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Abstrakt

Cielom tejto prace bolo vytvorit Styri laboratérne ulohy pre predmet ,Paralelni zpracovani
dat”, kde si Studenti vyskusaju pracu a moznosti technoldégie Apache Spark ako platformy na
paralelny vypocet. Praca zahffa aj zakladné nastavenie a pouzivanie technoldgie Apache Kafka
¢i NoSQL databaze Apache Cassandra. Zvysné dve laboratdrne Ulohy sa zameriavaju na pracu
s Problémom obchodného cestujliceho. Prva z nich ma demonstrovat naro¢nost ulohy, kde sa
Student bude potykat s exponencidlnym narastom zloZitosti. Druha uloha pozostava
optimalizaéného algoritmu na rieSenie problému v clustery. Tento algoritmus je podrobeny
vykonnostnym meraniam v clustery. Zaver prace obsahuje odporicania pre optimalizaciu ale
aj porovnanie behu pri roznom pocte vypoctovych zariadeni.

Klacové slova
Apache Spark, Apache Structured Streaming, Apache Kafka, Apache Cassandra, Problém
Obchodného Cestujuceho, paralelny vypocet, cluster

Abstract

The goal of this diploma thesis was to create four laboratory exercises for the subject "Parallel
Data Processing", where students will try on the options and capabilities of Apache Spark as a
parallel computing platform. The work also includes basic setup and use of Apache Kafka
technology and NoSQL Apache Cassandra database. The other two lab assignments focus on
working with a Travelling Salesman Problem. The first lab was designed to demonstrate the
difficulty of a task where the student will face an exponential increase in complexity. The
second task consists of an optimization algorithm to solve the problem in cluster. This
algorithm is subjected to performance measurements in clusters. The conclusion of the thesis
contains recommendations for optimization as well as comparison of running with different
number of computing devices.
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UvVOD

MnoZstvo dat teclci internetom rok od roku rastie a stym suavisi aj stdle komplexnejsia
a naro€nejSia analyza dat. Architektura jedného stroja uz nevystacuje na potrebné vypocty
v redlnom case. Preto sa prechadza k architekture viacerych strojov spojenych v clustery, kde
je mozZnost rozloZit zataZ a spustenie paralelnych vypoctov.

Zaciatok prace sa venuje aktualnemu nasadeniu open-source technoldgie Apache
Structured Streaming v praxi za posledné 2 roky. DalSie kapitoly priblizuju jeho prinos pri
spracovani dat vredlnom case, jeho hlavné alternativne platformy a hlavné rozdiely voci
Apache Spark Streaming. Tato technoldgia je projektovana na beh v clustery na paralelné
vypolty vredlnom case. Vyznamnou vlastnostou Apache Structured Streaming je, Ze
pristupuje k nestruktirovanym datam (akym je napriklad text) ako k nekonecénej tabulke
s pevnou schémou.

Dalej su vpraci rozpisané open-source technolégie ako Apache Kafka, ktord
predstavuje medzivrstvu medzi zdrojom dat a aplikdciou, ktora ich spracuje. Druhd
z technolégii je Apache Cassandra - lahko Skalovatelnd NoSQL databdza s vysokou
dostupnostou. Obe zo spominanych technoldgii sa nasadzuju vo vyznamnych spolo¢nostiach
po celom svete na spracovanie alebo uloZenie dat v enormnych objemoch. Obe technolégie si
budd moct Studenti vyskusat nastavit a pouZit v laboratérnych Ulohach, ktoré su sucastou
tejto diplomové prace.

Hlavny prinos prace predstavuju Styri laboratérne ulohy do novo vznikajuceho
predmetu Paralelné spracovanie dat na Fakulte elektrotechniky a komunikacnych technoldgii,
VUT v Brne. V prvej laboratérnej uUlohe si Student prakticky vyskudsa spustenie a nastavenie
systému Apache Kafka a Uvodné nastavenie NoSQL databaze Apache Cassandra.

V druhej laboratdornej ulohe ma Student za ulohu doplnit, resp. pozmenit kéd
programu, ktory sa napaja cez APl rozhranie do spolo¢nosti Twitter a posiela udaje
generované uzivatelmi tejto socialnej siete do Studentom definovanej instancie Apache Kafka.

Tretia uloha je zamerand na pochopenie problematiky obchodného cestujluceho.
V tejto Ulohe Studenti maju mozZnost pozorovat exponencidlny narast narocnosti vypoctu
s pribudajucim poctom miest po trase a napln tejto ulohy spociva v opat v doplneni kédu
v jazyku Java.

Posledna laboratérna uloha je zamerana na demonstraciu vykonnostnej vyhody pri
vypocte v clustery. Algoritmus pochddza zvolne dostupnych repozitdrov a zadanie pre
Studenta je doplnenie kédu algoritmu za ucelom porozumenia principu prerozdelenia
vypoctu.

Posledna cast prace je zamerana na vlastné testovanie algoritmu Problému
obchodného cestujiceho. Kapitola obsahuje tabulky s hodnotami merani pre varianty
s rozdielnym poctom miest a pri postupnom zapojovani vypoctovych zdrojov. Na zaklade
vysledkov su v zavere kapitoly navrhnuté zmeny na optimalizaciu.



1 SUCASNE VYUZITIE TECHNOLOGIE APACHE SPARK
STREAMING

Velké objemy dat, ktoré je potrebné spracovat predstavuju v poslednych rokoch problém pre
tradi¢né pristupy analyzy dat. Iba pre predstavu, kaZzdd minutu sa na stranku Youtube nahrd
48 hodin zaznamu, vytvori sa priblizne 571 novych webovych stranok, na strankach
spolo¢nosti Facebook pribudne v priemere 34 722 zaznamov o oznaceni ,Paci sa mi to” a
denne na tuto stranku nahraju uZivatelia data v objeme 100 terabajtov [7]. V tejto préci preto
priblizZim moZnosti paralelného procesenia v redlnom case. Jednou z nich je aj Apache Spark
Streaming. Je to open-source technoldgia, ktord rozSiruje moznosti Spark APl a vyuZiva sa
vdaka jeho Sirokej Skalovatelnosti, vysokej priepustnosti a tolerancii k chybam na spracovanie
velkych objemov dat v redlnom ¢&ase [1].

V nasledujucich podkapitolach priblizim viaceré konkrétne priklady nasadenia, ktoré
sa vo svete vyskytli v priebehu poslednych par rokov.

1.1 Monitorovaci systém internetu

Podla Statistik spolo¢nosti Cisco bolo v roku 2016 internetom prenesenych 1,2 zetabajtu (ZB)
dat, ¢o je v numerickom vyjadreni 10?! bajtov. Do roku 2021 sa ofakdva ndrast toku dat
naprie¢ internetom na 3,3 zetabajtu. Tento narast predstavuje problém pre klasické
monitorovacie platformy postavené na architekture jedného stroja. Aj napriek faktu, Ze sa
pouzivali vykonne stroje tak v pripade velkého naporu dat, napriklad ako je DDoS utok, sa
pakety vzorkovali a to viedlo k nepresnosti vysledkov. Navyse bol systém nachylny na zlyhania
a jeho obnova zabrala ¢as [2].

Pri myslienke rozloZenia zataZze na viaceré stroje v ramci clustera sa najprv uvazovala
platforma Hadoop vdaka jeho MapReduce modelu, ktory je velmi oblUbeny v analytickej
komunite. Jeho data sa vsak ukladaju na disky, ktoré maju svoje limity v podobe poctu I/O
operdcii. Pre zvySenie vykonnosti systému sa ale vybrala technoldgia Apache Spark. KedZe tato
metdda pouziva in-memory computing, teda ukladania a spracovania dat v operacnej pamati.
Data su vtomto pripade rozdelené na tzv. Resilient Distributed Datasets (RDD). Klasicky
pristup spracovavania dat je taky, kedy su data procesené davkovo. V angli¢tine tiez zname
ako batch processing. Co nie je ale vhodné pri neohrani¢enom prude dat prebiehajuci
internetom. Kniznice Spark Streaming umoznuju ale techniku tzv. micro-batching, kedy sa
prud dat deli na malé sekvencie suborov, ktoré vedia byt rozdelené a spracovdvané medzi
viacerymi vypoctovymi uzlami [2].

V préci sa Spark Streaming uplatnil pri merani vykonnosti a priepustnosti siete, najma
vSak meranie vlastnosti TCP pripojeni. Implementoval sa paralelny algoritmus na meranie
vlastnosti TCP pripojenia ako oneskorenie (delay), retransmisia, priepustnost, priemerny
Round-Trip Time (RTT) a iné. Pri merani sa vychadzalo z nasledujucej architektury:
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e Zberac (Collector) — zariadenie, ktoré zachytdva vsetky prichadzajluce a odchadzajuce
rdmce na prepinaci. V pripade nasadenia na viac prepinacoch je potrebné, aby kazdy
z nich mal vlastny collector.

e Systém zasielania sprdv (Messaging system) — zberac zasiela hlavicky rdmcov ako
spravy, ktoré zachytdva open-source technolédgia Apache Kafka, ktord je rozpisana
blizSie v kapitole 3.1.

e Procesenie zdznamu (Stream processor) — predstavuje Spark Streaming beziaci
v clustery. Informacie ziskava napojenim do Apache Kafka a naslichanim na
konkrétnej téme (topic). Spark Streaming vdaka aplikovaniu viacerych
transformacnych funkcii ako flatmap() ¢i groupByKey() doda pozadované informacie.
BlizSie popis o funkcii je uvedeny v tejto kapitole 2.1 [2].

1.2 WAN: Automatické smerovanie a Uprava velkosti sekvencie

Mnohé typy analyz velkych dat v redlnom case su generované a agregované naprie¢ WAN
sietami. Teda v prostredi, kedy vypoctové servery nie su lokalizované v jednej lokalnej sieti
a mozu byt fyzicky navzdjom oddelené. V pripadoch kedy napriklad operator dohladového
centra monitoruje systémové logy, aby zistil ¢i nedoslo k chybam a to z jedného miesta pre
datacentrd umiestnené po celom svete [3].

Spark Streaming je framework, ktory je v pripade vypadku primdrne zamerany na
rychlu obnovu v ramci jedného datacentra disponujuci vysokorychlostnym pripojenim. Pri
ndvrh sa ale nebralo do Uvahy rozdielne Sirky pasma napriec pripojenymi sietami, kedZe Spark
Streaming potrebuje spracovat vsetky mikrosekvencie srovnakou c¢asovou zaradzkou
(timestamp) spolu. Preto pripadné Uzke hrdlo po trase moze vyustit do citelného zvacsenia
odozvy systému. Pre zniZenie doby odozvy a dodrZanie limitov na spracovanie sekvencii musi
systému implementovat nasledujice kroky [3]:

e vybrat najrychlejsiu cestu od kazdého zdroja do siete, kde je umiestneny procesiaci
server tak, aby sa pakety vyhli miestam po sieti s menSou Sirkou pasma, ktoré by
spoOsobili oneskorenia. Pri vypocte optimalnej trasy sa teda uprednostnuje Sirka pasma
pred vzdialenostou.

e uréit minimalnu dobu trvania sekvencie pre kazidy dopyt (query), kde su data
generované z réznych zdrojov

e nasadenie algoritmov na medzilahlé uzly, ktoré zniZia nadbytoéné informacie, ktoré su
posielané napriec sietou

Na testovacie ucely autori vytvorili 7 inStancii vypoCtovych zariadeni postavenych na
Amazon EC2 s kontrolovanou Sirkou pasma napriec inStanciami. Na simulaciu uzkeho hrdla,
ktoré mbéze nastat v realnych WAN sietach bol nasedeny Linux Traffic Control. Vtomto
experimente taktiez porovnavali 2 verzie Spark Streaming systému, ktory prezentuje odlisné
pristupy na vyber cesty a velkost sekvencie [3]:
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e Wide-area Spark Streaming - pouZivaju algoritmus popisany v praci na urcenie
najvhodnejsej velkosti sekvencie a optimalnej trasy pre kazdy dopyt (query)

e COriginal Spark Streaming - kazdy zo zdrojovych uzlov posiela jeho lokdlne agregované
data na centralizovany uzol, kde su dalej upravené a dodatoéne procesené. V tomto
pristupe je taktiez pouzity uz spominany algoritmus na ziskanie optimalnej velkosti
sekvencie

Pri porovnavani vysledkov je rozhodujuci ¢as na spracovanie sekvencii. Wide-area Spark
Streaming metdda dosahuje lepSich Casov na sprocesenie pri viacerych typoch dopytov
(queries) ako Standardne pouzivana metdéda Original Spark Streaming avsak rozdiely nie su
zasadne lepsie [3].

1.3 Dalsie moznosti nasadenia Apache Spark Streaming

Jednym zo zaujimavych nasadeni je analyza DNA. Pri kaZzdom experimente suU generované data
v stovkach gigabajtov. Jeden z oblUbenych nastrojov na analyzu DNA v3ak nedokaze pracovat
v clustery. Vtomto ¢lanku [4] autori navrhuju framework, tzv. StreamBWA, ktory dovoluje
distribuovat data napriec clusterom. Tymto sp6sobom sa podla autorov da skratit analyza na
priblizne 50%.

Iné nasadanie Spark Streamingu v ¢lanku [5] umoZiuje vytvorenie systému na
zdielanie pozicie vozidiel, chodcov a udalosti na ceste v realnom ¢ase komukolvek, kto pouziva
sluzbu WEWING (asistencny systém, ktory spolu s GPS modulom, gyroskopom a
akcelerometrom v smartfénoch automaticky deteguje udalosti na cestach ako meskania,
nehody, stavy ciest a podobne). Udalosti na ceste su neskor zlucené na zaklade ¢asu vyskytu,
lokalizacie a obsahu, aby nedoslo k duplikacidm udalosti reportovanych z ciest. V pripade
vacsieho poctu uZivatelov, ktori zdielaju svoje Udaje atieto Udaje maju byt v zapati
rozdistribuované naprie¢ ostatnymi uzivatelmi v okoli, tak nastava problém, kedy samotny
server so zapisom na disk nie je schopny toto mnoZstvo Udajov spracovat v redlnom case
a preto je potrebny vypoctovy cluster zariadeni.

Ako poslednu ukazku nasadenia je analyza log sprav generovanych webovymi
aplikaciami. Zaznamy o navsteve webu i pristupové a chybové logy su generované vo velkych
objemoch a s vysokou frekvenciou. Preto aj architektira musi byt robustna a vediet spracovat
data vredlnom case. Vpraci [6] je popisované nasadenie Spark Streaming na analyzu
webovych logov reprezentujuce HTTP Ziadosti, ktoré prisli na server NASA Kennedy Space
Center.
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2 TECHNOLOGIA APACHE SPARK

Apache Spark je vypoctovy systém pracujuci v clustery, ktorého najvacsie vyhody su rychlost
a Siroké moznosti nasadenia. Ponuka APl (Application Programming Interface) rozhranie v
jazykoch Java, Scala, Python ¢i R. V porovnani s platformou Hadoop ponuka vyznamnu vyhodu
v podobe rychlosti nacitania dat. Kym Hadoop svoje data a priebezné vypocty uklada na disk,
Apache Spark moéZe pracovat v tzv. in-memory rezime. To znamena, Ze na ukladanie vyuZiva
opera¢nl pamat, ktora je rychlejsia. Taktiez Apache Spark poskytuje néastroje ako Spark SQL
na tvorbu dotazov v jazyku SQL a procesenie StruktUrovanych dat, kniznice MILib pre strojové
ucenie, GraphX pre spracovanie grafovych databdz a Spark Streaming na spracovanie dat
v redlnom case [8].

Spark SQL, ako modul na spracovanie Struktdrovanych dat, sa vyuziva na vykonanie
SQL prikazov. MozZe byt taktiez pouZita na Citanie dat z tabuliek Hive, ktoré sa vyuZivaju v
platforme Apache Hadoop na jednoduchd sumarizdciu dat a analyzu velkych objemov dat
s moznostou SQL dopytov (queries). BlizSie informacie najdete na webovych strankach tejto
technoldégie [19].

KniZnica strojového uéenia MILib poskytuje algoritmy a ndstroje ako [9]:

e Klasifikacia, regresia, zoskupovanie (clustering) a kolaboracné filtrovanie
e Extrakcia, transformacia, zniZzenie dimenzionality a vyber

e KonStruovanie, vyhodnocovanie a ladenie ML pipelines

e Linedrna algebra, Statistika a iné

GraphX kniznica je novy modul Sparku pre grafové a grafovo-paralelné vypocty. GraphX
rozSiruje moznosti Spark RDD (Resilient Distributed Dataset) novym abstraktnym pristupom:
orientovany multigraf s vlastnostami pripojenymi ku kazdému vrcholu a okraju [10].

DataFrames API ‘
‘ Spark jadro ‘

RDD API ‘
DATOVE ZDROJE
Hadoop

Obr. 2.1 Spark architektura
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2.1 Alternativy k technologii Apache Spark Streaming

V otdzke alternativnych open-source technoldgii k Apache Spark Streaming zavisi na type
pouzitia. V porovnani s konkurenciou sa Apache Spark stal nepochybne Standardom pri
spracovani velkych dat.

Medzi najsklofiovanejsie alternativy urcite patri technoldgia Apache Storm. Podobne
ako Spark, aj Storm predstavuje framework na spracovanie konstante prudiacich dat. Bol
vytvoreny spolo¢nostou Twitter a zakladny rozdiel vychadza zo sp6sobu vypoctu. Spark sa
spolieha na vypocet tzv. datového paralelizmu (data-parallel), zatial ¢o Storm vyuZiva
paralelizmus uloh (task-parallel) [20]. Rozdiel spociva v tom, Ze v pripade paralelného vypoctu
Uloh sa medzi uzly rozloZi vypocet odlisSnych udloh. No v pripade paralelizmu dat sa medzi
vypoctové uzly rozprestrie zataz vypoctu jednej ulohy.

Daldia odlignost spociva v ponukanych programovacich jazykoch, kedy Apache Spark
Streaming ponuka okrem zavedenych jazykov ako Java a Scala aj populdrne programovacie
jazyky rozSirené medzi analytikmi- jazyky Python a R. Posledné dva programovacie jazyky nie
s podporované u technoldgie Apache Storm [20].

Apache Storm ponuka moznost dynamickej zmeny topoldgie bez nutnosti obnovy,
resp. prepisu topoldgie &i redtartu celého clusteru. Co v praxi prindéa moznost pridavat alebo
odoberat vykonavatelov (executors) alebo vypoctovych uzlov (workers) pocas behu systému
[20]. Na druhej strane Apache Spark poZaduje, aby bola topoldgia definovana v momente, ked’
sa spusta cluster. Pripadna strata uzlu moze viest k zastaveniu vypoctu [20].

Medzi hlavné alternativy k Apache Spark Streaming sa taktiez uvadza aj Apache Flink.
Flink bol od pociatku navrhnuty ako sluZzba na spracovavanie dat v redlnom case, Spark
Streaming je postaveny nad jadrom Apache Spark, ktory nebol vyvijany vyhradne na
spracovanie dat v redlnom case. Tento rozdiel je vidiet v nacitani dat. Apache Spark pracuje
v tzv. micro-batches, teda malych blokoch dat nazyvanych RDD. Apache Flink pracuje v rezime,
kedy prud sa nerozdeluje ale pracuje s nim suvisle [21]. Hlavhym prinosom hovoriacim
v prospech Apache Spark je ale rychlost. Podla idajov uvddzanych na strankach [21] sa Apache
Spark Streaming vyplaca nasadit najma pri vacSich objemoch dat. Pri velkych grafovych
Strukturach sa uvadza aZ 1.7 ndsobne rychlejsie spracovanie. V pripade ale mensich Struktur
vyhrdva Apache Flink vdaka nizSej naro¢nosti na vypoctové zdroje.
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2.2 Apache Spark Streaming

Ako uz bolo spominané vyssie, Apache Spark Streaming umoznuje vytvorit fahko Skalovatelny
cluster s odolnostou voci chybam, rychlou opravou a vysokou priepustnostou. Na obrazku 2 je
znazorneny tok dat, resp. zdroje dat, ktoré Apache Spark Streaming vie spracovat a systémy,
kde tieto informdcie vieme posielat. Mimo iné, Spark vie spracovavat ako zdroje dat aj bezné
subory ako JSON (tu je ale treba zadefinovat Strukturu dokumentu) alebo napojenia cez tzv.
socket stream kde je zdrojom napriklad netcat server. Spark dalej rozdeluje prijemcov dat na
zaklade ich spolahlivosti na dve skupiny [1]:

e Spolahlivy prijemca - posiela spravu zdroju o tom, Ze data boli doruéené a ulozené
v poriadku

e Nespolahlivy prijemca - neposiela Ziadnu potvrdzovaciu spravu zdroju. MozZe byt
vyuZity v pripade, kedy zdroj nepodporuje potvrdzovanie alebo aj tuto moZnost
ponuka, ale potvrdzovacia nie je potrebnd

Mimo Standardne podporovanych datovych zdrojov vie Spark prijimat toky dat aj z uZivatelom
nakonfigurovanych zdrojov. Kedy sa jednd o napojenia napriklad do log zaznamov réznych
systémov. Skratka HDFS na obrazku 2.2 oznaduje The Hadoop Distributed File System a jednd
sa o distribuovany suborovy systém, ktory je vhodny pre aplikdcie pracujuce s velkymi
objemami dat, poskytujici velku priepustnost a je uréeny k nasadeniu na hardware s nizkou
obstaravacou cenou [11].

Kafka
- C HDFS
il Apache
HDFS/S3 S pa rk Databazy
inesis Streaming o
\ zobrazeni
Twitter {Dashboards)

Obr. 2.2 Spark Streaming proces

Spark Streaming funguje v tzv. davkovom rezime, kedy je vstupny tok dat rozdeleny na
mensie celky (batches), ktoré su neskor spracovavané Sparkom. V praxi sa ale pouziva vyssi
level abstrakcie, kedy sa takto rozdeleny tok dat obstardva ako jeden celok, oznacovany
v anglictine ako discretized stream alebo aj DStream [1].
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Discretized Streams (DStreams)
Kazdy RDD obsahuje data z urcitého ¢asového intervalu tak ako to je zndzornené na obr. 2.3:

RDD v RDD v RDD v RDD v

tase 1 Case 2 tase 3 Gase 4

0.az1. 1.8z 2. 3. az 4. 4. az 5.
DStream = 1 goqunda [*| sekunda sekunda sekunda -

Obr. 2.3 Rozdelenie prudu dat do RDD

Akdkolvek operacia, ktora sa aplikuje nad abstraktnou Struktdrou DStream je v pozadi
preloZzend na ukony vykonavané nad jednotlivymi RDD. Spark Streaming vie taktieZ v jeden
okamih spracovavat data z viacerych réznych zdrojov, kde pre kazdy jeden vstupny tok dat
musi existovat odpovedajuci DStream. Dokumentdcia Spark Streamingu dalej ale upozorniuje,
Ze v takom pripade potrebuje Spark alokovany dostatoény pocet jadier, resp. vldkien ak sa
jedna o lokalnu instanciu .

Obdobne ako nad RDD, tak aj v pripade DStreams vieme nad datami robit rozne
transformacie a Upravy. Tu je priklad tych beine pouzivanych s kratkym popisom [1]:

e Map(func) - na vystupe tento funkcie je novy DStream, ktory vznikol Upravou
vstupného DStream tak, Ze kazdy element na vstupe bol upraveny funkciou func.
V tomto pripade to mbZe byt akdkolvek funkcia, napr. Ze kazdé vstupné slovo prevedie
na malé pismenad, prendsobi Ciselnd hodnotu koeficientom a podobne.

e Filter(func) - vrati novy DStream s prvkami, ktoré pre funkciu func vratia pravdu

e Union() - vysledkom je taktiez novy DStream, kde sa zltucia 2 DStreams

e Repartition (numPartitions) — meni level paralelizmu priddvanim alebo odoberanim
particii (partitions)

Pri programovani vieme taktiez vyuzit vypoctové okno (windowed computations), kedy sa
transformacné funkcie aplikuju na skupinu RRD (Resilient Distributed Dataset) za urcity cas.
Obrazok 2.4 to priblizuje:

Cas 1 Cas 2 Cas 3 Cas 4 Cas 5

Originalny

DStream o S o o [
DStreams __ [ | _________WW__________. -__,.
pomocou okien
Okno v Okno v Okno v
case 1 case 2 Case 3

Obr. 2.4 Znazornenie funkcie okien
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Na obrdzku ¢islo 4 je vysvetlena funkcia plavajuceho okna. Vstupné RDD, ktoré spadaju
do prislusného okna su skombinované a pocita sa s nimi ako s jednym celkom. Na obrazku je
znazorneny pripad, kedy je operacia aplikovand nad 3 datovymi jednotkami. Toto nastavenie
sa oznaluje ako dizka okna (window length). Potom sa okno posunie o 2 diely doprava.
V Sparke zname pod nastavenim interval posunutia (sliding interval) udavajuci dobu, o ktoru
sa ma okno posunut v ¢ase [1].

S moznostou plavajuceho okna su spojené viaceré mozné operacie. Kazda z nich ma na
vstupe 2 parametre. Tu je ukdzka zakladnych z nich [1]:

e Window (windowLength, slideInterval) - vrati DStream pocitané na zaklade vstupnych
parametrov

e countByWindow (windowlLength, slideinterval) - na vystupe sa objavi pocCet elementov
plavajuceho okna

e reduceByWindow(func, windowLength, slideilnterval) - vrati prad dat (stream) o
jednom elemente, ktory vznikol agregovanim vsetkych elementov v rdmci jedného
okna za pouzitia funkcie func.

Dalsia operacia spojend s pridom dat v Spark Streamingu su tzv. spajacie operacie (join
operations), ktoré poskytuju prepojenie réznych typov prudov dat (streams). Pozname
spajanie typu stream-stream kedy su jednoducho zli¢ené 2 prudy dat do jedného za pomoci
funkcie join(stream). Podobne ako v jazyku SQL, aj v tomto pripade viete urcit typ prepojenia
za poutzitia leftOuterjoin, RightOuterJoin alebo aj fullOuterJoin. Druha z moznosti spajania sa
oznacuje ako stream-dataset. V tomto pripade sa spdja staticky, resp. vopred definovany
dataset a prud dat. V tomto napojeni je vsak potreba pouzit aj funkciu transform [1].

Vdaka integracii datovych ramcov (DataFrames) ajazyka SQL je moiné pracovat
s jednotlivymi RDD a pouZzit nad nimi operacie jazyka SQL. Kazdy RDD sa skonvertuje na datovy
rdmec, ktory sa sprdva ako docasna tabulka (temporary table) a umozni aplikacie SQL prikazov.
UZivatel rovnako jednoducho vie aplikovat metédy strojového ucenia (machine learning) za
pouZitia kniznice MLlib. K dispozicii su algoritmy ako linearna regresia, Kmeans a podobné [1].

Spark Streaming dovoluje vyvojarom ponechat po urciti dobu data v pamati. PouZiva
sa ktomu metdéda persist(), ktord automaticky ponechad kazdé RDD z daného DStream-u
v pamati. Tato moznost sa vyuZije v pripade, kedy sa data pouZiju na viaceré vypocty a je
nechcené, aby boli zahodené [1].
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2.3 Apache Streaming vs. Structured Streaming

Metddou Apache Structured Streaming sa v tejto praci budem detailnejsie zaoberat, kedZe
som ju uprednostnil pri programovani pred Apache Spark Streaming. Taktiez disponuje
vlastnostami ako lahko Skalovatelny a odolny voci chybam, no zakladny rozdiel voci Spark
Streamingu vychddza uz zjeho ndzvu - Structured, teda Struktdrovany. Pri suUvislom
neohrani¢enom toku dat do systému sa postupne zdznamy pridavaju ako riadky do tabulky.
Vypocty sa teda vykonavaju podobne ako pri statickych tabulkach [12].

Neohrani¢ena tabulka

Prad dat

I3

Obr. 2.5 Postup ukladania dat pri metdde Structured Streaming

Obrazok Cislo 2.5 zndzornuje princip zapisu novych riadkov, kedy sa kazdy novy zaznam
pripoji ako riadok na koniec neohrani¢enej tabulky (v dokumentdcii oznaceny ako Input Table,
teda vstupna tabulka). Ako priklad stipcov v tejto tabulke mozu byt hodnota, ¢asova znacka,
ID generované zdrojom a iné. Funkcia na vstupe (napriklad pocitanie konkrétnych slov) potom
generuje z dat vo vstupnej tabulke tzv. Result Table. Teda tabulku, ktorej obsah sa posiela
dalej na vystup. Pri pociatoénom nastavovani aplikdcie sa taktiez definuje vakom mdde bude
dana aplikacia pracovat. Treba ale mysliet na fakt, Ze nie vsetky typy funkcii podporuju vsetky
spominané mody. Pozname nasledujuce 3 pristupy [12]:

e Complete mode - cela aktualizovana tabulka je posland na vystup. Zavisi od napojenia
do cielového uloziska (storage connector) ako spracuje celu tabulku

e Append mode - na vystup sa poslu iba zdznamy z Result Table, ktoré tam pribudli od
posledného zapisu a neocakava sa pri nich zmena

e Update mode - tento méd zachyti iba zmeny (updates) v Result Table, ktoré prebehli
od posledného zdpisu do uloZiska

Tento model sa vyrazne liSi od inych platforiem aj tym, Ze nevyZaduje od uZivatela aby
udrziaval prebiehajice agregacné procesy, ale Spark nesie zodpovednost za aktualizovanie
Result Table v pripade, Ze na vstup dorazia nové data. V pripade, Ze napriklad chceme robit
analyzu v mindtovych intervaloch na zéklade ¢asu kedy boli data generované, tak sa vyuZzije
¢asova peciatka v Input Table. Co v praxi znamena, e ak nejaky zo zdznamov dorazi na vstup

18



neskor ako je ocakdvané na zaklade casového razitka, Structured Streaming jednoducho
prepocita toto agregacné okno a na vystup posle informaciu o novej hodnote. Systém vsak
povoluje definovat Casovu zardzku. Teda ¢as ako dlho mda systém este udrZiavat staré
agregacné hodnoty v operacnej pamati pre pripad oneskorenych zdznamov. Ak zdznam dorazi
na vstup po uplynuti tejto zardzky, bude ignorovany. Tato funkcia je oznacovana ako
watermarking [12].

Vstupné zdroje aktudlne podporované platformou Structured Streaming su
obmedzenejsie ako pri Spark Streamingu. Ale v praxi dost pouZivana Kafka samozrejme patri
medzi ne. Mimo Kafky sem patria zdroje ako klasické subory typu text, JSON, CSV, parquet
a UTF-8 text z socket pripojenia, ktory je momentdlne v stadiu testovania. Pri pouziti klasicky
suborov je potreba na pociatku definovat ich schému a nespoliehat na Spark, Ze to vykona
automaticky [12].

Na odstranenie duplikovanych zdznamov v datovom toku sa vyuziva identifikator. Pri
spracovani datového toku sa uloZia potrebné data na rozpoznanie duplikovanych zaznamov
a podobne ako pri agregacnych funkciach, aj tu méZme vyuzit metddu ¢asovych znaciek znamu
ako watermarking. OdliSujeme preto dva rozne spbsoby pri odstranovani duplikacnych
zaznamov [12]:

e S watermark - ak mame definované ¢asové obdobie, za ktoré sa duplikované zaznamy
mozu objavit, tak vieme vyuZit stipce s ¢asovou znackou a jedineénym identifikdtorom
v Input Table nato, aby sme zmensili mnozstvo unikatnych stavov, ktoré systém musi
udrziavat a kontrolovat

e Bez watermark - kedZe neexistuje Casova zarazka, za ktoru systém kontroluje mozné
stavy, systém musi udrzZiavat kompletny historicky zoznam moznych stavov

Structured Streaming nepodporuje vSetky operdacie, ktoré su dostupné v Spark
Streamingu. Tu je zoznam niektorych z nich [12]:

e \Viacnasobné, resp. zretazené agregacné funkcie nad jednym streamovanym
datasetom nie su dostupné

e Distinct operacie nie su podporované nad streamovanym datasetom

e Zoradenie (Sorting) je podporované na streamovanych datasetoch iba po aplikovani
agregacnych funkcii

e Ziadne zo spajacich (join) funkcii nad dvoma streamovanymi datasetami nie je mozné

Podobne ako Spark Streaming, aj Structured Streaming ponuka mozZnost obnovy po
chybe alebo ne¢akanom zlyhani. V Spark dokumentacii zndme ako checkpointing. Pri vystupe
mobzme jednoducho nastavit ciel na fyzickom stroji kde sa informacie o stave behu systému
a prebiehajucich agregacnych funkciach budu ukladat. Tato moznost sa definuje pri vystupnej
funkcii writeStream zadanim volitelného parametru checkpointLocation [12].
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3 UKLADANIE A SPRAVA DAT V CLUSTERY

V tejto kapitole priblizim volne dostupné (open-source) technolégie na zhromazdenie, resp.
ukladania dat v ramci clustera. Jedna sa o technoldgie Apache Kafka a Apache Cassandra,
ktoré boli mnoho krat nasadené vo svete velkymi spolo¢nostami. Z vyhod Apache Kafka taZia
spolo¢nosti ako LinkedIn, Yahoo, Twitter, Spotify, Airbnb ¢i Uber napriklad aj na zachytavanie
logovacich sprav [13]. Apache Cassandra ako NoSQL databaza je nasadend vo firmach ako
GitHub, NetFlix ¢i eBay na ukladanie velkych datasetov [14].

3.1 Apache Kafka

Nejedna sa o databdzovy systém na ukladanie dat ale skor ndstroj na spracovanie pricha-
dzajucich tokov dat. Tato platforma sa vyznacuje troma zakladnymi moznostami nasadenia-
vie pracovat ako konzument prichadzajucich sprav, dlhodobo ukladat prichadzajice zaznamy
alebo spracovat zaznamy ihned ako pridu na vstup. BlizSie sa budem tomuto rozdeleniu

vV

V otazke produkéného nasadenia pozname dva typy pouzitia [15]:

e medzivrstva fungujlca v redlnom case, ktord spolahlivo dorudi ddta medzi systémom,
ktory spravy generuje a aplikaciou, ktord ich spracuje

e ako aplikacia, ktord v redlnom case transformuje alebo reaguje na prichadzajuci tok
dat na vstupe

Technolégia Apache Kafka je urena na nasadenie v clustery na jednom ¢i viacerych
zariadeniach. Na jednej inStancii sa mézu odchytavat viaceré prichadzajuce zdroje, ktoré su od
seba navzajom odliSené kategoriami. V dokumentacii sa oznacuju ako topics. Kazdy zdznam
disponuje hodnotami ako kltu¢, hodnota a ¢asova znacka. Tymto sp6sobom sa informacie z
viacerych aplikacii posobiacich na rozdielnych zariadeniach moézZu zhromazdovat v jednej
kategorii, resp. zlozke [15].

Apache Kafka pouziva na komunikaciu medzi serverom a klientom TCP pripojenie. Ako
je znazornené na obrazku 3.1, Apache Kafka rozliSuje tieto Styri typy API napojeni [15]:

e Producenti (Producer API) - umoznuje aplikaciam aby nahravali toky dat do jednej ¢i
viacero kategorii (topics). Producent ma na starosti aj samotné rozdelenie zaznamov
medzi konkrétne particie.

e Odberatelia (Consumer API) - aplikdcie maju moznost sa prihlasit k odberu informacii
na jednej Ci viacero kategérii (topics). Kazdy odberatel sa zaradi do urcitej skupiny
odberatelov akaZzdy zdznam pridany do kategdrie sa posle iba raz na kazdu
z odberatelskych skupin. V pripade, Ze existuje iba jedna odberatelska skupina,
zaznamy sU rovnomerne rozprestreté medzi konzumentov v ramci skupiny. Naopak, ak
existuju skupiny vyhradne sjednym odberateflom, kaidy zaznam sa preposle
celoplosne (broadcast) na vietky uzly.
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e Stream API - aplikacia je v tomto pripade iba spracovatelska vrstva, kedy sa do Kafky
napoji avyziada si zaznamy z jednej Ci viacero kategorii. V aplikdcii sa informacie
spracuju a zaslu sa spat do Kafky do jednej ¢i viacero kategorii.

e Konektory (Connectors) - jedna sa napriklad o napojenia do relacnych databaz kde sa
mo&Zu zaznamenavat vsetky zmeny v tabulkach

Producenti

Aplikacia Aplikacia Aplikacia

conory §3 Kafkak ™ st
/

Aplikacia
v

Aplikacia Aplikacia Aplikacia

s
N

Konzumenti

Obr. 3.1 Moznosti napojeni Apache Kafka

Pre kazdu kategériu Kafka udrzuje tzv. logy particii (partitioned log), kde kazda particia
predstavuje zoradenU a nemennu sekvenciu zdznamov. Pri nahrdvani dat na konkrétnu
kategoriu (topic) sa subor rozdeleny na viaceré particie moze rozprestriet na vSetky zariadenia
v rdmci clustera a nebyt zavisly od podmienky ¢i sa konkrétnom zariadeni nachadza dostatok
ulozného priestoru na ulozenie vsetkych zaznamov z konkrétnej kategdrie. Kazdému zaznamu
je mimo iné pridané aj identifikacné Cislo, ktoré sluzi ako unikatny ¢asovy identifikator v rdmci
kazdej particie. V dokumentdcii ozna¢ovanej ako offset. Standardne sa offset posuva v ¢ase
linedrne spolu stym, ako uzivatel nacita data. Toto nastavenie je ale mozné manudlne
pozmenit fubovolne podla uZivatela. Posunutim identifikacného Ccisla je teda mozné
dodatoc€né nacitanie dat za celé obdobie alebo spustenie zachytdvania zmien od ,teraz” [15].

Kafka uchovava uloZiené vSetky zaznamy bez ohladu nato ¢i boli pouzité alebo nie.
S prihliadnutim na fakt, Ze UloZisko ma svoje limity, Kafka ponuka nastavit dobu uchovania
(retention period) pre uvolnenie miesta po uplynuti nastavenej doby. Po uplynuti nastavene;j
doby sa zaznamy automaticky vymazua [15].

Apache Kafka je technoldgia nasadzovana aj vdaka jeho odolnosti voci chybam. Tato
vlastnost je dosiahnutd zadlohovanim kazdej particie naprie¢ danym clusterom. UZivatel si
mbze jednoducho nastavit hodnotu replika¢ného faktoru. Teda cislo, ktoré uvadza na kolkych
serveroch bude tato particia zdlohovand pre pripad poruchy. Kazda z particii ma server
oznacovany ako leader a k nemu mozZe existovat viacero odberatelov (followers). Leader
zabezpecduje vsetky poZiadavky na zapis i Citanie zatial ¢o followers pasivne opakuju po fom
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zmenu. V pripade, Ze sa vyskytne chyba na serveri, na ktorom lezi leader particie, automaticky
sa vyberie jeden z followers, ktory preberie funkciu primarneho ¢lena. Kazidy zo serverov
v ramci clustera vystupuje ako leader pre urcitu particiu a zaroven ako follower pre niektoré
zo zvysnych particii. Tymto spésobom je zaistené rovnomerné rozprestretie zataze naprie¢
clusterom [15]. Tato metdda je blizSia zndzornena na obrazku 3.2. Tu je znazorneny priklad
kedy sa cluster sklada zo 4 serverov kde kazdy z nich obsluhuje urcitu particiu a replikacny
faktor je v tomto pripade nastaveny na hodnotu 3.

—— | eader === Folower
/‘“’_T\—“——H—‘\
Topic1 - ¢ast' 1 Topic1 - ¢ast' 1 Topic1 - ¢ast' 1
/“’_T\—“-ﬁ—q\
Topic1 - Cast' 2 Topic1 - Cast' 2 Topic1 - Cast' 2
— | ] P
Topic1 - ¢ast' 3 Topic1 - ¢ast' 3 Topic1 - ¢ast' 3
Topic1 - ¢ast' 4 Topic1 - ¢ast 4 Topic1 - ast 4
Uzol 1 Uzol 2 Uzol 3 Uzol 4

Obr. 3.2 Apache Kafka replikacny proces

Apache Kafka ponuka aj formu garancie v nasledujtcich oblastiach [15]:

e Ak su jednym producentom poslané dva odliSné zaznamy, ktoré vdaka oneskoreniu na
sieti pridu v opacnom poradi, tak zaznam so starSim datumom vytvorenia sa vo vypise
objavi skor

e Odberatel vidi zdznamy v poradi v akom boli do systému nahrané

e V pripade nastavenia replika¢ného faktora na hodnotu N, Kafka garantuje dostupnost
dat bez straty akejkolvek z particii v pripade, Ze pocet serverov s poruchou neprekroci
hodnotu N-1

Apache Kafka ako Systém na spravu sprav (Messaging System)

Kafka ponuka v tomto rezime dva modely nasadenia: queing alebo publish-subscribe. Ak sa
v modely queing dopytuje skupina odberatelov na zaznam, tak server odpovie jedinou kdpiou
na jedného z odberatelov. Zatial ¢o v modely publish-subscribe je zaznam poslany na vSetkych
odberatelov, ktory si kdpiu vyZiadaju [15].

Model queing umoznuje rozdelit procesiacu zataz na viacero odberatelov, kedZe kazdy
z nich disponuje iba ¢astou zdaznamov. No tento model ale nepodporuje pristup viacero
odberatelov. Co znamend, Ze akondahle jeden proces nacita déta, tie uz viac nebudu dostupné.
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Nevyhoda pri publish-subscribe vychadza z faktu, Ze umoziuje zaznamy posielat celoplosne na
viaceré zariadenia a tym padom nedokaZzeme skalovat procesenie [15].

Kafka ma v porovnani s inymi komunika¢ny systém vyhodu v tom, Ze dokaze zarudit
dorucenie zdznamov v spravnom poradi na viacero odberatelov. Je to dosiahnuté priradenim
konkrétnej particie v kategorii (topic) na jedného z odberatelov z kazdej skupiny. Co ma za
nasledok, Ze kazda particia je odoberana prave jednym konzumentom [15].

Apache Kafka ako ulozisko (Storage System)

Data, ktoré su nahrané na disk v systéme Apache Kafka su replikované na viaceré zariadenia
v zavislosti na replikaénom faktore. Producenti, ktori nahravaju zaznamy do Kafky maju
moznost byt informovany prostrednictvom acknowledge sprav z Kafky, Ze zapis prebehol
v poriadku a je plne zreplikovany na vybrané servre [15].

Spbsob ukladanie dat v Apache Kafka funguje rovnako dobre i sa ukladaju zaznamy
o velkosti 80KB alebo 8TB [15].

Apache Kafka ako Spracovanie toku dat (Stream Processing)

Pod spracovanim toku dat priamo v systéme Kafka sa rozumie proces, kedy sa na vstupe
prijmu data, vykonaju sa nad nim urcité operacie a takto poopraveny tok dat sa posle na
vystup a to vsetko v redlnom case [15].

Jednoduché procesenie dovoluje aj nasadenie API (Application Programming
Interface) volani na rozhranie producentov a odberatelov. V pripade komplexnejsich tUprav
Kafka ponuka Streams API, ktoré umoziuje pocitat agregacie nad tokom dat alebo spajat toky
dat do jedného celku. Pomaha taktiez pri problémoch, ktoré aplikdcie na spracovanie toku dat
maju ako napriklad reorganizaciu v pripade zIého poradia datovych zaznamov a vykonavanie
stavovych operdcii [15].
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3.2 Apache Zookeeper

Apache Zookeeper ako distribuované, open-source koordinacné rieSenie je nasadzované ako
spravca clustera a je neoddelitelnym pomocnikom pri praci s Apache Kafka. V dokumentacii
pri spusteni Kafka servera sa inStancia Apache Zookeepera udavana ako podmienka pred
spustenim [15]. Na obrazku ¢islo 3.3 je znazornena uloha Apache Zookeeper prinasadenispolu

s Kafkou.

Uloha
systemu
ZooKeeper
v systeme

kafka

Odberatelia

e Stav * Oneskorenie

s  Kvoty o Registre odberatelov
o Replikacie o Registre particii

o Registry uzlov a kategorii

Obr. 3.3 Apache Zookeeper a jeho ulohy

Kafka vyuZiva sluzieb Apache Zookeeper na koordinaciu uzlov (brokers) a celého

clustera. Ako je znazornené na obrazku 8, Apache Zookeeper pomdaha Kafke v 2 oblastiach- pri
sprave uzlov (brokers) a odberatelov (consumers). V pripade uzlov sa jednd o nasledujuce
oblasti [16]:

Stav (State) - poddva uzlom informacie o tom i niektory z uzlov zlyhal. Kontrola
prebieha vdaka neustdlemu posielaniu tzv. heartbeats Ziadosti. Ak nastane situacia,
kedy sa jeden uzlov odpoji, Zookeeper ma na starost vyber nového vodcu skupiny
odberatelov (leader).

Kvéty (Quotas) - dovoluje niektorym uzlom mat odliSné kvéty na produkovanie a
spracovanie zdznamov.

Replikdcie (Replicas) - Zookeeper uchovava tzv. ISR (in-sync replicas) replikacie pre
kazdu z kategorii. Z ndzvu vyplyva, Ze sa jedna o synchronizovanu replikaciu napriec¢
clusterom. To znamena, Ze ak jeden z uzlov zlyha, ISR zaznam je aktualizovany. Ak uzol,
ktory zlyhal bol vodcom (leader) v jednej z kategdrii, Zookeeper je zodpovedny za
vyber nového vodcu.

Registry uzlov a kategorii (Nodes and Topics Registry) - Zookeeper uchovava registre
uzlov a kategorii. Vdaka tymto informaciam sa vieme dostat k itdajom ako zoznam
vSetkych dostupnych uzlov vramci clustera spolu s listom kategdrii, ktoré drzi
konkrétny uzol. Tieto zaznamy ale nie su trvalé- udrZiavaju sa aktivne po dobu spojenia
so systémom Zookeeper. SU zahodené akonahle sa spojenie ukonci
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Druhd oblast vyuZitia spolu s Apache Kafka je v oblasti spravy odberatelov ato
v nasledujucich bodoch [16]:

e Oneskorenie (offset) - Zookeeper je predvolené ulozisko pre nastavenia oneskorenia
pre konkrétneho odberatela. V buduicnosti sa planuje na tento uUcel dedikovany Kafka
uzol nazvany Offset Manager

e Registre odberatelov (Registry) - odberatelia maju taktiez, podobne ako uzly, vlastny
register a aplikuju na ne rovnaké pravidla. To znamena3, Ze je zd&znam o fiom vymazany
akonahle sa odberatel odpoji.

e Registre particii (Partitions registry) - kedZe je particia viazana vZdy na prave jedného
odberatela, ktory spadd do konkrétnej skupiny, systém potrebuje vediet viazbu medzi
particiou a odberatefom. Tato informacia sa uchovava v tomto registri a podobne ako
predoslé registre, aj tento sa vymaze v momente, ked' particia prestane existovat.

3.3 Apache Cassandra

Apache Cassandra bola vytvorena spolo¢nostou Facebook s prvotnou myslienkou na rychle
prehladdvanie prichddzajlucej posty. V roku 2008 bola Cassandra predstavena ako open-
source rieSenie. Od tej doby sa ako celosvetovo nasadzovana NoSQL databaza sa presadila
najma vdaka jeho vlastnostiam medzi ktoré patria [17] :

e [lahkad Skdlovatelnost (Elastic scalability) - v pripade potreby je mozné jednoducho
pridat fubovolné mnoZstvo hardvéru na uchovanie potrebného mnozstva dat

e Vysokd dostupnost (Always on architecture) - ak dojde k vypadku jedného z uzlov,
systém zostane funkény. V dokumentdcii je tento stav oznacovany aj ako single point
of failure.

e Vysoky linedrna skdlovatelnost vykonu (Fast linear-scale performance) - pridavanim
uzlov do clustera sa linearne zrychli odozva systému

e Flexibilné uloZisko (Flexible data storage) - Cassandra dokaZe uchovat siroké mnozstvo
dat zahrnujuce data typu- Struktirované, semi-Strukturované ¢i neStruktirované.
Dynamicky sa prisposobi potrebdam pouZitia.

e Jednoduchd distribucia ddt (Easy data distribution) - v pripade potreby sa jednoducho
daju replikovat data naprie¢ clusterom

e Rychly zdpis (Fast writes) - Cassandra bola od pociatku dimenzovand na beh nad
lacnejSim hardvérom. Preto ponuka rychly zapis a ¢itanie terabajtov dat bez velkého
vplyvu na vykon

NoSQL databazi existuje viacero typov a Apache Cassandra vyuZiva typ ukladania tzv. Wide
Column Store. Tento typ databazy pouziva, podobne ako relaéné databaze, riadky a stipce.
Rozdiel spotiva v tom, Ze format a nazov stipca sa méze liit riadok od riadku v rdmci jedne;j
tabulky [18].

Vo vSeobecnosti, NoSQL databaze poskytuji moznost ukladania dat odliSne od
spbsobu, ktory pozname v klasickych relaénych databazach. Takto ulozené data nemaju
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schému, poskytuju jednoduchd implementaciu APl rozhrani, nepodporuju transakcie a
zvladnu pojmut velké mnoistvo dat. Pod pojmom ,transakcia“ sa rozumie cCast prace
vykonanad nad databazou, ktord moézZe byt v pripade chyby alebo spravne nedokoncenej
operdacie vratena spat do povodného stavu [17].

Cassandra sa pouziva sa v distribuovanych systémoch na spracovanie velkého
mnozstva dat naprie¢ serverami umiestnenych v decentralizovanom clustery. Architektura
databazy Cassandra stavia na uzloch, ktoré charakterizuju nasledujice prvky [17]:

e kazidy uzol v clustery figuruje ako nezavisla jednotka, no zdroven je prepojend so
vSetkymi ostatnymi uzlami v clustery

e kaZdy uzol moze prijat poZiadavku na zapis ¢i Citanie z UloZiska napriek tomu, Ze sa
dany zdznam sa nemusi nenachadzat na tomto prvku

e ak nastane vypadok uzlu, poZiadavky na zapis i ¢itanie moZe odbavit niektory z inych
uzlov v clustery

Podobne ako Apache Kafka, aj Cassandra replikuje konkrétny zaznam naprie¢ réznymi
uzlami v clustery. Ak nastane situdcia, kedy jeden z uzlov méa neaktudlny zaznam, Cassandra
zabezpedeny aktualizaciu zdznamu. Na komunikdciu medzi uzlami alebo zistenie ¢i niektory
z uzlov v clustery zlyhal sa pouZiva na pozadi protokol Gossip. Na obrazku 3.4 je znazornena
metdda replikacie [17]:

3

Replikaény proces
-¢—» Uzol 3

Obr. 3.4 Replika¢na schéma Apache Cassandra
Medzi kfucové komponenty Apache Cassandra sa zaraduju nasledujuce ¢asti [17]:

e Zdznamy priebehu (Commit log) - je to mechanizmus, ktory sa vyuZiva pri obnoveny po
zlyhani systému. Taktiez sa sem ukladaju zdznamy o kazdom zdpise v systéme

e  Mem-tabulka (Mem-table) - po uloZeni zdznamov v Commit Log sa taktiez ukladaju do
Mem-tabulky, ktora je typu memory-residant. To znamena, Ze zostdva v pamati po celu
dobu behu systému.
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e SSTabulka (SSTable) - tabulka, kde sa nahrdvaju data z Mem-tabulky v pripade, ze
zaplnenie Mem-tabulky dosiahne urcitd hodnotu.

e Bloom filter - nedeterministicky algoritmus na testovanie ¢i element je sucastou setu.
Je dostupny po kazdom volani dopytu (query).

UZivatelia sa komunikuju s Apache Cassandra pomocou Cassandra Query Language (CQL). Pri
praci s databazou sa pouziva pojem Keyspace, ktory predstavuje isty kontajner tabuliek.
Programatori pouZivaju nadstavbu- jazyk CQLSH. lde o rozSirenie postavené nad jazykom
Python uréené k spustenie CQL prikazov [17].

Pri vytvdrani kontajneru (keyspace) sa definuju 2 zakladné parametre: replikdcie
(replication) s definovanym replikaénym faktorom a trvalost zapisu (durable writes). Pri
definovani replikacnosti pozname 2 stratégie:

e Jednoduchd stratégia (Simple Strategy) - Specifikuje hodnotu replika¢ného faktoru pre
cely cluster

e Stratégia sietovej topoldgie - moznost nastavenia rozdielneho replikacného faktoru
pre kazdé data centrum oddelene
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4  PROBLEMATIKA RIESENYCH LABORATORNYCH
ULOH

V tejto kapitole je priblizena problematika obchodného cestujuceho a jeho zjednodusené
rieSenie, ktoré je neskor vyuZité aj v laboratérnej ulohe. Ciefom ulohy je demonstrovat
zrychlenie vypoctu v clustery. Algoritmus, z ktorého sa v tejto praci vychddzalo pochadza
zvolne dostupného repozitaru pod nasledujucim odkazom [24]. ZvySné dve laboratérne
ulohy, ktoré nesuvisia s Problémom obchodného cestujliceho tu nie su rozpisané z dévodu
toho, Ze technoldgie v nich pouZité suU rozpracované v samostatnych kapitoldch a princip
rozdelenia vypoctu medzi uzly zostava rovnaky.

4.1 Problém obchodného cestujuceho

Jednd sa problém, ktory sa zjednoduSene popisuje nasledovne: , Ak dostanem konecny
zoznam miest a vzdialenost medzi kazdou dvojicou z nich, ktord cesta bude najkratsia s tou
podmienkou, Ze chcem navstivit kazdé mesto prave jeden krat a vratit sa spat do miesta,
z ktoré som moju cestu zapocal?”“. Tento problém je povazovany za jeden z najznamejsich
optimalizaénych uloh a zaraduje sa do kategdrie NP-Uplny. Co zna&i, Ze s rasticim poctom
miest, cez ktoré ma trasa prechadzat rastie naro¢nost rieSenia exponencidlne [22]. Mnoho
krat sa pri vysvetlovani znazornuje tento problém pomocou obojsmerného grafu, kde uzly
predstavuju miesta a hrany uvadzaju cestu. Kaidd z hrdan ma pridelené C¢islo, ktoré
reprezentuje napr. vzdialenost alebo naklady na cestu. Jeden z prikladov mézZe byt graf na
nasledujucom obrazku

Obr. 4.1 Ukazka grafu so 4 uzlami a r6zne ohodnotenymi hranami

V odbornom ¢lanku [23] sa spomina ako jedna z moZnosti na rieSenie tohto problému
rozdelenie miest (teda uzlov v ponimani grafovych schémat) do mensich celkov, ktoré sa ku
koncu spoja do konecného riesenia. PNP (Pick Near Point) algoritmus potom pomoze pri
spajani tychto mensich celkov dohromady. Vyhodou tohto systému v porovnani s ostatnymi
je, Zze vysledok je zavisli na porovnani so vsetkymi uzlami.

Riedenia v tejto praci je optimalizované na zaklade genetického algoritmu. Cim viac
¢asu umoznime programu hladat najlepsiu cestu, tym presnejsie sa k redlne najkratsej ceste
dostaneme. To ale neznamena, Ze vysledok, ktory nam program poskytne je najoptimalnejsia
trasa. Preto sa pri spusteni definuje maximalny ¢as na vypocet. Po jeho uplynuti dostanete
vysledok, ktory sa povaZzujete za dostato¢ne dobry. Algoritmus generuje nahodne cesty medzi
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miestami, ndjde najkratSiu a kombinuje ich s ostatnymi cestami za u¢elom dosiahnutia este
vyhodnejsej trasy.

Blizsie vieme popisat algoritmus pomocou obrazka Cislo 4.2.

Mesto A | Suradnice

Mesto B | Suradnice

Vygenerovanie Skombinovanie
nahodnych ciest

! 1 EIESE N ciesta Dodatogna
a vyber najlepSej generovanie [ nahodna mutécia || Vyber najkratSej
novych ciest cesty
Faza 1 Faza 2 Faza 3 Faza 4

Obr. 4.2 Algoritmus TSP v zjednodusenom diagrame

Pri Starte programu si uZivatel definuje pocCet miest cez ktoré ma trasa prechadzat
a taktiez tu existuje moznost ndhodného vyberu miest programom. Prvé zadané, resp.
vybrané miesto sa povaZuje za vychodzie aj ndvratové miesto. V prvej fadze programu sa
vygeneruje zakladny zoznam moinych ciest. V programe sa na tento zoznam pouziva
oznacenie Generation Zero. Na vstup funkcie, ktora tento zoznam generuje, sa privedie
zoznam miest, cez ktoré ma trasa prechadzat a funkcia vytvori 100 ndhodnych mozZnych
prechodov. Prechod s najkrat$ou di?kou sa povaZuje za zékladnu hodnotu, s ktorou su
neskorsSie najdené cesty porovnavané.

Faza dva generuje nové cesty pomocou jednoduchého prendsobenia. V terminoldgii
genetického algoritmu sa jednd o Cast nazyvanu , kombinacie”. V tomto algoritme sa kazda
trasa A skombinuje s kazdou inou alternativnhou cestou B a to tak, Ze sa prva polovica trasy
A zostdva nezmenend a prida sa k nej druha polovica trasy B. Ak sa v druhej polovici trasy B
nachddza uz miesto, ktorym uzZ trasa A prechadza, zoberu sa zvysné unikatne miesta z trasy B
a novo vzniknuta cesta sa doplni miestami z prvej polovice trasy B. Tento proces je zndzorneny
aj na obrazku Cislo 4.3 niZsie:

All1 3 5|12 4

3
I 13524
I
5

Bil1 412 3

Obr. 4.3 Algoritmus na kombinovanie ciest

Takto novo vzniknutd cesta sa eSte dodatocne upravi vo faze tri. Z pohladu nazvoslovia
genetického algoritmu sa jednd o fazu ,mutdcie” generacie. Vygeneruju sa dve ndhodné
pozicie a Cisla na tychto pozicidch sa prehodia. Tymto ndhodnym premiesanim je zabezpecené
nahodnejSie generovanie novych ciest a dosiahnutie dalSich kombinacii. KedZe pre vacsie
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skupiny miest nemusi byt dostatocné generovanie ciest vo fazy jedna.

V poslednej fazy sa zoznam ciest zoradi a vyberie sa najkratSia. Postup sa opakuje, pokial sa
neprekrocil maximdlny stanoveny ¢as na vypocet alebo sa nedosiahol maximalny pocet
uskutoénenych iteracii.

Samotna paralelizdcia vypoCtu spociva vtom, Ze vytvoreny zoznam nahodnych
kombindcii prechodov medzi mestami je rozdeleny medzi uzly. To, kolko prace bude dany uzol
vypocitavat zavisi podla vykonnostnych mozZnosti kazdého uzlu. Ako priklad uvediem, Ze
mame cluster s piatimi rovnocennymi vypoctovymi uzlami a chceme spocitat prejdent
vzdialenost pre nahodne vygenerovanych 10 000 ciest.

List 10 000 ciest

Uzol 1 Uzol 2 Uzol 3 Uzol 4 Uzol 5

Zhromazdenie a
zoradenie
vysledkov

Najkratsia trasa

Obr. 4.5 Algoritmus pri paralelizacii

Ako je patrné zobrazka 4.5, vtomto pripade dostane kazdy zuzlov prepocitat
vzdialenost pre priblizne 2000 ciest, kedZe sa list 10 000 ciest rozdeli medzi pat vypoctovych
uzlov. Vystupom kazdého z uzlov bude objekt typu List<Route>, ktory prichddza na vstup
funkcie pre zhromazdovanie vysledkov. Tu sa vysledky spoja do jedného objektu, ktory sa
v zapiti zoradi podla vypocitanej dizky. Prva cesta z tohto zoradeného zoznamu sa porovna
s doposial najkratSou najdenou. V pripade, Ze je prejdena vzdialenost mensia, nova cesta sa
nastavi ako najlepsia. Fitness funkcia, ktora porovnava vykonnost kazdej dosiahnutej
generacie, je vtomto pripade teda funkcia urcujuca prejdend vzdialenost trasou. Program
nasledne pokracCuje v dalSom hladani pokial su splnené poZiadavky na pocet iteracii alebo
celkovy vypocitavany ¢as.
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5 LABORATORNE ULOHY

Obsahom tejto kapitoly je ukdzka konkrétnych zadanilaboratdrnych dloh v oblasti spracovania
toku dat v redlnom case pre predmet , Paralelni zpracovdni dat”, ktory bude vedeny v ¢eskom
jazyku. Preto aj ulohy uvedené nizsie su pisané v ceskom jazyku. Informdcie, ktoré su uvedené
v popise laboratdrnych uloh su ¢erpané z citacii uvedenych uz vo vyssich ¢astiach tejto prace.
Z tohto dévodu neuvadzam v zatvorkdch odkaz na citacie.

5.1 Uvod do technologii Apache Kafka a Apache Cassandra

Cil ulohy

Cilem této laboratorni ulohy je pfibliZit pfinos technologii Apache Kafka a Apache Cassandra
pfi praci s velkymi daty. Student bude mit moznost si vyzkouset prvotni nastaveni téchto
databazi a provést s nimi zakladni operace.

Zadani

e Seznameni s technologiemi, moZnostmi nasazeni a jejich pfinos pfi zpracovavani toku
dat v redlném case

e VyzkousSejte jednoduchy program na generovani a zachytdvani zprav v prostredi
Apache Kafka. Vysvétleni zakladnich potfeb Apache Zookeper pro funkci Kafky

e Prace se zakladnimi prikazy v prostfedi Apache Cassandra

Teoreticky uvod

Z vyhod Apache Kafka téZi spole¢nosti jako LinkedIn, Yahoo, Twitter, Spotify, Airbnb ¢i Uber
naptiklad na zachytdvani logovacich zprdv [13]. Apache Cassandra jako NoSQL databaze je
nasazenad ve firmdach jako GitHub, NetFlix ¢i eBay na ukladddani velkych datovych sad [14]. Obé
technologie maji spoleénou vlastnost, Ze se v praxi nasazuji ve vypoctovych clusterech
z dlvodu rozdéleni zatéze a rychlejsi dostupnosti.

V pripadé Apache Kafka se nejednd primdarné o databdzovy systém na ukladani dat, ale
jako nastroj na zpracovani prichazejicich tokd dat. V otdzce produkéniho nasazeni zndme dva
typy poutziti [15]:

e mezivrstva fungujici v redlnem case, kterd spolehlivé doruci data mezi systémem, ktery
zpravy generuje a aplikaci, ktera je zpracuje
e jako aplikace, ktera v redlnem Case transformuje nebo reaguje na pfichazejici tok dat
na vstupu
Na jedné instanci Kafky se mlze odchytavat nékolik prochazejicich zdroj(, které jsou od sebe
navzajem odliSné kategorie (topics). Timto zplsobem se informace z nékolika aplikaci
pusobicich na rozdilnych zafizenich mohou shromazdovat v jedné kategorii. Na prace
s kategoriemi Apache Kafka podporuje 4 rizné typy API pfipojeni [15]:

31



e Producenti (Producer API) - tato APl umozni aplikacim nahrdvat data do jedné nebo
vice kategorii (topics)

e (Odbératelé (Consumer API) - aplikace maji moznost se prihlasit k odbéru informaci na
jedné nebo vice kategorii. Kazdy odbératel se zaradi do urcité skupiny odbératell a
kazdy zaznam pridany do kategorie se posle jenom jednou na kaZzdou z odbératelskych
skupin.

e Stream API - aplikace je v tomto pripadé jenom zpracovatelskd vrstva, kdy se do Kafky
napoji a vyzada si zaznamy z jedné nebo vice kategorii. V aplikaci se informace zpracuji
a zaslou se zpatky do Kafky do jedné nebo vice kategorii

e Konektory (Connectors) - jedna se napftiklad o napojeni do rela¢nich databazi, kde se
mohou zaznamendvat vSechny zmény v tabulkach

Vysokd dostupnost je dosahnuta zalohovanim kazdého oddilu napfi¢ danym clusterem na
zakladé hodnoty replika¢niho faktoru (Cislo uvadéjici pocet zaloh daného oddilu pro pfipad
poruchy). Kazdy z oddilu ma server oznacovany jako leader a k nému muZe existovat vice
odbératelt (followers). Leader zabezpecuje vSechny pozadavky na zapis i Cteni, zatimco
followers pasivné opakuji zménu po ném. Kazdy ze serveru v ramci clusteru vystupuje jako
leader pro urcity oddil a zaroven jako follower pro nékteré ze zbyvajicich oddilu [15].

Pro béh Apache Kafka je potfebné spusténi Apache Zookeeper coby distribuované a
koordinacni reSeni na zpravu clusteru a koordinaci uzllG (brokers). Mezi nékteré z jeho ukolU
patfi podavani informace uzlm o dostupnosti/ selhani jiného uzlu, vybér nového leadera pro
konkrétni kategorii v pfipadé vypadku toho plvodniho uzlu, nebo uchovavd zdznamy o tom,
které kategorie ma dany server u sebe ulozené [16].

V roce 2008 byla Apache Cassandra predstavena jako open-source databdzové feseni. Od té

doby se jako celosvétové nasazovana NoSQL databaze prosadila zejména diky jeho

vlastnostem jako lehka Skalovatelnost, vysoka dostupnost (absence single point of failure)

a rychly zapis, jelikoZ od pocatku byla dimenzovana na fungovanii na levnéjsim hardwaru [17].
Mezi klicové komponenty Apache Cassandra patfi [17]:

e Zdznamy pribéhu (Commit log) - je to mechanizmus, ktery se vyuziva pfi selhani
systému pro obnoveni. Taktéz se sem ukladaji zaznamy o kazdém zdapisu v systému

e Mem-tabulka (Mem-table) - po uloZzeni zaznamu v Commit Log se ukladaji do Mem-
tabulky, kterd je typu memory-residant. To znamena, Ze z(stdvd v paméti po celou
dobu béhu systému.

e SSTabulka (SSTable) - tabulka, kde se nahravaji data z Mem-tabulky v pfipadé, Ze
zaplnéni Mem-tabulky dosdhne urcité hodnoty.

e Bloom filter - nedeterministicky algoritmus na testovani, jestli je element soucasti
sady. Je dostupny po kazdém volani dotazu (query).

NoSQL databazi existuje nékolik typl a Cassandra vyuziva typ ukladani tzv. Wide Column Store.
Tento typ databazi pouZiva, podobné jako rela¢ni databaze, radky a sloupce. Rozdil spociva
v tom, Ze format a ndzev sloupce se muze lisit rddek od fadku v ramci jedné tabulky [18].
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Ve vSeobecnosti, NoSQL databaze poskytuje moznost ukladani dat odlisSné od zplsobu, ktery
zname z klasickych rela¢nich databazich. Takto uloZené data nemaji schéma, poskytuji
jednoduchou implantaci APl (Application Programming Interface) rozhrani, nepodporuji
transakce a zvlddnou pojmout velké mnoZstvi dat. Pod pojmem ,transakce” se rozumi ¢ast
prace vykonand v databazi, kterd miZe byt v pripadé chyby nebo nesprdavné dokoncené
operace, vracena zpatky do pavodniho stavu [17].

Cassandra se pouziva v distribuovanych systémech na zpracovani velkého mnozZstvi dat
napti¢ servery umistnénymi v decentralizovaném clusteru. Jeho uzly figuruji jako nezavislé
jednotky, ale zaroven jsou propojené se viemi zbyvajicimi uzly v clusteru. Kazdy z nich muze
pfijmout poZzadavek na zapis nebo ¢teni z Ulozisté navzdory tomu, Ze se dany zdznam nemusi
nachazet na tomto prvku. V pfipadé vypadku uzlu, pozadavky na zapis nebo c¢teni muze
odbavit néktery z jinych uzlu v clusteru [17].

Cassandra replikuje konkrétni zdznam napftic¢ rdznymi uzly v clusteru. Pokud nastane
situace, kdy jeden z uzld nema aktualni zaznam, Cassandra zabezpeci aktualizaci zaznamu. Na
komunikaci s Apache Cassandra slouzi Cassandra Query Language (CQL). Pfi préci s databazi
se pouziva pojem Keyspace, ktery predstavuje néjaky kontejner tabulek. Programatofi
pouzivaji nadstavbu- jazyk CQLSH. Jde o rozsifeni jazyku Python, ktery je uréen k spusténi CQL
prikazu [17].

VSechny skripty, které dnes budete pouzivat jsou typu .bat na béh v prostfedi DOS
anebo Windows. Znamé jsou spiSe pod oznacenim batch soubory. Jedna se o sérii prikaz(,
které muZete najit v prikazovém fadku (Command Line). Ptikazy se jednodusSe napisi
v textovém editoru a uloZi se s pfiponou .bat.

Pracovni postup

Z E-learningu si stahnete soubor Kafka a uloZite si ho ve své sloZce na pocitaci. Jak bylo v ivodu
zminénu, spusténi Apache Zookeeper je podminka pro béh Apache Kafka.

1. Konfigurace a spusténi Apache Zookeeper

Ve sloZce \config najdéte soubor zookeeper.properties., oteviete ho a zkontrolujte, Ze je
klientsky port nastaveny na hodnotu 2181. Spustte si prikazovy rfadek a prejdéte pomoci
prikaz( ,,cd” do podslozky \bin\windows (v ramci slozky Kafka), kde jsou alokované skripty pro
praci s Kafkou. Zadejte nasledujici prikaz:

.,Z00keeper-server-start.bat ..\..\config\zookeeper.properties*

Vytvofi se instance Apache Zookeeper spolu s vlastnostmi definovanymi v souboru
zookeeper.properties.

2. Konfigurace a spusténi Apache Kafka

Postupujte podobné jako pfi prvnim bodu a upravte soubor server.properties. V tomto
konfiguracnim souboru Kafky se nachazi unikatni identifikator pro kazdy uzel v clustery, cesta
k logovacim zaznamim, IP adresa a port, kde leZi instance Apache Zookeeper a mnohé dalsi
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nastaveni. Ujistéte se proto, Ze sekce dokumentu s nazvem Zookeeper obsahuje radek
zookeeper.connect=localhost:2181. V novém okné prikazového radkd prejdéte opét do
podslozky \bin\windows a zadejte prikaz:

.kafka-server-start.bat ..\..\config\server.properties”

3. Vytvorte novou kategorii (topic)

Otevrete si nové (tfeti) okno prikazového radku a opét prejdéte do podslozky \bin\windows
a pomoci nasledujiciho prikaz( vytvorte novou kategorii:

.kafka-topics.bat --create --zookeeper localhost:2181 --replication-factor 1 --partitions
1 --topic XY*

Tento prikaz vytvori kategorii s vasim ndzvem, ktera bude mit jediny oddil a nebude se
replikovat na Zadny jiny uzel v ramci clusteru. V pfikazu nahradte ,XY“ svym nazvem kategorie.
Vytvoreni kategorie si mlzZete ovérit pomoci prikazu:

~kafka-topics.bat --list --zookeeper localhost:2181

4, Spusténi odbératele sprav (consumer)

V poslednim otevieném okné zadejte text:

~kafka-console-consumer.bat --bootstrap-server localhost:9092 --topic XY --from-
beginning“

Toto zpUsobi vytvoreni odbératele, ktery bude naslouchat novym zaznam(im na lokalnim
zafizeni na porté 9092 a bude je ukladat do kategorie, kterou jste si vytvofili. Pfiznak from
beginning hovofi o tom, Ze bere do Uvahy vSechny zdznamy, které na danou kategorii pfisly,
a nejen ty od spusténi skriptu.

5. Generovani sprav na zdkladé zmén v souboru

Pro pfiklad redlného nasazeni, budeme uvaZovat pfipad, Ze program bude kontrolovat
a zapisovat nové zdznamy v souboru, ktery mlze predstavovat logovaci zaznamy jakékoli
aplikace. K tomuto Ucelu je potifebné pozménit dva konfiguraéni soubory. Prejdéte proto opét
do podslozky \config a oteviete soubor connect-file-source.properties. Konfiguraéni polozka
file urcuje nazev souboru (napiSte napriklad source.txt), ktery se bude skenovat a polozka
topic nazev kategorie, na kterou se nové zaznamy ze souboru budou posilat. Sem zadejte
nazev své kategorie.

Druhy soubor connect-file-sink.properties upravte nasledovné - do polozky topics
napisSte nazev kategorie, jejiz zpravy se budou ukladat, a do radku file napiste nazev souboru,
do kterého se nové zaznamy budou logovat. V podsloZce \bin\windows vytvofte textovy
soubor s ndzvem, ktery jste definovali v connect-file-source.properties.

Oteviete si dalsSi okno pfikazového fadku v podsloice \bin\windows a spustte
nasledujici prikaz:
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~connect-standalone.bat ..\..\config\connect-standalone.properties ..\..\config
lconnect- file-source.properties ..\..\config\connect-file-sink.properties”

Ovérte, Ze pfi jakékoli zméné zdrojového souboru se novy zaznam objevi ve vypise odbératele
zprav.

6. Spusténi a zakladni konfigurace Apache Cassandra

Skripty na spusténi databdazi najdete vsloice Cassandra na disku D:. Spustte skript
Start_Cassandra. Po Uspésném spusténi si na pracovni plose spustte aplikaci Cassandra CQL
Shell (CQLSH). Mezi zakladni nastaveni patfi vytvoreni keyspace, tedy jistého kontejneru
tabulek. Vytvorte novy kontejner nasledujicim prikazem:

~,CREATE KEYSPACE XY WITH replication = {'class':'SimpleStrategy’,
'replication_factor' : 1};“

Znovu nahradte ,XY“ vami zvolenym ndzvem a ponechejte nastaveni replika¢niho faktoru na
hodnoté 1.

7. Vytvoreni tabulky a zakladni SQL operace v Apache Cassandra

Operace nad tabulkami se do velké miry podobaji jazyku SQL. Proto je vytvoreni nové tabulky
dost intuitivni, jelikoZ tabulka musi existovat v ramci urcitého kontejneru, napiste nasledujici
pfikaz do rozhrani Cassandra CQL Shell: ,USE XY“. Opét nahradte ,XY“ vasim ndzvem
kontejneru. Pro vytvoreni ukdzkové tabulky pouzité text:

~CREATE TABLE XYZ( XYZ_id int PRIMARY KEY, XYZ_name text )"

Opét zaménte vyraz ,XYZ“ vlastnim ndzvem tabulky. Klicové slovo PRIMARY KEY specifikuje,
Ze v daném sloupci se nachazeji unikatni hodnoty. Tento stav je idedlni pro tvorbu indexu.
Teda formu vnitfniho usporadani, kterda umozni rychlejsi pribéh tabulkou pfi hledani
konkrétnich hodnot.

Nahrajte do tabulky nékolik zaznam( na ukazku. Zkopirujte a pustte proto tyto pfikazy
s vami vybranymi nazvy:

LINSERT INTO XYZ (XYZ_id, XYZ_name) VALUES (1, test_19;
INSERT INTO XYZ (XYZ_id, XYZ_name) VALUES (2, test_29;"

Vysledek téchto prikazd zkontrolujte pomoci:

+SELECT * FROM XYZ*

Zkuste dodatecné pridat zaznam s parametry, napriklad (2, ‘test_3°). Vrati vdm systém chybu
odkazujici na uz existujici primarni kli¢? Jestli ne, co se zménilo v tabulce?
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5.2 Zpracovani dat z Twitteru v redlnem case

Cil ulohy

Cilem této laboratorni ulohy je vytvoreni a Uprava kddu v jazyce Java. Kéd slouzi na napojeni
do systému spolecnosti Twitter a analyzovat zaznamy, které generuji uzivatelé po celém svété.
V druhé casti ulohy bude demonstrovany paralelni vypocet nad daty, které studenti nahraji do
platformy Apache Kafka.

Zadani

e Vytvorte kéd v jazyku Java a napojte se na vyvojarské prostredi spolecnosti Twitter

e Analyzujte vystup v redlnim cCase pomoci vestavénych funkci Apache Structured
Streaming

e Vystup nahrajte do databaze Apache Cassandra

e Spustte posilani sprav do rozhrani Apache Kafka bézicim na master uzle, nad kterymi
je demonstrované paralelni zpracovani dat

Teoreticky uvod

JelikoZ dvod do problematiky Apache Kafka a Cassandra jste méli v pfedchdazejicim cviceni,
v tomto teoretickém Uvodu se zaméfime na sezndmeni s open-source technologii Apache
Structured Streaming a na zakladni operace s ni. Jde o technologii postavenou nad jadrem
Apache Spark.

Apache Spark je vypoctovy systém pracujici v clusteru, kterého nejvétsi vyhody jsou
rychlost a Siroké moZnosti nasazeni. Nabizi API rozhrani (Application Programming Interface)
v jazycich Java, Scala, Python i R. V porovnani s platformou Hadoop nabizi vyznamnou vyhodu
v podobé rychlosti nacitani dat. Dokud Hadoop svoje data a pribézné vypocty uklada na disk,
Apache Spark mlze pracovat v tzv. ,in-memory“ reZimu. To znamena, Ze na ukladani vyuziva
operacni pamét, ktera je rychlejsi. Mezi nastroje patfi mimo jiné i nastroje jako Spark SQL na
tvorbu dotazu v jazyku SQL a procezeni strukturovanych dat nebo knihovna MLIib pro strojové
uceni [8].

Apache Structured Streaming je vcelku nova technologie a rozdil v porovnani se
starSim pristupem Apache Streaming vychazi uz z jeho ndzvu — Structured, tedy strukturovany.
PFi souvislém neohrani¢eném toku dat do systému se postupné zaznamy pridavaji jako radky
do tabulky [12]. V dokumentaci dale oznacovand jako Input table. Funkce na vstupu (napfiklad
pocitani konkrétnich slov) potom generuje z dat ve vstupni tabulce tzv. Result Table, ktera se
posild dale na vystup. Pfi pocateénim nastavovani aplikace se taktéz definuje jeden
z nasledujicich mddu, v jakém bude pracovat [12]:

e Complete mode - cela aktualizovana tabulka je poslana na vystup. Zavisi od napojeni
do cilového ulozisté (storage connector) jak zpracuje celou tabulku

e Append mode - na vystup se poSlou jenom zaznamy z Result Table, které tam pftibyly
od posledniho zapisu, a neoéekava se pfi nich zména

e Update mode - tento méd zachyti jenom zmény (updates) v Result Table, které
probéhly od posledniho zapisu do ulozisté
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V redlnem nasazeni je mozné, Ze délame analyzu v minutovych intervalech a jeden ze zaznam(
se do systému dostane se zpoZzdénim. To se pozna na zdkladé ¢asového razitka ve vstupni
tabulce (Input table). Structured Streaming vtomto pripadé jednoduse prepocita toto
agregacni okno a na vystup posle informaci o nové hodnoté. Systém vsak povoluje definovat
¢asovou zarazku. Tedy cas, jak dlouho ma systém jesté udriovat staré agregacni hodnoty v
operacni paméti pro pripad zpozdénich zaznam. Jestlize zdznam dorazi na vstup po uplynuti
této zardzky, bude ignorovany. Tato funkce je oznacovana jako watermarking [12].

Mezi podporované formaty souboru, s kterymi umi Structured Streaming pracovat,
patfi uz zminovany Apache Kafka nebo klasické soubory typu JSON, CSV, parquet a UTF-8 text
ze socket pfripojeni. Pfi klasickych typech souborl je nutné napred definovat jejich vnitini
schéma [12].

PFi odstranovani duplika¢nich zaznamu v datovém toku se vyuziva identifikator. PFi
praci s nimi odliSujeme dva pfistupy [12]:

e Swatermark - jestlize mame definované casové obdobi, za které se duplikované
zaznamy mohou objevit, tak umime vyuZit sloupec s ¢asovym razitkem a jedinecny
identifikator na to, abychom zmensili mnozZstvi unikatnich stavl, které systém musi
udrZovat a kontrolovat

e Bez watermark - jelikoZ neexistuje ¢asova zarazka, za kterou systém kontroluje mozné
stavy, systém musi udrzovat kompletni historicky seznam moznych stav(i. Podobné
jako Spark Streaming, tak i Structured Streaming nabizi moZnost obnovy po chybé
anebo necekaném selhani. V Spark dokumentaci zname jako checkpointing. P¥i
vystupu mlGzeme jednoduse nastavit cile na fyzickém stroji, kde se informace o stavu
béhu systému a probihajicich agregacnich funkcich budou uklddat. Tato mozZnost se
definuje pfi vystupni funkci writeStream zadanim volitelného parametru
checkpointLocation.

Pracovni postup

Z E-learningu si stahnéte soubor LAB2.rar. UloZte si ji ve své sloice na pocitaci. Jedna se
o predpfipravené programy v jazyku Java. Otevrete si projekt u Vas na pocitaci v programu
Eclipse.

1. Spusténi Apache Kafka

Na disku D: v sloZce Kafka spustte nasledujice skripty v poradi, jak jsou uvedené:

e Start Zookeeper

e Start Kafka

e Start Consumer
Toto ma za nasledek, Ze se spusti instance Apache Kafka spolu s Apache Zookeeper a bude
naslouchat na pfichozi zpravy.
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2. Napojeni se do Twitteru a posilani zprav do Kafky

Na generovani zprav, které budeme ukladat do Apache Kafka, vyuzijeme moznosti napojeni
do komunikacni platformy Twitter a budeme odtud stahovat aktudlni pfidané zpravy (tweets)
a ukladat je do Kafky. Pouze zpravy, které spliuji nase filtracni kritérium s klicovym slovem.

Otevrete si tfidu pojmenovanou jako ,TwitterToKafka“. Upravte zdrojovy kdod
doplnénim nasledujicich prvk:

e \Vytvorte objekt typu string s hodnotou, ktera predstavuje vase klicové slovo do
vyhledavani. Tento objekt potom pridejte do funkce track () ve spodni ¢asti kédu, ktery
filtruje spravy.

e \Vytvorte objekt typu Properties, ktery vlozite jako parametr do funkce
KafkaProducer<String,String>(). Definujte v ném parametry podle tabulky:

Tabulka 1 Hodnoty pro funkci Properties

bootstrap.servers doplite: IP:Port Kafky

acks all

retries 0

batch.size 16384

linger.ms 1

buffer.memory 33554432

key.serializer org.apache.kafka.common.serialization.StringSerializer
value.serializer org.apache.kafka.common.serialization.StringSerializer

e Doplrite hodnotu nazvu vasi kategorie vytvorené v Apache Kafka do objektu topic,
ktery je typu string
Po vloZeni potfebnych parametr program spustte. Jako kontrola spravnosti nastaveni mlze
poslouzit vystup prikazového okna z vaseho Kafka odbératel(i (Consumer). Postupné by tam
mély pfibyvat zaznamy. Aplikaci v programu Eclipse nechejte bézet.

3. Cteni zprdv z Kafky a uklddani agregovanych dat do databaze Cassandra

V tomto bodé budete upravovat kéd v jazyce Java, ve kterém se napojite do Apache Kafka,
nactete zdznamy a uloZite agregované hodnoty do tabulky v databazi Cassandra.
Otevrte tfidu KafkaToCassandra, kterou nasledovné upravte:

e V metodé outputToCassandra se nachazeji konfiguracni parametry na pfipojeni do
Cassandra databaze. Dopliite proto IP:Port vasi Cassandra instanci.

e Metoda main obsahuje definici tzv. Dataset<Row>, kterd uchovava kazdy pfichozi
zaznam. Doplite konfiguracni parametry na napojeni do Kafka instanci: IP:Port, ndzev
kategorie v Kafka.

e QutputToCassandra obsahuje objekt typu String s ndzvem query. Ten urcuje SQL dotaz
na vloZeni radka do databaze. NapisSte proto jednoduchy SQL prikaz, ktery vlozi kazdy
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fadek z objektu Dataset<Row> v tvaru (slovo, pocet vyskytl) do vdmi vytvorené
tabulky v databdzi Cassandra. Cil v databazi je potfeba definovat v tvaru
[keyspace.table]

Pomoci funkce printSchema() zjistéte schéma datasetu lines. Jaké Udaje dostavame
v Apache Kafka zpravach?

V definici Dataset<Row> se deklaruje moznost startingOffsets. Zname dvé zakladni
mozZnosti nastaveni - earliest nebo latest. VyzkousSejte obé moznosti. Jaky pozorujete
rozdil?

Upravte danou proceduru tak, aby se do databaze Cassandra ukladala kromé hodnoty
hashtagu i jeji odstup od zacatku (offset).

Tabulka 2 Definice cilové tabulky v Cassandre

String Integer String

Hashtag Pocet_vyskytov Timestamp

Webové rozhrani pro kontrolu priibéhu instance Apache Spark

Na zavér prvni ¢asti zkontrolujte, béhem pribéhu programu, vystup na webovém rozhrani
Apache Spark na adrese http://localhost:4040/ a zjistéte informace jako:

Kolik uloh (tasks) tvori jeden Spark Job a kolik Gloh béZi v jeden moment
Pocet pracujicich uzla v clusteru
Kolik bézi v jeden moment paralelnich dotazl (queries)

Registrace pocitace jako vypocetniho uzlu

V druhé ¢asti ulohy bude za potiebny registrovat Vas pocitac jako vypocetni uzel u hlavniho
(master) uzlu. Od vyucujiciho dostanete potfebné udaje jako IP adresa a port. Upravte
nasledujici prikaz a spustte ho pomoci prikazového fadku.

»Spark-class org.apache.spark.deploy.worker.Worker spark.//<IP>.<PORT>*

Po Uspesnom pripojeni na master uzel byste mali vidiet nasledujicu spravu:

Obr. 5.1 Uspesni pFipojeni k hlavnimu uzlu
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6. Nahravani dat do clusteru

Upravte program na stahovani sprav ze sité Twitter tak, aby se spravy ukladali do instance
programu Apache Kafka na hlavnim uzlu. IP adresu, port a ndzev téma, do které se budou
spravy logovat Vam sdéli vyucujici. Taktéz upravte IP adresu, na které béZi instance Apache
Cassandra. Program spustte.

7. Kontrola béhu programu v clusteru

Otevrete si ve webovém prohlizedi stranku v tvare:
http://<IP hlavniho uzlu>:8080

Zde mUzZete vidét zdkladni informace jako:

e Adresa, pod kterou je dostupny Spark na hlavnim uzlu

e Pocet vypocetnich stanic, jejich aktudlni stav a dostupny vykon

e Pocet bézicich aplikaci (zde se pro lepsi spravu clustera zobrazi nazev aplikace
definovany v zdrojovém programe) a jejich stav

e Porozkliknuti jednotlivé vypocetniho uzlu je mozné ziskat informace o jednotlivych
vykonavatelich dané ulohy (executors) na konkrétnim uzle. Vypocetni zdroje
vykonavatele je mozné ménit, stejné jako jejich pocet
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5.3 Neoptimalizovany Problém obchodniho cestujiciho

Cil ulohy

Zakladem této laboratorni ulohy je vysvétleni problematiky algoritmu tfidy NP-Uplny.
Laboratorni Uloha je sestavend se zdmérem seznamit studenta s problematikou Obchodniho
cestujiciho bez optimalizacniho algoritmu. To znamen3, Ze s vétSim poctem mést neni tento
problém resitelny v redIlném case.

Zadani

e Nastudujte teorii o problematice obchodniho cestujiciho

e Naprogramujte kdd v jazyku Java tak, aby vypocetl délku trasy pro kazdou kombinaci
mést

e Spustte Ukol s rostoucim poctem mést a pozorujte narlst naroc¢nosti vypoctu

Teoreticky uvod

Problém obchodniho cestujiciho (dale ,TSP“) se popisuje nasledovné: ,Jestlize ziskdme
konecny pocet mést a vzdalenosti mezi kazdou dvojici z nich. Ktera cesta bude nejkratsi, pokud
chceme navstivit kazdé mésto pravé jeden krat a vratit se zpatky do mésta, ze kterého jsme
cestu zapocali?”. Tento problém patfi mezi nejznaméjsi optimalizacni ulohy a radi se do
kategorie NP-Uplny. To znaci, Ze pro velké pocty mést je problém neresitelny v redlnem case
a narocnost feseni roste exponencialné s pribyvajicim poctem mést. Jiz prlichodem desitkou
rdznych mést dostdvdme priblizné 3,629 miliond moznosti prichod(. Navysenim poctu
prichodd o pouhé jediné mésto se pocet kombinaci zvysi na 39,917 miliénu moznosti. Co pfi
vypoctu na jednom stroji mUZe znamenat vyrazny vypocetni problém.

Mnoho krat se pfi vysvétlovani znazoriuje tento problém pomoci obousmérného
grafu, kde uzly predstavuji mésta a hrany cestu. Kazdd z hran ma pfridélené cislo, které
reprezentuje napt. vzdalenost nebo ndaklady na cestu. Ukazka takového to grafu je uvedena
na obrazku 4.1.

Pracovni postup

Z e-learningu stahnéte soubor TSP _neoptimalizovany.rar. V ném naleznete pred-
programované zakladni ¢asti programu. Tfida obsahuje pouze metodu loadCities, ktera ma za
ulohu nacitat seznam mést z JSON souboru.

Doplrite kéd tak, abyste pro vybranad mésta vypocitali kazdou kombinaci prichodu a do
konzoly vypiste nejkratsi moznou cestu.
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5.4 Optimalizovany Problém obchodného cestujiciho feSeny v
clustery

Cil ulohy

Uloha navazuje na problematiku obchodniho cestujiciho z predchozi Glohy. V tomto tkolu je
navic predstaveno optimalizované feSeni s vyuZitim paralelniho vypoctu. Cilem dlohy je
sezndmit studenta s rychlosti vypoCtu s nasazenim optimaliza¢niho algoritmu. V zavéru
laboratorniho cviceni bude demonstrace vypoctu tohoto optimalizacniho problému
v clusteru.

Zadani
e Nastudujte teorii o optimalizacnim algoritmu

e Doplrite predpfipraveny kéd v jazyce Java a rozsirte funkce tak jak popisuje pracovni
postup

e Spustte kol s rznymi vstupnimi proménnymi a pozorujte narlst naro¢nosti vypoctu
Teoreticky uvod

Teoreticky uUvod k Problematice obchodniho cestujiciho byl predstaveny v
predchazejicim ukolu. Tento teoreticky Uvod je zaméreny na objasnéni vypoctu s
optimaliza¢nim algoritmem.

Vysledek, ktery nam program poskytne predstavuje aproximaci k idealni trase. To
znamena, Ze nejlepsi trasu, kterou nam program poskytne neni realné nejoptimalnéjsi trasou.
Je to zdlvodu, Ze pfi spusténi je nastaven maximalni ¢as na vypocet. Po jeho uplynuti je ziskan
vysledek, ktery se povazuje za dostatecny. Algoritmus generuje nahodné cesty mezi mésty.
Aktualné nejkratsi nalezenou trasu zkombinuje s ostatnimi cestami, aby ziskal jeSté kratsi
trasy. Lépe algoritmus popisuje obrazek 4.2.

Po startu programu muZe uZivatel zadat nékolik parametrd, kterymi ovlivni béh
programu. Konkrétné se jedna o nasledujici parametry:

e Pocet mést — pocet mést, pres které ma vypocitand trasa prochazet

e Maximalni doba trvani iterace — vypocet kazdé iterace je ohrani¢eny ¢asem. Po jeho
uplynuti se vypocet zastavi

e Nahodny vybér mést — priznak, ktery povoluje programu nahodné vybirani mésta ze
seznamu

e Vedouci (master) uzel — udava IP adresu a port vedouciho uzlu

e Nazev aplikace — nazev aplikace, ktera se zobrazi napf. ve webovém rozhrani. Slouzi
k rozliseni aplikace pfi spusténi rliznych vypoctu
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Jednim z parametr(l je i poCet mést, které se nacitaji ze seznamu. Prvni vybrané mésto se
povazuje za vychozi i ndvratové mésto. V prvni fazi programu je vygenerovan vychozi seznam
moznych cest. V programu se tento seznam cest oznacuje jako Generation Zero. Na vstup je
pfiveden seznam meést, pres které ma trasa prochdzet a funkce vytvofi 100 nahodnych
moznych prichodu. Nejedna se tedy o kompletni seznam, ale pouze o omezeny set. Prlichod
s nejkratsi délkou se povazuje za zakladni hodnotu, se kterou jsou pozdéji porovnavané
nalezené cesty.

Faze dvé generuje nové cesty pomoci jednoduchého pre ndsobeni. Jednd se o fazi
,kombinace”. Kazda trasa A je zkombinovana s kazdou jinou alternativni cestou B a to tak, Ze
prvni polovina trasy A zlstava nezménéna a misto druhé poloviny trasy A je pfidana druhd
polovina trasy B. Pokud je v druhé poloviné trasy B misto, kterym jiz trasa A prochazi,
odeberou se zUstavajici unikatni mésta a nové vznikla cesta je doplnéna mésty z prvni poloviny
trasy B. Tento proces je zndzornény na obrazku 4.3 v kapitole popisujici problém obchodniho
cestujiciho.

Takto nové vytvorend cesta je jeSté dodatecné upravena ve treti fazi. Vygeneruji se dvé
nahodné pozice a Cisla na téchto pozicich se prohodi. Takovymto ndhodnym promichanim je
zaruc¢eno ndhodnéjsi generovani novych cest a dosahnuti dalSich kombinaci. Pro vetsi skupiny
mést nemusi dostacovat generovani cest ve fazi jedna, proto je zavedeno promichani. Tento
zpUsob je oznacovany také jako faze ,mutace”.

V posledni fazi je seznam cest sefazen a je vybrana nejkratsi cesta. Postup je opakovan
dokud neni prekroen maximalni stanoveny ¢as na vypocet nebo neni dosazeno maximalniho
poctu uskutecnénych iteraci.

Samotna paralelizace vypoctu spociva v tom, Ze vytvoreny seznam nahodnych kombinaci
priachodd mezi mésty je rozdéleny mezi uzly. Kolik prace bude dany uzel vypocitavat zavisi
podle vykonnostnich moznosti kazdého uzlu. Na priklad, pokud je vyuZit cluster s péti
rovnocennymi vypoctovymi uzly a vypocet bude proveden pro ndhodné vygenerovanych 10
000 cest. Vtomto pripadé bude kazdy z uzll pocitat vzdalenosti pro priblizné 2 000 cest, jak je
patrné z obrazku 4.5. Vystu z kazdého uzlu je objekt typu Vector<Route>, ktery je priveden na
vstup funkce pro shromazdovani vysledku. Zde se vysledky spoji do jednoho objektu, ktery se
v dals$im kroku seradi podle vypocitané délky. Prvni cesta z tohoto zarazeného seznamu se
porovnd se zatim nejkrats$i nalezenou trasou. V pfipadé, Ze je ujetd vzdalenost mensi, nova
cesta se nastavi jako nejlepsi a program ndsledné pokracuje v dalSim hledani dokud nejsou
splnéné pozadavky na pocet iteraci nebo celkovy vypocetni Cas.

Pracovni postup
Z e-learningu si stdhnéte soubor TSP.rar, ktery obsahuje JAVA projekt. Nasledné provedte

nasledujici zmény v programu:

e Vtfidé Solver do implementujte funkci createGenerationZero tak, aby na vstupu
pozadovala parametr typu List<City>, ktery predstavuje seznam meést pres které ma
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cesta prochdzet. Pro tento seznam vygenerujte 100 novych nahodnych cest
s podminkou aby kazda z cest zacinala a koncila ve stejném mésté a kazdé mésto je
navstiveno pravé jeden krat. Tyto cesty nahrajte do proménné List<route>. Tato
pfeménna predstavuje vystup z funkce.

e Vtfidé Route do implementujte funkci cross tak, aby pro dva vstupni parametry typu
Route vytvofila kombinaci téchto dvou cest nasledovné: Kazda trasa A se zkombinuje
s kazdou jinou alternativni cestou B a to tak, Ze prvni polovina trasy A z(stava
nezménéna a prida se k ni druha polovina trasy B. JestliZe se jiZz v druhé poloviné trasy
B nachazi mésto, kterym jiz trasa A prechazi, odeberou se zbylé unikatni mésta a nové
vytvofend cesta se doplni mésty z prvni poloviny trasy B. Pomozte si obrazkem
uvedenym v pracovnim postupu.

e Vté samé tfidé definujte télo funkce mutate. Jejim cilem je vyménit pozice nahodné
vybranych dvou mést a tim docilit generovani novych nahodnych cest. Funkce
nepracuje se zadnymi vstupnimi parametry a neposkytuje zZzadny vystup.

e Upravte main funkci, kterou naleznete ve tfidé TravellingSalesmanProblem a definujte
parametr, ktery je mozné ménit pfi volani programu. Ddle bude upravovat pocet
vygenerovanych ndhodnych cest.

Po Upravach spustte program pomoci tfidy TravellingSalesmanProblem. Program zavolejte

nékolik krat po sobé s rozdilnymi parametry, tedy pozménujte pocet mést, pocet iteraci a
maximalni doba trvani iterace. Pozorujte jaky vliv maji tato nastaveni na béh programu.
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6 VYKONNOSTNE POROVNANIE VYPOCTU V CLUSTERY

Tato kapitola sa zaobera porovnanim a analyzou vysledkov, ktoré boli zozbierané pri spusteni
vys$Sie popisaného algoritmu Problému obchodného cestujiceho. Ciefom tychto merani bolo
poukdzat na vyhodnost, resp. obmedzenia pri spusteni algoritmu na viacerych vypoctovych
zariadeniach sucasne. Zo zvySnych dvoch laboratérnych uloh sa dala pretransformovat do
paralelného vypoctu jedine druhd uloha. Ta nie je vo vysledkoch uvedena z dévodu toho, Ze
pri testovych vypoctoch sa vyskytovali rovnaké problémy, ktoré su popisované nizsie.

Meranie prebiehalo v pocitatovej ucebni na Ustave telekomunikécii na Fakulte
elektrotechniky a komunikacnych technolégii VUT v Brne. V priebehu merania neboli pocitace
vyuZivanie na Ziadne dalSie vypocty, ktoré by ovplyvnili vysledky merania. K dispozicii bolo 27
kusov vypoctovej techniky s nasledujicou konfiguraciou:

e Intel Core i5-6500 3.2GHz 4 jadra
e 16GB RAM
e Windows 7 Professional

Jeden z pocitacov sluzil vyhradne ako riadiaci uzol a zvysnych 26 sa postupne pridavalo
ako vypoctové zdroje. Pri kazdom behu programu boli definované rovnaké vstupné parametre
programu. Jednalo sa o pozmenenie maximalnej doby behu jednej iteracie na 60 sekund
a maximalneho poctu iterdcii na 4. Na nizsSie uvedenej tabulke ¢islo 1 sU uvedené hodnoty,
ktoré predstavuju dobu trvania vypoctu v sekundach.

Tabulka 6.1 Doba behu programu v sekunddch

Pocet Pocet miest
pocitacov | 7[s] | 10[s] | 13[s] | 15[s] | 20[s] | 25[s] | 30[s] | 40[s] | 50[s] | 60[s] | 70[s] | 80[s] | 90[s]
1 10 11 12 12 14 16 19 31 66 73 117 183 180
3 14 14 16 16 19 23 24 43 42 87 119 160 182
5 17 18 19 20 21 25 25 43 51 110 141 200 | 236
10 24 26 27 27 31 40 41 59 91 122 145 210 | 228
15 32 34 35 37 40 43 47 60 72 158 174 | 207 260
20 40 42 44 46 49 52 59 110 85 136 196 229 273
26 47 51 53 55 60 66 70 85 102 | 205 | 227 | 259 | 290

Rozdiely do merania mdze zandasat aj fakt, Ze pri spusteni algoritmu sa optimalna cesta hlada
stale pre tu istu vzorku miest, no v pripade, Ze sa v nasledujucej iteracii najde optimalnejsia
trasa, hladanie pokracCuje. Suvisi to sfaktom, Ze prva generacia ciest, z ktorej sa neskor
vychddza, sa pri viacerych volaniach mézZe vygenerovat odliSne. Vysledkom teda je, Ze pri
prvom volani sa optimdlna cesta najde pri 2 iteraciach, v nasledujicom spusteni programu
s rovnakymi parametrami sa moZe objavit az pri tretej iteracii.

Udaje z tabulky &islo 1 su taktieZ vynesené do grafu, kde su rozdiely v meraniach pre
kazdé z miest viac patrné.
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Graf 6.1 Porovnanie behu programov s r6znym poctom uzlov
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Z grafu cCislo 1 je patrné, Ze pri nasadeni vysSieho poctu vypoctovych zariadeni rastie cas
potrebny pre vypoclet. Co ale nie je oéakdvanym vysledkom. Suvisi to ¢iastoéne s faktom, ze
pri generovani tychto dat sa rozdelovanie zataZe nechalo na automatickom rozdeleni podla
uvazenia platformy Spark. To ale v praxi znamena3, Ze prva iteracia hladania vyuzivala iba 2
jadra bez ohladu nato, kolko pocitacov mala k dispozicii. Pre vysvetlenie je prilozena tabulka
6.2, ktora zobrazuje trvanie jednotlivych iteracii v sekundach pri hladani optimalnej trasy pre

60 miest.

Tabulka 6.2 Doba behu programu v sekundach

Pocet
pocitacov

Iteracia

1[s] | 2[s] | 3Is]

1

43 25 5

3

43 27 7

5

44 40 16

10

43 46 16

15

43 57 35

20

43 75 31

26

43 87 37

Z tabulky 6.2 je patrné, Ze prva iteracia trva rovnako dlho bez ohladu na pocet dostupnych
vypoctovych zdrojov. Dalej je viditelny narast ¢asu v druhej iterécii, ktory je sposobeny ¢astou
tzv. deserializacie Uloh. Tento ndrast je dobre viditelny na obrazku webovom rozhrani Spark
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aplikacie. Na prvy pohlad je patrné, Ze pri spusteni ulohy nad 5 pocitaémi sa zvySné pocitace,
ktoré neboli pouzZité pre vypoclet prvej iteracie, potykaju s problémom deserializacie uloh.
Tato Cast ma za nésledok zdrZzanie 4 aZ 6 sekind. Tato faza sa ale pri vypocte s jednym uzlom
nevyskytuje, resp. je minimdlna. Samotny ¢as potrebny na vypocet je uz ale nizsi v porovnani
s behom nad jednym pocitadom. Vypoctovy ¢as s vyuZitim jedného pocitaca zaberie priblizne
10 sekuind, no v pripade paralelného vypoctu s piatimi pocitacmi tento ¢as klesad na 7 sekind.

V pripade analyzy tretej iteracie zistime, Ze Cisty vypoctovy ¢as na jednom pocitaci trva
priblizne 3,5 sekundy z celkového 4 sekundového behu iteracie. Zatial o pri spusteni nad
piatimi pocitaémi vypoctovy Cas zabral menej ako 3 sekundy. ZvySnych priblizne 6 sekund
trvalo riadiacemu uzlu (driver) najma zozbieranie vysledkov z kazdého z vypoctovych uzlu.
Apache Spark na svojom webovom rozhrani doporucuje na zniZzenie enormného ¢asu na
ziskanie vysledkov zmensit mnoZstvo dat posielanych z kazdej ulohy vykonavanej na
konkrétnom stroji.

Druha Cast vyskumnej ¢asti bola zamerana na optimalizovanie behu algoritmu. Zameral
som na Cast v prvej faze vypoctu, kedy Spark rozdeluje ulohy medzi dostupné uzly. Pri
ponechani zakladného nastavenia sa v kazdom pripade vyuzili iba 2 jadrd nezavisle na tom,
kolko pocitacov bolo k dispozicii. Toto spravanie sa da pozmenit a to tak, Ze pri nahravani Gloh
cez funkciu spark-submit sa doda konfiguraény parameter spark.default.parallelism nastaveny
na optimalizovany pocet jadier, ktory je k dispozicii.

Pri pokusoch sme porovnanie vykondavali nad 5 pocitaémi. Nastavil sa preto tento
parameter na hodnotu 20. Tadto hodnota odpovedd prenasobeniu 5 pocitacov a 4 jadier na
pocita¢. Tym dosiahneme deserializaciu iba v jednom kroku ateda nasledujica iteracia
nemusi Cakat na zapojenie zvysnych volnych uzlov. Vykonnostny rozdiel je badatelny aj
v nasledujucej tabulke 6.3. Udaje st uvedené v sekundéach.

Tabulka 6.3 Porovnanie doby behu programu pred a po optimalizacii

Beh Pocet miest
programu | 7151 | 10[s] | 13[s] | 15[s] | 20[s] | 25[s] | 30[s] | 40[s] | 50[s] | 60[s] | 70[s] | 80[s] | 90[s]
Opt 17 18 20 20 22 25 32 44 54 98 132 192 225
Neopt 17 18 19 20 21 25 25 43 51 110 141 200 | 236

Z tabulky 6.3 moZno vypozorovat, Ze optimalizacia priniesla prinos az pri va¢Som pocte miest,
kde sa Uspora vypoctového ¢asu pohybuje na Urovni priblizne 9 sekund. Tieto vysledky su
vynesené do grafu 6.2 pre lepsiu ndzornost.
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Graf 6.2 Porovnanie behu optimalizovaného a neoptimalizovaného algoritmu
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Z vysledkov je mozZné obecne tvrdit, Ze vypocet je vyhodnejsie vykonavat nad mensim poctom
uzlov svysSim vypoctovym vykonom v porovnani svacésim poctom uzlov, no slabSimi
vykonovymi moznostami.

Z dbévodu nadmernej deserializacie Uloh bola snaha o vyraznejSiu transformaciu a
optimalizaciu Uloh v oblasti globdlnych premennych. V podobnych dlohach je vo vSeobecnosti
snaha o vyhnutie sa ich pouzitiu. Ulohy, ktoré sa rozdistribuovavaju uz nenosia v sebe list
moznych ciest ¢i miest. Snaha v optimalizacnej faze bola, aby sa premenné predavali priamo
na vstup funkcii a vystup z funkcie bol predavany priamo na vstup inej funkcie bez potreby
uloZenia vysledkov do globalnej premenne,;.

Dal$i znavrhov na zlep$enie algoritmu by som videl pri kombinacii vysledkov
z viacerych uzlov. Tento krok sa deje v ramci funkcie combine. Tu sa zozbieraju zoradené
zoznamy ciest podla dizky trasy, kde je preferovana najkratsia trasa. Podla méjho navrhu by
mal kaZzdy z vypoctovych uzlov vratit iba najlepsiu cestu a nie zoradeny zoznam ciest tak, ako
jetomuv origindlnom algoritme. Tymto sa zmensi velkost Ulohy, ktory sa zozbierava z kazdého
uzlu a neskorsie porovnanie naprie¢ vSetkymi uzlami sa tymto urychli. Kedy v pripade 6
vypoctovych uzlov je nutné porovnat medzi sebou porovnat iba 6 hodnot.

Vsetky vysSie spominané optimalizacné kroky spolu s inymi, ktoré tu nie su uvedené
Zial neviedli k o¢akdvanému zniZeniu ¢asu na deserializaciu uloh a preto sa ani neuskutocnilo
zavere¢né merania na porovnanie vykonnostnej vyhody pri behu na viacerych vypoctovych
staniciach pomocou optimalizovaného algoritmu.
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7ZAVER

Tato diplomova praca sa sustredovala na pribliZenie technolégie Apache Structured
Streaming. V Uvode prace je spominané nasadenie tohto rieSenia v praxi za obdobie
poslednych niekolko rokov. Dalej st v préci rozpisané open-source technolégie ako Apache
Kafka, ktora predstavuje medzivrstvu medzi zdrojom dat a aplikdciou, ktord ich spracuje.
Druha z technolégii je Apache Cassandra- lahko Skdlovatefnd NoSQL databaza s vysokou
dostupnostou.

Jednym z cielom tejto prace bolo navrhnut laboratérne cvitenia do predmetu
Paralelné zpracovanie dat na Fakulte elektrotechniky a komunikaénych technoldgii, VUT
v Brne. V prvejlaboratdérnej tlohe si Student prakticky vyskusa spustenie a nastavenie systému
Apache Kafka a uvodné nastavenie NoSQL databdze Apache Cassandra.

V druhej laboratornej ulohe ma Student za ulohu doplnit, resp. pozmenit kéd
programu, ktory sa napdja cez APl rozhranie do spoloc¢nosti Twitter a posiela Udaje
generované uzivatelmi tejto socialnej siete do Studentom definovanej instancie Apache Kafka.
Vysledky su v programe agregované a nahravané do NoSQL databaze Apache Cassandra.

Tretia uloha je zamerand na pochopenie problematiky obchodného cestujiceho.
V tejto Ulohe Studenti maju mozZnost pozorovat exponencidlny narast narocnosti vypoctu
s pribudajucim poctom miest po trase a napln tejto ulohy spociva v opat v doplneni kédu
v jazyku Java.

Posledna laboratérna uloha je zamerand na demonstraciu vykonnostnej vyhody pri
vypocte v clustery. Algoritmus pochadza z volne dostupnych repozitdrov a zadanie pre
Studenta je doplnenie kodu algoritmu za uUcelom porozumenia principu prerozdeleniu
vypoctu.

Hlavny prinos prace teda predstavuju Styri laboratérne dlohy pre novo vznikajuci
predmet Paralelné spracovanie dat na Fakulte elektrotechniky a komunikacnych technolégii,
VUT v Brne. Studentovi maju ukadzat moZnosti nasadenia open-source technoldgii pre
spracovanie velkého objemu dat vyuzivanych v praxi.

Posledna cast prace je zamerana na vlastné testovanie algoritmu Problému
obchodného cestujiceho. Kapitola obsahuje tabulky s hodnotami merani pre varianty
s rozdielnym poétom miest a pri postupnom zapojovani vypoctovych zdrojov. Namerané
vysledky vSak neodrazaju ocakavany vystup v podobe dokazu, Ze ¢im viac vypoctovych zdrojov
zapojime, tym rychlejsi vypocet bude. Jeden z optimalizacnych krokov v podobe nastavenia
vychodzej hodnoty paralelizacie sa prejavil az pri vdéSom pocte miest v podobe Uspory
priblizne 9 sekund. V rdmci prace bolo dodatoéne vykonanych viacero optimalizaénych Ukonov
na znizenie ¢asu na deserializdciu uloh, ktora zaberala najdIhsi ¢as pri spusteni. Ani tieto
Upravy vsak nepriniesli pozadovany vysledok.
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SKRATKY

DDoS
WAN
API
DB

TCP

HDFS
RDD
RAM

NoSQL

Distributed Denial of Service- zahltenie sluzby poZiadavkami z viacero PC
Wide Area Network

Application Programming Interface — rozhranie pre programovanie aplikacii
databaza

Transmission Control Protocol — sietovy protokol definujici spésob vymeny
informacii

Hadoop Distributed File System — distribuovany suborovy systém
Resilient Distributed Dataset - subor dat pouzivany v Apache Spark
Random Access Memory — pamat s ndahodnym pristupom

NonSQL — nerelac¢na databaza
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