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Datova integrace nezpracovanych dat z IoT

Abstrakt

Pokrok ve vyvoji hardwaru, softwaru a komunikacnich technologii umoznil vznik
zafizeni obsahujicich fadu senzorti pfipojitelnych k internetové siti, ¢imz se oteviely
moznosti k méfeni a ndslednému vyuziti riiznorodych dat poskytujicich digitdlni obraz
redlného svéta. S rustem poctu a vyspélosti téchto zafizeni vyvstava stale vétsi potieba
ziskana objemna data zpracovavat a uchovavat. Technologie zafizeni ptipojenych k
internetové siti, oznacovana jako internet véci, rozsifuje soucasny internet tim, ze poskytuje
propojeni a interakci mezi fyzickym a informacnim svétem. Kromé vysokého objemu dat
internet véci produkuje data, vyznacujici se vysokou kardinalitou ve smyslu unikatnosti
hodnot, rychlosti téchto dat z hlediska zavislosti poc¢tu ptichozich dat na ¢ase, a jejich riznou
kvalitou. Rychlé a kvalitni zpracovani téchto objemnych dat umozni dalsi analyzu a vyuziti
technik strojového uceni.

Tato prace se zaobira analyzou modernich néstroji pro datovou integraci dat
pochézejicich z internetu véci. V praktické ¢asti prace pak implementaci téchto néstrojii

spolu s hodnocenim vykonnostnich testt.

Kli¢ova slova: big data, datova integrace, datové jezero, datovy sklad, ETL, internet véci,
operacni datové tlozisté



Data Integration of Raw IoT Data

Abstract

Rapid advances in hardware, software and communication technologies have enabled
the emergence of devices with a multitude of sensors connected to the Internet, providing
observations and measurements of diverse real-world data. As the number and maturity of
these technologies grows, so will the volume of data processed. Internet-connected device
technology, referred to as the Internet of Things (IoT), continues to augment the current
Internet by providing connections and interactions between the physical and information
worlds. In addition to the high volume of data, the IoT produces data characterised by high
cardinality in terms of uniqueness of values, the velocity of this data in terms of number
versus time, and its varying quality. Fast and high-quality processing of this data will enable
further analysis and possible usage of machine learning techniques. This paper deals with
the analysis of modern tools for data integration of data originating from IoT. The practical
part of the thesis then includes the implementation of these tools along with the evaluation

of performance tests.

Keywords: big data, data integration, data lake, data warehouse, ETL, Internet of Things,

operational data store
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1 Uvod

V tradi¢nich datovych prostfedich néstroj ETL (Extract, Transform, Load) extrahoval
davky dat ze zdrojového systému obvykle na zakladé¢ casového rozvrhu. Ziskand data
transformoval a poté je nacetl do uloziste jako datovy sklad. Tento model ,,davkového ETL*
se vyuziva jiz od zacatku 90. let minulého stoleti. VétSina modernich odvétvi vSak nemiize
¢ekat hodiny nebo dny, nez prob¢hne zpracovani davky dat a naplnéni finalniho ulozisté.
Musi reagovat na nova data v redlném case, co nejblize okamziku, ve kterém byla

generovana.

Integrace dat v redlném Case zvySuje prostor pro doruceni ptidané hodnoty a poméaha
ziskat lep$i vhled do rozmanitych zdrojt, které data produkuji. V souc¢asném prostiedi lze
komplexni data a informace ziskand zafizenimi loT povaZzovat za velky soubor dat
shromdzdény v redlném cCase. Efektivni ukladani téchto velkych objemi dat pomaha
orientovat se v jejich slozité struktufe, umoziuje data U¢inn€ analyzovat a nasledné

zuzitkovat.

Systémy [oT vyuziva vétSina primyslovych odvétvi. V soucasné dobé je v téchto
sitich pfipojeno vice nez 100 milionti zatizeni. Piikladem obord, ve kterych IoT naléza
uplatnéni, jsou energetika, plynarenstvi, vzduchova technika, zasobovani vodou, ale vyuziti
je mozné i mimo pramyslovy sektor. Dobrym ptikladem je doprava a skladovani, ale
i maloobchod a velkoobchod. Spole¢nost Gartner predpovida, ze pocet zatizeni [oT ve vSech

pramyslovych odvétvich vzroste do roku 2030 na vice nez osm miliard.

Orientovat se v obrovském mnozstvi dat neni snadné s ohledem na jejich rozmanitost,
rozdilnou strukturu a odliSnost systému ze kterych pochézi. Cilem je dostat data na jedno
misto, sjednotit je, vycistit a dat jim spravnou strukturu, tzn. zajistit jejich datovou integraci.
Vhodnym feSenim pro datovou integraci je vyuziti cloudu, ktery poskytuje efektivni
moznosti Skalovani zpracovani a nasledného ulozeni dat. Strojové uceni pro prediktivni
a klasifikacni tlohy je nyni integrovano do vétSiny cloudovych IoT platforem, jako je

Amazon AWS IoT, Microsoft Azure [oT, Google Cloud IoT nebo IBM Watson IoT Cloud.



2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Hlavnim cilem prace je vybér nejvhodnéjsiho ETL néstroje pro ulozeni dat ze senzorii
pouzivanych v zemédélstvi do datového skladu s moznosti budouciho vyuziti napt. pro

machine learning.

Dil¢imi cili jsou:
* charakteristika dostupnych feSeni,
* vytvofeni AHP modelu,
* vybér nejvhodnéjsich feseni pro naslednou implementaci,

 implementace téchto feseni a porovnani jejich vykonu.

2.2 Metodika

Na zakladé ptehledu odbornych informacnich zdroji budou charakterizovany
pouzivané ETL nastroje a moznosti pfenosu a ukladani dat. Za pomoci vhodné sestaveného
rozhodovaciho modelu AHP (analytical hierarchy process) budou vybrana dvé nejlepsi
feSeni pro nasledné pouziti.

V praktické ¢asti budou feSeni vybrdna zpfedchozi casti implementovana
ve vybraném cloudovém prostfedi. Implementované néstroje budou nasledné otestovany
za pomoci vhodné navrhnutého vykonnostniho testu. Na zakladé teoretickych poznatkl

a vysledkl praktické ¢asti budou zpracovany zavéry prace.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Charakteristika IoT dat

Zatizeni internetu véci dale jen IoT jsou fyzické objekty, které jsou ptipojeny
k internetu a mohou shromazdovat a prendSet data. Tato zafizeni mohou zahrnovat
pfipojena celd vozidla a dalSi stroje. Data pochazejici ztéchto zatfizeni jsou uZzivateli,
technikou, stroji denn¢ vytvarena pti kazdodennich ¢innostech a provozu v fadech miliard

bajtti (1, 2). Vlastnosti dat se mohou lisit v zavislosti na konkrétni aplikaci a systému IoT

(1),

3.1.1 Komplexni sémantika dat

Zatizeni zapojena do IoT generuji riznd nezpracovana senzoricka data, ktera jsou
umisténa na vysoce distribuovanych, heterogennich a zdrojové omezenych zatizenich, jsou
vzajemné propojena a autonomné komunikuji v rtiznych scénéfich (1). S ohledem na
uvedené jsou pro manipulaci s daty v takto komplexni sémantice zapotiebi spolehlivé

integracni techniky.

Se sémantikou dat izce souvisi pojem datova heterogenita. Data pochazejici z IoT se
vyznaduji svoji riiznorodosti (datovou heterogenitou). Casto pochazi z odlisnych oblasti
realného svéta, vyskytuji se naptiklad jako fyzikalni data, biologické data anebo telemetricka

data (1). S rostoucim rozsahem producentti mohou byt data z riiznych zdroji korelovana.

Je evidentni, ze rizna data z rGznych zdroji mohou byt rizného typu — numericka,
textova nebo bindrni. Organizace dat mize byt tvofena kombinaci strukturovanych dat napf.
relaéni zdznamy, semistrukturovanych dat napt. ve formatu JavaScript Object Notation —
JSON a nestrukturovanych dat napft. logy. Struktura a forma dat se navic miize v ¢ase ménit.
Nejednoznacnost sémantiky a dynamickd zména struktury vedou k nejistoté dat a jejich

nekvalité (2).

3.1.2 Masivni méritko

Obrovské mnozstvi inteligentnich zafizeni ptipojenych k IoT miize vytvaiet biliony
dat v redlném case, International Data Corporation odhaduje, ze v roce 2025, budou IoT

zafizeni generovat data o objemu 79,4 zettabyte ro¢né (3). Napiiklad jediné zafizeni
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zapojené do IoT, jako je chytry méfic¢ nebo bezpecnostni kamera, mize denné generovat
tisice datovych bodu. Pokud se tyto datové body agreguji ve vice zatizenich, miize objem
dat IoT rychle nabyt velmi velkych rozméra. Takova data potiebuji velky ulozny prostor

a vykonny systém pro jejich zpracovani (4).

V téchto rozsahlych souborech dat mohou byt urcité datové body nadbytecné (5, 6).
Data mohou byt duplikovana napftiklad v situacich, kdy jsou senzory husté rozmistény at’ uz
nahodné nebo zamérné a snimaji stejné veliciny. Vzhledem k piekryvu méfenych oblasti
dochazi k duplikaci dat. Tato redundance snizuje vykonnost z diivodu nartstu vypocetni
rezie, potfeby nadmérného pienosu a zvySuje naklady kviili obsazeni zbyte¢né velkého
prostoru v ulozisti. Redukce redundantnich zdznami miize mit vliv na piesnost

a spolehlivost dat.

3.1.3 Casova zavislost

Stav fyzickych objektl je Casto sniman z hlediska zmén métenych hodnot v case.
Pochopeni charakteristik v téchto ¢asovych fadach je dilezité pro efektivni analyzu
a interpretaci dat. Casové fady dat se Gasto shromazd’uji v pravidelnych intervalech,
napiiklad kazdou minutu, hodinu nebo den. Techniky analyzy Casovych fad lze pouzit
k identifikaci vzorcli a trendl v datech, stejné¢ jako k predpovédi budoucich hodnot

a odhaleni anomalii (7).

Historickéd data jsou sice dulezitd pro analyzu a vytvafeni modell, ale mnohdy je
zésadni ziskat data popisujici stav objektd v redlném Case. V takovém feseni jsou kladeny
vysoké naroky na spolehlivost integracnich feSeni a dostupnost databazi. Pro vyuziti dat
v ,real-time* analyze je Zadouci, aby byla data z IoT pro zpracovani ptfeddvana rychle
a pravidelné. V opacném piipadé mohou byt zavéry vyvozené za pouziti nekvalitnich dat

neptesné (7).

3.2 Datova integrace

Zasadou pro automatizované zpracovani dat je zajistit divéryhodnost a kvalitu dat
a jejich metadat, aby analytické nastroje a aplikace strojového uceni mohly data presné
zpracovavat a interpretovat. Naptiiklad prostorova data (tidaje o trajektorii pohybujicich se
objektll) jsme schopni v kombinaci s Casoprostorovymi informacemi vyuzit v systému
monitorovani silnic a vozidel pro pifepravu specidlniho (nebezpecného) materialu (8).

Systémy monitorovani zdravotniho stavu sleduji stav pacienta pomoci snimani biologickych
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udajii, jako je télesna teplota, krevni tlak a srdec¢ni frekvence (9). Systémy z oblasti
enviromentalniho prostiedi nebo agrikultury pracuji s udaji o teploté¢ vzduchu, humidité
pudy, svitivosti a vyuzivaji je naptiklad v predikci pfitomnosti riiznych latek (10). Zjisténé
informace lze pak vyuzit pfi zvySovani produkce, pfedchdzeni nasledkim piirodnich
katastrof nebo ekologickém monitoringu (11). Schopnost kombinovat rizné objekty
s rozdilnou strukturou modelu ¢i schématu, je tak jednim ze zasadnich pozadavki na piesnou

analyzu dat.

Integrace dat je dulezitym aspektem pro ziskani poznatkli a informaci z dat IoT.
Umozinuje kombinovat a analyzovat data z rtiznych zdroji konzistentnim a smysluplnym
zpisobem (12). V kontextu IoT integrace dat obvykle zahrnuje extrakci dat z rtznych
zafizeni a senzord, jejich transformaci do konzistentniho formatu a nacteni do cilového

systému, jako je datovy sklad nebo datové jezero.

Proces integrace dat v systémech loT se Casto provadi pomoci specializovanych
nastrojil a technologii, jako jsou nastroje ETL, néstroje pro spravu dat a néstroje pro spravu
datovych modelt (13). Tyto nastroje a technologie pomahaji zajistit, aby data byla
konzistentni, pfesna a pouzitelna. Kvalitné integrovand data mohou podporovat Sirokou
Skalu ,,data driven* aplikaci jako je monitorovani stavu v realném case, prediktivni udrzba

a poskytovat kvalitni zaklad pro rtizné druhy analyz jako analyza chovani zakaznikd.

Datova integrace vSak nezahrnuje pouze migraci dat tzn. pfesun dat z jednoho systému
nebo prostiedi do jiného. Vzhledem k rozsahlé struktute siti loT miize byt velice slozité
a matouci v tomto prostfedi pracovat, proto dalSim pozadavkem na datovou integraci je
zavedeni systému pro uspotradani téchto dat. Jednim z moznych feSeni mize byt zavedeni
ontologie (14), kterd pomaha data uspotadat a klasifikovat podle svych vlastnosti a vztahti
a poskytuje vhodny startovaci bod pro spojeni s konceptem digitdlniho dvojcete. Termin
»digitalni dvojce poprvé pouzil Michael Grieves na Michiganské univerzité v roce 2002,
kdyz jej definoval jako , digitalni repliku fyzickych aktiv, procesu, lidi, mist, systémii

a zarizeni, kterou lze vyuzit k riiznym ucelium*.

Digitalni dvojcata mohou byt obzvlasté uziteCna pro integraci dat v kontextu IoT,
protoze poskytuji flexibilni a Skéalovatelny zpusob integrace dat z vice zafizeni a systémii.
Vytvotfenim digitdlntho dvojcete systému IoT mohou uZivatelé snadno a efektivné
kombinovat data z riznych zdrojd, v€etné senzoril, akénich ¢lenti a dalSich zafizeni, ziskat

tak uplIné&jsi a presnéjsi pohled na chovani a vykonnost systému (15). Digitalni dvojcata
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navic mohou poskytnout cenné informace o fungovani fyzickych zatizeni a systému IoT,

coz uzivatelim umozni 1épe porozumét jejich chovani a identifikovat potencialni problémy.

3.2.1 Vypocetni prostredi

3.2.1.1 Cloud

Cloud je termin pro moderni zpisob feSeni informacnich technologii, kde vypocetni
zdroje ¢i aplikace poskytuje dodavatel prostfednictvim internetové sit€. Cloudova feseni
umoziuji dle aktualni situace zdkaznika dynamicky ménit ptidéleni téchto zdroji a umoziuji

tak zakaznikovi prondjem pouze realné vyuzivanych prostredki.

Cloud se dé rozdé¢lit na nékolik kategorii dle umisténi vypocetniho prostiedi. Cloudové
sluzby mohou byt vetejné, kdy zakaznik plati sdilené, zabezpecené prostiedi od dodavateld,
jako naptiklad AWS (Amazon), Azure (Microsoft), Google Cloud Platform (Google). Dale
soukromé, které neni sdileno svefejnosti a poskytuje sluzby internim
uzivatelim/zakaznikiim. Soukromé prostiedi je vybudovano a provozovano na ,,on-
premise‘ infrastruktufe Casto s vyuzitim virtualiza¢niho softwaru jako naptiklad OpenStack
apod. V praxi se Casto vyskytuje kombinace téchto pfistupii spojend v hybridnim rezimu
(16). Tento piistup vyuzivaji naptiklad vyrobni spolecnosti, které maji jedinecné nastaveni
sitové infrastruktury nebo instituce, které musi dodrzovat pravni piedpisy a slozité
regulatorni politiky tykajici se ochrany dat. Tyto organizace pak maji k dispozici feSeni
uskutecnéné kombinaci infrastruktury ,,on-premise (napi. datové centrum v bance)
a vetejné cloudové infrastruktury. Sluzby v téchto infrastrukturach jsou pak provozovany
dle individudlni potteby, coz umoziuje splnit specifické pozadavky v oblasti bezpecnosti,

spolehlivosti a ochrany dat.

3.2.1.2 Fog

Fog computing rozsifuje model cloud computingu tim, Ze vypocty a ukladani dat
pfenasi z centralizovaného prostfedi blize k siti, kde data vznikaji (17). V IoT lze fog
computing vyuzit k pfeneseni ¢asti vypocta a ukladani dat z cloudu do logickych ,,okraja*
piipojenych siti — Edge servert, coz zafizenim a senzortim umozni provadét ¢ast zpracovani
a analyzy dat lokaln¢. To muze byt uzite¢né zejména pro aplikace, které vyzaduji zpracovani
v realném case nebo maji piisné pozadavky na latenci, jako je primyslova automatizace,
chytrd mésta nebo autonomni vozidla. Vyhodou lokalniho zpracovani je snizeni mnozstvi

dat, ktera je tieba pienaset do cloudu. Tento vypocetni model miize také zvysit spolehlivost
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a bezpecCnost systému IoT tim, Ze poskytuje vrstvu redundance a distribuuje vypocty
a ukladani dat mezi vice mist a zatizeni (18). To mize pomoci eliminovat jediny bod selhdni
systému a 1épe jej chranit pred kybernetickymi hrozbami.

3.2.2 Techniky datové integrace

Obrazek 1 Tradicni architektura ETL

Datovy zdroj ‘ ——

Datovy zdroj \\\ Konzument
- \
- Transformace /) Datové dlozisté ey
N — ‘ // \:\.,"&
Datovy zdroj [ ‘//‘ 2=
. L/‘/ ‘
T~ SS— Konzument
| Datovy zdroj’ ‘

Zdroj: vlastni prace

Tradi¢ni ETL! (obr. 1) je soubor operaci, které probihaji v ramci architektury datového
skladu, obecné je znam jako proces extrakce, transformace a nacteni (ETL). Procesy ETL
jsou zodpovédné za extrakci dat z rizné€ distribuovanych a Casto heterogennich datovych
zdroji (12). Pted jejich pfesunem do datového skladu je zapotiebi provést jejich ¢isténi
a ptrizptisobeni tak, aby data odpovidala danym potfebam a pravidlim a zajistit jejich

transformaci do odpovidajiciho schématu pouzivaném v daném datového skladu (12).

Zrod ETL pfiSel s nastroji jako Oracle Warehouse Builder, IBM DataStage, Cognos
DecisionStream (pozd¢ji IBM Data Manager) a Informatica. Spole¢nym faktorem téchto
nastroji je, ze transformace se provadi na aplikacnich serverech, nikoli ve zdrojovém
systému nebo cilové databazi, coz vyzaduje, aby data byla extrahovana ze zdroje, pfenesena

a upravena aplikacni infrastrukturou (serverem/serverem ETL) a vracena zpét do datového

skladu.

VU ETL je zkratka pro Extract-Transform-Load, t7i databdzové funkce, které jsou slouceny do jednoho
nastroje, ktery vytahne udaje z jedné databdze a umisti je do jiné databaze. Extrakt je proces Cteni dat z
databaze. Transform je proces konverze ziskanych dat z jejich piivodni podoby do podoby, ve které musi byt,
aby se mohly umistit do jiné databadze. Load je proces zdpisu dat do cilové databadze. ETL se pouziva k migraci
dat z jedné databaze do druhé pro vytvoreni datovych trzist a datovych skladii a také pro prevod databaze z
Jjednoho formatu nebo typu do druhého. "

Zdroj: https://it-slovnik.cz/pojem/etl/?utm_source=cp&utm medium=link&utm_campaign=cp
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Se stale zvySujicim se objemem dat a jejich méné strukturovanou podobou se zacala
uplatiiovat obdoba procesu datové integrace zvana ELT (19), kde je faze transformace
a nahravani prohozena. Data tak zlstdvaji na stejné platformé, ¢imz je mozné se vyhnout
piesunu velkych objemiim dat a tim dlouhé dobé¢ jejich zpracovani. Vyhodou nastroja ELT
je, ze transformace se provadi v rdmci databaze s vyuzitim vykonu podkladového datového

skladu a zaroven stale poskytuje funkce néastroji ETL.

Vzhledem ke stale rostoucimu objemu, rozmanitosti a rychlosti dat bylo rozumné
piesunout vypocetni procesy blize k datim. Platforma Hadoop nabizi rozsititelny vypocetni
vykon s moznosti nasazeni na bézné dostupném hardwaru a schopnost fesit datové naro¢né
ulohy (20). Vyvoj aplikaci na platformé¢ Hadoop spociva pievazné v ruénim kodovani
programi za pomoci modelu MapReduce v jazycich Scala, Java nebo Python, coz zvySuje
naroky na odbornost datovych inzenyra. Nékteré existujici ETL néstroje naptiklad Pentaho,
vytvotily konektory podporujici interakci stouto platformou, ¢imz se prace sni

zjednodusila.

Prevazné vSak systémy tradi¢nich datovych skladt (Data Warehouse) a velkych dat
(Big Data) pracuji v oddélenych prostorech. Jednotné integrace dat napiic Data Warehouse
a Big Data je velice obtiznd a ispéSna implementace tohoto spojeného systému je vyzvou
pro vétSinu organizaci. V disledku toho spojeni, mohou také vyvstavat nevyhody. Takové
organizace maji vytvorena oddéleni s duplicitnimi schopnostmi, coZ jim zptisobuje aditivni
naklady mimo jiné na vysS§i uroven programatorskych dovednosti potiebnych k orientaci
v rozmanitych ekosystémech a odsouva kapacity dale od skutecnych potfeb. Navic bez
snadné ndvaznosti dat mezi Data Warehouse a Big Data a s vice verzemi stejnych dat je

obtizné dosahnout uzivatelem pozadované kvality dat.

V systému davkového zpracovani, jako je Hadoop, nas obvykle zajima pocet zaznamii,
které mlizeme zpracovat za sekundu tzv. propustnost, nebo celkovy c¢as potiebny
k Gspésnému splnéni ulohy na souboru dat urcité velikosti. V modernich systémech vsak
narlsta potieba online zpracovani. Pfichozi mnozstvi dat mize byt z povahy IoT zafizeni
neomezené, protoze jsou generovana postupné v prubéhu Casu. V urcitych aplikacich je
(21). Provoz pouze na platformé Hadoop tak nedokaze zajistit vSechny soucasné pozadavky.
Dale je tieba zminit, Ze s rozvojem rychlosti a kapacity narodnich a globalnich siti klesa

potieba ukladat mnozstvi dat na mistnich tlozistich.
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Alternativu k tradiénimu ETL pfedstavuje model Streaming ETL, n¢kdy nazyvany
ETL v redlném case. V tomto modelu jsou data pfijimana a zpracovana hned v moment¢
zptistupnéni jejich zdrojem (22). Streaming ETL stejné jako jeho tradi¢ni verze ETL
zahrnuje extrakci dat, v ptipad¢ Streaming ETL ve formé datového proudu raznych formata,
transformaci datového proudu a jeho nahrani do ulozisté (19). Extrahovana data ziskana
z externich zdroju je tieba ulozit do paméti pro néslednou transformaci v redlném case.
Transformace pak zahrnuje pro ETL typické operace jako filtrovani dat, agregaci, spojovani
datového proudu jinym datovym tokem nebo obohacovani proudu s jiz ulozenymi daty
napiiklad v NoSQL databazi. Transformaéni faze je znacné rozmanita. Zahrnuje jakykoli
typ transformace pro jakykoli typ dat a také se v ni spousti fada pravidel a funkci. Naptiklad
funkce nahrazeni dat béhem transformace miize zahrnovat nahrazeni chybicich hodnot
NULL primérem méfenych hodnot nebo nahrazeni kategoridlni hodnoty kodem.
Pokrocilejsi transformace miize zahrnovat komplexni spojovani, agregaci fadku, rozdéleni
sloupcti atd. Transformace dat nemusi probihat jednordzove¢, k tomu, aby byla data ve
spravném formatu, mtze byt zapotiebi vice operaci. Faze také naskyta ptilezitost k migraci
dat z jednoho typu tlozisté do jiného. Transformovana data mohou byt vloZena do datového
skladu nebo datového jezera bézictho na riznych platforméach. Pfitomnost jiz
transformovanych dat v paméti poskytuje piilezitost pro analytické aplikace, které provadéji
nad transformovanymi daty riizné operace jako jsou: deskriptivni analyza (23), prediktivni
analyza a dals$i metody strojového uceni. Zaklady ETL pipeline tak mizeme vyuzit i pro

pokrocilejsi zpracovani dat.

Prace s datovym proudem v realném cCase vSak Celi riznym vyzvam, jako vypadky
spojeni a naslednd ztrata datovych proudu (19), zpozdéni pii spojovani datovych prouda
(24), ménici se schéma datovych proudu, Skalovatelnost, slozité dotazy na spojeni, integrace
heterogennich zdroji dat (25), prace somezenymi zdroji, pre-pouzitelnost feSeni,
zpracovani datovych proudt v distribuovaném prosttedi (19), hierarchické shlukovani
datovych proudti , zvySené naroky na data managment s ohledem na metadata. Dal$i ndro¢né
vyzvy vznikaji pfi in-memory extrakci strukturovanych informaci z nestrukturovanych dat
nebo spojeni datového proudu a informaci uloZzenych v rtiznych databazich v distribuovaném
prostiedi (26). Pouzité nastroje by méli byt schopny efektivné provadét pristupy k databazi,
paralelizovat spojeni mezi datovym proudem a ulozi§tém a nasledné zpracovavat dotazy

v paméti. Efektivné eliminovat tizké hrdla operaci, kdy pocet ptichozich proudt je vétsi nez
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rychlost zpracovani strojem napiiklad za pouZziti in-memory databaze, ktera eliminuje

zdrZeni operace diky omezeni nacitani dat z Gloziste.

3.2.3 Zpracovani datovych proudii

Zpracovani datovych proudu je technologie zpracovani velkych objemu dat, ktera se
zamé&fuje na zpracovani neptetrzitych datovych tokii v redlném case. Metoda zpracovani
datovych proudi casto zahrnuje provadéni Cetnych operaci nad ptichozi sekvenci dat
(datovym proudem), které Ize provadét sériové, paraleln¢ nebo kombinované (23). Takovy
pracovni postup se souhrnné nazyva Stream Computing. Zpracovani datovych proudii
v realném case je kliCové pro praci s obrovskym mnozstvim Zzivych dat shromdzdénych

z raznych senzord, systémovych protokola apod.

Prosttedi Big Dat se v poslednich letech pfesouva z ¢isté davkového zpracovani
k zpracovani datovych proudi. V soucasné dobé jiz na trhu existuje dostatecné mnoZzstvi
frameworkt poskytujici prostfedi pro efektivni praci s témito proudy. Frameworky zavadé;ji
podporu relac¢nich operaci na vysoké trovni, proto 1ze tyto nastroje pro proudoveé zpracovani
dat vyuzit k oblasti ETL. Nastroje podporujici tradicni proces ETL poskytuji historicky
podporu piedevsim pro strukturovand data a jejich davkové zpracovéani. Podpora pro pro
zpracovani semi-strukturovanych a nestrukturovanych dat v ramci Streaming ETL

je zavadéna az v poslednich letech.

Pro uspésSnou realizaci operaci s datovym proudem, musi byt data v redlném cCase
zpracovavana sekvenéné a postupné po jednotlivych zdznamech nebo v klouzavych
casovych usecich, coz lze dale vyuzit pro fadu analytickych uloh, jako jsou korelace,

agregace, filtrovani a vzorkovani.

3.2.3.1 Rozdil mezi asem vytvoieni casem zpracovani

Proudové procesory Casto potfebuji pracovat s Casem, zejména pokud se pouzivaji pro
analytické ucely, kde se Casto pouzivaji Casova okna jako ,,pramér za poslednich 10 minut*.
Mohlo by se zdat, ze vyznam ,,poslednich 10 minut“ by mél byt jednoznacny a jasny,
ale bohuzel tento pojem je piekvapivé oSemetny (19). Pokud chceme znat ¢as kdy k udalosti
nebo datovému bodu skute¢né doslo nema smysl se spoléhat na syst¢émové hodiny pocitace
na kterém datovy proud zpracovavame. Cas zpracovani procesu nemusi presné odrazet kdy
k udélostem skute¢né doslo. Data mohou diky nepfedvidatelnosti internetového spojeni

pfichazet zpozdéna nebo nemusi pfijit viibec. Datové body pak mohou byt zpracovavany
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v jiném potadi, nez byly generovany, coz mize vést k chybam nebo nesrovnalostem v datech

(19).

Davkovy proces timto problémem vétSinou netrpi, ve vétSing piipadi je Casovou osou
zdjmu dlouhd historie, nikoli n€kolik minut pfipadné¢ sekund. Mnoho frameworkli pro
zpracovani datovych tokli pouzivd k urceni oken lokalni systémové hodiny na
zpracovavajicim stroji. Tento pfistup ma vyhodu v tom, Ze je jednoduchy a rozumny, pokud
je prodleva mezi vytvoienim udalosti a jejim zpracovanim zanedbatelné kratka. V opaéném

piipad¢ se musime rozhodnout, jak zpozdéné dorucena data zpracovat.

3.2.3.2 Garance zpracovani

V oblasti spravy a zpracovani dat se pojmy ,piesné jednou®, ,pouze jednou*
a ,,alespon jednou* vztahuji k riznym zarukam, které lze pfi zpracovani dat poskytnout (19).
Tyto terminy se bézn¢ pouZzivaji v kontextu distribuovanych systému a proudovych dat, kde
mohou byt jednotlivé datové body zpracovavany vice systémy nebo aplikacemi a mohou byt

predmétem chyb nebo selhani.

Pfesn¢ jednou — je zaruka, ze datovy bod bude zpracovan ba pravé jednou.
To znamena, Ze datovy bod bude zpracovan systémem nebo aplikaci a Ze toto zpracovani
bude uspésné dokonceno bez chyb nebo selhani. Této zaruky mize byt obtizné dosahnout
v distribuovanych systémech a pii streamovani dat, protoze vyzaduje koordinaci a oSetfeni

chyb v ramci vice systému a aplikaci.

Pouze jednou — je zaruka, Ze datovy bod bude zpracovan nejvyse jednou. To znamena,
ze datovy bod miize byt zpracovan systémem nebo aplikaci, ale pokud je zpracovan, bude
zpracovan pouze jednou a vSechny dalsi pokusy o jeho zpracovani budou ignorovany. Této
zaruky lze dosahnout sndze nez zaruky pfesné jednou, protoze nevyzaduje koordinaci

a oSetieni chyb v riznych systémech a aplikacich.

Pfinejmensim jednou — je zaruka, ze datovy bod bude zpracovan alespon jednou.
To znamena, ze datovy bod mlze byt systémem nebo aplikaci zpracovan vicekrat, ale bude
zpracovan minimalné jednou. Této zaruky Ize dosahnout sndze nez zaruky piesné jednou
nebo pouze jednou, protoze nevyzaduje koordinaci a zpracovani chyb ve vice systémech

a aplikacich.
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3.2.3.3 Nastroje pro zpracovani datovych tokl

Technologie jako Apache Spark a Apache Flink jsou Casto zdkladem nastroju ETL
jako je Amazon Kinesis, Talend. Tyto technologie poskytuji zékladni ,.engine* pro
zpracovani dat v redlném cCase. V architektuie téchto ndstroji existuje nékolik klicovych

rozdilu.

Obrazek 2 Schéma zpracovani datovych proudii s vyuZitim Spark Streaming

& g 5901'721 Spor‘i:z

& MLIib GraphX

Use trained
Streaming  Models on Train Models Traverse graph
Data live stream with live stream on live stream (: e

Sources

Spc'ar‘f(z

.
Streaming
Static Data Apply functional t q
Sources transformations Interactively query =2
on live stream on live stream
(map, reduce etc) with 5QL

rrrrrrr

DataFrames &

boern ™y spark’ spaik’
g Datasets SQL

Zdroj: Apache Spark

Apache Spark se fadi mezi nejpopularné;jsi platformy pro zpracovani datového proudu
velkych dat (27). Zékladni datovou strukturou pouZzitou v Apache Spark je Resilient
Distributed Dataset (RDD). Jedné se o neménnou, v ramci Spark clusteru distribuovanou
kolekci objektd rtizného typu. Pro podporu zpracovani proudu dat zavadi Spark interni
komponentu Spark Streaming (obr. 2), kterda se vyznacuje Skalovatelnosti, vysokym
vykonem a odolnosti vii¢i chybam. Streamovaci model pouzity v Apache Spark ptichozi
datovy proud automaticky paralelizuje a distribuuje data pro zpracovani na jednotlivé uzly
(worker-nody). Datovy proud je v Apache Spark vysokouroviiovou abstrakci nazyvanou
diskrétni proud nebo DStream. Vzhledem ke skute¢nosti, ze DStream je interné
reprezentovan jako posloupnost ¢asové ohrani¢enych RDD vytvofenych pomoci malych

davek, nelze oznagit Spark Streaming jako néstroj pro &isté real-time pouziti (28). Reseni
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pomoci malych davek vSak mize byt pfijatelné pro fadu ptipadd uziti, které nemaji tak
striktni pozadavky na nizkou latenci. DStream je mozné vytvofit ze vstupnich datovych
proudt, které pochézeji ze zdroji, jako jsou Apache Kafka a Amazon Kinesis, nebo pouzitim
vysokotroviiovych operaci na jinych DStreamech. UZivatel md moznost uloZzeni datového

proudu ptimo do souboru, presmérovat vystup na konzoly nebo vratit data zpét do Apache
Kafky.

Obrazek 3 Schéma zpracovani datovych proudii s vyuzitim Apache Flink
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Zdroj: Apache Flink

Apache Flink dfive Stratosphere poskytuje framework pro zpracovani datového
proudu aanalyzu dat vredlném case (29). Engine se vyznacuje sjednocenim prace
s datovymi proudy a davkovym zpracovanim do jednoho programovaciho modelu (obr. 3).
Pracuje ve spolupraci s trvalymi frontami zprav, které umoznuji zpétné piehravani datovych
proudt (jako Apache Kafka nebo Amazon Kinesis). Vypocetni jadro pouzité ve Apache
Flink nerozliSuje mezi zpracovanim nejnovéjSich udalosti v redlném case, priibéznou
periodickou agregaci dat ve velkych oknech nebo zpracovanim velkych objemu historickych
dat. Rlizné typy vypoctl jednoduse zahajuji své zpracovani v raznych bodech zachyceného
datového proudu a béhem zpracovani si udrzuji informaci o aktualnim stavu. Flink si tento
stav uklada do externi NoSQL databaze RockDB Timto feSenim odpadéa nutnost kombinovat
rizné systémy pro zpracovani datovych proudi a davek. Permanentné ulozena informace
o aktudlnim stavu pak umoziluje automatické obnoveni pii selhani zpracovani. Flink
podporuje riizné pojeti Casu (Cas udalosti, Cas pfijmu, Cas zpracovani) a poskytuje tak
programatortim/analytikiim potiebnou miru flexibility pfi definovani zptisobu korelace

udalosti.
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Apache Storm je volné dostupny a otevieny systém pro distribuované zpracovani
datovych proudt v redlném case (30). Storm poskytuje jednoduché a efektivni programovaci
paradigma. Definuje zékladni stavebni komponenty ,,spout* a ,bolt“ (obr. 4). Spout
vystupuje jako zdroj dat, ktery extrahuje data z externich systémii a periodicky je zasila
dalsim pfipojenym komponentdm jako seznam hodnot libovolného typu. Bolt je
komponenta, kterd pfijima data od spoutli nebo jinych bolth a provadi nasledné
programatorem definované vypocty. Programatoii musi implementovat své vlastni spouts
a bolts a specifikovat, jak jsou tyto komponenty navzajem propojeny, generuji acyklicky
orientovany graf datovych proudili, ktery se v prostfedi Storm nazyva topologie. Tento
klicovy objekt abstrahuje tlohu, kterou lze zpracovat na vypocetnim clusteru. Programy
Storm jsou robustni, diky své podstaté paralelizované, podporujici distribuci ptichozich dat
a v piipadé potfeby umoziuji opakovani pokusu pii selhéni. Storm, vyrazné usnadnuje

postup pfi implementaci paralelnich vypoctl v redlném Case.

Obrazek 4 Schéma zpracovani datovych proudii s vyuzitim Apache Storm
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Zdroj: Apache Storm

3.2.3.4 Vyvoj ve zpracovani datovych proudii

Problému s heterogennimi zdroji dat a praci s nimi se vénuji Meehan a kol., popisuji
engine pro zpracovani datovych proudd nazvany S-Store a jeho roli v systému BigDAWG
Polystore (31). S-Store zde funguje jako frontendovy procesor, ktery pfijima vstupni data
z raznych zdroju a zpracovava je do podoby, ktera eliminuje chyby (Cisténi dat), a prevadi

tato vstupni data do podoby, kterou lze efektivné vlozit do systému BigDAWG. Klicovym
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prvkem je moznost migrace dat z jedné komponenty do druhé komponenty BigDAWG
(aktualné integrované databaze PostgreSQL, SciDB a Accumulo). Vyhoda tohoto feSeni je
ve sjednoceni doménové specifickych databdzovych enginti pro danou datovou oblast

a z toho plynouci zisky ve vykonu zpracovani oproti univerzalnimu feSeni.

Weiping Qu poukazuje na rizné pozadavky analytickych aplikaci, jako rozdilnou
pripustnou latenci a Cerstvost dat (32). Tvrdi, Ze nedostatecnd flexibilita ELT procest
vyuzivajici ,,real-time data“ nebo malé davky dat miize zptisobit nadmérnou rezervaci zdroji
pro dotazy s nizkou potiebou Cerstvosti, zatimco tlohy s vysokou potiebou Cerstvosti mezi
tim ¢ekaji ve fronté. Proto tvrdi, ze ulohy ETL by se m¢ly samy pfizpiisobovat ménicim se
pozadavkiim odbératelli nastavenim vhodné velikosti davek podle jejich skutecné potieby.
Definuje model konzistence pro ,,On-Demand ETL a zavadi inkrementalni ETL pipeline

nazvanou HBelt.

Jang-Ho Choi ptichdzi s distribuovanym frameworkem pro praci s datovymi proudy
a zaroven optimalizovanym pro pouziti ve svété IoT (33). Poukazuje, Ze cloudova integrace
nemusi byt vhodna pro sluzby, které vyzaduji okamzitou reakci, pokud je server umistén
vzdalené, nebo pro sluzby, které zpracovavaji citliva data, jez chtéji uzivatelé zpracovavat
lokalng. Jeho odleh¢eny framework pro zpracovani datovych proudd pro IoT nazvany
DART, umoziiuje novy zpiisob zpracovani datového proudii ve spolupraci s plné

distribuovanymi zatfizenimi loT.

3.2.4 Zachyt datového proudu

Jednim z moznych pozadavkli na implementaci vrstvy sbéru dat ve Stream ETL
je distribuované misto pro prvotni zachyt datovych proudti (34). Oblast se obvykle pouziva
jako pracovni prostor, kde Ize data Cistit, ovéfovat a transformovat v rdmci pfipravy pro
nacteni do cilového systému. Z mnoha dostupnych feSeni se pro ziskadvani dat z riznych
heterogennich zdroju Siroce pouzivda Apache Kafka spole¢nosti Confluent. Kafka se pro
vyuziti ve Stream ETL hodi diky své schopnosti piijimat rostouci objemy dat
z nestrukturovanych a semistrukturovanych datovych zdroji a pruznosti reagovat na ménici
se prostredi (Skalovatelnost, registr schémat). V soucasné dobé se Kafka Siroce vyuziva

v riznych organizacich véetn¢ ING, Bosch, Disney, Twitter, Walmart atd.

Apache Kafka je open source distribuovany systém udalosti zaznamenanych ve form¢

logu (35). Tvoteny je clusterem n€kolika brokerti schopnych ukladat data ptitazend k danym
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tématlim. Systém mize byt implementovan v cloudovém nebo na ,,on-premise* prostredi.
Zdroje dat v Kafce oznaceni jako producenti, zapisuji data do urcitého tématu (topic)
rozdéleného do oddili (partitions). Jeden z hlavnich benefiti pfi pouziti Kafky je jeji
horizontalni skéalovatelnost. Ta je dosazena moznosti konfigurace poctu oddilii. Konfigurace
se provadi v dobé vytvafeni tématu, zména poctu oddilu je vSak mozna i po nasazeni

(repartitioning).

Ztraté dat v disledku selhdni oddilu 1ze zabranit pouzitim replikac¢niho faktoru. Tento
faktor zavisi na poctu oekdvanych selhdni brokert a na poctu odbérateli v daném tématu.
Pokud je pravdépodobnost selhani brokerti vyssi, lze nastavit vys$i replikacni faktor
a podobng¢ lze nastavit vyssi replikacni faktor, pokud je v tématu vice odbératelti. Kafka ma
moznost uchovavat zpravy v tématu navzdy (infinity topic), proto neexistuje moznost ztraty
prichozich dat ani moznost vyskytu datové nekonzistence. V ,,on-premise prostiedi
neexistuje nekone¢né misto na disku, proto pokud nema dojit k vyCerpani disku nebo
k nadmérné finan¢ni naro¢nosti na ulozeni dat v cloudu, lze nastavit politiku uchovéavani,
ktera automaticky odstrani zpravy starsi nez urcité ¢asové obdobi. Dalsi moznost retence dat
je pomoci tzv. ,,Compacted Topic*. Za pomoci této funkce lze v Kafce star§i zpravy na
zakladé shodného kli¢e automaticky odstranit. Jakmile piijde nova zprava obsahujici dany
kli¢, Kafka prohléda oddil a odstrani neaktualni hodnoty s danym klicem. Oddil tak udrzuje
pouze nejaktudlnéjsi hodnoty jednotlivych klici. Kafka navic umoznuje ke kazdé zprave
piipojit ¢asovou znacku diky funkci ,,LogAppendTime®, a obohatit tak zpravu o informaci

dostupnou pro nasledné zpracovani odbératelem.

3.2.5 Datova ulozisté

Pro ulozeni dat z IoT ptichazi v ivahu nékolik moznosti. Volba vhodného datového
ulozisté zalezi primarné na daném piipadu uziti. Mezi dalSi faktory vybéru lze zaradit

napiiklad omezeni dané regulatorem.

3.2.5.1.1 Datové jezero Data Lake

Datové jezero je 1 v oblasti velkych dat pomérné novym konceptem. Stejné tak jeho
vyuziti, architektura, implementace a pouziti. Pfestoze je koncept datového jezera celkem
jednoduchy, jeho integrace do systému neni zdaleka tak rozsitend, jako pouziti datovych
skladt. Zékladni rozdil mezi jezerem a datovych skladem je ten, Ze vSechna data vytvofena

zdrojovym systémem jsou v jezeie ulozena v jediné datové struktute (36). Data jsou v jezete
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ulozena ve své primarni ¢asto nestrukturované podob¢. Pfed ulozenim dat neni nutné zadné
komplexni zpracovani nebo jejich transformace. Data uloZena v datovém jezete mohou
slouzit naptiklad pro potieby analyzy tymu datovych analytikl/scientistl, kteii jsou z dat
schopni vytvofit nové dodate¢né informace. Jezero miize také slouzit pro potfebu obnovy

dat v jiném datovém 0lozisti po jejich neoCekdvané ztraté (disaster recovery).

3.2.5.1.2 Datovy sklad Data Warehouse

Datovy sklad je datové uloziste, které provadi agregaci a shromazd’uje a seskupuje
data z rtiznych zdrojii do jednoho centralniho objektu (37). Data z datového skladu Ize nacitat
a analyzovat za ucelem vytvareni sestav nebo vztahli mezi jednotlivymi datovymi sadami.
Koncept datovych skladi se poprvé objevil v 80. letech 20. stoleti, kdy vyzkumnici
spolecnosti IBM Paul Murphy a Barry Devlin vyvinuli prvni podnikovy datovy sklad (38).

Koncem minulého stoleti se dostal do popfedi zejména ndzorovy proud na architekturu
datového skladu zformovany okolo Raplha Kimballa, ktery razil tezi, Ze ,, Datovy sklad neni

r6¢

nic jiného nez sjednoceni datovych trzist“. Trzisté si zde muzeme piedstavit jako
jednoduchou formu datového skladu, které obsahuje pouze ur¢enou podmnozinu dat se
zamétenim pouze na jeden subjekt ¢i doménu. Spojenim téchto trzist’ pak dostavame datovy
sklad. Univerzalni vzor pro vyrobu datového skladu je vytvofen za pomoci metod
dimenzionalniho modelovani. Mezi slabé stranky tohoto pfistupu lze zatradit predevsim
vykonnostni problémy spojené s dimenzionalni strukturou dat. Transformace dat do této
struktury je Casové ndrocnd. SQL dotazy datovych analytikii Casto nereflektujici tuto

strukturu, coZ ma za disledek snizeny vykon SQL enginu.

V soucasné dob¢ existuji nové specializované architektury feSeni s moznosti vyuziti
pro data z IoT. Datovy sklad casovych fad naptiklad poskytuje moznost vykazovat
a analyzovat data v pravidelnych intervalech ze zdrojl, jako jsou senzory, zafizeni a dalsi
objekty IoT. Reseni postavené napiiklad na platformé Cloudera (39) umoziiuje dotazovani
v realném case, vcetn¢ pokrocilych analytickych uloh, jako je statistické modelovani

a strojové uceni. Vse s optimalizaci pro ¢asové fady.

3.3 Piehled dostupnych ETL nastroji

Nastroje ETL mohou byt kategorizovany podle raznych kritérii, jako je typ licencni
politiky, typ sluzby, nebo platforma, na které se specializuji (41, 43). Dale 1ze brat v uvahu

typ dat, pro které je nastroj optimalizovan, jako jsou naptiklad data z IoT nebo ¢asové tady.
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Tyto nastroje mohou byt rozmanité a spadat do vice kategorii. Naptiklad, komeréni ETL
,stand-alone* néstroj miize zahrnovat funkce pro praci s daty z IoT a ¢asovymi fadami.
Je nutné zduraznit, ze mnoho nastrojt ETL je velmi pfizptsobitelnych a lze je upravit pro
specifické potteby. Z tohoto diivodu neni jednoduché ucinit obecné zavery o schopnostech

vSech nastrojit ETL v dané kategorii, ale kategorizace mize byt uzite¢na pro piehled.

3.3.1 Z hlediska licen¢ni politiky

Komer¢ni nastroje ETL vyvijeji a prodavaji komeréni dodavatelé. Nastroje obvykle
nabizeji Sirokou $kalu funkci napf. pouziti grafickych uzivatelskych rozhrani (GUI) pro
architekturu ETL, podporu vétSiny relacnich i nerela¢nich databézi, rozsahlou dokumentaci
a dalsi pokrocilé funkce. Nevyhoda komercnich feseni spoc¢iva v jejich cenové ndrocnosti.
Dalsi faktor jejich pouzivani je potieba ,.know-how, které mize vyZzadovat specializované

Skoleni.

Existuje n¢kolik komer¢nich néstroji ETL, které lze vyuzit pro praci s daty loT. Mezi

populérni néstroje 1ze uvést:

Informatica Intelligent Cloud Services — tato cloudové platforma pro integraci dat
umoznuje piipojit se k riznym zatizenim loT. Informatica navic nabizi specifické konektory
IoT pro populérni platformy IoT, jako je AWS IoT, Azure IoT a dalsi, které podporuji snadné

piipojeni a umoznuji nasledné shromazdit data a analyzovat je v realném case.

Talend: Talend — nastroj pro integraci dat, ktery poskytuje Sirokou skalu konektort
a predpfipravenych funkci pro integraci dat ze zdroji dat IoT, jako jsou MQTT, AMQP
a Kafka.

SAP Data Services — nastroj pro integraci dat, ktery poskytuje podporu pro data IoT
prostiednictvim konektoru ,Internet of Things®“, ktery umoziuje shromazdovat

a zpracovavat data [oT z rGznych zdroji.

IBM InfoSphere Information Server — platforma pro integraci dat, kterd poskytuje
podporu pro data IoT prostiednictvim konektoru ,,Internet of Things®, ktery umoziiuje

shromazd’ovat, zpracovavat a analyzovat data IoT.

Microsoft SQL Server Integration Services — v ramci této platformy je k dispozici

nastroj pro integraci dat, ktery podporuje data [oT prostiednictvim konektort pro Azure [oT
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Hub a Event Hub, které umoziuji shromazd’ovat, zpracovavat a analyzovat data internetu
veci.

Open-source nastroje ETL jsou vyvijeny a udrzovany komunitou dobrovolnik(i nebo
jsou vyvijeny v akademickém prostredi. Nékteti poskytovatelé komercnich feseni nabizi
vedle vlastnich produktl i open-source variantu. Pouziti téchto néstroju je obvykle zdarma,
ale oproti komercnim feSenim nabizeji pouze zakladni skalu funkci. Vyraznou vyhodou
open-source feSeni je, Ze organizace mohou piistupovat ke zdrojovému kodu a studovat

vnitini strukturu nastroje a dale rozsifovat jeho moznosti podle svych specifickych potieb.

3.3.2 ETL v ramci platformy

Nastroje ETL mohou byt samostatnym softwarem, ktery se instaluje a spousti
v mistnim prostfedi, nebo mohou byt soucasti vétsi sluzby ¢i platformy. Prikladem nastroje
ETL, ktery je soucasti vétsi sluzby, je cloudova platforma pro integraci dat. Tyto platformy
nabizeji fadu funkci datové integrace a ETL jako sluzbu (45) a uZivatelé k nim mohou
pristupovat prostiednictvim webového prohlizece nebo rozhrani API. Specifickou vyhodou
nastrojit ETL zalozenych na cloudu je efektivita. Cloudova technologie poskytuje pfijatelnou
latenci, vysokou dostupnost a pruznost, takze vypocetni zdroje se Skaluji podle aktualnich
pozadavkll na zpracovani dat. Pfi vyuziti sluzeb stejného poskytovatele pro datovou
integraci a datové tlozisté 1ze diky tomu, ze vSechny datové procesy probihaji v ramci stejné
sdilen¢ infrastruktury datovou pipeline zna¢né optimalizovat. Nevyhodou cloudovych
nastroji ETL je, Ze Casto pracuji pouze v prostfedi dané¢ho cloudového poskytovatele.
To znamena, Ze nepodporuji data ulozena ujinych cloudovych poskytovateli nebo

v lokélnich datovych centrech.

Azure Data Factory je plné spravovana sluzba datové integrace, kterd umoznuje
vytvaret, planovat a orchestrovat datové pipeline pro pfesun a transformaci dat. Dokaze
pfijimat data z nejrtiznéjSich datovych zdrojii, véetné sluzeb Azure, lokalnich databazi
a souborovych systémil. Obsahuje také rozhrani drag-and-drop, které usnadituje vytvareni,
konfiguraci a spravu datovych pipeline, a také vykonnou sadu vyvojaiskych nastroji

a rozhrani API, které umoznuji vytvaret vlastni feSeni datové integrace.

Kinesis a Azure Analytic Stream jsou dvé vedouci platformy pro streamovani dat
v ramci cloudového prostiedi (zdroj gartner), které nabizi spolecnosti Amazon a Microsoft

a jsou vhodné pro vyuziti v kontextu IoT. Ackoli jsou obé platformy navrzeny tak, aby
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zpracovavaly datové toky a umoznovaly organizacim provadét analyzu a zpracovani dat

v realném cCase, existuji mezi nimi n€které klicové rozdily.

Amazon Kinesis je zalozen na architektufte ,,shared-nothing®, kde je kazdy datovy proud
zpracovavan nezavisle samostatnou sluzbou. Azure Analytic Stream je zalozen na
architektufe shared-everything, kde je vice streaml zpracovavano spole¢né sdilenou

sluzbou.

Google Dataflow je cloudova sluzba pro zpracovani dat, kterd uzivatelim umoznuje
vyvijet a provadét davkové 1 proudové operace. Dataflow poskytuje jednotny programovaci
model zaloZzeny Apache Beam, ktery podporuje vice programovacich jazyki véetné jazyka
Java, Python a Go. Beam poskytuje sadu SDK, kterd vyvojaiim umozinuje vytvafet datové
pipeline pomoci preferovaného jazyka. Model zpracovani Dataflow je zaloZen na konceptu
transformaci dat, které jsou vyjadieny jako fada kroki v ramci pipeline. Tyto transformace
mohou byt bud’ ddvkové, nebo proudové, v zavislosti na potfebach uzivatele. Streamovaci
model Dataflow vyuzivd koncept Casovych oken ke sdruzovani datovych prvki ke

zpracovani.

Dalsim ptikladem nastroji ETL, které jsou soucasti rozsahlejsi sluzby, jsou nastroje
postavené na platformach pro Business Intelligence (BI). Mnoho platforem BI zahrnuje
funkce ETL jako soucast své nabidky a umoziiuje uZivatelim extrahovat, transformovat
a nacitat data z riznych zdrojii do datového skladu nebo jiného cilového systému. Piiklady

platforem BI s funkcemi ETL jsou reportovaci nastroje Tableau, Power BI a Qlik.

3.3.3 Vlastni feSeni ETL

Spolecnosti s kapacitou pro vyvoj softwaru mohou vytvaret vlastni ETL feSeni pomoci
obecnych programovacich jazykl a dostupnych open-source frameworki pro distribuované
zpracovani. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je flexibilita pfi vytvaieni feseni, které je tak
mozné piizplsobit prioritdm a pracovnim postupim organizace. Jako jazyky pro tvorbu
procestt ETL se prosazuji ptedevsim Python, Java a Scala. Pro tvorbu vlastniho ETL feSeni
se nabizi vyuziti spojeni vlastniho kédu s pldnovaem procesti jako Apache Airflow,

¢1 vyuziti knihoven vybavenych funkcionalitou ETL jako Pygrametl, Petl, Scriptella (40).

Nejvétsi nevyhodou tohoto pristupu jsou naroky na vlastni zdroje potifebné k vytvoreni
vlastniho nastroje, vCetné zabezpeceni dalSich pozadavkii spojenych s vyvojem softwaru

jako testovani, drzba a odstranovani chyb. Dalsi naroky jsou kladeny na vyrobu kvalitni
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dokumentace a priibézné proskolovani a podporu novych uzivatelt, ktefi chtéji néstroj

uzivat.

3.3.4 Specializované nastroje

Existuje nékolik nastroji ETL, které jsou specialné navrzeny pro praci s daty [oT. Tyto
nastroje jsou optimalizovany pro extrakci dat z velkého poctu zafizeni a senzort IoT,
transformaci dat do formatu vhodného pro analyzu a reporting a nacteni dat do cilového
systétmu, jako je datové jezero nebo datovy sklad. Mezi piiklady néstroji ETL

specializovanych na data IoT lze zatfadit napf:

Flux — open-source nastroj ETL vyvinuty spolecnosti InfluxData, ktery je specialné

navrzen pro praci s casovymi fadami dat ze zatizeni [oT.

StreamSets — komer¢ni nastroj ETL, ktery obsahuje fadu funkci pro préci s daty
internetu véci, véetné moznosti piijimat data z nejriiznéjSich zdrojii a podpory zpracovani

dat v redlném c¢ase.

Apache Nifi — open-source nastroj ETL, ktery obsahuje fadu funkci pro praci s daty
IoT, v€etné moznosti zpracovavat data v realném case a podpory Siroké Skaly datovych

zdroji a formatt.

3.4 Metodika vybéru ETL nastroje

3.4.1 Analyticky hierarchicky proces

Analyticky hierarchicky proces (AHP) je metoda pro podporu a analyzu slozitych
rozhodnuti s vyuzitim poznatkii z matematiky a psychologie (42). AHP poskytuje racionalni
rdmec potiebné pro rozhodnuti tim, ze kvantifikuje pomér mezi kritérii a alternativnimi
moznostmi a vyjadfuje vztah téchto prvka k celkovému cili. Problém je modelovan jako

hierarchie obsahujici nékolik na sob¢ zavislych casti (obr. 5).

V kontextu vybéru néstroje ETL lze AHP pouzit k vyhodnoceni riiznych moznosti na
zaklad¢ souboru kritérii, jako je vykon, Skalovatelnost, konektivita a naklady. Je vSak
zasadni kritéria, stejné jako vahy pouzité v procesu hodnoceni velmi peclivé definovat.
V modelu AHP musi byt zajiStén pfesny obraz konkrétnich pozadavki pro potfeby daného

ptipadu pouziti.
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Obrazek 5 Ctyr uroviiova hierarchie AHP
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Metody parového porovnani poskytuji zéklad pro stanoveni vah jednotlivych kritérii

a jejich dilci ¢asti. Vahy umoziuji kvantifikovat diilezitost kazdého kritéria a setadit je tak
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dualezité) nez jiné. Vahy dle zvolené srovnavaci metody mohou zndzoriiovat rizné vlastnosti,

proto je interpretace vah kritérii u jednotlivych metod odlisSna. K porovnani kritérii
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hodnoceni odrazet.

V Saatyho metodé parovych porovnani zndzoriuji poméry dilezitost mezi
jednotlivymi kritérii. Pro tento ucel navrhl Saaty devitibodovou $kalu pro uréeni dileZitosti
raznych prvki. Vyjadieni téchto intenzit je podpoieno dopliujicimi slovnimi popisy, které
umoziuji rozhodovateli snadnéji a pfesnéji vyjadiit své preference. Stupnice v zakladu
obvykle nabyvéa pouze lichych hodnot, pokud je potieba kompromis mezi dvéma stupni

je mozné vyuzit také sudé hodnoty.

3.5 Obdobna rFeSeni

Odborna literatura se zamétuje ve vEetsi mire na rtizné aspekty datové integrace nez na
vybér konkrétnich ETL néstrojti, pfesto existuje nckolik textii, které se podobnou
problematikou zabyvaji. VéEtSina autorti vSak srovnava jednotlivé néstroje nebo platformy na

zaklad¢ vlastnorucné uréenych kritérii. Pro srovnani riznych feseni datové integrace by bylo
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vhodnéj$i pouzit unifikované feSeni. Pro porovnani DI architektury potazmo ETL nastroji
lze vyuzit TPC Decision Support Benchmark (TPC-DI), coz je sada srovnavacich testl
vyvinuta organizaci Transaction Processing Performance Council (TPC) (44). Hodi se pro
hodnoceni vykonu systému, které provadéji slozité dotazy na podporu rozhodovéani a tilohy
datové integrace s vyuzitim velkych datovych sad. Bohuzel TPC doposud nezvetejnilo pro

tento benchmark zadné vysledky.

Spolec¢nost Gartner kazdoro¢né hodnoti postaveni relativnich konkurentl na trhu
v oblasti datové integrace (46). Vyzkum zahrnuje dodavatele, ktefi nabizeji samostatny
softwarovy produkt umoznujici vytvoreni a implementaci moderni datové infrastruktury pro
ruzné ptipady uziti. Ve vyzkumu nejsou zahrnuty nastroje, které jsou poskytovany jako ¢asti
platforem s jinym primarnim zaméeienim, nez je datova integrace. Vysledek vyzkumu z roku
2022 provedeny na zakladé srovnani 21 poskytovatelli zobrazuje graf 1 v podobé Magic

Quadrant.

Graf 1 Gartner Magic Quadrant pro nastroje datové integrace
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V knize (47) se autor Jarrett Goldfedder zaméfuje na problematiku vytvareni
efektivnich tymt datové integrace. V kapitole Choosing ETL tool popisuje, jakym

zpusobem strategicky planovat migraci dat a integraci, aby se ptfedeslo problémiim na
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posledni chvili ajak vytvaret sprdvna feSeni pro budouci integracni projekty. Jednou
z klicovych casti je vybér ETL ndstrojii pro UspéSnou integraci dat. Autor se vénuje
moznostem, které jsou k dispozici pro vybér spravnych nastroji a probira nékolik nastrojt
ETL, které jsou v soucasné dob¢ na trhu a které budou nejlépe vyhovovat integratnim
potiebdm. Autor zdiraziiuje, Ze vybér vhodného nastroje ETL je zasadni a mél by
zohlednovat typ organizace, typ pouziti, stavajici ulozisté dat, konektivitu, zpracovani

v realném Case, moznosti integrace dat, podporu vizualizace a cenu.

Cilem c¢lanku (48) je studium stavajicich nastroji ETL a jejich funkci a za druhé
identifikace zasadnich funkci nastroje ETL pro dany podnik nebo organizaci. V ¢lanku se
autor zamétfuje na kategorizaci nastrojii ETL a dostupné ndastroje pro jednotlivé typy
organizaci. Autor knihy tvrdi, Ze mnoho nastroji pro extrakci, transformaci a nacitani dat
muze spadat do vice nez jedné tiidy vzhledem ke svym funkcim a technikdm implementace.
Vybér vhodného nastroje ETL je podle autora zasadni pro kazdou organizaci, ale vybrany
nastroj ETL by nemél byt vice komplexni, nez je skute¢né potieba. Pokud organizace
nepotiebuje aktualizace v redlném Case a nepotiebuje zpracovavat proudové datové sady,
muze si vybrat jakykoli jednoduchy nastroj, ktery mtize vyhovovat jejim pozadavkim.
Pokud organizace pracuje s velkym mnozstvim dat nebo s proudovymi daty, miiZe si néstroj
ETL vytvofit na zéklad¢ technologie open-source. Autor téZ konstatuje, ze existuje mnoho
zasadnich kritérii pro proces vybéru nastroji ETL, jako je typ organizace, typ pouZiti,
stavajici ulozisté¢ dat, konektivita, zpracovani v redlném Case, moZznosti integrace dat,
podpora vizualizace a cena. Na trhu je sice k dispozici celd fada nastrojtt ETL, avSak stale
existuje prostor pro zlepSeni, zejména v oblasti open-source technologii pro malé podniky,

které by poskytovaly vice funkci v jednom nastroji s pfijatelnou cenou.

Diplomova prace (49) se zabyva integraci strukturovanych a nestrukturovanych dat
pro vyuziti v Business Intelligence. Autor v praktické ¢asti prace vyuziva data z bankovniho
prostfedi, pro které navrhuje vhodny datovy model v 3NF a posléze architekturu
jednotlivych vrstev pro datovou integraci dat ve skoro redlném Case. Zvoleny ptipad uziti se
vénuje predevsim zptistupnéni dat pro pouziti v ramci reportovacich nastroji. V dalsi ¢asti
prace se autor vénuje srovnani ETL ndastrojii Oracle Data Integrator a Pentaho Data
Integration z hlediska rychlosti pfenosu testovacich dat mezi jednotlivymi vrstvami, kde
nastroj spolecnosti Oracle dosahuje fadové lepsich vysledkii. V posledni ¢asti prace hodnoti

a posléze srovnava reportovaci nastroje na zaklad¢ vysledka testu.
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Vybéru vhodné IoT cloud platformy pro realizaci komplexniho feSeni postaveném na
technologii IoT se vénuje bakalafskd prace autora Martina Miltona (50). Autor definuje
kritéria sestavend na zaklad¢ prizkumu relevantni literatury bez zaméfeni na konkrétni
piipad uziti. Jako alternativy pro vybér zahrnuje do hodnoceni produkty od spolecnosti
Microsoft, Google a Amazon, které posléze vyhodnocuje. Vybér IoT platformy se z urcité
¢asti prolind s vybérem vhodného ETL néstroje obsahuje vSak ¢asti, které nejsou pro vybér
ETL nastroje zdsadni jako napt. zabezpeceni. Vzhledem k volbé obecnych kritériich bez

urcitého zaméteni nemusi byt zvoleny nastroj tim nejvhodnéjsim pro konkrétni ptipad uziti.
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4 Vlastni prace

Kapitola se zabyva vybérem ETL nastroje fiktivnim zemédélskym podnikem. Kritéria
modelu AHP byla zvolena s ohledem na popsany piipad uziti. Nasledn¢ byly vybrany

vhodné alternativy, které byly na zaklad¢é zvolenych kritérii ohodnoceny.

Prakticka cast se vénuje datové integraci IoT systému sazecich strojii s moznosti
pfimého pfipojeni k internetu. Prace vychdzi z ptedpokladl, ze dany zemédélsky podnik
chce v ramci cloudového prostredi integrovat data v redlném Case. Vzhledem k tomu, Ze na
sadbu maji zeméd¢lci pouze jeden pokus ro¢né, je pozadavek na spolehlivou integraci dat
velmi dulezity. Z divodu moznosti v€asného odhaleni piipadnych problémi a optimalizaci

seciho procesu chece podnik data zpracovat co nejblize Casu jejich vytvoieni.

Podnik provozuje moderni seci stroj, ktery je tvoien soustavou vice samostatnych secich
zafizeni a meteorologickou stanici. Tato zafizeni jsou vybavena fadou senzorl, které se

pouzivaji k monitorovani a fizeni riznych aspektii procesu sazeni. Seci zafizeni obsahuje:

e Senzory osiva — zjiStuji pfitomnost a vzdalenost semen pfi jejich sézeni a lze je
pouzit k Giprave rychlosti sazeni nebo vzdalenosti, aby se zajistilo, ze rostliny budou

rovnomérné rozmistény a sadba bude mit spravnou hustotu.

e Hloubkové senzory — zaznamenavaji hloubku sazeciho nastroje pfi jeho vstupu do

pudy a lze je pouzit k zajiSténi spravné hloubky zaseti semen.
e Pneumatické senzory — zajiSt'ujici provoz a kontrolu pohonu sazeciho systému.

Dalsi vyuzitelnd data produkuje samotny sézeci stroj pomoci senzort GPS, kde tyto
data Ize je pouzit ke kontrole zplisobu sazeni a zajisténi spravného umisténi budoucich
rostlin. Kromé téchto datovych bodii mohou seci stroje shromazd’ovat i dalsi informace,
naptiklad o rychlosti a sméru jizdy seciho stroje, provoznich podminkach a vykonu riznych

systému stroje. Vice o zdrojovych datech v ¢asti 4.2.1 Model zdrojovych dat.

V praci byl uvazovan seci stroj vybaveny 32 jednotkami seciho zafizeni. Kazda
z téchto jednotek snima data ze Sesti senzort na frekvenci 5 Hz. Stroj samotny zasila data ze
tii senzori o stejné frekvenci. Meteorologickd stanice zasila data ze dvou senzoru
o frekvenci 2 Hz. Celkovy datovy tok se rovnd 979 zaznamim za sekundu. Data jsou
do cloudového prostredi zasilana skrze IoT branu. Jako komunikacni protokol byl vybran

MQTT, ktery se Casto vyuziva v systémech IoT a odpovida danému piipadu uziti.
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Samotny ETL proces se sklada z nékolika dilé¢ich kroku:

1. Cteni piichozich datovych proudt a extrahovani méfenych hodnot ze surovych dat;
2. Vy¢isténi datovych proudii od nulovych hodnot;

3. Rozclenéni spojeného datového proudu na rovnomérna okna dle pevného intervalu
jedné minuty;
4. Vypocteni agregaci pro jednotlivé parametry v ramci jednotlivych oken;

5. Spojeni datového proudu pochdzejiciho z jednotek s datovym proudem ze stroje
s datovym proudem meteostanice (tento krok zajistuje sjednoceni datovych prouda

a umoziuje jejich dalsi zpracovani jako jednoho celku);

6. Ulozeni vypoctenych hodnot do datového ulozisté pro naslednou analyzu.

4.1 Vlastnosti nastroje ETL

Vzhledem k pomérné velkému poctu dodavateld nastrojit ETL, rozsahu moznych
ptipadu uziti a riznych schopnosti ETL néstroju je velmi obtizné az nemozné vybrat nastroj,
ktery by univerzalné pokryval v§echny potieby (47). Naptiklad n€které nastroje mohou byt
lepsi pti extrakci dat z relacnich databazi, zatimco jiné mohou byt lepsi pti extrakci dat
z plochych souborti, webovych sluzeb nebo zatizeni IoT. Rozdilné ptistupy se objevuji
i ve fazi transformace dat. Cast nastroji ETL umi pracovat pouze v ddvkovém zpiisobu
zpracovani. Jiné nastroje jsou uréené piimo pro zpracovani datového proudu. Rozdily mezi
nastroji ETL se projevuji i1 z hlediska nakladii. Nékteré nastroje mohou mit jednorazovy
licen¢ni poplatek, zatimco jiné mohou uctovat mésicni nebo ro¢ni piedplatné. Pii hodnoceni

nastroje ETL lze mit na paméti niZze uvedené obecné aspekty.

4.1.1 Vyvojové prostredi

Obecné Ize nastroje ETL dle ptistupu k vyvoji rozd€lit do dvou kategorii vyvojového

paradigmatu na nastroje ,,no-code a nastroje zaloZené na zdrojovém kodu.

Nastroje ETL zalozené na kodu jsou tradicni nastroje ETL, které vyzaduji, aby
uzivatelé psali a spravovali vlastni kod pro vSechny faze ETL procesu. To miize vyzadovat

specializované programatorské dovednosti a odborné znalosti a pro netechnické uzivatele

vvvvvv
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Naproti tomu nastroje ETL ,,no-code* nevyzaduji, aby uzivatelé psali nebo spravovali
kod. Misto toho poskytuji vizudlni rozhrani nebo grafické uzivatelské rozhrani (GUI),
s pfedem pfipravenymi funkcemi a komponentami, které uzivateliim umoznuje navrhovat
a spravovat proces ETL bez zdlouhavého psani kodu. To mlize usnadnit pouzivani néstroje

netechnickym uzivatellim a mize snizit Cas a usili potiebné k vyvoji a udrzbe procesi ETL.

Volba mezi nastroji ETL zaloZzenymi na kédu a bez kdédu zavisi na konkrétnich
potiebach a cilech organizace. Nastroje ETL zalozené na kédu mohou byt lepsi volbou pro
organizace, které maji silny technicky tym a potiebuji flexibilitu a vykon poskytnuty
vyuzitim vlastniho koédu, zatimco néstroje ETL bez kodu mohou byt lepsi volbou pro

organizace, které chtéji zpfistupnit proces ETL netechnickym uZzivatelim.

4.1.2 Architektura

Pii vybéru vhodného néstroje s ohledem na architekturu je tieba vzit v avahu aspekty,
jako je podpora paralelniho zpracovani, masivniho multiprocesingu (MPP) a vyvazovani
zatéze (load balancing). Rovnéz je tieba vzit v tvahu podporu pro viceuzivatelskou spravu

procestt ETL bézicich na vice strojich a podporu pro vytvaieni a sdileni datového modelu.

Dalsi aspekt je zptisob zpracovani dat, jak bylo popsano vyse. Stream ETL mize byt
lepsi volbou pro aplikace, které vyzaduji schopnost zpracovavat a analyzovat data v realném

case, zatimco micro-batch ETL miize byt lepsi volbou pro aplikace, které vyzaduji schopnost

vvvvvv

Do uvahy je nutné vzit i spolehlivost dané¢ho nastroje. Pokud aplikace potiebuje
pokracovat v praci i v ptipadé vypadku jednoho stroje (nebo nckolika stroja, sité ¢i celého
datového centra), lze pro zpracovani pouzit vice stroji, které poskytnou potiebnou

redundanci, kdyz jeden stroj selze, mize jeho zatéz prevzit jiny.

4.1.3 Funk¢nost

Hlavni funk¢nost se zamétuje na to, zda je néstroj orientovan na €isténi dat, nebo na
transformaci dat, piipadné zda provadi oboji. Lze tak ziskat jasnou pfedstavu o tom, jaky

nastroj vybrat v zdvislosti na povaze dat, ktera maji byt do nastroje vloZena.

Dtlezitym aspektem funkcénosti je také podpora nastroje ETL pfipojit se k riznym
zdrojiim at’ uz pro ziskani pozadovanych dat nebo schopnosti nacist transformovana data do

cilového systému. Tato konektivita je diillezitou vlastnosti nastroje ETL, protoze umoziuje
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uzivatelim pracovat s Sirokou Skalou datovych zdrojt, véetné databazi, plochych souborii
a dalSich typt datovych ulozist. Pro vyuziti v oblasti IoT je Casto nutné integrovat ETL
nastroje s dalS$imi technologiemi a platformami pouzivanymi v systémech IoT, jako jsou
platformy IoT, datova jezera a vypocetni enginy pro zpracovani datovych toki, brany pro
piijem IoT dat. Schopnost integrace s dal§imi technologiemi je dilezita pro zajisténi
bezproblémového komplexniho feSeni a dale je mozné timto zplsobem zmirnit riziko pro

,,vendor lock-in“.

Dalsim klicovym aspektem je také podpora metadat. ETL nastroje jsou také
zodpovédné za vyuziti metadat pro mapovani zdrojovych objektl na cilova schémata. Proto

je velmi dualezity vybér nastroje, ktery odpovida metadatové strategii organizace.

4.14 Vykon

Dulezitd je schopnost nastroje Skalovat podle toho, jak rostou naroky na vypocetni
zdroje. Systémy IoT mohou generovat velké objemy dat a jejichZ mnozstvi miize rychle rtst
s tim, jak se do sité¢ pridavaji dalsi zafizeni. Vybrany ndstroj ETL pro IoT musi byt

Skalovatelny a dostatecné flexibilni, aby zvladl ménici se potieby systému loT v Case.

Skalovatelnost lze zlepsit pomoci riiznych piistupti a technik, jako je rozdéleni dat do
oddilt (partitioning) a soucasné vyuziti paralelismu nebo federace dat. Upotadani dat do
oddilti na mensi, 1épe organizované ¢asti pomaha rozdé€lit pracovni zat¢z ETL mezi vice
vypocetnich jednotek, jako jsou CPU, GPU nebo cloudové instance, a zvysit tak vykon
a propustnost procesu ETL. Federace dat mize vyuzivat distribuované souborové systémy,

databaze nebo datova jezera k ukladani a zpracovani dat Skalovatelnym zptsobem.

Podle n¢kterych odhadid se ocekava, ze pocet loT zafizeni vzroste z pfiblizné
20 miliard v roce 2019 na vice nez 75 miliard v roce 2025, coZ ptedstavuje ro¢ni miru rastu
30 %. To podtrhuje dillezitost vybéru Skdlovatelného, vysoce vykonného nastroje ETL, ktery

muze rust spolu s uzivatelem.

4.1.5 Pouzitelnost

Pouzitelnost je jednim z dualezitych faktori kazdého néstroje. Proto je tieba vzit
v uvahu, Ze nastroj by mél byt snadno pouzitelny, srozumitelny a uzivatelé by méli byt
schopni si na praci s danym ndstrojem rychle zvyknout. V tomto ohledu je dulezité, aby

nastroj mél dobfe navrzené rozhrani. Rznorody tym uzivatel, mize mit rizné jazykové
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preference. Podpora vice jazykli mize organizacim také usnadnit pouzivani nastroje.
Nastroje by mély byt schopny rozdélit proces na malé stavebni bloky a umoznit tak uzivateli

vytvorit uzivatelsky definované funkce vyuzitelné v riiznych mistech datového toku.

4.2 Vytvoreni modelu AHP

4.2.1 Formulace cile

Cilem modelu AHP je na zakladé stanovenych kritérii vybrat optimalni ETL nastroj
pro vyse popsany piipad uziti.
4.2.2 Vybrana Kkritéria a jejich vahy

Pro urceni souboru kritérii byla zvolena Ctyi urovitova hierarchie (obr. 6). Poté byla
pouzita metoda shora dolti. Bylo vytvofeno pét zékladnich skupin kritérii, které byly
nasledné doplnény dil¢imi kritérii. Kritéria byla zvolena v zavislosti na daném piipadu uziti

s vyuzitim poznatkl ziskanych v teoretické ¢asti prace.

Obrazek 6 Vyber ETL software

Zdroj: vlastni prace

Vybér ETL softwaru
— Provozni 1 Technické 1 Ostatni ‘
\—P[ Efektivita kédu N> Nativni pfipojeni >»Rozsah dokumentace
¥>‘ Podporované jazyky | [~» Real-time pfipojeni | [» Pofizovaci naklady
- i | ——
\—bl Dostupné API N Latence ‘> Provozni naklady
Poskytované
‘—P[ s ipuistognd o Propustnost
S Azure Stream
AWS Kinesis Analytics Google Dataflow
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I. Provozni Kritéria

Efektivita kodu — pocet potiebnych znakli v kddu pro zédkladni transformace jako
CiSténi, spojovani, normalizaci, agregaci a filtrovani dat. Vysledek byl sestaven na

zékladé¢ vlastniho testovani. Pseudokéd je uveden v Ptiloze A.

Podporované jazyky — pocet podporovanych dotazovacich ¢i skriptovacich jazyki.

Sestaven byl na zéklad¢ reSerSe dostupnych oficidlnich zdroju poskytovatele.

Dostupné API — pocet dostupnych funkci skrze rozhrani REST API s moznosti
navrhovat, publikovat a spravovat ETL nastroj. Sestaveny byl na zakladé reSerSe

dostupnych oficialnich zdroji poskytovatele.

Poskytované transformace — pocet moznych komplexnich transformaci dat pomoci
rozhrani drag and drop, SQL c¢i skriptovacich jazykl. Sestaveny byl na zakladé

reSerSe dostupnych oficidlnich zdroji poskytovatele.

II. Technicka Kritéria

Nativni pfipojeni — pocet moznych nativnich pfipojeni k databdzovym systémum,
které nastroj podporuje. Sestaveno bylo na zaklad¢ reserSe dostupnych oficidlnich

zdrojti poskytovatele.

Real-time pfipojeni — zahrnuje pocet moznych piipojeni k systémiam typu ,,fronty
zprav®, které nastroj podporuje. Sestaveno bylo na zéklad¢é reserSe dostupnych

oficidlnich zdrojl poskytovatele.

Latence — prumé&rna latence nastroje. Vysledek byl sestaven na zdklad¢ vlastniho

testovani a reSerSe dostupnych zdrojt. Testovano s riznym objemem dat.

Propustnost — primérnd propustnost nastroje. Vysledek sestaveny na zéklad¢
vlastniho testovani a reSerSe dostupnych zdroji. Testovano se stejnym poctem

vypocetnich zdrojii pro kazdy néstroj.

II1. Ostatni Kkritéria

Rozsah dokumentace — velikost obsahu dokumentace a Sitka poskytovanych
format. Sestaven byl na =zakladé reSerSe dostupnych oficidlnich zdroji

poskytovatele.
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e Pofizovaci ndklady — naklady v dolarech na implementaci nastroje vzhledem
k zamyS$lenému piipadu uziti. Sestaveny byly na zéklad¢ reSerSe dostupnych

oficidlnich zdroju poskytovatele.

e Provozni ndklady — primérné mési¢ni ndklady v dolarech na provoz nastroje
vzhledem k zamySlenému piipadu uziti. Sestaveny byly na zaklad¢ reserSe

dostupnych oficialnich zdroji poskytovatele.

Viéhy byly vytvotfeny s ohledem na potteby architektury ETL v cloudovém prostredi
za pomoci Saatyho stupnice (tab. 1). Detailni hodnotici tabulky (Pfiloha B). Jako
jedna o hlavni stavebni kameny ETL feSeni. Jako nejméné¢ dulezita skupina kritérii

z hlediska vah byla zvolena skupina ostatni, ktera byla pouzita pro doplnéni rozhodovani.

vvvvvv

V provozni skupiné¢ bylo jako nejdilezitéjsi urceno kritérium poskytované
transformace, protoze tato funkcionalita definuje zdkladni pouZiti néstroje. Mirn¢ nizsi
hodnoceni obdrzely kritéria podporované jazyky a dostupné API diky jejich podobnému
dopadu na vyuzitelnost nastroje. Nejmensi vahou bylo ohodnoceno kritérium efektivita
kédu. Rozdily mezi vahami v této skupiné nejsou piili§ vysoké, vSechna kritéria jsou pro
vybér nastroje pomérné diilezita.

V technické skupiné bylo preferovano kritérium real-time piipojeni. Toto kritérium je
podstatné pro ptipojeni k riznym datovym proudiim a dodava prostor pro rozsifeni vyuziti
nastroje 1 v dalSich pfipadech uziti. V ramci skupiny bylo pak mirngji hodnoceno kritérium
nativni pfipojeni. Vykonnostni metriky jako latence a propustnost byly v rdmci skupiny
nastroje v zamysleném piipadu uziti ptili§ dileZzité.

Nakonec ve skupin€ ostatni byly shodné hodnoceny kritéria pofizovacich a provoznich
nakladd. Rozsah dokumentace byl v této skupin€¢ vyhodnocen jako nejméné dilezité

kritérium, z diivodu, Ze rozsah dokumentace neni pro dany ptipad uziti zasadné omezujici.

Pfed vypoctem byla provedena kontrola konzistence, kde byla ovéfena validita
vytvofené matice. Vysledné normované véhy byly vypolteny za pomoci metody

geometrického priméru.
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Tabulka 1 Vypoctena vaha kritérii

. s e Viaha skupin Nazev Viaha Viaha
Skupina kritérii s ey s o .
kritérii kritéria ve skupiné  normovana
Efektivita kodu 0,122 0,049
Podporované jazyky 0,227 0,091
Provozni 0.4 Dostupné API 0,227 0,091
Poskytované 0.423 0,169
transformace
Nativni pfipojeni 0,249 0,100
Real-time piipojeni 0,558 0,223
Technicka 0,4
Latence 0,096 0,039
Propustnost 0,096 0,039
Rozsah
dokumentace 0,143 0,029
Ostatni 0,2 Pofizovaci naklady 0,429 0,086
Provozni néklady 0,429 0,086

Zdroj: vlastni prace

4.2.3 Vybrané alternativy a jejich ohodnoceni

Jako alternativy byly do AHP modelu zahrnuty nastroje Azure Stream Analytics, AWS
Kinesis a Google Dataflow. VSechny tii néstroje pracuji v ramci cloudového prostiedi a jsou
integrovany do $ir$i platformy poskytovatele. Nabizi potiebnou Skalovatelnost a schopnost
zpracovavat velké objemy dat v redlném cCase. Kazdy ndstroj poskytuje Sirokou Skalu
konektori, které umoziuji integraci s riznymi zdroji a proudy dat. Cenové politiky téchto
platforem jsou zalozeny na vyuziti vypocetnich zdrojit a mohou byt nédkladové efektivné;si
nez provoz vlastni infrastruktury. Kazdy nastroj podporuje vice programovacich jazykd, coz
poskytuje flexibilitu z hlediska vyvoje. VSechny ndstroje nabizi fadu vestavénych

transformaci a algoritmil, které mohou usnadnit vytvafeni a nasazovani potrubi ETL.

Efektivita kodu — z hlediska potfebnych znaki pro vytvoteni vysledného kodu se jevi
nejvice efektivni nastroje pro zpracovani datovych tokl zalozené na jazyku SQL, jako jsou
protoZe pouzivaji znamou syntaxi SQL, ale mohou byt omezenéjsi z hlediska typt operaci,
které Ize provadét. Nastroje, které vyuzivaji externi frameworky nebo programovaci modely

pro zpracovani datovych toki, jako jsou Apache Flink a Apache Beam, vyzaduji pro
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konstrukci kédu pro préci s datovym proudem vice znakd. Je to dano diky jejich flexibilité,
ktera je vykoupena potiebou explicitn€jsi definice transformaci dat. Jako nejmén¢ efektivni
byl oznacen Google Dataflow, ktery Apache Beam vyuziva a potfebuje vice znakl pro zapis

pozadované funkce nez ostatni dva nastroje (graf 2).

Graf 2 Pocet potiebnych znakii
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Zdroj: vlastni prace

Podporované jazyky — AWS Kinesis nabizi dva rtzné zplsoby zpracovani
streamovanych dat. Jednak aplikace zaloZzené na Kinesis SQL, které pouzivaji standardni
syntaxi SQL k definovéni transformaci a analyz nad datovym proudem. Diky tomu je snazsi
zaclit se zpracovanim dat v redlném Case, pro mén¢ technicky nadané uzivatele. Naproti tomu
lze vyuzit integraci Kinesis s Apache Flink, kde je mozné vyuzit pokrocilejsi programovaci
model pro definovani slozité logiky zpracovani dat nad proudovymi daty. Flink také nabizi
podporu pokrocilejsich funkci, jako jsou stavové operace, vlastni operatory a modely
strojového uceni. Pro psani vlastniho kodu pak Flink podporuje nékolik programovacich

jazyku (graf 3).

Azure Stream Analytics pro zpracovani streamovanych dat v redlném case vyuziva
vlastni dotazovaci jazyk podobny jazyku SQL Stream Analytics Query Language (SAQL).
Jazyk poskytuje fadu funkci a operatorii pro zpracovani dat, podporuje vytvatreni oken,
spojovani, sjednocovani a rizné vystupni formaty a integruje se s dal$imi sluzbami Azure.
Nastroj Stream Analytics dale také podporuje uzivatelsky definované funkce v JavaScriptu

nebo CH.

Sluzba Google Dataflow poskytuje podporu dotazovacich jazyk podobnych jazyku

SQL, ale nenabizi vestavény dotazovaci jazyk SQL jako ostatni dvé sluzby. Misto toho
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Google Dataflow podporuje Apache Beam, coz je jednotny programovaci model, ktery
podporuje vice jazykd vcetné jazyka Java, Python a Go. Ackoli tedy Dataflow nenabizi
vestavény dotazovaci jazyk SQL, poskytuje prostiednictvim Beam SQL rozhrani API
podobné SQL, které vyvojaiim umoziuji vyuzit jejich znalosti jazyka SQL a psat dotazy

nad streamovanymi a davkovymi daty.

Graf 3 Dostupné programovaci jazyky

Google Cloud Dataflow

AWS Kinesis

Azure Stream Analytics

-0,3 0,2 0,7 1,2 1,7 2,2 2,7 3,2 3,7 4,2

Pocet jazyki

Zdroj: vlastni prace

Dostupné API — Azure Stream Analytics poskytuje rozhrani REST API pro spravu
zdrojti Stream Analytics, v€etné moznosti vytvaret, spoustét, zastavovat a mazat tlohy.
Kromé toho jsou k dispozici SDK pro .NET, Javu, Node.js a Python, které poskytuji
abstrakci vyS$si urovné nad rozhranim REST API. Nastroj AWS Kinesis dava k dispozici
sadu SDK pro né€kolik programovacich jazykl v¢etné jazykt Java, .NET, Python a Node.js.
Tyto SDK umoziuji vyvojaram vytvaret aplikace Kinesis a programové komunikovat se
sluzbou Kinesis. Krom¢ toho Kinesis poskytuje rozhrani REST API pro spravu zdrojli
Kinesis, v€etné moznosti vytvaiet, spoustét, zastavovat a odstraiiovat datové toky. Google
v nastroji Dataflow umoziiuje za pomoci rozhrani REST API spravu uloh a prostfedkt
nastroje Dataflow, v€etné moznosti vytvaret, spoustét, zastavovat a odstraniovat ulohy.
Kromé toho jsou k dispozici klientské knihovny pro jazyky Java, Python a Go, které
poskytuji abstrakci vyssi Grovné nad rozhranim REST API. Kazdy dodavatel poskytuje
podobnou sadu moznosti API, v€etné rozhrani REST API 1 SDK specifickych pro dany jazyk
(graf 4).
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Graf 4 Dostupnych funkce API
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Poskytované transformace — celkové lze fict, Ze vSichni tfi dodavatelé¢ nabizeji
rozséhlou sadu vestavénych transformaci a funkci pro manipulaci s daty (graf 5), pficemz
mezi nimi existuji urCité rozdily. Azure Stream Analytics poskytuje jedine¢nou sadu
prostorovych funkci a funkci strojového uceni, zatimco AWS Kinesis podporuje vlastni
transformace pomoci funkci Lambda. Google Dataflow nabizi rozsahlou sadu funkci pro

manipulaci s daty.

Graf 5 Dostupné build-in transformace
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Zdroj: vlastni prace

Nativni pfipojeni, Real-time pfipojeni — sluzby se zamétuji predevSim na integraci
s vlastnimi datovymi zdroji a sluzbami (graf 6, 7). Nicmén¢ nabizeji konektory a API, které

umoziuji integraci s externimi zdroji dat, v€etné feseni tfetich stran, jako je Apache Kafka.



Tyto konektory usnadiiuji pouzivani téchto sluzeb pro ETL ulohy v redlném case, a to jak

pro zdroje dat na vlastnich platforméch, tak i pro ty, které jsou umistény mimo platformy.

Azure Stream Analytics nabizi konektory pro integraci s externimi zdroji pievazné
v ramci vlastni platformy, jako jsou naptiklad Azure Event Hubs, Azure Blob Storage
a dalsi. AWS Kinesis nabizi feSeni i pro nastroje tfetich stran, jako jsou Apache Kafka,
Salesforce a dalsi, a také umoziuje pfistup k externim zdrojim pomoci AWS Lambda
a AWS Fargate. Google Dataflow ma konektory pro feSeni tfetich stran, jako jsou Apache
Kafka a Cassandra, a také nabizi moznost integrace s externimi zdroji dat pomoci Google

Cloud Storage.

Vzhledem k tomu, Ze tyto sluzby se zamétuji predevsim na své vlastni datové zdroje
a sluzby, miize byt integrace s externimi zdroji dat a sluzbami slozitd a ¢asové naroc¢na.
Nicméné konektory a API téchto sluzeb usnadnuji tuto integraci a umoznuji vyuziti téchto

nastroju pro ulohy ETL.

Graf 6 Dostupné konektory pro nativni pripojent
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Graf 7 Dostupné konektory pro real-time pripojent

Google Cloud Dataflow

Azure Stream Analytics

-4 1 6 11 16 21

Pocet real-time konektor(
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Latence — Testovani bylo provedeno se zatézi 100, 1000 a 3000 zaznamu za sekundu.
Test spocival jednoduché v transformaci dat pochazejiciho zjediného datového proudu
s velikosti jednoho zaznamu 200 B. V ramci testovani AWS Kinesis byl priichod méten

vSemi zapojenymi komponentami. Vysledky testovani v milisekundach byly odecteny

pomoci vestavéného monitoringu pfisluSného nastroje (graf 8).

Graf 8 Prumérna latence nastroje
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Propustnost — V testu byla méfena maximalni propustnost datovych zdznami na jednu
uctovatelnou jednotku nastroje. V piipad¢ ndstroje Dataflow bylo pocitano s jednim

pracovnim uzlem s alokaci 1 vCPU a 4 GB RAM. Vysledky byly odecteny pomoci

vestavéného monitoringu ptislusného néstroje (graf 9).



Graf 9 Prumérnd propustnost ndstroje
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Rozsah dokumentace — Sluzba Azure Stream Analytics v ramci dokumentace pokryva
Sirokou Skalu témat souvisejicich s pouzivanim sluzby, vcetné Uvodnich pfirucek,
vyukovych materialii a referen¢nich materialti. Dokumentace je piehledna a snadno se v ni
orientuje a obsahuje podrobna vysvétleni a ptiklady ke kazdé funkci. Rozsah dokumentace

je vSak ve srovnani se sluzbami Azure Stream Analytics a AWS Kinesis relativné mensi.

AWS Kinesis poskytuje rozsdhlou dokumentaci, ktera pokryva Sirokou Skalu témat
souvisejicich se sluzbou. Dokumentace je dobfe organizovand a snadno se v ni orientuje
a obsahuje podrobna vysvétleni a piiklady pro kazdou funkci. Mlze vSak byt ponékud

zahlcujici vzhledem k obrovskému objemu dostupnych informaci.

Google Dataflow nabizi neméné obsahlou knihovnu dokumentace, ktera pokryva
Sirokou Skalu témat souvisejicich se sluzbou, vcetné pravodct pro zacatek, vyukovych
programu a referenc¢nich materialti. Dokumentace je ptehledna a snadno se v ni orientuje

a obsahuje podrobna vysvétleni a ptiklady ke kazdé funkci.

Celkové ackoli mohou existovat urcité rozdily v rozsahu dokumentace, vSichni tii
dodavatelé poskytuji komplexni a dobfe organizovanou dokumentaci, kterd uzivatelim
pomtize zacit a co nejlépe vyuzivat jejich sluzby.

Potizovaci naklady — vSechny z nastroji funguji na cenovém modelu ,,pay-as-you-go*,
kde nejsou vyzadovany zadné pocatecni naklady. Uzivatelé tak plati pouze za zdroje, které
jsou vyuzivany béhem béhu ulohy. Uzivatelé mohou ulohu kdykoli zastavit, aby se vyhnuli

dal$im poplatkim.
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Za zminku stoji, Ze kazda sluzba nabizi bezplatnou troven, kterd uzivatelim umoziuje
experimentovat a testovat sluzbu bez jakychkoli poplatk. Bezplatna Grovein méa obvykle
omezeni tykajici se mnozstvi dat, ktera Ize zpracovavat, poctu dostupnych prostiedkti pro
zpracovani. Muze byt dobrym zptisobem, jak se sluzbou zacit a posoudit jeji vhodnost pro
konkrétni ptipad pouziti.

Provozni néklady — Azure Stream Analytics pouziva koncept Streaming Units (SU)
k popisu urovné prosttedki pro zpracovani pridélenych uloze Stream Analytics. Jednotky
SU ptedstavuji kombinaci kapacity CPU, paméti a I/O a pouzivaji se k urCeni ceny tloh
sluzby Stream Analytics. Podle dokumentace Azure Stream Analytics miiZe jedna jednotka

SU zpracovat az 1 MB/s vstupnich dat nebo az 1 000 vstupnich udalosti za sekundu.

AWS Kinesis vyuziva podobny koncept Kinesis Processing Units (KPU), ktery zde
znazornuji zakladni jednotku Skalovatelnosti pro zpracovani dat. KPU je pevné jednotka
vypocetni kapacity, kterd dokéze zpracovat ur¢ité mnozstvi datového proudu. Kazdy KPU
mize zpracovat az 1 MB/s vstupnich dat a az 2 MB/s vystupnich dat nebo az 1000 zdznamu

za sekundu, podle toho, které hranice je dosazeno diive.

Google Dataflow nabizi jiny pfistup k alokovani vypocetnich zdrojii. Umoziiuje zvolit
pocet tzv. Worker Units, které reprezentuji pocet virtudlnich strojii pfidélené uloze Dataflow.
Dale umoznuje nastavit pocet pfidélenych vypocetnich zdroji pro dané ,,workery* podle
pozadavkl zakaznika. MnoZstvi vypocetnich prostiedkii pfidélenych uloze je tedy urceno
poctem jednotek Worker Units x pocet ptidélenych vypocetnich zdroji. Podle dokumentace
Google Cloud muze typicky ,,worker* v Dataflow zpracovat az 1 000 vstupnich zaznamu za

sekundu na jedno jadro.

Vsichni poskytovatelé umoziiuji pouzit vlastni nastroj pro vypocet odhadu provoznich
nakladi. Pfi jejich tvorbé bylo uvazovano s datovym tokem 1 600 zaznamii za sekundu
o velikosti 200 B s celkovym datovym objemem 801,99 GiB za mésic. Pro néstroje Stream
Analytics a Kinesis byla pro dany datovy tok uvazovana spotieba 2 SU, respektive 2 KPU.
Dataflow byl uvazovan 2x worker node s 1IvCPU a 4 GB RAM. Néklady se mohou
v jednotlivych regionech lisit, proto byl vybran u vSech néstroji shodné region Franfurt.
Cenov¢ nejptiznive)si z hlediska mési¢nich nékladl se jevi nastroj Azure Stream Analytics
a Google Dataflow (graf 10). Je vhodné zminit, Ze se jedna o cenikové ceny a vSichni
z dodavatelll poskytuji na své produkty individudlni slevy pfi vyuziti vice nastroju

v platformé.

48



Graf 10 Meésicni provozni naklady
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4.3 Praktické otestovani vybranych reSeni

4.3.1 Model dat

V sekci modelu zdrojovych dat je dilezité, jak zdrojova data (tab. 2), pfijimand ze
zafizeni, slouzi jako zaklad pro cely proces transformace dat. Ukazka raw dat v JSON
formatu poskytuje lepsi predstavu o struktufe a obsahu téchto informaci. V ukézce surovych
dat je patrné, jak jednotlivé prvky, naptiklad atributy a hodnoty, jsou usporadany a jak
mohou byt pozdé€ji vyuzity pro dalsi zpracovani. Model cilové databéze (tab. 3) predstavuje

konecnou podobu dat, pfipravenou pro efektivni ulozeni a snadny ptistup.

Tabulka 2 Prehled zdrojovych objektit

Entita MQTT Topic Poznamka

planter planter/location Geolokace stroje

planter planter/crop Kategorie dané plodiny
planter planter/speed Rychlost stroje

unit unit/<id>/planting_depth Hloubka seti dané jednotky
unit unit/<id>/soil moisture Vlhkost pidy

unit unit/<id>/seed count Pocet spotiebovanych semen
unit unit/<id>/air_pressure Tlak vzduchu v jednotce
unit unit/<id>/seed_pressure Tlak v dopravniku osiva
unit unit/<id>/fertilizer_pressure | Tlak v zdsobniku hnojiva
meteo meteo/moisture Vlhkost vzduchu

meteo meteo/temperature Teplota vzduchu

Zdroj: vlastni prace
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Ukazka surovych dat ve formatu JSON:

{

}

"id":unit 001,

"name":"Unit Depth Sensor",

"payload":{
"data": {

}

}

"metric":"Depth",
"value":23,

Tabulka 3 Model datového uloziste

Atribut Datovy typ [Popis

unit id Integer Identifikator jednotky

planter id Integer Identifikator seciho stroje

crop id Integer Kategorie osiva

max_light intensity Float Maximalni intezita osvétleni

avg planter speed Float Primernd rychlost seciho stroje
avg planting depth Float Primérna hloubka seti

sum seed count Integer Suma pouzitého osiva
max_fertilizer pressure |Float Maximalni tlak v zdsobniku hnojiva
max_seed pressure Float Maximalni tlak v systému seti

avg air_temperature Float Primérna teplota okolniho vzduchu
latitude String Zemépisna Sitka

longitude String Zemépisna délka

Zdroj: vlastni prace
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4.3.2 Popis implementace A

Obrazek 7 Architektura implementace A
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Zdroj: vlastni prace

Samotné zpracovani datového proudu v Azure Stream Analytics se odehrava ve
spojeni s nastroji Azure [oT Hub a Azure SQL Database (obr. 7). Senzory a zafizeni jsou
pripojeny k platformé Azure loT Hub, ktery umoziiuje ptenos dat v redlném case a sledovani
jejich vykonu. Data jsou v IoT Hub ukladana v tzv. ,,device twin®, coz je virtualni zastoupeni
kazdého ptipojeného zatizeni. Azure Stream Analytics pak umoziuje zpracovani datového
proudu pomoci standardniho SQL jazyka a s jeho pomoci miizeme filtrovat, agregovat,
pomoci zvlastnich klicovych slov, jako jsou CROSS APPLY nebo OUTER APPLY vyuzit
User Defined Functions (UDF), které umoznuji piizpusobit zpracovani datového proudu.

UDF lze vytvoftit v jazyce JavaScript nebo C#.

Abychom mohli zacit se zpracovanim dat, musime nejprve ptipojit vstupni proud dat
k Azure Stream Analytics. Vstupni proud dat muze byt jakykoliv proud dat vytvoreny
pomoci sluzeb Azure. V ramci konfigurace vstupniho proudu dat musime specifikovat
format dat, ktery vstupni proud vyuziva. Dale mizeme konfigurovat zpozdéni proudu dat,

pocet paralelnich instanci, velikost bufferu atd.
Jakmile jsme GspéSné piipojili vstupni proud dat k Azure Stream Analytics, miZzeme
pristoupit k samotnému zpracovani dat. Zpracovani datového proudu je v Azure Stream

Analytics realizovano pomoci tzv. ,jobs“. Kazdy job obsahuje definici vstupniho

a vystupniho proudu dat, stejné jako dotaz napsany v jazyce SQL, ktery fidi zpracovani dat.
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Vystupni proud dat miize byt smérovan na tfadu cild, véetné Azure SQL Database
a Azure Blob Storage. Smérovani dat do cilové datového ulozi§t¢ probihd pomoci tzv.
,output adapterti“. Tyto adaptéry predstavuji definice, které specifikuji cilové misto, kam
maji byt data odeslana. Vystupni proud dat mizeme dale filtrovat, upravovat a obohacovat
pomoci dalSich operaci v ramci samotného jobu. Vysledny kod pro ,,job* obsahujici logiku

zpracovani datového proudu dle vyse uvedeného pseudokodu je k vidéni v Priloze F.

V rémci Azure Stream Analytics 1ze nastavit riznd pravidla a upozornéni, které se
spusti v pfipadé¢ vyskytu urCitych udalosti v datovém proudu. Lze naptiklad vytvorit
pravidlo, které upozorni, pokud se v datovém proudu vyskytne urcitda kombinace hodnot

nebo pokud ptichazi data v neobvyklém Casovém rozmezi.

Zaverem lze fici, Ze Azure Stream Analytics poskytuje robustni ndstroj pro zpracovani
a analyzu streamovanych dat z IoT Hub. Pomoci jazyka SQL a vlastnich funkci je mozné
rychle a efektivné zpracovat velké mnozstvi dat a vytvofit uzite¢né vystupy pro dalsi
aplikace. Diky integraci s Azure IoT Hub a Azure SQL Database 1ze snadno propojit celou
data pipeline od sbéru dat pfes zpracovani az po ukladéani vysledkt do relacnich databézi.

Azure Stream Analytics tak piedstavuje zajimavou alternativu k nastroji AWS Kinesis.

4.3.3 Popis implementace B

Obrazek 8 Architektura implementace B
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Zdroj: vlastni prace

Zatizeni a senzory jsou pfipojeny k AWS cloud platformé pomoci sluzby AWS IoT
Core, ktera umoziiuje ptenos dat v redlném Case a sledovani jejich vykonu. Sluzba IoT Core
pieposila vSechny pfichozi zpravy ve formatu MQTT od jednotlivych zafizeni déale do

nastroje AWS Kinesis k dal§imu zpracovani (obr. 8). Samotny AWS Kinesis se sklada ze tii
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zakladnich komponent: Data Stream, Data Analytics a Firehose. Data Stream automaticky
zajistuje potfebnou infrastrukturu pro zpracovani datového proudu a umoziiuje smérovani
datového proudu do dalSich aplikaci v ramci néstroje Kinesis. Hlavni logika zpracovani dat
je poté provedena pomoci vytvotrené aplikace v Data Analytics. Komponenta také umoznuje
zpracovana data vystavit do Ulozis§t¢ Amazon S3. Posledni soucast Kinesis Firehose je
pomoci tfetich stran pro vystup datového proudu. Diky této architektufe lze snadno

spravovat velké mnozstvi dat a poskytnout rychli ptistup k datim.

Prace se samotnym nastrojem AWS Kinesis probiha z webového grafického rozhrani
— AWS Console, stejné jako pro jiné nastroje z platformy AWS. AWS dale podporuje spravu
cloudovych néastrojii skrze CLI nebo SDK. Jako prvni pro zpracovani datového proudu je
nutné vytvorit novy ,,data stream* v komponenté¢ Data Stream. Jeho vytvofeni spociva
v jednoduchém nastaveni pozadovaného jména datového proudu pro pozdéjsi identifikaci
vramci AWS azvoleni pozadovaného moédu kapacity. Kapacitni rezim urcuje zpiisob,
jakym jsou poskytovany vypocetni zdroje a s tim spojené uctovani poplatki. V ramci
aplikace Data Streams mitize byt vybran jeden z reziml kapacity, a to rezim vypocetnich
zdrojii tzv. ,,na vyzadani* nebo rezim Provisioned, kde je kapacita Cteni a zapisu omezena
na urc¢itou pevnou hodnotu. Vzhledem k tomu, Ze sluzba Azure Stream Analytics umoziuje
pouze druhy zpisob alokovani vypocetnich zdrojii, byl pro srovnani vybran mod

Provisioned.

Po vytvoreni ,,data stream* je nutné vytvofit ve sluzb¢ IoT Core pravidlo vynucujici
pteposilani ptijatych zprav do Kinesis. loT Core umoziuje zakladni filtrovani zprav
vhodnych pro pfeneseni za pomoci vlastniho SQL jazyka. Po nastaveni je mozné se
presveédcit o spravnosti konfigurace pomoci vestavéného monitoringu v néstroji Data

Stream.

Dalsim krokem je vytvoteni samotné logiky pro zpracovani datového proudu. D¢je se
tak v komponent¢ Data Analytics. Komponenta umoziiuje vytvoieni aplikace na bazi
Apache Flink nebo tzv. SQL aplikaci, kde je mozné zpracovavat a analyzovat proudova data
pomoci standardniho jazyka SQL. Metoda pomoci SQL je i piesto, ze je stidle dostupna,
oznacena jako zastarald, navic podporuje pouze jeden vstupni datovy proud, proto byl
vybran typ aplikace na zaklad¢ Apache Flink. Pro samotnou tvorbu kédu aplikace je mozné

vyuzit nastroj Apache Zeppelin, ktery zpiistupni webové IDE napojené na AWS
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infrastrukturu. Dal§i moZnosti je lokalni vyvoj a pozd¢jsi nahrani vytvofené aplikace pomoci
CLI nebo webového ulozist¢ Amazon S3. Z divodu preference vlastniho IDE byl vybran

postup pomoci nahrani zdrojového kodu z lokalniho prostredi.

Samotné vytvoieni nové aplikace v Data Analytics je stejn¢ pfimocaré jako v ptipadé
pfedchozi komponenty. Zapotiebi je zvolit jméno vytvafené aplikace a pouZitou verzi
Apache Flink. Po vytvofeni zékladni kostry je mozné ptejit k vyvoji samotného kodu
pracujiciho s Apache Flink. Vysledny koéd obsahujici logiku zpracovani datového proudu
a ulozeni zpracovanych dat (Ptiloha G), byl po zapouzdieni v .jar souboru nahran do tlozisté

S3.

Posledni krok pfi ptipravé aplikace v néstroji Data Analytics spo€iva v upravé
konfigurace aplikace. V této fazi se sparuje zdrojovy kod z ulozisté s danou aplikaci a nastavi
se diilezité parametry ovlivitujici chovani aplikace, predev§im proménné béhového prostredi
slouzici pro vybér konkrétniho pozadovaného datového proudu vstupujiciho do aplikace
a také cilové objekty pro zapis dat. Vedle toho je také mozné konfigurovat parametry jako
napiiklad $kélovani tlohy nebo paralelizace tloh v ramci KPU. Skalovani ulohy umoziuje
piidéleni vice KPU, coz zvySuje vypocetni vykon aplikace a urychluje jeji beh. Paralelizace

uloh v ramci KPU zase zajistuje efektivngjsi vyuziti vypocetnich zdroji jednoho KPU.

Néstroj Data Analytics mimo vySe uvedené umoziiuje nastavit vhodné logovani
a monitoring tlohy, coz umoziuje sledovat stav aplikace béhem jejiho béhu a identifikovat
piipadné problémy. Kromé toho, nastroj Data Analytics poskytuje moznost zabezpecit
odstavky aplikace, coz je uzitecné pti vypadku KPU nebo jiného problému v prosttedi, ktery
by mohl ovlivnit béh aplikace. Timto zplisobem se aplikace dokaze obnovit a pokracovat
v béhu po odstranéni problému. Spravna konfigurace aplikace v nastroji Data Analytics
je klicova pro uspésny béh aplikace a efektivni vyuziti vypocetnich zdroji v ramci sluzby

AWS Kinesis.

4.3.4 Performance testy

Pro vytvofeni vykonnostniho testu byl zvolen nastroj Apache JMeter, ktery umoziuje
provadét rizné druhy vykonovych a zatézovych testii na webovych aplikacich, databazich,
aplikacnich serverech a dalSich systémech. V kontextu testovani AWS Kinesis a Azure
Stream Analytics 1ze JMeter pouzit pro vytvareni zatéZzovych testli a simulaci redlnych

podminek pro zpracovani datovych proudi v obou platformach. Tento nastroj umoziiuje
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vytvaret scénaie a testovaci sady, které umozni méfit vykon a spolehlivost obou nastroji

a poskytnout tak cenné informace pro optimalizaci a vylepSeni datovych procest.

Apache JMeter byl zvolen z diivodu jednoduchosti pouziti, rozsifitelnosti a podpory
riznych druhti protokoll, vcetné MQTT a dalSich. Dalsi velkou vyhodou je moZznost

monitorovat vysledné hodnoty testil v redlném ¢ase pomoci graft a tabulek.

Pro implementaci testovani v JMeteru byl nejprve vytvofen testovaci plan
s komponentami pro simulaci zatéze Thread Group, MQTT Connect a MQTT Pub Sampler.
V konfiguraci Thread Groupu byl nastaven pocet a druh simulovanych zatizeni dle
popsaného piipadu uziti a modelu zdrojovych dat podkapitola (4.3.1). Cas trvani testu byl
nastaven na dobu 10 minut. V komponenté¢ MQTT Connect bylo tfeba vytvofit spojeni
s danou platformou na zakladé¢ predem vytvorenych certifikati a ptistupovych klict.
Nasledovala konfigurace MQTT Pub Sampleru pro kazdé simulované zafizeni. Sampler
umoznuje odesilat zpravy v MQTT formatu do platformy AWS IoT Core nebo Azure loT
Hub. V komponenté¢ bylo nezbytné nastavit vlastni MQTT zpravu, kterd obsahuje
generovana testovaci data a smérovani do ptisluSného MQTT topicu. V posledni fade bylo

tteba nastavit dalsi parametry, jako je QoS troven.

V dalsich komponentach, jako jsou Assertion a View Results Tree, bylo nastaveno
ovetovani chovani nastroje Jmeter. Pro ovéfeni doby odezvy byla vytvotena dalsi aplikace
v ramci platformy, kterd simuluje pfistup k datim od odbératele. Tento test byl zaveden
s cilem zkontrolovat, jak rychle se systém dokaze ptizplisobit novym datim. Aplikace méla
za ukol sledovat stav novych soubort v cilovém ulozisti a v piipadé doruceni novych dat,
tyto data vyzvednout a porovnat ¢as jejich vytvoreni ve zdrojovém zafizeni s aktualnim
casem. V posledni fadé¢ byly na zakladé vystupu vyhotoveny grafy zobrazujici chovani

systému z hlediska doby odezvy a spotfeby vypocetnich zdroju.
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5 Vysledky a diskuse

5.1 Vyhodnoceni AHP

Na zakladé hodnoty indexu konzistence CI mensi nez 0,1 byla rozhodovaci matice
oznacena jako dostatecn¢ konzistentni. Avsak, je dilezité poznamenat, ze AHP by mélo byt
pouzito jako nastroj pro podporu rozhodovani, nikoli jako konecné teSeni. Efektivita AHP
zavisi na kvalité dat a na tom, jak dobfe hodnotici osoba stanovi preference a vahy. AHP
muze byt GspéSn¢ pouzito pro feSeni mnoha problémt, ale je tieba si uvédomit, ze jeho
vystupy jsou zavislé na vstupnich datech a na zpiisobu jejich interpretace. Dle vytvoreného
modelu se jako nejvhodnéjsi nastroje pro implementaci jevi AWS Kinesis a Azure Stream

Analytics (tab. 4).

Tabulka 4 Vysledné body AHP

Alternativa
Kritérium | Viha Sub- ASA | AWSK | GCD | ASA | AWSK | GCD
kritérium -
V1 norm.
Efektivita | 37 | 0258 |0.105]0.255 | 0,103 | 0,042
kodu
Podporované 0,500 | 0,250 | 0,250 | 0,200 | 0,100 |0,100
, jazyky
Provozni 04 Dost -
Oigi’ne 0,600 | 0,200 | 0,200 | 0,240 | 0,080 | 0,080
Poskytované 0,637 | 0258 |0,105|0255| 0,103 |0,042
transformace
Nativai =\ 560 | 0600 |0.200| 0,080 | 0,240 | 0,080
pripojeni
Real-time | e | 0669 | 0243 | 0.035| 0268 | 0,097
pripojeni

Technicka 0,4
Latence 0,135 | 0,822 | 0,333 0,054 | 0,329 | 0,133

Propustnost | 0,333 | 0,333 | 0,333 | 0,133 | 0,133 | 0,133

Rozsah 0,200 | 0,400 | 0,400 | 0,040 | 0,080 | 0,080
dokumentace

Ostatni | 02 | Forzovach | oasa ) 6333 10333 (0,067 | 0067 | 0,067
naklady
Provozni | 4 1551 0001 | 0455|0091 | 0,018 |0,091
naklady

Suma | 1,450 | 1,521 | 0,945

Zdroj: vlastni prace
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5.2 Vyhodnoceni implementace

Oba nastroje, Azure Stream Analystic a Amazon Kinesis, poskytuji uzivatelim mnoho
moznosti, jak implementovat a spravovat své aplikace. Uzivatelé mohou volit mezi riznymi

zpusoby prace, at’ uz preferuji Cisté piikazovou fadku nebo komplexni webové rozhrani.

Nicméné, prostiedi poskytované Amazonem muze na prvni pohled plsobit méné
piehledné, zejména kvili velkému mmnoZzstvi riznych néstroji, které Amazon nabizi.
Samotny nastroj Kinesis je navic rozdélen do né€kolika riznych komponent, coz mtize byt
matouci a ztizit spradvné vyuzivani nastroje. UZivatel¢ si nemohou byt zcela jisti, jak
optimalné vyuzit jednotlivé komponenty a jak je vzdjemné propojit, aby dosdhli téch

nejlepsich vysledk.

Je tfeba poznamenat, Ze funkcionalita v jednotlivych komponentich se castecné
piekryva, coz muze dale komplikovat uzivatelské rozhodovani o tom, jak nejlépe vyuzit
nastroj Kinesis. Presto se jednd o velmi vykonny nastroj, ktery umoznuje uzivatelim

zpracovavat a analyzovat velkd mnoZzstvi dat v realném case.

V této praci bylo zkoumano zpracovani dat v redlném case v cloudu, s dirazem na
watermarky. Bylo zjiSténo, Zze Azure nenabizi takovou funk¢nost jako Kinesis, ktery
umoziuje vkladani watermarkd pfimo do datového proudu. Navic je v Azure omezena
moznost nastaveni time processingu pouze na vstupu do Azure Stream Analytics (ASA),

zatimco v Kinesis 1ze zménit druh time processingu piimo v kodu.

V Azure neni mozné menit partitovani datového proudu z IoT hubu, pouze zvolit
pocatecni nastaveni poctu partition. Byl zaznamenan ptipad, kdy byly dvé zafizeni pfifazena
do stejné partition, prestoze byla k dispozici volna partition. Takovéto chovani mize mit

dopad na vykon celého systému diky ,,seSikmeni“ rozlozeni zatéze na vypocetni uzly.

Z hlediska debbugingu je Azure vyhodnéjsi, diky monitorovacim a logovacim sluzbam
s mensi latenci a prehlednéjSim grafim v ASA. Monitorovaci systém na platformé Amazon

trpi zna¢nym zpozdénim v zobrazeni metrik a grafii a vyvojar je Casto nucen cekat.

Celkov¢ lze tici, ze Azure je vhodnéjsi pro jednodussi projekty, zatimco Kinesis mtize

vvvvvv

vhodny pro jednoduchou datovou analyzu, zatimco Flink, ktery pouziva jazyk Java,

vyzaduje pokrocilé znalosti programovani.
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5.3 Vyhodnoceni testovani

Béhem testovani bylo zjisténo, Zze ob¢ implementace, Kinesis i Azure, dokdzaly
uspésné zpracovat datovy tok o rychlosti 975 IoT zaznamu za sekundu po dobu 10 minut.
Avsak, z analyzy dat vyplynulo, ze primérna hodnota odezvy v Kinesis byla 4652,3 ms,
se smerodatnou odchylkou 653,7 ms (graf 11), zatimco Azure vykazoval primér 18062 ms
se smérodatnou odchylkou 2035,5 ms (graf 12). Z pribéhu latence v néstroji ASA lze
vyvodit, ze nastroj data do cilového ulozisté uklada data po mensich davkach nebo cilové
ulozisté¢ umoziuje ptistup k datiim az od urcité davky, proto vidime v prabéhu vyrazné

periodické Spicky, kterymi druhy néstroj netrpi.
Graf 11 Vysledek nastroje AWS Kinesis
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Zdroj: vlastni prace

Graf 12 Vysledek nastroje Azure Stream Analytics
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Nastroj Azure navic vyzadoval vétsi paralelizaci lohy pro eliminaci problémového
,backpressure®. Tento jev nastava v ptipad¢, kdy se do nastroje dostdva vys$i mnozstvi
zaznamt, neZ je schopen zpracovat. Skalovani vypodetnich jednotek bylo zvoleno
dynamické zvolené nastrojem, avsak po celou dobu trvani testu zlistaval pocet vypocetnich

jednotek u obou poskytovatelti konstantni (graf 13).

Graf 13 Pocet vyuzitych vypocetnich jednotek v testu
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Zdroj: vlastni prace

Z téchto vysledkd Ize vyvodit, Ze oba néstroje jsou schopny zpracovat datové toky
vrealném cCase, avSak Kinesis ma znatelné niz$i latenci, coz miize byt vyhodné pro
naro¢néjsi projekty, které vyzaduji rychlou reakci na pfichozi data. Na druhé strané€, pro
jednodussi projekty s mensim datovym tokem, mtze byt Azure vhodnéjsi diky nizsi cené

a jednodus$simu pouziti.

Celkové lze tedy fici, ze oba nastroje se ukdzaly jako funk¢ni a spolehlivé, 1 kdyz

s rozdilnou Urovni latence.
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6 Zavér

Vhodny nastroj ETL a vzor architektury umoziuji efektivni rozvoj pouziti dat
v zemédélstvi. Vybér spravnych nastrojii a vzoru architektury je zasadni, protoze jakmile je
jednou architektura zavedena, je velmi obtizné a ndkladné ji zménit. V této bakalaiské praci
uplatnéné implementace s ndstroji a vzory architektury jsou ptizpusobitelné i pro dalsi
projekty ETL s podobnym tcelem. U procest vybéru ETL je Zadouci brat v tivahu i dalsi

témata, jako je ovéfitelnost dat, virtualizace, jednotkové testy a jejich hodnoceni.

Tato bakalafskd prace se zaméfila na vybér nejvhodnéjsiho ETL nastroje pro uloZeni
dat ze senzorti pouzivanych v zeméd¢lstvi do datového skladu s moznosti budouciho vyuziti
napf. pro machine learning. Nejprve byly charakterizovany dostupné ETL néstroje
a moznosti pfenosu a ukladani dat z odbornych zdroji. Nasledn¢ byl sestaven AHP model,

ktery umoznil vybrat nejlepsi feSeni pro naslednou implementaci.

Z AHP modelu vyplynulo, Ze nejvhodnéj$imi feSenimi jsou Azure Stream Analytics
a Amazon Kinesis. Tyto nastroje byly poté implementovany v cloudovém prostiedi

a nasledn¢ otestovany vhodné navrhnutym vykonnostnim testem.

Z analyzy dat vyplynulo, Ze oba nastroje dokazaly spésné zpracovat datovy tok
o rychlosti 975 IoT zdznamu za sekundu po dobu 10 minut. Nicmén¢, primérna hodnota
odezvy v Kinesis se jevi jako vyrazné nizsi nez v feSeni Azure. Z toho lze vyvodit, Ze oba

nastroje jsou schopny zpracovat datové toky v redlném case, av§ak Kinesis ma nizsi latenci,

wevr

Zavérem lze konstatovat, ze Kinesis byl vybran jako nejvhodnéj$i feSeni pro
implementaci z divodu pokrocilé funk¢nosti a moznosti vyuziti v budoucich aplikacich,
1 kdyz néklady na jeho provoz jsou o néco vyssi nez u nastroje Azure Stream Analytics. Tato
bakalarska prace ukazala, ze vybér ETL néstroje pro uloZeni dat ze senzori je dulezitym

krokem pii tvorbé datového skladu a ma zasadni vliv na kvalitu dat a efektivitu nasledného

vyuziti.
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Priloha A Pseudokod stanoveni efektivity ndstroje

1. Pftipoj se k tématu MQTT a spust’ zachyt proudu dat.
Filtruj zpravy na zéklad¢ hodnoty tlaku vzduchového cerpadla.
a. U kazdé zpravy zkontroluj hodnotu tlaku vzduchového cerpadla.
b. Pokud je hodnota vyssi nez 50 zpravu ponech, v opacném piipadé ji vytad'.
3. Vycisti zpravy odstranénim pole ¢asové znacky a zaokrouhlenim hodnoty vlhkosti.
a. Pro kazdou zpravu odstrai pole ¢asového razitka.
b. Zaokrouhli hodnotu vlhkosti na dvé desetinna mista.
c. Vrat vycisténou zpravu.
4. Agreguj zpravy vypoctem primérné teploty, vlhkosti a tlaku vzduchového
Cerpadla.
a. Pro kazdou davku zprav vypocitej primérnou teplotu, vlhkost a tlak
vzduchového cerpadla.
b. Vrat’ agregovana data.
5. Spoj agregované udaje o teploté s datovym zdrojem podrobnych udaji o zatizeni na
zékladé hodnoty device id.
a. Pro kazdou zpravu v datech o teplot€ ji spoj s odpovidajicimi podrobnostmi
o zafizeni pomoci hodnoty device id.
b. Vrat spojena data.
6. Spojena data zapi$ do datového skladu.
7. Ukonc¢i datovy tok a uzavii spojeni.

Zdroj: vlastni prace
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Priloha B Detailni hodnotici tabulky AHP

Tabulka 5 Parove porovnani hlavnich kritérii

Kritérium Provozni Technicka Ostatni vi' Vi
Provozni 1,00 1,00 2,00 1,26 0,4
Technicka 1,00 1,00 2,00 1,26 0,4
Ostatni 0,50 0,50 1,00 0,63 0,2
Zdroj: vlastni prace
Tabulka 6 Parové porovnani provozni skupiny kritérii
Kritérium Efektivita | Podporované | Dostupné | Poskytované v v
kédu jazyky API transformace ' '
Efektivita 1,00 0,50 0,50 0,33 0,54 | 0,12
kodu
Podporovan¢ 2,00 1,00 1,00 0,50 1,00 | 0,23
jazyky
Dostupné API 2,00 1,00 1,00 0,50 1,00 | 0,23
Poskytovan¢ 3,00 2,00 2,00 1,00 1,86 | 0,42
transformace
Zdroj: vlastni prace
Tabulka 7 Parové porovnani technické skupiny kritérii
Kritérium ltl.atn.'nl , R??‘ l-t.l Me | Latence Propustnost | vi' Vi
pripojeni pripojeni
Nativni 1,00 0,33 3,00 3,00 1,32 | 025
pripojeni
Real-time 3,00 1,00 5,00 5,00 2,94 | 0,56
pripojeni
Latence 0,33 0,20 1,00 1,00 0,51 | 0,10
Propustnost 0,33 0,20 1,00 1,00 0,51 | 0,10
Zdroj: vlastni prace
Tabulka 8 Parové porovnani obecné skupiny kritérii
Kritérium Dokumentace | Porizovaci nakl. | Provozni nakl. | vi' Vi
Dokumentace 1,00 0,33 0,33 0,48 | 0,14
Pofizovaci nakl. 3,00 1,00 1,00 1,44 0,43
Provozni nakl. 3,00 1,00 1,00 1,44 0,43

Zdroj: vlastni prace
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Tabulka 9 Parové porovnani efektivita kodu

Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi
ASA 1 3 5 2,47 0,637
AWSK 1/3 1 3 1,00 0,258
GCD 1/5 1/3 1 0,41 0,105
Zdroj: vlastni prace
Tabulka 10 Parové porovnani podporované jazyky
Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi
ASA 1 2 2 1,59 0,5
AWSK 1/2 1 1 0,79 0,25
GCD 1/2 1 1 0,79 0,25
Zdroj: vlastni prace
Tabulka 11 Parové porovnani dostupné API
Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi
ASA 1 3 3 2,08 0,6
AWSK 1/3 1 1 0,69 0,2
GCD 1/3 1 1 0,69 0,2
Zdroj: vlastni prace
Tabulka 12 Parové porovnani poskytované transformace
Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi
ASA 1 3 5 2,47 0,637
AWSK 1/3 1 3 1,00 0,258
GCD 1/5 1/3 0,41 0,105
Zdroj: vlastni prace
Tabulka 13 Paroveé porovnani nativni pripojent
Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi
ASA 1 1/3 1 0,69 0,200
AWSK 3 1 3 2,08 0,600
GCD 1 1/3 1 0,69 0,200

Zdroj: vlastni prace
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Tabulka 14 Parové porovnani real-time pripojent

Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi

ASA 1 1/7 1/3 0,36 0,088
AWSK 7 1 3 2,76 0,669
GCD 3 1/3 1 1,00 0,243

Zdroj: vlastni prace

Tabulka 15 Parové porovnani latence

Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi

ASA 1 1/5 1/3 0,41 0,135
AWSK 5 1 3 2,47 0,822
GCD 3 1/3 1 1,00 0,333

Zdroj: vlastni prace

Tabulka 16 Parové porovnani propustnost

Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi

ASA 1 1 1 1,00 0,333
AWSK 1 1 1 1,00 0,333
GCD 1 1 1 1,00 0,333

Zdroj: vlastni prace

Tabulka 17 Parové porovnani rozsah dokumentace

Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi

ASA 1 1/2 1/2 0,63 0,200
AWSK 2 1 1 1,26 0,400
GCD 2 1 1 1,26 0,400

Zdroj: vlastni prace

Tabulka 18 Paroveé porovnani porizovaci naklady

Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi

ASA 1 1 1 1,00 0,333
AWSK 1 1 1 1,00 0,333
GCD 1 1 1 1,00 0,333

Zdroj: vlastni prace
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Tabulka 19 Parové porovnani provozni naklady

Alternativa ASA AWSK GCD vi' vi

ASA 1 5 1 1,71 0,455
AWSK 1/5 1 1/5 0,34 0,091
GCD 1 5 1 1,71 0,455

Zdroj: vlastni prace
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Priloha C Test efektivity nastroje Azure Stream Analytics

WITH Input AS (
SELECT *
FROM MQTTInput
)
, Filtered AS (
SELECT *
FROM Input
WHERE air_ pump_pressure > 50
)
, Cleaned AS (
SELECT
device id,
ROUND(humidity, 2) as humidity,
temperature,
air_pump_pressure
FROM Filtered
)
, Aggregated AS (
SELECT
device id,
AVG(temperature) AS avg temperature,
AVG(humidity) AS avg_humidity,
AVG(air_pump_pressure) AS avg_air pump_pressure,
System.Timestamp() AS WindowEnd
FROM Cleaned
GROUP BY
device id,
TumblingWindow(minute, 1)
)
, Joined AS (
SELECT
Aggregated.device id,
Aggregated.avg_temperature,
Aggregated.avg humidity,
Aggregated.avg_air pump_pressure,
DeviceDetails.*
FROM Aggregated
JOIN DeviceDetails ON Aggregated.device id = DeviceDetails.device id
)
SELECT *
INTO DataWarehouse
FROM Joined

Zdroj: vlastni prace
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Priloha D Test efektivity nastroje AWS Kinesis

CREATE STREAM filtered stream (
air_pump_pressure INTEGER,
temperature DOUBLE,
humidity DOUBLE
);
CREATE PUMP "stream_ pump" AS INSERT INTO filtered stream
SELECT
air_pump_pressure,
temperature,
ROUND(humidity, 2)
FROM
source_stream
WHERE
air_pump_pressure > 50;
CREATE STREAM aggregated stream (
temperature DOUBLE,
humidity DOUBLE,
air_pump_pressure DOUBLE
);
CREATE PUMP "aggregated pump" AS INSERT INTO aggregated stream
SELECT
AVG(temperature) AS temperature,
AVG(ROUND(humidity, 2)) AS humidity,
AVG(air pump pressure) AS air_pump_pressure
FROM
filtered stream
WINDOW TUMBLING (SIZE 1 MINUTE);
CREATE STREAM joined stream (
device id VARCHAR(50),
temperature DOUBLE,
humidity DOUBLE,
air_pump_ pressure DOUBLE
);
CREATE PUMP "join_pump" AS INSERT INTO joined stream
SELECT
device details.device id,
aggregated stream.temperature,
aggregated stream.humidity,
aggregated stream.air pump_pressure
FROM
aggregated stream
JOIN
device details
ON
device details.device id = aggregated stream.device id;
CREATE STREAM sink_stream (
device id VARCHAR(50),
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temperature DOUBLE,

humidity DOUBLE,

air_ pump_pressure DOUBLE
)i
CREATE PUMP "sink pump" AS INSERT INTO sink stream
SELECT

device id,

temperature,

humidity,

air_pump_pressure
FROM

joined stream;

Zdroj: vlastni prace
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Priloha E Test efektivity nastroje Google Dataflow

class FilterMessagesFn(beam.DoFn):
def process(self, message):
if message['air_pump_pressure'] > 50:
yield message
class CleanMessagesFn(beam.DoFn):
def process(self, message):
del message['timestamp']
message['humidity'] = round(message['humidity'], 2)
yield message
class AggregateMessagesFn(beam.DoFn):
def process(self, messages):
temp_sum, hum_sum, pressure sum, count =0, 0, 0, 0
for message in messages:
temp_sum += message['temperature']
hum_sum += message['humidity']
pressure sum += message['air pump_pressure']
count += 1
avg_temp = temp_sum / count
avg_hum = hum_sum / count
avg_pressure = pressure_sum / count
yield {'average temperature': avg temp, 'average humidity": avg hum,
'average pressure': avg pressure}
class JoinMessagesFn(beam.DoFn):
def process(self, element, device details):
device id = element['device id']
if device id in device details:
element.update(device details[device id])
yield element
def run():
with beam.Pipeline() as p:
messages = (p | beam.io.ReadFromPubSub('<subscription-id>")
| beam.ParDo(FilterMessagesFn())
| beam.ParDo(CleanMessagesFn())
| beam.WindowInto(window.FixedWindows(30))
| beam.CombineGlobally(AggregateMessagesFn()).without defaults())
device details = (p | 'Read Device Details' >> beam.i0.ReadFromText('<details-file>")
| 'Parse Device Details' >> beam.Map(lambda x: (x.split(',")[0],
{'device_name'": x.split(',")[1]})))
joined data = (messages | 'Join Messages and Device Details' >>
beam.ParDo(JoinMessagesFn(), beam.pvalue.AsDict(device details)))
joined data | "Write to Data Warehouse' >> beam.io.WriteToBigQuery(
'<project-id>:<dataset>.<table>',
schema='average temperature:FLOAT,average humidity:FLOAT,average pressure:FLO
AT,device id:STRING,device name:STRING',
create_disposition=beam.io.BigQueryDisposition.CREATE IF NEEDED,
write_disposition=beam.io0.BigQueryDisposition. WRITE APPEND)

Zdroj: vlastni prace
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Priloha F Zatezovy test Azure Stream Analytics

WITH
PlanStream AS (
SELECT 1id,
AVG(GetArrayElement(data, 0).[value]) as avg_data,
MAX(i.stamp) as stamp
FROM inputStream i TIMESTAMP BY stamp
WHERE DATEDIFF(millisecond, i.stamp, System.Timestamp()) > -2000
AND GetArrayElement(data,0).[key] = 'planting_depth'
GROUP BY id, TumblingWindow(second, 1)
),
FerStream AS (
SELECT id,
AVG(GetArrayElement(data, 0).[value]) as avg_data,
MAX(i.stamp) as stamp
FROM inputStream i TIMESTAMP BY stamp
WHERE DATEDIFF(millisecond, i.stamp, System.Timestamp()) > -2000
AND GetArrayElement(data,0).[key] = 'fertilizer pressure'
GROUP BY id, TumblingWindow(second, 1)
),
SeedStream AS (
SELECT 1id,
AVG(GetArrayElement(data, 0).[value]) as avg_data,
MAX(i.stamp) as stamp
FROM inputStream i TIMESTAMP BY stamp
WHERE DATEDIFF(millisecond, i.stamp, System.Timestamp()) > -2000
AND GetArrayElement(data,0).[key] = 'seed count'
GROUP BY id, TumblingWindow(second, 1)
),
SoilMoisStream AS (
SELECT id,
AVG(GetArrayElement(data, 0).[value]) as avg_data,
MAX(i.stamp) as stamp
FROM inputStream i TIMESTAMP BY stamp
WHERE DATEDIFF(millisecond, i.stamp, System.Timestamp()) > -2000
AND GetArrayElement(data,0).[key] = 'soil_moisture'
GROUP BY id, TumblingWindow(second, 1)
),
SoilTempStream AS (
SELECT 1id,
AVG(GetArrayElement(data, 0).[value]) as avg_data,
MAX(i.stamp) as stamp
FROM inputStream i TIMESTAMP BY stamp
WHERE DATEDIFF(millisecond, i.stamp, System.Timestamp()) > -2000
AND GetArrayElement(data,0).[key] = 'soil temperature'
GROUP BY id, TumblingWindow(second, 1)

),
SeedPresStream AS (
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SELECT 1id,
AVG(GetArrayElement(data, 0).[value]) as avg_data,
MAX(i.stamp) as stamp
FROM inputStream 1 TIMESTAMP BY stamp
WHERE DATEDIFF(millisecond, i.stamp, System.Timestamp()) > -2000
AND GetArrayElement(data,0).[key] = 'seed pressure'
GROUP BY id, TumblingWindow(second, 1)
),
AirPressStream AS (
SELECT 1id,
AVG(GetArrayElement(data, 0).[value]) as avg_data,
MAX(i.stamp) as stamp
FROM inputStream i TIMESTAMP BY stamp
WHERE DATEDIFF(millisecond, i.stamp, System.Timestamp()) > -2000
AND GetArrayElement(data,0).[key] = 'air_pressure'
GROUP BY id, TumblingWindow(second, 1)
),
outStream AS (
SELECT tl.id, t2.id as id2, t3.id as id3,
tl.stamp as stampl, tl.stamp as stamp?2, t2.stamp as stamp3
FROM PlanStream t1
LEFT OUTER JOIN FerStream t2
ON DATEDIFF(second,t1,t2) BETWEEN -1 AND 1
AND tl.id =t2.id
LEFT OUTER JOIN SeedStream t3
ON DATEDIFF(second,t1,t3) BETWEEN -1 AND 1
AND tl.id =t3.id
LEFT OUTER JOIN AirPressStream t4
ON DATEDIFF(second,t1,t4) BETWEEN -1 AND 1
AND tl.id = t4.id
LEFT OUTER JOIN SoilMoisStream t5
ON DATEDIFF(second,t1,t5) BETWEEN -1 AND 1
AND tl.id =t5.id
LEFT OUTER JOIN SoilTempStream t6
ON DATEDIFF(second,t1,t6) BETWEEN -1 AND 1
AND tl.id = t6.id
LEFT OUTER JOIN SeedPresStream t7
ON DATEDIFF(second,t1,t7) BETWEEN -1 AND 1
AND tl.id =t7.id

)

SELECT *
INTO blobout
FROM outStream PARTITION BY id

Zdroj: vlastni prace
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Priloha G Zatezovy test AWS Kinesis

public class KinesisS3SinkJob {
private static final Logger log = LogManager.getLogger(KinesisS3SinkJob.class);

private static DataStream<String> getKinesisStream(String streamName,
StreamExecutionEnvironment streamEnv,
ParameterTool parameter){
Properties inputProperties = new Properties();
inputProperties.setProperty(ConsumerConfigConstants. SHARD GETRECORDS IN
TERVAL MILLIS, "100");
inputProperties.setProperty(ConsumerConfigConstants. AWS REGION,
parameter.get("region"));
inputProperties.setProperty(ConsumerConfigConstants. STREAM INITIAL POSITI
ON,
parameter.get("stream_init position"));
if
(parameter.get("stream_init_position").equalslgnoreCase(StreamPosition.AT TIMESTAM
P.name())) {
inputProperties.setProperty(ConsumerConfigConstants. STREAM_INITIAL TIME
STAMP,
parameter.get("stream_initial timestamp"));
}
return streamEnv.addSource(new FlinkKinesisConsumer<>(streamName,
new SimpleStringSchemal(),
inputProperties));

}

private static KeyedStream<DeviceMsg, String>
getUnitObjStream(DataStream<String™> stream, ParameterTool parameter) {
return stream
.map(new MapFunction<String,DeviceMsg>() {

@QOverride

public DeviceMsg map(String rec) throws Exception {
ObjectMapper mapper = new ObjectMapper();
JsonNode recNode = mapper.readTree(rec);
if (recNode == null) {

throw new Exception("Exception in reading incoming record");

}

List<Tuple2<String, Double>> data = new ArrayList<>();
data.add(new Tuple2<>(recNode.get("data")
findValuesAsText("key").get(0),
Double.valueOf(recNode.get("data")
findValuesAsText("value").get(0))));

try {
return new DeviceMsg(
recNode.get("id").textValue(),
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data,
recNode.get("desc").textValue(),
Long.parseLong(recNode.get("timestamp").textValue())
);
} catch (Exception e){
log.info("Error in parsing the input records to Event POJO");

return null;

}
i)

.assignTimestampsAndWatermarks(new TimestampsAndWatermarksSupplier())
keyBy((new KeySelector<DeviceMsg, String>() {
@Override
public String getKey(DeviceMsg msg) {
return msg.getCode();

b
)

.window(TumblingEventTimeWindows.of( Time.milliseconds(
Long.parseLong(parameter.get("aggregate window_size")))))
.aggregate(new AverageAggregate())
.assignTimestampsAndWatermarks(new
TimestampsAndWatermarksAggregateSupplier())
keyBy((new KeySelector<DeviceMsg, String>() {
@Override
public String getKey(DeviceMsg msg) {
return msg.getCode();
}
)
}

private static StreamingFileSink<String> createS3Sink(String path, ParameterTool
parameter) {

return StreamingFileSink
.forRowFormat(new Path(path)

, new SimpleStringEncoder<String>("UTF-8"))
.withBucketAssigner(new DateTimeBucketAssigner<>("yyyy-MM-dd--HH"))
.withBucketChecklInterval(250)

.withRollingPolicy(
DefaultRollingPolicy.builder()
.withRolloverInterval(Duration.ofMillis(Long.parseLong(

parameter.get("rollover interval"))))
.withInactivityInterval(Duration.ofSeconds(60))
build())
Jbuild();
}

public static void main(String[] args) throws Exception {
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final StreamExecutionEnvironment streamEnv =
StreamExecutionEnvironment.getExecutionEnvironment();

ParameterTool parameter;
if (streamEnv instanceof LocalStreamEnvironment) {
parameter = ParameterTool.fromArgs(args);
} else {
Map<String, Properties> applicationProperties =
KinesisAnalyticsRuntime.getApplicationProperties();
Properties flinkProperties = applicationProperties.get("Flink AppProperties");
if (flinkProperties == null) {
throw new RuntimeException("Unable to load properties from Group ID
FlinkAppProperties.");
}

parameter = ParameterToolUtils.fromApplicationProperties(flinkProperties);

}

DataStream<String> unitAirPressStrStream =
getKinesisStream("unit-air-press-stream", streamEnv, parameter);
DataStream<String> unitFerPressStrStream =
getKinesisStream("unit-fer-press-stream", streamEnv, parameter);
DataStream<String> unitMoisStrStream =
getKinesisStream("unit-mois-stream", streamEnv, parameter);
DataStream<String> unitTempStrStream =
getKinesisStream("unit-temp-stream", streamEnv, parameter);
DataStream<String> unitPlanDepthStrStream =
getKinesisStream("unit-plan-depth-stream", streamEnv, parameter);
DataStream<String> unitSeedPresStrStream =
getKinesisStream("unit-seed-pres-stream", streamEnv, parameter);
DataStream<String> unitSeedPressStrStream =
getKinesisStream("unit-seed-press-stream", streamEnv, parameter);

KeyedStream<DeviceMsg, String> unitAirPressObjStream =
getUnitObjStream(unitAirPressStrStream, parameter);
KeyedStream<DeviceMsg, String> unitFerPressObjStream =
getUnitObjStream(unitFerPressStrStream, parameter);
KeyedStream<DeviceMsg, String> unitMoisPressObjStream =
getUnitObjStream(unitMoisStrStream, parameter);
KeyedStream<DeviceMsg, String> unitTempObjStream =
getUnitObjStream(unitTempStrStream, parameter);
KeyedStream<DeviceMsg, String> unitPlanDepthObjStream =
getUnitObjStream(unitPlanDepthStrStream, parameter);
KeyedStream<DeviceMsg, String> unitSeedPresObjStream =
getUnitObjStream(unitSeedPresStrStream, parameter);
KeyedStream<DeviceMsg, String> unitSeedPressObjStream =
getUnitObjStream(unitSeedPressStrStream, parameter);

DataStream<String> joinedStream = unitAirPressObjStream
Join(unitFerPressObjStream)
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.where(unitAirPressObjStream.getKeySelector())

.equalTo(unitFerPressObjStream.getKeySelector())

.window(TumblingEventTimeWindows.of( Time.milliseconds(Long.parseLon
g(parameter.get("joined window_size")))))

.apply((JoinFunction<DeviceMsg, DeviceMsg, String>) (deviceMsg,

deviceMsg2) -> {
List<Tuple2<String,Double>> data = new ArrayList<>();
data.addAll(deviceMsg.getData());
data.addAll(deviceMsg2.getData());
DeviceMsg msg = new DeviceMsg(
deviceMsg.getCode(),
data,
deviceMsg.getDesc(),
Math.max(deviceMsg.getTimestamp(),
deviceMsg2.getTimestamp())
);
return msg.toString();

}).join(unitMoisPressObjStream)
.where(unitAirPressObjStream.getKeySelector())
.equalTo(unitMoisPressObjStream.getKeySelector())
.window(TumblingEventTimeWindows.of(Time.milliseconds(Long.parseLong(p

arameter.get("joined window_size")))))
.apply((JoinFunction<DeviceMsg, DeviceMsg, String>) (deviceMsg,
deviceMsg2) -> {

List<Tuple2<String,Double>> data = new ArrayList<>();

data.addAll(deviceMsg.getData());

data.addAll(deviceMsg2.getData());

DeviceMsg msg = new DeviceMsg(

deviceMsg.getCode(),

data,

deviceMsg.getDesc(),

Math.max(deviceMsg.getTimestamp(),
deviceMsg2.getTimestamp())

);

return msg.toString();

}).join(unitTempObjStream)

.where(unitAirPressObjStream.getKeySelector())

.equalTo(unitTempObjStream.getKeySelector())

.window(TumblingEventTimeWindows.of( Time.milliseconds(Long.parseLong(p
arameter.get("joined window_size")))))

.apply((JoinFunction<DeviceMsg, DeviceMsg, String>) (deviceMsg,
deviceMsg2) -> {

List<Tuple2<String,Double>> data = new ArrayList<>();

data.addAll(deviceMsg.getData());

data.addAll(deviceMsg2.getData());

DeviceMsg msg = new DeviceMsg(

deviceMsg.getCode(),
data,
deviceMsg.getDesc(),
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Math.max(deviceMsg.getTimestamp(),
deviceMsg2.getTimestamp())
);
return msg.toString();
}).join(unitPlanDepthObjStream)
.where(unitAirPressObjStream.getKeySelector())
.equalTo(unitPlanDepthObjStream.getKeySelector())
.window(TumblingEventTimeWindows.of( Time.milliseconds(Long.parseLong(p
arameter.get("joined window_size")))))
.apply((JoinFunction<DeviceMsg, DeviceMsg, String>) (deviceMsg,
deviceMsg2) -> {
List<Tuple2<String,Double>> data = new ArrayList<>();
data.addAll(deviceMsg.getData());
data.addAll(deviceMsg2.getData());
DeviceMsg msg = new DeviceMsg(
deviceMsg.getCode(),
data,
deviceMsg.getDesc(),
Math.max(deviceMsg.getTimestamp(),
deviceMsg2.getTimestamp())
);
return msg.toString();
}).join(unitSeedPresObjStream)
.where(unitAirPressObjStream.getKeySelector())
.equalTo(unitSeedPresObjStream.getKeySelector())
.window(TumblingEventTimeWindows.of( Time.milliseconds(Long.parseLong(p
arameter.get("joined window_size")))))
.apply((JoinFunction<DeviceMsg, DeviceMsg, String>) (deviceMsg,
deviceMsg2) -> {
List<Tuple2<String,Double>> data = new ArrayList<>();
data.addAll(deviceMsg.getData());
data.addAll(deviceMsg2.getData());
DeviceMsg msg = new DeviceMsg(
deviceMsg.getCode(),
data,
deviceMsg.getDesc(),
Math.max(deviceMsg.getTimestamp(),
deviceMsg2.getTimestamp())
);
return msg.toString();
}).join(unitSeedPressObjStream)
.where(unitAirPressObjStream.getKeySelector())
.equalTo(unitSeedPressObjStream.getKeySelector())
.window(TumblingEventTimeWindows.of( Time.milliseconds(Long.parseLong(p
arameter.get("joined window_size")))))
.apply((JoinFunction<DeviceMsg, DeviceMsg, String>) (deviceMsg,
deviceMsg2) -> {
List<Tuple2<String,Double>> data = new ArrayList<>();
data.addAll(deviceMsg.getData());
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data.addAll(deviceMsg2.getData());

DeviceMsg msg = new DeviceMsg(
deviceMsg.getCode(),
data,
deviceMsg.getDesc(),
Math.max(deviceMsg.getTimestamp(),

deviceMsg2.getTimestamp())
);
return msg.toString();
1)

joinedStream.addSink(createS3Sink(parameter.get("s3_output path"), parameter));

streamEnv.execute("EDU Flink Streaming Kinesis to S3");

b
}

Zdroj: vlastni prace
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