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Nedostatky MapReduce + Hadoop

 MapReduce castokrat vyuzivané v ulohach spracovania velkého
mnozstva dat na klastroch

* Postavené na acyklickych datovych tokoch — neefektivne pri
aplikaciach, ktoré opakovane pouzivaju rovnakd mnozinu dat:
— lterativne algoritmy (Casté v ulohach strojového ucenia)
— Interaktivne ulohy dolovania v datach (R, Excel, Python)
* Snaha o presun vypoctov do pamate, in-memory computing —
vypocty v pamati, podpora cyklickych datovych tokov
* Umozit opakovane vyuzivat mnozinu skor pouzitych dat bez ich
opatovného citania z uloziska
e Ponechat niektoré vlastnosti pouzitelné z MapReduce:
— Fault tolerance
— Datalocality
— Skalovatelnost
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Pouzitie pamate miesto disku

HDFS HDFS HDFS HDFS
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Apache Spark timeline

2004 2010
MapReduce paper Spark paper
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014
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2002
MapReduce @ Google
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2008

Hadoop Summit
2006
Hadoop @ Yahoo!

2014
Apache Spark top-level
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Spark platforma

Spark Spark (mp;”l;::?ne
SQL Streaming .
learning)

Apache Spark
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Spark architektura
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Spark architektura

e Kazda Spark aplikacia pozostava z Riadiaceho programu (Driver program) —
pozostdva z main funkcie a spusta sériu paralelnych operdcii na klastri
(tasks)

* Aplikacia vytvara SparkContext, ktory koordinuje riadiaci program -
aplikacie bezZia ako nezavislé skupiny procesov na uzloch klastra

* SparkContext Specifikuje ako, kde a kedy sa pristupit ku klastru, vie vyuzit
niekolko druhov Manazéra zdrojov (Cluster managerov)— napr. YARN,
Mesos, atd.

 Manazér zdrojov (Cluster manager) — alokuje zdroje v klastri pre aplikaciu

e Priradi Executor-y na pracovnych uzloch klastra, o su procesy, ktoré
vykonavaju vypocty a ukladaju data

* Nasledne na ne odosle ulohy na vykonanie a Executor spusti ulohu

e Ak niektory z pracovnych uzlov zlyha, ulohy budu priradené na iny
Executor

e Po ukonceni uloh je SparkContext ukonceny z Riadiaceho programu a
zdroje su Manzérom zdrojov uvolnené

Martin Sarnovsky
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Spark master

 Master parameter Specifikuje sp6sob ako sa

SparkContext spusti

SpustiSpark lokalne s jednym pracovnym viaknom

local (ziaden paralelizmus)

SpustiSpark lokalne s K pracovnymivldknami (idedlne

local[K] ak K = pocet jadier)

Pripojenie na Spark klaster; PORT v zavislosti od

spark://HOST:PORT konfiguracie (7077 by default)

Pripojenie na Mesos klaster;

MSEE88/ RSV 8 (HUR v zavislosti od konfiguracie (5055 by default)
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Spark model

* Spark —dve hlavné abstrakcie pre paralelné programovanie —RDD,
ktore sluzia na ukladanie a prenos dat a paralelné operacie na
tychto datach

— primarna abstrakcia v Sparku

— Kolekcie objektov urcené na Citanie, distribuovane na zariadeniach
napriec klastrom

— RDD su distribuované kolekcie, ale programator k nim pristupuje ako k
lokalnej premennej

— Pouzivatel méze RDD cache-ovat v pamati, vdaka comu moze na ne
opatovne aplikovat paralelné operacie bez potreby znova Citat data z
uloziska

— Tolerancia voci zlyhaniam — obsahuju informacie o spdsobe ako boli
vytvorene, preto mozu byt znovuvytvorene, ked' je niektora z Casti
stratena (zlyhanim uzla)

— Su vytvarane a modifikované transformovanim dat z ulozisk pouzitim
operacii (map, filter, group-by, atd")
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Paralelizacia RDD
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Tvorba RDD

e Spark umoznuje zostrojit RDD niekolkymi sposobmi:
v lokalnom alebo vzdialenom suborovom
systéme, napr. HDFS
v riadiacom programe, €o
znamena ich rozdelenie na oddelené Casti, ktoré su
odoslané na jednotlivé uzly klastra
existujuceho RDD

* Datasety elementov typu A mozu byt zmenené na datasety s
elementami typu B pouzitim Spark operacii. T

existujucej RDD

* Implicitne RDD su starnuce kolekcie. Particie datasetov su
materializované na ziadost vo chvili, ked su pouzité v paralelnych
operaciach a su odstranené z pamate po pouziti.

Martin Sarnovsky

11



Technoldgie spracovania Velkych dat ISR Gel:lel=

Martin Sarnovsky

RDD operacie

Dva zakladné typy Spark operacii:

— Transformacie — aplikuju sa na RDD vratia
transformované RDD

— Akcie — aplikuju sa na RDD a vratia vysledok

Transformacie su tzv. ,lazy” (nie su vypocitané
okamzite)

Transformované RDD sa vykonaju az ked' sa na
nich vykona akcia

RDD zostavaju v pamati, alebo na disku
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RDD akcie

* reduce(func) — agreguje elementy RDD pouzitim funkcie func
e collect() — vrati elementy RDD ako pole

e count() — vrati poCet elementov RDD

e first() — vrati prvy element RDD

* take(n) — vrati n prvych elementov RDD

* takeSample(replacement, num, seed) — vrati pole ndhodného
vyberu n prvkov z RDD

» saveAsTextFile() — uklada elementy do suboru (lokalny suborovy
systém, HDFS)

e countByKey() — pre RDD v tvare (key, value) vrati pocCetnosti
elementov podla kluca

* foreach(func) — aplikuje funkciu func na kazdy element RDD

Martin Sarnovsky
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RDD Transformacie

* map(func) — na kazdy element RDD aplikuje funkciu func

« filter(func) — vrati RDD, kde elementy spifiaju podmienku funkcie func (vrati true)

» flatMap(func) —analogicky ako map, ale “rozbali” vnorené objekty na jednu Uroven
* sample(replacement, fraction, seed) — vracia ¢ast vstupného RDD

* union(RDD2)- vracia RDD ktoré vznikne zjednotenimvstupného RDD s RDD2

* intersection(RDD2)—vrati prienik dvoch RDD

e distinct([numTasks]) — vrati RDD s ostatnymi elementami, ako ktoré su
Specifikovanév parametri

» groupByKey([numTasks]) — ak sa pouZzije na RDD v tvare (key, value) vrati RDD
zoskupené podla kltca (key, Iterable<value>)

* reduceByKey(func, [numTasks]) — vrati RDD v tvare (key, value), kde hodnoty su
agregované funkciou func

» sortByKey([ascending], [numTasks]) — vrati zoradené RDD podla kltuca

* join(RDD, [numTasks]) — ak dva RDD su (key, valuel) a (key, value2), vysledné RDD
potom bude (key, (valuel, value2))

Martin Sarnovsky
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Y 4
Praca s RDD

* Vlytvorenie RDD z datového zdroja
* Aplikacia transformacii na RDD: napr. “map”
* Pouzitie operacii na RDD: napr. “collect, count”

<|ist> Ilerrﬂrtered RDD JJJFE)[rmapped RDD |]J

lleli filt
parallelize i ollect

collect action causes parallelize, filter,
and map transforms to be executed
~ Martin Sarnovsky |

Result
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Rozdiely Spark a MapReduce

UloZisko Disk In-memory

Operacie Map a Reduce Map, Reduce, Join,
Sample...

Model vykondvania Batch Batch, micro-batch

Prostredie Java Scala, Java, R, Python

*Zovseobecnené patterny

*jednotny engine pre viacero pripadov pouzitia
e, Lazy“ vykonavanie

*Redukuje prestoje, Cakanie medzi akciami
*NizSia cena komunikacie pri spustani tloho

Martin Sarnovsky
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Spark kniznice

» Spark SQL

» Spark Streaming — spracovanie prudov dat
« MLIib — kniznica strojového ucenia
 GraphX — kniznica pre grafové vypocty

Martin Sarnovsky
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Spark SQL

e Sparkinterface pre pracu so strukturovanymi
datami

* Umoznuje nacitavat data z r6znych zdrojov
(napr. Hive, Parquet, JSON, JDBC a RDD) a
formulovat SQL dopyty

* Integruje Spark (Java, Scala a Python API) a
SQL

* SparkSQL pridava operacie pre SQL
dopytovanie

Martin Sarnovsky
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Spark SQL

 Dataset/DataFrames API

* Dataset — distribuovana kolekcia dat (interface od
Spark 1.6 a vyssie, kombinuje RDD s Spark SQL
enginom)

* DataFrame (datovy ramec) — Dataset
organizovany do stlpcov (konceptualne
ekvivalentny k tabulke relacnych databaz)

* Datovy rdmec je mozné vytvorit zo:
strukturovanych suborov (csy, json, parquet atd),
Hive tabuliek, databaz (JDBC), alebo z RDD

Martin Sarnovsky
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Spark SQL

e SparkSQL APl potom umoznuje:
— vykonavat operdcie nad datovymi rdmcami
(pristup a operacie nad datam podla atributov)
— pristupovat ku mnozine funkcii nad datovymi
ramcami
— spustat SQL dopyty
* Vysledky jednotlivych operacii su vratené ako
datovy ramec

Martin Sarnovsky
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Spark streaming

* Rozkuskovanie prudu dat do malych davok pozostavajucich z okien
casovych okamihov (tzv. micro-batch processing)

e Spark potom povazuje kazdu davku dat ako RDD a spracuje ju
pouzitim RDD operacii

* Nakoniec spracované vysledky RDD operacii budu vratené v davkach

* Moznost kombinacie davkového spracovania a spracovania prudov
dat jednym a tym istym systémom

input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data

Streaming Engine LJL_]l

Martin Sarnovsky
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Spark Streaming

e Diskretizované spracovanie datovych prudov

e Hlavna abstrakcia- DStream (diskretizovany
stream)
e Zdroje
— zakladné: priamo dostupné zo StreamingContext
API (stream zo suborov, socket)

— zdroje pomocou pripojenych technologii ako napr.
Kafka, Flume, Kinesis. Vyzaduju Specificke
zavislosti/nastroje.

22
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DStream

* Hlavna abstrakcia Spark Streaming-u

* Reprezentuje kontinualny prud dat zo
vstupného zdroja alebo prud dat, ktory vznikol
jeho transformaciou

* Kazdy DStream je reprezentovany ako
sekvencia RDD

RDD @ time 1 RDD @ time 2 RDD @ time 3 RDD @ time 4

data from —a data from - data from - data from ._}

DStream = = timeOto 1 time 1to 2 time 2to 3 time3to 4

Martin Sarnovsky
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Spark Streaming

* Prijma data z réznych zdrojov a preposielaich
do pamate pracovnych uzlov pre spracovanie

Kafka J\Z

Flume ~ HDFS
HDFS/S3 Sp Qrk > Databases
Kinesis Stfeam’ng Dashboards
Twitter

Martin Sarnovsky
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Spark Streaming

e Kazdy vstupny DStream ma priradeny Receiver
* Spark engine (optimalizovany na nizku latenciu) spusta mnoho
kratkych uloh na spracovanie mikro-davok a produkuje vystupy

e Kazda operacia aplikovana na DStream sa transformuje na mnozinu
operacii na jednotlivé RDD v DStreame

batches
records (RDDs)

batches
processed
with tasks




Spark Streaming

e Spark povazuje kazdu davku dat ako RDD

 To umoznuje spracovanie mikro-davok Spark aplikaciami
pouzitim RDD operacii vratane réznych kniznic (SparkSQL,
GraphX, MLIlib atd.)

* Nakoniec spracované vysledky RDD operacii budu vratené v
davkach

* \elkost jednotlivych davok je menej ako pol sekundy,
latencia menej ako sekunda

* Moznost kombinacie ddvkového spracovania a spracovania
prudov dat jednym a tym istym systémom

* Ulohy su pridelfované dynamicky (podla dostupnosti zdrojov
a dat), Co zabezpecuje rovnomernu distribuciu uloh (a
zatazenia uzlov) v klastri

Martin Sarnovsky
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Praca s casovymi oknami

e Spark Streaming poskytuje operacie pre tzv.
window-based computations

* Umoznuju aplikovat operdcie na na r6znych
casovych usekoch datového prudu

e Specifikuju sa 2 parametre:
— velkost posuvného okna — dizka Useku

— interval posuvného okna — interval, v ktorom sa
maju jednotlivé operdcie vykonavat

Martin Sarnovsky
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Operacie zalozené na ¢asovych oknach
- priklad

DStream - — —i- —_—— e s T e s T _]_>

operdacianad
casovym oknom

transformovany
DStream —— -~ |—Tm - - ——-—==1 o= —-—=—==- -

oknov okno v oknov
Case 1 ¢ase 3 ¢ase 5

* Vzdy, ked' sa posunie okno na zdrojovom DStreame, vsetky
RDD, ktoré spadaju do daného okna su spracované
pouzitim danej operacie

Martin Sarnovsky
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Operacie zalozené na casovych oknach

Martin Sarnovsky

window(dlzkaOkna, dizkalntervalu)
countByWindow(d/zkaOkna, dizkalntervalu)

reduceByWindow(func, dlzkaOkna,
dizkalntervalu)

reduceByKeyAndWindow(func, dlzkaOkna,
dizkalntervalu, [numTasks])

countByValueAndWindow(dlzkaOkna,
dizkalntervalu, [numTasks])
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Priklad — Streaming wordcount

 Uloha —spog¢itat vyskyty slov v streame textov

sc = SparkContext(“local[2]”, “StreamWordCount”)
ssc = StreamingContext(sc, 1)

ssc.socketTextStream(“localhost”, 9999)
lines.flatMap(lambda line:line.split(® “))

lines
words

pairs = words.map(lambda word: (word, 1))
wordCounts = pairs.reduceByKey(lambda x,y: x+y)

Martin Sarnovsky
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Priklad — Streaming wordcount +

posuvneé okna

« Uloha —kazdych 10 sekind spo¢itat vyskyty slov v prudoch textov
za poslednych 30 sekund

sc = SparkContext(“local[2]”, “StreamWordCount®)
ssc = StreamingContext(sc, 1)

ssc.socketTextStream(“localhost”, 9999)
lines.flatMap(lambda line:line.split(® “))

lines
words

pairs = words.map(lambda word: (word, 1))

windowedWordCounts = pairs.reduceByKeyAndWindow(lambda x,y:

X+y, 30, 10)

Martin Sarnovsky
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