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Abstrakt

Tato prace se zabyva rozsifenim projektu Apache Spark o podporu jazyka
Ruby. Soucésti prace je také analyza riznych metod serializace véetné porov-
nani vykonu s ostatnimi jazyky.

Klicova slova Ruby, Spark, Distribuované systémy, Distribuované vypocty

Abstract

This magister thesis deals with the extension of Apache Spark to supporting
Ruby language. Thw work includes analysis of various serialization methods
and comparison with other languages.

Keywords Ruby, Spark, Distributed systems, Distributed calculations
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Uvod

V soucasné dobé jsou pojmy jako Clusterovand resent, Distribuované vijpocty,
Data-mining nebo Machine learning velmi sklonovanym tématem. Drive byly
tyto pojmy dilezité hlavné v I'T oblasti, ale dnes si vSechny firmy uvédomuji,
ze data jiz nejsou jen nevyznamné byty, které zabiraji misto. Naopak to jsou
velmi cennd aktiva, které je nutné chranit stejné jako hmotny majetek. Surova
data maji ale vétsinou nulovy vyznam, pokud nejsou zpracovana do vyuzitelné
podoby. Dat je ale obvykle velmi mnoho a tudiz je nutné, aby bylo zpracovani
distribuované na vice pocitacu.

Data is the new oil [1]

Na trhu lze najit spousty produkti podporujicich specializované vypocty
¢i distribuci dat. Obvykle jsou tyto nastroje oddéleny a kazdy se specializuje
na danou véc.

Vypocty

e RapidMiner

e [Python

e Spark

e Microsoft Excel
Distribuce

e Hadoop

e YARN

e Mesos


https://rapidminer.com
http://ipython.org
http://spark.apache.org
https://products.office.com/cs-cz/excel
https://hadoop.apache.org
http://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-yarn/hadoop-yarn-site/YARN.html
http://mesos.apache.org

UvoDp

Problém je najit vhodny nastroj, ktery umozni zpracovavat data tak, jak
potfebujeme, bude dostupny pro nés jazyk a zaroven umozni paralelizaci vy-
pocti.

Jednoznac¢né nejpopuldarnéjsi jazyk v téchto oblastech je Java. Ten nabizi
asi nejlepsi pomér snadnd implementace/sprava vaci rychlosti. Nastésti se i
v této oblasti zacinaji vyvijet nastroje podporujici jiné jazyky jako je Python
nebo R.

Ruby bohuzel zistava v této oblasti pozadu. Touto magisterskou praci
se to pokusim zménit pridanim podpory jazyka Ruby do projektu Apache
Spark. Vysledek magisterské prace bude volné dostupna knihovna s nazvem
RubySpark.



KAPITOLA 1

Apache Spark

V roce 2002 publikoval Google techniku zvanou MapReduce. Ta méla za cil
poskytnout nastroje pro distribuované vypocty. Tento postup lze zjednodusené
popsat a rozdélit na 2 faze:

Map: mapovani dat na uzly v siti a vypocty na nich

Reduce: redukovani vysledku zpét

O 4 roky pozdéji vznikla prvni verze systému Hadoop, ktery tuto techniku
implementoval. Data byly ulozeny a distribuovany na souborovém systému
(HDFS), ktery byl souc¢asti Hadoopu. Pozdéji se ale ukazalo, ze definovani
vypoctu nad timto systémem je velice slozité. Navic byly data na disku a
tak rozsahlejsi vypocty byly velice pomalé. Z téchto duvodi zacaly vznikat
specializované nastroje sousttedici se pouze na jeden druh vypoctu (naptiklad

Pregel, Storm nebo Giraph).

V roce 2009 vznikl projekt Apache Spark, ktery mél problémy odstranit
pomoci:

e data jsou uloZzena v paméti nebo na disku

e data v paméti mohou byt ulozena jako Javovské struktury
e poskytovani knihoven pro rtizné druhy vypocta

e data jsou rozdéleny na c¢asti a ty pak distribuované

3



1. APACHE SPARK

Dnes je Spark rychly, vSeobecné pouzitelny vypocetni systém napsany v ja-
zyce Scala. Zobecnuje pouziti MapReduce a umoznuje spoustét vypocty jak
lokalné, tak na nékolika typech clusterti, které jsou popsany v kapitole 2.

Projekt se v tuto chvili déli na Obecné vypocty, Mllib, Streaming, SQL a
GraphX a podporuje pouziti Javy, Scaly a Pythonu. Od verze 1.4 navic pribude
jazyk R, ktery uz nebude jako samostatny projekt, ale stane se soucasti jadra.

Hlavni vyvoj probiha ve Scale a tak spolecné s Javou podporuji veskerou
funkcionalitu. Python je bran jako vedlejsi a tudiz nepodporuje vse. Predchozi
jazyky jsou navic kompilované a Python intepretovaci s C interpretem. Tu-
diz nelze jednoduse prevadét funkce a datové struktury tam a zpét. Nastaly
problém se Tesi dvéma zptisoby.

1. prepsanim stévajicich metod do nového jazyka
2. serializaci dat do struktury Javy

Druhy zptsob se pfevazné vyuziva v knihovné Mllib a proto nastalé pro-
blémy a vyhody jsou popsany v kapitole 1.3. Na vétsinu funkci je pouzit prvni
zpusob.

Spark je koncipovan tak, aby uzivateli nabidl rozhrani, které se nebude
odlisovat od toho, na ktery je zvykly v daném jazyku. To je docileno stejnym
pojmenovanim a podobnou ¢i stejnou funkcionalitou metod. Jediny rozdil je,
ze metody nejsou provadény na bézné kolekci dat, ale na paralelizované.

Tyto data se oznacuji jako RDD (,,resilient distributed dataset”). Je to ko-
lekce, rozdélend napii¢ vypocetnimi uzly, které pocitaji paralelné (nezavisle na
sobé). Vznikne bud nactenim souborii, nebo pomoci primého vloZeni existujici
kolekce v fidicim programu. Pro efektivnéjsi praci lze vyuzit ulozeni v paméti
nebo sdilenych proménnych.

Worker Node

Executor | Cache

Worker Node

y
Executor | Cache

Driver Program

SparkContext |« » Cluster Manager <

Obrazek 1.1: Clustering



1.1. Instalace

Vypocty mohou byt spustény na 3 typech clusteri.

o Lokalni
e Mesos

e YARN

1.1 Instalace

Pozadavky
e Java 6+
e Python 2.6+
e Scala 2.10, 2.11

Podporovany jsou operacni systémy UNIX i Windows. Instalaci lze provést
3 riznymi zptsoby.

1.1.1 Pomoci balicku

Na adrese spark.apache.org lze stAhnout pripravené balicky s konkrétni verzi
Spark a Hadoop. Tyto balicky jsou pfipravené pro Scalu 2.10. Pro jinou verzi
je nutné zvolit jiny postup.

1.1.2 Linkovani pro Java projekt

Spark lze také snadno pridat do Java projektu, ktery pro sestaveni vyuziva
Maven, SBT, Ivy, .... Pripravené balicky jsou ulozené v oficidlnim Maven
repozitari. Nastaveni zavislosti:

groupld: org.apache.spark
artifactId: spark-core_2.10
version: 1.3.0

1.1.3 Kompilace zdrojovych kédi

Apache Spark je sifen pod open-source knihovnou a tudiz lze pouzit posledni
vyvojovou verzi, kterd je dostupna na verejném GIT repozitari. Pro projekt
jsou dostupné sestavovaci skripty pro Maven a SBT.

Sestaveni celého projektu vcéetné vsech knihoven lze provést pomoci:

sbt/sbt assembly


http://spark.apache.org
https://github.com/apache/spark

1. APACHE SPARK

1.2

Pouziti

Vsechny priklady, které budu uvadét, jsou v programovacim jazyce Python,
protoze je nejblize k Ruby.

Pred spusténim samotného Sparku je nejdiive nutné vytvorit konfiguraci.
Ta se po spusténi (vytvoreni Contextu) jiz nedd zménit. Konfiguraci lze na-
stavit pfedem v systémovych proménnych nebo pomoci SparkConf.

conf

= SparkConf () . setAppName (appName) . setMaster (master)

Moznosti nastaveni je opravdu mnoho a vSechny vypisovat nebudu. Ty

Vv,

Kli¢ Vychozi Popis

spark.app.name nic Jméno aplikace, pouzité
v WebUI a v logu.

spark.master nic Cluster manager, ke kterému se
Spark pripoji.

spark.executor.memory 512m Maximéalni velikost paméti pro
vypocetni proces.

spark.driver.memory 512m Maximalni velikost paméti pro
fidici proces.

spark.serializer JavaSerializer Ttida, kterd je pouzita pro
serializaci.

spark.local.dir /tmp Slozka, kde budou odkladany
docasné data.

spark.python.worker.memory 512m Maximalni velikost paméti pro
Python vypocetni proces.

spark.default.parallelism Vychozi pocet casti na, které

bude RDD rozdélen.

Vychozi hodnota zavisi na zvo-
leném clusteru nebo na poctu
CPU.

Jakmile je konfigurace hotova, lze vytvorit SparkContext. Je to hlavni pri-
stupovy bod k celé funkcionalité Sparku. Reprezentuje pripojeni do zvoleného
clusteru a lze v ném vytvaret objekty jako RDD, Broadcast a Accumulator.
Pro jednu instanci JVM lze vytvorit a mit aktivni pouze jeden context.

sc = SparkContext(conf=conf)



1.2. Pouziti

1.2.1 RDD

Reprezentace paralelizovanych dat, nad nimiz lze provadét vypocty.

Tato trida muze vzniknout nékolika zptisoby, ale nejpouzivanéjsi je z lo-
kalni kolekce nebo ze souboru. U kazdého zpusobu lze navic zvolit, na kolik
¢asti budou data rozdélena pomoci parametru PARTITION_NUM. V takovém
pripadé bude vytvoreno tolik vypocetnich procestu, aby kazdy dostal pravé
jeden.

Z lokalni kolekce

data = [1, 2, 3, 4, 5]
rdd = sc.parallelize(data, PARTITION_NUM)

Ze souboru
rdd = sc.textFile("data.txt", PARTITION_NUM)

U druhého zpiisobu pfedstavuje polozka v kolekci fddek v souboru data.txt.
Soubor muze byt vlozen jak z lokdlntho souborového systému, tak z extérniho
(naptiklad HDFS - Hadoop File System).

Nad proménnou rdd lze nyni volat stejné operace jako u tradi¢niho pole.
Rozdil je, ze vlozené funkce jsou fetézeny za sebou a nasledné jsou i s daty
poslany k vypocetnim procesum. Kazda nové pridana funkce neni poslana
automaticky.

Pro spusténi vypoctu je nutné zavolat funkci .collect (). Ta je navic do-
stupnd pro kazdy ¢lanek v fetézci prikazi. Na prvnim ¢lanku dostaneme zpét
nase puvodni data. Nékteré operace (naptiklad: .reduce ()) volaji . collect ()
samy.

Struktury dat

V celém Sparku lze data rozdélit do mnoha druhi. Napiiklad specializo-
vané struktury pro SQL ¢i Streaming. Ted nam ale postaci zakladni rozdéleni
na obycejné a typ key-value.

Typ key-value nemé zadnou specidlni definici. Je to vlastné jen pole o 2
prvcich, kde prvni reprezentuje kli¢ a druhy hodnotu. Lze ji jednoduse dekla-
rovat pomoci

keyValue = [(keyl, valuel), (key2, value2)]



1. APACHE SPARK

Zietézeni operaci

Vsechny metody maji nasledujici format. Prvni ¢ldnek (RDD) reprezentuje pt-
vodni nezménéné data.

RDD.OPERACE_1.0PERACE_2.0PERACE_3.COLLECT

RDD

PipelinedRDD

map()

PipelinedRDD

Y

map()

Y

Obrazek 1.2: Pipelinovani RDD

U takto zretézenych piikazli je nutné dat pozor, na jaky clanek volame
funkci . collect (). Ta do vypoctu posle nejen prikaz, ze kterého ¢lanek vznikl,
ale také vSechny predky vcetné ptvodniho.

Teoreticky tento Fetézec muze mit neomezenou velikost, nicméné se dopo-
rucuje nedélat to. Velka ¢ast prikazu prochéazi kazdou polozku pole a tak vice
prikazi znamena vice pruchodu stejnym polem. V takovém pripadé je lepsi po-
uzit funkce, které na vstupu dostanou rovnou celou kolekci misto jednotlivych
polozek.



1.2. Pouziti

1.2.1.1 Vypocty

Podkapitola popisuje situaci potom co na nasi kolekci dat zavolame .collect ().
Napriklad mame dvé sady, které vzniknout pomoci.

rddAB = rdd.groupBy(...).collect()
rddCDE = rdd.map(...).filter(...).collect()
rddF = rddAB. join(rddCDE)

O T I T I —

AYAN
~

Obrazek 1.3: Schéma jednoduchého vypoctu

Stage V tomto pripadé predstavuje vypocetni kol a policka v ném c¢asti
kolekce.

A-B: A obsahuji rizné hodnoty, které chceme seskupit podle definované
funkce. Napriklad pokud méame pole slov, tak je seskupime podle jejich
délky.

[a, aaa, bbb] -> [(1, a), (3, aaa, bbb)]

C-D: Na kazdy element C je aplikovana funkce. Napriklad vytvoreni key-
value struktury, kde kli¢ je délka slova.

[aa, bbb, ccc] -> [(2, aa), (3, bbb), (3, ccc)]

D-E: Z kolekce D jsou vybrany pouze hodnoty odpovidaji definovanému
pravidlu. Naptiklad délka musi byt vétsi nez 2.

[(2, aa), (3: bbb), (33 CCC)] => [(3: bbb), (3: CCC)]



1. APACHE SPARK

BE-F: Dv¢ kolekce jsou seskupeny podle klice. Tomuto procesu se rika shuffle.

[(1: a)’ (3, aaa, bbb)]: [(3: bbb)) (3) CCC)] ->
[(1, a), (3, aaa, bbb, bbb, ccc)]

Musime brat na védomdi, ze jednotlivé procesy spolu nemohou komunikovat
a pracuji zcela nezavisle nad rtznymi daty. S tim je nutné pocitat hned na
zacatku a podle toho prizpisobit vypocetni metodu a pocet Casti, na které
budou data rozdélena.

Shuffle

Jak jiz ndzev napovida, tato operace se zabyva michanim dat. Obecné je me-
toda dostupnéd nad polem dat a zaridi, aby byly vsechny polozky nahodné
zprehazené.

Ve Sparku ovsem michani neni ndhodné, nybrz podle presné definovanych
pravidel a postupu. Slouzi k tomu, aby se vSechny stejné hodnoty dostaly
do jednoho uzlu. Naptiklad budu-li mit kolekci key-value dat rozdélené mezi
dvéma vypocetnimi procesy a bude zadouci je seskupit.

Proces 1: [(1, a), (2, b), (3, c)]
Proces 2: [(1, d), (4, e)]

Naivni feseni by bylo projit vSsechny polozky a ty néjak rozdélit. Musime
mit na paméti, ze vypocetni procesy posilaji serializované vysledky. Tedy jako
pole bytu. To by ale znamenalo deserializovat hodnoty a ty pak rozdélit. U slo-
zitych ¢i objemnych dat by tato operace predstavovala prilis velkou zatéz a
proto se pred odeslanim vysledku pripoji ke kazdé polozce hash-kli¢.

Hash-kli¢ je specidlni hodnota velikosti 8B, ktera charakterizuje hodnotu.
Sparku v takovém pripadé staci nacist pouze klice a pokud se néjaké shoduji
tak je posle na stejny uzel.

Aby bylo toho feseni efektivni, musi byt splnény nésledujici podminky.

e kazdy vypocetni proces musi vytvaret hash-klice podle stejného sché-
matu

e vypocet klice musi byt co nejrychlejsi i za cenu kolizi

10



1.2. Pouziti

1.2.1.2 Priklady

Jakmile mame kolekci dat, lze volat prislusné operace. Jednoduchy priklad
pocitani slov vypada nasledovné.

Pocet slov v souboru

file = spark.textFile("hdfs://...")

file.flatMap(lambda line: line.split())
.map(lambda word: (word, 1))
.reduceByKey(lambda a, b: a+b)

“to” (to, 1)

“to be or”— “be” — (be, 1) Eggt 21))
“or” (or, 1) '
“not” (not, 1)

“not to be ™ “to” —» (to, 1) E?g' %;
“be” (be, 1) '

Obréazek 1.4: Faze pocitani poctu slov

1. Nacteni dat ze souboru.
2. Rozdéleni kazdého radku na jednotliva slova.
3. Kazdé slovo se nahradi za (slovo, 1)

4. Vsechny struktury, se stejnym slovem se seskupi na jeden uzel, ktery je
nahradi za (slovo, SOUCET VSECH 1)

Samozrejmé tento priklad je mozno provést efektivnéji, ale dava nazorny pri-
klad jak pracovat se Sparkem.

11



1. APACHE SPARK

Transformace Obecné metody pro transformaci dat. Ty se pouze Tetézi a

nespousti vypocty.

Metoda Popis

map (func) Na kazdou jednotlivou polozkou kolekce je volana
func.

flatMap(func) Podobné jako .map(). VSechny vnorené pole se
navic slouéi do jediného.

filter(func) 7 kolekce jsou vybrany pouze polozky pro, které

mapPartitions(func)

mapPartitionsWithIndex
(func)

sample(repl, fr, s)

union(other)

intersection(other)
distinct (num))

groupByKey (num)

reduceByKey
(func, num)

aggregateByKey (zero)
(seq, comb, num)

sortByKey (asc, num)

cogroup (other, num)

12

vraci func pravdu.

Podobné .map(). Func jako parametr nedostava
jednu slozku, ale celé pole ur¢ené pro dany vypo-
¢etni proces.

Podobné .mapPartitions(). Navic pfibyl druhy
parametr a to index dané kolekce.

Vytvoreni vzorku z kolekce podle parametr
fraction a seed.

Vrati novou kolekci obsahujici data se soucasné a
other kolekce.

Vrati prunik dvou mnozin.
Vrati pouze unikétni (jedineéné) polozky.

Seskupi vSechny data podle klice (prvni polozka
v poli.)

Redukovani dat podle klic¢e a vlozené funkce.

Redukovani podle klice.
zero inicializa¢ni hodnota pro seskupeni hodnot

seq funkce pro redukovani vysledku ve vypocet-
nim procesu

comb funkce pro redukovani vsechn vysledku, ze
vSech procesu

num kolik procesii bude danou ulohu provadét

Rezeni dat podle klice.

Spojeni kolekci podle jejich klicu. Datasety ve
tvaru (K, V) a (K, W) se spojido (X, (V, W)).



1.2. Pouziti

cartesian(other)

pipe(command, env)

coalesce(num)

repartition(num)

Kartézky soucin dvou kolekci.

Vypocetni proces spusti na pozadi systémovy
prikaz command do kterého bude vkladat svoji
kolekci.

Zmenseni poc¢tu rozdéleni ptivodni kolekce.

Zmenseni nebo zvétSeni pocétu casti. Pocet
elemnti je rovnomérné rozdélen mezi vSechny
procesy.

Akce Obecné akce podporované Sparkem. Po jejich zavolani dojde vypoctu

a vraceni vysledku.

Metoda

Popis

reduce (func)
collect()
count ()
first()
take(n)

takeSample
(repl, num, s)

takeOrdered(n, order)
saveAsTextFile(path)
countByKey ()

foreach(func)

Agregovani kolekce podle dané funkce.

Vrati vSechny polozky zpét do fidictho programu.
Pocet polozek v kolekci.

Prvni polozka kolekce.

Vrati n polozek kolekce.

Vrati vzorek kolekce o velikosti num.

Vrati n sefazenych polozek.
Ulozi celou kolekei do zadaného souboru.
Pocet hodnot, ke kazdému klici.

Nad kazdou polozkou je volana funkce func. Na
rozdil od .map () nevraci vypocetni proces vysle-
dek. Metoda miize slouzit naptiklad k aktualizo-
vani akumulatoru nebo k interakei se systémem.

13



1. APACHE SPARK

1.2.2 Cache

Velice dtlezitou soucasti Sparku je moznost trvalého ulozeni vysledku do zvo-
lené paméti. V takovém pripadé si bude Spark drzet vysledek a nebude muset
znova spoustét vypocty. Typy:

MEMORY_ONLY Ulozeni deserializovanych objektti v JVM. Pokud se nékteré
objekty nevejdou do paméti, budou zahozeny a vypocitany znova jakmile
bude tieba (vychozi hodnota).

MEMORY_AND_DISK Stejny pripad jako MEMORY_ONLY. Nicméné, pokud se data
nevejdou do paméti, jsou ulozena na disku a prectena, kdyz je tfeba.

MEMORY_ONLY_SER Ulozeni serializovanych objekti (pole byti). Tato metoda
je vyhodnéjsi ve vyuziti paméti, nicméné naroc¢néjsi na procesorovy cas.

MEMORY_AND_DISK_SER Stejné jako MEMORY_ONLY_SER. Misto zahozeni se data
uklddaji na disk.

DISK_ONLY Ulozeni dat pouze na disk.

MEMORY_ONLY_2, MEMORY_AND_DISK_2, ... Podobné jako predchozi priklady.
Data jsou ale rozdistribuovand na 2 vypocetni uzly.

OFF_HEAP Ulozeni dat v Tachyon formatu (experimetdlni).

V ostatnich jazycich kromé Scaly a Javy jsou data vzdy serializovana jako
pole byt.

V nékterych pripadech je tato funkce volana automaticky. Naptiklad pti
operacich redukce.

14



1.2. Pouziti

1.2.3 Sdilené proménné

Nékdy existuje proménnd, ktera je vyuzivana vSemi vypocetnimi tkoly. V nor-
malnim pripadé by musela byt prilozena ke kolekci a nasledné zkopirovana pro
kazdy proces. To miuze vést k velkému zahlceni sité, ale hlavné budou nadby-
tecné tkoly vykonavané znova a znova. Uzivatel navic musi tuto hodnotu ze
své kolekce vyjmout nebo ji dale zpracovat.

Spark pro takové pfipady podporuje vytvorenim sdilenych proménnych
typu Broadcast a Accumulator.

1.2.3.1 Broadcast

Proménna, ktera je uloZzena na kazdém uzlu a je uréena pouze pro Cteni.
Muze slouzit napiiklad k predani velkého mnozstvi dat vSem uzlim najednou.
V takovém pripadé lze znac¢né snizit komunikacéni narocnost. Proménnd je
v tomto pripadé reprezentovana docasnym souborem, ke kterému maji vSechny
vypocetni procesy pristup.

Jakmile je jednou vytvofena, nelze ji ménit. Ridici proces ji miize pouze
odstranit a vytvorit novou.

broadcastVar = sc.broadcast([1, 2, 3])

sc.parallelize([1, 2, 3, 4])
.map(lambda x: x in broadcastVar.value)
.collect()

# => [True, True, True, False]

1.2.3.2 Accumulator

Akumulator je proménnd, ke které méa vyluény pristup pouze ridici program.
Vsichni ostatni véetné vypocetnich procestt mohou pouze akumulovat (pfi-
dévat) data. Pred vytvofeni této proménné musi uzivatel nejprve definovat
funkci, kterd akumuluje souc¢asnou hodnotu a nové pridanou. Takova funkce
muze byt napriklad s¢itani, od¢itani ¢i hleddani maxima.

P1i vytvoreni je nutné také definovat pocateéni ,nulovou” hodnotu. Ta se
bude posilat do vypoc¢tu misto soucasné ,,celkové” hodnoty. Kazdy vypocetni
proces méa svou kopii akumulatoru a s ostatnimi nemutze komunikovat.

15
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Ridici proces Akumulator Vypoceni
proces
E Hodnota: 3 E
: Nulové: 0 > '
! Funkce: + Y+ H
: i« :
h H Kopie
1 . N Akumulatoru
1 ] ’I »
E 5 : 1
| | e
S

Obrazek 1.5: Aktualizace Akumuldtoru

Postup:

1. Uzivatel definuje hodnotu proménné (3), poc¢ate¢ni (,nulovou”) hodnotu
pro vypocty (0) a funkei (s¢itdni)

2. V ridicim procesu lze libovolné hodnotu ménit ¢i akumulovat
3. Do vypocetniho procesu je poslana pouze funkce a nulova hodnota

e vypocetni proces muze pouze akumulovat hodnotu ke svoji poca-
tecni

e zpét je posldna vyslednd hodnota (1)
4. Instance akumulatoru akumuluje souc¢asnou hodnotu (4) a pfijatou (1)

Uzivatel si ale musi byt védom, jakou akumulac¢ni funkci definuje. Napii-
klad data ze 2 procestt mohou pfijit v rizném poradi a tudiz vysledek nemusi
byt vzdy konzistentni.

accum = sc.accumulator (O)

sc.parallelize([1, 2, 3, 4])
.foreach(lambda x: accum.add(x))

accum.value
# => 10
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1.3 Mllib

Skalovatelnd machine learning knihovna obsahujici obecné algoritmy a druhy
strojového ucéeni. V nésledujicich kapitolach predstavim ty nejzajimavejsi z nich
a to zakladni vypocty, klasifikaci a regresi a shlukovou analyzu. O vypocty se
staraji 2 knihovny a je na nas, kterou zvolime.

Pro optimalizované vypocty je pouzita knihovna Breeze, kterd zavisi na
netlib-java. Tuto knihovnu bych urcité doporucil nainstalovat, protoze vy-
pocty se vyrazné urychli. Knihovny jsou implementované ve Fortranu, ktery
dosahuje lepsi vysledkt pro vétsi mnozstvi dat. Netlib-java také podporuje
vice podpurnych knihoven jako ATLAS, OpenBLAS ¢i Intel MKL.

Pokud neni Breeze dostupny, pouziji se funkce, které jsou soucésti Sparku.
Ty ale nedosahuji takovych vysledku jako optimalizované knihovny a tedy
milzeme pocitit pokles vykonu.

Strojové uceni
Nez se pustim do popisu samotnych metod, popisi, co to vibec strojové uceni
je.

Jsou to algoritmy a techniky, které umoznujici stroji ucit se. K tomu ale
potiebuje zkusebni (trénovaci) data. Ty obsahuji jak konkrétni platné data,
tak vysledek, ktery by mél byt vracen po nauceni. Podle zvolené metody uceni
se pokusi urcit vztahy mezi nimi.

Jakmile se stroj nauc¢i ,novou véc” tak vrati model. Model reprezentuje
znalost stroje, kterou déle vyuzivame.

Priklad: Chceme pfedpovidat pocasi na tento den. Mame data z radaru
z tohoto tydne a udaje, jaké pritom bylo pocasi. Data co méame, vlozime do
prislusné metody, ktera vrati model. Ten bude obsahovat metodu, kterd na
vstupu dostane aktualni data a na vysledku nam rekne dnesni pocasi.

1.3.1 Datové typy

Vektor
Na vybér mame ze dvou typtu vektorti. DenseVector je takovy vektor, ktery ma
vétsinu hodnot nenulovych. Naopak pokud mame vektor, kde vétsina hodnot
je nulové, lze pouzit SparseVector. Ten vyzaduje parametry: velikost vektoru
a na jakych pozicich budou nenulova ¢isla.

Obecné je vhodné vyuzivat oba typy kvili rychlosti operaci. Nékteré ope-
race na SparseVectoru mohou byt rychlejsi, protoze nuly bude moci preskocit.

denseVector = DenseVector(1l, 2, 3)
sparseVector = SparseVector(3, {1 => 2})
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Ostitkovany vektor
Vektor obsahujici stitek. Spark jej pouziva pro proces uceni, kde stitek pred-
stavuje finalni hodnotu, které by méli data dosahnout.

labeledPoint = LabeledPoint(1, denseVector)

Matice

Dvou dimenzionalni matice, ktera stejné jako vektor mtize byt dense §i sparse.
Nicméné pro knihovnu mllib se pouziva pouze DenseMatrix, kterd ma vstupni
parametry: délka radku, velikost sloupce a data.

matrix = DenseMatrix(2, 2, [1, 2, 3, 4])

1.3.2 Zakladni vypocty

Souhrnna statistika
Souhrnné informace o dat ve sloupcich vektoru. Dostupné metody jsou primér
a odchylka.

summary = Statistics.colStats(mat)
summary .mean ()

Korelace
Korelace mezi dvéma sadami hodnot. Soucasné jsou podporovany typy Person
a Spearman.

Statistics.corr(seriesX, seriesY, method="pearson")

Vzorkovani

Na rozdil od predchozich metod je vzorkovani soucasti jadra a je mozné ho
pouzit bez mllib knihovny na key-value strukturach. Kli¢ v tomto piipade
charakterizuje vSechny ostatni hodnoty. Napiiklad kli¢ muze byt Zena/muz a
hodnoty vék ¢i vyska v dané populaci.

data.sampleByKey(False, fractions)

1.3.3 Klasifikace a regrese

Klasifikace se zabyva predpovédi z dané mnoziny dat. Naptiklad urceni,
zda je dany email spam ¢i nikoliv.

Regrese vyuziva k odhadnuti proménnych dalsi proméné z mnoziny. Napri-
klad jde o urceni jako bude pocasi na zakladé informaci z predeslého dne.
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Urceni, do jakého typu dany problém spadd, nelze vzdy jednoznacné urcit
a proto jsou nékteré metody pouzitelné ve vice oblastech. V néasledujicim textu
opét nebudu popisovat vSechny, ale pouze ty nejzajimaveéjsi.

Metoda nejmensich ¢tverct

Je statistickd linedrni metoda operujici na soustavé rovnic, kde je vice rovnic
nez pocet neznamych. Vysledek je tedy takovad hodnota, kterd ma nejmensi
odchylku (soucet) od ostatnich rovnic. Na zdkladé ruznych regularizaci jsou
dostupné metody linedrni, lasso ¢i ridge.

Ztratova funkce je definovana jako
L(z,y) == 5(z — y)*.

Primérna chyba se potom urcuje pomoci

5 i (i — yi)?

Metody: LinearRegressionWithSGD, LassoWithSGD, RidgeRegressionWithSGD.

Logisticka regrese

Odhaduje pravdépodobnost vyskytu jevu na zakladé predchozich proménnych,
které mohou dany jev ovlivnit. Ztratova funkce v tomto pripadé vypada na-
sledovné.

L(z,y) := log(1 + exp(—yx)).

Metody: LogisticRegressionWithLBFGS, LogisticRegressionWithSGD.

Support vector machine

Metoda strojového uceni hledajici nadrovinu, kterda optimalné oddéluje data.
Optimalné znamend, aby prumeér vzdalenosti vSsech bodd od roviny byl co
nejveétsi. Na vytvoreni této roviny staci pouze body, které jsou nejbliz. Ty se
pak nazyvaji ,podpturné body”.

Metody: SVMWithSGD.
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Obrazek 1.6: Support Vector Machine

1.3.4 Shlukova analyza

Statistickd metoda slouzici k seskupovani hodnot do jednotlivych shlukt (sku-
pin) tak, aby si prvky v jedné skupiné byly co nejpodobnéjsi a zdroven, aby
se co nejvice odlisovaly od ostatnich.

K-nejblizsich sousedt
Jedna z nejznaméjsich a nejvice pouzivanych metod pro shlukovou analyzu.

Metody: KMeans.
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1.4 Streaming

Rozsiteni, umoznujici vytvorit skdlovatelny, vysoce propustny a chybové odolny
proud, ktery bude v redlném case zpracovavat data. Vysledky mohou byt ulo-
Zeny na lokdlnim souborovém systému nebo nékolika typech databdzi (napfti-
klad Cassandra).

input data batches of batches of
stream Spark input data Spark processed data
Streaming Engine |1

Obrazek 1.7: Spark streaming

1.5 SQL

Umoznuje strukturovat a zpracovavat data z databaze pomoci SQL. Data jsou
ulozena a dostupna ze tfidy DataFrame

1.6 GraphX

Obsahuje metody a postupy pro zpracovavani grafovych algoritmi. Graf je
uloZen jako mnozina vlastnosti hran a uzli, které jsou propojené. Do tohoto
typu je mozné vlozit takika jakykoliv graf.

Property Graph Vertex Table

Id Property (V)
(rxin, student)

(jgonzal, postdoc)

3
7
5 (franklin, professor)
2

(istoica, professor)

Edge Table

Srcld Dstld Property (E)
3 7 Collaborator
5 3 Advisor
2 5 Colleague
5 7 Pl

Obrazek 1.8: Vlastni graf
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KAPITOLA 2

Sprava clusteru

2.1 Mesos

Je open-source cluster manager vyvijeny univerzitou Berkeley. Implemento-
vany je v jazyce C++ a sifen pod svobodnou licenci Apache. Mesos pracuje
mezi kernel a aplika¢ni vrstvou a poskytuje interface pro jazyky Java, Python
a C++.

M4 za kol oddélit prostredky vypocetnich uzli a poskytovat jejich abs-
trakci pres celou sit. Tato sit je skalovatelna do 10 000 uzl a pracuje na béazi
master-slave. Zaroven je také odolnd vuci vypadkum a chybam diky pouziti
systému ZooKeeper. Ten v pripadé chyby na hlavnim (¥idicim) uzlu zvoli novy
hlavni uzel.

Hadoop MPI ZooKeeper
scheduler scheduler quorum
\ /j /'_ _____ ¥ .____\_‘A_ ______
Mesos ¢+ Standby | ' Standby |
] [}
master i___master | | __master |
A
/ | \
Mesos slave | | Mesos slave Mesos slave
Hadoop MPI Hadoop |[ MPI
executor executor executor||executor
(e ]) || || L]

Obrazek 2.1: Architekrura Apache Mesos
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Na zacatku jsou vypocetni prostredky zaregistrovany a néasledné pridélo-
vany. Mesos muze alokovat takika jakékoliv vypocetni prostiedky véetné CPU,
paméti nebo disku.

Na obrazku 2.1 vidime hlavni komponenty. Mesos se skldda z hlavniho
uzlu (master), ktery spravuje vsSechny ostatni (slave). Na téchto uzlech bézi
aplikace, které se nazyvaji framework.

Master umoznuje sdileni prostiedki pres vice aplikaci na vice uzlech. Kaz-
dému frameworku jsou nabizeny prostfedky a je na ni, zda je ptrijme. Master
vzdy rozhoduje, kolik vypocetnich prostredki jaké aplikace dostane. Tento
pocet se miize urcovat podle mnoha politik. Napriklad pomoci fair-sharing,
kdy vsechny aplikace dostanou prostiedky spravedlivé. Framework si nasledné
vybira a rezervuje ty, které potrebuje.

Kazdy framework se sklada ze dvou komponent. Registr, ktery komunikuje
s masterem ohledné nabizenych prostredki a konkrétni tikoly. Registr také vy-
bird konkrétni prostredky z nabidky. Nasledujici obrazek 2.2 demonstruje me-
chanismus nabidky. Kazdy framework obsahuje jeden registr, ale vypocetnich
tloch mtize mit vice. Navic kazdd mize mit jiné pozadavky.

Framework 1 Framework 2
Job1 | Job2 Job1 | Job2
FW Scheduler FW Scheduler
<task1, s1, 2cpu, 1gb, ... >
[ <s1, 4cpuy, 4gb, ... > ( 2 @ <task2, s1, 1cpu, 2gb, ... > ]
< ¢
Allocation Mesos
module master
/
<s1, 4cpu, 4gb, ... > ( 1 <fw1, task1, 2cpu, 1gb, ... >
[ o > /<‘D<fw1, task2, 1cpu, 2gb, ... >
____Slave1____ Slave 2
: Executor : Executor
FeEEs=== FeEEss== (|
| | Task_i! Task | | | Task || Task |

Obréazek 2.2: Nabidky v Apache Mesos
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1. Slave 1 oznami masterovi, ze ma 4 CPU a 4 GB paméti. Master podle
zvolené politiky vyhodnoti, Ze vSechny tyto prostfedky by mél dostat
framework 1.

2. Master posle nabidku frameworku 1, kterda obsahuje popis volnych
prostredki.

3. Registr pro dany framework odpovi, ze spravuje 2 tikoly, které potfebuji
<2 CPU, 1GB paméti> a <1 CPU, 2GB paméti>.

4. Nakonec posle master oba tyto tkoly na dany uzel, kde jim mistni
executor pridéli prostredky a spusti je. Jelikoz tikoly nevycerpaly vSechny
dostupné prostredky, master je mize dale nabizet.

2.2 Hadoop YARN
Apache Hadoop je open-source aplikace napsané v Javé, slouzici pro sklado-

vani a zpracovavani velkého mnozstvi dat, které jsou ulozené na mnoha strojich
spojenych do jednoho clusteru.

Tato aplikace se sklada:

Hadoop Common: nezbytné knihovny a aplika¢ni moduly

Hadoop Distributed File System (HDF'S): distribuovani souborovy
systém

Hadoop YARN: spravce vypocetnich prostiedkt v clusteru

Hadoop MapReduce: programovy model pro zpracovavani dat

Pro néas je v tuto chvili nejzajimavéjsi pouze ¢ast Hadoop YARN.

Je to systém na spravu prostiedki, uzli a a uzivateli. Sklad4 se z Resour-
ceManager, ktery rozhoduje o vSem ohledné prostiedkii a NodeManager,
ktery se stard o jednotlivy uzel.

ResourceManager je v podstaté jenom planova¢. Jeho funkcionalita je
omezena na vyjednavani prostredkti mezi jednotlivymi aplikacemi. Vyjednani
stejné jako v pripadé Mesosu probihé na zakladé néjaké politiky. ResourceMa-
nager mé také mnoho zasuvnych plugini, které méni algoritmus pridélovani
prostredku.
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ApplicationMaster koncept je novinkou pro veze 2.z, ktery mé za tikol
vyjednavat s ResourceManagerem a ziroven se pracovat s NodeManage-
rem, kde bude tlohy vykonavat, monitorovat pouzivani prostredki a sledovat
postup.

Navic tato komponenta obsahuje vétsinu vlastnosti tradiécniho pojeti Re-
sourceManagera, takze cely cluster dosahuje velmi dobré skalovatelnosti,
kdy 1ze bez vétsich problémt propojit 10 000 uzli. Proto je ResourceMa-
nager také navrzen pouze jako planovac, ktery neodpovida za problémy v siti.

Na rozdil od Mesosu nepotiebuje tento cluster ZooKeeper, ktery by udrzo-
val konzistentni sit. To ale ani neni potfeba, jelikoz ApplicationMaster je
definovany pro kazdou aplikaci.

Model vypocetnich prostfedki je velice obecny a dovoluje aplikaci zadat
o velmi specifické prostredky jako:

e hostname, rackname
e CPU, pamét
o disk, sit, GPU

e ... mnoho dalsiho

ResourceRequest je specificky pozadavek na prostiedek ve tvaru
(jméno, priorita, pozadavky, pocet kontejneru). Tyto pozadavky jsou
dulezité hlavné proto, Ze kazdéd aplikace muze skrz svého mastera pozadat
o sdileni prostredkii.

Kontejner (Container) je prostiedek pridéleny aplikaci a schvileny Re-

sourceManagerem. Dava aplikaci pravo pouziti konkrétniho prostiedku na
daném uzlu.
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MapReduce Status ———»

Job Submission ------ >
Node Status — &
Resource Request --.---.... >

Obrézek 2.3: Proces spusténi aplikace na Apache YARN

. Klient nahraje aplikaci s nezbytnymi parametry a tim je vytvoren Ap-
plicationMaster.

. ResourceManager vyjednd specificky Container, ve kterém aplikace
pobézi. Na daném uzlu je nasledné spusténa.

. ApplicationMaster se pri nacitani zaregistruje.
. ApplicationMaster vyjednava o prislusnych prostiedcich.

. Po tispésné alokaci jsou kontejnery spustény podle specifikace dané No-
deManagerem.

. Aplikace poskytuje nezbytné informace (postup, status, ...) ke svému
ApplicationMaster pres specificky protokol.

. Jakmile je aplikace hotova, ApplicationMaster zrusi registrace pro-
stredkt a ukondf se.
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KAPITOLA 3

Ruby

Diplomové prace se nezabyvéa detailni analyzou tohoto jazyka. Nicméné pro
pochopeni dalsi kapitoly je nutné védét alespon zaklady.

Ruby je obecné pouzitelny skriptovaci jazyk vytvoren Yukihirem Matsumo-
tem v roce 1990. Pivodni navrh vychazel z jazyku Perl, Smalltalk a Lisp.
Dnesni verze se vsak od nich velice odliSuje. Nynéjsi verzi bych co do po-
dobnosti asi nejvice prirovnal k Pythonu. Tento jazyk je navic jiz ve Sparku
pritomen a tak bude zajimavé jejich vykonové porovnani.

Ruby je jednoduchy ve vzhledu ale komplexni uwvnitr, stejné jako
clovek.

Nejvétsi prednost ¢i pro nékoho nejvétsi nevyhoda je jeho pojednani objek-
tového programovani. Java je napiiklad také objektovy jazyk, nicméné zde
nalezneme primitivni typy jako Int ¢i Long. V Ruby toto neni, protoze vse co
se vytvori je objekt. Dokonce i definice objektu je objekt.

Existuje mnoho implementaci. Nicméné ptivodni a oficidlni je v jazyce C.
Oznaceno jako MRI. Ostatni implementace se snazi byt co nejvice kompati-
bilni, ale ne vzdy je to mozné. Béznych funkci se tento problém netyka, pri
pouziti téch specializovanych mutze byt rozdil znac¢ny.

e Ruby je oficidlni implementace v C.

e JRuby je postaven na jazyce Java. Obsahuje rozdilnou implementaci GC,
vlaken a nékolika dalsich knihoven.

e Rubinius je zvlastni implementace Ruby v Ruby.

e MRuby je odlehéend implementace oficidlniho Ruby, ktera se da pripojit
k jingym knihovnam.

e [ronRuby je implementace v .NET frameworku.
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3. RuBy

3.1 Balicky

Oproti jinym jazyklm zde nenalezneme tradi¢ni pojeti knihoven. V Ruby to
jsou gemy (balicky). Kazdy gem obsahuje definici a samotny kéd. Definice
muze obsahovat:

e informace o autorovi
e jméno gemu
e popis gemu
e systémové zavislosti

zévislosti na ostatnich baliccich

Tyto gemy lze navic zvefejnit celé komunité pres RubyGems. Obdobny
princip najdeme v Javé za pouziti napiiklad balicku a Maven repozitare.

3.2 Funkce a metody

V Ruby lze vytvotit jak ,klasické” metody, tak ty anonymni. Anonymni funkce
je takova funkce, kterd nemd jméno a lze ji ulozit do proménné ¢i ji poslat
parametrem. Navic v paméti existuje jen omezenou dobu (stejné jako ostatni
proménné).

Priklad definice a volani klasické metody:
def suma(x, y)
X +y

end

suma (1, 2)
# => 3

Priklad anonymni funkce:
suma = lambda do |x, yl
X +y

end

suma.call(l, 2)
# =>3
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3.3. Garbage collector

Jediny rozdil v pouziti je, ze metodu lze volat piimo, kdezto tu anonymni
za pouziti .call(). Ruby navic obsahuje techniky jak z klasické udélat ano-
nymni.

3.3 Garbage collector

Je jednoduse receno spravce paméti. Tato oblast je zarazena pouze, abych
¢tenari dal maly ndhled do problematik, které jsou zminény v implementacni
kapitole. Popsany jsou zakladni véci pro verzi 2.

GC méa za ukol:

e alokovat pamét
e ukladat informace o objektech

e vracet pameét zpét

3.3.1 Jak funguje

GC v Ruby pracuje na principu Mark and Sweep. Na zacatku si alokuje pamét,
ktera je rozdélena na mensi dilky o stejné velikosti. Ty jsou zretézeny pomoci
seznamu. Jakmile prijde pozadavek na pamét, tak se pouzije prvni prazdny
dilek.

nl = Node.new("JKL")

DEF JKL"

" " GHI " "

\J
Y
\J

"ABC

n2 n3 nl

Obrazek 3.1: Ruby Garbage Collector

Napriklad Python na to jde jinak. Na zacatku nema zadny seznam a pamét
si alokuje postupné. Jakmile objekt zanikne, je tato ¢ast vracena zpét.

To je veliky rozdil oproti Ruby. Ten si nejen na zacatku alokuje pamét,
kterou nemusi nikdy pouzit, ale po uvolnéni si ji ponechava pro budouci po-
uziti. V nékterych situaci to mtze predstavovat problém, protoze ackoliv kéd
jiz tolik paméti nepotfebuje, stale je k dispozici. Na druhou stranu tento pii-
stup zrychluje praci GC. Na rozdil od Pythonu, ktery ma vsechny alokace
v poradku a ma jen to co potrebuje, Ruby se nemusi tak casto starat o jejich
uklizeni.
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3. RuBy

3.4 Vykonnostni porovnani

Porovnani je vzato z The Computer Language Benchmarks Game. Vysledky
nelze brat jako zavazné, jelikoz to jsou casy nejlepsich dostupnych algoritmii

pro dany jazyk.

e Ruby 2.1

e Python 3.4
Test Ruby Python
Binérni stromy 60s 129s
Spektralni norma 102s 211s
Problém n téles 673s 904s
Cislo 7 11s 2s
Mandelbrotova mnozina 494s 239s
FASTA 158s 96s

Nésledujici tabulka obsahuje vysledky vytvoreni datovych struktur. Tyto casy

jsou vice zavazné, nebot jsou implementacné nezavislé.

e Ruby 2.2.1
e Python 3.4.2
e Pole méli velikost 10 000 000

Test

Ruby Python

Pole obsahujici 1

Pole (hodnota odpovida indexu)

Pole ndhodnych hodnot (float)

Pole ndhodnych ascii (char)

Pole textu (string)

Vytvoreni a soucet (int)

Vytvoreni a soucet ndhodnych hodnot (float)

Na prvni pohled se zda, ze Ruby ve vSem pted¢i Python. Na druhou stranu zde
byl veliky rozdil v pouziti paméti. Python po ,sobé uklidil” po kazdém testu

Vv

celé vyhodnoceni potteboval 600MB. To je dusledek rizné implementovaného

Garbage collectoru.

Bohuzel nemohu doplnit idaje, kolik kazdy test potieboval, protoze Ruby

nedovoluje manualni vycisténi pameéti.
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http://benchmarksgame.alioth.debian.org

KAPITOLA 4

Navrh a implementace

V predchozich kapitolach byly popsany technologie Apache Spark, spravy
clusteru a jazyk Ruby. Nyni vystdva otdzka ,jak je propojit?”. Nastésti jiz
existovaly projekty, které se podobnou otazkou zabyvaly a ji se mohl nechat
inspirovat.

Prvni byla samozrejmé implementace v Pythonu, ktery je soucasti vyvoje
celého balicku Spark. To ovsem predstavovalo mensi problém, protoZe tento
jazyk mél podporu piimo v jadie. Druha implementace byla v jazyce R, ktery
uz byl mimo jadro. Ackoliv jsou tyto dva jazyky od Ruby dosti vzdéalené, tak
jejich pojeti implementace mi na zacatku velice pomohlo. Tehdy bylo nutné
uréit jakési premosténi Ruby-Spark-Ruby neboli Ridici program-Spark- Vijpocet.

Postup implementace je popsan v nasledujicich kapitolach, kde je navic
srovnani s ostatnimi jazyky. Aby byl vypocet mozny, bylo tfeba vyfesit tyto
problémy.

e Propojeni Ruby-Java
e Serializace dat
e Definice funkci
e Definice tkolu

e Vypocet

4.1 Propojeni Ruby-Java

Pred jakoukoliv implementaci bylo treba vytesit relativné slozity problém , lze
a jak volat Javu z Ruby?”. Z predchozi kapitoly vime, ze Ruby je také im-
plementovan v Javé (JRuby). V JRuby je dokonce velice jednoduché ptipojit
Javovské knihovny a pracovat s nimi jako s témi z Ruby. Prvni verze mé diplo-
mové prace také pracovala jenom s JRuby, nicméné cilem bylo vytvorit vice
variabilni knihovnu, které v prvé radé podporuje oficidlni C interpret MRI.
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4. NAVRH A IMPLEMENTACE

Nastésti je k dispozici knihovna, kterd to umoznuje. RubySpark nakonec
obsahuje adaptéry, které umoznuji praci jak na MRI, tak na JRuby. Implemen-
tace navic obsahuje takové postupy, diky kterym nemusi uzivatel tuto otazku
resit.

4.1.1 RJB

Neboli Ruby-Java Bridge vytvari most mezi Ruby a Javou. Na pozadi je spus-
tén JVM dle zvolenych parametri, se kterym komunikuje. Je to vlastné JNI
rozhrani. V Ruby jsou nasledné vytvofeny abstrakce Javovskych tiid, které
lze norméalné pouzivat.

Programator musi mit neustdle na paméti, ze dana instance se nachézi na

vvvvv

datovych struktur je nutny vlastni prevod.
Problémy na které jsem narazil:

e Vsechny metody musi byt volané presné s danymi typy. Pokud naptiklad
funkce vyzaduje jako parametr typ Long a ja poslu Int nebo misto 3
parametrt 2, tak RJB vyhodi vyjimku ,,chybéjici metoda”.

e Pole vnofené v poli (vice dimenziondlni) se interpretuje jako jednoroz-
mérné pole.

e RJB neumi spravné prevést pole s typem Boolean.

e Nelze jednoduse pouzivat typové sablony.

4.1.2 JRuby

V implementaci JRuby je podpora Javy vestavéna, takze odpadlo mnoho sta-
rosti. Jelikoz lze RubySpark pouzit i za pomoci RJB, bylo nutné zajistit kon-
zistentni chovani. To bohuzel nebylo vzdy mozné a v implementaci se nachazi
par podminek, které upravuji chovani na zakladé zvoleného adaptéru.

Problémy s JRuby:

e Pole objektu s vraci zpét jako pole Byte.

e Vsechny c¢isla se prevadi na typ Long.
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4.2. Serializace dat

4.2 Serializace dat

Po lspésném implementovani adaptéru mezi Javou a Ruby bylo nutné vytvo-
feni mechanismu, jak do Sparku dostat data. Jediny zpiisob je data serializovat
za pomoci pripravenych knihoven a vysledek poslat dale. Béhem implemen-
tace jsem vyzkousel knihovny Marshal, YAML, MessagePack, Oj, Ox a JSON.
Nékteré se ukazaly jako nepouzitelné a tak nakonec zvitézily pouze Marshal
a Oj.

Pro vypocet obvykle staci pouze jeden serializa¢ni nastroj, ale v nékterych
pripadech je zaddouci mit dva. Naptiklad pokud uzivatel vlozi data ve formé
textového souboru. V takovém ptipadé musi vypocetni proces nahrat data
jako text (s prislusnym kédovanim). Nad daty mohou byt provedeny ruzné
transformace, které vytvori takové struktury, které nelze ulozit jako prosty
text. Kvili takovymto situacim existuje serializator a deserializator.

Serializator
Pouzity ve vypocetnim procesu k serializovani vyslednych dat a nésledné v 1i-
dicim procesu k jejich opétovnému sestaveni.

Deserializator
Vyuzity pouze ve vypocetnim procesu k nac¢teni prichozich dat.

4.2.1 Druhy

Vsechny serializa¢ni ukazky v této kapitole jsou vysledek této datové struk-
tury.

data = [1,2,3]

Marshal

Binarni serializace, kterd je navic soucast jadra Ruby a dostupné pro vSechny
verze a implementace. Pro to je zvolena jako vychozi. Mezi jeho nejvétsi pred-
nosti patil moznost serializovat takika vse. Od obycejnych poli po uzivatel-
sky definované struktury. Prvni 2 byty vzdy oznacuji verzi. Nasleduji binarni
znacky struktury.

"\x04\b [\bi\x06i\ai\b"

JSON

Navrzen jako univerzalni datovy zapis bez ohledu na programovaci platformu.
Urceny hlavné k prenosu dat a dnes jej nalezneme nejcastéji u webové komu-
nikace. Vystup je vzdy textovy fetézec.

n [1’2’3] n
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4. NAVRH A IMPLEMENTACE

YAML

Mezi jeho nejvétsi prednosti patii fakt, ze je velice dobre ¢itelny ¢lovékem.
Inspirovany je formatem XML, ale bez tagového ohranic¢eni. Bohuzel mezi
stinné stranky patfi velice pomalé rychlost zpracovani.

[
w N -

MessagePack

Stejné jako Marshal je tato serializace bindrni. Vychazi z JSON, ale pro re-
prezentaci datovych tiid pouziva bindrni znacky. V obou srovnanich je navic
jasnym vitézem a jeho verze je dostupna jak pro MRI, tak JRuby. Bohuzel mé
jednu zasadni vadu. Nedokaze serializovat velka cisla a uzivatelsky definované
tTidy. Nicméné kvili ostatnim vyhodam je implementovana jeho podpora a
lze jej pouzit.

"\x93\x01\x02\x03"

0j

JSON serializer ale mnohem rychlejsi. Stejné jako Marshal dokaze serializovat
takika vSechno a proto jej nejvice doporucuji. Ale je dostupny pouze pro MRI
a tak se nemohl stat vychozim nastrojem.

ll[1,2,3] n

Ox

Jako jediny ze zminénych nastroji vyuziva XML formétu. Vlastnosti mé po-
dobné jako Oj, bohuzel diky definici XML ma serializace velkou velikost a
proto neni pro RubySpark pouzitelny.

<a>
<i>1</i>
<i>2</i>
<i>3</i>
</a>
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4.2. Serializace dat

4.2.1.1 Srovnani

Vsechny vyse zminéné serializac¢ni techniky jsem porovnal na tfech testech.

Cisla (float) vytvoreni pole o velikosti 1 000 000, které obsahuje ndhodné
desetinnd cisla.

Znaky (char) opét vytvoreni pole o velikosti 1 000 000, které ale nyni
obsahuje pouze znaky z ASCII tabulky.

Text pole, kde kazda polozka obsahuje text o velikosti 20ti znakii.
Na obrézku 4.1 vidime zavislost ¢asu na zvolené metodé. Cas obsahuje jak seri-

alizaci datové struktury, tak jeji opétovnou deserializaci. MessagePack v tomto
testu jednoznacné vyhral. Zato YAML je nejpomalejsi.

Zavislot ¢asu na metodé

30 35
25 30
25
20
- 20 mCisla (float)
y 15 ® Znaky (char)
< 15
0 Text
10
10
5 5
0 I | I | - =

Marshal YAML JSON MessagePack Oj Ox

Serializa¢ni metoda

Obrézek 4.1: Srovnéani casové zavislosti riznych serializac¢nich technik

Na dalsim obrazku je vidét, jaka byla velikost serializovanych dat. Stejné jako
v predeslém grafu je i tady vitéz MessagePack. Naopak nejhat dopadl Ox kvuli
svému XML formatu.
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4. NAVRH A IMPLEMENTACE

Zavislot velikosti vysledku na metodé

30 000 000

25 000 000
T 20000000 .
g [ | — 3}
g m Cisla (float)
’é 15000 000 B Znaky (char)
= Text
£ 10000 000
>

5000 000 I I
: B
Marshal YAML JSON MessagePack (0] Ox

Serializaéni metoda

Obrazek 4.2: Srovnani velikosti vysledku pro ruzné serializa¢ni techniky

4.2.2 Predani

Jelikoz most do Javy byl hotov a funkéni, mohl jsem ze zacatku predavat data
jako parametr funkce. To se ale ukédzalo jako velice ndro¢né a pomalé.

Pro feseni tohoto problému jsem se inspiroval u implementace Pythonu,
ktery narazil na stejny problém. Ten na zac¢atku data ulozil do bindrniho sou-
boru, ktery si pak Spark nacetl. Tento zptisob se velice osvédcil a byl imple-
mentovan. Jedinou stinnou strankou predstavuje redundance dat. Originalni
data existuji v RubySpark, dalsi je na disku a posledni kopie je ve Sparku.

Tento problém trva nastésti jen kratkou dobu, protoze originalni data bu-
dou odstranény Garbage Collectorem v Ruby a kopie na disku je odstranéna
hned po tspésném nactenim.
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4.3. Definice funkeci

4.3 Definice funkci

Dale bylo tifeba vyfesit, jak by uzivatel mohl definovat funkci, kterou bude
mozné nacist a odeslat. Na pocatku se zdélo, Ze to nebude obtizny tkol. Poz-
déji se ukazalo, ze je to velky problém, ktery neni dosud vyresen podle mych
predstav. Nejprve ale predvedu mij prvotni zamér. V Ruby lze udélat nasle-
dujici:

nums = 3
data = [1,2,3]
func lambda{|x| nums*x*2}

data.map{|x| nums*x*2}
data.map (&func)

# => [6,12,18]

Vysledek je v obou pfipadech stejny. Stejného pouziti mélo byt docileno i pro
Spark metody. Pro lokdlni pocitani zde problém neni. Ten nastane v pripadé,
kdyz chci tyto anonymni funkce serializovat. V Ruby totiz nelze udélat:

func = lambda{lx| x*2}
Marshal.dump (func)

To je dané tim, ze anonymni funkce jsou v Ruby oznaceny jako uzdvéry
(clousures). Tyto funkce, stejné jako proménné, existuji v paméti. Na roz-
dil od nich je k nim ale pfipojena celd pamét (jednoduse Fe¢eno). Tim padem
Ize v takové funkci pouzit jiné lokalni metody, data nebo instance. To je sice
obrovska vyhoda, nicméné to znamena, ze spolu s funkci je nutno serializovat
celou pamét.

Tento problém je vyTesen ¢astecné za pomoci knihovny Sourcify a metody
.bind (). Ruby sice neumi serializovat Proc, zato ale méa uloZenou informaci,
kde byl vytvoren. Napiiklad pokud bude ulozena v souboru, 1ze soubor nacist
a podle prislusného radku definici vyjmout. Pfesné na tomto principu pracuje
tato knihovna. Pouziti je ale omezeno nasledujicim seznamem.

e Funkce musi byt definovana obvyklym zpiisobem a ne pomoci .eval().
V tomto pripadé definice neexistuje.

e Na jednom tfadku lze mit pouze 1 funkci. Pt¥i ¢teni neni mozné uréit,
ktera je spravna.

e Serializuje se pouze definice a ne pridruzend pamét. Na prvnim prikladu
by tedy neslo funkci pouzit znova, protoze proménné nums nebude exis-
tovat.

e Nelze pouzit nejnoveéjsi notaci —>{3.

39


https://github.com/ngty/sourcify

4. NAVRH A IMPLEMENTACE

Tyto nedostatky musi mit uzivatel na paméti a neustale s nimi pocitat.
Treti bod se da ¢astecné eliminovat. O tom ale bude fe¢ az v kapitole priklady
pouziti.

4.4 Definice ukolu

V této kapitole je popsana nejdilezitéjsi vlastnost pro uzivatele a to jak de-
finovat vypocet. V kapitole 1.2.1.2 byla popsana ukazka vypoctu poctu slov
Python. Kéd vypadal takto:

file = spark.textFile("hdfs://...")

file.flatMap(lambda line: line.split())
.map(lambda word: (word, 1))
.reduceByKey(lambda a, b: a+b)

Stejny tkol v Ruby:

file = spark.text_file("hdfs://...")

file.flat_map(lambda{|line| line.split})
.map (lambda{ |word| [word, 1]})
.reduce_by_key(lambda{la, bl a+b})

Kromé mensiho rozdilu v syntaxi lambdy je dalsi rozdil v zadpisu metod. Py-
thon stejné jako Scala vyuziva lower camel case zapis, kde prvni znak je maly
a vsechny dalsi slova zacinaji velkym pismenem. Ruby ale méa jinou filosofii
zapisu a proto jsou jména oddélené podtrzitkem. Nicméné, aby byla zajisténa
co nejvetsi kompatibilita, jsou dostupné oba zapisy. Napriiklad .flat_map je
ekvivalentni s .flatMap.

V dalsich kapitolach popisu, jak se definice vyvijely. Ty budu demonstrovat
na jednoduchém ptikladu, ktery je pro vSechny stejny.

Ukol Vybrat viechny slova z kolekce, které maji vice nez 3 znaky.

Kolekce

[Ila" s ||bll , "C" , llrubyll , "Sparkll]

Definice

spark.map (lambda{|work| [word, word.size]})
.filter(lambda{|word, sizel| size > 3})
.map(lambda{|word, sizel| word})

Nejprve si ke kazdému slovu priddm hodnotu o jeho velikosti, nésledné celou
kolekci vyfiltruji a nakonec opét vratim pouze slova. Tento priklad se da napsat
mnohem efektivnéji, nicméné to neni cilem této ukazky.
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4.4. Definice ukolu

4.4.1 Prvni verze

Na zacatku byla implementace velmi naivni, kdy se mohla odesilat pouze jedna
definice. Vysledek byl jeden velky text (Ruby kod), ktery se pred vypoctem
vykonal

"@_f = lambda{|work| [word, word.sizel};
Proc.new{|data| @_f.call(data)}"

Tato funkce se volala nad kazdou polozkou kolekce.

4.4.2 Druha verze

Dalsi jiz umoznovala vypocitat cely priklad. Jako parametr dostavala celou
kolekci. Nicméné stéle to byl jen text, ktery se s vétsim poctem metod stéval
velice neprehledny. Navic stoupalo riziko, ze se do textu dostane néco, co by
nemélo.

"@_function_ = lambda{|work| [word, word.sizel};

Proc.new {|_, iterator| iterator.map{l|il @_function_.call(i)} }"
"@_function_ = lambda{|word, sizel| size > 3};

Proc.new {|_, iterator| iterator.filter{|i| @_function_.call(i)} }"
"@_function_ = lambda{|word, sizel| word};

Proc.new {|_, iterator| iterator.map{l|i| @_function_.call(i)} }"

Vsechny funkce se vykonavaly postupné. Tento pristup jsem mnohokrat
vylepsil, nicméné stale to byl pouze text. Metody .map a .filter jsou navic
.histogram je tento postup znacné nevyhovujici. Navic do zapisu nemohly
byt jednoduse pridany zadné dalsi véci jako proménné ¢i parametry.

4.4.3 Konecna verze

Na zacatku byla jednoducha tvaha: ,pro¢ posilat nékolikrat stejny text, kdyz
déla to samé?”. V tomto pripadé mam na mysli:

Proc.new {|_, iterator| iterator.map{l|i| @_function_.call(i)} }

Stacilo by poslat jen néjakou referenci ¢i lépe tiidu, které bude védét co dé-
lat. Navic by se to shodovalo s filosofii Ruby ,vsechno je trida”. Proto jsem
zacal patrat, jestli existuje néjaka technika resici dany problém. Nasel jsem
navrhovy vzor Command.

Command zapouzdiuje operace a jejich parametry tak, aby Sly
pozdéji volat. Uzivatel vytvori sadu prikazu, které vlozi do vzoru.
Jakmile jsou vSechny operace vlozené, lze toto zapouzdreni volat
s tim, Ze se vsechny operace budou volat v takovém poradi, v jakém
byly definovany.
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Na konec mé tedy kazda operace v RubySpark svoji tiidu, kterd definuje
jeji chovani. Jediné co potfebuji, jsou hodnoty od uzivatele. Tedy naptiklad
.map vlastni MapCommand, ktery jako parametr vyzaduje funkci, ktera bude
transformovat kazdou polozku. Vysledek bude nyni (velice zjednodusené) vy-
padat takto:

Command: [
MapCommand (lambda{ |work| [word, word.sizel}),
FilterCommand (lambda{|word, size| size > 3}),
MapCommand (lambda{ |word, sizel| word})

]

Tento postup je velice snadno rozsiritelny, prehledny a do vypoctu skutecné
posild jen to nejnutnéjsi. Co se tedy déje, kdyz definujeme operaci nyni?

1. Kolekce jiz obsahuje CommandBuilder?

ano: dojde ke zkopirovani

ne: vytvoreni nového
2. Parametry a jméno operace jsou poslané dale k sestaveni.
3. Parametry jsou podle definice otestovany (zda jsou validni).

4. Vsechny potfebné proménné jsou prevedeny na pozadovany tvar (napii-
klad serializace anonymnich funkci).

5. Vysledek je tiida, které se vlozi do seznamu (zapouzdfeni).

Proc se viabec kopiruje?

V prvnim bodu se testuje, zda CommandBuilder jiz existuje a kdyz ano,
dojde k jeho kopirovani. To je dané moznosti fetézit prikazy ve Sparku. Tato
vlastnost byla popsdna v odstavci 1.2.1. Nejednodussi bude asi ukdzka. Pred-
stavme si, ze mame 2 transformace. Prvni nasobi ¢isla dvéma a druh& tremi.

rddi
rdd2

spark.map (lambda{|x| x*23})
rdd1.map(lambda{|x| x*3})

Pokud by pfi vytvareni druhé transformace nedoslo ke zkopirovani, tak by se
zména projevila i u prvni. V takovém piipadé by jiz nebyla pouzitelna a obé
by se rovnaly.
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4.4. Definice ukolu

Uzivatel
i RDD CommandBuilder CommandValidator
E .map(func) H H :
E i MapCommand(func) i E
E ' ': MapCommand(func) o
i | DI 4
H E E vytvoF E —
1 ! poTTTTTTTTTTmTnn T T TAT T g Command
' ' ' pfidej '
! R R L E T - .
D ] : :
' filter(func) E E E
, ! FilterCommand(func) ! H
: ' > FilterCommand(func) !
! 1 b >
! 1 B TP -
' , ) pridej i -
' : H . »
E (€] : o
D S n ' '
Obrazek 4.3: Postup definovani piikazu pro map a filter
Popis

Command zapouzdfeni obsahujici operace a dalsi informace. Tato t¥ida se
serializuje a posila do vypocetniho procesu.

CommandBuilder se stara o spravné sestaveni Command.
CommandValidator testuje platnost hodnot pred uloZzenim.

*Command obsahuji kod, ktery definuje konkrétni operace (mapovéni, fa-
zeni, ...).

Dalsi vyhody
Jelikoz se do vypoctu jiz neposild jeden velky text ale tfida, 1ze do ni také
pridat dalsi parametry upravujici chovani ¢i pridavaji funkcionalitu.

Trida Command obsahuje nasledujici:

e serializer a deserializer (vice informaci v kapitole 4.2)
e zietézené operace
e Ruby knihovny nutné pro vypocet (pouze nazvy)

e vazané objekty (popis v sekci 5.5)
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4.5 Vypocet

Nyni uz méame vse potiebné k vypocétu. Mame propojeni do Javy, serializovand
data, nadefinované funkce i pripraveno zapouzdieni vSech informaci. Vse je
tedy pripraveno k vypocétu.

RubyRDD
i RDD (JAVA) Master

vytvofeni >

i i
' ' '
: akolu . : :
' ' ' '
e m e menaee . : :
' ' ' '
i i i i
\ spusténi \ H H
> odeslani \ H
E E—informaci—): novy proces x:
' ' ' > >
1 ' I(________________________.-..-..-..' ........ . o "
! ' ! ! Vypocetni
' ' ' proces
' ' I '
! ! ' VlIakno po '
! ! ! posilani dat ! N
1 1 1 [ L
' ' ' — '
' ' ' ' L
! ! ' _ . ' vypocet
' ' ' Monitorovaci '
H H i vlékno i
' ' ' L 3
' ' ' I L
l l l — l
: : F(-moe oo dommeee- L
: Mmoo : .
l( ______________ J l l
'

Obréazek 4.4: Vypocitani tlohy

1. Nejprve je nutné nahrat data a definovat tkol.

2. Jakmile je kol pripraveny, muzeme spustit jeho vypocet. To se déla
pomoci piikazu .collect ().

3. Do Javovského objektu RubyRDD se poslou nezbytné informace.

4. Je zajisténa existence Master procesu, ktery vytvari vypocetni procesy.
5. Master vytvori proces starajici se o vypocet.

6. Jakmile je proces zaregistrovan ve Sparku, vytvori se 2 vldkna.

e prvni data posila

e druhé monitoruje
7. Na konci vypoctu posle proces zpét specialni znacku indikujici konec.

8. Spark pocka na vSechny procesy a vSechny vysledky posle uzivateli.
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4.5. Vypocet

4.5.1 RubyRDD

Prostrednik mezi RDD ve Sparku a v Ruby. Jeho jedinym tkolem je zajistit
vypocet a vratit zpét vysledek nebo zpravu o chybé. Hlavni parametry pri
vytvoreni objektu jsou:

e Java RDD, kterd obsahuje data (kolekci).

e Serializovanou tridu Command.

e Kde jsou ulozeny spustitelné soubory urcené pro vypocet.

Vypocet

Ze vseho nejdrive je vytvoren vypocetni proces skrze Master proces. Propojeni
vsech procesu je zajisténo pomoci TCP soketli a ve Sparku se o né stard objekt
RubyWorker.

Jakmile se novy proces ohlasi, jsou vytvorena 2 vldkna. Musime mit na
paméti, ze dana kolekce mize byt rozdélena na nékolik ¢asti. Kazda tato ¢ast
ma svlij proces a svoje vlakna. Vldkna jsou dilezité pro rychlost. Pokud bu-
deme mit velkou kolekci, miiZze nastat situace, kdy Spark stale posila data, ale
proces jiz mé ¢ast dat k odeslani.

Prvni vlakno WriterThread postupné posila data. Data maji format
|velikost blokul|blok|. Na konci se odesle specidlni znak znacici konec.
Tento znak je reprezentovan jako velikost bloku = 0.

Druhé vldkno MonitorThread ma na starosti hlidani soucasného vypoctu
a pripadé problému oznamit svému procesu, aby se ukoncil. Pokud méame
kolekci napriklad rozdélenou na 2 ¢dsti a v jedné se stane chyba, je zaddouci
aby ukoncit cely vypocet.

Jakmile je vypocet z néjaké ¢asti hotov, Spark je pripraven ho pfijmout.
O to stara tiida StreamReader, ktery prijima 2 druhy zprav.

1. Vysledky, ve stejném formatu v jakém data posilal (| velikost bloku|blok]).

2. Chyby. Pokud se béhem procesu vyskytne chyba, proces to ozndmi zpét.
Navic prilozi detailni vypis co se stalo.

4.5.2 Master
Je proces, ktery se stard o vSechny vypocetni procesy.

e vytvari procesy

e podle pozadavku je ukoncuje (posild TERM signal)

Asi se ptéte, pro¢ vytvaret nové procesy z jiného procesu a pro¢ ne rovnou
ze Sparku?
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4. NAVRH A IMPLEMENTACE

Spark > Master
Ukol1 ——| | ~~----_ »| Vypocetni
"<l Vypogetni
Ukol 1 proces 2
"<l Vypogetni
proces 1

Obrazek 4.5: Master proces

Prvni je disledek operac¢niho systému. Pokud vytvorim proces na UNIXU,
tak potomek dostane ¢ast adresniho prostoru rodi¢e. To obvykle nepredsta-
vuje problém, ale pokud mame velkou aplikaci jako je Spark, ktery by navic
vytvarel velké mnozstvi dalSich procesu, tak se mize lehce stat, ze dojde pa-
mét. Pokud ale potomky vytvarim z rodice, ktery ma velice nizké pamétové
naroky, tento problém nenastane.

Druhy problém je disledek implementace Javy, ale také souvisi s prvnim.
Java totiz nepodporuje operaci fork. Fork je operace vytvareni nového procesu,
kdy se misto naroc¢ného kompletniho sestaveni prosté zkopiruje pamét toho
soucasného. Ale i kdyby Java fork podporovala, tak mame obdobny problém
jako ten minuly. Obdobny, protoze nyni se zkopiruje cela pamét. Pokud je ale
Master maly a zaroven Ruby proces, tak se oba problémy eliminuji.

4.5.3 Vypocetni proces

Je implementaci velice jednoduchy. Vypocet probihd pouze v pTipravenych
prikazech, které definuje uzivatel. Jeho zivotni cyklus:

1. Vytvoreni socketu do Sparku. Zpét je poslan PID.
2. Vypocet

a) precteno ¢islo ¢asti kolekce (dilezité pro nékteré vypocty)
b) ziskand cesta korenového adresaie (zde mohou byt dalsi soubory)
d) precteni prikazu

precteni kolekce

)
)
¢) precteni Broadcastu
)
e)
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4.6. Mllib

f) vypocet
g) odeslani vysledku

3. Doslo k chybé?

ano: zpét je odeslana chyba

ne: poslana informace o ukonéeni

4. Ukonceni procesu.

4.6 Mllib

Nyni jiz vime, ze definice i vypocet probihaji v Ruby. Spark je vlastné jen
prostfednik, ktery spousti procesy a predava data. V knihovné Mllib je ale
jiny pristup. V soucasné dobé je tato knihovna velice rozsahla a prepsat ji do
Ruby by trvalo velice dlouho.

Proc¢ ale kopirovat néco, co je velmi dobie napsano a optimalizovano pro
mnoho platforem? Lepsi by bylo vytvorit data a vypocty v Ruby a nechat vy-
pocet na Sparku. A presné tak je tento nastroj implementovan. Ruby je navic
interpretovaci programovaci jazyk, takze rychlosti se nemuze s kompilovanym
jazykem rovnat.

Tento pristup ma jediny problém a to ,jak serializovat data?”. Prosel jsem
mnoho knihoven, ale zddna nebyla jak pro Ruby, tak pro Javu. Pokud ano,
tak nebyly kompatibilni. Z tohoto divodu jsem se rozhodl pouzit Marshal,
ktery ma podporu v jadie Ruby. Na strané Sparku jsem ho vsak musel imple-
mentovat.

Ruby Spark
RubySpark N N N
; Ruby
Milib Ll---» Marshal Milib API Marshal
- ---- €G- - - -
A j
! A4
Milib

Obrazek 4.6: RubySpark Mllib
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KAPITOLA 5

Priklady pouziti

Spark i RubySpark jsou popsany a nyni ukazky pouziti.

5.1 Instalace

RubySpark je distribuovany jako Ruby gem a volné dostupny pies ruby-
gems.org. Instalace gemu je velice jednoduché a staci spustit:

gem install ruby-spark

V tuto chvili mame sice instalovany gem, ale ne Spark. Ten se musi doinsta-
lovat ruc¢né. Automaticky neni tato moznost dostupnd, protoze balicek Sparku
ma okolo 120MB. Uzivatel navic mize pouzit sviij vlastni zkompilovany Spark.
RubySpark je po instalaci dostupny jako ruby-spark. Pro zakladni sestaveni
staci:

ruby-spark build
Pokud chceme sestaveni modifikovat, existuje 5 prepinaci:

--hadoop-version konkrétni verze hadoop

--spark-home kde je ¢i ma byt domovsky adresar Sparku
--spark-version verze Sparku

--scala-version verze Scaly, pod kterou je Spark sestaven

--only-ext budou zkompilované pouze rozsiteni nutné pro Ruby
Spark i RubySpark jsou instalovany a pripraveny k pouziti.

49


https://rubygems.org
https://rubygems.org

5.

PRIKLADY POUZITI

5.2 Spusténi

RubySpark lze spustit v néjakém Ruby projektu ¢i jako interaktivni konzoli.
Jakmile je Spark nastartovan, nelze ménit jeho konfiguraci.

5.

2.1 Konfigurace

Vyuziva stejny mechanismus jako konfigurace ve Sparku. Proto nové hodnoty
definované pro RubySpark jsou vidét i ve webovém rozhrani. Konfigurovat lze
primo v Ruby pomoci:

Spark.config do
set KLIC, HODNOTA

set ’spark.ruby.serializer’, ’oj’
end
Spark.config.set (KLIC, HODNOTA)
Spark.config.set(set ’spark.ruby.serializer’, ’o0j’)

nebo pomoci proménnych prostredi

export SPARK_RUBY_SERIALIZER=’0j’

Kli¢

Popis

S

S

S

S

S

20

park.ruby
.worker.type

park.ruby
.worker.arguments

park.ruby
.parallelize_strategy

park.ruby
.serializer

park.ruby
.batch_size

process: vypocty jsou provadény v procesech
thread: vypocty pomoci vldken (experimentélni)
vijchozi: process

Extra argumenty pouzité pri spusténi procest.

Data vlozend pro paralelizaci mohou byt zménéna
z duvodu serializace ¢i komprese. Pro takové pri-
pady lze rozhodnout, co se s puvodnimi daty stane.

inplace: data se zméni

deep__copy: data jsou nejdiive zduplikovana, aby
nedoslo k jejich prepsani

vijchozi: inplace

Vychozi serializator.
vychozi: marshal

Kolik polozek bude serializovano do jedné.
vychozi: 1024



5.3. Nahrani dat

5.2.2 Spusténi v konzoli

Pomoci
ruby-spark shell

se spusti kompletné pripravend konzole a lze prejit rovnou na nahrani dat. Po-
kud ale chceme RubySpark predtim nakonfigurovat, lze konzoli spustit v ne-
nastartovaném maodu.

ruby-spark shell --no-start

V tomto prostiedi lze nakonfigurovat Spark a nasledné jej nastartovat a ziskat
context.

# Start
Spark.start

# Context
Spark.context
5.2.3 Spusténi v Ruby projektu

Je stejné jednoduché jako v ptripadé pouziti konzole bez nastartovani.
require ’ruby-spark’

# Konfigurace
Spark.config.set(..., ...)

# Start
Spark.start

# Context
Spark.context

5.3 Nahrani dat

Data miizeme vklddat pfimo jako struktury Ruby pomoci .parallelize, jako
soubor pres .text_file nebo vSechny soubory ve slozce s .whole_text_files.
Soubory mohou byt uloZeny na lokdlnim souborovém systému, HDFS nebo
v néjakém podporovaném Hadoop protokolu. VSechny soubory musi byt ké-
dované v UTF-8. Ostatni kdédovani sice bude fungovat také, ale nemusime
dostat spravny vysledek.

51



5. PRIKLADY POUZITI

Béhem nahrani dat lze nastavit nédsledujici parametry:

workers_num na kolik ¢asti budou data rozdélena (odpovida poctu vypo-
Cetnich procest)

serializer jméno serializatoru, ktery bude data serializovat

batch_size kolik polozek bude v jedné serializované polozce

Ukazka:

spark.parallelize(
DATA, workers_num, serializer: ..., batch_size: ...)

spark.text_file(
SOUBOR, workers_num, serializer: ..., batch_size: ...)

spark.whole_text_files(
ADRESAR, workers_num, serializer: ..., batch_size: ...)

5.4 Definice vypoctu a jeho aktivace

Problém serializace funkci byl popsan v kapitole 4.3. V této kapitole budou
pouze funkéni ukazky a pristupy.

Funkce jako Proc
Klasické definovani anonymni funkce a jeji vlozeni jako parameter vypocetni
metody.

func = lambda{|x| x*2}
spark.map (func)

Funkce jako text
Pokud bude problém s prvnim zptsobem, tak ho lze vyTesit vlozeni funkce
rovnou jako text.

func = "lambda{|x| x*2}"
spark.map (func)

Zkraceny zapis

Pokud chceme, aby nad kazdou polozkou kolekce byla volana jedna konkrétni
metoda, tak lze pouzit zkraceny zapis. Napiiklad chceme ¢islo prevést na jeho
textovy ekvivalent. V Ruby staci nad ¢islem zavolat .to_s.

spark.map(:to_s)
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5.5. Vazané objekty

Metody

Kromé anonymnich funkci Ize vkladat také ty pojmenované. K tomu musime
pouzit funkci z jadra method (), kterd vrati referenci na danou metodu. Tento
postup ma ale podobny problém jako u anonymnich funkci.

def nasobeni(x)
X*2
end

spark.map (method (:nasobeni))

Jakmile jsou vSechny pozadované operace nadefinovany, lze spustit vypocet.
Nékteré operace spusti vypocet samy (napiiklad .count), ale pro ostatni je
nutné volat .collect.

5.5 Vazané objekty

Timto zpusobem lze ¢astecné vynahradit problém serializace uzavéru. Pro
malé zopakovani priklad. Proménné nebudou soucésti (v piikladu nums) seri-
alizovanych dat a tudiz se ve vypoctu stane chyba, kterd ho ukondi.

nums = 3
func lambda{|x| nums*x*2}

spark.map (func)

Pro takové pripady jsem implementoval metodu .bind (), které pfipoji zvo-
lené proménné. Jako parametr je vlozen Hash, kde kli¢ predstavuje jméno
proménné a hodnota jeho hodnotu ve vypocetnim procesu.

nums = 3
func lambda{|x| nums*x*2}

spark.map (func) .bind (nums: nums)

5.6 Sdilené proménné

Stejné jako Spark i RubySpark podporuje sdilené proménné Broadcast a Accu-
mulator. Kvuli serializacnim problémtm se vsak musi i zde pouzit jiné fesSeni.
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5. PRIKLADY POUZITI

5.6.1 Broadcast

Broadcast je i zde pouze ke ¢teni a tudiz jako parametr vyzaduje pouze danou
hodnotu.

# Definice
broadcast = context.broadcast(3)

# Funkce
func = lambda{|x| broadcast.value * x * 2}

# Mapovani
spark.map (func) .bind(broadcast: broadcast)

5.6.2 Akumulator

Je proménna se dvéma mody.
1. V fidicim programu ji lze jakkoliv upravit.
2. Ve vypocetnim procesu lze pouze inkrementovat nulovou hodnotu.
accumulator = context.accumulator(value, accum_param, zero_value)
value Pocéateéni hodnota.

accum_param Jak se budou inkrementovat hodnoty ve vypocetnim procesu.
Miuze byt vlozen bud zastupny symbol (+,-,*,/) nebo funkce se dvémi

parametry.

zero_value Pocatecni hodnota ve vypocetnim procesu.

Ukéazka dvou variant:

# Scitaci
accuml = context.accumulator(0, :+, 0)

# Hledani maxima
max = lambda{|max, vall| val > max 7 val : max}
accum? = context.accumulator(0, max, 0)

# Funkce

func = lambda{|x|
accuml.add(x)
accum?2.add (x)
X % 2

}

# Mapovani
spark.map(func) .bind(accuml: accuml, accum2: accum2)
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KAPITOLA 6

Vyhodnoceni

Kapitola popisuje vysledky testovani vypoctu na Sparku mezi:
e Ruby za pouziti Marshal serializatoru
e Ruby za pouziti Oj serializatoru
e Python

e Scala

Puvodné jsem chtél do vysledku zahrnout také jazyk R, nicméné ten nedokézal
zpracovavat vétsi mnozstvi dat. Pri mnozstvi, které zvladal, zase ostatni plat-
formy vykazovaly tak malé Casy, Ze to v podstaté nemeélo zadnou vypovidajici
hodnotu.

Soucasti testu bylo pouze Ruby s C interpreterem (MRI). JRuby, které
podporuje vSechny funkce a moznosti RubySparku, se stile nachazi ve vyvo-
jové verzi a jeho casy byly minimalné 10x vyssi.

Vitéz testu je ve vsech bodech Scala. Ostatni jazyky se k ni témér nepri-
blizily. Na druhém misté byl Python a bohuzel posledni Ruby. Ackoliv tento
jazyk neni vyvijen pro slozité a dlouho trvajici vypocty, tak nakonec ani ne-
zklamal. To také dokazuje vysledek ve vypoctu ¢isla Pi, kdy dosahl lepsich
vysledku nez Python.
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6.1 Serializace

Prvni test se tykal nacteni obycéejnych cisel. Zde je velmi dobte vidét, jak zavisi
cas na zvoleném serializatoru. Nicméné rozdil se pohybuje kolem piil sekundy,
takze pri dlouhych vypoctech lze tento rozdil zanedbat.

Serializace &isel
1.2

0.8
== Ruby (Marshal)

0.6 == Ruby (Oj
Python
0.4 == Scala

Cas [s]

0.2
& i i i A0
1 000 000 2 000 000 3 000 000 4 000 000 5 000 000

Pocet Cisel

Obrazek 6.1: Serializace ¢isel

Podobny prvnimu testu. Misto jednoduchych cisel se ale pouzily desetinnd
¢isla.

Serializace desetinnych Cisel

3.5
3
25
2 == Ruby (Marshal)
) == Ruby (Oj)
,{)(g 15 Python
== Scala
1
0.5
y i i i A 0

1 000 000 2000 000 3000 000 4000 000 5000 000

Pocet cisel

Obrazek 6.2: Serializace ¢isel
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6.1. Serializace

Posledni serializacni test obsahoval text. Kazdéa polozka predstavuje vétu o ve-

likosti 10 slov.

Serializace textu

1

0.9

0.8

0.7

0.6

/ 0.5

0.4

e — 0.3
0.2

0.1

A 0
1 000 000

Cas [s]

i i i i
600 000 700 000 800 000 900 000

Pocet polozek

Obrazek 6.3: Serializace textu

== Ruby (Marshal)

=== Ruby (Oj)
Python

== Scala
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6.2 Podlitani

Test mél za kol nasobit matice s vyuzitim zdkladni struktury pole v kazdém
jazyce. Neni zde pouzita zadna optimalizace, abych zadny jazyk nezvyhodnil.
Matice méa ctvercovy tvar a je nasobena sama sebou. Nyni lze vidét, ze pro
vypocet uz nezéilezi na zvoleném serializacnim nastroji.

Nasobeni matic

12 == Ruby (Marshal)
10 == Ruby (Oj)
8 Python

== Scala

Cas [s]

6
4
2

= L L L A 0
100 200 300 400 500

Velikost ¢tvercové matice

Obrazek 6.4: Nasobeni matic

Jediny test, kde Ruby predcil Python. Jednd se o jednoduché testovani, zda
je cislo prvocislo. Testuje se soudélnost na vsechny mensi licha ¢isla.

Testovani prvocisel

35

30

25

20 == Ruby (Marshal)
>, == Ruby (Oj)
)g 15 Python

== Scala

10

5

0

1000 000 2000 000 3 000 000 4 000 000 5000 000

Pocet testovanych hodnot

Obrazek 6.5: Testovani prvocisel

o8



6.2. Pocitani

Posledni test se tykal vypoctu ¢isla pi na urcity pocet desetinnych mist.

Vypocet Cisla Pi
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i i i i A 0
1000 2 000 3000 4000 5000
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Obrazek 6.6: Vypocet cisla Pi
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Zaver

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo pridani podpory jazyka Ruby do
projektu Apache Spark. Tento cil byl splnén a byla vytvorena Ruby knihovna,
kterd poskytuje stejnou funkcionalitu jako jadro Sparku. Ackoliv to nebylo
soucasti zadani, byla navic priddna podpora Mllib knihovny, kterd obsahuje
metody regrese, klasifikace i shlukové analyzy.

Nicméné zde stale zustavaji véci, které chybi (oproti Sparku) ¢i by mohly
byt vylepseny. Chybi naptiklad podpora streamovani nebo SQL. Vylepsena by
mohla byt komprese serializovanych dat, ziskdni vice informaci o probéhlém
vypoctu (pouziti paméti, ¢as trvani) a podpora dalsich serializa¢nich nastroju.
Také bych si pral vylepsit serializaci funkci, kterd je sice funkéni, nicméné
uzivatel si musi byt védom moznych problémii.

Diky této diplomové praci jsem mél moznost seznamit se s projektem, ktery
je v dnesni dobé velice populdrni a zaujima dulezitou pozici pfi zpracovani
dat v mnoha firméach a nastrojich. V budoucnosti bych rad tuto préaci déle
rozsifoval a staral se o jeji vyvoj.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

RDD Resilient Distributed Dataset
MRI Matz’s Ruby Interpreter

GC Garbage Collector

JVM Java Virtual Machine

JNI Java Native Interface

YAML YAML Ain’t Markup Language
XML Extensible Markup Language
JSON JavaScript Object Notation
TCP Transmission Control Protocol
PID Process IDentifier

HDFS Hadoop Distributed File System
UCS Universal Character Set

UTF UCS Transformation Format

SQL Structured Query Language
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PRILOHA B

| readme.txt

Obsah prilozeného CD

src
1 PP zdrojové kédy implementace
thesis ...ovviiiiiinnnnn.. zdrojova forma prace ve formatu KITEX
ruby-spark.gem......... ... i RubySpark knihovna

I =3 A P PP text prace
tthesis A text prace ve formatu PDF
BHESIS  PS t ettt et text prace ve formatu PS

stru¢ny popis obsahu CD
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