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Uvod

S rychle rostoucim objemem dat se v poslednich letech stava jejich kvalitni
sprava a analyza klicovym faktorem pro rozhodovaci procesy firem ve vétsiné
odvétvi. V tomto datové nabitém prostfedi je nezbytné data nejen efektivné
spravovat a analyzovat, ale také optimalizovat procesy, které se jich dotykaji[1]].
Jednim z aspektti této optimalizace je schopnost predpovédét délku trvani aloh
spojenych s jejich analyzou, naptiklad datovym profilovanim, jehoz vysledek je
zasadni pro pochopeni kvality, struktury a obsahu datovych sad, a proto hraje
dilezitou roli ve zlepSovani efektivity datovych procesi. Schopnost odhadovat
délku trvani dloh spojenych s profilovanim dat umoznuje lepsi planovani a vyuziti
zdroju, coz je v dnesnim svété velkych dat naprosto neocenitelné.

Cil prace

Cilem této prace je vytvoreni prototypu modelu strojového uceni pro pre-
dikce délek trvani uloh datového profilovani na zakladé identifikace vlastnosti
dat databazovych tabulek, které délku trvani téchto uloh ovliviiuji, a nasledna
integrace vytvoreného modelu do platformy|Ataccama ONE (ONE)[2]] s diirazem
na kvalitu implementace a jeji mozné rozsifeni pro predikci délek trvani dalsich
podporovanych tloh platformy:.

Struktura prace

Prvni kapitola je vénovana procesu datového profilovani a jeho vyuziti v plat-
formé Ataccama ONE. Ve druhé kapitole je podrobné rozebran analyzovany
problém, ktery se zabyva predikci délek trvani uloh datového profilovani v této
platformé, a jsou popsany moznosti a cile jeho feseni. Také je zde popsan mo-
delovy priklad vyuziti predikci v kontextu chytrého planovani uloh v platformeé.
Treti kapitola se zaméfuje na pripravu dat, méreni vysledku a jejich naslednou
analyzu potiebnou k vytvoieni predikéniho modelu. Ctvrta kapitola pojednava o
technickych resenich, zahrnuje pozadavky na implementaci, popis a zdavodnéni



volby pouzitych technologii. Pata kapitola se zabyva komunikaci s platformou
Ataccama ONE a integraci vysledné aplikace do této platformy. Sesta kapitola je
vénovana implementaci aplikace, jeji architekture, popisu jednotlivych kompo-
nent a testovani. Sedma kapitola obsahuje méfeni pfesnosti modelt a analyzu
vysledkt. Zavérecna kapitola shrnuje celou praci, hodnoti naplnéni stanovenych
cild a nastinuje moznosti dalsiho vyvoje.



Kapitola 1

Datové profilovani, Ataccama ONE

V uvodni kapitole si definujeme proces datového profilovani a popiSeme né-
které dalsi zakladni pojmy z oblasti datového managementu[3]. Dale si pfedstavime
platformu |Ataccama ONE a ukazeme si, jaké moznosti ndm v oblasti datového
profilovani poskytuje.

1.1 Datové profilovani

Datové profilovani je proces zkoumani, analyzy a porozuméni dat dostupnych
v datovém zdroji. Cilem tohoto procesu je ziskat statistiky a detailni informace
o kvalité, strukture a anomaliich dat a pfedat je ve srozumitelné podobé konco-
vym uzivatelim, jimiz jsou zpravidla analytické tymy firem. Ziskané statistiky
mohou firmam pomoci identifikovat potencialni pfilezitosti pro zlepseni kvality
a spravy jejich dat a diky tomu omezit chybna obchodni rozhodnuti nad daty
nekvalitnimi[4]. Béhem procesu datového profilovani se na urovni sloupci, radku,
tabulek ¢i celych datovych zdroj analyzuji rizné vlastnosti dat, napriklad:

« Numerické statistiky — minima, maxima, primeéry, soucty, mediany, stan-
dardni odchylky a rozptyly pro numerické sloupce.

« Retézcové statistiky — analyza masky, analyza vzorii, minimalni, primérna
a maximalni délka hodnot.

Kvalita dat — pocet unikatnich, odlién}?ckﬂ, duplicitnich a prézdn;'fchﬂ hod-
not.

« Frekvence vyskytu na zakladé frekvenc¢ni analyzy.

Distinct
2Null



« Klasifikace dat — na zakladé detekénich pravidel [5] se sloupctim pfifazuji
znacky charakterizujici jejich obsah (napfiklad email, adresa, kfestni jméno
atd.), které usnadnuji naslednou orientaci v metadatech.

1.2 Datovy katalog

Datovy katalog je systém slouzici k organizaci a spravé metadat o pfipojenych
datovych zdrojich. Takovymi metadaty mohou byt napfiklad informace o tom, jak
jsou data uloZena, kdo je jejich vlasnikem nebo jaky je jejich obsah. Do datového
katalogu jsou kromé metadat ¢asto ukladany také vysledky datového profilovani.

1.3 Ataccama One

|Ataccama ONH je platforma pro spravu dat vyvijena spole¢nosti Ataccamal6]
zabyvajici se riznymi disciplinami datového managementu jako je Data Gover-
nancel[7], Master Data Management[8] a Data Quality[9]. Soucasti nastroja Data
Quality je také datové profilovani.

1.3.1 Knowledge Catalog

Knowledge Catalog[[10] je sekce [ONE ktera obsahuje datovy katalog (Obra-
zek[1.1), a umoziuje uzivatelim mimo jiné poustét dlohy datového profilovani
a prohlizet jejich vysledky. Jednotlivé polozky v datovém katalogu se nazyvaji
Catalog Item[11]]. Catalog Item (Obrazek|1.4) je abstrakce nad tabulkami (databazo-
vymi nebo souborovymi) obsahujici skute¢na data rozdélena do atributt, na které
muzeme pohlizet jako na tabulkové sloupce. Zaroven vsak také muze abstrahovat
i jiné entity jako reporty z nastroju pro vizualizaci dat, pfipadné datové formaty
netabulkovych datovych zdroji. V této praci se budeme zabyvat pouze tabulko-
vymi zdroji, a to z toho davodu, Ze se v kontextu datového profilovani Ataccama
primarné zaméfuje pravé na né. Dale tedy budeme pro lepsi srozumitelnost textu
tyto polozky oznacovat jako tabulky.
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Obrazek 1.2 Catalog Item[11] customers v Pri prohlizeni mizeme mimo jiné

prochazet jeho data, sledovat kvalitu a klasifikaci dat a prohlizet vysle
profilovani.

1.3.2 Datové profilovani v Ataccama ONE

dky uloh datového

ném umoznuje spustit ttlohu datového profilovani jak pro celou tabulktﬂ
tak také pouze pro jeji vzorek El Velikost a zpusob ziskani vzorku zavisi na

implementaci konkrétni databazové technologie, napfiklad databazovy systém

PostgreSQL[13] vyuziva funkce TABLESAMPLE[14] a v pfipadé vzorkuje na

*Full Profiling
*Sample Profiling



deset tisic zaznamu. Profilovani vzorku je proto vhodné pro ziskani reprezentativ-
niho prehledu hlavnich charakteristik analyzovanych dat v fadu nékolika sekund.
Profilovani celé tabulky pak zahrnuje podrobnou komplexni analyzu veskerych
aspektt dat (Obrazek|[1.3) a je asové i zdrojové vyrazné naro¢néjsi. V praxi se
pak velmi ¢asto pouziva kombinace obou zptsobu. Algoritmus #loh datového
profilovani v se sklada ze dvou fazi. Prvni faze pieéte data z ptislusného
datového zdroje, nazveme ji proto faze cteni. Druha faze nad prectenymi daty
vypocte statistiky zminéné v sekci[1.1] nazveme ji proto faze vypoctu.

Home > Konwledge Catalog > Sources > MDM
Useln v
KNOWLEDGE CATALOG == party_full -.

OVERVIEW Overview Profile  DataQuality DataPreview Lineage Relationships 2999 Records 7 Atiributes | Profiled 2 mins ago 4
DATA CATALOG
[} Data Assets
Business Systems Name « Terms Insights Top 3 Values Mask Analysis
Data Sources 3% NNN 3% LL
o  src_primary_key 3 Duplicates 8% 145 47% DDD
Data Marts o DoOD
24% a1l 6% LLL
Infrastructure -
src_name Last Name 3 Duplicates 5% LLLLL
Show All +29
Rules
— NULL 285 )4% LLL: DDDDODDDD
Camponents src_sin Soclal insurance Number I 0% 103792776 18% DDDDDDDD
)% SIN: 999676052 ShowAll 122
BUSINESS GLOSSARY 2% #4H# # 8% DDDDDDDDODDDDDDD
src_card Credit Card Number 7 Exceptions FETETE 13 2% LLLL
BUSINESS PROCESSES
gratl.con  19% LLLLLLGLLLLL.LLL
- Emal 7 i1 ook 8% LLLLELLL
I p— m : i
ShowAll 16
Outlier Value 20% 19¢ 4 DDDD-DD-DD
src_birth_date Birth Date Detected in given attribute 6 8% DD.DD.DDDD
| | 1 Show All +16
5% LLLL
src_adress Address v x [TH 3% N/A 12% DODD LLLLLL LLLLLL LLLLLL
1% 25 Linden Str Show Al 116

Obrazek 1.3 Vysledky ulohy datového profilovani v platformé Ataccama ONE



Kapitola 2

Analyza problému

Nez prejdeme k samotné definici problému, pfedstavme si dulezité pojmy,
které budeme pfi jeho popisu pouzivat.

[Metadata Management Module (MMM} je centralni backend sluzba [ONE[15].
Spravuje metadata v$ech ostatnich modulti[ONE v¢etné datového katalogu.

\Data Processing Engine (DPE) je horizontalné $kalovatelna vypocetni jed-
notka slouzici pro ulohy zpracovani dat jako je naptiklad datové
profilovani. Jako jedina se pfipojuje na data zakazniki a uzivatelt[ONE

|Data Processing Module (DPM) je modul spravujici v vSechny spusténé
ulohy a jejich metadata. Tato metadata kromé zakladnich infomaci jako
je jméno, typ a status ulohy obsahuji také standardnﬂ a chybov;ﬂ vystup
poskytujici dalezité informace o béhu jednotlivych uloh. Jedna instance

muze spravovat vice instanci

ONE API je rozhrani umoznujici se pomoci dotazovaciho jazyka GraphQL[16]
dotazovat na data v|[ONE|a manipulovat s nimi. Pomoci ONE AP je tedy
mozné programové ziskavat vysledky jednotlivych uloh datového profilo-
vani, ¢emuz se podrobnéji vénujeme v kapitole

2.1 Popis problému

Uzivatel pomoci uzivatelského rozhrani v|MMM spusti ulohu datového profi-
lovani. Vypocet se zacne provadét na dostupné instanci ani uzivatel
nevédi, jak dlouho tloha pobézi. Uzivatel neni schopen predvidat vliv jeho akci na

ISTDOUT
2STDERR
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vytizeni jednotlivych ani ¢as, kdy bude uloha dokoncena. neni schopen
chytrého planovani uloh pro idealni vytiZzeni a vysokou propustnost vykonych
jednotek [DPH protoze pted spusténim dlohy datového profilovani nema o piedpo-
kladané délce jejiho trvani, ktera se muze pohybovat v fadech nizsich jednotek
sekund az vyssich jednotek hodin, zadné informace. Délky trvani uloh datového
profilovani jsou zavislé na vlastnostech dat profilovanych tabulek analyzovanych
v sekei[3.2] Tyto vlastnosti jsou ov§em v platformé, konkrétné v dostupné
az po dokonceni celé ulohy.

2.2 Moznosti a cil reseni

Cilem feseni je vyuzit délky trvani jiz dokoncenych wloh datového profilovani
a podobnosti mezi tabulkami, které byly témito ulohami profilovany, k predikci
délky trvani budoucich tloh. Podobnostmi tabulek rozumime podobné vlastnosti
dat tabulek ziskanych z vysledki jejich profilovani (naptiklad podobny pocet za-
znamu, sloupct, prazdnych zaznami atd.). Vlastnosti dat tabulek, které ovliviiuji
délku trvani dloh datového profilovani, musime nejprve identifikovat a nasledné
je vhodné vyuzit k sestrojeni prototypu modelu strojového uceni, ktery bude
na jejich zakladé schopen délky trvani dloh predikovat. V ramci této prace se
primarné zamérime na vytvoreni jednoho predikéniho modelu na kazdy typ ulohy,
pripadné na jeji jasné definovanou podalohu. Predpokladame, Ze pro vytvoreni
funkéniho prototypu bude jeden model pro kazdy typ (pod)ulohy dostate¢ny.
Alternativné bychom se mohli pokouset o vytvoreni vice modelt, naptiklad pro
kazdou tabulku nebo skupinu pfibuznych tabulek zvlast (napfiklad dedikovany
model pro tabulky se stejnym poctem sloupctr). Tyto alternativni pfistupy zva-
zime v ramci budoucich rozsifeni feSeni, pokud na zakladé analyzy a vykonnosti
prototypu vyhodnotime, Ze by mohly pfesnost predikci vyrazné zlepsit.

Kazda tabulka ma v svlj unikatni identifikator, ktery ziistiva neménny,
dokud tabulka existuje. Libovolné zmény jejitho obsahu jako jsou naptiklad prida-
vani nebo mazani zaznamu tedy tento identifikator zachovavaji. To, jestli libovolna
tabulka byla jiz profilovana, mizeme vycist bud z uzivatelského rozhrani
nebo ziskat programové pomoci ONE API. Pti spusténi ulohy datového profilovani
na libovolné tabulce mohou nastat nasledujici situace:

Tabulka nebyla nikdy profilovana - momentalné neumoziuje o datech
tabulky ziskat pfed jejim prvnim naprofilovanim 7adné informace, coz
zahrnuje i celkovy pocet zaznamut.. Divodem je to, Ze informace o celkovém
poctu zaznami je soucasti vysledkt jednotlivych uloh datového profilovani
a je mozné ji ziskat az po dokonceni pfislusné alohy a zverejnéni jejich
vysledkt v datovém katalogu. Predpokladame, Ze pocet zaznama tabulky
bude mit na délku profilovani nejzasadnéjsi vliv. Pfed prvnim spusténim

11



ulohy na kazdé tabulce tedy neni mozné urcit, zda-li ma tabulka jeden
tisic nebo sto milionl zdznam® a nema tak smysl se v tomto pfipadé o
predikci délky trvani pokouset. Pokud by v budoucnu doslo v platformé
[ONEk pfidani moznosti zjistit udaj o poctu zdznami (a pfipadné i sloupct
a jejich datovych typt) pfed nebo pfi spusténi tlohy, mizeme feSeni o tuto
moznost rozsifit.

Cela tabulka byla alespon jednou profilovana - V tomto pfipadé mame dvé
moznosti, jak k predikci pfistoupit. Mizeme bud vyuzit natrénovaného
modelu na vsech zpracovanych ulohach a jako vstupni udaje pro predikci
mu predat vlastnosti dat ziskané z predchozich profilovani tabulky, nebo
délku trvani tlohy odhadnout ¢isté na zakladé predchozich vysledki tloh na
stejné tabulce. Ve druhém pripadé pak mizeme napiiklad pozorovat trend
zmény poctu zaznamt mezi vysledky jednotlivych dloh, nebo pouzit pramér
délek jejich trvani. Toto rozhodnuti zavisi na pozorovanich v sekci

Tabulka byla profilovana pouze na vzorku - Tento pfipad je pro nas zdaleka
nejzajimavéjsi. Z vysledka profilovani vzorku tabulky, které zahrnuji také
pocet zaznamu celé tabulky, mizeme odhadnout vlastnosti dat celé tabulky.
U statistik profilovani popisujicich poc¢tové vlastnosti sloupct (pocet od-
lisnych hodnot, pocet prazdnych hodnot atd.) mizeme vyuzit pifimého
vynasobeni hodnoty konkrétni statistiky z profilovani vzorku pomérem cel-
kového poctu zaznamu tabulky k poctu zdznamu vzorku. Tento zptsob také
prozatim zvolime, v budoucich rozsifenich pak mizeme zvazovat mozné
presnéjsi dopocitani téchto statistik pomoci frekvenci vyskyta jednotlivych
hodnot apod. U ostatnich ,,nepoctovych® statistik miizeme jejich hodnoty
pouzit piimo.

Na zakladé odhadu vlastnosti dat celé tabulky nasledné mizeme pomoci
natrénovaného modelu predikovat délku trvani dlohy datového profilovani
na celé tabulce. Na tento pripad uziti bychom se chtéli v feseni primarné
zaméfit, protoze profilovani vzorku tabulky zabere zpravidla nékolik sekund
a predikce délky trvani ulohy na celé tabulce, ktera mutze trvat nékolik
hodin, by nam umoznila realizovat chytré planovani popsané v sekci

2.2.1 Modelovy priklad vyuziti predikci v platformé Atac-
cama ONE

Zakaznik potiebuje naprofilovat sto tabulek o nékolika milionech zaznamut

béhem jednoho tydne, pficemz profilovani by mélo probihat v no¢nich hodinach

od 22:00 do 6:00, aby se minimalizoval dopad na bézny pracovni provoz. Na
zékladé historickych dat a vlastnosti kazdé tabulky [ONE vyuzije predikéni model

12



k odhadu délky trvani jednotlivych udloh datového profilovani pro kazdou tabulku.
Nasledné inteligentné naplanuje ulohy tak, aby vyuzival vypocetni vykon
dostupnych [DPE co nejefektivnéji, zatimco zohledni ¢asova omezeni zakaznika.
Fungovani tohoto procesu mtizeme rozdeélit do tii fazi:

Faze analyzy a planovani - Systém nejprve béhem nékolika jednotek
minut provede profilovani vzorku kazdé tabulky, coz mu umozni provést
odhad vlastnosti celé tabulky.

Faze predikce - Na zakladé odhadu vlastnosti celé tabulky s vyuzitim prediké-
niho modelu systém [ONE odhadne celkovy ¢as potiebny pro profilovani
kazdé tabulky a rozvrhne tlohy tak, aby vyhovél pozadavkim zakaznika a
zaroven optimalizoval vyuZiti vypocetnich zdrojt

Faze realizace - Profilovani se provadi podle naplanovaného rozvrhu. Systém
neustale monitoruje pribéh a pfipadné upravuje plan v realném case na
zékladé aktualnich vysledkt a dostupnosti zdroji. Délky trvani jednotlivych
uloh jsou spolecné s jejich vysledky ukladany a pouzivany pro predikce
délek trvani dalsich uloh. Na tuto ¢ast feseni se ovSem prace nezaméiuje.

Pokud by si zakaznik pral tento modelovy priklad provadét periodicky, napii-
z drivéjsich béha a vyhnout se tak nutnosti nejprve tabulky profilovat na jejich
vzorku. Oba pfistupy maji své vyhody, pokud zvolime vzdy zpusob profilovani
vzorku, ziskame pfesny udaj o poctu zaznamu tabulky. Pti vétsim poctu profi-
lovanych tabulek vsak muze i profilovani vzorku trvat netrivialni ¢asovy usek.
V tomto pripadé tedy miize byt lepsi vyuzit, na ukor znalosti aktualniho poctu
zdznamu, piedtrénovaného modelu, ktery na vstupu dostane odhad celkového
poctu zaznamu, jenz budeme dopocitavat z celkovych pocéti zaznamu historic-
kych vysledki profilovani na kazdé tabulce a to tak, ze zpramérujeme rozdily
pribytkt a ubytkt mezi jednotlivymi vysledky a tento primeér pricteme k vysledku
poslednimu.
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Kapitola 3

Predik¢ni model

V této kapitole se budeme vénovat vytvareni predikéniho modelu od piipravy
dat pro urceni klicovych metrik az po jejich analyzu.

3.1 Priprava dat

Abychom mohli urcit metriky ovliviiujici délku trvani dloh datového profilo-
vani, museli jsme nejdfive pfipravit tabulky s riznymi vlastnostmi a nasledné je
naprofilovat. Pro vytvareni tabulek jsme vyuzili databazovy systém PostgreSQL a
PL/pgSQL[17] - proceduralni jazyk pro psani SQL uréeny pro databazovy systém
PostgreSQL. Zkoumanymi proménnymi pro nas byly:

+ pocet zaznamu (fadki) tabulky
« pocet sloupct tabulky
« datovy typ

— STRING

— INTEGER
— LONG

— FLOAT

— BOOLEAN
— DATE

— DATETIME

« délka a velikost jednotlivych hodnot

« pocet prazdnych (Null) hodnot
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« pocet odlisnych (Distinct) hodnot
« rozdéleni a usporadani dat ve sloupcich

Prvnim a zasadnim krokem bylo provést méreni délek trvani vétsiho mnozstvi
uloh datového profilovani na tabulkach charakterizovanych riznymi vlastnostmi
dat. Tento proces byl nezbytny k identifikaci vlastnosti dat, které maji vliv na délku
trvani uloh. Rozhodli jsme se pohlizet na algoritmus uloh datového profilovani
jako na ,¢ernou skrinku®, a proto se pfi identifikaci metrik, které zahrneme do
naseho predik¢niho modelu, chceme opfit vyhradné o data z téchto méfeni.

3.1.1 Generovani velkych tabulek v PL/pgSQL

Pro generovani tabulek s velkym mnozstvim zdznamu (desitky miliont) jsme
museli najit efektivni zptisob, jelikoZz jsme narazili na omezeni béznych SQL funkci,
které byly pfili§ pomalé. Vyuzili jsme funkce generate_series[18]], ktera je v
jazyce PL/pgSQL navrzena pro rychlé generovani sekvenci ¢isel nebo ¢asovych
intervald. Klasické metody vkladani dat pomoci cyklti nebo masivnich INSERT
prikazi jsou pro velka data neefektivni, protoze kazdy ptikaz vyzaduje samostatné
zpracovani a komunikaci s databazovym serverem. Funkce generate_series mi-
nimalizuje tyto naroky tim, ze vytvari potfebna data na strané serveru a umoznuje
jejich rychlé vlozeni. Pomoci generovani ur¢itého poméru unikatnich ¢isel jsme
pak mohli vyuzit heSovacich funkci[19] pro generovani daného poctu navzajem
odlisnych fetézct (Vypis kodu[3.1.1). Celkem jsme takto vygenerovali pfes 300
tabulek pokryvajicich kombinace zkoumanych proménnych.

CREATE TABLE unique_strings AS

SELECT
substring (md5(i::text || 'saltl'), 1, 10) AS unique_stringl,
substring(md5(i::text || 'salt2'), 1, 10) AS unique_string?2

FROM generate_series(1l, 100) AS s(i);

Vypis koédu 3.1 Generovani tabulky se dvéma sloupci s unikatnimi zaznamy v jazyce

PL/pgSQL

3.2 Méreni a vysledky

Ulohy byly spoustény na lokélni instanci v prosttedi Docker kontejneru,
které dostatecné dobie simulovalo produkéni béh. Databaze obsahujici profilované
tabulky vsak nebyly umistény lokalné, ale hostovany na vzdaleném serveru, aby se
dosahlo realistického scénare pii bézném nasazeni. Casy obou fazi uloh datového
profilovani byly extrahovany ze standardnich vystupt béhii dloh, které jsou
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ukladany do objektového tulozisté MinlO[20]], které je soucasti Protoze
Minio poskytuje Python sadu nastroju pro vyvoj[21], jejiz soucasti je i klient
pro programovy pristup k cilovému ulozisti, pro automatizované ziskavani a
parsovani Cast ze standardnich vystupt jsme vyuzili skript napsany pravé v
jazyce Python. Vzhledem k tomu, Ze tlohy datového profilovani na tabulkéach o
nékolika milionech zaznamt mohou trvat az nékolik hodin, zvolili jsme velikosti
a kombinace vlastnosti vytvarenych tabulek tak, abychom dokéazali pokryt co
nejvice riznych konfiguraci pfi rozumném vysledném case. Celkem jsme spustili
okolo deviti set uloh datového profilovani s celkovou délkou jejich trvani pres tii
sta hodin. Pfi méfeni se nam potvrdilo, Ze bude nutné oddélit predik¢ni modely pro
fazi cteni a fazi vypoctu, jelikoz délka jejich trvani zavisi na jinych vlastnostech
dat tabulek. Tyto vlastnosti a zavéry méfeni si zanalyzujeme v nasledujicich dvou
sekcich, v prilozenych grafech ovsem nebudeme z divodu citlivosti dat avadét
presné pocty zaznamu tabulek, zachovame ovsem jejich pomeér tak, aby z nich
byly zavislosti jasné patrné.

3.2.1 Faze cteni

Délka trvani faze cteni je zavisla na rychlosti internetového pripojeni
(Graf a celkové velikosti dat tabulky, kterou lze vyjadfit pomoci pocétu
zdznamu (Graf[3.1), poctu sloupct (Graf[3. a[3.3) a délce jednotlivych hodnot
v Fetézcové reprezentaci (Graf [3.4). Z méfeni vyplyva, Ze doba ¢teni tabulek se
sloupci datovych typta rtznych od typu STRING, se rovna dobé ¢teni tabulek
se sloupci datového typu STRING, pokud maji obé tabulky hodnoty o stejné
délce v retézcové reprezentaci. To znamena, ze datovy typ sloupce je pro cteni
irelevantni, dilezita je prumérna délka hodnot kazdého sloupce v fetézcové
reprezentaci. Napriklad tabulka s péticifernymi ¢iselnymi hodnotami typi LONG,
INTEGER a FLOAT ma podobnou délku trvani faze ¢teni jako tabulka s hodnotami
typu STRING o péti znacich. Pro ostatni datové typy to plati obdobné, sloupce s
hodnotami typu BOOLEAN trvaji stejné dlouho jako sloupce s jednoznakovymi
hodnotami typu STRING. Tabulky se sloupci s datumy ve formatu YYYY-MM-DD
trvaji stejné dlouho jako tabulky se sloupci s osmiznakovymi hodnotami typu
STRING. Otestovali jsme také dalsi vlastnosti dat jako pocet odlisnych hodnot,
prazdnych hodnot, usporadanost a rozlozeni dat. Tyto vlastnosti vsak na délku
trvani faze ¢teni nemaji zasadni vliv (Tabulka|[3.1).

Pfi testovani riznych rychlosti internetového pripojeni jsme sice obcasné
nameérili hodnoty, které signalizovaly linearni vztah mezi rychlosti pfipojeni a
délkou trvani faze cteni, nemizZeme se na né ovSem nijak spolehnout, jelikoz pfi
kolisani stability pfipojeni se namérené délky trvani faze cteni stejné tabulky lisily
az o vyssi desitky procent. Dilezitou roli hraje také aktualni vytiZeni databaze, ve
které se data k profilovani nachazi. Toto vytizeni vSak nemame Zadnou moznost
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méfit, a proto ho nebudeme v ramci feSeni zvazovat.

Zavislost délky trvani faze ¢teni na poctu zaiznamu
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Obrazek 3.1 Graf znazornuje zavislost délky trvani faze ¢teni na poctu zaznamu v
tabulkach s padesati sloupci bez ohledu na dalsi vlastnosti dat. Na obou osach je pro
lepsi znazornéni pouzito logaritmické méfitko. Data ukazuji, ze délka trvani faze ¢teni
vykazuje linearni trend v zavislosti na poc¢tu zaznamdu.

Vlastnost tabulky Délka trvani faze cteni [s]
Vsechny hodnoty prazdné 1902
Vsechny hodnoty unikatni 2088
Vsechny hodnoty stejné 2026
Hodnoty sefazeny sestupné 2107
Hodnoty sefazeny vzestupné 2200

Tabulka 3.1 Tabulka znazornuje délky trvani faze ¢teni pro vlastnosti dat tabulek, které
nemaji na délku trvani vyznamny vliv. Méfeni byla provadéna na tabulkach o stejném
poctu zaznamu a sloupct pfi stejné rychlosti internetového pripojeni
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Zavislost délky trvani faze c¢teni na poctu sloupcu
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Obrazek 3.2 Graf znazornuje zavislost délky trvani faze ¢teni na poctu sloupct v

tabulkach se stejnym poctem zaznamu bez ohledu na dalsi vlastnosti dat. Data ukazuji,
ze délka trvani faze ¢teni vykazuje mirné rostouci trend vici poc¢tu sloupci.

Zavislost délky trvani faze ¢teni na poctu sloupcii shodnych tabulek
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Obrazek 3.3 Graf znazornuje zavislost primérné délky trvani faze cteni na poctu

sloupcti tabulek se shodnymi vlastnostmi. Data ukazuji, Ze pokud maji tabulky shodné
vlastnosti, vztah mezi délkou trvani faze ¢teni a poc¢tem sloupct vykazuje linearni trend.
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Zavislost délky trvani faze cteni
na prumérné délce hodnot v retézcové reprezentaci
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Obrazek 3.4 Graf znazoriuje zavislost délky trvani faze ¢teni na pramérné délce
hodnot v fetézcové reprezentaci v tabulkach s padesati sloupci bez ohledu na dalsi
vlastnosti dat. Na obou osach je pro lepsi znazornéni pouzito logaritmické méritko. Data
ukazuji, ze délka trvani faze ¢teni je linearné zavisla na primérné délce jejich hodnot v
fetézcové reprezentaci nezavisle na datovém typu.
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Délka trvani faze c¢teni pri raznych
rychlostech internetového pripojeni
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Obrazek 3.5 Graf porovnava délku trvani faze ¢teni pfi dvou rtiznych rychlostech
internetového pripojeni. K porovnani je vyuzita zavislost mezi délkou hodnot v retézcové
reprezentaci a délkou trvani faze ¢teni na tabulkach se stejnym poctem zaznamu a
padesati sloupci.

3.2.2 Faze vypoctu

Délka trvani faze vypoctu je zavisla na po¢tu odlisnych hodnot (Graf[3.6) a
poctu sloupct tabulky (Graf[3.8). Na rozdil od faze ¢teni neni rozhodujici celkovy
pocet zaznamu, protoze pro tabulky o rizném poctu zaznami se stejnymi hod-
notami je délka trvani faze vypoctu prakticky nulova a celkovy pocet zaznamu
tabulky tak nemé na délku trvani rozhodujici vliv (Graf[3.7). Otestovali jsme opét
i dalsi vlastnosti, ale Zadné na délku trvani faze vypoctu nemaji zasadni vliv.
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Zavislost délky trvani faze vypoctu na poctu odlisnych zaznamu
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Obrazek 3.6 Graf zobrazuje zavislost délky trvani faze vypoctu na poctu odlisnych
zaznamU napfi¢ vSemi sloupci tabulky. Data ukazuji, ze pocet odlisnych zaznamd ma

na délku trvani faze vypoctu zasadni vliv a je vykazuje vzhledem k délce trvani linearni
trend.

Zavislost délky trvani faze ¢teni na poctu zaznama
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Obrazek 3.7 Graf zobrazuje zavislost délky faze ¢teni na poctu zaznamu tabulky
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Zavislost délky trvani faze vypoctu na poctu sloupct
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Obrazek 3.8 Graf zobrazuje zavislost délky faze vypoctu na poctu sloupct tabulky

Vlastnost tabulky Délka trvani faze cteni [s]
Vsechny hodnoty prazdné 0

Vsechny hodnoty stejné 0

Hodnoty sefazeny sestupné 5053

Hodnoty sefazeny vzestupné 5149

Vsechny hodnoty unikatni délky 8 960
Vsechny hodnoty unikatni délky 16 ~ 1024

Tabulka 3.2 Tabulka znazoriuje délky trvani faze vypoctu pro vlastnosti dat tabulek,
které nemaji na délku trvani vyznamny vliv. Kazda skupina oddélena vodorovnou ¢arou
byla méfena na tabulkach o stejném poctu zaznamu a sloupcu pfi stejné rychlosti
internetového pripojeni

3.3 Volba algoritmu

Na zakladé analyzy z predchozi sekce jsme se pro obé faze uloh datového
profilovani rozhodli pro predikce pouzit regresi. Regresi volime, protoze je vhodna
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pro odhadovani hodnot zavislé proménné, na zakladé vztahii mezi nezavislymi
proménnymi. Regresni modely jde také snadno prizblisobit a rozsirit o dalsi
proménné, coz muze byt dilezité v pripadé, kdy by bylo tfeba model upravit na
zékladé novych poznatkti nebo zmén v ramci chovani algoritmu uloh datového
profilovani.

Pro fazi ¢teni budou k predikci délky jejiho trvani pouzity jako nezavislé
proménné modelu pocet zaznami, pocet sloupct a primérna délka hodnot v
fetézcové reprezentaci. Pro fazi vypoctu budou k predikci délky jejiho trvani
pouzity jako nezavislé proménné pocet odlisnych hodnot a pocet sloupct.

Také jsme vypozorovali, Ze délku trvani jednotlivych #loh datového profi-
lovani ovliviiuji i vnéjsi vlivy jako rychlost a stabilita internetového pfipojeni,
vytiZeni jednotlivych a vytizeni a druh datového zdroje. Z tohoto davodu
nechceme vytvofrit jeden univerzalni model, ktery by byl jiz predtrénovany pro
kazdého zakaznika, protoze by se vnéjsi podminky, za kterych byl model trénovan,
mohly vyrazné lisit od vnéjsich podminek zakaznika a predikce by tak mohly
byt vyraznéji chybné. Model bude tedy dedikovany pro kazdého zakaznika a
bude se trénovat pouze na jeho vysledcich #loh datového profilovani, protoze pro
tvorbu prototypu muzeme predpokladat, ze jeden konkrétni zakaznik ma své
datové zdroje umistény na jednom misté a vnéjsi podminky budou pro kazdou
nové spusténou tlohu velmi podobné. V budoucich rozsifenich miizeme zvazit
vytvofeni dedikovanych modelt pro kazdy datovy zdroj zvlast.

Prestoze jsou vlastnosti ovlivnujici délku trvani dloh datového profilovani
shodné pro profilovani celé tabulky i pro profilovani jejiho vzorku, rozhodli jsme
se z divodu praktického pouziti pro oba typy vytvorit také dedikovany model,
protoze nechceme trénovat model urceny pro predikce délky trvani tiloh na celych
tabulkach pouze na vysledcich jejich vzorku. Piestoze profilovani vzorku tabulky
trva zpravidla par jednotek sekund, mize se nam schopnost jej predikovat hodit
v pripadé pousténi vétsiho poctu uloh datového profilovani na vzorcich tabulek.
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Kapitola 4

Analyza technickych reSeni

V této kapitole si rozebereme pozadavky na implementaci a pouzité technolo-

gie.

4.1 Pozadavky na implementaci

Prvnim dilezitym pozadavkem je, abychom pfi implementaci splnovali
vSechny Ataccama standardy pouzivané ve vyvoji Vzhledem k tomu, Ze
pouziva mikroservisni architekturu a ze stavajicich mikroservis nedava
smysl zadnou rozéifovatEl, nabizi se pfimocara moznost feseni implementovat jako
mikroservisu. Tento pfistup prinasi nékolik zasadnich vyhod, jako je moznost
separatné vydavat nové verze bez zavislosti na ostatnich modulech. Vzhledem
k o¢ekavanym vys$sim narokiim na pamét, protoze budeme zaznamenavat az
desetitisice uloh, nam mikroservisni feSeni umozni také lepsi kontrolu nad zdroji,
jelikoz mikroservisa bude provozovana v dedikovaném kontejneru.

Dale jsme pozadavky rozdélili na [funkéni| a jmimofunkénil a v poradi jim
priradili identifikatory ve formatu P-ID. Pozadavek na implementaci feseni jako
mikroservisu ozna¢me P-0.

4.1.1 Funkéni pozadavky

P-1 Mikroservisa automaticky detekuje a zpracovava nové dlohy spusténé v

ONE!

P-2 Mikroservisa podporuje asynchronni zpracovani vice detekovanych uloh
najednou.

!princip Separation of Concerns
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P-3 Mikroservisa umoziuje import metadat jiz dokoncenych uloh, které nebyly
zaznamenany béhem jejiho docasného vypadku.

P-4 Mikroservisa poskytuje REST API, které pro dany identifikator tabulky vrati
odhad délky trvani jeho profilovani na zakladé predikéniho modelu.

P-5 Mikroservisa umoznuje dynamické znovunatrénovani predikéniho modelu
na zakladé nové zpracovanych tloh.

P-6 Architektura mikroservisy je navrzena tak, aby bylo snadné ptidani podpory
pro predikci dalsich typt tloh.

4.1.2 Mimofunk¢ni pozadavky

P-7 Mikroservisa pouziva existujici ONE API bez moznosti jej modifikovat.

P-8 Predikéni model by mél dosdhnout presnosti, ktera je obecné spolehliva,
pricemz necasté vyraznéjsi odchylky jsou mozné.

P-9 Mikroservisa efektivné fesi spravu metadat tloh, aby byly zachovany ro-
zumné pamétové naroky a relevance dat tak, ze pravidelné odstranuje
metadata pfilis starych aloh.

Muizeme si véimnout, ze pozadavek[P-8|je definovan volnéji a pozaduje obecné
spolehlivou ptresnost. Divodem této formulace jsou [vysledky méfeni|z predchozi
kapitoly. Na délku trvani aloh datového profilovani ma vliv spousta vnéjsich vlivi
jako napftiklad aktualni vytizeni datového zdroje, rychlost a stabilita internetového
pripojeni, dostupnost a vytizeni jednotlivych Tyto vlivy nemtzeme ovlivnit
ani mérit a nameérené vysledky ukazaly, Ze se délky béhu tloh mohou vyraznéji
lisit i pfi datovém profilovani stejné tabulky za rozdilnych vnéjsich podminek. Z
tohoto divodu nevyzadujeme, aby presnost predikéniho modelu byla extrémné
vysoka, dosazeni radové presnosti, ktera nam v budoucnu umozni implementovat
chytré planovani popsané v sekci je dostatecné.

4.2 Pouzité technologie

Pro implementaci feSeni bylo nutné zvolit jazyk postaveny na Java Virtual
Machine, a to z divodu udrzby a budouci rozsifitelnosti feseni stavajicimi vyvojari
pouzivajicimi primarné jazyk Java[22]]. Pro vyvoj mikroservisy tedy pfipadaly v
uvahu jazyky Java a Kotlin[23]]. Jako primarni jazyk implementace pak byl zvolen
jazyk Java, a to prevazné diky daleko vétsim zkuSenostem autora s timto jazykem.
V nékterych castech implementace a pfi psani testii byl ovsem diky pokrocilejsim
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syntaktickym moznostem vyuzit také jazyk Kotlin. Jazyky Java a Kotlin jsou
interoperabilni, protoze jsou oba prekladany do Java bytecode, ktery je nasledné
interpretovan pomoci Java Virtual Machine. Jako nastroj pro sestaveni a spravu
projektu byl pouzit nastroj Gradle[24]. Jeho zakladem je soubor build.gradle
napsany v jazyce Groovy[25], ktery definuje zakladni informace o projektu, za-
vislosti na knihovnach tfetich stran, pripadné jejich konfigurace. Pii sestaveni
aplikace zpracovava pouze ty soubory, které byly zménény od predchoziho sesta-
veni, coz znacné zvysuje jeho vykon a rychlostﬂ Jako alternativu nastroje pro
sestavovani aplikace jsme zvazovali nastroj Apache Maven([26], avsak jeho nevy-
hodami oproti nastroji Gradle jsou nizsi uzivatelska privétivost (prevazné kvuli
nutnosti konfigurace projektu v jazyce XML), horsi vykon a sprava zavislosti.[27]]
V nésledujicich sekcich si popiseme technologie pouzité ve vyvoji mikroservisy.
Technologie vyuzité pii jejim testovani popisujeme spolecné se strukturou testt

v sekcil6.3]

4.2.1 Spring framework a Spring Boot

Spring[28] je moderni open-source framework uréeny pro vyvoj enterprise
aplikaci v jazyce Java. Spring Boot[29] je framework urceny pro vyvoj mikroser-
visnich aplikaci (splnéni pozadavku v jazyce jJava postaveny na zakladech
Spring frameworku obohaceném o jednodussi moznosti konfigurace a knihovny
tfetich stran ve formé startovacich balickti poskytujicich nastroje pro rychlejsi a
jednodussi vyvoj, napriklad:

spring-boot-starter-web — podpora pro tvorbu RESTful sluzeb vcetné ve-
stavéného Tomcat[30] serveru

spring-boot-starter-data-jpa — podpora prace s relacnimi databazemi po-
moci Java Persistance a vyuziti objektové-relacniho mapovani pomoci tech-
nologie Hibernate[31]

spring-boot-starter-test - podpora pro testovani Spring Boot aplikaci

org:testcontainers - podpora pro kontejnerové testy pomoci technologie
Docker|[32]

Dalsi zasadni vyhodou Spring frameworku je jeho implementace principu Inver-
sion of Control v jeho specializované formé zvané dependency injection[33], jejiz
principem je schopnost objektl urcovat si vlastni zavislosti, a to pouze pres para-
metry konstruktoru, tovarni metody, pfipadné settery. Vyhodami pouziti tohoto
principu jsou snizeni vazby mezi jednotlivymi komponentami, modularnost a

Tento proces se nazyva inkrementdlni sestavovani

26



moznost izolované testovat jednotlivé ¢asti kodu. Pouziti jiného frameworku jsme
nezvazovali, jelikoz Spring Boot plné vyhovuje nasim pozadavkim, je zdaleka
nejpopularnéjsim frameworkem pro vyvoj mikroservisnich aplikaci v jazyce Java
a pouziva se v ramci vyvoje (ONE

4.2.2 Project Lombok

Project lombok [34] je knihovna v jazyce Java, ktera za pouZiti Java anotaci
umoznuje generovani rutinniho (anglicky boilerplate) kddu jako jsou naptiklad
konstruktory, gettery, settery, metody equals, toString a dalsi. Pfi definici da-
tové tiidy muzeme napiiklad vyuzit anotaci @Data, ktera automaticky pro tridu
vygeneruje konstruktor pro vSechny final atributy, gettery, settery pro vsechny
non-final atributy a metody toString, equals a hashCode. Dalsi hojné vyu-
zivanou anotaci je pak @Builder, ktera pro tfidu implementuje navrhovy vzor
Builder a umozni nam tak postupné vystavovani objekt.

4.2.3 GraphQL klient

Pro komunikaci s ONE API je tieba zvolit vhodnou knihovnu s GraphQL
klientem. Zvazovali jsme tfi alternativy, GraphQL Java[35|], DGS Framework a
Apollo Kotlin[36].

GraphQL Java je zakladni knihovna pro praci s GraphQL v jazyce Java. Je
navrzena pro nizkouroviiové operace, coz uzivatelim poskytuje vysokou miru
flexibility a kontrolu nad zpracovanim dat. Neposkytuje vsak nékteré pokrocilejsi
funkce jako naptiklad automatické mapovani GraphQL operaci do tfid, coz vede
ke zvysené slozitosti a délce kodu.

DGS Framework je framework navrzeny primarné pro tvorbu GraphQL serve-
rovych aplikaci s pouzitim frameworku Spring Boot. Jeho integrace s frameworkem
Spring Boot zjednodusuje nastaveni a zvysuje produktivitu vyvoje diky prehledné
konfiguraci a podpofe java anotaci. Nicméné, neni primarné urcen pro tvorbu
GraphQL klientd a neposkytuje nékteré funkcionality jako Apollo Kotlin.

Apollo Kotlin[36]] je GraphQL klient umoznujici generovani Java modela
pfimo z GraphQL operaci. Jeho vyhodou je, Ze prevadi fetézcovou reprezentaci
GraphQL operaci do Kotlin pfipadné Java tfid, umoziuje s jednotlivymi operacemi
pracovat jako se standardnimi objekty jazyka a zarucuje tak typovou kontrolu.
Stejné tak automaticky mapuje do objektové reprezentace i odpovédi, tudiz se uzi-
vatel nemusi starat o jejich parsovani. Dalsimi vyhodami jsou také siroka podpora
pro testovani pomoci mockovani odpovédi a tzv. Data builders[37]], které umoziuji
jednoduchym zptisobem manualné vytvaret pfeddefinované odpovédi GraphQL
operaci. Apollo Kotlin také automaticky integruje do Gradle tasky umoznujici
pregenerovani Java modelt, stahovani GraphQL schémat pomoci introspekce a
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dalsi. Pro reaktivni programovani Apollo Kotlin doporucuje rozsiteni RxJava [38]
umoznujici provadét asynchronni operace GrapQL a prijimat vysledky téchto
operaci jako tzv. observables. Diky této funkcionalité nam Apollo Kotlin umoznuje
splnit pozadavek|[P-2] Po zvazeni viech téchto faktorti jsme se rozhodli pro Apollo
Kotlin kvili jeho uzivatelské privétivosti, integraci s modernimi vyvojovymi
postupy a vyborné podpore pro tvorbu a konfiguraci GraphQL klienti.

4.2.4 Knihovna pro predik¢ni model

Volba knihovny pro predik¢ni model je vazana na volbu jazyka Java. Vzhledem
k tomu, Ze Java neni Gplné bézné pouzivany jazyk pro tyto typy uloh, bylo
nalezeni vhodné knihovny relativné obtizné. Pfedstavme si dvé knihovny, které
poskytuji sirokou skalu regresnich algoritmu a jsou vhodné pro pouziti v ramci
nasi mikroservisy.

Weka[39] je open-source software programu strojového uceni napsany v
jazyce Java, ktery poskytuje Java API pro pouziti jednotlivych komponent v kodu.
Obsahuje velmi Sirokou skalu algoritmi zaméfenych na prediktivni modelovani,
je ovSem dostupna pouze pod licenci GNU General Public License[40] a neni tak
vhodna pro komeréni pouziti[41]. Tribuo[[42] je knihovna pro vytvafeni modelt
strojového uceni napsana v jazyce Java vyvijena tymem Oracle Labs[43] pod
licenci Apache 2.0.[44]. Poskytuje Sirokou $kalu regresnich algoritmii pro linearni
i nelinearni regresi v€etné integrace nativnich knihoven jako TensorFlow nebo
XGBoost. Vzhledem k jejimu aktivnimu vyvoji, pouziti modernich piistupt jazyka
a Siroké skale podporovanych algoritmii jsme pro implementaci predikéniho
modelu zvolili pravé tuto knihovnu.

4.2.5 Docker a Docker Compose

Docker(32] je platforma pro vytvareni, nasazovani a spravu izolovanych apli-
kaci v dedikovanych kontejnerech. Kontejnery umoznuji baleni aplikace spole¢né
s jejim prostredim a zavislostmi do samostatného balicku, ktery je konzistentni
napfi¢ riznymi vyvojovymi a produkénimi prostfedimi. Docker Compose[45] je
nastroj pro definovani a spravu vicekontejnerovych aplikaci. Umoziiuje pomoci
jediného souboru docker-compose.yml definovat celou aplikaci véetné nasta-
veni jejich parametrt a konfiguraci potfebnych pro jeji spusténi. Mikroservisa
vyuziva Docker Compose pro spravu kontejnert pro aplikaci Spring Boot a data-
bazi PostgreSQL. Soubor docker-compose.yml je hlavni konfiguracni soubor pro
definici téchto kontejner a jejich spravu. Podrobnosti o konfiguraci a spousténi
aplikace jsou popsany v prilozeném README . md.
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Kapitola 5

Komunikace s platformou
Ataccama ONE

K detekci nové spusténych tloh v a ziskavani jejich metadat potfebnych
pro trénink predikéniho modelu je nutné vyuzit ONE API - rozhrani umoznujici
se pomoci GraphQL dotazovat a manipulovat s daty v[ONE| Vzhledem k tomu,
ze GraphQL schéma metadata modelu je velmi rozsihlé (obsahuje vice nez deset
tisic typu), bylo nezbytné nejdfive schéma nastudovat a navrhnout posloupnost
GraphQL operaci umoznujici pfi splnéni pozadavku tato metadata ziskat.
Vzhledem k rozsahlosti schématu se budeme vénovat pouze jeho ¢astem potieb-
nym v kontextu feseného problému a jednotlivé GraphQL operace si v¢etné jejich
parametriﬂ a odpovédi popiseme v nasledujicich sekcich této kapitoly. Sekvenc¢ni
diagram v jazyce UML (Obrazek|[5.1) popisuje posloupnost volani jednotlivych
operaci a tok dat mezi mikroservisou a platformou [ONE]

'Vykti¢nik u datového typu parametru znamena, ze hodnota nemiize byt null
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Legenda
ID = identifikator
UDP = lloha datového profilovani

Mikroservisa Ataccama ONE

:Detekce nové spusténych dloh :

| Zaregistrovani Basejob subskripce pro detekei spusténych dloh
2

I
'{ Potvrzeni registrace !

:Notifikace o detekované lloze :

Matifikace o detekei nové spusténé Glohy a pfedani jejiho ID

|

|

|

-
-

|

|

: Potvrzeni zpracovani tlohy :

| AcknowledgeEvents mutace pouzivajici ID detekované ulohy

Potvrzeni Usp&sného potvrzeni zpracovani dlohy

{ Ziskani Detailli tlohy |

Base|ob dotaz pouzivajici ID detekované dlohy

Typ a status Ulohy (pozadavany typ je UDP)

-
-

—— | Ziskani Detaill tilohy datového profilovani f————

Profilingjobs dotaz pouzivajici ID detekované UDP

L
F

__ ID tabulky profilované detekovanou UDP

=————— Ziskani vysledkii tilohy datového profilovani f—t—n—o

| CataloglternProfiles dotaz pouzivajici ID profilované tabulky ‘_:
-

_ Statistiky jednotlivych sloupch ziskané profilovanim tabulky |

=——————— Ziskani identifikatoru lohy v DPM f———

I ProfilingExecutorjobs dotaz pouzivajici ID UDP !

L
>

I ID UDP v DPM |

—— 1 Ziskani délky trvani iilohy datového profilovani |——o++——

! JobLog dotaz pouzivajici ID UDP v DPM

L

|_ STDOUT UDP obsahujici délky trvani faze &teni a vypoitu
<

Mikroservisa Ataccama ONE

Obrazek 5.1 Sekven¢ni diagram popisujici detekci nové spusténych tloh v realném
Case a naslednou posloupnost GraphQL operaci pro ziskani jejich metadat potfebnych
pro trénink predikéniho modelu.

-
>
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subscription BaseJob ($subscriptionId: GID!, $ackLimit: Int!, $
chunkSize) {
_externalEvents (
subscriptionId: $subscriptionId,
ackLimit: $ackLimit,
chunkSize: $chunkSize
entityType:

events {
id
entityld

Vypis kodu 5.1  Basejob subskripce

5.1 MMM API

MMM API je ¢ast ONE API pro komunikaci s[MMM]|umoznujici dotazovat se
na medatata a vysledky profilovani jednotlivych tabulek. GraphQL operace jsou
v pfipadé dotazii[46] a mutaci[47]] posilany na endpoint
<ONE_platform_URL>/graphql, ktery odpovida umisténi HTTP serveru MMM
V ptipadé GraphQL subskripci[48] jsou pfesmérovany na endpoint <ONE_platform_URL>/subscripti

5.1.1 BaseJob subskripce

Subskripce je navrzena tak, aby detekovala jakoukoli zménu stavu libovol-
ného typu dlohy, jenz je potomkem entity baseJob a umoziovala tak v real-
ném Case reagovat na piichozi udélosti a zpracovavat je (Vypis kodu(5.1). Entita
baseJob je rodicovska entita reprezentujici libovolny typ ulohy, které umoz-
nuje. V pripadé uloh datového profilovani se potomek entity baseJob nazyva
profilingJob, mohli bychom tedy detekovat pouze tyto tlohy, ovsem z divodu
rozsifitelnosti o dalsi typy uloh v budoucnu volime obecnou entitu baseJob.

Subskripce ocekava Ctyfi parametry (Tabulka [5.1). Odpovédi jsou udalosti
(events), které obsahuji kromé vlastnich identifikatora také identifikatory entit
(entityId), na které se udalost vztahuje, v nasem piipadé se jedna o identifkatory
detekovanych tloh. Identifikator posledni pfijaté udalosti vyuZzijeme pfi popisu
potvrzovani jejich zpracovani v sekci a identifikator detekované dlohy pfri
dotazovani na jeji typ a status v sekci[5.1.3]
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mutation AcknowledgeEvents($id: GID!, $lastEventId: Long!){
_acknowledgeExternalEvents (subscriptionId: $id, lastEventId: $

lastEventId)
}
Vypis kédu 5.2 AcknowledgeEvents mutace

Parametr Typ Popis

subscriptionld GID! Unikatni identifikator subskripce.

ackLimit Int Maximalni pocet udalosti, které 1ze prijmout bez
potvrzeni serveru.

chunkSize Int Maximalni pocet udalosti, které Ize poslat v jedné
odpoveédi.

entityType String Typ entity, na kterou se subscripce vztahuje, v

tomto pripadé baseJob.

Tabulka 5.1 Parametry BaseJob subskripce

5.1.2 AcknowledgeEvents mutace

Zpracovani udalosti je nutné serveru potvrdit mutaci (Vypis kédu[5.2) alesponn
jednou za pocet prijeti udalosti specifikovany v parametru ackLimit BaseJob
subskripce (5.1.1). Mutace o¢ekava dva parametry (Tabulka[5.2) a v odpovédi se

dozvime, zda-li bylo potvrzeni uspésné.

Parametr Typ Popis

id GID! Unikatni identifikator subskripce, pfijeti jejiz uda-
losti potvrdit.

lastEventId Long! Identifikator udalosti, jejiz zpracovani, vcetné

vsech udalosti ji predchazejicich, potvrdit.

Tabulka 5.2 Parametry AcknowledgeEvents mutace
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query BaseJob($jobId: GID!) {
baseJob(gid: $jobId) {
gid
publishedVersion {
status

type

Vypis kddu 5.3 Basejob dotaz

5.1.3 BaseJob dotaz

Poté, co ziskame identifikator ulohy, musime se dotazat na jeji status a typ
(Vypis kodu[5.3). V piipadé uloh datového profilovani nas zajimaji alohy typu
PROFILING a abychom mohli zacit vysledek uloh zpracovavat, musi byt dokon-
¢ené, neboli mit status FINISHED. Dotaz oc¢ekava jediny parametr (Tabulka , a
to identifikator ulohy ziskany jiz z BaseJob subskripce (|5.1.1).

Parametr Typ Popis

jobld GID! Unikatni identifikator tlohy.

Tabulka 5.3 Parametry Basejob dotazu

5.1.4 ProfilingJobs

Jakmile jsme pomoci BaseJob dotazu detekovali novou dokonc¢enou
ulohu datového profilovani, mizeme se dotazat jakou tabulku profilovala. Dotaz
ProfilingJobs (Vypis kédu([5.4) otekava tfi parametry (Tabulka a pouzivame
ho nejenom pro ziskani identifikatoru tabulky, ktery se v odpovédi nachazi pod
polozkou linkedEntityId, ale také pro ziskavani vsech identifikatort uloh da-
tového profilovani v ¢asovém intervalu, kdy byla mikroservisa nedostupna. Pro
oba pfipady vyuzivame jiny filtr, v prvnim piipadé do odpovédi filtrujeme pouze
jediny profilingJob, jehoz identifikator je shodny s identifikatorem baseJob
ziskanym v BaseJob dotazu (Vypis kédu([5.1.3). Ve druhém piipadé do odpovédi
filtrujeme vSechny tlohy profilingJob, které byly dokonceny po zadané ¢asové
znacce.
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query ProfilingJobs($filter: [Filter!]!, $size: Int, $skip:Int) {
profilingJobs(
filter: $filter
versionSelector: { publishedVersion: true }
orderBy: { property: , direction: DESC }
size:$size
skip:$skip
) {
edges {
node {
gid
publishedVersion {
linkedEntityId
}
}
}
}
}
Vypis kodu 5.4  Profilinglob dotaz
Parametr Typ Popis
filter [Filter!]!  Filtr, ktery do odpovédi vyfiltruje pouze entity
splnujici jeho definici.
size Int Pocet entit profilingJob v odpovédi.
skip Int Pocet entit profilingJob, které v odpovédi pre-

skoéit.

Tabulka 5.4 Parametry ProfilingJobs dotazu

5.1.5 CatalogltemProfiles dotaz

Entita catalogItemProfile obsahuje vysledky a statistiky dloh datového
profilovani. Prestoze hned z base Job dotazu mame k dispozici identifikator ulohy
datového profilovani, ve schématu neexistuje zadna vazba mezi entitami typu
profilingJob a catalogIltemProfile. Z tohoto divodu CatalogltemProfile do-
taz (Vypis kodu [5.5] pouziva dfive ziskany identifikator tabulky a to tak,
ze do odpovédi vyfitruje pouze entity catalogIltemProfile na tabulce, které se
uloha tykala. Jednotlivé entity catalogIltemProfile fadime podle casu jejich
profilovani, abychom je mohli spravné namapovat na odpovidajici entity typu
profilingJob. Pfedpokladame, Ze pokud jsou spustény dvé ulohy datového
profilovani na stejné tabulce ve stejny cas, tak prestoze mohou byt pfi para-

34



lelnim béhu dokonéeny v opacném poradi, nez byly spustény, jejich vysledky
budou velmi pravdépodobné stejné, protoze béhem kratkého casového useku
nemohlo dojit k modifikaci tabulky. Absence vazby mezi entitami profilingJob
a catalogItemProfile feSeni pomérné komplikuje a jedna se tak o vhodné
misto pro rozsifeni[ONE] které by umoznilo lepsi praci s ONE API v budoucnu.
Kazda entita catalogItemProfile obsahuje entity typu attributeProfile,
které obsahuji vysledky profilovani jednotlivych sloupcta tabulky. Ty ziskame
dynamicky pomoci poddotazu getProfileData, ktery jako parametr pfijima na-
zvy konkrétnich statistik, napfiklad distinctCount, ktery v odpovédi obsahuje
pocet odlisnych hodnot v konkrétnim sloupci. V nasem pripadé se v odpovédi
nachazeji vSechny dostupné statistiky:.

Parametr Typ Popis

filter [Filter!]!  Filtr, ktery do odpovédi vyfiltruje pouze entity
splnujici jeho definici.

size Int Pocet entit CatalogItemProfile v odpovédi.

skip Int Pocet entit CatalogItemProfile, které v odpo-

védi preskodit.

Tabulka 5.5 Parametry CatalogIltemProfile dotazu

Parametry size a skip vyuzijeme pfi ziskavani dat o historickych jobech,
které jsme z divodu docasného vypadku nezaznamenali.

5.1.6 ProfilingExecutorJobs dotaz

Entita profilingExecutorJob reprezentuje ulohu spusténou v[DPM] Oba-
luje entitu ProfilingJob, pomoci jejihoz identifikatoru, ziskaného v BasejoB do-
tazu ze sekce do odpovédi vyfiltrujeme jediny profilingExecutorJob (Vy-
pis kodu([5.8), jehoz identifikator pouzijeme v sekci[5.2.1] pro ziskani standardniho
vystupu ulohy, ze které ziskame ¢asy obou fazi prislusné ulohy datového profilo-
vani.

5.2 DPM API

DPM API je ¢cast ONE API pro komunikaci s GraphQL dotazy jsou v pfi-
padé dotazii a mutaci posilany na endpoint dpm-<ONE_platform_URL>/graphql |}
ktery odpovida umisténi HTTP serveru Data Processing Modulu.
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query catalogltemProfiles($filter: [Filter!]!, $size: Int, $skip: Int)
{
catalogItemProfiles(
versionSelector: { publishedVersion: true }
orderBy: { property: , direction: DESC }
filter: $filter
size: $size
skip: $skip
) {
edges {
node {
gid
getProfileData(properties: [], anomalousOnly: false, size: 1)
{
...history
}
publishedVersion {
profileType
profiledAt
attributeProfiles {
edges {
node {
publishedVersion {
attribute {
publishedVersion {
dataType
}
}
}
getProfileData(properties: [], anomalousOnly: false,
size: 1) {
...history

Vypis kédu 5.5 CatalogltemProfiles dotaz
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fragment dataHistory on DataHistory {
values {
..value

Vypis kodu 5.6  dataHistory fragment

fragment valueHistory on ValueHistory {
name
on LongValueHistory {
integerValues {
value

}

on DoubleValueHistory {
doubleValues {
value

}

on DoubleValueScoreHistory {
doubleValues {
value

}

on StringValueHistory {
stringValues {
value

}

on BooleanValueHistory {
booleanValues {
value

}

Vypis koédu 5.7  valueHistory fragment
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query ProfilingExecutorJobs($filter: [Filter!]!) {
profilingExecutorJobs (
filter: $filter
versionSelector: { publishedVersion: true }
) o
edges {
node {
gid
publishedVersion {
job {
gid

Vypis kodu 5.8 ProfilingExecutorjobs dotaz

query JobLog($id: String!) {
getJobLog(id: $id, logType: STD_OUTPUT) {
edges
_typename

Vypis kodu 5.9 JobLog dotaz

5.2.1 JobLog

Vzhledem k pozorovanim u¢inénym v sekci[3.2|potiebujeme urcit délku trvani
faze cteni a vypoctu dlohy datového profilovani. Jedinym moznym zptisobem je
tyto udaje ziskat ze standardniho vystupu béhu ulohy, jehoz serializovana kopie
je ulozena v fetézcové reprezentaci tak, Ze jeden fadek vystupu odpovida jedné
hrané (edges) v odpovédi.

Parametr Typ Popis
id String! Identifikator profilingExecutorJob ziskany z
MMM APL

Tabulka 5.6 Parametry JoblLog dotazu

Odpovédi jsou jednotlivé Fadky standardniho vystupu ulohy (Vypis kodu([5.10),
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27.
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03.
03.
03.
03.
03.
03.
03.
03.
03.
03.

2024
2024
2024
2024
2024
2024
2024
2024
2024
2024
2024
2024

13:
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13:
13:
13:
13:
13:
14:
14:
14:

14
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26:
26:
26:
26:
56:
56:
56:
26:
26:
26:
:26:
26:

10
10
10
10
13
13
13
13
13
13
13
13

[INFO]
[INFO]
[DEBUG]
[DEBUG]
[DEBUG]
[DEBUG]
[DEBUG]
[DEBUG]
[DEBUG]
[DEBUG]
[INFO]
[INFO]

Starting runtime...
Running runtime...
Starting runnables...

[in]
[in]
[in]
[in]
[in]
[in]

Reading. ..

Reading done

Batch finishing...
Computing main...
Computing done
Done

Writing result...
Stopping runtime...
Finished!

Vypis kédu 5.10  Fragment standardniho vystupu tlohy datového profilovani. Casovy
usek mezi Fadky 4 a 5 udava délku faze cteni, mezi fadky 7 a 8 délku faze vypoctu.

ze kterého ziskame pozadované udaje.

39




Kapitola 6

Implementace

Implementace byla verzovana pomoci technologie Git[49] na firemni instanci
sluzby GitLab[50]]. V prabéhu bylo nutné z diivodu internich zmén technologii v
ramci spolecnosti Ataccama prejit na novéjsi verze jazyka jJava a frameworku
Spring Boot, konkrétné pak z Java 11 na Java 17 a SpringBoot 5 na SpringBoot 6.
Vysledna aplikace je kontejnerizovana pomoci technologie Docker a jeji spusténi
je realizovano prostfednictvim piikazu
docker compose up.Navod na spusténi, konfiguraci, spousténi testii a dalsi je
podrobnéji popsan v prilozeném README . md.

Vzhledem k tomu, Ze je aplikace urcena vyhradné jako integrovatelna mikro-
servisa do ONE, jeji provoz je zavisly na dostupnosti aktivni instance ONE, jejiz
URL adresa je konfigurovana v souboru docker-compose. yml. Pokud aplikace
nenalezne bézici webovou instanci ONE, standardni spusténi aplikace se bude
neuspésné pokouset pripojit k serveru MMM a nedokaze detekovat nové spusténé
ulohy. REST API pro dotazovani se na délku trvani uloh zastava funkéni. Avsak
podle zavéra analyzy uvedenych v sekci 3.2/ mikroservisa pfi prvnim spusténi
neobsahuje zadna ulozena metadata dloh ani serializované modely.

Architektura je navrzena tak, aby byla snadno rozsititelna, a umoznuje tak
jednoduché pridani podpory pro dalsi typy uloh (splnéni pozadavkuP-6). BaseJob
subskripce a BaseJob dotazy popsané v kapitole|5/jsou navrzeny tak, aby detekovaly
a zpracovavaly libovolné ulohy spusténé one a vSechny komponenty vyuzivaji
dostatecnou miru abstrakce pro implementaci tfid pro dalsi typy uloh.

6.1 ApolloClient a Kotlin

Pred zahajenim implementace bylo nezbytné ovéfrit, zda je mozné pomoci
knihovny Apollo Kotlin a jeji tfidy ApolloClient uspésné komunikovat pomoci
ONE API s Inicializace tfidy ApolloClient v jazyce Java byla kompli-
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kovana, predevsim kvuli problémtm s autentizaci pomoci autorizacnich HTTP
hlavicek. Vsechny pokusy o komunikaci s ONE API selhaly a vratily HTTP sta-
vovy kod 401 signalizujici neautorizovany pfistup. Rozhodli jsme se proto klienta
implementovat v jazyce Kotlin, jehoZ syntaxe nam umoznila lépe namapovat hod-
notu autoriza¢ni hlavi¢ky a uspésné posilat autorizované pozadavky. Mikroservisa
vyuziva dva klienty, zvlast pro komunikaci s a[DPM Klient pro komunikaci
s navic kvuli nutnosti nepfretrzitého spojeni pro detekci nové prichozich
uloh pomoci GraphQL subskripce (splnéni pozadavku vyuziva zotavovaci
mechanismus, ktery umoznuje automatické obnoveni spojeni pfi neo¢ekavaném
vypadku.

6.2 Architektura

Ataccama One

DurationEstimate

estimate | 180 | MMM | bPMm
data reading | 170 | Metadata Management Module | | Data Processing Module
computing| 10 Ll A A
raci detekuje nové dlohy
Prediction micrg service\
] ] .
Estimate REST Component Job Management Component dotazuje se dotazuje se
pouziva notifikuje pouziva \%
] ] ]
Predictor Component Updater Component Job Metadata Retrieval Component
ouziva pouziva

] ‘

Persistence Component

pracuje s

| Dat£a£e|

Obrazek 6.1 Diagram komponent

Architektura mikroservisy pouziva komponentovou strukturu a umoznuje tak
lépe zvladnout slozitost systému tim, ze rozklada celkovou funkcionalitu na mensi,
samostatné fungujici a snadno spravovatelné ¢asti. Kazda komponenta je navr-
zena tak, aby plnila specifické funkce v ramci celkového systému a byla relativné
nezavisla na ostatnich komponentach. Pro grafické znazornéni zavislosti pouzi-
jeme UML[51] diagramy. Obrazek [6.1| znazoriiuje diagram komponent a jejich
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integraci s platformou Jednotlivé komponenty si popiseme v nasledujicich
sekcich.

6.2.1 Job Management komponenta

Job Management Component\

@ SubscriptionService

o startSubscription()
o stopSubscription()

’@ MMMSubscriptionService

——

Ataccama One

[Metadata Management Module',

I@ BasejobSubscriptionSenvice| posloucha na subskripci
I ]
i ]

lie zpracovana

@BasejobResponseHand\er

o handleResponse()

pouziva pouziva notifikuje

|]0b Metadata Retrieval Component“. |Updater Cnmpnnent"‘. ‘Predictur Component“.

Obrazek 6.2 Diagram hlavnich tfidy a metod JobManagement komponenty

Job Management komponenta (Obrazek|[6.2) je centralni komponenta mikroser-
visy Fidici spravu pfichozich loh z[MMM pomoci GraphQL subskripce. Pomoci
knihovny RXJava zminéné v sekci asynchronné zpracovava detekované
ulohy (splnéni pozadavku a komunikuje s [fobMetadataRetrieval kompo-
nentou, od které ziskava metadata jednotlivych uloh, které nasledné predava

komponenté Také notifikuje JobMetadataRetrieval komponentu o typu
zpracovavané ulohy.
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6.2.2 Job Metadata Retrieval komponenta

[Job Management Component ',

Job Metadata Retrieval Component\

@JobMetadataRetrievaIServi

ceRegistry

o getRetrievalService()

_ preddvd

spravuje viechny implementace

DTO

T
® | JobMetadataRetrievalService =

4

<

retrievejobMetadata(): T

7

-
.
’

-

@ Base|obRetrievalService

@ProfiIingJobRetrievaISen.rice

pouziva

© MMMService

o getBasejobByidl()
o getProfllingjobByld()
e getCatalogitemProfile()

e )
|

pouziva pouziva

@ DPMService

e getjobLogByld()

/dotazuje se

dotazuje se

I

Ataccama ONE

|Metadata Management Module

|Data Processing Module',

|

l

Obrazek 6.3 Diagram hlavnich tfid JobMetadataRetrieval komponenty

Job Metadata Retrieval je komponenta slouzici pro ziskavani metadat detekova-
nych loh konkrétniho typu (Obrazek[6.3). Pomoci ONE API komunikuje s

a (popséno v kapitole [5), obdrzené odpovédi zpracovavé a nasledné mapuje

do objektd pro prenos dat (DTdII). Tyto objekty pak piedava [JobManagement|

komponentg, ktera je dale zpracovava.

!Data Transfer Object
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6.2.3 Updater komponenta

Updater Component}
|Job Management Component | © UpdaterRegistry ©Proﬂ|ingHiStoryUpdater
| ‘ o getUpdater() :Updater o retrievejobData()

\ uje o typu dlohy \spravuje viechny implementace

e update(T dto) :JobType

{@ ProfiingUpdater

|Dersistence Component

Obrazek 6.4 Diagram hlavnich tfid Updater komponenty

Updater komponenta slouzi jako prostfednik pro komunikaci mezi
a komponentami (Obrazek|[6.4). Od komponenty [Job Managemen
je ji ptedan DTO a ona rozhodne, jakym zptisobem se bude zpracovavat a dale
predavat komponenté Ttida ProfilingHistoryUpdater je zodpo-
védna za import metadat tloh spusténych béhem jejiho vypadku a spliuje tak

pozadavek

6.2.4 Persistence komponenta

Persistence komponenta (Obrazek[6.5) je komponenta slouZici pro komunikaci s
databazi. Jeji ilohou je uchovavat metadata loh a serializované predikéni modely.
Pro ptimy pristup k databazi vyuziva rozhrani zvana CrudRepositories. Tato spe-
cializovana rozhrani poskytované Spring Boot frameworkem umoziuji provadét
zékladni operace pro vytvareni, cteni, aktualizaci a mazani dat (CRU bez nut-
nosti psat detailni databazové dotazy pomoci jazyka SQL. Jednotlivé tabulky jsou
definovany jako entity pouzivajici objektové relacni mapovani skrze technologii
Hibernate ORM [31]. Tento pfistup umoziuje abstrakci databazovych operaci a
integraci datovych modelt pfimo do kodu v jazyce jJava.

Vyuziti generik v jazyce Java v kontextu CrudRepositories a celych databazo-
vych servis zvysuje flexibilitu a rozsifitelnost systému a umoznuje jednoduché
pridavani podpory pro dalsi typy uloh a jejich serializované predikéni modely.

Komponenta pomoci @Scheduled[52] planované metody maze v konfiguro-
vatelném intervalu metadata ptili§ starych uloh (splnéni pozadavku [P-9).

“Create, Read, Update, Delete
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Predictor Component

—
(®)predictor

o getName();: Stiing

o predict(T request): double
o train()

© notifyNewjob()

(©) PredictorReqistry

©Fr ationsenice

o convertPredictorToByteArray()

| Spravuje viechny implementace
T

o getPredictor(String name):Predictor

Pouzha

T extends Pro Guest, E extends Predictorntity
@Pred\ctorDeser\ahzat\onSeN\ce‘ pousiva ‘®Pmmmgpremm g

pouziva Persistence’,
o deserializeObject() \ ]
‘@ FuHProﬂHngComputingPredictor| ‘@Funpmfuingﬁeadingpredicmr} ‘©Samp\eProﬂHmgComputimgPredictor‘ |©Samp\eProﬂ\ingReadingPredictorl
; || | |
f ]| ] 0

Obrazek 6.5 Diagram hlavnich tfid Persistence komponenty

Databaze

Mikroservisa pouziva databazovy systém PostgreSQL a definuje tabulky pro
kazdy typ podporované ulohy a prediké¢niho modelu. Systém PostgreSQL byl
zvolen, protoze v produkci vyuziva databazovy systém Amazon Aurora Post-
greSOL [53], jehoz vlastnosti jsou s PostgreSQL téméf shodné a syntaxe jazyka SQL
stejna, coz nam zarucuje kompatibilitu pfi nasazeni mikroservisy do produkce.

6.2.5 Predictor komponenta

Predictor Component)

—
(®)predictor

o getName();: String

o bredict(T request): double
o train()

© notifyNewjob()

(©) PredictorReqistry

©Fr ationsenice

o convertPredictorToByteArray()

| Spravuje véechny implementace
T

o getPredictor(String name): Predictor

Pouzha

T extends Pro Guest, E extends Predictorntit
@Pred\ctorDeser\ahzat\onSeN\ce‘ poutiva ‘®Pmmmgprsmm g

pouziva Persistence',
© deserializeObject() / T |

‘@ FuuProﬂhngCompumgPredmmr| ‘@FunpmﬁwngeadmgPredmmr} ‘@Samp\eProﬂhmgComputimgPredictor‘ |@Samp\eProﬁ\ngeadmgPred\ctnrl

I | | |

[ ] ] ]

Obrazek 6.6 Diagram hlavnich tfid Predictor komponenty

Predictor komponenta (Obrazek|[6.6) slouzi pro spravu predikénich modeli.
Jejim tkolem je modely inicializovat a pfi detekci nové prichozich tloh znovu-
trénovat (splnéni pozadavku [P-5). Také komunikuje s komponentou,
ktera je zodpovédna za ukladadani jejich serializovanych podob. Zaroven také
komponenta komunikuje s které vraci odhad délky trvani pozado-
vané ulohy. Komponenta umoziuje jednoduché pridavani prediktort pro dalsi
typy uloh, pfipadné zménu stavajicich prediktorti. Implementace neni zavisla na
knihovné Tribuo, tudiz i pfipadna zména knihovny je jednoducha. Komponenta
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je notifikovana JobManagement| komponentou o typu nové zpracované ulohy,
na jehoz zakladé se prislusné tfidy Predictor nastavi jako neaktualni a jsou pfi
nasledujici trénovaci iteraci znovunatrénovany. Trénovani je spousténo automa-
ticky pomoci @Scheduled metody v pravidelném intervalu konfigurovatelném
v souboru application.properties. Neaktualni modely se trénuji jeden po
druhém, coz proces Cini Setrnéjsi na pamét.

SQLDataSource

Béhem implementace jsme narazili na problém s pouzivanim Tribuo tiidy
SQLDataSource[54]]. Pfi opakovaném c¢teni metadat uloZzenych z databaze do-
chazelo pfi pouziti konceptu try-with resources i explicitnim volanim metody
close() k neuzavirani databazového spojeni a pro kazdé dalsi ¢teni bylo vy-
tvofeno spojeni nové. To po nékolika zpracovanych tlohach vedlo k vyhozeni
vyjimky signalizujici pfekroceni maximalniho po¢tu moznych databazovych spo-
jeni. Pfi zkoumani kédu knihovny jsme dosli k zavéru, ze tfida SQLDataSource
nevyuziva recyklaci spojemﬂ ale vytvari separatni connection pool pro kazdé dalsi
cteni. Metoda close () [55] pak neuzavira konkrétni spojeni, ale pouze instance
tfidy java.sql.Statement. O navazovani spojeni se v ramci tfidy SQLData-
Source stara tfida SQLDBconfig[56], konkrétné jeji metoda getConnection. Z
tohoto diivodu jsme se rozhodli problém vyfesit vytvorenim vlastni implementace
této tfidy nazvané OverrideSQLDBConfig, jez je pfimym potomkem tfidy SQLDB-
Config a spravuje jediné spojeni, které otevira a zavira za pouziti navrhového
vzoru odlozend inicializacd’]

*connection pooling
“Lazy Initialization
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6.2.6 EstimateAPI komponenta

DurationEstimate
estimate [ 180
data  |reading [170
computing[ 10

EstimateAPI Component\

| (© Restapicontroller ‘

| @ predictburation(): DurationEstimate |

pouziva poutiva

‘ (©) Estimateseniceregistry ‘ ‘ (©) RequestProcessorregistry ‘

| o getEstimateSenice(): EstimateSenice | | @ getRequestProcessor(): RequestProcessor |

spravije véechny implementace spravije véechny implementace

Predictor Component implementace pousivajf [@ EstimateSenice
[T | getEstimate()

‘@Requesﬁ’mcsssuf """"""""""""""""""""""""""" '

o process()
e setChain()
© getName(): String

v

7 \

‘@Fu\\Proﬂhr\gEst\mateSeN\ce‘ |©Samp\eproﬂ\\ngEst\mateSeN\ce‘ ‘@

{T extends ProfilngPredictionRequest,

l@ FuHPrcfmr\qRequestPrccessor‘ l@ Samp\eProinngRequestprocesscr‘

ouziva pouziva

(©)ProfilingRequesttiander

o handleRecordsFull) pouziva| _[Persistence Component|

o handleAttributes() il ‘
o handleStringLength()

o..0

Obrazek 6.7 Diagram hlavnich tfid EstimateApi komponenty

EstimateApi je komponenta poskytujici REST API (splnéni pozadavku
pro komunikaci s uzivatelem (Obrazek|[6.7). REST API poskytuje jediny endpoint
POST /predict. V téle tohoto HTTP pozadavku se pfedavaji parametry pro
predikéni model.

Pozadavek POST /estimate ocCekava télo s parametry popsanymi v Ta-
bulce[6.1 Kontroler vyuziva knihovnu Jackson[57], ktera umoziuje automatickou
serializaci a deserializaci PO]qﬂ do formatu JSON a obracené. V piipadé téla
pozadavku je obsah automaticky deserializovan do objektu tfidy prislusného
pozadavku (konkrétni potomek tfidy PredictionRequest) s jednoduchou
moznosti rozsifeni o pozadavky pro dalsi typy dloh. V pripadé uloh datového
profilovani jsou povinnymi parametry typ profilovani a identifikator tabulky.
Nespecifikované parametry jsou v ramci zpracovani pozadavku dopocitany z
metadat prfedchozich dokoncenych tloh datového profilovani na stejné tabulce.
Zpracovani pozadavku vyuziva navrhovy vzor Chain of Responsibility a jsou za
néj zodpovédni konkrétni potomci tfidy RequestProcessor.

SPlain old Java object
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Parametr Typ Povinny Popis
type enum [fullProfi- ANO Typ ulohy k pre-
ling, sampleProfi- dikci.
ling]
catalogltemld UUID ANO Identifikator
tabulky.
records Long NE Pocet zdznam? ta-
bulky.
attributes Integer NE Pocet sloupcti.
distinctTotal Long NE Pocet odlisnych
hodnot.
stringTotalLen-  Double NE Celkova délka re-
gth tézcové reprezen-
tace hodnot.
Tabulka 6.1 Parametry téla HTTP pozadavku
{
"estimate": 2024 ,
"data": {
"readingTime": 1212,
"computingTime": 812
}
}

Vypis kédu 6.1

Format odpoveédi

Format odpovédi ve formatu JSON

Format odpovédi ve formatu JSON definuje tfida DurationEstimate vyuzi-

6.3 Testovani

vajici navrhovy vzor Composite umoznujici rozdélit délku trvani dlohy na vice
poduloh a na zakladé ¢asu jednotlivych poduloh spocitat délku trvani alohy celé.
V pripadé uloh datového profilovani je uloha rozdélena na fazi cteni a fazi vypoctu
a odpovédi je JSON obsahujici celkovy odhad délky trvani alohy vypocteny jako
soucet odhadovanych délek trvani faze ctteni a faze vypoctu (Vypis kodu|6.1)

Mikroservisa je pokryta sadou automatizovanych testt, které zajistuji kom-
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specialni Spring profil nazvany ,test“. Tento profil je klicovy pro spousténi inte-
gracnich testii, béhem kterych se aplikacni databazovy systém PostgreSQL nahra-
zuje vestavénou databazi H2[58]]. Databaze H2 je bézné pouzivanou technologii
v testovani Java aplikaci, protoze se jedna databazi v paméti, ktera nevyzaduje
externi instalaci nebo konfiguraci, je snadno integrovatelna do testovaciho kodu
a diky jejim vlastnostem umoznuje vyrazné testy zrychlit, protoze eliminuje la-
tenci spojenou s komunikaci na databazovy server. Testy jsou automatizované
spoustény prostrednictvim docker compose up pfi kazdém sestaveni aplikace,
ktera neni spusténa pokud néktery z testti selze. Testy 1ze také spoustet oddé-
lené, naptiklad z prikazové radky pomoci piikazu ./gradlew test.Podrobnéjsi
informace se nachazi v pfilozeném README . md

6.3.1 Unit testy

Unit testy se zamérfuji na ovéreni funkcionalit jednotlivych komponent mik-
roservisy bez nutnosti spoustét Spring aplikacni kontext. Vyzivaji frameworky
jako FUnit[59] a Mockito[60] pro simulaci zavislosti a interakci mezi tfidami.

6.3.2 Integracni testy

Integracni testy ovéruji funkénost systému jako celku a jsou klicové pro za-
jisténi, ze vSechny komponenty aplikace spolupracuji podle oc¢ekavani. Tento
typ testovani je realizovan s vyuzitim Spring aplikac¢niho kontextu, ktery spra-
vuje vytvorené Java Beans. K zavedeni testovaciho prostiedi a jeho konfigurace
vyuzivame specialni Spring anotace slouzici pro testovani konkrétnich funkcio-
nalit aplikace jako naptiklad @SpringBootTest, DataJpaTest, @MockMvcTest
a zaroven vyuzivame mockovani java Beans pomoci anotace @MockBean.
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Kapitola 7

Méreni presnosti modeld a
vysledky

Na zakladé analyzy ze sekce [3.2| jsme se rozhodli otestovat tii regresni modely
strojového uceni z knihovny Tribuo. Pro evaluaci model jsme pouzili data z
méfeni popsaném v sekci Tato data obsahuji metadata zhruba deviti set
spusténych uloh. Pro rigor6znéjsi evaluaci a vybér model by zde bylo vhodnéjsi
pouzit metadata vice uloh a jesté rozsifit rozmanitost profilovanych tabulek,
priprava dat a jejich profilovani by vsak vyzadovalo dalsi netrivialni casové a
zdrojové naroky, a proto jsme se rozhodli, Ze pro pfipravu prototypu modelu
postaci data z ptivodnich méfeni.

LinearSGDTrainer[61|]
CARTRegressionTrainer[62]

XGBoostRegressionTrainer[63]

7.1 Statistické metriky

Pfi vyhodnocovani predik¢nich modelt v knihovné Tribuo mame k dispozici tti
statistické metriky: [Stredni absolutni chyba (MAE),|Odmocnina stredni kvadratické

hyby (RMSE) a |Koeficient Determinace (R*)

7.1.1 Odmocnina stredni kvadratické chyby

[RMSE popisuje velikost chyb mezi predikcemi regresniho modelu a hodnotami
pozorovanymi v datech. Jedna se v zasadé o standardni odchylku chyb predikci
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modelu na daném datasetu. Je definovana jako

n
1 N
RMSE = f— (i — )2
nisi

« nje pocet pozorovani v datové sadé

kde:

+ y; je skutecna hodnota i-tého datového udaje
+ J; je modelem predikovana hodnota i-tého datového udaje

Cim niz$i hodnota [RMSH je, tim lepsi a presnéjsi model je, v pripadé dokonalého
modelu pak [RMSHE= 0. [RMSH diky svému kvadratickému charakteru (mizeme
si v§imnout, Ze ve vzorci umocnujeme rozdil skutecné a predikované hodnoty)
klade vyssi vahu vétsim chybam, coz je uzite¢né v pripadé, kdy i necasté velké
nepresnosti mohou vést k zasadnéjsim problémiim nez ¢astéjsi mensi nepresnosti.

7.1.2 Stredni absolutni chyba

IMAE méfi primérnou velikost chyb predikei bez ohledu na jejich smér. Je

definovana jako:
n

MAE =2 3" |y - ji
ni=1

kde n, y;, a J; maji stejny vyznam jako v RMSE. narozdil od [RMSH zachovava
jednotku a nizka hodnota v kontextu modelu naznacuje, Ze chyby mezi
odhadovanymi a skute¢nymi hodnotami jsou priimérné malé, coz svédci o dobré
presnosti predikei.

V pripadé predikci délky trvani uloh datového profilovani v sekundach pak
tato hodnota fika, o kolik sekund se v priméru predikce lisi oproti skutecné
hodnoteé.

7.1.3 Koeficient Determinace

nékdy oznacovany jako koeficient uplnosti, je statisticka mira, ktera urcuje
procento variability v zavislé proménné, ktera miize byt vysvétlena nezavislymi
proménnymi modelu. |R“|je definovan jako:

2?:1()’1' - 5’1‘)2

RE=1-————
2i=1( =)

kde:
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« 3013 — 31)? je soucet &tverct chyb tzv. rezidui mezi predikovanymi a
skute¢nymi hodnotami.

n — . ’, v v o 1o . ’, . , .
« Y1 (3—9)% je celkovy soucet étverctl rozdili mezi pozorovanymi datovymi
udaji a pozorovanym prumérem

+ yje prumérna hodnota skute¢nych hodnot.
+ nje pocet pozorovani v datové sadeé.

Hodnota blizka 1 znaci, Ze model dobfe vysvétluje variabilitu odpovédi dat.
V kontextu predikce wloh datového profilovani. Vysoka hodnota [R9 blizZici se k
1 znaci, ze model presné predikuje dobu trvani dloh, coz umoznuje spolehlivé
planovani a efektivni vyuziti zdroju.

7.2 Vybér modelu

Vzhledem zaméfeni feseni na schopnost chytrého planovani tloh se pfi vybéru
konkrétniho modelu budeme rozhodovat primarné podle hodnoty metriky [MAFE
V pozadavku [P-8|zmiriujeme, Ze necasté vyraznéjsi odchylky jsou mozné, coz ¢ini
pfinosnéjsi, protoze na rozdil od nepiiklada velkou vahu vyraznéjsim
chybam a poskytuje ndm pfimou hodnotu primérné chyby ve stejnych jednotkach
jako je méfena veli¢ina. Pro porovnani vykonnosti testovanych modelt pouzijeme
k-fold krizovou validaci pomoci Tribuo tiidy CrossValidation. Jako k zvolime 10.
Na nameéfenych datech otestujeme vybrané modely pro riizné hodnoty zakladnich
hyperparametra a na zakladé vysledkt vybereme model nejvhodné;jsi.

7.2.1 Faze vypoctu

Pro fazi vypoctu jsou nezavislymi proménnymi modelu pocet sloupct a pocet
odlisnych zaznamu. Zavislou proménnou je pak délka trvani této faze v sekundach.
Z tabulek a[7.3| vidime, Ze modely CARTRegressionTrainer XGBoostRegres-
sionTrainer se chovaji velmi podobné, XGBoostRegressionTrainer pii pouziti osm-
nacti stromi je ovsem lehce vykonéjsi. o hodnoté 110 ukazuje, Ze primérna
chyba predikci jsou necelé dvé minuty, coz je v kontextu feSeného problému
hodnota, ktera na dobré drovni umozni realizaci chytrého planovani. Hodnota
R? = 0,823 pak iika, ze model efektivné vysvétluje variabilitu cilové proménné a
je tedy pomérné spolehlivy. V mikroservise tedy tento model pouzijeme.
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Learnin- Priumérnia hod- Prumérni hod- Prumérni hod-

gRate[64] nota Im nota RMSH nota @

0,01 316,198 1063,850 -0,053
0,05 1737,477 5958,560 -92,388
0,1 256.639 5958.5697 0,241

Tabulka 7.1 Vykonnost LinearSGDTrainer pro fazi vypoctu s pouzitim AdaGrad opti-
miser

Maximalni Priumérnia hod- Prumérni hod- Prumérni hod-
hloubka stromu nota nota @ nota @

5 116,543 454,500 0,819

10 113,136 454,164 0,819

20 113,136 454,164 0,819

Tabulka 7.2 Vykonnost CARTRegressionTrainer pro fazi vypoctu

Pocet stromiu Pramérna hod- Primérna hod- Prumérna hod-
nota nota nota @

5 145,084 519,676 0,080

10 112,813 457,013 0,823

18 110,886 451,0509 0,823

20 110,959 451,21 0,822

30 111,111 451,565 0,821

50 111,1994 451,908 0,8208

Tabulka 7.3 Vykonnost XGBoostRegressionTrainer pro fazi vypoctu

7.2.2 Faze cteni

Pro fazi ¢teni jsou nezavislymi proménnymi modelu pocet zaznamu, pocet
sloupct a primérna délka hodnot sloupcii v fetézcové reprezentaci. Zavislou
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proménnou je pak délka trvani této faze v sekundach. Z tabulek[7.4][7.5a[7.6]vidime,
ze modely CARTRegressionTrainer XGBoostRegressionTrainer se opét chovaji velmi
podobné, ovsem XGBoostRegressionTrainer je pti pouziti 10 stromua opét lehce
vykonnéjsi. Hodnoty a|R?|jsou sice nizsi nez pti evaluaci faze predikce, coz
si vysvétlujeme tim, Ze dataset obsahoval data namérena pfi riznych vnéjsich
vlivech, které maji na fazi ¢teni vétsi vliv nez na fazi vypoctu. Nejvykonnéjsi
model by ovsem opét mél byt pro realizaci chytrého planovani dostate¢ny.

LearningRate Primérni hod- Prumérni hod- Prumérni hod-
nota W nota _ ‘ nota @

0,01 574.514 949.976 0.164

0.05 616.066 998,048 0,018

0.1 625,188 1010,12 -0,007

Tabulka 7.4 Vykonnost LinearSGDTrainer pro fazi ¢teni s pouzitim AdaGrad optimiser

Maximalni Priumérni hod- Prumérni hod- Prumérni hod-
hloubka stromu nota @ nota @ nota @

5 282,119 485,824 0,802

10 286,771 496,307 0,793

20 286,771 496,307 0,793

Tabulka 7.5 Vykonnost CARTRegressionTrainer pro fazi ¢teni
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Pocet stromu Priumérnia hod- Prumérni hod- Prumérni hod-

nota[MAEFE nota RMSH nota @

5 281,708 538,479 0,760
10 277,235 488,772 0,799
15 283,195 492,013 0,796
20 285,461 494,103 0,795
30 286,611 495,718 0,794
50 287,046 496,275 0,793

Tabulka 7.6 Vykonnost XGBoostRegressionTrainer pro fazi ¢teni

7.3 Modelovy priklad v praxi

Abychom ovérili praktické vyuziti mikroservisy v praxi, rozhodli jsme se ve
zmen$eném méfitku provést experiment odpovidajici modelovému prikladu vyu-
ziti predikci ze sekce Nejprve jsme spustili mikroservisu a nasledné ctyfticet
tiloh datového profilovani na celych ndhodnych tabulkach s realistickymi daty.
Béhem jejich postupného dokoncovani se znovutrénovaly oba predikéni modely
pro fazi ¢teni a fazi vypoctu. Poté jsme spustili profilovani vzorku dvanacti dosud
nenaprofilovanych tabulek a pfes REST API jsme ziskali predikované délky trvani
uloh datového profilovani na celych tabulkach (Vypis kédu|[7.1). Nasledné jsme
spustili #lohy datového profilovani na celych tabulkach a porovnali skutecné délky
trvani s odhadovanymi (Tabulka[7.7). Pfestoze byl piivodni model natrénovéan na
relativné malém mnozstvi dat, ukazalo se, Ze volba vstupnich proménnych pro
oba modely je dobra, protoze presnost predikci je fadové presna a zcela jisté by
nam umoznila realizovat chytré planovani. Vyraznéjsi odchylky v predikci délky
trvani faze vypoctu u Tabulek 3, 4 a 5 pfisuzujeme nizkému poctu trénovacich dat.
Vzhledem k tomu, Ze pfi integraci mikroservisy do platformy se budou oba zmi-
néné modely pro kazdého zakaznika trénovat od zacatku, experiment provéruje
efektivnost predikei hned ze startu pouzivani a mizeme fict, ze ispésné oveéril, ze
jiz po nékolika malo zaregistrovanych a zpracovanych ulohach lze délky trvani
budoucich uloh obstojné predikovat.
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curl -X POST -H

-d

\

http://localhost :8080/predict

Vypis kédu 7.1

Dotaz na délku trvani ilohy

Tabulka Odhado- Skutecna Odhado- Skutecna
vana délka délkatrvani vana délka délka trvani
trvani faze faze cteni trvani faze faze vypo-
Cteni [s] [s] vypoctu [s] ¢tu [s]

Tabulkal 484 545 4369 4534

Tabulka2 31 57 213 365

Tabulka3 1291 1075 7848 5981

Tabulka4 151 140 860 250

Tabulka5 388 312 192 864

Tabulka6 7 1 5 5

Tabulka?7 6 2 5 0

Tabulka8 8 1 3 6

Tabulka9 21 14 5 2

Tabulka10 8 6 45 1

Tabulkal1 484 549 4369 4567

Tabulka12 965 757 951 981

Tabulka 7.7 Modelovy priklad v praxi
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Zaver

V této bakalarské praci jsme se vénovali vyvoji a implementaci predikéniho
modelu, jehoz cilem je odhadovat délky trvani uloh datového profilovani v plat-
formé Ataccama ONE s primarnim zaméfenim na vyuziti téchto predikci pro
moznost chytrého planovani. Béhem prace jsme prokazali, Ze urcité vlastnosti dat
tabulek ovliviiuji délku trvani téchto uloh. Tyto vlastnosti jsme pomoci méfeni a
analyzy vysledkt vétsiho mnozstvi dloh identifikovali a vyuzili k sestrojeni funk¢-
niho modelu strojového uceni, jehoz pfesnost a vyuzitelnost pro realizaci chytrého
planovani jsme otestovali na realnych datech. Vysledkem préce je nova mikro-
servisa integrovatelna do platformy [Ataccama ONE] splnujici vSechny pfedem
stanovené pozadavky. Implementované feseni podporuje detekci a zpracovani
nové spusténych dloh v realném case a pripravuje ptidu pro jednoduchou budouci
integraci do platformy. Diiraz byl kladen pfedevsim na kvalitu implementace a
snadnou rozsifitelnost funkcionality feSeni pro predikce dalsich typt daloh. Vy-
slednou prfesnost vytvofeného prototypu predikéniho modelu mtiizeme povazovat
za obecné spolehlivou a pouzitelnou pro chytré planovani tloh a nase reseni
pokladame za dobry zaklad pro dalsi vyvoj v ramci platformy.
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