizdnich udalosti a vizualizace ¢innosti klasifikatoru.



Kapitola 2

Predstaveni produktd firmy,
prostiredi Azure a konceptu

zpracovani velkého objemu dat

2.1 Predstaveni firmy a jejich produkti

2.1.1 OPENMATICS

Spole¢nost OPENMATICS s.r.o byla zaloZena v Plzni v roce 2010. Je soucasti
prumyslového koncernu ZF Friedrichshafen, ktery se zamétuje na $pickové technologické

vybaveni zejména v automobilovém a prepravnim primyslu.

Firma cili na vyvoj inteligentnich zatizeni, které usnadnuji sledovani a spravu v ob-
lasti prepravy a logistiky. Cilem spoleénosti je vytvoreni oteviené telematické platformy,
kterd bude vyuzivana riznymi pfepravnimi a logistickymi spole¢nostmi. OPENMATICS
vyvinulo nékolik variant zafizeni pro sbér dat ze senzori vozidla, které jsou néasledné ve
formé komprimovanych zprav odesiliny do zvoleného ulozisté. Dvéma zakladnimi vari-
antami sbérnych zafizeni jsou Bach Box a Vivaldi Box. Bach Box je ukézan na obrazku
2.1 a je urcen pro nakladni vozidla a autobusy. Pro osobni automobily je uréen Vivaldi
Box.

Spole¢nost OPENMATICS vyviji inteligentni aplikace na miru, které z ulozenych
zaznamu vozidla ziskavaji klicové informace pro zdkaznika, napiiklad sledovani spotieby
paliva ve vozidlech nebo hlidani dodrzovani povinnych piestavek tidi¢i nédkladnich vo-
zidel. Zakaznik ma své informace k dispozici napriklad formou portilové aplikace nebo

na panelu v autobusu.



OBRAZEK 2.1: Zarizeni Bach Box ur¢ené pro sbér dat v ndkladnich vozidlech.

Kromé aplikaci, které sleduji aktivitu prepravni flotily a optimalizuji jeji chod,
vytvari spoleénost produkty pro sledovani prepravnich zasilek v arealu skladu, vysilani
obsahu pro cestujici do autobust a sbér diagnostickych dat, které véas odhali blizici se

selhani sou¢astky ve vozidle.

2.1.2 Vivaldi Box

Sbérné zatizeni na obrazku 2.2 nese nazev Vivaldi. P¥ipojueje se v prostoru fidice
do OBD sbérnice, ktera je souc¢asti osobnich automobilti od roku vyroby 2000. Zafizeni
Vivaldi je urceno pro odesilani standardnich telematickych a diagnostickych udaji o
vozidle. Zatizeni obsahuje SIM kartu, ptes kterou se pripojuje k datové siti, pokud neni
k dispozici sit Wi-Fi. Mezi dal$i vybaveni patii GPS senzor, Bluetooth modul, teplomér
a jako vnitini tlozisté pouziva SD kartu. Signaly, které je mozné ¢ist, jsou razné dle typu
vozidla, zatim je v8ak definovano 74 riznych jizdnich signdlt v auté, které mohou byt
snimény. Déle je snimana sada signald, které hlasi stav soucastek, varovani a popripadé
zavady. Data jsou poté ukladana do cloudovych tlozist a je s nimi nakladano podle pFani

zakaznika.

2.1.3 ZF Smart Device

ZF Smart Device je zafizeni, které svym vzhledem pfipominad Vivaldi Box. Neni
v8ak urceno pro sbér jizdnich dat, ale ke sbéru dat pii vykonavani servisni tpravy.
Technik v servisu ma sparovanou mobilni aplikaci se ZF Smart Device zafizenim které
je pri servisnim tkonu pfipojeno k OBD sbérnici vozidla. V mobilni aplikaci vybere

jednu z péti podporovanych akei:

e Nastaveni hlidani intervalu pfisti navstévy servisu (Reset Service Indicator),

e vyména brzdovych desticek,
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OBRAZEK 2.2: Zafizeni s ndzvem Vivaldi Box, ur¢ené pro sbér dat v osobnich vozidlech
a mobilni aplikace, kterd obsahuje vizualizaci téchto dat.

e odvzdu$néni brzdového systému,
e pie¢teni chybovych kédu na OBD sbérnici vozidla (EOBD Diagnostics),

e 3 kalibrace tithlu volantu.

Mobilni aplikace provede technika doporuc¢enymi kroky pfi servisnim tikonu. Technik do
ni zadé informace o stavu servisni upravy. Ty se synchronizuji s vozidlem pies OBD a
zaroven se odesilaji na OPENMATICS cloud, kde se ukladaji a dile zpracovavaji. Navrh

uloZeni a analyzy dat z téchto servisnich tkonu je hlavnim cilem této diplomové prace.

2.2 Zpracovani velkého objemu dat

V této Casti je priblizen koncept systému uréeného pro uklddani, zpracovivani a
analyzu velkého objemu dat (v angli¢tingé 'Big Data’). V nésledujicich kapitolach jsou

podrobnéji analyzovany varianty datového tlozisté a procesnich nastroji.

2.2.1 Co jsou Big Data

Jak je uvedeno v élanku [9], Big Data je obecny pojem pro strategie a technologie
vyuzité pro sbér, organizaci, zpracovani a ziskdni novych poznatki z velkého objemu

dat.

S rozsifovanim Internetu, cloudovych sluzeb a spektra zafizeni, kterd mohou byt

pouzita ke sbéru dat, nartistd i moznost vyuziti Big Data. Dfive byla data ukladana
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izolované a slouzila obvykle jednomu specifickému tucelu. Navic bylo uklddano pouze ne-
zbytné mnozstvi dat kvili vysokym cendm 1loZist. Dnes jsou velké objemy dat pFistupné
z vefejnych zdroji, ze socidlnich siti, Internetu véci (IoT) a jinych online sluzeb, které
poskytuji sva data k dalsimu zpracovani. Cena tlozist stile klesa a objevuji se aplikace

vyuzivajici stale Sir§i spektrum dat.

2.2.2 Charakteristika Big Data

V mnoha zdrojich, nap¥iklad [18], jsou Big Data charakterizovina pomoci ti{ fak-
tord, Volume (Objem), Velocity (Rychlost) a Variety (Rozmanitost), které se oznacuji
jako '3V’.

Volume Koncept Big Data je zalozen na pouziti agregaci dat z mnoha rtiznych zdroja,
které produkuji velké mno#stvi dat strukturovaného i nestrukturovaného typu. Cim vice
dat, tim presnéjsi je datovy model a tim vice moznosti existuje pti datové analyze.
Devadeséat procent dat, kterd jsou dnes k dispozici, bylo vytvoreno v poslednich dvou

letech.

Velocity Dalsi charakteristikou Big Data je rychlost, kterou jsou data streamovéana a
zpracovavana. Mnoho dat, naptiklad ze socidlnich siti, je vytvaieno velmi rychle a data
jsou relevantni pouze omezenou dobu. Kazdou minutu je nahrano 72 hodin zaznami na

YouTube, 216 000 novych fotek na Instagramu a poslano 204 000 000 emaild.

Variety Big Data obsahuji data z mnoha vnéjsich zdroji, které maji rizné zptsoby
reprezentace dat. Je tfeba umét zpracovavat tradiéni databaze, audio, video, textové

dokumenty a jakykoliv jiny ptipustny zdroj daft.

Veracity Divéryhodnost a kvalita dat jsou také dilezité charakteristiky Big Data
feseni. Odhadovana skoda na ekonomice Spojenych Stath za kazdy rok zpisobena nizkou

kvalitou dat je 3.1 miliardy dolart.

2.2.3 Vyhody plynouci z Big Data

Rozsirovani Big Data vedlo ke zdokonalovani platforem zamérenych na analyzu vel-

kého objemu dat a prediktivni diagnostiku systémt pomoci algoritmii strojového uceni.
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Nejvétsi vyhody vyplyvaji praveé z '3V’, které byly zminény. Spolec¢nost, ktera do-

kaze v redlném case zpracovavat velké mnozstvi dat z riznych zdrojid, tak mize vytvorit

feSeni, které dokéze predvidat udalosti s dostatecnou presnosti a rychlosti a generovat

wziteénd a véasna rozhodnuti.

2.3 Popis prostiedi MS Azure

2.3.1 MS Azure

Microsoft Azure je cloudova platforma, ktera poskytuje celou fadu sluzeb a nastrojiu

pro uklddani a analyzovani rozsdhlych dat. Prvni verze této platformy byla predstavena v

roce 2008

spole¢nosti Microsoft. Piehledné portalové rozhrani umoznuje vytvaret aplika-

¢ni Teseni pro firmy i jednotlivce. Na Azure jsou k dispozici veSkeré nastroje pro vyvoj,

testovani,

béh i monitorovani téchto reseni. Microsoft provozuje na svété zhruba dvé

desitky vypocetnich center, kde jsou fyzicky uzivatelské aplikace provozovany.

Zékladni charakteristiky MS Azure

Snadna skalovatelnost

Ulozists

Aplikace maji moznost "nafouknout” pouzité komponenty tak, aby byl zajistén
plynuly chod pri nirazovém zvyseni pocétu zprav ¢i obejmu dat. Napriklad
kdyz je vytvarena komponenta, kterd z prvniho tlozisté ¢te zpravy automo-
bild, transformuje je a uklad4d do dalsiho datového ulozisté, tak pies noc neni
potieba ani zdaleka tak vysoky vypocetni vykon jako pres den. Je mozné na-
konfigurovat spousténi vice instanci aplikace, pokud se zvysi odezva sluzby.
Skalovatelnost funguje i smérem dold, jednd se o tzv. downsizing. Neni to-
tiz tfeba si porizovat dvakrat vétsi tlozisté, nez bude ve skutec¢nosti potieba,

pouze pro pocit bezpedi.

Jedna z hlavnich sluzeb poskytovanych na MS Azure jsou datova tlozisté. Na
MS Azure je snadné navySovat kapacitu ulozist nebo nakonfigurovat tfidéni
dat na vice mist. Soucasti datovych ulozist na Azure je i moznost geografické
redundance, ktera zarucuje replikovani dat mezi vice datacentry. V praxi to
znamend, ze data jsou automaticky zalohovana a chranéna pro pripad, kdy
je vyrazeno z provozu jedno datacentrum. Ceny za ulozny prostor jsou také
levnéjsi nez u béznych webhostingti. Velkou vyhodou je i uklddani dat do

regionu, kde dochézi k vyuzivani dat, coz dale sniZuje cenu sluzby.
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Zabezpeceni
Autorizace pristupti ke komponentam a zabezpeceni je dalsi vyhoda v MS
Azure. Pfihlasovani probihd pres Microsoft uc¢ty. Kazda komponenta mé defi-
nované seznamy uzivateli s riznymi pravy. Pri pouzivani internetového pro-
hlizece tedy muze aplikace vyzadovat prihlaseni, které je jednoduchym zptso-
bem jak pracovat s pristupnosti obsahu pro rizné skupiny uzivateld.
Portalové rozhrani
Azure nabizi spravu komponent pres uzivatelsky privétivé prostiedi Azure
portalu. Je mozné vytvaret, spravovat a monitorovat aplikace kdekoliv na
svété pouze z jednoho webového portélu, ktery je interaktivné propojen s
dokumentaci a dalsimi informacemi, které jsou pri vyvoji potiebné.
Integrace do Visual Studia
Azure je integrovano do Visual Studia, které je oblibenym vyvojarskym stu-
diem a nabizi podporu mnoha jazykt a moduli pro vyvoj a vzdaleny monito-
ring bézicich komponent v debug médu. Casto vyuzivanymi vyvojaiskymi mo-
duly je napriklad SQL Server Data Tools (SSDT), ktery se vyuziva pfi ndvrhu
databazi a analytickych funkcich, nebo development SAJ (Stream Analytics

Job), které umoziuji zpracovavani dat v redlném case.

2.3.2 Pouzivané komponenty v MS Azure

Zakladnim stavebnim kamenem cloudového systému vytvorenym v Azure jsou kom-
ponenty, které predstavuji typ sluzby, kterd je od Microsoftu pronajimana pro dané

uzivatelské prostiedi a slouzi konkrétnimu acéelu.

Existuje mnoho typti komponent, které je mozné vyuzit v prostfedi MS Azure.
V nésledujicim seznamu jsou uvedeny nejcastéjsi kategorie, které se zde vyuzivaji a ke

kazdé je uvedeno par prikladt konkrétni komponenty.

Compute
Azure nabizi pronijem vypocetniho vykonu. Muze se jednat o malé jednotky,
tzv. Azure Functions, které se hodi pro psani malych skriptd v jazyce C#
nebo Python, které se vykondvaji tfeba po prichodu zpravy a uklada ji do
databéze nebo se miize jednat o pronajmuti sady pocitact s velkym vykonem
pro numerické vypocty.

Networking

Jsou zde néstroje pro tvorbu, monitorovani a smérovani ve virtudlnich sitich.
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Ulozists

Web

Analyza

IoT

MiizZe se jednat o tabulky, souborova alozigté, diskova alozisté, fronty se zpra-
vami, SQL databize nebo Azure Data Lake Store, ktery umoznuje vyhodné
uklddéni jakéhokoliv formatu dat.

Na Azure je kompletni podpora hostovani webovych aplikaci, mobilnich apli-
kaci, pronajimani verejnych internetovych adres a moznost tvorby vlastniho
webového rozhrani (API).

dat

Je zde mozné vyuzivat laboratof strojového uceni, kognitivni nastroje jako
strojové vidéni nebo rozpoznavéani feci a v neposledni fadé rychla tvorba chyt-
rych reporti nad uloZenymi daty.

Internet véci (Internet of Things) je stéle rostouci odvétvi ve vyuziti potenciilu
modernich technologii a Azure nabizi vSechny nastroje potiebné pro jeho vyvoj
a béh. Poskytuje branu, pres kterou se zarizeni pripojuji, Event Hub, kde se
hromadi zpravy z IoT zafizeni ¢ekajici zpracovani a nastroje pro tiidéni a

trvalé uklddani zprav.

Stream Processing

Tyto komponenty se zaméruji na zpracovani dat v redlném case. Mize se
jednat o nahravani soubort, zpracovavani zprav nebo presmérovavani toku
dat do jinych zprav, souborid nebo databézi. Zpracovavani dat zde zahrnuje

vy

dobou odezvy.

2.3.3 Big Data na MS Azure

Kazdy systém pro Big Data analyzu se sklada z nékolika komponent. Je potieba

pouzivat technologie pro zpracovani datovych zdroji, uklddani téchto dat do datového

ulozisté, vyuzivat takto uloZend data pro tvorbu datovych modeld a prezentovani zis-

kanych informaci ve vizualizacich a reportech. MS Azure nabizi vSechny komponenty,

které jsou potieba k vytvoreni a provozu Big Data feseni.

Koncept Big Data feSeni se sklada ze nékolika tirovni, které jsou graficky zndzornéné

na obrazku 2.3.

Zdroje Dat

Prvni drovni jsou zdroje dat. Je tfeba nakonfigurovat brany, kterymi data
vstupuji do systému, jsou t¥idéna a uklddana do pfislusnych dlozigt. Tato
ulozisté jsou poté pouzivana jako datové zdroje pro nislednou analyzu. Data

mohou byt ukladana ve strukturovaném nebo nestrukturovaném formaétu.
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Zdroj muze byt napiiklad internetova aplikace, logy uloZené na disku nebo
udaje ze senzorii ve vozidle.
Jako vstupni brana pro data ze senzori muze byt vyuzita komponenta IoT
Hub. Na vstupu IoT Hub jsou komprimované zpravy z externich zafizeni. Ty
se v IoT Hub roztiidi a pieposlou do dilé¢ich cloudovych sluzeb, které zpravy
pripravi pro ulozeni v datovém tlozisti.
Datova tlozisté jsou Siroky pojem a této problematice se vénuje néasledujici
kapitola. Hlavni funkei je pruzné ukladat obrovské mnozstvi dat. Ulozisté musi
splnovat pozadavky na velikost, flexibilitu a rychlost vyuzivani. Také musi
byt kompatibilni s nastroji, které integruji data do analytickych néastroja.
Zakladnimi komponentami, které se vyuzivaji pro ukladani nestrukturovanych
dat, jsou Azure Data Lake, Azure Storage Account a Azure Cosmos DB.
Pro strukturovani data se vyuzivaji rela¢ni databaze, nej¢astéji Azure SQL
Database a Azure Data, Warehouse.

Integrace Dat
Nad datovym tlozistém je tfeba vytvorlit sluzbu, kterd se stard o optimalni
distribuci dat v datovém ulozisti, paralelni zpracovavani dat a nasledné ana-
lyzy. Vyuzivaji se frameworky od firmy Apache, naptiklad Hadoop, Spark a
Hive, které poskytuji ndstroje pro efektivni mapovani dat v tlozisti a jejich
zZpracovavani.

Datova analyza
Kdyz jsou data pripravend pro zpracovani, je mozné pouzit mnoho rtznych
sluzeb pro jejich analyzu. Zakladni sluzbou pro analyzu dat z rela¢ni data-
béze je Azure Analysis Services. Ta poskytuje nistroje pro zpracovavani dat
ulozenych v SQL databazich, agregovani a filtrovani dat a pocitani metrik,
které slouzi ke shrnuti ulozenych dat. Pro nestrukturovana data slouzi analy-
tické nastroje v Azure Data Lake Analytics komponenté. Dalsi ¢asto vyuziva-
nou komponentou je HDInsight, kterd vyuziva integraci dat pomoci vypocetni
platformy Apache Spark a umoznuje zde béh riznych analytickych nastroju.
Prikladem je platforma pro statistické vypocty v jazyce R, prostiedi pro na-
vrh a trénovani strojového uéeni v Pythonu (Jupyter Notebook) nebo vyuziti
Kognitivniho Toolkitu od Microsoftu pro analyzu obrazu nebo feci.

Vizualizace a Reporting
Posledni arovni Big Data teSeni je efektivni prezentace ziskanych vysledk.
Zde je tfeba vybrat sluzbu, kterd nejvice odpovidd pozadavkim, které jsou
na TeSeni kladeny. Pozadované vystupy mohou byt tabulky, grafy, interaktivni
vizualizace nebo natrénované modely klasifikitort. Je mozné ukazat ziskani
data za pouziti SQL Server Reporting Services nebo extrahovat data do Micro-

soft Excel, ktery se prekvapivé stile ¢asto vyuziva pro prezentaci vysledk.
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Pro tvorbu inteligentnich dashboardi je vhodné vyuzit platformu Microsoft
Power BI. Natrénovany model strojového uceni mtze byt k dispozici pomoci
webové sluzby. Pro ukladéani, sdileni a usporiadani informaci je mozné vyuzit
Microsoft SharePoint, ktery vytvari weby pro organizace, optimalizované i pro

pristup z mobilnich zafizeni.

e
Processing
Analytical

Real-Time Message Stream
Ingestion Processing
Orchestration

OBRAZEK 2.3: Struktura Big Data feSeni, které je zaméfeno a real-time streamovani
dat do vizualizaci a davkové zpracovani ulozenych dat v datovém modelovani. Zdroj:
[24]

Analytics
and
Reporting

BEIE]
Data Store

Sources

Po popséani zédkladnich drovni, které je treba zajistit pfi navrhu Big Data FeSeni,

budou popsany dalsi nistroje, které je mozné vyuzit.

2.3.4 Machine Learning na MS Azure

Pro navrhovani, trénovani a spravu béhu modeli strojového uceni je mozné pouzit
systém Azure Machine Learning (AML), ktery je tvofen komponentami Azure Machine
Learning Experience kterd se stard o vytvareni modelt strojového uceni, a Azure Ma-
chine Learning Model Management, kde jsou tyto modely registrovany a vyuzivany

pomoci webovych sluzeb. Podrobnéjsi popis AML je uveden v ¢asti 5.2

Dalsi moznosti pro vytvoreni aplikace strojového ucéeni je pouziti Machine Learning
Studia, které umoznuje velmi rychlé a intuitivni vytvaieni modelt. Tyto varianty budou

popsany v nasledujicich kapitolach.

2.3.5 Rizeni béhu Big Data Feseni

Cela struktura musi byt nééim fizena, aby do sebe zapadaly jednotlivé akce. Ridi
se opakované nacitani dat, zapouzdfeni akci do tloh, jejich synchronizace a distribuce
vysledkt analyzy do zvolenych vystupi systému. K témto akcim se pouZivd Azure Data

Factory, ktera obsahuje nastroje a rozhrani pro spravu datovych toki a ¢asovani tloh.

17



2.3.6 Ukazkova architektura Big Data reSeni

Schéma komponent na obriazku 2.4 je vyhodné pro Big Data feSeni.

o’ —
r}\ » mom :&’;..3
L AE—

Stream Analytics
loT Huo Event Hub (TFidani zprév do Ulo3ite)

(Vstupni brana dat) (Fronta zprév ¢ekajici na zpracovani)

" )
3 2

[ U

. Azure Data Lake Store
(UloZisté nestrukturovanych dat)

Azure Data Lake Analytics
(Transformace nestrukturovanych dat)

“ 5 |

—

Power Bi
(Vizualizaéni ndstroj)

Data Factory

(Orchestrace operaci) Azure SQOL DB

(UloZiEté strukiurovanych dat)

>
Function App 1 7

(Rizeni vstupl a vystupll mezi databazi a strojovym uéenim)

6

F

Machine Learning
(N&stroje @ modely strojovéno uceni)

OBRAZEK 2.4: Architektura vhodnd pro pokrocilou analyzu Big Data. Jsou zde uvedeny

konkrétni komponenty, které je mozné vyuzit.

Jednotlivé komponenty na obrazku 2.4 maji nasledujici funkce:

1.

2.

TIoT Hub slouzi jako vstupni brana dat ze zatizeni do cloudového systému.

Data jsou tridéna a ukladana do tlozisté nestrukturovanych dat Azure Data Lake

Store. Vice o této komponenté v ¢asti 3.4.2.2.

. Data ulozena v Azure Data Lake Store jsou analyzoviana pomoci komponenty

Azure Data Lake Analytics. Vice o této komponenté v ¢asti 5.4.2.

Azure Data Factory slouZi k ¢asovani a fizen{ toku dat z nestrukturovaného tilozigté
do rela¢niho modelu v SQL databézi. Po aktualizaci dat v SQL databazi také
spousti Function App z bodu 5.

. Azure SQL Database obsahuje rela¢ni model, ve kterém jsou ukladana struktu-

rovani data. Jsou zde tabulky s jizdnimi, servisnimi a referen¢nimi daty. Pomoci

18



analytickych nastroja jsou zde vytvareny statistiky pro jednotlivd vozidla a spra-

vovany vstupni a vystupni data klasifika¢niho modelu.

. Fuention App obsahuje skript, ktery z SQL databéze ziskd vstupni data pro kla-
sifikaci a preda je sluzbam, které se staraji o béh klasifika¢niho modelu. Vystupni

data z téchto sluzeb pak zapise do prislusné tabulky v relacéni databdzi.

. Azure Machine Learning obsahuje sluzby potfebné pro vytvareni, spravu a béh

modelt strojového udeni. Vice o Azure Machine Learning v ¢isti 5.2.
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Kapitola 3
Analyza ukladani dat na cloudu

V predchozi kapitole je predstavena architektura systému pro zpracovani Big Data
jako celek. V této kapitole jsou popsany varianty datovych ilozist véetné jejich charak-
teristiky, scénart vyuziti a jejich vyhody i nevyhody. Na konci kapitoly jsou vybrany

sluzby MS Azure, které budou pouzivany pro ukladani dat.

3.1 Strukturovana, semi-strukturovana a nestrukturovana

data

Prostiedi Azure nabizi mnoho variant ukladani dat [15]. Hlavni rozdil mezi nimi je

pouzité datové schéma, ve kterém jsou data uklidana.

Strukturovana data
Data, ktera se fidi datovym modelem, ve kterém jsou definovany vztahy mezi
modelovanymi entitami. Strukturovand data jsou ukladana po fadcich do re-
la¢ni databaze.

Nestrukturovanai data
Data, kterd nejsou ulozena do datového modelu. Nestrukturovand data jsou
uklddéna po blocich do 1lozisté bez rela¢niho schématu, obsah dat neni zpra-
vidla t¥idén podle obsahu, ale podle ¢asové znacky zadznamu a datového zdroje.
Casto se tato data oznac¢uji jako "Blob’, odvozené ze zkratky terminu ’Binary
Large OBject’, ktery predstavuje blok dat.

Semi-strukturovana data
Kompromis mezi ob&éma piistupy. Casteénd strukturovand data obsahuji zna-
¢ky nebo oddélovace rizného obsahu v rdmci dat. Nékdy se oznacuji jako

"NoSQL”data, protoze se ukladaji do tlozist, kterd umoznuji oddélovat ¢asti
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obsahu, ale neni vytvoren model, ktery by popisoval vlastnosti mezi ulozenymi

entitami.

Podstatnym rozdilem mezi rela¢nimi a nerela¢nimi tlozisti je faze, kdy je apliko-
vano schéma na uloZend data. U relacni databaze je nutné vytvorit schéma dat jiz pii
zapisu. Rela¢ni databaze nedovoluje zapis, pokud nejsou vSechna povinna pole vyplnéna
spravnym datovym typem. Snadno se timto zpltisobem udrzuje konzistence dat a také
pfi ¢teni z rela¢ni databaze odpadé starost o to, zda jsou data ve spravném formétu se

spravinymi datovymi typy atd., protoze struktura je jiz zarucena schématem databéze.

Naopak v pripadé nerelac¢nich databazi se schéma aplikuje na data az pfi vystupu.
Do nerela¢niho tlozisté je mozné nahrat v podstaté jakykoliv obsah, ktery neméa jed-
notnou strukturu. V jednom ukliddacim kontejneru se tak muze misit mnoho schémat
vstupt.Tato vyhoda je vykoupen tim, Ze Cteci mechanismus musi zajigtovat nastroje,

které zajisti integritu, selekci a validaci dotazovanych dat.

3.2 Parametry datovych tlozist

Nize je uveden seznam parametri, které je vhodné zvazit pii vybéru typu datového

ulozisté.

Struktura dat
Jak slozita jsou data, se kterymi se pracuje? Nestrukturovand data jako napfr.
média jsou uklddany do blobového wlozisté, naopak strukturovanad data je
mozno tridit do tabulek v SQL databazi a vytvaret mezi nimi reference a
relace.

Dotazovani Dat
Jak slozité dotazy alozisté pouziva? Zde maji relacni databaze velkou vyhodu,
protoze pouzivaji pro dotazovani dat standardizovany jazyk SQL. Naproti
tomu lozisté typu klic-hodnota je vhodné pro ziskdvani jednotlivych zédznami,
kroki.

Skalovatelnost
Jaké jsou objemové limity pro vyuzivani alozistovych sluzeb? Nestrukturovand
ulozisté se zpravidla zvétsuji automaticky, SQL server m4 limity a zména
predplatného nebo roztiidéni dat mezi vice instancemi (database sharding)
miuze vyzadovat pozornost a praci.

Integrita dat

Jak hodné je dulezité, aby byla zarucena integrita dat? Nerela¢ni tlozisté
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zpravidla nekontroluji dodrzeni datového schématu obsah, zato ale maji le-
psi pomér cena/vykon. Rela¢ni databaze maji zaruc¢enou konsistenci obsahu,
zpravidla vyménou za hor$i pomér ceny/vykonu.

Cena Kolik stoji vybrané ulozisté? Pro kazdy typ existuje vice modelti placeni. Vétsi-
nou je zpoplatnéno vice véci, napfiklad celkovy objem uloZenych dat nebo

rychlost zépisu/¢teni.

3.3 Ulozisté strukturovanych dat

V tlozisti strukturovanych dat [16] jsou data uloZena podle rela¢niho modelu, ve
kterém je kazdy zdznam reprezentovany usporadanou n-tici hodnot a zaznamy jsou
strukturovany do tabulky po radcich. Kazdy sloupec mam prirazen vyznam a datovy typ
casti zdznamu. Jeden ze sloupct obsahuje povinny unikatni index, ktery umoziuje jedno-
znacnou identifikaci fadku tabulky. Tento model se ¢asto oznacuje jako " ER Model” (Entity-
Relation Model), ktery je tvofen z tabulek, které jsou téz nazyvany entitami a predstavuji

prvky redlného svéta, a relaci, které predstavuji vztahy mezi témito entitami.

Pro pristup do rela¢nich databéaze se vyuziva jazyk SQL (Structured Query Langu-
age). Tento jazyk pouze definuje pfipustné operace nad databazi, ale jiz nespecifikuje,
jakym zpisobem se akce vykond. Tato ¢innost je vyhrazena vnitinimu engine databaze,
ktery se postard o bezpecnost a efektivitu operace. Pokud se naptiklad nékdo snazi ¢ist
i zapisovat najednou ten samy zaznam. Provedeni implementace tohoto engine je pak
definovana normou ISO/IEC 9075 [3].

Pro zajisténi rychlosti a optimalizace zpracovavani dotazi se pouzivaji indexy. Pri-
marni (unikdtni index) a sekundarni index, ktery uréuje rozlozeni dat v tabulce. Spravna
optimalizace téchto indext mlze velmi zrychlit vykonavani dotazti nad databédzi. Vyuziti
rela¢ni databdze nardzi na omezeni, kdyz je rela¢ni model piili§ slozity. Pri desitkich
tabulek a jesté vice relacich je v prvni radé obtizné se v modelu vyznat. Protoze muze
vlozeni jednoho vstupu ovliviiovat mnoho jinych tabulek, zajisténi integrity a konzistence

ulozenych dat musi byt zajisténo vnitinim engine databéze.

Velkou vyhodou rela¢ni databédze je zaruceni integrity dat, protoze z jeji podstaty
neni mozné vlozit data, kterd by nevyhovovala datovému modelu. Pii provadéni data-
bazové transakce z jednoho konzistentniho stavu do druhého musi databazova transakce

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

Atomicita

Transakce je nedélitelna, provede se jako celek nebo se neprovede vibec.
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Konzistence
Pti a po provedeni transakce neni poruseno zadné integritni omezeni
Izolovanost
Operace uvniti transakce jsou skryty pred vnéj§imi operacemi. Pokud by bylo
tfeba vratit transakci (rollback), nebude zasazena jina transakce.
Trvalost

Vysledky tuspésnych transakcich, jsou bezpec¢né uloZzeny v databézi.

Mezi nejéastéji vyuzivana datova alozisté strukturovanych dat pro Big Data feseni

patii komponenty Azure SQL Database a Azure Data Warehouse.

3.3.1 Azure SQL Database

Azure SQL Database je sluzba, ktera slouzi jako rela¢ni datové tilozisté, které muze
obsahovat vice databazi. Databéaze obsahuje ER Model naplnény daty, kontrolu pfistupu
k dattm a jiné bezpecnostni prvky a programovatelné databazové funkce. Cena za pro-

nijem sluzby se odvozuje od jednotek DTU konkrétni Azure SQL Database.

DTU [14] je obecné jednotka pro uréeni vykonu databize, ve které je zastoupen
vykon CPU, vyuziti opera¢ni paméti na databazovém serveru a objem toku dat pri
¢teni a zapisu. Azure nabizi mnoho trovni DTU, od zdkladni databize s 5 DTU za 5%
aZ po 4000 DTU za 16,000$ mési¢né. Microsoft na svych webovych strankach [4] nabizi
kalkulacku DTU, kterd poméaha vybrat optimalni velikost zakoupeného mnozstvi DTU.
Pro ilustraci: 10 000 operaci za sekundu vyuziva 8 jader procesoru a to odpovida 1000

DTU. SQL Databaze maji omezeni, u Premium verze je to 4TB kapacity a 4000 DTU.

Pfi velkém objemu dat 1ze SQL databdze rozstépit (sharding) a pomoci knihovny
ElasticDatabase spravovat horizontaln{ rozdéleni dat mezi jednotlivymi instancemi da-
tabdzi. Pro dotazovani shardovanych databézi se pouziva jazyk T-SQL (Transact SQL),
coz je jazyk SQL obohacen o funkce, procedury, indexy a pozadované transakce mezi
shardovanymi databizemi. P¥i dotazovani je mozné vyuzit strukturovanost dat a re-
laci mezi tabulkami a timto zpusobem shlukovat informace (GROUP BY, JOIN) a mit
zaru¢enou konsistenci a integritu dat. Pro design a spravovani modeld v Azure SQL
Database je casto pouzivana aplikace Microsoft SQL Server Management Studio, kde je

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

3.3.2 Azure SQL Data Warehouse

Azure SQL Data Warehouse [8] je cloudovy datovy sklad strukturovanych dat,
ktery pouziva technologii MPP [17] (Massively Parallel Processing) k realizaci slozitych
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dotazi nad velkym objemem dat. Schéma MPP je ukdzano na obrazku 3.1. Data jsou

uklddana v rela¢nich tabulkach v sloupcovém formatu.

Sloupcovy format je opacny od tlozist které jsou orientovana na ukladani po Fad-
cich, naptiklad tlozisté klié-hodnota (viz kapitola 3.4.1) a optimalizoviny pro aplikace,
které ziskavaji kompletni entity, které odpovidaji pozadovanym kritériim. Naopak sloup-
covy pristup k ukladani dat je vyhodny pro zpracovani Big Data, protoZe jsou optima-
lizovany dotazy, které jsou formulovany pro ziskani jednoho sloupce nebo skupiny sdru-
zenych sloupct mnoha zaznami, spiSe nez dotazy, které ziskdvaji véechna ulozena data
o jedné entité. Vyhody SQL Data Warehouse jsou patrné v situacich, kdy jsou data o
velikosti miliard zdznamtl uloZené v tabulkich, které je tfeba optimalizovat a rozdélit
do oddil.

Application or P b@
User connection w

Azure Storage

d=s=ses=

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

Technologie MMP vyuziva architekturu s vypocetnimi uzly. Aplikace jsou pFipo-
jeny k centralnimu uzlu a vytvareji dotazy v jazyce T-SQL. Centralni uzel vyuzivi MPP
engine, ktery dotaz rozdéli na dil¢i ikony, které provadéji jednotlivé vypocetni uzly. Vy-
pocetni uzly vyuzivaji DMS (Database Migration Servise) pro sdileni potiebnych dat
mezi sebou. Data ve vypocetnich uzlech jsou ¢asto ulozena v nestrukturovanych tlozis-
tich Azure Blob Storage(viz kapitola 3.4.2.1) kvili nizké cené, odkud jsou nahrivina
do rela¢ni podoby pomoci technologie PolyBase, ktera je vytvorena pro tento ucel. Vy-
sledky jednotlivych operaci vypocéetnich uzld jsou vraceny do centralniho uzlu, odkud

jsou ziskané vysledky predany aplikaci.
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3.4 Ulozisté nestrukturovanych a semi-strukturovanych dat

Nerelaéni databdze nevyuziva schéma tabulek, které jsou propojeny relacemi, jedna
se tedy o "bez schématické wlozigté”. Namisto ukladani dat do ER Modelu je forma
uloZeni volena na miru uklddanym nestrukturovanym datim. Existuje nékolik zdkladnich

pristupt, které se pouzivaji k uchovavani Big Data na MS Azure v nerela¢nim formétu.

Pro prochéazeni dat v nestrukturovanych tlozistich je vhodny nastroj Microsoft
Azure Storage Explorer. Ten umoziuje dotazovani a filtrovani tabulek typu klié-hodnota,
prozkouméavani souborové struktury v Azure Blob Storage a Azure Data Lake Store a
mnoho dalsich funkci. Déle jsou priblizeny jednotlivé zptisoby ukladani nestrukturova-

nych dat v nerelacnich tlozistich.

3.4.1 Databaze kli¢-hodnota(Key-Value)

V 1lozisti typu Key-Value se uklddaji serializované zdznamy sparované s jejich uni-
kitnim klicem. Ulozisté, do kterého se ukladaji pary klic-hodnota, piipominé tabulku.
Algoritmus, kterym je volen kli¢, se nazyva hashovani a velmi ovlivni vykon ulozisté.
Tento typ je vhodny pro uklddéni a vyhleddvani hodnot podle klice. Naopak neni op-
timalizovany pro vyhledavani podle obsahu zidznamu. Je tedy dilezité vhodné zvolit
algoritmus hashovani klice. Pfiklad sluzby na MS Azure je Azure Table Storage ktera
umoziuje uklddini zadznamu do tabulky, které maji podobny formét jako v Azure SQL

databazi. Na rozdil od ni vSak neumoznuje vytvareni relaci mezi jednotlivymi tabulkami.

Struktura tlozisté V kazdém Gctu Azure Table Storage je mozné vytvorit mnoho
tabulek. Kazdy fadek v tabulce predstavuje uloZeny unikatni zdznam, ktery ma az 255

datovych poli¢ek (sloupcil) a maximélni velikost 1 MB.

7 255 moznych datovych poli jsou tii tdaje, RowKey, PartitionKey a Timestamp
vytvoreny jiz pii vytvareni zdznamu. RowKey je primérni a unikatni index pouzivany pro
identifikaci zdznamu, PartitionKey definuje do které ¢asti tabulky se zdznam ulozi, coz
optimalizuje uklidani z hlediska urychleni dotazovani tlozisté, a Timestamp je ¢asova
znacka, které se pouzivd pro urceni c¢asového okamziku vzniku zaznamu a filtrovani

zdznamil.

Obrovskou nevyhodou Azure Table Storage je plocha struktura tabulek, coz zna-
mena, ze neni mozné vytvaiet relace mezi tabulkami a vyuzivat tak potencidl ER modelu.
Také neni vhodné do tabulek Azure Table Storage uklddat nestandardni datové typy,

naptiklad pokud je potieba ulozit do jednoho pole fadku seznam, je nutné ho ponechat v
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serializovaném JSON/XML formdatu, podle kterého se vsak nedd vyhledavat a filtrovat.
Dotazovani ve tvaru "Najdi prvek, ktery mé v tomto seznamu X.”tedy neni mozné nebo
je velmi $patné optimalizované. Spojovat data a vykonavat agrega¢ni vypocty je v tomto

ulozisti nevhodné a také se obtizné realizuji dotazy spojujici data z vice tabulek.

Skalovatelnosti tilozist& a dotazovani dat Objemovy tok Azure Table Storage je
omezen na 20 000 pozadavki za sekundu [11] pfi velikosti zdznamu 1 KB. Dalsi omezeni
je 2 000 pozadavkh za sekundu z jedné partition. Maximalni objem tlozisté je 500 TB.
V porovnani Azure Table Storage umoznuje lepsi skalovani a nizs$i cenu nez relac¢ni SQL

databéaze, ale neni na ni mozné vznaset slozité dotazy spojujici vice tabulek.

3.4.2 Objektova alozisté

Objektova datové tlozisté jsou optimalizovana pro uklddani a prechovavani velkych
bindrnich objektt, které jsou zndmé pod oznafenim BLOB (Binary Large OBject). Tyto
objekty mohou reprezentovat jakékoliv digitalni objekty, dlouhé zdznamy textu, média

nebo celé obrazy diski.

Struktura ulozisté Souborové binarni bloky jsou tridény do adresaiové struktury,
ktera slouzi k hledani dat konkrétnich zaznami. Nevyhledava se tedy podle datového
obsahu, ale pouze podle umisténi v adresafové strukture. Nékteré implementace tohoto
ulozisté pouzivaji zrcadleni ¢asti soubor@l na vice serverech, které umoziuji rychlejsi
a paralelni zpracovavani dat a pristup k zapisu a ¢teni najednou. Jako specidlni typ
blobového loZisté muze byt povazovano klasické sdileni souboru v sitové sloZce. Na
Azure se nejcastéji pro tyto tlozisté vyuzivaji sluzby Azure Blob Storage, Azure Data

Lake Store a Azure File Storage.

3.4.2.1 Azure Blob Storage

V kazdém 0¢tu Azure Blob Storage existuje vice kontejnerii. Kontejnery maji uv-
nit¥ plochou strukturu a obsahuji soubory s daty. Blobové tlozisté je idealni pro ukladani
soubort na vice mist pro distribuci obsahu k analyze, streamovani videa a audia, za-
znam logd jinych aplikaci nebo uklddani obrazi stavu jinych sluzeb za tcelem zilohy a

obnoveni sluzby.

Existuji t¥i typy uklddani do blob wlozisté: Block, Append a Page [22]. V Block
Blobu jsou uklddéna textové nebo binarni data az do velikosti 4 TB a tyto bloky dat

jsou samostatné zpracovatelné. Tento zpusob je velmi vhodny pro uklidani médii nebo
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jinych, nedélitelnych objekti. Append Blob je podobné jako Block sloZen z bloku dat a
je optimalizovan pro pfidévani jednotlivych zdznami do bloku dat, naptiklad pridavani
vstupti do logu na konec souboru. Page Blob je kolekci 512 bytovych stranek, které
umoznuji pristup k jednotlivym strankam a jsou vhodné pro aplikace, kde je tieba vice

indexovat obsah, protoze se k nému ptistupuje kvli ¢teni nebo editaci.

Blob storage concept

https://contoso.blob.core.windows.net/image/pic01.jpg

Account *
Container :
S _——
Blob j :
S WS WS
Block/Page

OBRAZEK 3.2: Struktura Azure Blob Storage. Ukdzka rozmisténi dat do adresdiové
struktury. Contoso je fiktivni firma vytvorend Microsoftem pro ilustrativni tcely. Zdroj:
[6].

Skalovatelnosti tiloZisté a dotazovani dat Azure Blob Storage mé omezeni maxi-
mélniho objemu uloZenych dat 500 TB a omezeni 20 000 pozadavki za sekundu, podobné
jako u ulozisté Azure Table Storage. Dotazovani dat v Azure Blob Storage je jeho slabé
misto, protoze prohledavani dat podle obsahu bez kompletniho zpracovani blobu neni
mozné. Pii prohleddvani dat je mozné se orientovat podle ndzvu souboru, kam je mozné
zahrnout néjaké prvky obsahu uloZeného objektu. Néktera feSeni si dokonce k blobo-
vému ulozisti vytvari paralelni tabulku, kam se uklddaji vyhledavaci indexy pro kazdy

uloZeny zdznam a vybér patticného blobu pro analyzu probiha tam.

3.4.2.2 Azure Data Lake Store

Azure Data Lake Store (ADLS) [26] je vysoce $kdlovatelné lozisté urcené pro ana-
lyzu velkych objemt dat. ADLS umoznuje ukladani dat jakékoliv velikosti, jakéhokoliv

typu a pouziti neomezené rychlosti zapisu.

27



Je mozné ulozit data v podstaté libovolného typu, protoze ADLS nevyzaduje vy-
tvoteni explicitniho schématu pti ukladani. Takze si kazd4 analyticka tiloha nebo néstroj
muze ukladat data ve formatu, ktery je pro konkrétni tlohu nejefektivngjsi. ADLS tedy
mize ukladdat strukturovand, semi-strukturovana i nestrukturovand data. Zikladni zpu-
sob ukladani dat do ADLS je vyuzivani slozek a soubortd, mezi které je obsah tfidén.
Naptiklad zpravy, uvazovany v této praci(viz kapitola 4.1), jsou v textovém formatu. Je
tedy mozné definovat adresadfovou strukturu, do které budou uloZené textové soubory

obsahujici naptiklad vSechny zpravy z dané hodiny.

P1i vyuziti rela¢niho Feseni, napriklad ukladani dat v SQL databazi, je mozné vyuzit
ADLS jako ulozisté dat. Z néj se pouzije framework Sqoop nebo PolyBase pro nahrani
zaznamu z nestrukturovaného tlozisté do relaéniho schématu. V tomto feseni je SQL
dilezita pro udrzeni konsistence a relaci a ADLS je daleko 1épe optimalizovino pro

analytické tlohy a je levnéjsi.

Ulozigté ADLS je vhodné pro analyzu velkych objemi dat, protoze rozdéluje data na
¢asti, které uklada na rtznych serverech. To odemyka cestu k paralelnimu zpracovavani
dat a vyraznému zrychleni. Zaroven se diky své flexibilité vyuziva jako vychozi datové

tlozisté vypocetnich sluzeb.

Skalovatelnosti ilozisté a dotazovani dat Microsoft uvadi, ze ADLS nem4 ome-
zeni ve velikosti uloZenych dat nebo rychlosti pfistupovéani. Dotazovatelnost dat zavisi
na typu ulozenych dat. Pfi analyze dat se pouzivaji frameworky, které si data naindexuji
samy a ADLS vyuzivaji jako datovou bazi. Samotny pristup k dattim je podobny jako
v Azure Blob Storage. Musi byt nacteny vSechny ¢asti obsahujici pozadovana data a ty

pak zpracovany.

Porovnani Azure Data Lake Store s Azure Blob Storage Na prvni pohled se
mize zdat, ze se jednd o podobny produkt. V obou se ukladaji data do souborového
systému. ADLS obsahuje adresifovou strukturu, ve kterych jsou uloZena data ve formé
souborid. Azure Blob Storage obsahuje kontejnery, které v sobé obsahuji sady blobovych
soubori. Oba systémy podporuji distribuovani souboriti na rtzné servery kvali umoznéni

paralelnich vypocti.

ADLS v8ak ma vyhodu [13] v tom, 7e umoziiuje v podstaté neomezenou velikost
ukladanych dat a velikosti datovych tokt. Azure Blob Storage je limitovdn maximalni
podstatné zpomalit rychlost ¢teni pii analyzich. Azure Blob Storage je tedy ze své
podstaty vhodny spiSe pro jiné tkoly, nez ktery je zamyslen v této praci. Prikladem

miize byt ukladani logt vyuzitych sluzeb.
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3.4.3 Dokumentova ulozisté

Dokumentova tlozisté se zaméruji na uklddani textovych dokumenti. Kazdy do-
kument ma svij unikatni identifikdtor. Typickym formatem pro ukladini informaci v
textovém formatu jsou JSON a XML. Pro kazdy uloZeny zdznam se vytvari jeden do-
kument. Protoze neni omezena hloubka struktury, dokumentové tlozisté je vhodné pro
ukladani rozsahlych hlubokych JSON a XML reprezentaci objekt. Unikatni kli¢, ktery
je uréeny pro pristup k dokumentu, se z divodu snadnéjsiho vyhledavani éasto sklada z
dilezitych idaji v zdznamu. Pro jeho generovani se pouzivaji hashovaci algoritmy stejné
jako u Azure Table Storage (viz kapitola 3.4.1). Béznou sluzbou vyuzivajici dokumentové

tulozisté je Azure Cosmos DB.

Struktura tlozisté Pro kazdy ucet vytvoreny ve sluzbé Azure Cosmos DB je mozné
vytvorit vice databazi. Kazd4 databaze v sobé obsahuje vice datovych kontejneri. V
kazdém kontejneru je tfeba specifikovat zda se uklddaji kolekce, dokumenty, grafy nebo
tabulky a také je zvolen pozadovany pritok dat a maximalni kapacita. Schéma Azure
CosmosDB je ukizano na obrazku 3.3 Kromé uloZenych zdznami obsahuji kontejnery
uloZené procedury urcéené pro automatické akce provadéné pri uklddani soubori. Doku-
mentové tlozisté je prikladem semi-strukturovaného lozisté, protoze neexistuje vztah
mezi jednotlivymi uloZenymi zdznamy, které ale mohou mit hlubsi strukturu a jsou od

sebe jednoznacéné oddéleny.

+
g Azure Cosmos DB tenant
+

1
i
I

r ----------------- e il '|

1
{ } Cosmos DB { } Cosmos DB { } Cosmos DB
Account 1 Account - 2 Account - 5
——————————'—————-.—————————————————————-.

OBRAZEK 3.3: Struktura Azure Cosmos DB sluzby. Zdroj: [21]

Skalovatelnosti 1ilozisté a dotazovani dat Stejné jako u ADLS, Microsoft uvadi,

ze Azure Cosmos DB nemd omezeni velikosti ulozenych dat a rychlosti pristupu k datim.
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Tyto vlastnosti je mozné ménit, napriklad zvysit v aktivnich hodinich dne. Pro charak-

terizaci rychlosti ptristupu se pouziva jednotka RU.

Request Unit (RU) RU je normalizovana jednotka datového ptenosu, kterd odpo-
vida je zdpisu/¢teni 1 kB zpravy. V Azure Cosmos DB se vyuziva jednotka RU/s, ktera
charakterizuje pozadovany vykon, ktery od sluzby bude vyzadovan. Pred zaloZenim slu-

Zby je tedy vhodné rozmyslet jak velké jsou zpravy a kolik je jich za sekundu ocekivéno.

Dotazovani dat je silnou strankou Azure Cosmos DB. Vyuziva se zndmé syntaxe
SQL a je mozné se pomoci teckové notace dostat az do hloubky zdznamu. Jsou podporo-
vany operace shlukovini GROUP BY a filtrovani FILTER, které jsou velmi dtlezité pri
transformacich a t¥idéni dat. Navratova hodnota téchto dotazi je format JSON, ktery

snadno umozni dalsi zpracovani vysledk.

3.4.4 Grafova ulozisté

Odlisny pristup k ukladani dat prinasi grafové lozisté [5]. Grafové ulozisté se sklada
z vrcholli propojenych hranami. Vrcholy obsahuji data a hrany reprezentuji relace mezi
vrcholy. Takovéto tlozisté umoznuje reprezentovat velmi slozitou provazanou strukturu
dat, kterou by bylo obtizné vyjadrit tabulkou nebo v JSON. Grafové ulozisté umoznuje
provadeét efektivni opakované prohledavani podle referenci. Grafové ulozisté je imple-
mentovano napriklad ve sluzbach Azure Cosmos DB Graph API a Neodj. V této praci
v8ak neni tfeba tyto sluzby déale popisovat, protoze pouzitd data nejsou vhodnd pro

grafové 1lozisteé.

3.5 Vybér ulozisté

Pred vyhodnocenim, kterd varianta lozisté je vhodna pro ucely této prace, je tieba

uvést porovnani jejich cen.

3.5.1 Analyza podle ceny

U vybranych komponent je obtizné porovnavat jejich ceny, protoze pouzivaji odlisné
platebni modely. U sluzeb se obvykle plati za objem prechovidvanych dat a za pristup
k nim. Azure Table Storage, Azure Blob Storage a Azure Data Lake Store pfi cenéni

pristupu k datam pouzivaji ¢teni nebo zapis 10 000 normalizovanych zaznami. Azure
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SQL Database a Cosmos DB pouzivaji jednotky DTU a RU/s, které jsou v pozndmkach

k tabulce 3.1 orientacné prepocitiny na jednotky pouzivané v Azure Data Lake Store.

Jako referenc¢ni cena objemu dat je vybrana cena za uchovivani 1GB za mésic. Jako
referencni cena dotazovani dat byla vybrana cena za ¢teni nebo zapis 10 000 normalizo-

vanych zaznamu.

TABULKA 3.1: Tabulka cen tlozist na MS Azure.

Cena za 1 GB | Cena za ¢teni
Azure Storage
(Blob) $0.01 $0.01
Azure Cosmos DB . .
(Document) $0.25 viz Poznamky
Azure Data Lake Store
(Blob) $0.039 $0.004
Azure Storage
(Table) $0.07 $0.00036
Azure SQL Database $0.12 $0.0005
(Relational) ’ viz Poznamky

Poznadmky k tabulce 3.1:

e Vybrané ceny jsou platné pro Zapadni Evropu, jsou v USD a zjigtované byly
2.5.2018.

e Cena pro Azure Storage Blob je pro lokilni datovou redundanci. Pokud by bylo
nutné mit zarucenou vyssi miru dostupnosti, je cena vyssi. V této praci vsak zda-
leka postaci tato verze. U Azure Blob Storage existuji riizné cenové modely, které
se lisi pomérem ceny za skladovani dat a ceny za pristup k datim: Hot, Cool a Ar-
chive. U Hot je vysoka cena za skladovani dat a nizka cena za pristup k ulozenym
datiim. U Archive je nizkad cena za skladovani dat ale vy$si cena za kazdé jejich
pre¢teni (neplinuje se k datim casto pristupovat). Pro analyzu vlastnosti je zvo-
lena varianta Cool, ktera je doporucena pro dlouhodobé ukladani nezpracovanych

dat, které jsou uréeny pro budouci analyzu.

e Azure Cosmos DB ma odlisny platebni model. Plati se zde za misto na SSD a
za RU/s. Nelze mit méné nez 400 RU/s. Za 400 RU/s je cena $23.35 za mésic.
Neptedpoklada se, ze bude zapisovano vice nez 400 Kb/s v této praci, minimalni

objem Azure Cosmos DB by byl pravdépodobné dostacujici.

e Cena za operace v Azure SQL Databéazi je definovana pomoci jednotky DTU. Za
pouziti online Microsoft kalkulacky pro DTU vyslo, ze provedeni 10 000 operaci za
sekundu po dobu jedné hodiny stoji 28, coZ je, pfepoditano na sekundy 0.0005$.
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3.5.2 Vyhodnoceni a analyza moZnych scénaita vyuziti

Pro tcely této prace je vyuzita kombinace relacniho i nerela¢niho tlozisté. Vyuzije
se tak kombinace flexibility a ceny Azure Data Lake Store a integrity dat Azure SQL
Database. Data jsou pii pfichodu do systému ukladana do ADLS, kde jsou roztiidéna
podle ¢asu a zafizeni, ze kterého prichizeji. Odtud jsou za pomoci sluzby Azure Data
Factory transformovana a ukladana do relac¢niho tlozisté Azure SQL Database, odkud
si data dotazuji analytické a vizualizaéni sluzby. Tento systém je ilustrovidn v obrazku
2.4.

Jako nerela¢ni lozisté je vybrano Azure Data Lake Store kvili jeho flexibilité a
cené. Skalovdni ADLS zarudi, Ze pii neotekdvaném navySeni objemu pfijimanych dat
nedojde k selhani dloziste. Flexibilita tlozisté umoziuje uklddani Sirokého spektra dat
z analytickych nastroji, napiiklad metadata, vysledky, metriky, tabulky, grafy nebo
objekty jednotlivych verzi klasifikdtord strojového uceni. Data jsou prevadéna do rela-
¢niho tlozisté Azure SQL Database, které je diky konzistenci a integrité ulozenych dat

vyhodnou platformou pro nislednou analyzu a vizualizaci dat.
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Kapitola 4

Vytvoreni datového tulozisté

V predchozi kapitole jsou shrnuty ridzné varianty datovych tlozist, z nichz byly
vybrany ty, které jsou pfipravené pro nastroje datové analyzy a strojového uéeni. V této
kapitole je popsan sbér dat do nestrukturovaného ulozisté a transformace dat do relacni

databaze pomoci Azure Data Factory.

4.1 Zdroje Dat

Data pouzivané v této préci se daji rozd€lit do t¥i zdkladnich kategorii podle jejich
ptivodu a vyznamu na servisni, jizdni a statickd. Pro kazdou kategorii je pfipravena
slozka v Azure Data Lake Store, kde jsou zpravy shromazdoviny a odkud jsou dale

Zpracovavany.

4.1.1 Servisni Data

Servisni data jsou odesilana z mobilni aplikace pii navstéve servisu. Obsahuji infor-
mace o vozidle a providéné proceduie nebo diagnostickd data. Ve vypisu 4.1 je ukdzana
servisni zprava, kterd se odesle kdyz technik zvoli akci 'TEOBD Read’ a precte chybova
hlaseni vozidla. Zprava obsahuje unikatni identifikator, typ akce, data k vybrané akci a
informaci, zda akce probéhla tispé$né ¢ nikoliv. Casova informace ve zpravé chybi, je

v8ak pridana ke zpravé pri priuchodu IoT Hubem.

{
"_id" : ObjectId("5afa43a01301820001b7edd4"),
"name" : "eobd_read",
"info" : {
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"mil" : "Off",

"dtces" [
{
"state" : "current",
"name" : "P100O",
"desc" : "canl fault data"
3,
{
"state" : "current",
"name" : "P101",
"desc" : "canl fault data"
¥
1,
"protocol" : "ISO015765",
"user_id" : "alb2c3d4eb",
"vin" : "YV1MK754172017090",
"dtc_count" : 2,
"success" : "true"

VYPIs 4.1: Ukdzka zpravy, kterd se odesle p¥i piecteni chybovych hlaseni ve vozidle

pii navitévé servisu a pripojeni ZF Smart Device do vozidla.

4.1.2 Jizdni Data

Jizdni data jsou odesilana z Vivaldi Boxu, ktery je nainstalovany ve vozidle a
snima Siroké spektrum signald. Protoze jizdni data vyuzivd mnoho jinych aplikaci v
OPENMATICS, existuje spole¢nd brana (IoT Hub) pro zpravy z Vivaldi Boxi, ktera

data tiidi mezi systémy jednotlivych projekti pro rizné zdkazniky.

V této praci je vybran vzorek vozidel, pro ktery jsou vybrany zpravy obsahujici
GPS data, data z vybranych senzorii a chybové zpravy DTC (Diagnostic Trouble Code).
Ukéazky téchto zprav jsou ve vypisech 4.2, 4.3 a 4.4.

"DeviceId":"973093000670",
"Type":"Data",
"Timestamp":"2018-06-12t01:22:00.0000000z",
"Payload":{
"battery_voltage":"12.71",
"accumulated_mileage":"9134.93",
"mileage id":"654",
"eventtime":"2018-06-12t01:21:31.0000000=z",
"ts_dt":"2018-06-12T00:00:00.0000000",
"ts_1min":"2018-06-12T01:21:00.0000000",
"ts_10min":"2018-06-12T01:20:00.0000000",
"ts_1hr":"2018-06-12T01:00:00.0000000",
"ts_3hr":"2018-06-12T00:00:00.0000000",

34



"ts_6hr":"2018-06-12T00:00:00.0000000",

"Fleet":"ZF - Turkey",

"LicencePlate":"34RT5848"
},
"EventProcessedUtcTime":"2018-06-12T01:22:03.5728422Z",
"PartitionId":0,
"EventEnqueuedUtcTime":"2018-06-12T01:22:03.5380000Z"

VyPis 4.2: Ukdzka zpravy, obsahujici signél o ujetych kilometrech a stavu nabiti ba-
terie. Kazda zprava muize mit jinou sadu obsazenych dat, protoze rtizné senzory maji

jinou periodu méteni.

"DeviceId":"973093000670",
"Type":"Gps",
"Timestamp":"2018-06-12t03:58:12.0000000z",
"Payload":{
"eventtime":"2018-06-12t03:58:08.0000000=z",
"trip_sn":655,
"lon":29.121266666666664 ,
"lat":40.935411666666667 ,
"accuracy":5,

"direct":320,

"mode":1,
"speed":31,
"alt":10,

"carspeed":46,
"ts_dt":"2018-06-12T00:00:00.0000000",
"ts_1min":"2018-06-12T03:58:00.0000000",
"ts_10min":"2018-06-12T03:50:00.0000000",
"ts_1hr":"2018-06-12T03:00:00.0000000",
"ts_3hr":"2018-06-12T03:00:00.0000000",
"ts_6hr":"2018-06-12T03:00:00.0000000",
"Fleet":"ZF - Turkey",
"LicencePlate":"34RT5848"
},
"EventProcessedUtcTime":"2018-06-12T03:58:14.7351970Z",
"PartitionId":0,
"EventEnqueuedUtcTime":"2018-06-12T03:58:14.5620000Z"

VYPIs 4.3: Ukézka zpravy Data, kterd predstavuje méfeni GPS modulu. Zprava se

odesle kazdé tii sekundy.

"DevicelId":"973093000524",
" Type " : ’lDtc" .
"Timestamp":"2018-06-01t13:53:36.0000000z",
"Payload":q{

"data": [
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"faultdes":"02 sensor heater circuit bank 2 sensor

"faultid":"00000161",
"sysid":"ffffffff",
"faultvalue":"pO1l61",
"faultstatus":2

"faultdes":"02 sensor heater circuit bank 1 sensor

"faultid":"00000141",
"sysid":"fffffff£",
"faultvalue":"p0141",
"faultstatus":2

"faultdes":"o02 sensor circuit no activity detected

"faultid":"00000160",
"sysid":"fffffff£",
"faultvalue":"p0160",
"faultstatus":2

"faultdes":"02 sensor circuit no activity detected

"faultid":"00000140",
"sysid":"ffffff£f£",
"faultvalue":"p0140",
"faultstatus":2

1,
"eventtime":"2018-06-01t13:53:36.0000000=z",
"ts_dt":"2018-06-01T00:00:00.0000000",
"ts_1min":"2018-06-01T13:53:00.0000000",
"ts_10min":"2018-06-01T13:50:00.0000000",
"ts_1hr":"2018-06-01T13:00:00.0000000",
"ts_3hr":"2018-06-01T12:00:00.0000000",
"ts_6hr":"2018-06-01T12:00:00.0000000",
"Fleet":"ZF Aftermarket",
"LicencePlate":"524"
},
"EventProcessedUtcTime":"2018-06-01T13:53:39.5643811Z2",
"PartitionId":0,
"EventEnqueuedUtcTime":"2018-06-01T13:53:39.5080000Z"

2",

2",

bank 2 sensor

bank 1 sensor

2n,

2n,

VYPIS 4.4: Ukdzka zpravy, kterd zaznamendvd varovani a poruchy soucédstek vozidla.

Existuji i dalsi typy zprav, které se posilaji pti jizdé a nejsou zde z divodu strud-

nosti uvedeny, naptiklad zpravy o zacatcich a koncich jizdy, zavadach v priabéhu jizdy,

prihlaseni nového vozidla po registraci a dalsi.
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4.1.3 Staticka Data

Statickd data nejsou pfijimana ve formé zprav. Jednd se o informace o vozidlech,
servisech nebo osobach, které jsou zadavany do firemniho portalu nebo se ziskdvaji jed-
norazové pii instalaci jednoho ze zafizeni do vozidla. Tato data jsou uloZena ve firemni
SQL databézi, odkud jsou pro tcely této prace nakopirovana do p¥islusné tabulky rela-

¢niho tlozisté(viz kapitola 4.3.1) pro dany vzorek vozidel.

4.2 Shromazdéni dat v nerela¢nim tulozisti

Jizdni a servisni data jsou shromazdovina v komponenté Event Hub, odkud jsou
pomoci komponenty Stream Analytics Job ukladina do blobového tlozisté v Azure Data

Lake Store. Tento postup je popsan a ukazan v kapitole 2.3.6.

Event Hub je komponenta pro streamovani dat [23], kterd je schopnd pfijimat velké
mnozstvi zprav, udalosti a telemetrickych informaci. Data mohou byt po kratkou dobu
uchovavana v Event Hubu, odkud jsou transformovéna, tfidéna a ukladana do perma-

nentnich Glozist.

Stream Analytics Job je engine pro zpracovavani udalosti, ktery umoznuje zpraco-
vani dat streamovych z mnoha zdrojl, napiiklad zafizeni, senzori, aplikaci, Iot Hubu,
Event Hubu a dalsich. Uvniti Stream Analytics Jobu se pouziva jazyk podobny SQL,
ktery umoznuje zdkladni analyzu dat a t¥idéni dat. Jako vystup zde mize byt nakonfigu-
rovan dalsi Event Hub, SQL databaze, nerela¢ni Glozisté a jiné. V navrhované aplikaci
jsou zpravy kratkodobé ulozené v Event Hubu transformoviny do velkych blobovych

souboru v Azure Data Lake Store.

Slozky vytvorené pro servisni a jizdni zdznamy obsahuji zpravy roztfidéné do sou-
bort podle ¢asu prijeti, jak je ukdzano na obrazku 4.1. V téchto souborech jsou zazna-
menany série jizdnich zprav v textovém formatu. K prohlizeni dat uloZzenym v Azure
Data Lake Store, Azure Table Storage nebo Azure Blob Storage je vyuzit pocitacovy

program Microsoft Azure Storage Explorer.

Jizdni data do ADLS proudi za pomoci Stream Analytics Job z Event Hubu s
nazvem 'raw4d’ , proto jsou ukladdna do slozky s timto ndzvem. Uvniti je adresdfova
struktura ve tvaru /rok/mésic/, ve které jsou uloZeny jednotlivé soubory. Na zadatku
nazvu kazdého souboru je vidét, ze kterého dne jsou v ném obsaZeny zaznamy. V podobné

strukture jsou ukladana servisni data z ZF Smart Device.
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b
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b
b
O
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b
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Sh

018 00:00:00 GM
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18_0_474933caddabd 1f1bd11ee4860d24d8d json File
19_0_ff487Tb3e25148c1a975ea4376adce3c json File
20_0_325c52578702492484e63f2009290d4 json File
21_0_9f080801f0b4425d9377605dd 1f4973 json Fri, 22 Jun 2018 00: File

27 N Tr=5faR?hAdAN=h1N-SARTI IS RRNET 2 ican C=t 72 hoe 2012 ONWOLNN CRAT Cil= 1RA O kAR

owing 1 to 25 of 25 cached items

OBRAZEK 4.1: Strukura v nerela¢nim blobovém tlozisti Komponenta typu Azure Data
Lake Store s ndzvem ’aresbidls’.

4.3 Priprava modelu v SQL databazi

V této casti je navrzen relacni model urceny pro ulozeni dat, které jsou pouzity v
agregacnich vypoctech, illohach strojového uceni a vizualizacich. Model obsahuje tabulky
pro staticka data, jizdni data, servisni data a dalsi tabulky vytvofené pro agregacni

analytické vypocty a vyuzivani klasifikdtoru strojového uceni.

Uvedeny model neni zat{im kompletni, protoze v dobé psani této prace nejsou znamy
v8echny typy servisnich zprav kvili tomu, ze zatim nebyl definovin kompletni seznam
servisnich ikontt podporovanych zafizenim ZF Smart Device. Model je tedy obecny a
vytvoren s ohledem na redlny piiklad vyuziti tohoto analytického systému, predikce

vymeény brzdovych desticek, ktery je popsin v kapitole 6.1.

4.3.1 Tabulka Ref Vehicle

V tabulce 4.1 jsou obsazeny tdaje o vozidlech. Data jsou ziskdvana z firemni data-
béaze vozidel a jsou periodicky obnovovana. Zaroven tato tabulka obsahuje datové sloupce
pro agrega¢ni a statistickd data, které jsou ziskdvana pri béhu analytickych néstroji,

napiiklad pocitani udalosti, poc¢tu zprav, aktivni doby vozidel a podobné.
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Nazev pole Vyznam pole

deviceld Identifikator Vivaldi Boxu, ktery je nainstalovany ve vozidle.
vehicleType Typ vozidla.

mileageTotal Jaka je celkova ujetd vzdalenost od pocatku sbéru dat Vivaldi Boxem.
status Zda bylo vozidlo aktivni za posledni jeden den.

fuelType Typ pohonu vozidla - plyn, elektfina, benzin nebo nafta.
mileageSinceService Jaké je ujetd vzdalenost od posledni navstévy v servise.
recordLastModification | Kdy byl tento zdznam v tabulce naposledy upraven.

TABULKA 4.1: Popis datovych poli v tabulce Ref_Vehicle

Nézev pole Vyznam pole

workshopld Identifikace servisu

workshopName | Oznadeni servisu

latitude Zemépisna $itka servisu.

longitude Zemépisna délka servisu.

phone Kontakt na provozovatele servisu.
personName Jméno mechanika provadéjici opravy.

TABULKA 4.2: Popis datovych poli v tabulce Ref_Workshop.

4.3.2 Tabulka Ref_Workshop

V tabulce 4.2 jsou uvedeny ddaje o servisech, které odesilaji data se servisnimi
upravami provedenych na vozidlech. Jsou zde informace o majiteli, poloze a kontaktni

tudaje. Data jsou ziskana z dokumentace k ZF Smart Service.

4.3.3 Tabulka Data

V tabulce 4.3 jsou obsazena data ze zprav s GPS, Daty (diagnostické signaly) a
DTC (poruchy), ukdzanych ve vypisech 4.2, 4.3 a 4.4. Tabulka obsahuje pole pro ucho-
vani informaci v8ech tii typu zprav. Protoze ma zprava typu Data mnoho datovych
polozek, které nejsou zatim potieba, jsou ponechany pouze polozky ’battery_voltage’ a
"accumulated_mileage’. Ostatni polozky zpravy mohou byt p¥idany pozdéji. Sloupec 've-
locityDelta’ je dopoditavan v analytickém néstroji. Polozky DTC zpravy faultld, sysld,

faultValue, faultStatus a faultDesc jsou popsany napiiklad ve ¢lanku [2].

4.3.4 Tabulka Service_Brake Reset

V tabulce 4.4 jsou ukladany zaznamy o navstévach servisu a vykondni akce vymeény
brzd. Kazdy datovy zdznam v této tabulce je spojen se zdznamem v Ref Vehicle a
Ref_Workshop.
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Nazev pole Vyznam pole

deviceld Oznaceni vozidla, ke kterému piislusi tento datovy zaznam.
timestamp Casova znacka zéznamu.

latitude Zemépisnd $itka zaznamu.

longitude Zemépisna délka ziznamu.

velocity Aktudlni rychlost.

faultld DTC - Popis poruchy ve vozidle.

sysld

faultValue

faultStatus

faultDes

battery_voltage Hodnota napéti autobaterie.

accumulated_mileage | Celkova ujetd vzdalenost od instalace Vivaldi Boxu do vozidla.
velocityDelta Zména rychlosti jizdy oproti pfedchozimu zaznamu vozidla.

TABULKA 4.3: Popis datovych poli v tabulce Data.

Nazev pole

Vyznam pole

deviceld Oznaceni vozidla, na kterém byla akce provedena.
timestamp | Casovd znacka zdznamu.

workshop Oznaceni Workshopu, ve které by akce provedena.
typeBefore | Typ brzdy, které byly ve vozidle pfed navstévou servisu.
typeAfter | Typ brzdy, které byly nainstalovany pti této akci.
success Indikéator, Ze byla akce Gspésné provedena.

TABULKA 4.4: Popis datovych poli v tabulce Service_Brake_Reset.

Nazev pole

Vyznam pole

deviceld Oznaceni vozidla, ke kterému piislusi tento datovy zédznam.
timestamp | Casova znacka zadznamu.

latitude Zemépisna Sirka zaznamu.

longitude Zemépisna délka ziznamu.

event Type | Oznaceni jizdni udélosti.

eventValue | Hodnota veli¢iny, kterdn je pfedmétem jizdni udélosti.

TABULKA 4.5: Popis datovych poli v tabulce Events, kterad je urcena pro zaznam jizd-

nich udéalosti.

4.3.5 Tabulka Events

V tabulce 4.5 jsou zaznamenény jizdni udalosti, které jsou dopocitdvané pii béhu

analytickych nastroji. Zatim je definovan jeden typ udélosti ve tfech variantach, 'dccel30-

407,’dccel40-50" a ’dccel50-90°, které vyjadiuji prudké zpomaleni vozidla o ptislusnou
hodnotu km/h.
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Nazev pole Vyznam pole

1d Unikatni kli¢

deviceld Oznaceni vozidla

timestamp_created Casové znacka vytvofeni zdznamu.
timestamp_processed Casové znacka vyhodnoceni zdznamu.

featurel Vstupni data do modelu.

featurelO

result Vystupni data z modelu.

TABULKA 4.6: Popis datovych poli v tabulce M1_Brake_Service, kterd se pouziva pro
komunikaci s webovou sluzbou.

4.3.6 Tabulka Ml _Brake_Service

V tabulce 4.6 jsou uloZena data vyuzivand pii pouzivani modeld pro vytvareni pre-
dikci. Jsou zde ulozena data pro vstup do modelu a pripravena pole, kterd se zapisou
pfi vyhodnoceni pozadavku. Mechanismus spravy této tabulky je popsan v dalsich kapi-
tolach. Tato tabulka bude pouzivina pouze v ilustrativnim piikladu této prace. Sloupce
"Timestamp_processed’ a 'result’ jsou vyplnény pfi volani webové sluzby s prediktivnim

modelem, kterd vyuziva ostatni vyplnéna pole.

4.4 Prevod dat do SQL databaze

Po pripravé dat v nestrukturovaném tlozisti a vytvoreni modelu v SQL databazi
je mozné nadefinovat akci, kterd bude kopirovat data podle daného mapovani sloupci.

Pro tento ucel je vhodna sluzba Azure Data Factory.

Azure Data Factory je cloudova sluzba, kterd je uréend pro rizeni datovych procesi
v Big Data projektech. Obsahuje v sobé schémata, kde jsou popsany datové a vypocetni
komponenty a spojeni (pipeline) mezi nimi, které mohou byt spoustény periodicky nebo

pri definované udalosti.

Tato schémata obsahuji nastroje pro vSechny ¢asti ELT (Extract-Load-Transform)
architektury, ukdzané na obrazku 4.2. Vlevo jsou rela¢ni a nerelacni zdroje dat (Extract).
Uprostied jsou datova tlozisté optimalizované pro datovou analyzu (Load) - Azure SQL
Database, Azure Data Lake, Mongo/Document DB. Vpravo jsou nastroje pro datovou

analyzu a reporting (Transform).

Jednoduché schéma, které je pouzito pro kopirovani dat z Azure Data Lake Store do

Azure SQL Database, je ukdzano na obrazku 4.3. Ve schématu jsou dva druhy akeci. Prvni
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je 'Copy Data’, kterd kopiruje data ze zdrojového do cilového tlozisté. V této akci je
treba nadefinovat datova pole a jejich typy ve zdroji i cili a vytvorit mapovani mezi nimi.
Pii kopirovani je mozné pridavat k zdznamtm dynamické datové polozky, jako naptiklad
informace o béhu pipeline, pii kterém byla zprava zpracovana nebo transformace obsahu

zpravy libovolnou funkei.

Druhym typem je Stored Procedure. Jedna se o akei, ktera je definovana v Azure
SQL Database, spousti se odkazem v Azure Data Factory a slouzi transformaci dat.
P1i psani této procedury je vyuzit jazyk SQL, prikazem SELECT se ziskaji data, pro-
vede se zamyslena akce a vysledek operace se zapise do cilové tabulky. V prikladé na
obrazku 4.3 je akce spusténa po prekopirovani dat z ADLS do Azure SQL Database a
dopocitavaji se hodnoty do sloupce velocityDelta pomoci Stored Procedure s nizvem
"count _velocity_delta’. Tato operace vyuziva vypocetni vykon serveru, na kterém je pro-
vozovana databaze, ktery je definovdn pomoci jednotek DTU, popsanych v kapitole
3.3.1.

HYBRID DATA INTEGRATION AT SCALE

Relational data Data Processing & Movement

Dashboards Reporting
Mahile Bl Cubes

M,.,.,L.,,m., A

Stream analytics Coarltl Al

m - ON-PREMISE
NET |[Java R Pyth
oL

Ruby PHP

ORCHESTRATES DATA PIPELINE ACTIVITY WORKFLOW & SCHEDULING

OBRAZEK 4.2: Struktura ETL architektury, kterd je ¥izena pomoci Azure Data Factory.

Po téchto krocich je k dispozici datovy zaklad. V dalsi kapitole je pfiblizen systém
strojového uceni Azure Machine Learning a vytvoreni piikladu s vyuzitim nasbiranych
dat.
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OBRAZEK 4.3: Schéma, které z nerela¢niho tlozisté ziskd data do relaéniho modelu
podle zadaného schématu a pouzije Stored Procedure 'count_velocity_delta’ pro analy-
ticky vypocet.
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Kapitola 5
Datova analyza a strojové uceni

Predchozi kapitoly se vénuji popisu variant datovych 1lozist a realizaci vybraného
tlozigtového feSeni. V této kapitole jsou popsiany komponenty sluzby Azure Machine
Learning Services, které budou pouziyt pro vytvareni, spravu a pouzivani modelt stro-
jového uceni a umélé inteligence za pouziti nastroji v jazyce Python. Ve druhé c¢asti
kapitoly jsou popsany jiné metody, které se vyuzivaji pii datové analyze. V dalsi kapi-

tole je ukazka vyuziti této sluzby na ukizkovém prikladu.

5.1 Co je strojové uceni?

Strojové uceni (Machine Learning) je technika, kterd umoziuje vypocetnim sys-
témtm vyuzit existujici data k popséni budouciho chovéni, trendd a vystupt sledova-
ného systému [25]. Pouziti strojového uéeni umoziuje vytvoreni rozhodovaciho systému

bez nutnosti explicitné programovat kazdy prvek rozhodovaciho algoritmu.

5.2 Machine Learning na platformé Azure

Azure Machine Learning (AML) je feSeni integrované do platformy Azure, které
umozituje piipravu dat z datovych loZist, vyvoj experimenti a vytvoieni modela a

jejich vyuzivani na cloudové sluzbé [25].

Hlavni soucasti AML jsou

e AML Workbench,
e AML Experimentation,
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e AML Model Management,
e AML knihovny pro Apache Spark (MMLSpark Library),

e Visual Studio Code Tools.

Machine Learning na platformé Azure umoznuje vyuziti open-source balicki s fra-
meworky strojového uceni, které jsou éasto psany v jazyce Python, napiiklad scikit-learn,
TensorFlow nebo Microsoft Cognitive Toolkit. Experimenty je mozné provadét v riznych
vypocetnich prostiedich, naptiklad na platformé HDInsights, ktera je optimalizovana pro

paralelni vypoc¢ty datové analyzy.

5.3 Popis jednotlivych nastroju pro vytvareni a spravu da-

tovych modeli

5.3.1 Azure Machine Learning Workbench

Azure Machine Learning Workbench je desktopova aplikace urcend pro vyvoj a béh
experimenti strojového uceni. Vytvaii a obsahuje Machine Learning projekty, ve kterych
jsou soubory pro vizualizaci, experimentovani, piipravu datovych zdroji, predzpracovani
dat, vyvoj skérovaciho skriptu a delegace experimentli do riznych vypodcetnich prostiedi.

Ukéazka aplikace je na obrizku 5.1.
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A ares-hi-sx1-exp - Azure Machine Leaming Workbench (Preview)

File Edit Help

0 0B & 2

Q
©
©

ares-bi-sx1-exp-wksp

BrakeReplacement2

{m Project Dashboard [ scorepy x

1, ares-bi-hdi ¥ [ scorepy ¥ Arguments: |Arguments P Run

& Edit

&

v

¥ 7 yscode
| settings.json
v aml_config
D ares-bi-hdi.compute
D ares-bi-hdi.runconfig
| conda_dependencies.yn
i} docker.compute
[j docker.runconfig
@ Jupyter_notebook_confi
| local.compute
i} local.runconfig
D spark_dependencies.ym
O assets
¥ [ Notebooks
O .ipynb_checkpoints
0_Data_Generator.ipynb
1_Medel_Training.ipynb
i .gitignore
[ eacksTORY.doex
D model.pkl
[ rezdme.md
[ score.py
0O service_schema.json
@ test_env.py
@ train.py

import json
import pandas
from azureml.logging import get_azureml logger

# Import data collection library. Only supported for docker mode.

2 # Functionality will be ignored when package isn't found

try:
from azureml.datacollactor import ModelDataCollector
except ImportError:

print("Data collection is currently only supported in docker mode. May be disabled for local mode.™)

# Mocking out model data collector functionality
class ModelDataCollector(object):

def nop(*args, **kw): pass

def _ getattr_ (self, _): return self.nop

def _ init_ (self, *args, **kw): return None
pass

# Prepare the web service definition by authoring
# init() and run() functions. Test the functions
# before deploying the web service.
def init():
global inputs_dc, prediction_dc
# load the model from file into a global object
global model
model = read_model()
inputs_dc = ModelDataCollector("model.pkl”, identifier="inputs")
prediction_dc = ModelDataCollector("model.pkl", identifier="prediction")

def run(input_df):

print("run")

try:
inputs_dc.collect(input_df)
prediction = json.dumps(model.predict(input_df).tolist())
prediction_dc.collect(prediction)
return prediction

except Exception as e:
return (str(e))

1 def read_model():

OBRAZEK 5.1: Ukézka studia Machine Learning Workbench s otevienym skérovacim
xskriptem, ktery je pouzit pii vytvareni modelu pro redlny ptiklad vyuziti popsany v

kapitole 6.1.

46




5.3.2 Azure Machine Learning Experimentation Service

Tato sluzba se stara o provadéni experimentt strojového uceni. Umoznuje vytvoreni
a spravu projektd ML, integraci s Git repositifem a kontrolu pfistupi. Experimenty
je mozné spustit lokalné nebo je nahravat do Spark Clusteru vytvoreného v prostiedi
HDlInsights. Béhy experimentii jsou oddélené a reprodukovatelné, takze lze z historie

vybrat model s nejlep$imi vysledky.

5.3.3 Azure Machine Learning Model Management Service

Do této sluzby se vybrané datové modely registruji a aplikuji v riznych prostiedich

a sluzbach. Pro vytvoreni webové sluzby s datovym modelem je potreba nékolik soubort.

e Obraz prediktivniho modelu. Tento obraz je vystupem trénovaciho experimentu.

e Skorovaci skript. Tento skript specifikuje, co se dé&je pfi vyuziti sluzby. Obsahuje
metody init() a run(), které definuji akce pii spusténi sluzby, nahravani dat do

modelu ze vstupu do webové sluzby a vytvofeni nadvratové hodnoty modelu.

e Soubor se zavislostmi, ktery obsahuje informace o odkazech na externi balicky,

vyuzité v modelu nebo ve skérovacim skriptu.

Tyto tfi soubory se zkombinuji do aplika¢niho balicku ("manifestu’), ktery obsa-
huje vSechna data pro béh aplikace. Z manifestu se vytvori obraz aplikace, ktery jiz je

optimalizovan z hlediska cilové platformy, na kterém pobéZzi webovéa sluzba.

Obrazy aplikace jsou vytvorené pomoci platformy Docker. Ta je uréena pro vy-
voj, vydavani a béh aplikaci. Hlavni vyhodou této platformy je zabaleni obsahu do tzv.
"Docker Containeru’, ktery pro jakykoliv obsah a formu aplikace poskytuje rozhrani
umoznujici spravu a béh aplikace v kompatibilnim prostiedi. Ukazka portilového roz-

hrani je uvedena na obrézku 5.2.
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OBRAZEK 5.2: Ukdzka Model Management na Azure portalu se dvéma bézicimi slu-
zbami.

48



5.3.4 Vyuzivani webové sluzby

Po 1ispésném zprovoznéni webové sluzby za pomoci Azure Model Management na
vybraném prostiedi je moZné do této sluzby posilat zpravy které obsahuji vstupni data

do modelu, na které sluzba odpovi zpravou s datovym vystupem z modelu.

Pozadavek je vétsinou formulovan externi aplikaci ve formé HTTP POST zpravy
na URL sluzby. V hlavicce POST zpravy musi byt autoriza¢ni kli¢ k API jakoZto bez-
pecnostni prvek. Vstup je pak ulozen v samotném obsahu zpravy. Je mozné mit vice
instanci vstupu a vystupu v jednom volani sluzby. Priklad testovani sluzby z konzole v

jazyce Bash je ukézan ve vypisech 5.1 a 5.2.

jan_cibulka@Azure:~$ curl -X POST
-H "Content-Type:application/json"
-H "Authorization:Bearer SClFblwJS1ly6k90BdiI3uKDSLIJmVDkHy"
--data "{\"input_df\": [[2, 1427, 41, 2, 14277811}"
http://52.136.243.218/api/vl/service/service2/score

VY¥pis 5.1: Testovaci piikaz v Bash konzoli. Curl je piikaz pro tvorbu webovych HT'TP
pozadavki. -X POST vyjadiuje, Ze se jednd o vkladani dat do sluzby. -H oznacuje
prvky hlavicky zpravy, ve které je specifikvan autoriza¢ni Kkli¢ a struktura obsahu. —
data obsahuje fetézec se vstupnimi daty. Na posledni fadce pozadavku je URL webové

sluzby, ktera oznacuje webovou sluzbu a konktrétni funkci, ktera bude vykonana.

" [1] "

VYPIS 5.2: Odpovéd ze sluzby ve formé fetézce. Pokud by byl do sluzby poslan vektor
pozadavki, toto pole by mélo prvek pro vysledek kazdé predikce.

5.4 Datova Analyza

Prostfedi MS Azure nabizi nékolik nastroju pro analyzu uloZenych dat. V nasledu-
jicich c¢astech jsou popsany a porovnany dvé nejcastéjsi sluzby vyuzivané pro tento acel,

Azure Analysis Services a Azure Data Lake Analysis.

5.4.1 Azure Analysis Services

Azure Analysis Services (AAS) je sluzba MS Azure ve formé analytické platformy.
Umoznuje nahravani dat z mnoha zdroji, modelovani vztahti mezi daty a pocitani me-

trik. Metriky jsou agregacni vypocty psané v jazyce DAX (Data Analysis Expressions)

49



[12], ktery obsahuje kolekci operdtort a funkci. Ty se daji pouzivat ve vzorcich k vy-
poc¢tim a vraceni jedné nebo vice hodnot. DAX je navrzeny pro praci s daty ulozenymi

v tabulce a pfipomind vyrazy vytvarené v MS Excel.

Vyvoj datového modelu probihd ve Visual Studiu, ve kterém se vytvori tabulirni
projekt. V tom se nakonfiguruji datové zdroje a rozsah dat, ktery je udrzovan v datovém
modelu. Ve Visual Studiu se pak vytvori vztahy mezi daty, nové datové typy, nové
metriky dat a uzivatelské role omezujici pristup k riznym castem modelu. Dokonceny

tabularni model se nahraje do sluzby Azure Analysis Services.

Data jsou ve sluzbé AAS uloZena ve sloupcovém forméatu, ktery je popsan u sluzby
Azure Data Warehouse v kapitole 3.3.2 a je optimalizovan pro rychlé dotazovani a ana-
lyzu dat. Nevyhodou AAS je vysoka cena, ktera se odviji od vysoké rychlosti dotazovani.
7 tohoto diivodu je dllezité zvazit, jak velky rozsah dat bude do sluzby nahran a ktery
bude analyzovan. VétSinou se pouziva model, ve kterém jsou vSechna data trvale ulozena
v Azure Data Lake Store nebo Azure SQL Database a pouze nejaktualnéjsi data, ktera
jsou predmétem analyz, se nahraji do AAS. Tato sluzba se hodi pro ziskani prehledu
nad aktualnimi daty. Pro §irsi analyzu historickych dat se hodi spiSe sluzba Azure Data

Lake Analytics.

5.4.2 Azure Data Lake Analytics

Azure Data Lake Analytics (ADLA) [20] je sluzba pro vykonavani analytickych
operaci, které zpracovivaji Big Data. Vyuzivd tlozisté Azure Data Lake Store jako
zdroj dat. Vysledky mohou byt ukladany zpét do ADLS ulozisté nebo prevedeny do
relaéniho modelu a vloZzeny do Azure SQL Database nebo Azure SQL Data Warehouse.
ADLA piinési vyhody cloud-computingu, kdy neni tifeba se starat o nastaveni vypodet-
niho serveru nebo clusterového prostiedi, pouze se nastavi dotaz na data a pozadovany
vypocetni vykon. Dotazy (queries) se vyvijeji ve Visual Studio, které poskytuje nastroje
pro nahravani, debug a monitorovani béhu dotazi v ADLA sluzbé. Visual Studio vzdy
vygeneruje graf Glohy, kde je ukadzan ¢as a vyuzity vykon jednotlivych fazi procesu, coz

vyvojarim pomahd pii optimalizaci dotazi.

ADLA vyuziva strukturovany dotazovaci jazyk U-SQL, ktery je rozsitenim jazyka
SQL o moznost vyuzit vlastni funkce psané v jazycich C#, Python nebo R a dalsi

rozsifeni programovatelnosti dotaz.

P1i nahrani dlohy se specifikuji tii véci - U-SQL skript, zdroj dat pro skript a pocet
Analytics Unit (AU) rezervovanych pro exekuci skriptu. U-SQL kompildtor a optimali-

zator vyhodnoti skript a data a vytvori plan, jak vyfeSit tlohu. Tento plan je rozdélen
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do malych tkoli, kterym se rika 'vertex’. Nejjednodussi ilohy obsahuji pouze jeden ver-
tex, slozité tlohy jich mohou mit tisice. Zaroven jsou zaloZeny vypocetni jednotky AU,
které maji v soucasnosti dvoujadrovy procesor a 6 GB paméti RAM. Uréi se poradi, ve
kterém je nutné vertexy vykonavat a ty se déle rozdéli mezi AU, které je vytesi. Pokud
je zvoleno vice AU, je prace optimalizovina tak, aby bézelo maximum tloh paralelné
jak jen to mozné. Cena za vyuziti sluzby se vypocitd na zikladé alokace AU kazdou

sekundu, s cenovym zakladem 2$ za hodinu pro 1 AU.

5.4.3 Porovnani sluzeb Azure Analysis Services a Azure Data Lake

Analytics

Obé tyto sluzby jsou vyuzity pro zpracovani a analyzu dat. Azure Data Lake Ana-
lytics se zaméiuje na analyzu dat ulozenych v nestrukturovaném forméatu v Azure Data
Lake Store tlozisti. Protoze je Azure Data Lake Store velmi levnou variantou tlozisté,
hodi se Data Lake Analytics pro zpracovavani velkého objemu dat. Proto je idealni pro
pocitani statistik historickych dat. Vystupem této sluzby jsou uloZena statistickd data do
relaéniho nebo nerelaéniho tlozidté. Oproti tomu Azure Analysis Services neni vhodny
pro analyzu historickych dat, vice se orientuje na interaktivni modelovani aktualnich

dat a pripravé dat pro vizualiza¢ni nastroje.
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Kapitola 6

Vytvoreni prediktivniho modelu

pro realny priklad

V této kapitole je pro tucely vytvoreni prikladu s vyuzitim popsanych sluzeb a
nasbiranych a uloZenych dat vytvoren klasifika¢ni model za pouziti nastroji popsanych
v kapitole 5.2. Data a vysledky jsou pak vizualizovany v jednoduchém reportu popsaného

v kapitole 6.8.

6.1 Navrh modelu

6.1.1 Motivace a popis modelu

Priklad je zaméfen na optimalizaci planovani navstévy servisu za tcelem vymény
brzdovych desticek. Vyuzita jsou jizdni data, data o navs§tévach servisu a staticka data
o servisech a vozidlech. Model se ze stylu jizdy a ujetych kilometr pokusi odhadnout,
v jakém stavu jsou brzdové desticky, zda potfebuji vyménit nebo za jak dlouho bude

vymeéna potieba.

6.1.2 Vstupni data modelu

Vstupni data do modelu obsahuji

e Typ nainstalované brzdy ("brakeType’),

e ujeté kilometry od posledni navstévy servisu, pii které doslo k vyméné brzd ("mi-

leage’),
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e pocet velkych zmén rychlosti (prudké brzdéni) vypocitané z jizdnich dat,

— 0 30-40 km/h (*dccell’),
— 0 40-50 km/h (*dccel2’),
— o vice nez 50 km/h (’deccel3’).

Jizdni data s idajem o rychlosti maji periodu vzorkovani tti sekundy. Uvedena velikost
se tyka zmény rychlosti ve dvou souslednych zpravach. Cilem je ziskat vstupni vektor ve

formé [brakeType; mileage; dccell; decel2; decel3).

6.1.3 Vystup modelu

Model mé rozhodnout o tom, zda jsou v sou¢asném stavu brzdové desticky v
poiddku, nebo je tfeba navstivit servis. Vystup je tedy ve formé ano/ne. Vystupni
velidina je pracovné nazvana ’isOk’, hodnota ’1’ znadi, ze jsou brzdy v poradku, hodnota

0’ znadi, ze je potieba navstivit servis.

6.1.4 Priprava dat

Mnozina dat, vyuzitd pri trénovani klasifikitoru, ma navic sloupec s pozadova-
nym vystupem (isOk), aby mohla byt vyuZita technika trénovani s uéitelem, které je

priblizena v 6.2. Tato mnozina dat je pfipravena nasledujicim zptisobem.

1. Data jsou rozdélena podle vozidel a na tseky rozdélené podle ¢asu navstév servisu
s vyménou brzdovych desti¢ek. VSechny udélosti, kdy doslo k vyméné brzdovych
desticek, predstavuji jeden trénovaci vstup s hodnotou ’isOk = 0’. Pokud doglo k
navstéveé servisu, ale nebyla provedena vymeéna brzdovych desticek, také se jedna
o trénovaci vstup, ktery ovSem ma ’isOk = 1°. Také se ze servisnich zprav zjisti

typy brzd, s jakymi auto dorazilo a odjelo.
2. Urceni poc¢tu ujetych kilometra pro dany casovy tsek.
3. Vypocet velikosti brzdéni z jizdnich zdznami pro dany ¢asovy tsek.

4. Identifikace brzdéni, které odpovidaji uvedenym tifem skupindm. UloZeni téchto

udalosti do tabulky Events, popsané v 4.5.

5. Vypocet ¢etnosti brzdéni pro vSechny tii typy (dccell, dccel2 a deceld) pro dany

casovy usek a vozidlo z tabulky Events, ulozené do tabulky s vozidly, Ref_Vehicle.
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TABULKA 6.1: Ukézka dat, pripravenych jako vstup pro algoritmus strojového uceni.

Id | deviceld brakeType | dcl | dc2 | dc3 | mileage | isOk
1 | 7C9763002114 | 3 1345 | 37 | 4 177261 | 1
2 | 709763002246 | 2 412 |24 | 4 149831 | 1
3 | 709763002115 | 1 671 | 50 |7 138965 | 0
4 1 7C9763002227 | 3 460 |29 |6 102016 | 1
5 | 7C9763002112 | 3 681 |52 |6 123989 | 1
6 | 7C9763001FF9 | 1 977 |21 |6 113706 | 1

6. 7Z informaci z tabulky Ref_Vehicle se k jednotlivym vozidlim vygeneruji vstupni

vektory pro klasifika¢ni model do tabulky ML_Brake_Service.

Vzorek mnoziny pouzité pro trénovani klasifikatoru je v tabulce 6.1.

6.2 Vybér typu modelu

Po definovani formatu vstupnich a vystupnich dat v ¢asti 6.1 je tieba vybrat model,
ktery bude vhodné reprezentovat rozhodovaci algoritmus. V této prici je pouzit bali¢ek
scikit-learn [19], [7], ktery poskytuje nastroje pro datovou analyzu, strojové uceni, do-
lovani informaci z dat ('data mining’), dokumentaci k jednotlivym algoritmim uceni
a je pod otevienou licenci. Dalsi informace o strojovém uceni jsou ziskany z privodce
vybéru algoritmu pro strojové uceni z dokumentace k Microsoft Azure. [10]. V této ¢asti

je uvedeno shrnuti zakladnich pfistupt pfi vytvareni modeli strojového uceni.

Ve strojovém uceni je k dispozici trénovaci mnozina a vybrany uéici algoritmus se
snazi nastavit model tak, aby reagoval na trénovaci mnozinu vybranym zpusobem. Za-
kladni déleni je na strojové uceni s uéitelem (’supervized’) a bez ucitele ("unsupervized’).
Ve strojovém uceni bez ucitele nemaji trénovaci data informace o cilové hodnoté nebo
zatazeni. Cilem uceni bez ucitele je ziskat nahled na usporadani trénovaci mnoziny dat
a nebo popsat jeji strukturu. Zakladnim pfistupem ve strojovém uceni bez ucitele je
shlukovani objektt do skupin, napiiklad pomoci algoritmu k-means. Ve strojovém uceni
s ucitelem jsou trénovaci data tvoreny parem vstupniho vektoru a pozadovaného vy-
stupu. Algoritmus se snazi predvidat vystupni hodnotu na zdkladé vstupnich zdznami.
Pri spravném natrénovani modelu je chyba predvidani hodnot na trénovaci mnoziné
minimalni a model je pfipraven pro hodnoceni redlnych dat. Rozlisuji se dvé zakladni

skupiny algoritmi uréené pro uceni s ucitelem: regrese a klasifikace.
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6.2.1 Regrese

Algoritmy s regresi jsou zaloZeny na urcovini neznamé hodnoty atributu objektu
popsaného vstupnimi daty. Hodnota tohoto atributu je spojita. Existuje mnoho druhu
algoritmi s regresi, zakladni mys$lenkou vytvotit kombinaci vstupnich dat takovou, aby

vysledkem byla pozadovana vystupni hodnota.

Zakladnim pi{stupem vyuzivanym v regresi je linedrni regrese. V této skupiné jsou
algoritmy, ve kterych je cilend hodnota linedrni kombinaci vstupnich hodnot. Mezi hlavni
algoritmy v této skupiné patii metoda nejmensich ¢tverch a bayesovsky pfistup v metodé

maximélni vérohodnosti, obé s mnoha variantami.

Mezi dalsi druhy algoritmut pro regresi patii Support Vector Regression, Regrese
pomoci nejbliz§iho souseda, regresni rozhodovaci stromy a regresni vicevrstvé perceptro-

nové sité.

6.2.2 Klasifikace

V klasifikaci jsou data pouzita pro identifikaci kategorie, do které objekt patii.
Rozdil oproti regresi je ten, ze vystupni hodnota neni spojita, ale identifikuje katego-
rii. Rozlisuji se tlohy pro klasifikaci mezi dvéma nebo vice tiidami. Déale jsou uvedeny

nékteré zakladni metody v klasifika¢nich alohéch.

Diskriminaéni analyza
Tato metoda se pouziva pro rozdéleni vstupnich objekt mezi koneény podcet
trid. Hlavnimi variantami této metody jsou linearni a kvadratickd diskrimi-
na¢ni analyza. V nich jsou tfidy charakterizovany Gaussovym rozdélenim v
dimenzich vstupniho vektoru. Z trénovaci mnoziny jsou uréeny tvary téchto
Gaussovych rozlozeni pomoci uréeni stfedni hodnoty, variance a relativni ¢et-
nosti dané t¥idy. Vstupni vektory jsou pak prifazeny do tfidy po vyhodnoceni
Bayesova pravidla.

Logisticka regrese
Logisticka regrese je i pies své jméno linedrnim modelem uréenym pro klasifi-
kaci mezi dvé tiidy. Vice o Logistické regresi v kapitole 6.3.

Klasifika¢ni rozhodovaci stromy
Cilem klasifika¢nich rozhodovacich stromt je vytvorit model, ktery urcuje vy-
stupni hodnotu pomoci vyhodnocovani posloupnosti pravidel ze vstupnich dat.
Rozhodovaci stromy byvaji jednoduSe vizualizovatelné a interpretovatelné.

Umoznuji klasifikaci mezi koneény pocet tiid. Jejich nevyhodou byva casté
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pretrénovani, kdy ma strom prili§ mnoho pravidel, které vyhovuji trénovaci
mnoziné dat, ale $patné popisuji obecna data.
Perceptronova sit

Vicevrstevnd perceptronova sit je algoritmus udeni s uditelem, ve kterém se
algoritmus uéf nelinearn{ funkci f(.) : R — R°, kdy R’ a R° oznacuji vstupni
a vystupni vektory. Perceptrony jsou rozdéleny do vrstev, pouziva se vstupni
a vystupni vrstva, mezi kterymi se nachdzi skryté vrstvy. Kazdy perceptron
ve skrytych vrstvich transformuje hodnoty z vystupu perceptront predchozi
vrstvy pomoci vazené linedrni sumy. Tato hodnota je transformovina neli-
nearni aktivaéni funkci g(.)R — R, jejiz vysledek je na vystupu z neuronu.
Vyhodou perceptronovych siti je moznost vytvaret velmi flexibilni linearni i
nelinearni modely. Nevyhodami perceptronové sité je velké mnozstvi parame-
tri pri ladéni sité, iterativni pristup trénovani mtze nalézt suboptimalni feseni

a algoritmus je citlivy na skdlovani vstupnich dat.

6.2.3 Vlastnosti algoritmt strojového uceni

Jednotlivé algoritmy jsou hodnoceny podle jejich kvalitativnich vlastnosti, které

jsou v této casti ptfiblizeny.

Presnost
Piesnost je samoziejmé hlavnim ukazatelem tspé€snosti modelu, ne vidy je
v8ak vhodné dosazeni nejvys$si mozné hodnoty. Nékdy postacéi aproximace,
ktera ma kratsi trénovaci dobu. Aproximace také byvaji obecnéjsi a jsou odol-
néjsi vaci pretrénovani.

Trénovaci doba
Trénovaci doba je velmi odlisna pro jednotlivé algoritmy, napiiklad iterativni
trénovani perceptronové sité zpravidla trva déle nez pouziti metody nejme-
nsich ¢tvercid na stejné velkosti trénovaci mnoziny.

Linearita
Lineédrni algoritmy predpokladaji, Ze jsou data oddélend piimkou (nebo ekvi-
valentem vy$si dimenze). P¥ikladem je linedrni regrese nebo logisticka regrese.
Takové algoritmy mohou v urcitych ptipadech zkratit dobu trénovéni, ale v
nevhodném piipadé, kdy je vhodny nelinedrni popis dat, velmi snizi vyslednou
presnost modelu.

Pocet parametra algoritmu
Kazdy algoritmus je konfigurovan pomoci sady parametri. Pfi ladéni algo-
ritmu se casto experimentuje s riiznymi nastavenimi algoritmu a zkoumé se,

jakym zpusobem ovliviiuji presnost a trénovaci dobu. Mensi pocet parametri
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znamena, 7e je potfeba vyzkouSet méné variant algoritmu, vyssi pocet zase
umoziuje nastaveni algoritmu na miru daného problému.

Dimenze vstupnich dat
U nékterych druht dat je pocet prvkd ve vstupnich vektorech velky v po-
rovnani s poc¢tem vstup. Vysoky pocet vstuptt mize velmi prodlouzit dobu
trénovani nékterych algoritmi. ReSenim muze byt redukce dimenze vstupniho
vektoru pomoci nastroja z bali¢ku scikit-learn nebo pouziti algoritmu Support

Vector Machines, je navrzen pro praci s vy$si dimenzi vektoru vstupnich dat.

Po uvedeni nékolika zdkladnich pfistupt ve strojovém uceni je tfeba vybrat udici
algoritmus. Kvili povaze navrzeného systému je vybrana klasifikace do dvou trid v

podobé logistické regrese. Algoritmus logistické regrese je pfiblizen v nasledujici kapitole.

6.3 Logisticka regrese

6.3.1 Popis algoritmu

Logistick4 regrese je algoritmus strojového uceni, ktery ptvodné vychéazi z mate-
matické statistiky. Je to standardni metoda pro feseni problému klasifikace do dvou tiid.

Pro klasifikaci se pouzivé logistickd (sigmoidélni) funkce s predpisem

1

f(z) = Tr e (6.1)

kde e je Eulerovo ¢islo a = je funkéni proménna. Vysledni kiivka pripomind pismeno
7S7

Logistickd regrese, podobné jako linedrni regrese, vyuzivad pro svoji reprezentaci
rovnici. Vstupni data X jsou linedrné kombinovana za pomoci koeficientli 5 a vystupem
je hodnota y. Na rozdil od linedrni regrese je vSak y z mnoziny {0, 1} a neni to spojita
hodnota. Reprezentace modelu, ktery je uloZen a obsazen ve webové sluzbé, obsahuje

koeficienty .

Model logistické regrese urcuje pravdépodobnost t¥idy 1, respektive pravdépodob-

nost, ze vstup X méa za vysledek y = 1 a nebo y = 0, jak je ukdzdno v nasledujicich

rovnicich.
1
Ply=1X)= — =1—- P(y =0|X), 6.2
(v=11X) = {55 =1 = Ply=01) (6.2
eSle
Ply=0X)=—+—=1-P(y=1|X). 6.3
(v=01X) = 5 (y = 1]X) (6.3)
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Podil rovnic (6.2) a (6.3) je zajimavy, protoze odpovida podilu Sance, ze vystup je y = 1

a Sance, Ze vystup je y = 0.

1
Ply=1X) 15T _ g7y
Ply=0lX) _
14efle

(6.4)

Uvedeny podil mé obor hodnot H =< 0,00 >. Pokud jsou logaritmovany obé strany
rovuice (6.4), je ziskdna rovnice (6.5), kterd ma na levé strané logaritmus Sance ptvodni

funkce v oboru hodnot H =< —00,00 > a na pravé strané je linearni transformace

Ply=1X)\ _ .r
o (g =on)) =41 o

vstupniho vektoru X.

7 uvedeného vztahu je jiz ziejmé, Ze se jedna o linearni bindrni klasifikator, ktery

mize byt zapsan jako

y=0:8"X <o,
y=1:8TX>0.

6.3.2 Strojové uceni s logistickou regresi

Bali¢ek scikit-learn poskytuje iterativni optimalizaéni metody (solvery) k nalezeni
optimalniho vektoru 5 s nazvy liblinear,newton-cg, sag a lbfgs. VSechny tyto metody

jsou riznymi variantami gradientniho postupu pri feseni optimaliza¢niho problému.

: L7 - —y;(BTX
mﬁm{Qﬁ ﬁ—l—C;ln(l—i-e vi(B >)}. (6.7)
Vyraz (6.7) obsahuje minimalizaci sou¢tu dvou ¢lenti podle parametru 8. Prvni élen
sleduje velikost vektoru parametri §. Druhy ¢élen v sobé akumuluje chybu klasifikace
trénovaci mnoziny. Spravné klasifikované hodnoty prispivaji do sumy malou mirou, hod-
noty nejisté nebo Spatné klasifikované prispivaji do sumy vice. X je vstupni vektor a y
je vystup s hodnotami z mnoziny {0,1}. Hodnota C je uéici parametr a udivd pomér

dillezitosti mezi velikosti vektoru 5 a druhym c¢lenem pii minimalizaci kritéria.

P1i trénovani modelu logistické regrese jsou algoritmu poskytnuta trénovaci data a

parametry nastaveni modelu, mezi které patii C a druh solveru.
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6.4 Popis vybraného modelu

Pti experimentovani s modelem byl vybran jako parametr solver 'newton-cg’ a
hodnota C byla zvolena 10.0. Vysledna presnost modelu je 93.45%. Vizualizace klasifikaci

redlnych dat je ukdzana v ¢asti 6.8.6.

6.5 Obsluha modelu

Vybrana varianta modelu byla ulozena a pomoci postupu popsaného v kapitole

5.3.3 0 Model Management byla vytvofena webové sluzba obsahujici tento model.

Pomoci Azure Data Factory je vytvofen mechanismus, ktery pti kazdé aktualizaci
vozidla vlozi zdznam s novymi daty do tabulky Ml Brake_Service. Zaroven je vytvoren
jednoduchy skript v prostfedi Azure Function, ktery piecte vSechny nevyfizené zaznamy
z této tabulky, zavold webovou sluzbu s modelem, nechd novéa data klasifikovat a za-
znam zapiSe zpét do tabulky Ml _Brake_Service. V tabulirnim modelu v SQL databazi
pak existuji uloZené procedury, které s novymi vysledky klasifikaci prepocitaji existujici

statistiky vozidel.

6.6 Popis vytvareni predikci

Vytvoreny model umoznuje klasifikaci soucasného stavu. Je v8ak zijem o predikci
mozného budouciho stavu, ktery je odhadnut za pouziti modelu nasledujicim zptsobem.
Ze soucasnych hodnot se vypocita predpoklidand éetnost sledovanych prudkych brzdéni

za ¢ km pomoci linearnich rovnic,

n
ng=—0+n (6.8)

m
kde ns je pocet udalosti daného typu za § km, n je soucasny pocet udalosti, ms je
pocet ujetych km za § km a m je soucasny pocet ujetych kilometri. Vypocitané hodnoty
se pak pridaji do tabulky Ml _Brake_Service, kde je zaznamenana velikost &, aby nedo§lo

k zAméné s redlnou mnoZinou navstév servisu.

99



6.7 Shrnuti ¢innosti Azure Data Factory

Protoze je cely systém fizen pomoci instance Azure Data Factory, je vhodné si shr-
nout akce, které jsou vykondvany pri sbéru dat, pripravé dat, vyhodnocovani pozadavki
a prezentaci. Aplikace se pousti periodicky a interval je mozné nastavit dle potieby. Pri

spusténi aplikace se provedou nésledujici akce:

1. Jsou nahrana nova servisni a jizdni data z nestrukturovaného ulozisté do SQL
databaze. Jednotlivé textové zpravy jsou upraveny tak, aby vyhovovaly datovym

typtm rela¢niho modelu.

2. Je vypo¢itana veli¢ina VelocityDelta, kterd udava zménu rychlosti mezi zadznamy.
Pro tuto ¢innost je vyuzita platforma HDInsights se strukturou optimalizovanou

pro vypocetni operace.

3. Jsou identifikovany jizdni udalosti. Hodnoty VelocityDelta vétsi nez 30 jsou roz-

tridéné do tii pasem a uloZeny do tabulky Events.
4. Ze ziskanych dat jsou prepoditany statistiky vozidel v tabulce Ref_Vehicle.

5. Pro kazdé vozidlo jsou vytvoreny vstupni vektory pro model strojového uceni.
Pouziva se soucasny stav a predikce stavu za 10 az 100 tisic kilometri. Data
jsou ulozena v tabulce MI_Brake_Service, kterd je periodicky kontrolovana a nové
vstupy jsou odesilany do klasifikatoru a uklddany zpét do této tabulky jako vy-
tizené pozadavky. Pfi trénovani modelu jsou vypustény zdznamy ziskané pomoci

predikce.

6. Kdyz jsou pozadavky vSech vozidel vytizeny, prepisi se vysledky klasifikace v da-

tabdzi novymi zdznamy a provede se obnova vizualizaci.

6.8 Vizualizace dat

V této casti je ukdzan report s vizualizacemi rozdélenymi do nékolika c¢asti, které
obsahuji data, se kterymi se pracovalo v této praci. Reporty jsou vytvaieny pomoci
sluzby PowerBI, kterd obsahuje nastroje pro tvoreni vizualizaci a zakladni datovou ana-
lyzu. Reporty jsou pak k dispozici na webovém portalu, v mobilnim zafizenim nebo je
mozné je exportovat a vlozit na vlastni webovou stranku. Zaroven je pristup k reportim
snadno regulovan pomoci definovani uzivatelskych skupin, které maji pristup k riznym

prvkim reporti. Reporty jsou tvoreny ve studiu Power BI Desktop.
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Je vytvoreno Sest skupin vizualizaci popsanych a ukazanych v nasledujicich ¢astech:
Prehled vozidel, Piehled servisii, Piehled rychlosti, Piehled udalosti, Predikce zdravi a
Prehled klasifikace modelu.

6.8.1 Prehled vozidel

Nejdiilezitéjsi skupinou vizualizaci je prehled vozidel a jejich aktivity, ktery je ukéa-
zan na obrazku 6.1. Je zde uvedeno, kolik které vozidlo ujelo celkem kilometri, jaky
je celkovy pocet piijatych zprav a kolik jizdnich udélosti spojenych s brzdénim bylo

identifikovano.

Vehicle Overview

Vehicle ID Device Number Description Fuel Type Licence Plate  DC1Count DC2 Count DC3 Count Dats Count  Brake Type

MAN-Solo Diesel
MAN-Solo Diessl  SH,

6 157
5 925 54

MWW W owowow| O

40 Diessl  WNVVE24 1547 100 16139590
£ Diessl  WNWB7216 139 1 12871490
Diesel 3 1673 8 124,006.97

Diesel 815 a5

Diesel 612 42

Diesel 686 24

Diesel 736 61

Diesel 576 23

Diesel 121 30

@ Mileage @ Record Count 40 Count @ Decceleration 40-30 Count @ Decceleration 50+ Count

bl [l

o

Vehicle Overview Workshops Velocity Overvew Events Overview Health Predictions. Model Classifictions

OBRAZEK 6.1: Vizualizace prehledu vozidel, ktery obsahuje seznam aktivnich vozidel
a jejich zakladni statistiky.

6.8.2 Prehled servisu

Tento zahrnuje zdkladni informace o servisech. Na obrazku 6.2 je ukdzdna mapa,

kterd zobrazuje spolupracujici servisy v Némecku s barevnym rozlisenim podle spolko-

vych zemi.

6.8.3 Prehled rychlosti

Dalsi ¢ast reportu obsahuje vizualiza¢ni prvky zobrazujici jizdni rychlosti a zrych-

leni/zpomaleni pii jizdé.
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Luxembourg

46 _Thiringen

859 Saaghry

sunich

Vehicle Overview Velocity Overvew Events Overview Health Prediction Model Classifictions

OBRAZEK 6.2: Vizualizace obsahujici mapu s rozmisténim servisi.

V obrazku 6.3 je ukadzano nékolik véci:

1. Komponenta pro vybér ¢asového intervalu, ktery omezuje rozsah dat v ostatnich

grafech.

2. Tabulka s prehledem vozidel, ve které je mozné zuzit vybér na jedno vozidlo a
prozkoumat grafy pouze s jeho daty. Zaroven je zde uveden pocet jizdnich zaznamu

pro vozidlo a nejvétsi zpomaleni vozidla.

3. V hornim grafu je prubéh rychlosti ve zvoleném ¢asovém intervalu pro zvolené

vozidlo.

4. V dolnim pravém grafu je pribéh zmény rychlosti ve zvoleném ¢asovém intervalu

pro zvolené vozidlo.

5. V dolnim levém grafu je histogram zpomaleni a zrychleni ve zvoleném casovém
intervalu pro zvolené vozidlo. Za velikost jednoho tseku horizontalniho célenéni

grafu je zvolena zména rychlosti mezi zaznamy o 1 km/h.

6.8.4 Prehled udalosti

Vizualizace, ukdzané na obrazku 6.4, jsou zamérené na prehled definovanych uda-
losti. V ¢asti 6.1 jsou definovany tii zdkladni uddlosti pfi jizdé, které jsou analyzovany.

Témito udalostmi jsou brzdéni o urc¢itou hodnotu t¥idéné do tii pasem.
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Velocity Overview s | [

7C9763002112 ~
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Vehicle Overview Worksheps Velocity Overvew Events Overview Health Predictions Model Classifictions

150 AM 7:55 AM 800 AM 805 AM 810 AM 8:15 AM

OBRAZEK 6.3: Ukazka vizualizace obsahujici piehled rychlosti.

Udélosti je mozné filtrovat podle typu, ¢asu a vozidla. V dalsich verzich a prikladech

je mozné volné pridavat nové druhy udélosti pro dalsi veli¢iny.

6.8.5 Prehled zdravi

V této vizualizaci je ukdzano, jaké je soucasné zdravi aktivnich vozidel a odhad,

jak se bude vyvijet stav zdravi az do ujeti dalsich 100 000 kilometri.

6.8.6 Prehled klasifikace modelu

Ve vizualizaci, kterd je ukdzand na obrazku 6.6, jsou zobrazend data z tabulky
MI_Brake_Service, kterd popisuji vSechny pripady vyuziti modelu ke klasifikaci soucas-
ného stavu nebo stavu vytvorenym pomoci predikce. Je mozné vybrat vSechna nebo
jednotliva vozidla. Ve 2D grafech je zndzornéno hodnoceni klasifikdtoru pro kazdy typ
udélosti (dcecel,dcce2 a decel3) a podle ujetych kilometrii. V grafu ’Average health by
brake type’ je zobrazeno primeérné zdravi brzd podle jejich typu a to véetné uvizeni
prediktivnich pripada.V tabulce "All model classifications’ je seznam vSech zaznami se

vstupnimi i vystupnimi daty.
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(Neckar) °
Kangen
Wendlingen Schlierbach
Device Number decel30.40 deceld0 50 decelS0.90 Total am Neckar
= Hattenhofen
TCOT63001FFO iE 11 4 154
: Zell unter
Oberbolhingen ®  Kirchheim (i
®  ugerge®
° e L}
®e
)
"1.
artingen 48.61
° 9.53
Detifygen .
un[j‘gﬂﬂ 3 deceld0_50
ST gey .
L] [ ]
e
Device Number EventName EventValue Latitude Longitude A
TCOT63001FF _ decel50_90 6946 4865 ) <
7CT63001FF  decel50_90 5602 4857 946 DN A
CT63001FF9  decel50_90 5294 4863 951 N - \
TCT63001FF  decel50_90 5147 4865 043 \
CT63001FF  deceld0_50 4624 4855 047 8
7CT63001FF  deced0_50 4437 4862 945 Neiflingen
7CT63001FF9  deceld0_50 2402 2851 945
7CT63001FF)  deced0_50 857 862 946
= Beuren
7CT63001FF9  deceld0_50 367 4863 946
7CT63001FF  deceld0_50 356 4863 946 ° ®
7CT63001FF9  deceld0_50 4191 861 946 g
TCOT63001FF9  dece0_50 4164 4861 953 NeufPen kentaoen
7CT63001FF9  deceld0_50 4131 4856 938
7CT63001FF  dece0_50 4115 862 948
7COT63001FF  decel40_50 4026 4859 945 0 S5
TR | ceatnD ors enes e G5, i, HERE Garmin, USGS, MET/NASA | GSI 5, HERE, Garmin, USGS, ME.. (=
‘ Vehicle Overview Workshops Velocity Overvew Events Overview Health Predictions Model Classifictions

OBRAZEK 6.4: Ukdzka vizualizaci obsahujici mapu s piehledem jizdnich uddlosti a
tabulku s daty k jednotlivym udalostem.

Number of healthy vehicles

Health Predictions  «

oK 20K 40K 60K 80K 100K

Device Number 0.00 10,000.00 20,000.00 30,000.00 40,000.00 50,000.00 60,000.00 70,000.00 80,000.00 90,000.00 100,000.00

7C9763000D23
7C9763001E9E
7C9763001FF9

7C9763002112
7C9763002114
7C9763002115
7C9763002117
7C976300211D
7C9763002227
7C9763002232
7C9763002246

| Vehicle Overview Workshops Velocity Overvew Events Overview Health Predictions Model Classifictions

OBRAZEK 6.5: Ukdzka vizualizaci obsahujici tabulku s odhadovanym zdravim jednot-
livych vozidel a graf odhadu poé¢tu zdravych vozidel v nasledujicich kilometrech.
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Health by mileage and dccel1 Health by mileage and dccel2
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Vehicle Overview Werkshops Velocity Overvew Events Overview Health Predictions Model Classifictions

OBRAZEK 6.6: Ukdzka vizualizaci obsahujici pfehled hodnoceni klasifikitoru.
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Z.avér

V této prici bylo popsano vyuziti platformy Microsoft Azure pro uloZeni, analyzu
a vizualizace velkého mnozstvi dat. Motivace k vytvoreni této diplomové prace vychaz{ z
prilezitosti podilet se na novych projektech firmy OPENMATICS s.r.o, ktera se zaméruje

na oblast sbéru telematickych dat v automotive a logistice.

Na zacatku price probiha sezndmeni s firmou OPENMATICS, s jejimi produkty
a s cloudovou platformou Microsoft Azure. Jsou popsdny vlastnosti, které musi splio-
vat systém pro zpracovani velkého objemu dat a komponenty, ze kterych je tvoren. Je
navrhnut koncept systému, ktery prijimé servisni a jizdni data z vozidel, efektivné je

uklddé, analyzuje je a prezentuje vysledky pomoci vizualizaci.

V pribéhu prace jsou popisované koncepty ilustroviny na redlném prikladu zpra-
covani dat. Priklad je zaloZen na sbéru jizdnich a servisnich dat, jejich ukladani, analyze
a vizualizaci. Analyza zde spocivid v jednoduché aplikaci strojového uceni na zikladé
redlnych dat. Je natrénovan klasifikitor, ktery z dat odhaduje stav brzdovych desti¢ek

a generuje doporuceni, zda je potieba navstivit servis ¢i nikoliv.

Prvni ¢ast prace se vénuje popisu a porovnidni zpusobt, jakym uklidat data v
tlozistich na platformé MS Azure. Zakladni rozdéleni tlozist je na wlozisté struktu-
rovand a nestrukturovana. Kazdy z téchto druht se hodi pro ukladani jiného druhu
vstupnich zpriav a v moznostech, které nabizeji pro budouci analyzu ulozenych dat. Pro
zminény piiklad je vytvorena kombinace strukturovanych i nestrukturovanych tlozist a

jsou vytvoreny nastroje, které je obsluhuji.

Ve druhé ¢asti prace je popsdan systém Azure Machine Learning, ktery poskytuje
nastroje pro pripravu, trénovani, archivaci a vyuzivani modeli strojového uceni. V ramci
prikladu je zde vytvoren klasifika¢ni model, ktery predikuje stav brzdovych desti¢ek
realného vzorku vozidel na zdkladé ujetych kilometri, mnozstvi brzdéni a statickych
udaju o vozidle. Tento model je pak vyuzivin ve formé webové sluzby. Jizdni data, data
ze servisi a vysledky analyz a klasifikace natrénovaného modelu jsou vizualizovany v

reportu vytvorenym ve sluzbé Power BI.
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V blizké budoucnosti je planovano §irsi vyuziti vytvofeného systému pro analyzu
servisnich a jizdnich dat. Zatim se podafilo nasbirat pouze ¢ast planovaného rozsahu dat.
Je treba vymyslet dalsi piiklady vyuziti servisnich dat. Kvalita a provedeni prediktivnich

modelt se méni s tim, jak kvalitni a rozmanit jsou ziskand data.
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