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V diplomové praci jsou diskutovany analytické a statistické moznosti rozsireni dato-
vého tlozisté Data Lakehouse. Nejdrive je zkouman koncept tlozisté data lakehouse,
nasledné jsou popsany jiz existujici implementace tohoto tlozisté - Databricks a kon-
cept Data Lakehouse, na ktery je v této praci navazovano. Nasledné jsou zkoumana
dostupné data pro Data Lakehouse z platformy MRE ZCU zabyvajici se shromazdo-
vanim medicinskych dat. Nasledné jsou navrhnuty moznosti rozsireni Data Lake-
house, prace pokracuje popisem jejich implementace, vybér technologii a problémy,
na které bylo narazeno pri implementaci téchto navrhi. Nakonec je implementace
otestovana, vysledek prace porovnan s MRE, navrzeny dal$i moznosti rozsireni
Data Lakehouse, shrnuty a vyhodnoceny dosazené vysledky.

The thesis discusses the analytical and statistical possibilities of extending the Data
Lakehouse data warehouse. First, the concept of Data Lakehouse is examined, then
existing implementations of this repository - Databricks and the Data Lakehouse
concept, which is built upon in this thesis, are described. Subsequently, the availa-
ble data for Data Lakehouse from the MRE platform of ZCU dealing with medical
data collection is examined. Subsequently, options for extending the Data Lake-
house are proposed, followed by a description of their implementation, technology
selection and the problems encountered in implementing these proposals. Finally,
the implementation is tested, the result of the work is compared with the MRE,
further options for extending the Data Lakehouse are proposed, and the results are
summarized and evaluated.

Delta Lake « Apache Spark « Vizualizace a statistika « Datové analyza « Preact «
Zpracovani informaci « Data Lakehouse
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Uvod

Mnozstvi dat ve vSech oborech lidské ¢innosti exponencialné roste. Big Data dopa-
daji na velkou ¢ast z nés. Tato data se casto pouze ukladaji, prace s nimi je nicméné
castokrat velice naro¢na a bez jejich predchoziho pochopeni skoro nemozna. Tato
data ¢asto nemaji preddefinovanou strukturu a k jejich ukladani se vyuzivaji tzv.
datova jezera. Diplomova prace navazuje na projekt Data Lakehouse, ktery se za-
byva implementaci funkcionalit poskytovanych frameworkem Delta Lake. Prace
se zaméruje na porozuméni novému archetypu databazi zvanych data lakehouse a
jejich pouziti. Bude popsano, z jakych ¢asti se data lakehouse sklada, formaty pro
ukladani dat a jak je mozné tato data do lakehouse nahréavat a jak je extrahovat.
V dalsi kapitole se prace zaméri na popis aplikace Data Lakehouse, ktera vznikla
v poslednich letech a snazi se architekturu lakehouse implementovat pravé s po-
moci frameworku Delta Lake. Nasledné jsou popsany datové kolekce, se kterymi
bylo v predchozi praci pracovano a se kterymi se také pracuje v aplikaci Medical
Research and Education. Poté bude popsan vyznam datové analyzy a statistik pri
vyzkumu medicinskych dat. Budou také navrzeny metody analyzy vhodné zejména
pro medicinska data.

V kapitole 6 budou diskutovany nedostatky aplikace a jak tyto nedostatky resit
v nasledujici ¢asti. V sedmé kapitole pak budou navrzena vylepseni implementovana
a popsan postup pri implementaci. Aplikace bude nakonec uzivatelsky a funkéné
otestovana. Bude také porovnana s dosavadnimi vysledky aplikace Medical Research
and Education.



Koncept Data
Lakehouse

Databéze prosly za dobu svoji existence dlouhym vyvojem. Z doby, kdy se za da-
tabaze povazovaly kartotéky, se preslo v 60. letech 20. stoleti k dérnym $titkiim a
brzy nasledovaly prvni elektronické databaze. Néasledoval vznik prvnich relacnich
databazi, které se na dlouhou dobu staly dominantnim typem databézi. Tento trend
se meéni.

Data se d¢li na strukturovand a nestrukturovand. Pravé mnozstvi nestruktu-
rovanych dat exponencidlné roste a relacni databaze nejsou vhodnym néstrojem
pro jejich uchovavani. Tento trend umoznil rozsireni alternativnich databazi, které
jsou pro tento typ dat urceny. Mezi dnes rozsirené technologie mizeme povazovat
NoSQL, grafové, nebo dokumentové databaze.

Pro uklddani téchto velkych dat se ale jako vhodny nastroj nasel koncept zvany
datové jezero. Datova jezera jsou typ databazi urc¢enych pro rychlé ukladani struk-
turovanych i nestrukturovanych dat.

Data se nyni mohou rychle a efektivné ukladat, problémem je ale jejich zpraco-
vani, bez néjz jsou data samotnd k ni¢emu - nedaji se pouzit kromé jejich zpétného
nacitani k datové analyze.

Tento problém resi datova skladisté. Jejich cilem je extrakce vyznamnych dat,
jejich sumarizace, agregace a interpretace. Uzivatel pravdépodobné nedokaze z vel-
kého mnozstvi zaznami interpretovat jejich vyznam, jejich agregaci naopak jiz prav-
dépodobné rozumét bude.

Z téchto dvou technologii - datového jezera a datového skladisté vznikl koncept
zvany Data lakehouse. V této kapitole je popsano, jak data lakehouse funguje, jaka
je jeho architektura a jak se dale pracuje s ulozenymi daty.

Lakehouse je nov4, otevrena architektura, kterda kombinuje nejlepsi prvky dato-
vych jezer a datovych skladt. Lakehousy jsou umoznény novou koncepci systému:
implementaci podobnych datovych struktur a funkci spravy dat jako v datovém
skladu primo nad levnym cloudovym tdlozistém v otevienych formatech. Slouceni
datovych jezer a datovych skladt do jednoho systému znamena, ze datové tymy
mohou pracovat rychleji, protoze mohou pouzivat data bez nutnosti pristupu k vice



2.1 Datovd jezera

systémtm. Uroven podpory jazyka SQL a integrace s nastroji BI u datovych jezer
je obecné dostate¢na pro vétsinu podnikovych datovych skladd. K dispozici jsou
materializované pohledy a ulozené procedury, ale uzivatelé mohou potrebovat po-
uzit jiné mechanismy, které nejsou ekvivalentni tém, jeZ se nachazeji v tradi¢nich
datovych skladech [1].

Datova jezera vznikla jako reakce na nedostatky datovych skladt. Datové sklady sice
poskytuji vysoce vykonnou analytiku, ale nedokazou zvladnout vSechny pripady
pouziti. Datové jezero predstavuje masivné skalovatelné dlozisté, které uchovava
velké mnozstvi nezpracovanych dat v jejich nativnim formatu a zpracovava je, kdyz
je to potreba. Tento typ ulozisté je urcen k praci s rozsdhlymi a rychle prichozimi
nestrukturovanymi a polostrukturovanymi daty, jako jsou obrazky, video, audio
a dokumenty, které jsou pro dnesni pripady pouziti strojového uceni a pokrocilé
analytiky kli¢ové. Analytické aplikace tak vyuzivaji data z datového jezera, ktera
jsou okamzité dostupna po jejich vytvoreni.

Datové jezera se také odlisuji od tradi¢nich datovych skladd svou schopnosti
zachytavat data témér v realném case, diky ¢emuz jsou vhodna pro rychle se mé-
nici prostredi. Tato jezera mohou obsahovat sémantické databaze, které poskytuji
kontext a definuji vyznam dat véetné jejich vztahd s dalsimi daty. Datova jezera
mohou kombinovat rtizné databazové pristupy, véetné SQL a NoSQL, a nabizi jak
analytické, tak transakéni zpracovani.

Oproti hierarchickym datovym skladiim, kde jsou data ulozena ve slozkéach, maji
datova jezera plochou architekturu, kde kazdy datovy prvek ma unikéatni identifi-
kator a sadu rozsirenych metadatovych znacek. Tento pristup nevyzaduje pevné
schéma a umoznuje uchovavat data rzného tvaru a velikosti s dlirazem na zacho-
vani poradi jejich prichodu. Datova jezera jsou koncipovana jako centralni ulozisté
historickych i novych dat, kde se schéma a pozadavky na data definuji az pri dota-
zovani [2].

V nasledujici ¢asti budou popsany nejcastéjsi zptisoby ukladani dat v datovych je-
zerech. Kazdy z téchto formatt ma vlastni vyhody a nevyhody, které urcuji typ
aplikaci, pro které jsou jednotlivé formaty vhodné. Jedna se o:

» Parquet
« Avro

« CSV



2.111 Parquet

Format souboru Parquet je binarni format pouzivany pro ukladani dat ve struktu-
rovaném formatu. Je navrzen tak, aby byl efektivni pro ukladani velkych objemt
dat a umoznoval k nim rychly pristup [3].

Apache Parquet je open source souborovy format, ktery uklada data ve sloupco-
vém formatu (na rozdil od radkového formatu). Jako sloupcovy format pro ukladani
dat nabizi nékolik vyhod oproti fadkovym forméatim pro analytické ulohy. Zptisob
ukladani dat je vidét na obrazku 2.1.

Logical table Row Layout
representation

[a1 [ 01| c1]az|b2]ca|aa|[b3|calaa|nalcalas|bs]ecs]

a|lb|ec

al | b1 | cl

a2 | b2 | c2 Column Layout

a3 | b3 | c3

it [a1]a2]| a3][as|as|b1|b2|{b3|ba|b5]|cr|ca]caf[calcs]
a5 | b5 | c5 } ' ! encoding

| encoded chunk | encoded chunk | encoded chunk |

Obrazek 2.1: Ukazka formatu Parquet (3]

Vyhody Apache Parquet: Radkové formaty, jako jsou CSV a JSON, jsou ¢itelné
pro lidi, zatimco sloupcové formaty jsou optimalizovany pro pocitace. Jako sloup-
covy souborovy forméat mohou pocitace ¢ist Apache Parquet mnohem efektivnéji
a uspornéji nez jiné formaty, coz z néj ¢ini idealni souborovy forméat pro ukladani
velkych objemd dat, analytiku a datova jezera. Mezi hlavni vyhody formatu Parquet
patfi vysoky vykon, i¢inna komprese a primyslovy standard.

Vysoky vykon: V Apache Parquet jsou hodnoty jednotlivych sloupct ulozeny
na disku spole¢né. Protoze analytické dotazy casto potiebuji pro operaci pouze
podmnozinu sloupcd, snizuje se tim mnozstvi dat, ktera je treba nacist.

Soubory Parquet maji také statistiky o datech ulozenych v souboru, napriklad
minimalni a maximalni hodnoty dat sloupce v souboru a kolik radka se v daném
segmentu nachazi. To umoznuje strojim vynechat celé segmenty nebo celé soubory
podle toho, jakou ¢ast datového souboru tloha hleda.

Tyto dvé funkce vedou k vyraznému zlepseni vykonu a snizeni celkovych na-
klada diky snizeni mnozstvi dat, ktera je treba precist.

U¢inna komprese: Apache Parquet podporuje vysoce G¢innou kompresi. Mnoho
kompresnich kodeki je uc¢innéjsich, pokud komprimuji podobna data. Sloupcovy



2.11.2 Parquet vs. CSV

format technologie Parquet znamena, ze sloupce podobnych dat Ize komprimovat
spolecné, coz vede k vyssi efektivité.

Ukladani komprimovanych dat je ndkladové efektivnéjsi nez ukladani nezpraco-
vanych dat, takze pouziti nastroje Parquet mutze snizit naklady na ukladani velkych
soubort dat. Komprimovana data jsou také vykonnéjsi nez nekomprimovana data,
pokud je izkym hrdlem vstupné-vystupni operace, coz mize byt casto pripad analy-
tickych uloh, takze komprimovana data v souborech Parquet mohou rovnéz zvysit
vykon.

Pramyslovy standard: Apache Parquet je standardni sloupcovy format sou-
bort. Soubory Parquet Ize ¢ist témeér vsemi dostupnymi néstroji. To umoznuje pou-
zivani vice néstrojl.

Nevyhody aplikace Apache Parquet: Ackoli je Apache Parquet standardnim
formatem soubort pro analytické tlohy, je treba si uvédomit nékteré nevyhody.
Razné pracovni zatéze a pozadavky mohou v urcitych situacich vést k pouzitijiného
formatu.

Soubory v binarni podobé nelze cist lidmi: Parquet je binarni format sou-
bort optimalizovany pro pocitace, takze soubory Parquet nejsou primo citelné pro
lidi. Soubor Parquet nemftizete otevrit v textovém editoru tak, jak je to mozné u
souboru CSV, a zjistit, co obsahuje. Existuji nastroje, které prevadeji binarni repre-
zentaci na textovou, napriklad parquet-tools, coz ale znamend pripadny krok
navic pri pokusu o ¢teni dat.

Pomalejsi doba zapisu: Zapis soubori typu parquet mize byt pomalejsi nez u
radkovych formatt, predevsim proto, Ze obsahuji metadata o obsahu souboru. Pro
analytické tcely jsou tyto pomalejsi ¢asy zapisu vice nez kompenzovany rychlymi
casy ¢teni. Nicméné v situacich, kdy je nejdilezitéjsi Cerstvost dat a latence uda-
losti (napt. v fadu desitek milisekund), se muze vyplatit vyuzit fadkovy format bez
statistik, jako je Avro nebo CSV [3].

CSV je jednim z nejrozsirenéjsich datovych formatd. Zatimco soubory CSV se
snadno oteviraji pro lidskou kontrolu a nékteri datovi analytici s velkymi soubory
CSV pohodlné pracuji, pouziti Apache Parquet ma oproti CSV mnoho vyhod.

Parquet je vhodnéjsi pro ulohy OLAP (analytické zpracovani) nez CSV. CSV je
vhodny pro vyménu dat, protoze je zaloZen na textu a jedna se o velmi jednoduchy
standard, ale sloupcova struktura a statistiky formatu Parquet umoznuji dotazim
zameérit se na nejrelevantnéjsi data pro analytické dotazy vybérem podmnoziny
sloupcti a radkdq, které se maji ¢ist. Naproti tomu radkovy format, jako je CSV, vy-
zaduje cteni celého souboru, a pokud je tabulka slozena ze soubort CSV, tak celé
tabulky/oddjilu.



2.113 Apache Parquet vs. Apache Avro

Protoze se dotazy provadéji pouze na podmnozinu sloupcd, nikoli proti celému
souboru dat, 1ze celé soubory vynechat, pokud to dotaz nevyzaduje. Format Parquet
ma mnohem lepsi kompresi a odpovédi jsou s nim mnohem rychlejsi nez s forméatem
CSV [3].

Apache Avro je také binarni souborovy format jako Parquet. Avro je vsak radkovy
souborovy format, podobné jako CSV, a byl navrzen pro minimalizaci latence zapisu.
Soubory Avro maji mnohem méné radki na soubor nez Parquet, nékdy dokonce jen
jeden radek na soubor. Nejbéznéjsim pripadem pouziti formétu Avro je streamovani
dat.

Parquet ma oproti Avro stejné vyhody jako CSV. Je lepsi pro analytiku, ma lepsi
vykon a je cenové vyhodnéjsi.

Vyhody Avro oproti CSV Soubory Apache Avro maji schéma zaznamu vlozené
v souboru. To je uzite¢né zejména pri proudové analyze, napriklad kdyz se schéma
aplikace produkujici data mtze v pribéhu casu ménit.

Avro je také binarni protokol, ktery poskytuje lepsi vykon pti ¢teni nez CSV [3].

Datovy sklad je typ systému pro spravu dat, ktery je navrzen tak, aby umoznoval
a podporoval ¢innosti business intelligence (BI), zejména analytiku. Datové sklady
jsou urceny vyhradné k provadéni dotazii a analyz a ¢asto obsahuji velké mnozstvi
historickych dat. Data v datovém skladu jsou obvykle ziskavana z celé rady zdroj,
jako jsou soubory protokol aplikaci a transakeni aplikace.

Datovy sklad centralizuje a konsoliduje velké mnozstvi dat z rtiznych zdrojt.
Jeho analytické schopnosti umoznuji organizacim ziskavat z dat cenné obchodni
poznatky a zlepsovat tak rozhodovani. Postupem casu vytvari historické zaznamy,
které mohou byt neocenitelné pro datové védce a obchodni analytiky. Diky témto
schopnostem lze datovy sklad povazovat za "jediny zdroj pravdy"organizace [4].

Datova skladisté jsou kli¢cové pro radu podnikovych procest, av§ak uzivatelé ¢asto
celi problémtim spojenym s nespravnymi daty, jejich zastaralosti a vysokymi na-
klady. Jako reseni téchto vyzev je prezentovan koncept Lakehouse, novéa generace
otevrenych platforem, ktera integruje datova jezera a sklady a umoznuje pokroci-
lou analyzu. Tato platforma si klade za cil odstranit nahodnou slozitost existujicich
podnikovych datovych platforem a zefektivnit spravu dat.



2.2.2 Databricks

Prvnim hlavnim problémem, se kterym se setkavaji uzivatelé, je kvalita a spoleh-
livost dat, coz je komplikovano sou¢asnymi dvoudrovinovymi datovymi architektu-
rami, které rozdéluji data mezi jezera a sklady. Tyto systémy casto vedou k rozdilim
v sémantice podporovanych datovych typt, dialektech SQL jazyka, rozdilnych sché-
matech a zvy$enému poctu tloh ETL/ELT, coz zvysuje pravdépodobnost vyskytu
chyb.

Druhym problémem je zpozdéni dat zptisobené oddélenim oblasti pro ukla-
dani prichozich dat od finalniho ulozisté, coz vyzaduje pouziti periodickych uloh
ETL/ELT pro nacitani dat. Ackoli by teoreticky bylo mozné implementovat vice
nez davkové ulohy.

Tretim problémem je obtizna sprava velkého mnozstvi nestrukturovanych dat,
které se vyskytuji v mnoha odvétvich a zahrnuji obrazky, data ze senzord, doku-
menty atd. Tradi¢ni SQL datové sklady a jejich API tyto typy dat ¢asto nepodporuji
efektivné.

Nakonec, stavajici datové sklady a jezera nedokazou efektivné obslouzit aplikace
strojového uceni a datové védy, protoze tyto aplikace vyzaduji zpracovani velkych
objemti dat pomoci kédu mimo SQL jazyk, coz je pies standardni ODBC/JDBC
rozhrani obtizné.

V dtsledku téchto vyzev se ukazuje, ze poskytnuti primého pristupu k datiim
v otevieném formatu pro pokrocilé analytické systémy se jevi jako nejefektivnéjsi
re$eni. Aplikace strojového uceni a datové védy také potrebuji feseni, které by pri-
neslo vyhody databazovych systému pro spravu jejich dat, aby zajistily vyssi kvalitu,
konzistenci a izolaci dat [5].

Databricks, spolecnost zodpovédna za vznik Delta Lake provozuje vlastni produkt
se stejnym nazev Databricks. Tato platforma vyuzivad kombinaci technologii Delta
Lake, Apache Spark a mlflow k implementaci data lakehouse. Jedna se o cloudovou
sluzbu a je mozné si vybrat, u kterého ze 3 poskytovatelti cloudovych sluzeb se bude
sluzba provozovat: Google Cloud, Microsoft Azure, nebo Amazon Web Services.

Delta Lake sam neni lakehouse tak, jak je definovany, je pouze nastrojem, jak
jeho tvorby dosahnout.

Pro préci s platformou Databricks je nutné mit zalozeny tcet. Je mozné si vybrat,
zdali se bude jednat o profesionalni pouziti, moznosti je vybrat i tzv. komunitni edici,
ta ma omezené moznosti v jeji Skalovatelnosti, pro osobni a vyukové pouziti je vsak
plné zdarma.

Na zacatku je potfeba vytvorit server, na kterém bude nainstalovana instance pro
pouziti Databricks. Nasledné je mozné zacit nahravat libovolna data ve formatech
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2.2.2.1 Datovd analyza v Databricks

CSV, JSON, nebo Avro. Tato data se ukladaji do tabulek, tabulky je mozné vytvaret
dynamicky z pridanych dat. Data se nasledné daji zobrazovat, zobrazovat se mize i
jejich struktura.

Pro datovou analyzu v Databricks slouzi nastroj Notebook. V tomto nastroji je
mozné programovat dotazy v jazyce Python, pro komunikaci s databazi a jejimi
tabulkami slouzi framework PySpark od spole¢nosti Apache.

Diagram 2.2 zobrazuje prakticky vyuzivanou architekturu Data Lakehouse, do které
vstupuji strukturovang, semi-strukturovana a nestrukturovana data. Tyto data ¢asto
prichazeji ve velkych objemech bud v davkach nebo kontinualné jako data stream.
V této architekture mtize byt pouzit ETL proces k extrakci dat, ale Castéji se data
ukladaji primo ve své surové formé do prvni vrstvy, ktera je v Databricks ozna-
¢ovana jako bronzova vrstva a u AWS jako prijimaci vrstva. Béhem nahravani se
k datim pridavaji relevantni metadata, coz umoznuje transakéni zpracovani. K da-
tam se pristupuje prostrednictvim APJ, které interaguje primo s transakéni vrstvou
metadat. Casto se zde uplatiiuje metoda zvana schema-on-read, ktera umoznuje po-
uziti procesu ELT podle potfeb nastrojt pristupujicich k datim. Tyto néstroje pak
mohou pracovat s daty v jejich nativnim formatu. Tento model je typicky vyuzivan
tymy v oblastech strojového uceni nebo védecké analyzy dat. Data Lakehouse rovnéz
komunikuje s informa¢nimi systémy BI, pricemz pomoci dotazovacich jazyka jsou
generovany analytické prehledy a reporty, které jsou prezentovany prostfednictvim
dashboard [6].

Delta Lake automaticky odmitne zdznamy, které porusuji tato o¢ekavani, nebo
je umisti do specialniho souboru mimo tabulku v datovém tlozisti. Tyto jednoduché
funkce jsou velmi uzite¢né pro zlepseni kvality dat zalozenych na datovém jezere.
Vrstvy metadat jsou prirozenym mistem pro implementaci funkci spravy, jako je
fizeni pristupu a protokolovani auditd. Vrstva metadat mtize napriklad zkontrolovat,
zda ma klient povolen pristup k tabulce, nez mu udéli povéreni ke cteni surovych dat
v tabulce z cloudového ulozisté objektd, a mtize spolehlivé zaznamenavat vsechny

ptistupy [5].

"Extract, Transform, Load"a "Extract, Load, Transform"jsou 2 protichidné pristupy
prinahravani a extrakci dat v databazich. Jedna se o rozdilné pristupy implementace
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24 ETL a ELT
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Data Lakehouse

Batch &|Streaming
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Strukturovana, semi-struklurovand a nestrukiurovand data

Obrazek 2.2: Data Lakehouse architektura [6]

tzv. Datové pumpy. Datové pumpy ziskavaji data ze vzdjemné nekompatibilnich
zdroju a také je transformuji do novych odpovidajicich struktur a nasledné ukladaji
do datového skladu nebo datového jezera. Data jsou tak pripravena k pozdéjsim
analyzam. Cely proces zabezpecuje také "Cisténi‘dat, coz predstavuje nejdtlezite;jsi
ukol. Kvalita datovych pump tedy primo ovliviiuje kvalitu dat ulozenych v datovém
skladuy, a tim padem také kvalitu informaci, které z néj muzeme ziskat [7].

Oba procesy se skladaji ze 3 krokd:

+ Extrakce - Extrakce znamena vytdhnuti zdrojovych dat z ptivodni databaze
nebo zdroje dat. Pri ETL se data presunou do docasné odkladaci oblasti. V pri-
padé ELT se data okamzité presunou do datového jezera nebo systému pro
ukladani datového skladu.

+ Transformace - Transformaci se rozumi proces zmény struktury a formatu
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241 ETL

informaci tak, aby se integrovaly s cilovym datovym systémem a ostatnimi
daty v tomto systému.

+ Nacitani - Nacitanim se rozumi proces ukladani informaci do systému pro
ukladani dat [8].

Kazdy z pristupti ma vlastni vyuziti a pro spravny vybér je potfeba pochopit
jejich vyhody a nevyhody. V nésledujici ¢asti budou tyto pristupy popsany a porov-
nany.

Datové sklady pro online analytické zpracovani (OLAP) - at uz cloudové nebo onsite -
musi pracovat s rela¢nimi datovymi strukturami zalozenymi na SQL. Proto musi byt
veskera data nacitana do datového skladu OLAP, transformovana do rela¢niho for-
matu, nez je datovy sklad miize prijmout. Soucasti tohoto procesu transformace dat
muze byt také mapovani dat, které slouzi ke spojeni vice zdroj dat na zéklad¢ vza-
jemné korelujicich informaci. To proto, aby platforma business intelligence mohla
analyzovat informace jako jeden integrovany celek.

Proto nékteré typy datovych skladt vyzaduji ETL - protoze transformace musi
probéhnout pred nactenim dat.

ETL vyzaduje nepretrzity, pribézny proces s presné definovanym pracovnim
postupem. ETL nejprve extrahuje data z homogennich nebo heterogennich zdrojt
dat. Poté data ulozi do odkladaci oblasti. Odtud data prochazeji procesem cisténi,
jsou obohacovana a transformovana a nakonec jsou ulozena v datovém skladu [8].

ELT je zkratka pro "Extract, Load, and Transform". V tomto procesu dochéazi k trans-
formaci dat po jejich nacteni do feseni pro ukladani dat. ELT mohou vyuzivat clou-
dova reseni datovych skladd, pro vSechny rtizné typy dat - véetné strukturovanych,
nestrukturovanych, polostrukturovanych a dokonce i surovych typt dat.

Proces ELT také funguje s datovymi jezery. Pred analyzou dat pomoci platformy
business intelligence je jesté nutna transformace dat. K ¢isténi, obohacovéni a trans-
formaci dat vSak dochazi az po jejich nacteni do datového jezera. Zde je nékolik
podrobnosti, kterym je tfeba porozumét v souvislosti s ELT a datovymi jezery:

ELT je relativné nova technologie, kterou umoznily moderni technologie clou-
dovych servert. Cloudova datova tlozisté nabizeji témér neomezené moznosti ukla-
déani dat a skalovatelny vypocetni vykon. Napriklad platformy, jako jsou Amazon
Redshift a Google BigQuery, umoznuji diky svym neuvéritelnym zpracovatelskym
schopnostem vytvaret ELT pipelines.
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2.5 Porovndni ETL vs. ELT

ELT ve spojeni s datovym jezerem umoznuje okamzité prijimat stéle se rozsi-
fujici zdsobu nezpracovanych dat, jakmile jsou k dispozici. Neni nutné data pred
ulozenim do datového jezera transformovat do specidlniho formatu.

ELT transformuje pouze data potfebna pro konkrétni analyzu. Ackoli to mtize
zpomalit proces analyzy dat, nabizi to vétsi flexibilitu - protoze mizete data trans-
formovat riznymi zptisoby za béhu a vytvaret tak rizné typy metrik, prognéz a
reportt. Naopak v pripadé ETL muze byt nutné upravit cely postup ETL - a struk-
turu dat ve skladu OLAP - pokud dfive rozhodnuta struktura neumoznuje novy typ
analyzy.
stroje a systémy ELT se stéle vyvijeji, takze nejsou tak spolehlivé jako ETL ve spojeni
s databazi OLAP. Ackoli je treba vynalozit vice usili na nastaveni, ETL poskytuje
presnéjsi poznatky pri praci s obrovskymi soubory dat [8].

V ramci procesu ETL dochazi ke zpomaleni nacitani dat v dtsledku jejich transfor-
mace pred samotnym nactenim. Skrze ELT je mozné data nacitat a transformovat
simultanné.

Pristup ELT také umoznuje uchovani nezpracovanych dat, coz vede k vytvoreni
historického archivu, ktery lze vyuzivat pro tvorbu analyz (business intelligence).
To umoznuje tymadm BI prizptsobit své strategie a cile tim, Ze umoznuje opakované
vyhledavani a vyvoj novych transformaci v surovych datech vyuzivajicich rozsahlé
datové sady. Na rozdil od toho, ETL obvykle nevytvari kompletni sady surovych
dat, které by byly dostupné pro neomezené prohledavani.

Tyto charakteristiky ¢ini ELT flexibilnéjsi, efektivnéjsi a 1épe skalovatelnym,
zejména pro zpracovani velkych objemu dat, které zahrnuji jak strukturovana, tak
nestrukturovana data, a pro vyvoj riznorodych obchodnich informaci.

V soucasnosti predstavuje ELT preferovanou metodu pro zpracovani polostruk-
turovanych a nestrukturovanych dat, zatimco ETL se ¢astéji pouziva pro strukturo-
vana data. Vétsina dat v modernim digitalnim svété je nestrukturovana (napriklad
obrazky, videa, PDF soubory, dokumenty PowerPoint), a prestoze je zpracovani
takovych dat slozité, ocekava se, ze budoucnost prinese snahy o zlepseni jejich in-
terpretace, kde ELT bude hrat klicovou roli.

Naopak ETL je vhodnéjsi pro situace, které vyzaduji naro¢né vypocetni trans-
formace, systémy se starsi architekturou nebo pro pracovni postupy, kde je nutné
manipulovat s daty pred jejich vstupem do cilového systému, jako je napriklad ano-
nymizace osobnich identifikacnich tdaja.

Obé metody, ETL i ELT, zahrnuji procesy ¢isténi a filtrovani, coz jsou zasadni
kroky v procesu transformace dat. Vzhledem k tomu, Ze ETL dokon¢i transformaci
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2.5 Porovndni ETL vs. ELT

pred nactenim dat na server, je tato metoda vhodnéjsi pro splnéni norem shody a
bezpelny prenos citlivych informaci [8].
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Popis aplikace Data
Lakehouse

Data Lakehouse je aplikace postavena na technologii Delta Lake. Aplikace byla
tvorena jako diplomova prace a méla za acel ovérit koncept Data Lakehouse a jeho
praci s medicinskymi daty ze systému MRE. V préci bylo uspésné implementovano
datové dlozisté a rozhrani pracujici s nim. V ramci seznameni se s dosavadni praci
byl projekt spustén a prozkoumana struktura projektu. V nasledujici sekci budou
povrchné popsany jednotlivé ¢asti aplikace. Pro podrobny popis predchozi prace je
potreba precist diplomovou praci Koncept Data Lakehouse pro zpracovani medi-
cinskych dat od Ing. Lukase Moucky [6].

Aplikace splnuje vlastnosti trivrstvé architektury nazyvané MVC (Model-View-
Controller). Tato architektura déli aplikaci na tfi logické ¢asti, aby kazda z nich
mohla byt upravovana samostatné bez dopadu na ostatni [6].

3.1 Technologie

V nasledujici sekci budou popsany technologie, které byly v projektu pouzity. Ne-
budou popsany jednotlivé knihovny, které aplikace vyuziva, Apache Spark je po-
vazovan za jednu technologii, z niZ jsou v projektu vyuzity dalsi knihovny.

3.1.1 Spring Boot

Spring Boot je framework zalozeny na jazyce Java a umoznuje rychle vytvaret
webové aplikace. Spring Boot je navrzen tak, aby facilitoval proces vyvoje samo-
statnych a provozuschopnych aplikaci zalozenych na Springu, které jsou pripraveny
k okamzitému spusténi. Tento framework prijima urcity konceptuélni postoj k vy-
uziti platformy Spring a externich knihoven, ¢imz umoznuje uzivateliim rychleji
zahgjit praci s minimem pocatecnich obtizi. Aplikace vytvorené pomoci Spring
Boot vyzaduji pouze zakladni konfiguraci frameworku Spring, coz podstatné zjed-
nodusuje proces vyvoje.
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3.12 Delta Lake

3.1.2 Delta Lake

Delta Lake je open-source ulozny framework, ktery umoznuje vytvaret formatové
agnostickou architekturu Lakehouse s vypocetnimi enginy vcetné Spark, Google
BigQuery, Databricks a API pro Scala, Java, Rust a Python [9].

Na tomto je frameworku je polozen zéklad pro tvorbu Data Lakehouse, nebot
spravuje ukladani dat. Dalsimi priklady framework pro tvorbu Data Lakehouse
jsou napriklad Apache Hudi, nebo Apache Iceberg.

Pro ukladani dat v datovém jezere je mozné vyuzivat nékolika formatt, které
byly popsany v kapitole 2.1.1. Delta Lake vSak podporuje pouze format Parquet,
ktery je ale pro tucely tohoto tdlozisté vhodny, nebot aplikace Data Lakehouse
ma podporovat datovou analyzu, ktera zpravidla pouziva pouze nékteré vybrané
sloupce z tabulky. Pravé z tohoto divodu nevadi oproti ostatnim formatim poma-
lejsi zapis do tabulek, naopak rychlost c¢teni dat je pro tento typ aplikace vyhodou.
Architektura lakehouse je vizualizovéna na obrazku 3.1.

DETERNETE LITESS Data Lake Data Lakehouse

B

Reports Data v 2 Reports Data Mac
Science ea Science Learning

Structured, Semi-structured

Structured Data Structured, Semi-structured and Unstructured Data and Unstructured Data

Obrazek 3.1: Data Lakehouse architektura podle Databricks [10]

3.1.21 Datové vrstvy podle Databricks

Architektura lakehouse ma podle spolecnosti Databricks 3 vrstvy. Kazda tato vrstva
plni v datovém tlozisti jinou dlohu.

1. Bronzova vrstva:

+ Zachytava nezpracovana provozni data z externich zdroji pomoci OLTP
systémi.
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3.12.2 Limitace v oblasti relaci v Delta Lake

« Data jsou prijimana pres pipeline (napr. Apache Kafka, Amazon Kinesis)
nebo primo z ulozist (napt. Amazon S3).

» Priukladani prochazi data mirnou transformaci a jsou konvertovana do
formatu Delta Lake, zachovéavajice ptvodni strukturu tabulek.

« Umoznuje rychlé zachyceni zmén dat a poskytuje historicky archiv
zdroju.

2. Stribrna vrstva:

+ Obsahuje cista atomicka data zpracovavana prostrednictvim OLAP sys-
tému.

« Data prochazi rozsahlejsi transformaci s dirazem na vynuceni schémat
a jsou strukturovana do funkcnich oblasti.

+ Provadéni kompresnich technik zlepsuje vykon dotaza.

« Data jsou vyuzivana pro pokrocilé analyzy a strojové uceni, pricemz
proces ELT umoznuje minimalni Gipravy az do momentu potreby.

3. Zlata vrstva:

« Data ze stibrné vrstvy jsou transformovéana pomoci komplexnich trans-
formacnich a obchodnich pravidel.

+ Organizace dat probiha ve specifickych databazich.

+ Vrstva je urcena predevsim pro prezentaci dat, kde jsou data vice denor-
malizovana a pouzivaji se hvézdna schémata [11].

Jednim z dtlezitych limitujicich faktort datovych jezer je absence relaci mezi jednot-
livymi tabulkami. Divodem pro absenci relaci je to, Ze se nejdena o klasickou rela¢ni
databazi, jakymi jsou napriklad MySQL nebo PostgreSQL, nybrz o skladisté dat, na
které jsou kladeny jiné naroky. Zatimco ve standardnich databazich jde zejména o
integritu dat, ilohou datovych jezer je ulozit co nejefektivnéji co nejvice dat v co
nejkrat$im case.

Apache Spark je open source analyticky engine pouzivany pro praci s velkymi ob-
jemy dat. Spark poskytuje nativni vazby pro programovaci jazyky Java, Scala,
Python a R. Kromé¢ toho obsahuje n¢kolik knihoven pro podporu vytvareni apli-
kaci pro strojové uceni, zpracovani datovych tokt a zpracovani grafi. Apache Spark
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3.14 Thymeleaf

se sklada z jadra Spark Core a sady knihoven. Vyuziti Apache Spark ma pro pro-
jekt mnoho vyhod:

+ Rychlost - Spark vykonava velmi rychle diky ukladani dat do mezipaméti pri
vice paralelnich operacich. Hlavni vlastnosti Sparku je jeho in-memory en-
gine, ktery zvysuje rychlost zpracovani; pti zpracovani dat ve velkém méritku
je tak az 100krat rychlejsi nez MapReduce pri zpracovani v paméti a 10krat
rychlejsi na disku. Spark to umoznuje diky snizeni poctu operaci ¢teni/zépisu
na disk.

+ Podpora vice paralelnich pozadavki - Apache Spark dokaze spoustét vice
paralelnich pozadavkd, véetné interaktivnich dotazd, analyzy v redlném case,
strojového uceni a zpracovani grafti. Jedna aplikace mize bez problémi ob-
sluhovat vice pozadavkd.

+ Zvysena pouzitelnost - Diky schopnosti podporovat nékolik programovacich
jazykd je dynamicky. Umoznuje rychlé psani aplikaci v jazycich Java, Scala,
Python a R; dava vam tak k dispozici celou fadu jazykl pro tvorbu aplikaci.

+ Pokrocila analytika - Spark podporuje dotazy SQL, strojové uceni, proudové
zpracovani a zpracovani graft [12].

Thymeleaf je moderni sablonovaci engine Java na strané serveru pro webové i sa-
mostatné prostredi.

Hlavnim cilem Thymeleafu je prinést do vyvojového procesu elegantni priro-
zené Sablony - HTML, které 1ze spravné zobrazit v prohlize¢ich a zaroven funguji
jako statické prototypy, coz umoznuje lepsi spolupraci ve vyvojovych tymech.

Diky modulim pro Spring Framework, rad¢ integraci s vasimi oblibenymi na-
stroji a moznosti pripojit vlastni funkce je Thymeleaf idealni pro moderni vyvoj
webovych stranek v HTML5 JVM [13].

V aplikaci se Thymeleaf pouziva na vykreslovani vsech webovych stranek. Diky
tomu, ze vétsina stranek slouzi k zobrazovani jednoduchych seznami, nebo jako
jednoduché formulare k nahravani tabulek, jejich zdznamd, atd., neni potteba slozi-
téjsiho dynamického zobrazovani.

JavaScript je programovaci jazyk, ktery se pouziva zejména pri tvorbé webo-
vych stranek. V aplikaci se JavaScript vyuziva zejména v kombinaci s knihovnou
jQuery.
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316 MySQL

jQuery je rychla, mald a funk¢né bohatd knihovna jazyka JavaScript. Diky snadno
pouzitelnému rozhrani API, které funguje v mnoha prohlizecich, usnadnuje napri-
klad prochazeni a manipulaci s dokumenty HTML, zpracovani udalosti, animace
a AJAX. Diky kombinaci vSestrannosti a rozsiritelnosti zmeénila knihovna jQuery
zpusob, jakym miliony lidi pisi JavaScript [14].

Nejvétsi roli hraje knihovna jQuery v odesilani REST pozadavku na server.

316 MySQL

Aplikace vyuzivéa databazi MySQL k ukladani metadat o datech vDelta Lake.V da-
tabazi se také ukladaji data o uzivatelich, nazvy vsech tabulek, regularni vyrazy a
XQuery vyrazy a logy o nahranych zdznamech. V tabulce sql_query se také ukladaji
SQL dotazy, které si uzivatel pral uchovat pro opakované pouziti. Schéma databaze
se nachazi na obrazku 3.2.

=% regular_expression_list
13§ id bigint 14 id bigint
123 active bit(1) . 123 active bit(1)
28¢ alternative_table_name taxt|e, o === 123 lakehouse_table_id  bigint
ot description varchar(255) 133 reqular_expression_id bigint
123 is_enable_metadata_extension bit(1) H
#5 root_tag varchar(255)
744 table_name varchar(233)
ant title wvarchar{255) i 13 biginit
#i§f xsd_filename varchar(255) [~ ~ _ . ABE expression et
*u . ABE title varchar{233)
14 id bigint :
O crected datetime() S8 nquery_expression_list
A9 error_message text I4id bigint
Al filename varchar{255) 123 active bit{1)
123 is_saved_to_alternative_table bit(1) 123 lakehouse_table_id  bigint
'I.fri; record_legq_batch_id bigint 122 wquery_expression_id bigint
123 success bit{1) v
0C table_name varchar(255)
& updated datetime(5) xquery_expression
? 13 id bigint
REE expression text
REC fitle varchar(233)
135 id bigint
oo s [ e
=S sql_query 14 id bigint
14 id bigint a3t control_question  varchar(255)
aec description wvarchar(255) fig§ email varchar(255)
123 has_create_new_global_temp_view bit(1) Ao firstname varchar(255)
123 has_create_new_local_temp_view bit(1) o lastname varchar(233)
123 is_vertical_view bit(1] AC password varchar(253)
122 num_rows int
AC query text .
123 truncate int 3
BB hibernate_sequence 173 role_id bigint| | #%5 code  varchar(255)
122 next_val bigint 153 user_id bigint m2t name  varchar(253)

Obrazek 3.2: ERA diagram rela¢ni databaze [6]
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3.2 Struktura kédu

Aplikace je sémanticky rozdélena na nékolik ¢asti podle toho, jakou tdlohu jednotlivé
tridy v aplikaci plni.

+ Controller - Tridy pro obsluhu vykreslovani pohledt a pro obsluhu poza-
davkt z View

« Service - Podptrné sluzby pro plnéni pozadavk z vrstvy Controller
+ Rest - Tridy pro obsluhu pozadavkt REST APIL.
+ Support - Podptirné tridy

+ Dao - Data Access Object jsou tridy slouzici k obsluze ziskavani a ukladani
dat

+ Dto - Data Transfer Object. Jedna se o tridy urcené pro prenos dat mezi ser-
verem a klientem.

« Domain - Doménové tridy pouzité v Dao.
« WebApp - Slozka, ve které je uloZzena webova cast aplikace.

— Thymeleaf - Jsou zde ulozeny Sablony pro vykreslovani dat. Tyto Sab-
lony se nacitaji do trid Controller. Pro kazdy Controller existuje vlastni
$ablona. Thymleaf je popsan v kapitole 3.1.4.

— Scss - Kaskadové styly a importované kaskadové styly knihovny Boot-
strap.

— Js - JavaScriptové soubory obsluhujici akce v klientovi. Mtize se jednat
o akce odesilani dotazti serveru, nebo napriklad dynamické vizualizace
dat.

vvvvvv

livych tabulek, které musi byt nejdrive vytvoreny. Aplikace umoznuje psat vlastni
SQL prikazy a ovladat s nimi cely Data Lakehouse, cilem aplikace je ale oddélit
uzivatele od psani vlastnich SQL prikazli a umoznit mu pracovat na vyssi rovni,
bez velké znalosti jazyka SQL. Proto bude ve zbytku textu prace s SQL upozadéna
a bude soustfedéna na implementovanou funkcionalitu. Tabulky mohou byt vytvo-
reny podle XSD sablony, ve kterych je ulozena struktura dat zkoumanych v kapitole
4. Pro vytvoreni tabulky je potieba poskytnout zdkladni informace, jako je nazev,
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3.2.1 Nacitdni dat

XSD soubor, mozné je i nastavit alternativni tabulku, kam se aplikace pokusi ulozit
data, kterd neodpovidaji sabloné dat, které se uzivatel pokusi do tabulky vlozit.

Po vytvoreni tabulky je mozné zacit data nahravat. Data je mozné nahravat ve
formé XML soubort. Pro jednotlivé tabulky byla implementovana moznost prira-
zovani XQuery a regularnich vyrazi. Tyto vyrazy umoznuji upravovat data vstupu
a maji za cil zvySovat propustnost dat v procesu nahravani.

V kontextu Data Lakehouse je ¢asto zdiraznovan proces ELT, zatimco transfor-
mace dat pri vstupu nejsou prili§ zvazovany. Avsak praktické zkusenosti ukazuji,
ze pro zlepseni prichodnosti zdznamu systémem je nezbytné provadét alespon
zakladni transformaci dat na vstupu, coz vyzaduje implementaci procesu ETL. Re-
gularni vyrazy jsou bézné pouzivany k odstranéni bilych znakd, prazdnych a ne-
spravné sparovanych tagti a dalsich podobnych nedostatkt v zdznamech. Jednim
z hlavnich problémt bylo zachazeni s tagy, které nemaji zadnou hodnotu. Apache
Spark tyto tagy neinterpretuje jako hodnoty null, ale jako prazdné retézce, coz mtze
vést k tomu, ze atributy ve vysledném DataFrame jsou klasifikovany jako datovy typ
String, coz muze zpUsobit nesrovnalosti s ocekavanym schématem cilové tabulky
Delta [6].

Root sloZka

! !

uploads lakehouse
| |
schemas records tabulka tabulkaZ2
|
* parquet.crc * parquet _delta_log

Obrazek 3.3: Struktura soubort v Data Lakehouse

Data se do aplikace nahraji, neni vsak pro né dalsi vyuziti. V aplikace neni
mozné s daty kromé jejich extrakce nijak nakladat. Podle definice Databricks v ka-
pitole 3.1.2.1 jsou tedy data ulozena pouze na turovni odpovidajici definici Bronzové
vrstvy. Struktura slozek, do kterych se nactena data ukladaji, je vidét na obr. 3.3.
Do slozky schemas se ukladaji originalni XSD soubory se schématy pro vytvoreni
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3.2.1 Nacitdni dat

Delta tabulky. Slozka records v sobé uchovava nactené datové soubory. Ve slozce
lakehouse se nachazi podslozky s nazvy jednotlivych tabulek, v nichz se nachazi
parquet soubory s daty jednotlivych tabulek a dal$i metadata.
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Dostupné datové
kolekce v Medical
Research and
Education

Medical Research and Eduation je aplikace pro skladovani dat. Aplikace se zaméruje
na skladovani medicinskych dat. Ukladaji se zde napriklad data tykajici se mozko-
vych mrtvic (RESQ), zanétlivych onemocnéni strev (IBD) a dalsi. Tato data jsou
normalizovana do formatu DASTA, ktery je popsan nize v této kapitole. K jednotli-
vym zdznamtim je také mozné pridat obrazové zaznamy ve formatu DICOM, ktery
bude v této kapitole také popsan.

4.1 DASTA

DASTA je akronym pro Cesky narodni datovy standard pro vyménu informaci ve
zdravotnictvi. Vydavatelem standardu je Ministerstvo zdravotnictvi CR. Koncepéni
zéklad standardu vytvafi pracovni skupina datovych standardi Ceské spolecnosti
zdravotnické informatiky a védeckych informaci (CSZIVI) CLS JEP ve spolupraci
s ostatnimi subjekty podilejicimi se na tvorbé¢ standardu a dle potfeb Narodniho
zdravotnického informaéniho systému.

Rozvoj standardu pro zdravotnické informacni systémy byl iniciovan v roce
1992 z dtivodu neudrzitelnosti individualniho propojovani systémi, coz bylo moti-
vovano zkusenostmi nékolika vyvojara, kteri se setkali s existenci az triceti riznych
protokolil a ¢iselnikt v jednom systému. Iniciativa Ministerstva zdravotnictvi, 1é-
karskych fakult a soukromych firem vedla k vytvoreni prvniho datového standardu,
ktery byl orientovan na evropské standardy a normy.

Prvni pracovni verze tohoto standardu, zvana "Datovy standard ministerstva
zdravotnictvi verze 1'(DS 1.0), byla publikovana v roce 1994. Tato verze polozila
zaklady pro dalsi rozvoj, ale neobsahovala komplexni datové bloky ani neresila la-
boratorni komunikaci. Nasledny vyvoj vedl k rozsiteni datovych blokt a k za¢lenéni
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4.2 DICOM

laboratorniho informacniho systému, coz vyustilo v vytvoreni Narodniho ¢iselniku
laboratornich polozek (NCLP) ve spolupraci s mezinarodni organizaci IFCC.

Dalsi verze, DS 2.01 a DS 3.01, prinesly rozsiteni datovych blokt a formalizova-
nou komunikaci s laboratornimi systémy. Nejnovéjsi verze, DS 4.01, zavedla kon-
cepci klinickych udalosti, jejich formalizaci a identifikaci, a vyuzila moderni XML
technologie pro strukturovani dat. Tyto verze postupné prechéazely od textovych
formatt k vyuziti moznosti XML schémat a jmennych prostora([15].

Zdrojovy kéd 4.1: Zkracena ukazka XSD souboru DASTA

<xs:schema attributeFormDefault="unqualified">
<xs:element name="dasta">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>
<xs:element name="pm">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>
<xs:element name="a">
<xs:complexType >
<Xs:sequence>
<xs:element type="xs:string"
name="jmeno"/>
</Xs:sequence >
</xs:complexType>
</xs:element>
</Xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
</Xs:sequence>
<xs:attribute type="xs:string" name="id_soubor"/>
<xs:attribute type="xs:string" name="verze_ds'"/>
<xs:attribute type="xs:dateTime" name="dat_vb"/>
</xs:complexType>
</xs:element>
</xs:schema>

Datovy standard DASTA prochazi konstantnimi Gpravami, dprav zpravidla je
nékolik rocné. Nejnovéjsi verzi v dobé psani této prace je verze DS 04.26.05, pricemz
verze, se kterou je v praci operovano je verze DS 03.10.01 [15].

Ukéazka XSD souboru s predpisem formatu DASTA se nachazi v ukézce 4.1.

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) je mezinarodni stan-
dard pro 1ékarské snimky a souvisejici informace. Definuje formaty pro lékarské
snimky, které Ize vyménovat s daty a v kvalité nezbytné pro klinické pouziti.
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4.3 Data pouzitd pti vyvoji aplikace

DICOM je implementovan témer ve vSech radiologickych, kardiologickych zob-
razovacich a radioterapeutickych pristrojich (rentgen, CT, MRI, ultrazvuk atd.) a
stale castéji i v pristrojich v dalsich lékarskych oblastech, jako je oftalmologie a sto-
matologie. Vzhledem k tomu, Ze se pouzivaji statisice 1ékarskych zobrazovacich
zarizeni, je DICOM jednim z nejrozsirenéjsich standardid pro zasilani zprav ve zdra-
votnictvi na svété. V soucasné dobé se pro klinickou péci pouzivaji doslova miliardy
snimkt DICOM.

Od svého prvniho zverejnéni v roce 1993 zpiisobil DICOM revoluci v radio-
logické praxi a umoznil nahradit rentgenovy film plné digitalnim pracovnim po-
stupem. Od pohotovosti pres zatézové testy srdce az po detekci rakoviny prsu je
DICOM standardem, diky némuz lékarské zobrazovani funguje pro lékare i pro
pacienty.

Standard DICOM je uznan Mezinarodni organizaci pro normalizaci jako norma
ISO 12052 [16].

Data, ktera byla pouzita pri implementaci a testovani aplikace, jsou medicinska
data ve standardizovaném formatu DASTA a tykaji se konkrétné mozkovych mrt-
vic, pochazeji z registru RESQ. Tato data se nachazeji ve formatu XML. Predpis
jednotlivych tabulek je ve formatu XSD.

XSD je format definice schématu pro XML dokumenty. Jedna se o standardi-
zovany zpusob popisu struktury, obsahu a omezeni platnych hodnot v XML doku-
mentech. XSD je pouzivan k definici datovych modeld a validaci XML dokumentt
na zakladé téchto modelt. XSD definuje nésledujici klicové prvky:

+ Elementy - Elementy definuji strukturu dat v XML dokumentu. Kazdy ele-
ment mdze mit nazev a typ dat, ktery urcuje povolené hodnoty a jejich format.

+ Atributy - Atributy jsou vlastnosti elementi, které mohou obsahovat dalsi
informace nebo metadata. Kazdy atribut ma svij nazev, typ a hodnotu.

« Datové typy - XSD obsahuje sadu zékladnich datovych typt, jako jsou re-
tézce, cela cisla, desetinna ¢isla, datumy a dalsi. Tyto datové typy urcuji format
a validni hodnoty pro jednotlivé elementy a atributy.

« Omezeni - XSD umoznuje definovat omezeni pro elementy a atributy, jako
jsou minimalni a maximalni délka retézce, minimalni a maximalni hodnota
Cisla, regularni vyrazy a dalsi [17].

Pro vytvoreni tabulek v Data Lakehouse existuji soubory ve formatu XSD pro
DASTA. Tyto soubory se nahraji pomoci webového rozhrani do aplikace, diky ce-
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4.3 Data pouzitd pti vyvoji aplikace

muz se vytvori odpovidajici tabulky v Data Lakehouse. Néasledné je mozné do téchto
tabulek nahravat zaznamy, které jsou jiz ulozeny ve standardnich XML souborech,
které odpovidaji formétu predepsaném v XSD souborech.
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Datova analyza a
statistika

Statistika a datova analyza jsou klicovymi nastroji pro porozuméni a interpretaci
dat ve védeckém vyzkumu, primyslu a mnoha dal$ich oblastech. Za prvé, statistika
umoznuje extrahovat vyznamné informace a vzory z dat, coz umoznuje prijimat
informovana rozhodnuti. Analyzovani dat mize odhalit trendy, korelace a asociace
mezi riznymi proménnymi, coz mutize vést k objevovani novych znalosti a napada.
Diky statistickym metodam mutizeme také provadét predikce a inferencni analyzu,
coz nam umoznuje odhadovat budouci udalosti a provadét zavéry na zakladé vzorku
dat.

Zadruhé, statistika a datova analyza jsou dulezité pro validaci hypotéz a vyzkum-
nych otazek. Pomoci statistickych testi mizeme vyhodnotit, zda jsou pozorované
rozdily nebo vzory v datech statisticky vyznamné nebo jsou pouhym nahodnym je-
vem. To ndm umoznuje potvrdit nebo vyvratit nase vyzkumné hypotézy a poskytuje
davéryhodné diikazy pro nase zavéry. Statistika také poskytuje néastroje pro odhad
chyb, intervald spolehlivosti a kontrolu kvality dat, coz je klicové pro spolehlivost
a davéryhodnost védeckych vyzkumt a rozhodovani v praxi. Statistika a datova
analyza jsou nepostradatelnymi néstroji pro ziskani hlubsiho porozuméni datim a
prinaseni informovanych rozhodnuti ve vsech oblastech lidské ¢innosti.

b.1 Logisticka regrese

Logisticka regrese je statistickd metoda pouzivana k modelovani pravdépodobnosti
binarnich udalosti. Jedna se o jednu z nejpouzivanéjsich metod klasifikace a predikce
v oblastech, jako je medicina, ekonomie, sociologie a dalsi.

Tento typ statistického modelu se casto pouziva pro klasifikaci a prediktivni ana-
lyzu. Protoze vysledek je pravdépodobnost, je zavisla proménné ohranicena mezi
0 a 1. Vlogistické regresi se na $ance aplikuje logitova transformace - tj. pravdépo-
dobnost tspéchu délend pravdépodobnosti netspéchu.

Logaritmické sance lze v ramci logistické regresni analyzy dat obtizné pochopit.
V disledku toho se bézné pouzivaji exponencialni odhady beta, aby se vysledky pre-
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5.11 Pripady uziti logistické regrese

vedly na pomér $anci, coz usnadnuje interpretaci vysledkt. Pomér sanci predstavuje
pravdépodobnost, Ze vysledek nastane pri urcité udalosti, ve srovnani s pravdépo-
dobnosti, ze vysledek nastane, pokud by tato udalost nenastala. Pokud je pomér
Sanci vétsi nez 1, pak je udalost spojena s vys$si pravdépodobnosti vzniku urcitého
vysledku. Naopak, pokud je pomér sanci (odds ratio) mensi nez 1, pak je udalost
spojena s nizsi pravdépodobnosti vyskytu daného vysledku [18].

+ Odhalovani podvodi: Logistické regresni modely mohou pomoci identifi-
kovat anomalie v datech, které predpovidaji podvody. Urcité chovani nebo
charakteristiky mohou mit vyssi souvislost s podvodnymi aktivitami, coz je
uzitecné zejména pro bankovni a jiné financ¢ni instituce pti ochrané jejich kli-
entl. Tyto postupy zacaly pouzivat také spolecnosti zalozené na Saa$, aby pri
analyze dat tykajicich se vykonnosti podniku eliminovaly ze svych datovych
soubort falesné uzivatelské tucty.

« Predikce odlivu klientu: Specifické chovani muze svédcit o odlivu klientt
v riznych funkcich organizace. Napriklad personalistické tymy a vedeni mo-
hou chtit védét, zda ve spole¢nosti existuji vysoce vykonni pracovnici, u nichz
hrozi riziko odchodu z organizace; tento typ poznatkt mtze byt podnétem
k rozhovortim, jejichz cilem je porozumét problémovym oblastem ve spo-
le¢nosti, jako je kultura nebo odménovani. Pripadné se obchodni organizace
muze chtit dozvédét, kterym z jejich klientd hrozi odchod ke konkurenci. To
muze podnitit tymy k nastaveni strategie udrzeni klientd, aby se zabranilo
ztraté prijmu.

+ Predpovidani nemoci: V mediciné Ize tento analyticky pristup vyuzit k pred-
vidani pravdépodobnosti vyskytu nemoci nebo onemocnéni u dané populace.
Zdravotnické organizace mohou nastavit preventivni péci pro osoby, které
vykazuji vys$si nachylnost k uréitym nemocem [18].

Existuje mnoho dalsich metod pro tvorbu analyzu a statistiku, dalsim prikladem
muze byt napriklad K-Means, coz je algoritmus pro tvorbu a shlukd, coz také mtize
vést k predikci nemoci u pacientt. Pravé predpovidani nemoci a korelace ukazateli u
pacienta je vSak diivod, proc byla logisticka regrese vybrana jako analyticka metoda
pro implementaci v této aplikaci.
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Navrh zmen pro Data
Lakehouse

V predchozich kapitolach byly prozkouméany moznosti ukladani a zpracovani dat
v datovych jezerech, skladistich a data lakehouse. Bylo zjisténo, ze aplikace Data
Lakehouse umoznuje tvorbu tabulek, vyvoj jejich schémat a nahravani dat do jednot-
livych tabulek, vyznamnym nedostatkem této aplikace je vak jakakoliv vizualizace
ziskanych dat.

V kapitole 2 bylo také diskutovano, ze lakehouse je kombinaci datového jezera a
datového skladiste. Datové jezero bylo v aplikaci uspésné implementovano, data se
spravn¢ ukladaji do prislusnych tabulek. Existuje dokonce i kontrola dat na vstupu
ve formé regulérnich vyrazti a XQuery vyrazi, coz ma za néasledek zvysenou pro-
pustnost zaznamut do datového tuloziste.

Uzivatel tedy data nahraje, kromé SQL prikazu je nema vsak jak jinak vizuali-
zovat a zkoumat. Funkce datového skladisté neni naplnéna. V pribéhu analyzy byly
stanoveny funkce, které jsou pro uzivatele prinosem pri datové analyze:

1. Umoznéni nahravani vice formatt dat - Datova jezera plni tlohu tlozisté pro
libovolny typ dat. Aplikace Data lakehouse nicméné umoznuje ukladat pouze
jediny typ dat - XML. Bylo by vhodné rozsirit moznosti o dalsi typy.

2. Vizualizace datové struktury tabulky - znalost datové struktury je pro uzi-
vatele dilezitd pro kontrolu formatu vstupnich dat. Dalsim pripadem, kdy
je vizualizace datové struktury dilezita, je pro kontrolu vyvoje schématu ta-
bulky. Pokud uzivatel umoznuje rozsirovani schématu tabulky, mutize se stat,
ze se do tabulky nahraji data v nespravném formatu. Nasledné muze zkont-
rolovat pomoci vizualizace schéma a kdy se zména stala.

3. Vypocet statistik - Statistiky jednotlivych tabulek jsou pro datovou analyzu
vyznamnym nastrojem. Pri pohledu na statistiky mtize uzivatel rychle zkont-
rolovat, zdali pocet nahranych zaznami odpovida jeho oc¢ekavani, nebo zdali
se v jednotlivych sloupcich nachazi o¢ekavané hodnoty, nebo jestli se do ta-
bulky nahravaji prazdné zdznamy. Diky statistikdm je mozné také napr. od-
halovat extrémni hodnoty.
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6 Ndvrh zmén pro Data Lakehouse

4. Datova pumpa - Na vstupu, jak jiz bylo rec¢eno, existuji zakladni filtry pro
zakladni dpravu dat. Zde problém nastava v pripadé, Ze jsou na vstupu ta-
bulky, které maji mezi sebou relace. Delta lake neumoznuje tvorbu relaci ve
smyslu klasickych relacnich SQL databazi. Cilem je vytvorit mechanismus,
ktery tuto funkci rela¢nich databazi bude replikovat. Dalsim vyuzitim datové
pumpy je filtrace pozadovanych radek pro datovou analyzu, pripadné vybér
pozadovanych sloupcti.

5. Analytické metody - Cilem datovych skladist je analyza dat a odvozeni di-
sledkid ze zkoumani. Aplikace postrada analytické metody, kterymi by bylo
mozné data zkoumat.
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Implementace
funkcionalit

7.1 Dynamicka vizualizace

Prechod od statického generovani obsahu pomoci Thymeleaf k dynamickému ren-
derovani s vyuzitim knihovny Preact prinasi nékolik vyhod, které mohou zlepsit
efektivitu a uzivatelskou zkusenost aplikace.

+ Zlepseni prace s uzivatelskym prostredim - Tradi¢ni metody jako Thyme-
leaf zpracovavaji HTML na serveru a odesilaji ho jako kompletni stranku
klientovi. Tento pristup muze vést k pomalé odezvé aplikace, jelikoz uzivatel
musi ¢ekat na nacteni celé stranky pri kazdé interakci. Preact, naopak, umoz-
nuje dynamické renderovani na strané klienta, coz znamenj, ze aktualizuje
pouze zménéné ¢asti uzivatelského rozhrani bez nutnosti znovu nacitat celou
stranku. Tim je dosazeno rychlejsi a plynulejsi interakce.

+ Redukce zatéze serveru - Pri pouziti Preactu je ¢ast zpracovani prenesena
ze serveru na klienta, coz snizuje zatéz serveru. Tato redukce miize vyrazné
zvysit kapacitu serveru pro obsluhu vice souc¢asnych uzivateld a zlepsit ska-
lovatelnost aplikace.

« Integrace s vizualiza¢nimi technologiemi - Preact je kompatibilni s $irokou
skalou soucasnych JavaScriptovych nastroji a knihoven, coz umoznuje vy-
vojaram efektivnéji implementovat nové funkce a vyuzivat existujici zdroje.
Na rozdil od Thymeleafu, ktery je primarné Sablonovaci nastroj na strané ser-
veru, Preact umoznuje vyuziti JavaScriptovych knihoven, jako je Chart. js
pouzity v tomto projektu, k dynamické vizualizaci grafa a statistik.

+ Podporaserver-side renderingu (SSR) - Na rozdil od zdkladni knihovny React,
Preact nativné podporuje server-side rendering (SSR), coz je klicové pro in-
tegraci do stavajicich aplikaci bez potreby zavadéni dodate¢nych kroku pri
sestavovani aplikace. Pro nasazeni klasického Reactu by bylo nutné pridat ba-
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7.11 Vizualizace statistik s pomoci grafii

lickovaci nastroj jako WebPack. Preact tuto slozitost eliminuje tim, Ze umoz-
nuje renderovani na serveru bez potreby dalsi infrastruktury.

Béhem prace bylo urc¢eno nékolik bodu v aplikaci, kde je potreba pridat grafovou
vizualizaci dat, ¢etnost nahranych zaznam, nebo napriklad pocet unikatnich hod-

not ve sloupci. Pro vykreslovani grafti byly nalezeny 2 oblibené JavaScriptové
knihovny: Chart.js a D3js.

Chart. js je knihovna poskytujici 9 zakladnich typua graft, jako je sloupcovy, bo-
dovy, liniovy, nebo kolacovy graf. Pro vstupni data pro kazdy typ grafu ma presné
stanovené API, podle kterého se uzivatel musi ridit. Prace s knihovnou je jednoducha
a ma dostate¢né podrobnou dokumentaci s priklady.

Ukazka 7.1 v sobé obsahuje kod pro vytvoreni jednoduchého sloupcového grafu.

Zdrojovy kéd 7.1: Ukézka vytvoreni naplnéného sloupcového grafu [19]

const ctx = document.getElementById(’myChart’);

new Chart(ctx, {

type: ’'bar’,
data: {
labels: ['Red’, ’'Blue’, ’'Yellow’, ’Green’],

datasets: [{
label: ’'# of Votes’,
data: [12, 19, 3, 5, 2, 3],
borderWidth: 1
1]
e
options: {
scales: {
y: {
beginAtZero: true

P

D3. js je druhou uvazovanou knihovnou v relaci s vykreslovanim graft.
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7.113 Porovndni knihoven

D3. js je bezplatna open-source knihovna JavaScriptu pro vizualizaci dat. Jeji
nizkourovnovy pristup zalozeny na webovych standardech nabizi bezkonkurencni
flexibilitu pfi tvorbé dynamické grafiky zaloZené na datech [20].

Zdrojovy kdd 7.2: Ukazka tvorby prazdného 2D grafu

const width = 640;
...inicializace ostatnich proménnych
const x = d3.scaleUtc()
.domain([new Date("2023—01—-01"),
new Date("2024—01—-01")1)
.range ([marginLeft, width — marginRight]);
const y = d3.scalelLinear ().domain([0, 100])
.range ([height — marginBottom, marginTop]);
const svg = d3.create("svg").attr("width", width)
.attr("height", height);
svg.append("g")
.attr("transform",
‘translate(0,${height — marginBottom}) ‘)
.call(d3.axisBottom(x));
svg.append("g").attr("transform",
‘translate(${marginLeft},0) ‘)
.call(d3.axisLeft(y));
return svg.node();

Béhem implementace funkcionalit aplikace byla porovnana prace s obéma knihov-
nami. Cilem bylo vytvorit stejny graf. Vysledkem porovnani je, Ze s knihovnou
Chart. js se pracuje objektivné mnohem snaze, nebot umoznuje vyvojari pracovat
na mnohem vyssi drovni kédu, nez knihovna D3. js. Ukazka 7.2 dokazuje slozitost
vytvoreni jednoduchého prazdného grafu. V porovnani s Chart. js je vytvoreni
grafu mnohem naro¢néjsi. Proto je knihovna Chart. js pouzita ve zbytku aplikace.

KnihovnaD3. js ma v aplikaci do budoucna nicméné velké opodstatnéni. Jednou
z moznosti, jak vyuzit tuto knihovnu, je napriklad vizualizace dat pti vyhledavani
v data dictionary a dalsi vizualiza¢ni techniky pri data miningu.

Data, ktera prichazi do tabulek nemusi byt a zpravidla nejsou iplné a uzptisobena
pro datovou analyzu a vypocet statistik. V tabulce mohou byt prebytecné sloupce,
radky s nullovymi hodnotami, atd. Hlavnim divodem pro tvorbu této vrstvy je fakt,
ze tabulky, které maji mezi sebou libovolny typ relace (I:1, :N, M:N), nemaji pro
tyto relace zadnou podporu, jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.1.2.2. Statistiky vypo-
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7.3 Odvozovdni tabulek

¢itané pro samotné tabulky nemusi davat smysl, bylo cilem relace alespon ¢aste¢né
nahradit.

Vzhledem k tomu, zZe zdznamy DASTA o pacientech mohou v riznych caso-
vych rozpétich prichazet opakované a s jinymi udaji, nejsou zdznamy o uzivatelich,
ktefi nemaji ukoncené pozorovani, vypovidajici. Tyto zaznamy je potieba pro tcely
analyzy vyfiltrovat. Obrazek 7.1 ukazuje rozdéleni aplikace do jednotlivych vrstev,
vrstva datového jezera predstavuje bronzovou vrstvu podle architektury Datab-
ricks, vrstva datového skladisté je ekvivalentem stfibrné vrstvy. Zlata vrstva je
zase reprezentovana datovou analytikou, ktera je pozdéji také popisovana. V nasle-
dujici ¢asti je popsan postup, jak je vrstva datového skladisté¢ implementovana.

»| Analytické metody

ry

Analyticka vrstva

Data Data Data Vrstva datového
Warehouse Warehouse Warehouse Vipoiet skladu
Tabulka Tabulka Tabulka statistik
— = Statistiky
ETL Proces il — - —
Statistiky pro filtrovan
Vrstva datového
Data Lake pke phe pke pke pke pke k9| Vipocel jezera

Tabulka fka fa fa fa fa fa fa statistil

Obrazek 7.1: Vizualizace procesu odvozeni tabulky

Z toho divodu byla v aplikaci implementovana datova pumpa, ktera tvori na zaklade
ukolu od uzivatele nové, odvozené tabulky z podkladovych tabulek. Tyto tabulky
mohou byt, stejné jako ptivodni tabulky, pouzity k dal$im analyzam.

K tomuto problému existuji 2 reseni, kazdé z nich mé jasné vyhody a nevyhody:

« Tvorba odvozenych tabulek - uzivatel pri pozadavku na cista data vytvori
novou tabulku, ve které budou data ulozena. Vyhody

- Existujici infrastruktura - pro tabulky jiz existuji vSechny potrebné
funkce - ukladani, nac¢itani, mazani
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7.3 Odvozovdni tabulek

- Dotazy se daji "zakonzervovat'- V pripadé, ze uzivatel chce dotaz provést
k ur¢itému momentu, lze zakazat dalsi aktualizaci tabulky. Diky tomu
muze uzivatel ke statistikdm pristoupit k danému datu a zkoumat je
mezi sebou.

— Data zlstanou v tabulce i v pripadé, ze budou podkladové tabulky sma-
zany.

— Veétsi velikost - pokazdé, kdyz se vytvori nova tabulka, jsou data kopiro-
vana. Kvili tomu maze dojit k extrémni expanzi dloziste.

— Potreba aktualizace dat - tabulky nejsou mezi sebou nijak propojeny, je
potreba sledovat po vytvoreni odvozené tabulky podkladové tabulky a
na zakladé zmén v jejich datech aktualizovat i data v odvozené tabulce.

+ Vytvoreni pohledt - Pohledy jsou druhou moznosti pro zobrazovani dat. Data
z pohledti nejsou nikde ukladana a data v nich jsou stale aktualni.

— Mensi naroc¢nost na tlozisté - data neni nikde potreba ukladat, zmensi
se tedy velikost uloziste

- Data jsou vzdy aktudlni - Neni potfeba implementovat zddnou pipeline,
ktera by aktualizovala data v pohledu.

— Tvorba nové casti aplikace - s pohledy neni nikde v aplikaci dosud pra-
covano. Casova naroc¢nost této metody bude naro¢néjsi.

- Ukladani a vypocet statistik - vzhledem k tomu, Ze nejsou data z po-
hledd nikde ukladéna, je potreba vzit v potaz pri nahravani zdznamt
do podkladovych tabulek aktualizaci a ukladani statistik prislusnych
pohled.

- Pri ztraté podkladové tabulky jsou ztracena i vycisténa data.

Z vyse uvedenych divodi bylo rozhodnuto o implementace pomoci tabulek.

Pro uzivatele byla vytvorena ¢ast s nazvem "Vytvoieni odvozené tabulky".
Po kliknuti na tlacitko se mu zobrazi modalové okno, ve kterém je mu umoznéno
vytvorit novou tabulku. Uzivatel musi vyplnit nékolik polozek. Povinny je nazev a
alespon jedna tabulka. Dalsi povinnou polozkou jsou sloupce. Ve vychozim nastaveni
jsou vsechny sloupce vybrany, kliknutim na checkbox Vybrat vse 1ze vSechny sloupce
hromadné zaskrtnout nebo odskrtnout. Pokud chce uzivatel vytvorit novou tabulku
pouze z jedné tabulky, mtize po tomto kroku kliknout na tla¢itko "Vytvorit"

V pripadé, ze chce uzivatel vytvorit tabulku z vice tabulek, je potfeba vybrat
druhou tabulku a pozadované sloupce.
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7.3.1 Cisténi dat

Také je potreba vybrat sloupec z kazdé tabulky, nad kterym bude provedena
operace JOIN. SQL obecné umoznuje provadét JOIN nad vice sloupci a je to bézné
pouzivano, nicméné v ramci zjednoduseného provedeni byla implementovéana ope-
race JOIN s pravé jednim sloupcem/klicem. Poslednim pozadovanym parametrem
je typ JOINu, ktery nabyva vychozi hodnoty INNER.

Architektura aplikace dovoluje skladat vice tabulek dohromady. Pokud chce
uzivatel napriklad vytvorit odvozenou tabulku ze 3 rtiznych tabulek, musi nejdrive
udélat JOIN nad 2 tabulkami, které vytvori 1 odvozenou tabulku, poté udéla uzivatel
JOIN nad touto tabulkou a nad zbylou tabulkou. Tabulky, ze kterych jsou tabulky
odvozeny, musi vSechny v datovém jezere zlstat. Pokud by se libovolna tabulka
z fetézce odvozenych tabulek smazala, jiz by nebylo mozné aktualizovat data v od-
vozenych tabulkach. Proces spojovani vice tabulek je vyobrazen na obr. 7.2.

Data
Warehouse
Tabulka

Data
Warehouse
Tabulka

Data Lake| |Data Lake
Tabulka Tabulka

Data Lake
Tabulka

Obrazek 7.2: Postup pro skladani vice tabulek

Jak jiz bylo zminéno v predchozi ¢asti, pro analyzu velice vyznamna funkciona-
lita ¢isténi dat, nejen vybér pozadovanych sloupcti a spojovani tabulek dohromady.
Proto bylo umoznéno pro kazdy sloupec vytvorit filtr, podle kterého budou data
v nové tabulce filtrovana. Filtri existuje velika rada, podminek v SQL existuje pri-
li$ mnoho pro to, aby mohly byt vSechny pokryty v této préci. Proto byly vybrany
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7.3.2 Filtrace fetézcui

pouze nejvyznamneéjsi podminky, které jsou zde pouzity pro ukazku a je mozno je
pozdéji rozsirit. Pro kazdy sloupec je umoznéno filtrovani IS NOT NULL. To se da
nastavit kliknutim na checkbox ve sloupci vedle nazvu filtrovaného sloupce. Jako
nejdualezitéjsi podminky byly stanoveny podminky datové typy STRING a NUM-
BER.

Filtrovani fetézcti je umoznéno podle existujicich retézcti ve sloupci. Tyto hodnoty
je potreba pro filtrovani znat, hodnoty jsou proto ziskany ze statistik vybranych
tabulek, jez byly predtim vypocitany. Uzivatel si kliknutim na hodnoty vybere, které
chce zahrnout, pri filtrovani je mezi nimi vytvorena podminka OR.

Pro cisla je vyuzita podminka BETWEEN. Stejné jako pro retézce jsou vyuzity vy-
pocitané statistiky. Podminek BETWEEN je mozno opét zadat vice a mezi nimi je
relace OR.

Mozné je také nechat jednu z moznosti nevyplnénou, pak se misto podminky
BETWEEN pouzije podminka GREATER OR EQUAL THAN, pripadné LESSER
OR EQUAL THAN.

Protoze jsou tabulky odvozovany z jinych tabulek, je potfeba zaridit cerstvost dat
v odvozené tabulce. Data, ktera se nactou do podkladové tabulky, musi projit stej-
nym ETL systémem, stejné jako pfi ivodni tvorbé tabulky. Moznosti pro nahravani
dat jsou 2:

+ Pridavani novych dat na konec tabulky - nov¢ prichozi data budou nactena
na konec tabulky, tzv. "append‘maéd.

+ Prepsani soucasnych dat - data z tabulky budou kompletné smazana a na-
sledné budou zapsana data nova.

Pri vybéru metody nacitani dat byla v ivahu brana cena a kvalita zapsanych
dat. V pripadg, Ze jsou podminky transformace v datové pumpé napsany ve forme,
kdy podmince mtze odpovidat vice zdznamd, postacuje pro transformaci pripinani
novych zaznama na konec tabulky. Ukéazka 7.3 ukazuje SQL dotaz, ve kterém je
podminka, jiz mize splnovat vice zdznam v tabulce.

Zdrojovy kdd 7.3: Ukazka podminky umoznujici append méd
SELECT % FROM tabulka WHERE tabulka.sloupec = ’'hodnota’;
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7.3.4 Aktualizace odvozené tabulky

Pri vyvoji funkce nastal problém pfi zjisténi, Ze mize nastat podminka, kdy
chceme v tabulce nékteré zdznamy pouze jednou. Pri konzultaci pripadnych filtra
bylo zjisténo, ze pripadni uzivatelé Data Lakehouse mohou s medicinskymi daty
DASTA zachazet tak, ze chtéji filtrovat pouze nejnovéjsi ziznam pacienta. V pripade,
ze by byla implementace provedena metodou append, nastane nasledujici problém:

1. Uzivatel vytvori odvozenou tabulku.
2. Do podkladové tabulky prida novy zdznam pacienta.

3. Protoze se jedna o nejnovéjsi zdznam daného pacienta, vlozi se odvozené
tabulky.

4. Uzivatel zada do podkladové tabulky dals$i zdznam stejného pacienta.

5. Opét se jedné o nejnovejsi zaznam, filtr je splnén, zaznam je vlozen do odvo-
zené tabulky.

6. V odvozené tabulce se nachazi 2 zdznamy jednoho pacienta.

Kvli tomuto prikladu bylo rozhodnuto o implementaci 2. moznosti. Data z ta-
bulky se vzdy smazou a projdou znovu celou datovou pumpou. Tim je zaruc¢ena
integrita dat.

Jedna o velice drahou operaci, kterd muze trvat v zavislosti na velikosti dat jed-
notky az desitky minut, nicméné data v datovém skladisti nemusi byt aktualizovana
okamzité. Data se do datového jezera zpravidla nahravaji davkove, datova analyza
zpravidla neni zavisla na okamzitych datech, ale na dlouhodobych trendech.

Aplikace pri vytvareni odvozené tabulky musi uchovéavat informace o tom, jak
byla odvozena tabulka vytvorena. Metadata o postupu tvorby tabulky se ukladaji
do tabulky v MySQL. ERA model relace mezi informacemi o tabulce a metadaty o
jejim vytvoreni se nachazi na obrazku 3.2. Tabulka WarehouseTableCreationLog
slouzi jako dlozisté zaznamu k rekreaci tabulky. Tabulka uchovava v jednotlivych
sloupcich informace o tabulkach, ze kterych byla vytvorena, vybrané sloupce z kazdé
tabulky, sloupce pro spojeni a pripadné WHERE klauzuli pro SQL.

Kazdy zaznam v tabulce je vdzan na zdznam v tabulce LakehouseTable. Relace
mezi témito 2 tabulkami je :1. Vznikla vazba se nachazi na obr. 7.3. Zmény v modelu
oproti ptivodnimu jsou oznaceny zluté.

Aby bylo mozné pri nahravani novych zaznamit do podkladovych tabulek zjistit,
jaké odvozené tabulky se na podkladovou tabulku vazou, byl do LakehouseTable
pridan atribut RelatedTableNames, ve kterém se v retézci oddélenym carkami
uchovavaji nazvy tabulek, které byly z dané tabulky odvozeny.
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7.3.5 Architektura lozZisté

LakehouseTable WarehouseTableCreationLog
Id *l—; Id
Title LakehouseTableld
RootTag LakehouseTableld2
Description TableColumns1
XsdFilename TableColumns2
AlternativeTableName JoinColumn
IsEnambleMetadataExtension JoinColumn2
Active WhereClause

IsDataWarehouseTable

FelatedTableMames

Obrazek 7.3: Rozsireni ERA modelu

Poté, co se nahraje zdznam, se zkontroluje, zdali existuji vazané tabulky. Pokud
ano, nacte se prislusny WarehouseTableCreationLog zaznam, podle kterého se
odvozena tabulka prepise.

7.3.5 Architektura uloziste

Diky rozsireni popsanému v této sekci vznikl novy typ tabulek. Tyto tabulky jsou
definovany z jinych tabulek, coz je hierarchicky oddéluje od pivodniho typu tabulek.

Dosud byla logicka a fyzicka architektura tlozisté stejna. Tabulky byly ulozeny
vedle sebe bez jakékoliv navaznosti na sebe. To se po rozsifeni zmeénilo. Odvozené
tabulky maji nyni relaci na ostatni tabulky. Tyto tabulky vsak ztstavaji ulozeny na
stejném misté. Rozdil mezi architekturami, ktery vznikl po této zméng, je vidét na
obrazku 7.4.

V logické architekture existuji 2 vrstvy: Vrstva datového jezera a vrstva datového
skladu. V tomto rozdéleni jsou odvozené tabulky na vyssi drovni architektury, nez
tabulky podkladové. Tyto vrstvy odpovidaji definici bronzové a stribrné vrstvy
od spole¢nosti Databricks.

Ve fyzické architekture jsou nicméné vsechny tyto tabulky ukladany na stejné
misto, coz znamend, ze ve fyzické architekture se nachazi pouze jedna vrstva.
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7.4 Rozsiteni typu uklddanych souborii

Logicka architektura Fyzicka architektura

——

Data
Warehouse
Tabulka

Externi Externi
lloZiste uloZisté

Vrstva datoveho
skladu

Data
Warehouse
Tabulka

Datové jezero

Statistiky Statistiky

———re

Data Lake pke pke pke b
Tabulka

Vrsiva datového

jezera Data Lake ake ke pke hke
Tabulka a

BEIE
farehouse
abulka

Obrazek 7.4: Fyzicka a logicka architektura ulozisté

V obou pripadech jsou z architektury vynaty statistiky, které se ukladaji na jiné
misto, jedna se tedy o specidlni vrstvu v architekture.

74 Rozsiteni typu ukladanych soubori

Datové jezero v tomto projektu bylo piivodné vytvoreno s medicinskymi daty. Tato
data by vyhradné ve formatu XML. Proto bylo pfi nahravani dat do datového je-
zera pocitano pouze s timto formatem dat. Data se obecné ale nenachazi pouze ve
formatu XML, proto byl projekt rozsifen o dalsi moznosti ukladani. Mezi nejzna-
m¢éjsi a nejcastéji pouzivané formaty dat patii JSON a CSV. Pokud nyni uzivatel
nahraje data v tomto formatu, program se rozhodne na zékladé pripony souboru,
jakou metodu vyuzit pri ¢teni a ukladani dat. Ptivodné se program rozhodoval o
automatickém ulozeni dat do prislusné tabulky na zakladé root XML tagu. Protoze
JSON soubory nemaji root tag, je tato moznost pti nahravani dat ignorovana.

7.5 Alternativni nazvy sloupcu

Sloupce mohou mit pri vytvoreni nazvy, které nemaji pro koncového uzivatele vy-
znam. Aby bylo mozné s tabulkami lépe pracovat, bylo tlozisté rozsifeno o moznost
pridani vlastnich nazva sloupct. Tuto moznost uzivatel najde na stejné strance pod
tlacitkem “Sprava nazvu sloupct”. Po kliknuti na tlacitko se zobrazi modélni okno,
ve kterém miize uzivatel napsat libovolny nazev, ktery nahradi pfi vizualizaci sou-
casny nazev sloupce.
Po stistknuti tlacitka "Ulozit"se nazvy sloupcti ulozi do metadat ve slozce

/upload/metadata/[nazev_tabulky]/[nazev_tabulky] . json.Z tohoto souboru
jsou metadata o sloupcich pozdé¢ji ziskavana jako prvni. Tyto nazvy se zobrazuji pri
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7.6 Vizualizace schémat tabulky

vizualizaci datové struktury tabulky, nasledné pak také pri vybéru sloupct k lo-
gistické regresi a pri vizualizaci statistik. Postup pro ziskani schématu tabulky je
vizualizovan na obr. 7.5.

Zadosto
metadata

Existuji
metadats
tabully?

=
Metadata
store

Data Lake
Tabulka

Ziskani
strukiury tabulicy

h 4
Odeslani

metadat

Obrazek 7.5: Proces nahravani nazvt sloupci pro vizualizaci

1.6 Vizualizace schémat tabulky

Aby bylo mozné porozumét idajim v tabulce a pracovat s nimi dale, je potreba znat
jeji strukturu. Tato funkce doposud v aplikaci implementovana nebyla. Nejblizsi
moznosti, jak vizualizovat tabulku, bylo pouziti prikazu “describe [nazev_tabulky]’,
ktery v plaintextu zobrazil metadata o tabulce. Tabulky se mohou v Delta lake vsak
vyvijet, coz uz nikde vizualizovatelné neni. Moznosti pro vizualizaci téchto metadat
jsou 2:

1. Vyuziti dat z prikazu “describe”, ktery vrati informace o tabulce v Dataset
objektu. Prikaz vrati metadata tak, jak jsou zobrazovéana pri vyvolani SQL
prikazu v sekci “Vykonat SQL dotaz”. Pri dpravé vizualizace je toto mozné,
nicméné nastava problém s 2. potfebou - vizualizace vyvoje tabulky. Pro tento
pripad byl vytvoren SQL prikaz “describe history [ndzev_tabulky], ktery by
m¢l tento problém vyresit. Nicméné pri testovani této funkce byl nalezen
problém. Tento prikaz neni dostupny ve vSech SQL databazich a MySQL
databaze, ktera je vyuzivana v tomto projektu, jej neimplementuje.
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7.6 Vizualizace schémat tabulky

2. Extrakce metadat z lakehouse. Delta Lake si uchovava vsechna metadata o
vytvoreni a uprave jednotlivych tabulek ve formatu JSON. Slozka, ve které
se tato data nachazi se jmenuje lakehouse/[nazev_tabulky]/_delta_log.
Jednotlivé logy se nachéazi v souborech s nazvem, ktery je slozen z 20 ¢islic
(pt. 00000000000000000001.json). Tyto soubory se ¢isluji od 0 a kazdy log
obsahuje jednu z nékolika operaci.

« Pridani souboru - prida datovy soubor.
+ Odebrani souboru - odstrani datovy soubor.

« Aktualizace metadat - aktualizuje metadata tabulky (napt. zméni nazev,
schéma nebo rozdéleni tabulky).

- Nastaveni transakce - Zaznamena, Ze strukturovana tloha streamingu
odevzdala mikrodavku s danym ID.

« Zména protokolu - Umoznuje nové funkce prepnutim transakéniho
protokolu Delta Lake na nejnovéjsi softwarovy protokol.

« Informace o revizi - Obsahuje informace kolem revize, ktera operace
byla provedena, odkud a v jakém case.

Kazdy z téchto soubort ma k sobé prilozeny i CRC soubor (napf.
00000000000000000001.json.crc). CRC je zkratka pro Cyclic redundancy check.
Jedna se o kéd slouzici k opravé chyb dat. V pripad¢, ze by byl néktery z logt po-
skozen, stava se log nepouzitelnym a neni mozné se v pripadé potreby vratit do
predchoziho stavu tabulky, nebot logy se pouzivaji k rekreaci tabulky v urcitém
stavu. Diky CRC souboru je mozné zkontrolovat, zdali nejsou v log souboru chyby,
které se tam mohly vyskytnout pfi ukladani souboru na disk. V pripad¢, Ze je chyba
nalezena, muze byt diky CRC opravena a predejdeme tedy chybé. Tyto soubory
nejsou pri implementaci k nicemu pouzity, nicméné je vhodné o jejich existenci
védét. Bez této védomosti by se mohl programator rozhodnout nahrat vsechny sou-
bory ve slozce, data v nahranych souborech by pak nedavala smysl.

K vizualizaci jsou potfeba pouze JSON soubory. Na zakladé pozadavku uzivatele
k vizualizaci struktury tabulky jsou jednotlivé JSON soubory nacteny aplikaci. Tyto
soubory je tfreba nasledné filtrovat podle toho, jaky typ metadat soubor obsahuje.

Soubory nejsou podle standardu validni JSON soubory. Kazdy soubor obsahuje
podle typu logu nékolik JSON objektd, které vsak nejsou nijak spojeny do jednoho
validniho souboru. Namisto toho se v souboru nachazi objekty, které nejsou oddé-
lené carkou, ani spojeny do pole.

Jednotlivé JSON objekty jsou ze soubory parsovany a podle typu obsazenych me-
tadat jsou vyfiltrovany. Data ze soubort obsahujici metadata se zménami struktury
tabulky jsou néasledné odeslany k vizualizaci na strané webového klienta.
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7.7 Vyber statistickych metod

Vizualizace metadat tabulky se nachazi na obrazovce Gpravy tabulky. Stranka
je obohacena o Preact vizualizaci. Na strance jsou zobrazena 2 okna. Prvni okno
zobrazuje soucasnou datovou strukturu tabulky. Struktura tabulky je vypisovana ve
tvaru [nazev_sloupce]: [datovy_typ]. Pokud se jednd o datovy typ pole, jsou
okolo datového typu obsazeného v poli zavorky [] znacici, Ze se jedn4 o pole. V pri-
pad¢, ze je obsahem sloupce datova struktura, misto datového typu je vykresli znak

+”. Poté, co na radek uzivatel klikne, rozbali se obsah datové struktury. Takto se
data vykresluji rekurzivné.

Datova struktura _

nazev: string

prijmeni: string
psc: string
resq_ID: string
sex: string

spec_dg: string

Obrazek 7.6: Vizualizace schématu tabulky

Ve druhém okné je mozné zkoumat zmény v datové strukture tabulky. Diky
atributu “timestamp” nachazejicim se v JSON objektu zaslanym s metadaty je mozné
vybrat porovnani mezi strukturou ve 2 rozdilnych datech. Je mozné vybrat libovolné
2 datumy a porovnat je.

U atributu se také vykresluje, kdy byl pridan. Na obrazcich 7.6 a 7.7 se nachazi
komponenty pro vizualizaci schématu tabulky a jeho historického vyvoje.

Statistiky jsou pro datovou analyzu dilezité zejména pro:

+ Ovérovani spravného nahravani dat do ulozisté. Do tlozisté se mohou dostat
nespravné hodnoty, které by se v jednotlivych atributech nemély nachézet,
pri kontrole statistik jednotlivych tabulek je mozné tyto hodnoty kontrolovat.

+ Tvorbu predikci a dalsi statistické metody. Diky statistikdm, napr. maximal-
nim, minimalnim a primérnym hodnotdm v ¢iselnych sloupcich je mozné
zkontrolovat, zdali se nachazi ve sloupci extrémni hodnoty. Tyto informace
opét slouzi uzivateli ke kontrole dat.

Pro zobrazovani téchto dat byla pouzita stranka, na které se nachazi kompo-
nenta pro logistickou regresi. Toto reseni bylo zvoleno z divodu, Ze uzivatel pravde-
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7.7 Vyber statistickych metod

Historie datové struktury

Od|10.01. 2024 v | do|12.01. 2024 v |

id: integer
name: string
age: integer
email: string
_cO: string

: string
c2: string

_c3: string
dat_dn-
_VALUE: string
_format: string
nazev: string
prijmeni: string
psc: string
resq_ID: long
sex: string

spec_dg: [string]

Obrazek 7.7 Komponenta umoznujici porovnani schémat ve vybranych datech

podobné bude nejdrive data zkoumat, az nasledné bude chtit ovérit svoji hypotézu
pomoci analytické funkce. Spojenim téchto funkci do jedné stranky se eliminuje
nutnost prepinat mezi pripadnymi dvéma strankami, nebo nutnost mit vedle sebe
otevrena 2 okna.

Uzivatel kliknutim na polozku v rozbalovacim okné vybere tabulku, jejiz data
chce zkoumat. Aplikace odesle pozadavek serveru, jenz ziska z JSON souboru po-
zadované statistiky a odesle je zpét do aplikace. Po ziskani pozadovanych dat se
zobrazi komponenta statistik a vykresli se tabulka s jednotlivymi statistikami. Mezi
tyto statistiky patri:

+ Nazev sloupce

Datovy typ

Pocet radka

« Minimum
« Maximum
e Prameér

« Pocet unikatnich hodnot

45



7.7 Vyber statistickych metod

+ Pocet nullovych hodnot

Statistiky minimum, maximum a pramér jsou dostupné pouze pro ¢iselné hod-
noty. Tuto tabulku a statistiky je mozné dale jednoduse rozsirovat pouhym pridanim
statistik v serverové ¢asti aplikace a pridanim statistiky do pole, které urcuje vykres-
leni jednotlivych sloupcd.

Statistiky tabulky -

Posledni aktualizace: 16. 04. 2024 15:36 Zobrazit tabulku

«
Nézev Datovytyp Pofet Min Max Primér Poéet unikétnich hodnot Pocet NULL hodnot
id: “ciselna_hodnota”
ciselna_hodnota  double 6 1 5.1 3.933 5 0
Datovy typ: “double”
Polet: 6
cislo long 6 0 1 0.667 2 0 Pocet unikatnich hodnot: 5
Minimum: “1.0"
Maximum: “5.1"
nazev string 6 = = = 4 0 L.
Pramér: "3.933333333333333"
Poéet NULL hodnot: 0
barva string 6 - - - 3 0 Unikatni hodnoty: 5
Uniktni hodnoty: 5
2
k bool 6 = = = 2 0
vyro oolean .
( 7

Obrazek 7.8: Vizualizace tabulky statistik

Tabulky je mozné radit podle hodnot v jednotlivych sloupcich kliknutim na
hlavicku vybraného sloupce jednou, nebo dvakrat. Podle poctu kliknuti se tabulka
seradi vzestupné, ¢i sestupné.

Kliknutim na libovolny radek se vpravo od tabulky zobrazi detail radku. Zobrazi
se stejné hodnoty, které jsou v radku tabulky, navic se vS§ak zobrazi graf s unikatnimi
hodnotami obsazenymi ve sloupci a pocet jejich vyskytt. V pripad¢, ze je unikatnich
hodnot vice nez 6, zobrazi se misto grafu tabulka. Toto reseni bylo zvoleno z divodu
¢itelnosti, grafy s vétsim mnozstvim sloupci v detailu radky se stavaji velice rychle
neprehlednymi.

Detail vpravo od tabulky se tlacitkem “Zobrazit tabulku”di zménit do médu
tabulky. Kliknutim na hlavicku tabulky se pak zobrazi graf, ve kterém budou zob-
razeny hodnoty obsazené v daném sloupci. Je mozné zobrazit pouze hodnoty v ¢i-
selnych sloupcich a sloupci s datovym typem, kde bude zobrazen soucet vyskytt
jednotlivych datovych typua.

Statistiky je mozné si na zddost nechat okamzité prepocitat. Obrazky 7.8 a 7.9
ukazuji vzhled implementovanych tabulek a grafi.
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7.8 Dostupné knihovny pro datovou analyzu

testovani_statistik

distinctValuesCount

barva

ciselna_hodnota
Obrazek 7.9: Vizualizace ¢etnosti unikatnich hodnot v jednotlivych sloupcich

1.8 Dostupné knihovny pro datovou analyzu

Knihoven s analytickymi funkcemi existuje pro Javu celd rada, neni potteba progra-
movat celé analytické funkce od zacatku. V nasledujici kapitole budou popsany a po-
rovnany vybrané dostupné knihovny a vybrana nejvhodnéjsi pro pouziti v projektu.
Podpora programovaciho jazyka Java byla hlavnim faktorem pro vybér knihoven.

7.8.0.1 Weka

Weka je jednou z nejstarsich a nejpouzivanéjsich knihoven pro strojové uceni v ja-
zyce Java. Ma otevieny zdrojovy kdd a lze ji pouzivat zdarma.

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) zahrnuje fadu néstroji
pro rizné dlohy vcetné klasifikace dat, regrese, dolovani asocia¢nich pravidel a shlu-
kovani. Diky intuitivnimu grafickému rozhrani usnadnuje Weka predzpracovani dat,
vizualizaci a vyhodnocovani modeld jak zacatecnikim, tak zkusenym uzivateltim.

Program Weka 1ze pouzivat prostfednictvim rozhrani Java API, standardnich
terminalovych aplikaci nebo grafického uzivatelského rozhrani [21].

Vyhodou knihovny Weka je prave existujici aplikace pro PC, ktera disponuje
uzivatelskym rozhranim. Aplikace je jednoducha na pouziti a poskytuje vSechny

implementované metody pro datovou analyzu.
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T o

Obrazek 7.10: Grafické uzivatelské rozhrani aplikace Weka

7.8.0.2 JSAT

JSAT je knihovna pro podporujici klasifikaci dat, regrese, shlukovani a zakladni
metody strojového uceni. JSAT nema zadné externi zavislosti a je Cisté v Javé. Témer
vsechny algoritmy jsou nezavisle implementovany pomoci objektové orientovaného
ramce. JSAT je k dispozici pod licenci GNU GPL.
Autor knihovny ve svém porovnani tvrdi, ze JSAT je rychlejsi, nez Weka [22].
Knihovna je nicméné tvorena pouze jednim ¢lovékem, coz by mohlo v pripadé
nalezeni chyby znamenat dlouhou dobu opravy.

7.8.0.3 Apache Commons Math

Apache Commons Math predstavuje rozsahlou sbirku matematickych a statistic-
kych utilit pro programovaci jazyk Java, které jsou navrzeny tak, aby byly snadno
integrovatelné do aplikaci a umoznovaly pokrocilou analyzu. Tato knihovna po-
skytuje rozmanité nastroje v oblastech jako je numericka algebra, diferencialni ge-
ometrie, konstrukce a trénovani neuronovych siti, operace s maticemi, a aplikace
strojového uceni. Prestoze dokumentace obsahuje radu uzitecnych priklada pou-
ziti, spektrum funkcionalit, které Apache Commons Math nabizi, je mnohem $irsi
a umoznuje fe$eni komplexnich vypocetnich ukola [23].

Vyhodou knihovny Apache Commons Math je to, Ze se jedna o dals$i z knihoven
ze sady Apache, ma tedy velikou podporu ze strany mnoha vyvojara. Dokumentace,
prestoze je kompletni, se nejevi jako uzivatelsky privétiva a chybi v ni priklady
pouziti.

7.8.1 Extrakce dat pro datovou analyzu

Data, ktera jsou ulozena v datovém jezere nejsou uplné kompatibilni s metodou
logistické regrese. Data mohou byt rtizné zanorena do dalsich struktur, nebo poli,
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7.8.1 Extrakce dat pro datovou analyzu

coz neni pro datové analyzy vhodné z diivodu ztraty vyznamu jednotlivych dat
uvnitf datovych struktur. Proto bylo potreba v téchto pripadech potfeba upravit
vstupni data.

Data mohou nabyvat diky nekone¢nému zanorovani datovych struktur do sebe
nekonec¢né mnoha dimenzi, logisticka regrese nicméné podporuje pouze data ve
formé 2 dimenzi, jinak feceno standardni tabulky se sloupci a radky.

Jednou z moznosti, jak tento problém vyresit, je kazdému objektu priradit hash,
nebo jakékoliv ¢islo, které bude tento objekt reprezentovat. Pokud se dany objekt
bude nachazet ve vice radcich, bude v danych radcich nabyvat stejné hodnoty. Tento
pristup je nejjednodussi, nicméné problémem této metody je naprostd ztrata vy-
znamu paivodnich dat v analyze.

Pro uchovani vyznamu dat je potreba prevést tato data do formy pouzitelné
v logistické regresi. Toho bylo docileno tak, zZe v pripad¢, Ze sloupec obsahuje jako
datovy typ objekt, jsou jeho atributy prevedeny jako sloupce do tabulky s prefixem
nazvu sloupce, ve kterém se objekt nachazi. Takto se postupuje rekurzivné i v pri-
padé, ze objekt obsahuje jako atribut dalsi objekt. Diky tomu se eliminuji nadbyte¢né
dimenze.

Podobné¢ se musi pristupovat k polim dat ve sloupci. Data v poli se musi prevést
do jedné vyznamové hodnoty, kterou je mozné vlozit k analyze logistické regresi.
Moznosti je neékolik, pricemz 2 z nich zde jiz byly zminény. Nahrazeni pole za jednu
hodnotu reprezentujici dané pole je znovu moznosti, pri které dochazi ke ztraté
vyznamu hodnot v poli. Dale je mozné prevést jednotlivé hodnoty v poli na sloupce
v tabulce. Tato metoda je nicméné nevhodna z divodu, Ze v jednotlivych zdéznamech
mohou pole mit rizné délky, coz by vedlo k tomu, ze dlouha pole by méla za dopad
vytvoreni mnoha sloupcti a v pripadg, Ze se jedna o vyjimku, by zbytek hodnot byl
prazdny, coz by ovlivnilo vysledek regrese.

Podobnym zptisobem by se daly hodnoty rozdélit do novych radka v zavislosti
na poctu hodnot v poli. Tim by vznikly nové radky s opakujici se hodnotou ve
sloupcich v nominalni hodnotou a jednotlivymi hodnotami z pole. Tato metoda je
nicméné pro vyzkum dat nedostacujici. Problémem tohoto pristupu je to, Ze pro
vyzkum dat pomoci regrese se predpoklada nezavislost jednotlivych pozorovani.
Toto pravidlo je poruseno roznasobenim radka s poli, a proto by vysledek regrese
nebylo mozné povazovat za vypovidajici.

Dalsi moznosti je vytvoreni hodnoty na zakladé podobnosti poli. Tato metoda
je nicméné velice specificka a je potfeba mit dany use case dobre prozkoumany.

Dalsi moznosti pro pole ¢iselnych hodnot je délka vektoru, coz ma opét velice
uzké vyuziti. Posledni, zvolenou moznosti je vytvoreni hodnoty na zaklad¢ statis-
tiky vybrané uzivatelem. Uzivateli je umoznéno na zakladé typu hodnot ulozenych
v poli vybrat, podle ceho bude hodnota vypocitana. U fetézcovych hodnot byly jako
vhodné metody vybrany unikatni hodnoty v poli a celkova délka pole, u ¢iselnych
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7.8.2 Implementace logistické regrese

hodnot byly moznosti rozsifeny jesté o maximum, minimum, primer, median a
soucet. Uzivatel si tedy na zakladé svého use-case vybere pozadovanou statistiku.

Vybér tabulky Nacteni . .
a sloupcu —» pnz"adnv anych > L';str:iﬁ:fe
uzivatelem sloupcu z databaze -

l

Tvorba atributi

Ciselnad
hodnota?

Pridani unikatnich
hodnot do atributu

v

Vypodet
logisticke regrese

Obrazek 7.11: Extrakce dat pro datovou analyzu

Uzivatel, ktery chce provadét analyzu, nejdrive vybere tabulku, nad kterou chce
analyzu provést. Poté, co se nactou sloupce z databaze, je mu umoznéno vybrat
sloupce, které chce zahrnout do analyzy. Pokud je néjaky ze sloupcti typu pole,
musi si vybrat, jak data nahradit, nebot, jak jiz bylo zminéno v predchozi kapitole,
logisticka regrese neumoznuje jako vstup pole. Poté, co uzivatel vybere vSechny
pozadované sloupce, klikem na jeden ze sloupcti vybere, ktery z nich bude oznacen
jako trida k analyze. Az poté muze kliknout na tlac¢itko “Analyzovat”.

Poté, co server obdrzi zadost k analyze, je nactena cela tabulka. K nacteni celé
tabulky bylo pristoupeno z dtivodu rychlejsiho nacitani. Porovnany byly 2 moznosti
nacitani, jedna z nich pomoci metody “load” a 2. pomoci vykonani SQL prikazu. Vy-
sledkem porovnani bylo, Ze nacitani dat prikazem load je instantni, zatimco nacitani
dat SQL prikazem je pomalejsi. Navratovou hodnotou je objekt “Dataset<Row>".
Dataset je datova struktura ve SparkSQL, ktera je silné typovana a je mapou na
relacni schéma. Predstavuje strukturované dotazy s kédovaci. Jedna se o rozsireni
API datového ramce. Spark Dataset poskytuje typovou bezpecnost i objektove
orientované programové rozhrani [24].
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Dataset obsahuje nejen radky ziskané z databaze, obsahuje i kompletni datové
schéma. Diky tomu je mozné s daty nadale typové pracovat a data transformovat.

Datovy typ je mozné ziskat prikazem dataset.schema(). Timto pfikazem je
ziskano celé datové schéma, pro zpracovani je potreba ziskat seznam poli. Toho
je docileno prikazem schema.fields(). Navratovou hodnotou této funkce je pole
StructField. StructField je objekt, z néjz jsou dilezité 3 polozky: name, data type
a element type. Polozka name je dulezitd z davodu filtrace vybranych poli od
uzivatele. Data type je atribut obsahujici informaci o datovém typu sloupce.

DataTypes je trida obalujici enum vSech moznych datovych typt ve SparkSQL.
Dostupnymi datovymi typy jsou:

+ StringType - textové retézce

+ BinaryType - binarni pole

BooleanType - hodnota true nebo false
« DateType - obalova hodnota pro Java Date

« TimestampType - unixovy cas

CalendarIntervalType - délka casového intervalu vyjadrend v mésicich,
dnech a milisekundach

DoubleType, FloatType, ByteType, IntegerType, LongType, ShortType
- ¢iselné hodnoty

NullType

V zavislosti na datovém typu ve sloupci je mozno déle s hodnotami pracovat.

Nasleduje transformace dat do formatu Instances, ktery je vyzadovan knihov-
nou Weka. K tomu je potreba schématu ziskaného v predchozim kroku. Diky tomu
se vytvori seznam Attributes, ktery predstavuje jednotlivé sloupce, polozky v ob-
jektu Instances.

Attribute podporuje nasledujici typy:

. Ciselny - Tento typ atributu predstavuje ¢islo s pohyblivou fadovou ¢arkou.

+ Nominalni - Tento typ atributu predstavuje pevnou mnozinu jmenovitych
hodnot.

+ String - Tento typ atributu predstavuje dynamicky se rozsirujici mnozinu
jmenovitych hodnot. Obvykle se pouziva pri klasifikaci textu.
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+ Date - Tento typ atributu predstavuje datum, interné reprezentované jako
¢islo s pohyblivou radovou ¢arkou, které uchovava milisekundy od 1. ledna
1970, 00:00:00 GMT. Retézcova reprezentace data musi byt v souladu s ISO-
8601, vychozi je yyyy-MM-dd T’"HH:mm:ss.

+ Relaéni - Tento typ atributu mize obsahovat dalsi atributy a pouziva se napr.
pro reprezentaci idaji Multi-Instance. (Data Multi-Instance se skladaji z no-
minalniho atributu obsahujiciho bag-id, dale z rela¢niho atributu se vSemi
atributy sacku a nakonec z atributu t¥idy) [25].

Pro pripad vyuziti dat v logistické regresi se vyuzivaji pouze atributy ¢iselné a
nomindlni.
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Testovani

Aplikace byla testovana uzivatelsky. Pro ovéreni funkcénosti byly vytvoreny testovaci
scénare, které maji za cil pokryt ovéreni spravné funkcnosti vsech nové implemen-
tovanych funkcionalit. Testovaci scénare vSechny uvazuji spravné spusténi aplikace.

8.1 Vytvoreni nové tabulky

Do aplikace byla priddna moznost vytvoreni novych tabulek podle schémat doda-
nych ve formatu CSV a JSON. Cilem je ovérit spravné vytvoreni tabulek a vlozeni
dat.

Vstupni podminky

1. 1 soubor se schématem ve forméatu CSV, 1 soubor se schématem ve formatu
JSON.

2. Data ve formatu JSON a CSV odpovidajici schématu tabulky.

3. Data neodpovidajici schématu.

Postup

1. Vlozeni souboru do Data Lakehouse.

2. Vlozeni datového souboru s odpovidajici strukturou.

3. Vlozeni datového souboru s rozdilnou strukturou.

Ocekavané vysledky

1. Vytvoreni tabulky s odpovidajicim nazvem.

2. Prijeti souboru s odpovidajici strukturou.

3. Odmitnuti souboru s rozdilnou strukturou. UlozZeni souboru do tlozisté pro

neodpovidajici data.
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8.2 Alternativni pojmenovdni sloupcii

Vysledky
Vsechny ocekavané vysledky byly naplnény.

8.2 Alternativni pojmenovani sloupct

Alternativni nazvy sloupcti jsou dalsi implementovanou funkci. Alternativni nazvy
by se mély zobrazovat uzivateli vzdy, pokud je alternativni nazev dostupny.

Vstupni podminky

1. 1vytvorena tabulka.

Postup

1. Vytvoreni alternativnich nazva ve formulafi pro jejich tvorbu.

Ocekavané vysledky
Alternativni nazvy sloupct se maji zobrazit v:

1. Vizualizaci struktury tabulky a jeji historii,
2. Odvozovani novych tabulek,

3. Vizualizaci statistik,

4. Vybéru sloupcti pro logistickou regresi.
Vysledky

Vsechny ocekéavané vysledky byly naplnény.

8.3 Logisticka regrese

Cilem tohoto testu je ovérit spravnost transformace dat pro logistickou regresi a
ovéreni vysledkd metody. Vzhledem k tomu, Ze implemetace logistické regrese pro-
béhla s knihovnou Weka, je potreba vysledky regrese porovnat s vyslekdy uvnitr
programu Weka. Aplikace nedovoluje multinominélni regresi, test by tedy mél ove-
fit, Ze program zobrazi chybovou hlasku, pokud bude ke klasifikaci vybran sloupec
s vice nez 2 unikatnimi hodnotami.

Vstupni podminky

1. 1vytvorena tabulka s vice nez 10 zaznamy,
2. alespon 1sloupec s retézci a vice nez 2 unikatnimi hodnotami,

3. alespon 1 sloupec s retézci a pravé 2 hodnotami,
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8.4 Vytvoreni odvozené tabulky

alespon 1 sloupec s booleovskymi hodnotami,

alespon 1 sloupec ¢iselny a vice nez 2 unikatnimi hodnotami,
alespon 1 sloupec ciselny a pravé 2 hodnotami,

alespon 1 sloupec s polem ¢isel,

alespon 1 sloupec s polem retézcd,

libovolny sloupec s prave 1 unikatni hodnotou.

Postup

L

2.

3.

4.

Vybér tabulky pro logistickou regresi.
Vybér vsech sloupcti v riznych permutacich.
Postupny vybér vsech sloupct pro klasifikaci.

Porovnani vysledkt s vysledky v aplikaci Weka.

Ocekavané vysledky

1.

2.

Chybova hlaska pro sloupce, kde se nachazi vice nez 2 unikatni hodnoty.

Stejné vysledky pro pripady, kdy byl ke klasifikaci vybran sloupec se 2 unikat-
nimi hodnotami.

Chybova hlaska pro sloupce, které byly pridany pro analyzu a kde se nachazi
pouze 1 unikatni hodnota.

Vysledky
Vsechny ocekavané vysledky byly naplnény.

Pri vytvareni tabulky odvozené se postupuje odlisné, nez pri standardnim zakladani
tabulky ze souboru. V tomto scénari je ovérena funkénost vytvoreni tabulky a jeji
aktualizace na zakladé vstupu dat do podkladovych tabulek. Odvozend tabulka se
muze vytvorit z 1 a vice jinych tabulek, je proto potreba otestovat v§echny pripady.

Vstupni podminky

« 2 existujici tabulky, které maji alespon 1 spole¢ny sloupec slouzici ke spojeni

+ Alespon 1 zdznam v kazdé tabulce
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8.4 Vytvoreni odvozené tabulky

Postup
Odvozena tabulka z 1 tabulky:

1. Vybér 1 tabulky pro odvozeni,

2. Vybér libovolnych sloupci,

Odvozena tabulka z 2 tabulek:

1. Vybér 2 tabulek pro odvozeni,

2. Vybér libovolnych sloupct,

3. Vybér sloupci pro propojeni,

4. Alternativni prabéh: Nevybér zadného sloupce pro propojeni,
5. Vybér typu spojeni,

Spolec¢na cast testu:

1. Alternativni pribéh: Vybér zadného sloupce.

2. Pridani podminky pro libovolny sloupec,

3. Nevlozeni zddné podminky,

4. Vlozeni dat do podkladové tabulky,

Ocekavané vysledky

1. Chybova hlaska, pokud neni vybran zadny sloupec.

2. Vytvoreni nové tabulky s naplnénymi daty, pokud jsou vSechny podminky
splnény.

3. Chybova hlaska, pokud neni vybran sloupec k propojeni 2 tabulek.
4. Aktualizace statistik odvozené tabulky po vlozeni dat do podkladové tabulky.

Vysledky
Vsechny ocekéavané vysledky byly naplnény.

56



8.5 Vyipocet statistik

Statistiky jsou jednou z nejdilezitéjsich funkcionalit implementovanych v této praci.
Data ze statistik by méla byt presna a aktualizovana po pridani novych dat do ta-
bulky. Také by mélo jit vzdy ruc¢né aktualizovat statistiky pro pripad pridani nového
zaznamu do tabulky skr SQL rozhrani. Cilem je ovérit spravnost vysledku statistik,
jejich automatickou aktualizaci a ru¢né vynucenou aktualizaci.

Vstupni podminky

1. 1vytvorena tabulka s vice nez 10 zaznamy,

2. alespon 1 sloupec s retézci,

3. alespon 1 sloupec s booleovskymi hodnotami,
4. alespon 1 sloupec ¢iselny,

5. 1sloupec s vnorenou datovou strukturou,

Postup

1. Vlozeni nového zaznamu do tabulky z datového souboru,

2. Ovéreni aktualizace vSech statistik tabulky,

3. Vlozeni nového zaznamu s pomoci SQL,

4. Stisknuti tlac¢itka "P¥repo¢itat statistiky'na strance "Datova analyza',
5. Ovéreni aktualizace statistik.

Ocekavané vysledky

1. Statistiky by se mély aktualizovat automaticky po vlozeni zaznamu z dato-
vého souboru.

2. Statistiky by se mély prepocitat po stitknuti tlacitka "P¥epo¢itat statistiky"

Vysledky
Vsechny ocekavané vysledky byly naplnény.
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Informacni systém
Medical Research
and Education

9.1 Popis systému MRE

Medical Research and Education [26] je platforma pro navrhovani a vyvoj in-
formacnich systémi pro vyzkumné tcely, zejména s 1ékarskymi daty.

Cilem je dlouhodobé archivace a opakované pouziti s diirazem na ochranu a
bezpecnost dat.

Vyzkumna skupina Medicinské informacni systémy je soucasti oboru Lékarska
informatika na Katedre informatiky a inzenyrstvi Fakulty aplikovanych véd Zapa-
doceské univerzity v Plzni. Vyzkumna skupina je soucésti vyzkumného centra NTIS
- Nové technologie pro informacni spolec¢nost.

Existuje nékolik moduld, z nichz dilezité pro tuto praci jsou nasledujici:

1. AnonMed je vhodny pro deidentifikaci obsahu metadat v nékolika formatech

souboru.

2. Purelmage identifikuje veskery textovy obsah v pixelovych datech a provadi
jeho klasifikaci. Je také mozné redigovat ¢asti obrazkua s klasifikovanym tex-

tovym obsahem.

Oba néstroje mohou deidentifikovat jakoukoli identitu osoby, zatizeni, zdravot-
nického zarizeni nebo personalu.

9.1.0.1 Schéma metadat

Metadata maji své schéma v souladu s RDF a ontologiemi, véetné jazyka webové
ontologie (OWL2).
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9.1.0.2 Novd data

91.0.2 Nova data

Nova data RDF muze vytvaret webova aplikace HTMLS5, generator webovych for-
mular.

9.2 Srovnani Data Lakehouse a MRE

Jednim ze stanovenych cild prace je porovnat ziskané vysledky s aplikaci MRE. Apli-
kace MRE se sestava z mnoha moduld, jedna se o aplikaci, ktera je vyvijena jiz vice
nez 14 let a sklada se ze 17 modulti. Rozsah této prace nemuze pokryt cely rozsah
systému MRE.

Presto ma aplikace Data Lakehouse nékteré funkce, které poskytuje i systém
MRE,Data Lakehouse navic nyni poskytuje analytické rozhrani pro uzivatele uvnitt
aplikace.

9.21 Vyhody Data Lakehouse

1. Obecnost - aplikace MRE umoznuje praci pouze s medicinskymi daty, pro
néz ma pripravenou strukturu ve své definici RDF. Aplikace Data Lakehouse
vsak umoznuje praciijinymi daty, na obecnost aplikace byl kladen velky diiraz
pri rozsirovani funkcionalit. Uzivatel mtize nyni nahrat libovolné schéma
tabulky do Data Lakehouse a okamzité do ni zacit nahravat data, uzivatel
neni limitovan RDF predpisem. Diky tomu ma Data Lakehouse mnohem S$irsi
vyuziti, nez pouze medicinska data.

2. Datova analyza primo v aplikaci - Data Lakehouse byl rozsifen o vrstvu
pro datovou analyzu a statistiku. Systém MRE témito moznostmi do jisté miry
také disponuje, uzivatel vS§ak musi data z MRE nejdrive ru¢n¢ extrahovat, tato
data pak nasledné nahraje do systému, ktery je pro datovou analyzu urcen.
Tento krok byl v Data Lakehouse eliminovan, analyza se mize provadét primo
v aplikaci, coz uzivateli zjednodusi praci.

3. Tvorba dotazi - V pripadé, Ze chce uzivatel extrahovat data, musi se k tomu
pouzit jazyk SQL, v pripadé MRE se jedna o SPARQL. Jazyk SQL je obecné
znaméjsi a vyuzivanéjsi, nez SPARQL, diky cemuz je vétsi pravdépodobnost,
ze uzivatel dokaze vytvorit vlastni dotaz.

9.2.2 Soucasné nedostatky

Aplikace ma v porovnani s MRE i mezery, které by do budoucna bylo vhodné eli-
minovat. Tyto nedostatky jsou brany v potaz a jsou zahrnuty i do kapitoly 10, ktera
pojednava o budoucim vyvoji aplikace.
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9.2.3 Shrnuti porovndni

+ Absence nahravani dal$ich typt soubori - Aplikace MRE uchovava ve svém
ulozisti obrazové zaznamy DICOM. Digital Imaging and Communications
in Medicine je mezinarodni standard pro lékarské snimky a souvisejici infor-
mace. Definuje formaty pro lékarské snimky, které lze vyménovat s daty a
v kvalité nezbytné pro klinické pouziti [16]. Vizualizace, nebo analyza téchto
zaznami by mohla prinést vyznamné vysledky.

Aplikace Data Lakehouse poskytuje nyni uzivateli uzivatelské rozhrani, ve kterém
muze sam data zkoumat a testovat. Byl také vytvoren prototyp pro vypocet statistik
a jejich nasledné zobrazeni. S aplikaci se pracuje snaze, provedeni dotazu v jazyce
SQL, nebo pouziti formulart v aplikaci je snazsi, nez provedeni dotazu v aplikaci MRE
s pomoci SPARQL. Byl polozen zaklad pro dalsi rozsireni této platformy v oblasti
datové analyzy. Prestoze aplikace Data Lakehouse nedisponuje moznosti ukladani
obrazovych zaznamd, je mozné tuto funkcionalitu v budoucnu mozné implemen-
tovat a eliminovat tak jeden z nedostatku této aplikace v porovnani s MRE.
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Navrhy na zlepseni

10.1 Vytvoreni datového slovniku

Datovy slovnik je soubor nazvi, definic a atribut@ datovych prvkd, které se pou-
zivaji nebo zachycuji v databazi, informa¢nim systému nebo v ramci vyzkumného
projektu. Popisuje vyznamy a dcely datovych prvka v kontextu projektu a posky-
tuje pokyny pro interpretaci, prijaté vyznamy a reprezentaci. Datovy slovnik rovnéz
poskytuje metadata o datovych prvcich. Metadata obsazena v datovém slovniku mo-
hou pomoci pri definovani rozsahu a charakteristik datovych prvkd, jakoz i pravidel
pro jejich pouziti a aplikaci [27].

V kombinaci se statistikami by se datovy slovnik mohl pouzit pro hledani slov
v nazvu tabulek, sloupcti, nebo jejich obsahu. Diky datovému slovniku bude mozné
jednoduseji vytvaret odvozené tabulky, nebo hledat vhodna vstupni data pro dato-
vou analyzu pomoci analytickych metod.

10.2 Pridani dalsSich analytickych metod

Jako nejdilezitéjsi analyticka metoda pro zkoumani medicinskych dat byla urcena
logisticka regrese. Pomoci této metody se hledaji korelace mezi jednotlivymi atri-
buty. Pro rtizné dalsi data logisticka regrese nemusi byt nejlepsi volbou, proto by
bylo dobré implementovat dals$i analytické metody.

10.3 Rozsireni mnozstvi statistik

V praci bylo vybrano a ukladano nékolik vybranych statistik. Pro uzivatele mohou
byt vhodné nicméné i dalsi, v této praci nezahrnuté statistiky.
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10.4 Batchové zpracovdni statistik

10.4 Batchové zpracovani statistik

V soucasné chvili se statistiky tabulek zpracovéavaji po kazdém pridaném zadznamu
do tabulky. To miize pro server znamenat velkou zatéz v pripad¢, ze bude do da-
tabaze nahrano velké mnozstvi zdznamu najednou. Proto by bylo vhodnéjsi zpra-
covavat statistiky batchové v pravidelnych casovych intervalech, nebo v pripadech,
kdy se po urcitou dobu do databaze nic nenahréavalo. Vyuzit by se mohl napriklad
bali¢ek Spring Batch.

10.5 Uprava pipeline pro odvozené tabulky

Tabulky, které jsou nyni vytvareny odvozenim od pivodnich tabulek nemaji aktu-
alné moznost Upravy vstupnich parametri, coz ma za nasledek to, Ze v pripade¢, ze
chce uzivatel do odvozené tabulky pridat dalsi sloupec, je nucen namisto Gpravy
parametrt pro odvozovani tabulek existujici tabulku smazat (nebo si ji ponechat) a
vytvorit tabulku novou. Toto bude pravdépodobné pro uzivatele neprijemné, proto

je potfeba umoznit tuto funkcionalitu.

10.6 Ukladani dalsich nestrukturovanych
dat

V soucasné chvili Data Lakehouse umoznuje uzivateli nahravat pouze zaznamy ve
formatu JSON, XML, nebo CSV. Obzvlast pro medicinska data uvedena v této praci
je nicméné dilezité ukladat i DICOM obrazové zaznamy. Cilem je tedy umoznit
uzivateli pridavat nestrukturovanda data (libovolné obrazky, videa, a dalsi) a mit
moznost tato data propojit s vybranym zaznamem v libovolné tabulce.
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Cilem prace bylo sezndmit se s konceptem ulozisté¢ Data Lakehouse. Byla prozkou-
man koncept datovych jezer a skladist, z nich vznikaji koncepty typu lakehouse.
Nasledné byly popsany a porovnany typy datovych pump ETL a ELT. Zkouman byl
také format ulozisté Parquet, ktery se v dlozistich vyuziva.

Poté byla zmapovana dostupna data. Data se tykaji oblasti medicinskych dat a
zkoumana byla jejich struktura a standardy, podle kterych se soubory ukladajici data
vytvari. Analyzovana byla také platforma MRE, ktera s timto typem dat pracuje.

Nasledné byla zkoumana aplikace Data Lakehouse, ktera byla vytvorena v pred-
chozi praci. Byly zmapovany dostupné funkce a prace s aplikaci. Byly zjistény ne-
dostatky aplikace a na nich byly v pozdéjsi kapitole stanoveny funkcionality, které
v aplikaci chybi a které je potreba implementovat. V aplikaci dosud chybéla moznost
jakékoliv analyzy dat, vypocet statistik, vizualizace datovych struktur a moznost dal-
siho cisténi dat pomoci datovych pump.

O definované nedostatky byla nasledné aplikace rozsirena. Vyuzita byla stavajici
aplikace, rosireni pokracovalo ve frameworku Spring Boot, do aplikace byly pridany
knihovny Preact.js a Chartjs, které umoznuji dynamickou praci s webovou aplikaci
a zlepSuji interakci s uzivatelem diky redukci mnozstvi prenacitani webové aplikace.

Aplikace byla nasledné funkcné a uzivatelsky testovana. Byly stanoveny testovaci
scénare, podle kterych se pri testovani postupovalo. Diky testiim se odstranily chyby
priimplementaci a vylepsila vizualizace, nékterych implementovanych funkcionalit.

Aplikace v porovnani s platformou MRE nyni umoznuje vypocet statistik pro
libovolné tabulky nachazejici se v tlozisti, mozné je také nové vytvaret odvozené
tabulky, které maji slouzit pro naslednou analyzu diky predchozimu ¢isténi dat po-
moci datové pumpy, ktera byla také implementovana. Uzivatel také mtize zkoumat
statistiky jednotlivych tabulek a na jejich zakladé tvorit analyzy, coz dosud mozné
nebylo, aplikace byla rozsirena o datovou analyzu a analytické zpracovani dat.

Na zavér byly stanoveny nékteré funkcionality, o které by bylo mozné Data
Lakehouse rozsirit v budoucnu.

Vsechny cile diplomové prace byly splnény.
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Seznam zkratek

+ MRE - Medical Research and Education

« NoSQL - Not only SQL

« SQL - Structured Query Language

+ BI - Business Intelligence

« CSV - Comma Separated Value

+ JSON - JavaScript Object Notation

+ OLAP - On-line analytical processing

« OLTP - On-line transaction processing

« ETL/ELT - Extract, transform, load / Extract, load, transform
« API - Application Programming Interface

« ODBC - Open Database Connectivity

+ JDBC - Java Database Connectivity

+ AWS - Amazon Web Services

« MVC - Model-View-Controller

« HTML - Hypertext Markup Language

+ JVM - Java Virtual Machine

« REST - Representational State Transfer

« XML/XSD - Extended Markup Language / XML Schema Definition

+ ERA - Entity-relationship model
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Uzivatelska
dokumentace

Tato prace rozsiruje jiz existujici aplikaci Data Lakehouse, z toho divodu zde budou
popsany pouze ¢asti tykajici se rozsireni. Pro celkové pochopeni aplikace je nutné
si precist uzivatelskou dokumentaci prilozenou k praci Koncept Data Lakehouse
pro zpracovani medicinskych dat [6].

B.1 Sestaveni aplikace

Cely vyvoj aplikace probihal na opera¢nim systému Windows 11 ve vyvojovém pro-
stredi Intelli] IDEA. Vysledkem je Java aplikace Vyuziva Spring Boot framework,
ktery md integrovany servlet kontejner Tomcat, ¢imz odpada nutnost konfigurace
webového serveru. Ke své ¢innosti vsak pouziva rela¢ni databazi, takze je nutna
konfigurace a spusténi MySQL serveru. O zalozeni databaze a tabulek se stara jiz
samotna aplikace.

K sestaveni aplikace je potfeba Java 11 (JDK), Maven a Docker. V rootu aplikace
je skript run_docker.sh, ktery musi byt spustén v prikazové radce (Bash). Pred sa-
motnym spusténim musi byt zménéna pristupova prava k tomuto souboru, aby byl
skript spustitelny. Zmeéna prav a spusténi skriptu je zobrazeno na ukazce prikazové
radky B.1.

Zdrojovy kéd B.1: Spusténi aplikace v Dockeru

chmod + x run_docker . sh
./ run_docker . sh

Pokud dojde ke spravnému spusténi skriptu, tak se v Dockeru vytvori novy kontej-
ner mysqldb, do kterého je jako prvni nasazen a nasledné spustén image s MySQL
serverem. Nésledné je sestavena aplikace, vytvoren image, nasazen do nového kon-
tejneru app a automaticky spustén [6].
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B.2 Spusténi aplikace v Dockeru

B.2 Spusténi aplikace v Dockeru

Po spusténi aplikace mize uzivatel pristoupit na URL adresu http://localhost:
8080 a pokracovat prihlasenim do aplikace. V pripadé neexistence uzivatelského
uctu se musi nejdrive registrovat. Na registracni formular se Ize dostat z Gvodni
obrazovky stejné jako na formular pro zapomenuté heslo. Po tspésném prihlaseni
lze aplikaci plné¢ vyuzivat. Je pripraveno i ulozisté¢ Data Lakehouse. Byly zalozeny
dvé Delta tabulky (pro zdznamy typu DASTA a RESQ) a do nich nahrany prislusné
medicinské zdznamy. Pfi automatickém sestaveni a spusténi aplikace Dockerem je
pripravené ulozisté nahrano do kontejneru s aplikaci. V pribéhu pripravy testova-
ctho ulozisté bylo potieba aplikovat regulérni vyrazy, takze zdkladni sada vyrazu se
vytvari pri inicializaci aplikace a je aplikovana na obé tabulky. Pro ovéreni funk¢-
nosti je pripravena i sada XQuery vyrazid a nechybi ani sada SQL dotazi, ktera je
dostupna pod sekci Seznam SQL dotazt [6].

Aplikace vyuziva vizualizaci poskytovaného API pomoci modulu SpringDoc
OpenAPI UL Po pristupu na URL adresu http://localhost:8080/swagger-ui/
index.html jsou viditelné vsechny endpointy a pouzivané transportni objekty. Vi-
zualizace je dostupna jen po autentizace a odkaz je dostupny i skrze administraci

[6].

B.3 Spusteéni aplikace v lokalnim prostredi

Po dobu vyvoje a testovani byla aplikace spousténa ve vyvojovém prostredi a MySQL
databaze bézela na lokalnim stroji, narozdil od predchozi prace. Nejdrive je nutné
zménit cestu k databazi, ktera je definovana v souboru application.properties
— cesta je zde pripravena, takze ji sta¢i odkomentovat. Je potfeba mit nainstalovanou
databazi MySQL, ve které je nasledné potreba vytvorit databazi s nazvem, ktery
se nachazi v URI pro pripojeni v application.properties, napriklad prikazem
create database ‘data-lakehouse‘. Po jejim vytvorenije mozné aplikaci nor-
malné pouzivat.
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Uzivatelska
dokumentace

V této dokumentaci jsou popisovana pouze rozsireni aplikace Data Lakehouse. Pro
popis zbylych funkci aplikace je opét potreba precist piavodni praci.

C.1 Zména nazvu sloupcti

Nézvy sloupcti je mozné ménit na obrazovce "Uprava tabulky”. Tam je mozZné se
dostat z menu stitknutim tlac¢itka "Seznam tabulek"a nasledné vybérem tabulky v
seznamu tlacitkem "Upravit". Nad komponentami pro vizualizaci schématu tabulky
se nachazi tlac¢itko "Sprava nazvu sloupcii“a po kluknuti na néj se zobrazi modélni
okno, ve kterém je mozné nazvy sloupct upravit. Tyto nazvy se poté zobrazi vsude,
kde jsou nazvy sloupct viditelné. Jedna se o Cisté esteticky efekt, nazvy sloupci
tabulky v databazi zGstavaji nezménény.

C.2 Logisticka regrese

Logistickou regresi 1ze provést na obrazovce "Datova analyza". Je nutné si nejdrive
vybrat libovolnou tabulku, pro niz se nasledné zobraz{ statistiky a vybér sloupct
pro logistickou regresi. Je nutné si vybrat sloupce pro analyzu, poté je nutné vybrat
kliknutim na vybrany sloupec tfidu, pro kterou bude analyza provedena. Poté je
mozné stisknout tlaciko "Analyzovat". Nasledné se uzivateli zobrazi graf s vypocita-
nymi hodnotami a hodnoty budou také vypsané nad tabulkou. Neni mozné vybirat
celé datové struktury. Pokud ji uzivatel k analyze vybere, je programem upozornén.
Pokud uzivatel vybere k analyze sloupec s typem pole, je zobrazeno modalové okno,
ve kterém musi uzivatel vybrat typ operace, kterym se pole bude agregovat, jinak
analyza nebude fungovat.
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C.3 Odvozovdni tabulek

C.3 Odvozovani tabulek

Na stejné strance "Datova analyza'je mozné provést odvozeni tabulky tlacitkem "Od-
vozeni tabulky", na ni je nutné vybrat alespon jednu tabulku a sloupce pro odvozeni.
V pripadg, ze uzivatel vybere tabulky 2, je potfeba vybrat sloupec pro propojeni a
typ JOINu.

Libovolné je také mozné vybrat podminky, podle kterych budou jednotlivé
sloupce filtrovany. Filtry a cely postup pro odvozovani tabulek je také popsan v
kapitole 7.3.

C.4 Statistiky

Statistiky se také zobrazuji na obrazovce "Datova analyza“. Statistiky se aktualizuji
po kazdém vlozeni dat do tabulky, statistiky odvozenych tabulek se aktualizuji po
kazdém vlozeni dat do podkladovych tabulek. Existuje také moznost vynutit statis-
tiky okamzité prepocitat, a to tlacitkem "Prepocitat statistiky". Je mozné kliknout
na jednotlivé radky statistik, poté se zobrazi statistiky vybraného radku (coz odpo-
vida sloupci tabulky). Tabulku je mozné radit kliknutim na nazev sloupce v hlavicce
tabulky. Pokud je vybrany sloupec pro razeni, je také mozné zobrazit tabulku se
statistikami jednotlivych sloupcti. Toho je mozné dosahnout kliknutim na tlac¢itko
"Zobrazit tabulku"pod tlacitkem "Prepocitat statistiky".
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