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Uprzedzona o odpowiedzialnosci karnej na podstawie art. 115 ust. 1 1 2 ustawy z dnia
4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz.U. z 2006 r. Nr 90,
poz. 631 z pozn. zm.): ,Kto przywtaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w btad co do au-
torstwa cato$ci lub czesci cudzego utworu albo artystycznego wykonania, podlega grzywnie,
karze ograniczenia wolnosci albo pozbawienia wolnosci do lat 3. Tej samej karze podlega,
kto rozpowszechnia bez podania nazwiska lub pseudonimu tworcy cudzy utwor w wersji
oryginalnej albo w postaci opracowania, artystycznego wykonania albo publicznie znie-
ksztatca taki utwor, artystyczne wykonanie, fonogram, wideogram lub nadanie.”, a takze
uprzedzona o odpowiedzialnosci dyscyplinarnej na podstawie art. 211 ust. 1 ustawy z dnia
27 lipca 2005 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym (t.j. Dz. U. z 2012 r. poz. 572, z pézn.
zm.): ,,Za naruszenie przepisow obowigzujgcych w uczelni oraz za czyny uchybiajgce godno-
sci studenta student ponosi odpowiedzialnosé dyscyplinarng przed komisjqg dyscyplinarng
albo przed sqdem kolezenskim samorzgdu studenckiego, zwanym dalej «sgdem kolezeri-

skim».”, oSwiadczam, ze niniejszq prace dyplomowqg wykonatam osobiscie © samodzielnie

1 ze nie korzystatam ze Zrodet innych niz wymienione w pracy.

Jednoczesnie Uczelnia informuje, ze zgodnie z art. 15a ww. ustawy o prawie autorskim
1 prawach pokrewnych Uczelni przystuguje pierwszenstwo w opublikowaniu pracy dyplomo-
wej studenta. Jezeli Uczelnia nie opublikowata pracy dyplomowej w terminie 6 miesiecy
od dnia jej obrony, autor moze jg opublikowac, chyba zZe praca jest czescig utworu zbioro-
wego. Ponadto Uczelnia jako podmiot, o ktorym mowa w art. 7 ust. 1 pkt 1 ustawy z dnia
20 lipca 2018 r. — Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2018 r. poz. 1668
z pdin. zm.), moze korzystaé bez wynagrodzenia i bez koniecznosci uzyskania zgody au-
tora z utworu stworzonego przez studenta w wyniku wykonywania obowigzkow zwigzanych
z odbywaniem studiow, udostepniac utwor ministrowi wltasciwemu do spraw szkolnictwa
wyzszego 1 nauki oraz korzystaé z utworow znajdujgcych sie w prowadzonych przez niego
bazach danych, w celu sprawdzania z wykorzystaniem systemu antyplagiatowego. Mini-
ster wtasciwy do spraw szkolnictwa wyzszego i nauki moze korzystac z prac dyplomowych
znajdujgeych sie w prowadzonych przez niego bazach danych w zakresie niezbednym do
zapewnienia prawidtowego utrzymania 1 rozwoju tych baz oraz wspotpracujgcych z nimi

systemow informatycznych.
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1. Wstep

1.1 Wprowadzenie

Wraz z postepem technologicznym i cyfryzacja kolejnych aspektow zycia, generowane sa coraz
wieksze iloéci danych. We wspoélczesnym $wiecie duza wage przywiazuje sie do wartosci, ktore
mozna z nich wyciagnaé. Tradycyjne systemy nie sa jednak w stanie wydajnie i szybko prze-
tworzy¢ i analizowaé¢ duzych ilosci danych — konieczne jest zastosowanie specjalnych technologii
i narzedzi do tego przeznaczonych. Do tego dochodzi réwniez dynamiczny rozwdéj tak zwanego
Internetu Rzeczy [1] (ang. Internet of Things), w ktorym zawieraja sie miedzy innymi wszelkie
przenosne urzadzenia do monitorowania zdrowia, mierniki energii czy zanieczyszczen w miastach,
urzadzenia do monitorowania zagrozen, obstuga inteligentnych domoéw, itd. — wszystko to opiera
sie na przetwarzaniu i optymalizowaniu duzych ilosci danych.

Duze zbiory réznorodnych danych, z ktéorych przetwarzania mozna wyciagnaé¢ nowa wiedze
i wartosé okresla sie terminem ,big data” — nazwa ta stosowana jest rowniez w jezyku polskim.
Termin ten jest uzywany juz od 1990 roku [2], cho¢ dopiero po roku 2000 zyskal nowa dynamike,
wraz z rozwojem sieci internetowej i wyszukiwarek internetowych. Obecnie tym terminem okresla

sie dane, ktore charakteryzuja sie nastepujacymi cechami [3| (nazywanymi ,zasada 4-V”):

e Wielkosé¢ danych (ang. volume): okresla dane o rozmiarach tera-, petabajtow lub nawet
wiekszych. Tak duze ilosci danych wymagaja specjalnego podejscia do ich przechowywania

1 przetwarzania.

e Predkos$é przetwarzania (ang. velocity): odnosi sie do predkosci, w jakiej dane sa ge-
nerowane — czesto sg to miliony wiadomosci i zdarzeri w ciagu sekundy, ktére wymagaja
natychmiastowego przetworzenia, aby sprosta¢ wymaganiom przedsiebiorstw i uzytkowni-

kow.

e Roznorodno$é danych (ang. variety): odnosi si¢ do zréznicowania zrodel, z ktorych dane
pochodza, jak i do réznych typow danych, ktére moga by¢ zapisane w réznych formatach,
bazach danych, a takze do ich postaci: ustrukturyzowanej lub bez okreslonej struktury.
Dane moga mieé¢ forme tekstows, ale takze obrazows, dzwiekowsa lub wideo. Konieczne jest
opracowanie podejécia, ktore jest w stanie tatwo dostosowaé sie do takiej réznorodnosci,

nie tracac przy tym na szybkosci dziatania.
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e Jakos$é danych (ang. veracity): okresla wartosé, jaka moze wniesé analiza zbioru danych.
Dane o wysokiej jakosci przyczyniaja sie do warto$ciowych raportéow, z ktérych mozna
wyciagnaé znaczaca analize i uzyskaé¢ nowa wiedze. Zbiér danych moze si¢ rowniez sktadac

z elementéw wartosciowych i tych bez znaczenia, ktére sa pomijane na etapie przetwarzania.

Projektujac system big data, nastawiamy sie na wielokrotne przetwarzanie zréznicowanych da-

nych. Podstawowymi wyzwaniami [4], jakie mozna napotka¢, sa:

¢ Prywatnos$¢ i bezpieczenstwo — duze zbiory danych zawieraja czesto wiele personalnych
i wrazliwych informacji, na przyktad analizujac dane dla stuzby zdrowia, przetwarzane sa
informacje o pacjentach, ich chorobach i lekach. Konieczne jest wiec zapewnienie bezpie-

czenstwa w przechowywaniu i przetwarzaniu danych.

e Wyzwania analityczne — na podstawie przetwarzanych danych sa generowane raporty,
ktore prowadza do podejmowania okreslonych decyzji biznesowych. Duze znaczenie ma wiec
dbanie o jako$é danych i ich przetwarzania na kazdym etapie procesu, a takze okreslenie,

jak wielki zbiér danych jest potrzebny, by osiagnaé¢ oczekiwane wyniki.

e Skalowalnos$é — system musi byé¢ dostosowany do uruchamiania wielu zadan jednoczesnie,
a takze do zwickszajacej sie ilosci danych. Musi to byé¢ uwzglednione zaréwno na etapie

przetwarzania, jak i przechowywania danych.

e Optymalizacja — jest to szukanie sposobu na to, by osiagnaé jak najwyzsza wydajnosé
przy mozliwie najnizszych kosztach, biorac pod uwage wszelkie ograniczenia i warunki
wykonywanego zadania. Celem jest jak najlepsze wykorzystanie dostepnych zasobéw, bez

koniecznosci doktadania nowych.

O ile o bezpieczeristwie danych i jakosci otrzymywanych wynikéw mysli sie juz podczas tworzenia
nowego systemu, to skalowalnosé i optymalizacje tatwo pominaé, gdy zbioér danych nie jest jeszcze
zbyt duzy. Jednak zadanie, ktore dla 50 MB danych wykona sie o 2 sekundy za dtugo, dla 50 TB
moze sie wykonywaé¢ o 2 godziny za dtugo, wiec wazne jest, by szuka¢ mozliwosci ulepszenia

dziatania juz na poczatku implementacji.

1.2 Zakres i cel pracy

Celem pracy jest przedstawienie i poréwnanie dziatania technologii zwigzanych z przetwarza-
niem big data. Analizujgc wady i zalety poszczegblnych rozwigzan, brane sg tez pod uwage moz-
liwosci optymalizacyjne — czesto domyslna konfiguracja lub pierwsza implementacja programu
nie jest ta idealna, wiec sprawdzono sposoby na ich ulepszenie. Praca skupia sie w gléwnej mie-

rze na przetwarzaniu danych, ale przedstawiono réwniez zagadnienia zwiazane z architektura

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych
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big data i przechowywaniem danych. Zaimplementowane i analizowane programy petnig role te-
stow wydajno$ciowych, na podstawie ktorych wyciggniete zostaly poszczegdlne wnioski. Caly
zaimplementowany kod dostepny jest w repozytorium GitHub pod adresem:

https://github.com/alicjazon/big-data-benchmark

Praca jest pewnego rodzaju wprowadzeniem do tematyki przetwarzania danych, poréwnuje
dziatanie poszczegblnych technologii, mozliwosci optymalizacyjne, a takze tatwosé uzycia. Duzy
nacisk polozono na zapewnienie tych samych warunkéw do poréwnania, a takze réznorodnoséé
danych i przyktadéw, by ostateczne wnioski byty miarodajne i przynosity wartos¢ zaré6wno dla
czytelnika dopiero poznajacego opisywane technologie, jak i tego bardziej zaawansowanego, chca-
cego rozszerzy¢ swoja wiedze. Praca ma na celu réwniez przyblizy¢ réznego rodzaju problemy,

ktore mozna napotkaé¢ podczas przetwarzania danych, oraz zaproponowaé ich rozwiazania.

1.3 Zawarto$¢ pracy

Praca podzielona jest na dwie gléwne czesci — teoretyczna i praktyczna. W sklad czesci

teoretycznej wchodza nastepujace rozdzialy:

e Rozdzial 2: zawiera opis typowej architektury do przetwarzania duzej iloéci danych,
a takze wprowadzenie do analizowanych w tej pracy technologii, wraz z opisem modeli

programistycznych, na ktérych oparte jest ich dziatanie.

e Rozdzial 3: przedstawia miary wydajnosci procesu przetwarzania danych, a takze szcze-

gbély na temat metodologii pomiaréw wykonywanych w niniejszej pracy.
e Rozdzial 4: zawiera opis wykorzystanych technologii i ich mozliwosci.
Czes¢ praktyczna réwniez podzielona jest na trzy rozdzialy:

e Rozdzial 5: zawiera analize prostego przyktadu obliczeniowego, bedaca wprowadzeniem
do poszczegblnych narzedzi do przetwarzania danych. Zarysowane sa w nim gtéwne réznice

miedzy technologiami, a takze jezykami programowania.

e Rozdzial 6: przedstawia dziatanie poszczegdlnych narzedzi w oparciu o rézne przyktady
przetwarzania danych. Cala architektura jest stworzona w oparciu o jeden lokalny kompu-

ter, co pozwala na lepszy wglad w konfiguracje i dzialanie poszczegblnych technologii.

o Rozdzial 7: zawiera analize dzialania programéw uruchomionych w chmurze obliczeniowe;j.
Dziatanie poszczegdlnych klastréow jest poréwnywane pod katem szybkosci przetwarzania

danych, optymalnego wykorzystania zasobéw i skalowalnodci.

Ostatnim rozdziatem jest rozdziat 8, ktory zawiera wnioski i podsumowanie wykonanej analizy.

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych
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2. Rozwiazania do przetwarzania duzych ilosci danych

2.1 Architektura big data

Ciagta analiza tera- lub petabajtéw danych nie jest mozliwa do wykonania w jednym zadaniu
obliczeniowym, na jednej maszynie. Aby sprostaé¢ tym wymaganiom, konieczne bylto opracowanie
odpowiedniej architektury. Musiala ona zawiera¢ mechanizmy do przyjmowania, ochrony, prze-
twarzania i transformacji danych, a nastepnie ich zapisu do bazy danych badz systemu plikéw.
Poszczegblne rozwiazania réznia sie od siebie, ale ogélnie architekture big data mozna podzieli¢

na cztery warstwy logiczne [5]:

e Zrodta danych: dane moga pochodzi¢ zaréwno z aplikacji i wewnetrznych serweréow orga-
nizacji, jak i od zewnetrznych dostawcéw. Potrzebne jest co najmniej jedno Zrédto danych,
ale czesto bywa ich wiecej — relacyjne bazy danych, hurtownie danych, urzadzenia mobilne,
media spotecznoéciowe, pliki dziennikdéw serweréw internetowych, itd. Dane te moga sie
bardzo rézni¢ pod wzgledem struktury, formatu i wielkosci (moga tez nie posiadaé zadnej

struktury), co powinno by¢ uwzglednione podczas tworzenia systemu big data.

e Magazyn danych: ta warstwa otrzymuje dane ze Zrodet i jesli to konieczne, przeprowa-
dza konwersje do formatu, ktéry moze by¢ zrozumiaty przez narzedzia analityczne. Dane sg
nastepnie zapisywane do odpowiedniej bazy lub magazynu danych. Moze to byé relacyjna
baza danych, cho¢ czesto na tym etapie dane nie sg uporzadkowane w okreslony sposéb lub
nie posiadaja konkretnej struktury, wiec przechowuje sie je w bazach NoSQL lub w rozpro-
szonym magazynie plikow, okreslanym czesto jako data lake (dostownie: , jezioro danych”).

Taki magazyn moze pomiesci¢ bardzo duze ilosci plikoéw w réznych formatach.

e Warstwa analityczna: przechowywane dane sa przetwarzane w celu otrzymania z nich
wartosci biznesowej. Mozna tego dokonaé za pomoca odpowiednich narzedzi do modelowa-
nia danych. Analiza moze sie odbywaé¢ automatycznie lub w postaci interakcyjnej eksplo-

racji danych przez analitykéw i naukowcow.

e Warstwa konsumpcyjna: czyli wyniki analizy przedstawione w odpowiedniej postaci
wyjéciowej — raportéw, wykresow i wizualizacji, ktére sa odpowiednie do przegladania przez

ludzi, ale tez moga stuzyé¢ réznym aplikacjom.
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Nieprzetworzone dane, ktore sa przechowywane w bazach, moga nie nadawaé sie od razu
do analizy. Dlatego czesto architektura big data posiada réwniez warstwe przetwarzania danych
[6], w ktorej dokonywane sa odpowiednie transformacje, agregacje, konwersja i eliminacja nie-
potrzebnych elementéw. W zaleznosci od sposobu, w jaki dane sa zbierane, wyrédznia sie dwa

rodzaje ich przetwarzania:

¢ Przetwarzanie wsadowe: polega na przetwarzaniu duzych blokéw danych, ktére zostaty
zapisane do bazy w okreSlonym przedziale czasu. Moze to by¢ tydzien, miesigc, dzien
— wszystko zalezy od konkretnych potrzeb i oczekiwanych rezultatéw. Dane, ktore sa
zbierane przez dluzszy czas moga posiadaé¢ miliony rekordéw i bardzo duze rozmiary. Na-
rzedzia wykorzystywane do przetwarzania wsadowego musza zatem by¢ przystosowane do

pracy z takimi plikami.

e Przetwarzanie strumieniowe: jest to przetwarzanie pojedynczych rekordéw lub mikro
partii danych w czasie rzeczywistym. Uzywa sie go, gdy wazniejsze niz szczegbdtowa analiza
jest otrzymywanie wynikéw mozliwie najszybciej. W tym przypadku architektura musi
rowniez obejmowaé sposob na przechwytywanie i przechowywanie komunikatéw w czasie

rzeczywistym, a takze jak najszybsze ich przetworzenie i analize.

Schemat architektury zawierajacej oba rodzaje przetwarzania zaprezentowany jest na
rysunku 2.1. Widaé tez, ze wystepuje tu podzial warstwy magazynowej na dwa rodzaje: dane
nieprzetworzone, naplywajace ze zréodla (ang. raw data) oraz dane przetworzone (ang. curated
data), z ktorych korzystaja narzedzia analityczne. Dane te moga si¢ znajdowa¢ w odrebnych

bazach lub magazynach, a takze w réznych kontenerach tego samego magazynu.

Magazyn -
N )
— danych : \ Pr:e;:l :;f:: S N
v nieprzetworzonych - .
N Magazyn .
Zrodta danych i“,’;“';’“
danych do analizy porty
S S
Pozyskiwanie - N
M, - . P
— wiadomosci : \ ::rzfnt::m::: —
“ | w czasie rzeczywistym ¥ _ I

Rys. 2.1. Przykladowy schemat architektury big data. Zrodto: opracowano na
podstawie [6]

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych
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2.1.1. Architektura lambda

Potrzeba przetwarzania strumieniowego nie wyklucza checi skorzystania z doktadniejszej i bo-
gatszej analizy, ktora oferuje przetwarzanie wsadowe. Decydujac sie na uzycie obu sposobow
przetwarzania, warto zastosowaé¢ model architektoniczny, ktory zapewni jak najwiecej korzysci,
skalowalnos¢ oraz ochrone przed bledami. Jednym z takich modeli jest architektura lambda [7],
ktorej schemat zaprezentowano na rysunku 2.2. Dane ze Zrédel naptywaja zaréwno do warstwy
wsadowej, ktoéra je przetwarza partiami i tworzy widoki, jak i do warstwy szybkiej, w ktorej

najnowsze rekordy sa od razu analizowane i przetwarzane na koncowe zapytania trafiajace do

uzytkownika.
Przetwarzanie
. wsadowe Warst\\ra_i
N S AN obstugi
- /t:_ _:\ . e
- [ " Baza 1 -
Widoki
_danych ’
Zrodta
danych
Przetwarzanie
N strumieniowe / P
,/// \. «
Widoki w czasie
— | rzeczywistym

Rys. 2.2. Przyktadowy schemat architektury big data. Zrodto: opracowano na
podstawie [7]

Zaletg takiej architektury jest posiadanie systemu analizujacego dane niemal w czasie rzeczy-
wistym, przy jednoczesnej mozliwo$ci wzbogacenia wynikéw takiej analizy o szczegdltowe dane
z okreslonego przedziatu czasu. Wada architektury lambda jest jej duza ztozonosé — kazda czesé
systemu musi posiadaé¢ odrebny kod i byé dobrze zsynchronizowana z pozostaltymi, by zapewnié

sp6jnosé otrzymywanych wynikéw koricowych.

2.1.2. Architektura kappa

Problemy opisane powyzej nie wystepuja w architekturze kappa [8|. Zostala ona stworzona
jako uproszczona alternatywa dla architektury lambda. Oba modele maja bardzo podobne za-
stosowanie i cele — laczenie przetwarzania strumieniowego ze wsadowym. Roéznica jest to, ze
w architekturze kappa nie ma oddzielnego zestawu technologii dla czeici przetwarzania wsa-

dowego, uzywa sie tylko narzedzi do przetwarzania strumieniowego. Jak wida¢ na rysunku 2.3,

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych
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dane ze Zrodet przetwarzane sg tylko w czasie rzeczywistym do postaci mozliwej do analizy przez
uzytkownika, a nastepnie zapisywane do bazy. Przetworzone i zapisane dane moga byé¢ w p6z-

niejszym czasie analizowane wiekszymi partiami, by stworzy¢ dodatkowe, bardziej szczegdtowe

raporty.

Przetwarzanie T

strumieniowe Baza danych /L
. _> Zadanie - wersja nr 1 Ny — M : )
Zrodia ——1 [ | Tabela nr 1 ~ —= Zapytanie
danych N L "~

> Zadanie - wersja nr 2 — Lol 'Moeanr2 _T5
. Y,

Rys. 2.3. Schemat architektury kappa. Zrodto: opracowano na podstawie 8]

Architektura ta moze nie sprawdzaé¢ sie w przypadku, gdy mamy do czynienia z bardzo
duza iloscig duzych danych. Narzedzia do przetwarzania wsadowego sa zoptymalizowane do pro-
cesowania duzych ilosci danych, wiec sa przypadki, gdy wykorzystanie ich jest konieczne do

przeprowadzenia efektywnej i doktadnej analizy.

2.2 MapReduce

Wiele z obliczenn wykonywanych przez organizacje na etapie przetwarzania i analizy danych
jest koncepcyjnie prostych, a ich najwiekszym problemem jest fakt, ze dane wejéciowe sa bardzo
duze. Aby méc otrzymaé wyniki w rozsadnym czasie, konieczne jest rozdzielenie obliczent miedzy
setkami lub tysigcami maszyn. Nalezy wiec zastanowié¢ sie nad kwestia, jak najprosciej zrownole-
gli¢ te obliczenia, rozdzieli¢ dane i zachowaé przy tym niezawodno$é i obstuge btedéw. Badacze
z Google wzieli pod lupe to zagadnienie i zaprezentowali Swiatu model programistyczny zwany
MapReduce [9]. Idea MapReduce jest podzial problemu na zbiér zadani mapujacych (ang. map),
ktore na wyjsciu daja pare klucz-wartosé, oraz zadania redukujacego (ang. reduce), ktore taczy

wartosci posiadajace ten sam klucz.

PrzesledZzmy przyktadowo problem zliczania wystapienn kazdego stowa w duzym zbiorze do-
kumentéw. Schemat dziatania MapReduce dla tego przypadku jest zaprezentowany na rysunku
2.4. Widzimy, ze funkcja mapujaca wezytuje tekst linijka po linijce i zwraca klucze — stowa oraz
ich wartosci, czyli liczbe wystapieri. Z racji tego, ze na tym etapie nie wykonuje si¢ zadnego
sumowania, wartoscig stowa bedzie zawsze 1. Nastepnie funkcja redukujaca sumuje wystapienia

kazdego stowa i zwraca ostatecznie liste wszystkich stéw i ich wystapien.

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych



2.2. MapReduce 15

czerwony, 1 czerwony, 1
czarny, 1
/ czerwony czarny kot }/ kot, 1
czerwony czarny kot czarny, 1 czerwony, 1
L 1
rower czarny o= rower czarny }\) rower, 1 ey cz:my:,’ 2
czarny, 1 ot,
kot, 1 rower, 2
kot rower kot ~ kot, 1
kot rower kot \ kot, 1 kot, 1
rower, 1
kot, 1
rower, 1
N ¥ rower, 1
-
map() : \ ’
reduce()

Rys. 2.4. Schemat dzialania MapReduce na przyktadzie zliczania stow

MapReduce mozna tez tatwo zastosowaé do takich probleméw, jak na przyktad: wyszuki-
wanie wyrazen regularnych, czestotliwo§é odwiedzin danego adresu URL, rozproszone sortowa-
nie czy uczenie maszynowe. Wiele z probleméw klasyfikacyjnych mozna sprowadzi¢ do zadania
MapReduce. Przyktadowo, w popularnym algorytmie k-$rednich [10] kazda iteracja to wezyty-
wanie wejscia sktadajacego sie ze wspotrzednych punktéow reprezentujacych dane i obliczenie dy-
stansu od srodkéw skupieni. Kazdy punkt zostaje przyporzadkowany do srodka skupienn — klastra,
ktory znajduje sie najblizej — otrzymujemy w efekcie pare klucz-wartosé (klaster — wspotrzedne
punktu). Nastepny etap to wyznaczenie $redniej arytmetycznej wspolrzednych wszystkich punk-
tow nalezgcych do danego klastra. Wspolrzedne te staja sie nowym $rodkiem skupieri. Widzimy
wiec wyrazny podzial na cze$é mapujaca, w ktorej dochodzi do porzadkowania i zwracania po-
srednich par klucz-warto$é¢ oraz na czeéé¢ redukujaca, w ktorej wartosci dla tego samego klucza
s sumowane.

Zaleta MapReduce jest automatyczne dzielenie danych, zadari i obliczenn miedzy maszynami.
Poszczegblne zadania mapujace i redukujace odbywaja sie réwnolegle, wiec program jest skalo-

walny bez potrzeby dodawania dodatkowej implementacji.

2.2.1. Hadoop MapReduce

Po opublikowaniu paradygmatu MapReduce organizacja Apache Software Foundation, zaj-
mujaca sie otwartym oprogramowaniem, stworzyta jego implementacje, a takze cale $rodowi-
sko do rozproszonego przetwarzania i przechowywania plikow, zwane Hadoop [11]. Kluczowymi

sktadnikami srodowiska sa:

e HDFS (ang. Hadoop Distributed File System) [12]: jest to rozproszony system plikow,
bardzo odporny na bledy dzieki replikacji miedzy weztami, zapewniajacy wydajny dostep
do danych aplikacji, szczegdlnie w przypadku bardzo duzych zbioréw danych.

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych
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e Hadoop YARN [13]: srodowisko uruchomieniowe pelniace role menadzera zasobéow oraz

monitorujace i planujace wykonywane zadania.
e Hadoop MapReduce: algorytm przetwarzajacy dane réwnolegle.

Glowna zaleta $rodowiska Hadoop to mozliwosé przetwarzania duzych ilosci danych naraz
— 7 zalozenia jest wiec dostosowane do przetwarzania wsadowego. Oparcie zasady dzialania na
paradygmacie MapReduce sprawia jednak, ze kazdy przetwarzany problem musi sie wpasowaé
w ten model. Widaé¢ wiec pewne ograniczenia tej technologii — rozwazany problem moze byé
trudny do sprowadzenia do zadan mapujacych i redukujacych lub wymagaé wykonania serii
takich operacji, jak na przyktad wymieniony wczesniej algorytm k-$rednich. Kazda iteracja algo-
rytmu jest oddzielnym zadaniem MapReduce, ktére musi by¢ wykonywane sekwencyjnie, zatem
czas wykonywania algorytmu jest wydtuzony. Dodatkowo, przetwarzane dane sa przechowywane
bezposrednio na dysku twardym, konieczne jest wiec posiadanie szybkich i pojemnych dyskow

na maszynach.

2.3 RDD

Aby rozwigzaé¢ powyzsze problemy, stworzono rézne wyspecjalizowane frameworki, jak na
przyktad Pregel [14] — system do iteracyjnego przetwarzania grafow na duza skale, ktory trzyma
posrednie dane w pamieci operacyjnej, czy HaLoop [15] oferujacy iteracyjny interfejs MapReduce.
Wada tych frameworkoéw jest obstuga wytacznie konkretnych wzorcow. Potrzebna byta abs-
trakcja, ktora moglaby stuzyé do bardziej ogblnych przypadkéw, dlatego naukowcy z uniwersy-
tetu w Berkeley stworzyli koncept ,elastycznych rozproszonych zestawow danych” (ang. resilient
distributed datasets), zwanych w skrocie RDD [16]. Sa to niezmienne, odporne na bledy, dzia-
tajace réwnolegle struktury danych, ktoére przechowuja posrednie wyniki w pamieci operacyjnej
i pozwalaja uzytkownikowi na kontrole nad podzialem danych.

Idea MapReduce jest zachowana — operacje mapowania i redukowania sa czescig interfejsu
RDD, jednak jest on rozszerzony réowniez o wiele innych transformacji, jak na przyktad filtro-
wanie, czy taczenie przetwarzanych réownolegle struktur. Zamiast rzeczywistych danych, miedzy
poszczegdlnymi weztami przekazywany jest zestaw operacji, jakie wykonywane sa na strukturze
RDD, co pozwala na efektywna obstuge btedéw. Dzieki temu zgubione dane moga by¢ szybko
odzyskane poprzez ponowne zastosowanie transformacji na tylko jednej partycji, bez koniecznosci

przeprowadzania kosztownej replikacji catego zbioru danych.

2.3.1. Apache Spark

Do implementacji RDD stworzony zostal system Spark [17], ktory jest frameworkiem ogol-
nego przeznaczenia do analizy i przetwarzania duzych zbioréw danych. Umozliwia wydajne uru-

chamianie aplikacji zaréwno dla danych przetwarzanych wsadowo, jak i strumieniowo. Wedtug
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tworcow Spark wykonuje obliczenia 100 razy szybciej niz Hadoop (na przyktadzie badania regre-
sji logistycznej [17]). Zaleta jest rowniez tatwosé uzycia — posiada bogaty interfejs, zintegrowany

z réznymi jezykami, takimi jak Java, Scala, Python, R i SQL.

Aplikacje korzystajace z systemu Spark moga by¢ uruchomione zaréwno na natywnym kla-
strze, jak i na zewnetrznych klastrach, miedzy innymi na srodowisku YARN nalezacym do sys-
temu Hadoop. Pozwala to na duza swobode¢ w dziataniu i konfiguracji, dzi¢ki czemu tatwo zop-

tymalizowaé aplikacje do potrzeb uzytkownika.

W wersji Apache Spark 2.2 i wyzszych oprdocz RDD znajduja sie jeszcze dwie podobne struk-
tury [18]: DataFrame i Dataset. DataFrame jest rozproszong kolekcja danych zorganizowanych
w nazwane kolumny — tak jak tabele w relacyjnej bazie danych. DataFrame posiada liczne ope-
ratory i agregacje oparte na wyrazeniach jezyka SQL, co utatwia manipulacje danymi. Struktura
Dataset jest podobna do DataFrame i zostala wprowadzona, by zapewni¢ bezpieczeristwo typu
(ang. type safety). Wszystkie btedy typow sa znajdowane i zgtaszane na etapie kompilacji. Dzieje

sie to jednak kosztem wydajnosci — Dataset jest wolniejszy niz DataFrame.

Cho¢ RDD jest najstarsza struktura, nie oznacza to, ze nie jest juz wspierana, jednak jej wy-
dajno$é¢ i mozliwosci optymalizacyjne sa duzo gorsze w przypadku przetwarzania danych o okre-

slonej strukturze.

2.4 Zmierzch technologii Hadoop

Technologia Hadoop zostata wprowadzona w 2006 roku i przez wiele lat byto to wiodace
rozwigzanie w dziedzinie big data. W ostatnich latach wida¢ jednak, ze rozwo6j architektury idzie
wyraznie w strone przetwarzania danych w czasie rzeczywistym, dlatego wybierane sa rozwia-
zania do tego dostosowane, czego przyktadem jest Spark. Mozna wiec stwierdzié, ze technologia
Hadoop zaczyna przezywaé swdj schylek. Jednym z argumentéw za taka teza jest analiza tren-
dow w zainteresowaniu tematem ,Hadoop” w wyszukiwarce Google (rysunek 2.5.). Wida¢, ze
wraz z wprowadzeniem technologii Spark, liczba wyszukiwan hasta ,Apache Hadoop” spada
1 obecnie jest to jedynie 36% maksymalnego zainteresowania, ktére przypadto na rok 2015. Za-
interesowanie technologia Spark niemal od poczatku bylto wyzsze, niz to osiagniete kiedykolwiek
przez Hadoop, co moze sugerowaé, ze ta technologia ma wiecej do zaoferowania, skoro cieszy sie

wiekszym zainteresowaniem w wyszukiwarce.

Nasuwa si¢ wiec pytanie, czy w 2020 roku jest jeszcze powdd do korzystania ze §rodowiska
Hadoop, jak wypada ono w polaczeniu z rozwiazaniami chmurowymi i czy artykuly gloszace

jego kres [19] nie sa czasem przedwczesne? Kwestia ta zostanie szerzej poruszona w dalszej czesci

pracy.
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3. Optymalizacja

Podczas przetwarzania big data mozna wyr6zni¢ dwa rodzaje miar wydajnosci procesu [21]:

e Miary efektywnosci: czas przetwarzania; zuzycie zasobow, czyli koszt procesu; pojem-
noé¢ — okreslajaca maksymalng liczbe proceséw, ktére moga dzialaé jednoczesdnie; czas
oczekiwania od momentu przestania polecenia wykonania zadania do momentu jego za-
koniczenia; przepustowosé, czyli ile zadan zakonczyto sie sukcesem w okreslonym przedziale
czasu; opoOznienie, bedace czasem, ktory z perspektywy uzytkownika uptywa do momentu
az otrzyma wyniki przetwarzanych danych; doktadnosé — wskaznik btedéw, ktore wystapity

podczas przetwarzania.

e Miary elastycznosci: czyli zdolno$é do reagowania na zmiany. Jest to: skalowalnosé, czyli
mozliwo$¢ przetwarzania danych, ktorych rozmiar rosnie wraz z czasem; modyfikowalnosé
— mozliwos¢ zmiany i dodawania nowych zadan lub narzedzi; mozliwosci konfiguracji, po-

zwalajace na zmiane parametréw przetwarzania.

Widaé wiec, ze chcac mieé¢ optymalny system big data, nalezy wzia¢ pod uwage wiele czynnikéw.
Czes¢ z tych warunkéw moze byé spelniona juz na etapie wyboru odpowiednich narzedzi do
przetwarzania duzych ilosci danych, jednak wazna kwestia jest réwniez korzystanie z nich we
wladciwy sposéb. Dolozenie kolejnego wezta do systemu czy zwickszenie pamieci podnosi ogélny
koszt operacji, a niekoniecznie gwarantuje lepsza wydajnosé przetwarzania. Dlatego przedmiotem
tej pracy jest analiza optymalizacji na poziomie aplikacji, podziatu i przechowywania danych oraz

wykorzystania istniejacych zasobéw.

3.1 Metodologia pomiaréw

Poszczegblne rozwiazania opisywane w niniejszej pracy badane sa pod katem czasu, zuzycia
pamieci, skalowalnosci oraz tatwosci uzycia i konfiguracji. Zaréwno Spark, jak i Hadoop posiadaja
wbudowany interaktywny monitoring zadan, w ktérym réwniez zawarte sa szczegdtowe metryki
na temat poszczegdlnych uruchomieri. Kwestia odpornosci na btedy nie jest rozpatrywana, gdyz
analizowane technologie w zalozeniu maja zaimplementowane mechanizmy replikacji lub przeka-

zywania informacji miedzy weztami.
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Pomiar czasu jest gtéwna brana pod uwage metryka wydajnosci. Z zalozenia zadanie, ktore
wykona sie szybciej, zuzyje tez sumarycznie mniej zasobéw i bedzie mniej kosztowne. Czas w ana-
lizowanych przypadkach rozpatrywany jest ogélnie, jako catkowity czas wykonania zadania, jak
i szczegdlowo, jako czas wykonywania konkretnych fragmentéw lub funkcji programu. Wiele
niezaleznych czynnikéw moze wplynaé na czas dzialania poszczegélnego programu, dlatego po-
rownano wiele uruchomien tej samej aplikacji. Dotozono wszelkich staran, by kazde uruchomie-
nie tego samego programu odbywalo sie w identycznych warunkach, dzieki czemu otrzymywane
wartosci byty zblizone do siebie, jednak mimo to wystepowaly pewne elementy odstajace. Odrzu-
cone zostaly czasy wieksze niz 50% typowej otrzymywanej wartosci. Jednak nadal pojawialy sie
wartosci, ktore trudno byto jasno zakwalifikowaé jako elementy nietypowe, ale wptywaly na wy-
znaczonyg Srednig arytmetyczng. Dlatego aby otrzymaé typowy, odporny na elementy odstajace
czas wykonania zadania, uzyta zostata mediana.

Hadoop zostal napisany w jezyku Java, a Spark w jezyku Scala, zatem oba frameworki uru-
chamiane sg na wirtualnej maszynie Javy. Duzy wplyw na wydajnosé¢ aplikacji ma wiec czas
dziatania garbage collectora [22]. Metryka ta czesto pozwala na wykrycie probleméw zwiazanych
z programem — zte zarzadzanie pamiecia jest szczegdlnie ucigzliwe w przypadku duzych ilosci da-
nych i moze nawet prowadzié¢ do tego, ze dojdzie do przepelnienia stosu i zawieszenia dziatania
uruchomionej aplikacji.

Zuzycie pamieci mierzone jest w MB - s i opisuje catkowitg zaalokowang przez aplikacje pamieé¢
w megabajtach, pomnozona przez czas dzialania aplikacji w sekundach. Dodatkowo mierzona jest
liczba tzw. wirtualnych rdzeni uzytych do wykonania zadania. Pokazuje ona efektywnosé¢ alokacji
pamieci — mniej wirtualnych rdzeni oznacza lepsze wykorzystanie dostepnych zasobéw.

Wymieniona wczesniej miara tatwosci uzycia i konfiguracji moze byé trudna do opisania
w matematycznym ujeciu. Liczba linii kodu poszczegdlnych programéw, dajacych ten sam efekt
wyjéciowy, umozliwia w pewnym stopniu poréwnanie ich skomplikowania. Nie mozna oczywiscie
zaktadaé, ze mniej linii kodu oznacza, ze program jest automatycznie tatwiejszy w implementacji,
ale w omawianych w tej pracy technologiach ta zaleznosé czesto jest widoczna. Przyktadowo,
w Hadoop MapReduce, aby zsumowaé¢ wartosci dla danego klucza, potrzebna jest implementacja
klasy rozszerzajacej klase Reducer oraz implementacja metody reduce () i zawarcie w niej
petli sumujacej wszystkie wartosci dla danego klucza. Korzystajac z RDD w bibliotece Spark,
mozna osiagnaé to samo przy pomocy gotowej juz funkeji reduceByKey () . Dodatkowo mniejsza

zlozonosé programu powoduje, ze jest on tatwiejszy do utrzymania i wprowadzania zmian.
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4. Wykorzystane technologie

4.1 Ekosystem Hadoop

Srodowisko Hadoop i jego podstawowe moduty zostaly przyblizone w rozdziale 2.2.1. Ter-
min Hadoop jest jednak bardzo czesto uzywany w kontekscie tzw. ekosystemu, sktadajacego sie
z licznych modutéw i powiazanych projektow. Wiele z nich powstato jako czesé projektu Apache
Hadoop, a potem uniezaleznito sie i rozwineto w nowym kierunku. Dlatego trudno jest okreslié¢

doktadna liczbe modutéw w tym ekosystemie.

W niniejszej pracy skorzystano z technologii Hadoop, a takze z dwoéch powiazanych z nig

projektow rozszerzajacych mozliwosci bazodanowe: HBase oraz Hive.

4.1.1. HBase

Apache HBase [23] to nierelacyjna, rozproszona baza danych przeznaczona dla big data. Zo-
stala stworzona na potrzeby przechowywania bardzo duzych tabel o miliardach wierszy i milio-
nach kolumn. Baza HBase jest uruchamiana na rozproszonym systemie plikow HDF'S i rozszerza
jego funkcjonalno$é o indeksowanie danych i mozliwosé bezposredniego dostepu do nich poprzez
zapytania. Jej podstawowymi cechami sa: duza liniowa skalowalnos¢, brak jezyka zapytan, prze-
chowywanie danych w postaci klucz-wartosé oraz male opdznienie w dostepie do pojedynczych
rekordéw, nawet w przypadku miliardow wierszy — dobrze dziata wiec dla zapytan w czasie

rzeczywistym.

HBase to baza zorientowana kolumnowo — oznacza to, ze dane przechowywane sa jako sekcje
kolumn, co dobrze sprawdza sie w przypadku bardzo duzych tabel, wykorzystywanych w ce-
lach analitycznych. Chcac przyktadowo wyznaczy¢ liczbe sprzedanych produktow we wszystkich
sklepach, baza kolumnowa odczytuje tylko kolumne zwiazana z kosztem i statusem produktu,
podczas gdy tradycyjna relacyjna baza przeglada wszystkie dane dla kazdego wiersza. W HBase
schemat tabeli definiowany jest wylacznie poprzez rodziny kolumn, w ktérych moze sie znajdowaé

wiele kolumn bedacych zbiorem par klucz-wartosé.
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4.1.2. Hive

Kolejna technologia bazodanows stworzona, by rozszerzyé mozliwosci systemu Hadoop, jest
Apache Hive [24]. Jest to hurtownia danych, umozliwiajaca ich analize i podsumowanie, jak
réwniez przetwarzanie zapytan dla duzych zbioréw niezorganizowanych danych. Hive nie jest
baza danych, ale abstrakcja, ktora zapewnia interfejs do wykonywania zapytarnn w jezyku SQL.
Moze byé¢ wiec uzywany w potlaczeniu z plikami przechowywanymi w systemie HDFS, a takze
jako warstwa tabeli i jezyka zapytan w HBase. Posiada rowniez dobrg integracje z Apache Spark

oraz wieloma narzedziami do analityki biznesowej.

4.2 Spark

Platforma Apache Spark zostala opisana w rozdziale 2.3.1. Wiele Zrodel wymienia jg jako
czesé ekosystemu Hadoop [25], lecz stwierdzenie to moze nasuwaé mylne wrazenie, ze jest to mo-
dut rozszerzajacy, a nie samodzielny projekt. Spark posiada wtasny system zarzadzania klastrami,
ale moze by¢ rownie dobrze uruchomiony na klastrze Hadoop YARN, Mesos czy Kubernetes [26].

Spark powstal jako odpowiedZ na ograniczenia MapReduce i uzywa sie go w systemach ko-
rzystajacych zaréwno z przetwarzania wsadowego, jak i strumieniowego. Posiada wiele biblio-
tek, takich jak miedzy innymi: Spark SQL do przetwarzania danych uporzadkowanych, Spark
Streaming do danych naptywajacych w czasie rzeczywistym, MLlib do uczenia maszynowego czy
GraphX bedacy narzedziem do obliczania graféw. W tej pracy wykorzystane zostana biblioteki
Spark SQL i Spark Streaming.

4.3 Cassandra

Apache Cassandra [27] jest, tak samo jak HBase, baza NoSQL zorientowana kolumnowo
i nastawiona na zarzadzanie bardzo duzymi ilo$ciami danych. Gléwna réznica jest mozliwosé
wykonywania zapytan w jezyku CQL bedacym pochodng SQL. Cassandra jest samowystarczalng
technologia do zarzadzania i przechowywania danych i nie jest zalezna od zadnych innych modu-
tow. Jej cechy to odporno$é na bledy, wysoka wydajnosé, skalowalnosé, trwatosé i elastycznosé.
Dodatkowo, Cassandre tatwo potaczy¢ z frameworkiem Spark i takie tez jest jej zastosowanie

W niniejszej pracy.

4.4 Microsoft Azure

Cho¢ big data moze istnie¢ samodzielnie, na lokalnej infrastrukturze, to jednak nie powinno
sie ignorowad licznych korzyéci, jakie przynosi przeniesienie tych technologii do chmury oblicze-

niowej. Chcac przetwarzaé¢ dane na ogromng skale oraz mie¢ system, ktory tatwo i szybko mozna
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dostosowaé do rozwijajacych sie potrzeb organizacji, najlepiej zainwestowaé¢ w subskrypcje u jed-
nego z dostawcow. Obecnie czotowymi serwisami [28| sa: Microsoft Azure, Amazon Web Services,
Salesforce i Google Cloud.

W tej pracy skorzystano z platformy Microsoft Azure [29], gdyz posiada bardzo rozbudowany
zestaw ustug, dobra obstuge narzedzi do big data, w tym Hadoop i Spark, bogatg i tatwa w uzy-
ciu dokumentacje oraz caltkowicie darmowa miesieczng wersje probna, co jest duzym atutem
w przypadku projektu studenckiego. W ramach chmury Azure skorzystano z ustugi HDInsight
[30] oraz Databricks [31]. Jako magazyn danych wykorzystana zostala ustuga Azure Blob Storage
[32], stuzaca do przechowywania nieustrukturyzowanych danych na duza skale.

W ustudze HDInsight mozna uruchomié¢ popularne narzedzia otwartego oprogramowania,
takie jak Hadoop, Spark, HBase, Hive i Kafka. Umozliwia ona szybkie i proste wdrozenie oraz
skalowanie klastrow danych big data. Udostepnia réwniez liczne narzedzia do monitorowania

i analizy danych.

4.4.1. Databricks

Chmura Azure posiada obstuge Databricks — wielozadaniowej platformy do przetwarzania
i obstugi danych, uczenia maszynowego i analizy statystycznej. Serwis ten zostal zatozony przez
tworcow Apache Spark i jest w calosci oparty na tej technologii. Zaleta Databricks jest tatwosé
uzycia — mozna tworzy¢ i uruchamiaé programy w interaktywnym obszarze roboczym lub bezpo-
srednio na klastrze Apache Spark. Platforma jest zoptymalizowana, aby zapewnié¢ maksymalng
wydajno$¢ — umozliwia przetworzenie i analize terabajta danych w kilka minut [33]. Integracja

Databricks z narzedziami Azure umozliwia stworzenie pelnego systemu przetwarzania big data.

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych
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5. Przykltad obliczeniowy

Aby mie¢ wstepnie ogblny obraz dziatania analizowanych technologii, zbadane zostaly roznice
w ich wydajnosci obliczeniowej. Do testow uzyty zostal prosty algorytm wyznaczania wartosci
liczby ™ metoda Monte Carlo.

Obliczenia lokalne wykonane zostaly na maszynie posiadajacej 4 GB pamieci RAM, dysk
SSD 256 GB i dwurdzeniowy procesor Intel Core i5 1,4 GHz. Do obliczen w chmurze Azure
wykorzystano klastry HDInsight i Databricks z trzema 8-rdzeniowymi weztami z 28 GB pamieci
RAM kazdy, procesorem Intel Xeon 8171M 2.1 GHz oraz dyskami SSD 400 GB.

5.1 Scala a Java

Framework Hadoop MapReduce zostal zaimplementowany w Javie, natomiast Spark w Scali,
dlatego te wlasnie jezyki zostaly uzyte przy pisaniu testowych aplikacji w niniejszej pracy. Na
poczatek warto zatem przeanalizowaé réznice w ich wydajnosci.

Zarowno Java, jak i Scala dzialaja na wirtualnej maszynie Javy (JVM). Kod Zrodlowy jest
kompilowany do kodu bajtowego, wiec z perspektywy JVM nie ma zadnej réznicy miedzy tymi
jezykami. Jesli wiec uruchomimy w Scali i Javie kod o niemal identycznej sktadni, czas dziatania
programu powinien byé¢ bardzo podobny.

Listingi 1. i 2. przedstawiaja implementacje algorytmu wyznaczania liczby m kolejno w Javie
i Scali. Widzimy, ze oba programy nie réznia sie¢ zbytnio pod wzgledem skladni — mozna sie
wiec spodziewaé podobnych wynikéw czasowych. Dla kazdego z nich wykonano 10 préb, dla
n = 10000.

double x, y;
int count = 0;
for (int i = 1; i <= n; i++) {
X = Math.random() * 2 - 1;
y = Math.random() * 2 - 1;
if (x * x +y * y <= 1) count++; }
double pi = 4. * count / (n - 1);

Listing 1. Wyznaczanie liczby 7 — implementacja w jezyku Java
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var count: Int = 0
var i: Int = 1
while (i <= n) {

val x = random * 2 - 1
val y = random * 2 - 1
if (x * x +y * y <= 1) count += 1
i+= 11}
val pi: Double = 4.0 * count / (n - 1)

Listing 2. Wyznaczanie liczby m — implementacja w jezyku Scala

Mediana czasu obliczen dla Javy wyniosta 0,87 s, natomiast dla Scali — 0,85 s. Wyniki te
sg na tyle zblizone do siebie, ze mozna zalozyé, ze przy wiekszej liczbie prob ta réznica cza-
sowa stataby sie pomijalna. Po co wiec istnieje Scala skoro jej kod jest tak zblizony do kodu
napisanego w Javie? Ot6z wiekszo$¢ programistow Scali uznataby listing 2. za ,brzydki” kod
i zapisataby ten algorytm w formie bardziej idiomatycznej. Scala pozwala na uzywanie progra-
mowania funkcyjnego [34], dzieki czemu czemu kod mozna zapisa¢ w bardziej zwiezlej formie.
Taki zapis przedstawia listing 3. Widzimy, ze linijek jest mniej, nie ma typowej petli oraz zostaty
uzyte funkcje map () i reduce (). Nasuwa sie tu skojarzenie z MapReduce i cho¢ Scala nie
ma zwiazku z tym paradygmatem, to jest to kolejny dowdd, ze mapowanie i redukowanie moze

zastapi¢ zwykla petle iteracyjna.

val pi = (1 until n).map { _ =>
val x = random * 2 - 1
val y = random * 2 - 1
if (x * x +y *y<=1) 1 else 0
}.reduce(_+ ) * 4.0 / (n - 1)

Listing 3. Wyznaczanie liczby m — implementacja w jezyku Scala, styl idioma-

tyczny

Mediana dla 10 uruchomieri powyzszego kodu wyniosta 1,88 s. Wykres 5.1. przedstawia po-
réwnanie wynikow — widaé, ze zapisanie kodu w idiomatycznym stylu Scali wydtuza czas okoto

dwukrotnie.

Ponownie mozna sobie wiec zadaé¢ pytanie — po co uzywacé Scali, skoro kosztem ,tadniejszego”
kodu mamy gorsza wydajno$é¢ programu? Trzeba pamietaé, ze narzedzia dostosowuje sie do
potrzeb, a nie odwrotnie. I faktycznie, wyznaczanie liczby 7 czy inne problemy obliczeniowe nie
sa najlepszym zastosowaniem jezyka Scala. Zeby zobaczy¢ korzysci ptynace ze Scali, trzeba by

sprawdzi¢ jej dziatanie w bardziej praktycznym zastosowaniu. Scala, jak juz sama jej nazwa mowi,
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zostalo stworzona jako jezyk skalowalny. Zapewnia tatwy i bezpieczny paralelizm, a dodatkowo

zwiezty kod jest lepszy do utrzymania i rozszerzania.
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Rys. 5.1. Por6wnanie mediany wynikow

5.2 Hadoop i Spark lokalnie

Sama analiza jezykow programowania nie moéwi wiele o wydajnosci technologii Hadoop
i Spark, ale otrzymane wyniki beda stuzyty jako punkt odniesienia. Mozna sie spodziewaé,
ze uzycie do problemu obliczeniowego frameworku do przetwarzania danych da gorszy wynik niz
program napisany po prostu w jezyku Java lub Scala. Sprawdzmy wiec, czy tak jest w rzeczywi-
stosci.

Algorytm wyznaczania liczby m zaimplementowano w jezyku Java przy uzyciu Hadoop
MapReduce i uruchomiono 10 razy dla 10 000 000 iteracji na maszynie lokalnej. Kod programu
rézni sie znacznie od tego analizowanego w poprzednim podrozdziale, gdyz oprécz petli wylicza-
jacej liczbe 7, konieczne bylo réwniez skonfigurowanie zadania dla klastra Hadoopa oraz doto-
zenie zapisu posrednich wynikéw do pliku — Hadoop nie wykonuje zadnych obliczeri w pamieci
operacyjnej i korzysta jedynie z danych zapisywanych na dysku twardym.

Implementacje z wykorzystaniem Sparka i jezyka Scala uruchomiono 10 razy po 5 - 2 000 000
iteracji, gdzie 5 jest liczba rownolegle dziatajacych funkeji mapujacych. Hadoop tez moze row-
nolegle wykonywa¢ zadania mapujace, ale nie jest to mozliwe do osiagniecia lokalnie na $rodo-
wisku pseudorozproszonym, bo obliczenia posrednie sa wykonywane i zapisywane do pliku na
dysku — dlatego majac jeden dysk, 5 zadan mapujacych wykonatoby sie po kolei. Kod napisany
w Sparku korzysta w niemal niezmienionej formie z listingu 3., dolozony jest jedynie obiekt

SparkContext, ktéry zrownolegla obliczenia w klastrze.
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28 5.3. Hadoop i Spark w chmurze

Mediana czasu wykonania algorytmu dla Sparka wyniosta 2,55 s, natomiast dla Hadoopa az
33 s, czyli niemal 13 razy wolniej. Réznica jest ogromna, ale spodziewana — w rozdziale 2.3.1.
szybkosé obliczeniowa zostata wymieniona jako jedna z przewag Sparka nad Hadoopem. Przyktad
napisany w Sparku uruchomiono réwniez bez zrownoleglania obliczen i w tym przypadku mediana

czasu dziatania wyniosta 3,43 s.

5.3 Hadoop i Spark w chmurze

Kolejnym etapem byto uruchomienie na chmurze Azure tego samego programu, co lokalnie.
Dzieki temu zobaczymy, czy obliczenia wykonane na kilku lepszych maszynach dadza inny wynik.

Pierwsze uruchomienie programu na klastrze Databricks dalo wynik 2,33 s, czyli por6ow-
nywalny do tego otrzymanego lokalnie. Wida¢ wiec, ze wiecej pamieci RAM i weztéw nie ma
wiekszego znaczenia w przypadku mato wymagajacego problemu. Ciekawsze byto drugie urucho-
mienie algorytmu na klastrze — czas obliczeri wyniost tylko 0,5 s. Na wykresie 5.2. przedstawione
sa wyniki z poszczegdlnych prob dla klastra Databricks i lokalnego klastra Spark. Widzimy, ze po
restarcie klastra w Databricks, czas wykonania obliczen jest znacznie dluzszy niz czas w kazdej

kolejnej probie.

B Databricks I Spark lokalnie
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Rys. 5.2. Poréwnanie czasu obliczenn dla kolejnych uruchomiei, z restartem

klastra Databricks po 5. uruchomieniu

Ostatecznie wiec mediana z 10 prob wyniosta 0,51 s, czyli mniej, niz kod napisany w zwyklej

petli w Javie. Dzieje sie tak dlatego, ze Databricks automatycznie zapisuje do pamieci podrecznej
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dane ze struktury RDD, co pozwala na znaczne skrécenie czasu dzialania przy drugim i kolejnym
uruchomieniu programu na klastrze. Mechanizm pamieci podrecznej [35] mozna takze wlaczyé
na klastrze Sparka za pomoca dodania funkcji cache () do programu. Jednak w testowanym
przykladzie nie przyniosto to korzysci — czas obliczert w kolejnych uruchomieniach na lokalnym
klastrze miat zblizona wartos¢ do czasu obliczen bez zapisu do pamieci podrecznej. Klaster Da-
tabricks przechowuje pamie¢ podreczng na dysku, natomiast zwykty klaster Sparka — w pamieci
RAM, wiec zapisane dane zajmuja miejsce, ktére mogloby byé¢ wykorzystane na obliczenia. Dla-
tego nie ma poprawy po dodaniu tej opcji.

Ostatnim analizowanym w tym przykltadzie srodowiskiem jest klaster Apache Hadoop na plat-
formie Azure HDInsight. Mediana czasu obliczen dla 10 uruchomienn wyniosta 15,5 s. Widaé¢ wiec
znaczng poprawe w stosunku do lokalnego klastra, ale nadal jest to bardzo zty w wynik w poréw-
naniu z czasem osigganym przez program napisany przy uzyciu frameworku Spark. Na wykresie
5.3. przedstawiono wyniki dla technologii analizowanych w tym rozdziale. Widzimy, ze dla pro-
bleméw obliczeniowych przewaga Databricks jest ogromna, a czas obliczen ponad 30-krotnie
mniejszy niz dla programu korzystajacego z Hadoop MapReduce, uruchomionego na klastrze

o identycznych parametrach.
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Rys. 5.3. Poréwnanie mediany czasu obliczen dla poszczegélnych technologii
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6. Architektura lokalna

W tym rozdziale prezentowane bedzie dziatanie programéw uruchomionych lokalnie na kom-
puterze (parametry wymienione zostaly na poczatku rozdziatu 5.) w srodowisku pseudorozpro-
szonym, czyli z tylko jednym weztem. Konfigurowanie poszczegélnych klastrow na lokalnej ma-
szynie pozwala mieé¢ lepszy wglad w ich dziatanie, dodatkowo daje swobode w taczeniu réznych
technologii i baz danych, co utatwia przeprowadzenie bardziej szczegdélowego pordéwnania.

Wykorzystane zostaly nastepujace technologie i ich wersje:
e Apache Hadoop: 3.2.1.

e Apache Spark: 2.3.2.

e Apache Cassandra: 3.11.6.

e Apache HBase: 1.3.5.

Analizowane technologie zostaly stworzone do dziatania w architekturze rozproszonej. Ska-
lowalno$é oraz mozliwo$é tatwego zréownoleglenia obliczen i operacji to ich podstawowe cechy,

dlatego te aspekty beda omawiane w nastepnym rozdziale, dotyczacym architektury w chmurze.

6.1 Przetwarzanie danych nieustrukturyzowanych

Dane nieustrukturyzowane to takie, ktore nie posiadaja zadnego okreslonego schematu —
maja czesto forme plikow tekstowych, prezentacji, stron internetowych czy e-maili. Przetwarzanie
takich danych czesto polega na wyszukaniu w nich okreslonego wzorca i grupowaniu w kategorie.

W tej czesci analizowany bedzie przyktad zliczania stow, ktory zostal opisany w rozdziale 2.2.

Zbior danych to 418 ksiazek roznej dtugosci, pobranych z serwisu Wolne Lektury [36].

6.1.1. Klaster Apache Hadoop

Pierwsza implementacja przyktadu wykorzystuje framework Hadoop MapReduce, natomiast
dane przechowywane sa w rozproszonym systemie plikow HDFS, z ktorego korzysta klaster.
Hadoop przechowuje dane w tzw. blokach [37] o domyslnym rozmiarze 128 MB. Odczyt i zapis

w ramach tego samego bloku wymaga wysltania jednego wstepnego zadania do wezta gléwnego,
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co przyspiesza przetwarzanie danych. Nie jest wiec przystosowany do przetwarzania duzej liczby
maltych plikéw, gdyz kazdy plik przypisywany jest do oddzielnego bloku danych. Kazdy blok
alokuje 150 bajtow na stosie pamieci wezta glownego [38], wiec majac bardzo duzo matych
plikéw, tatwo doprowadzi¢ do przepelnienia stosu. Do tego kazdy blok danych jest obstugiwany
przez oddzielne zadanie mapujace, co znacznie wydtuza czas dziatania programu. Majac wiec 418
ksiazek zapisanych w plikach tekstowych, bedziemy mie¢ 418 zadai mapujacych. Uruchomienie
programu potwierdza te przypuszczenia — catkowity czas wykonania zadania to 37 min 3 s (ze
wzgledu na skale tego wyniku, przeprowadzona zostala tylko jedna proba). Jest to wynik bardzo

zty, szczegblnie ze catkowity rozmiar przetwarzanych danych to tylko 40,2 MB.

W tym przypadku najszybszym rozwiazaniem bedzie potaczenie wszystkich plikow w jeden.
HDFS posiada komende —getmerge, za pomoca ktoérej mozna to osiagnaé¢ w prosty sposob.
Caly potaczony plik ma rozmiar 39,3 MB, wiec miesci sie w jednym bloku danych i w efekcie
wykona sie tylko jedno zadanie mapujace. Tabela 6.1. przedstawia mediane wynikéw z 10 uru-
chomien. Calkowity czas dziatania aplikacji to tzw. czas oczekiwania, liczony od momentu prze-
stania polecenia wykonania aplikacji do jej zakoriczenia — zawiera wiec réwniez czas poswiecony
na przyjecie programu przez klaster, alokacje blokéw pamieci oraz dodanie do kolejki i przyjecie
przez menadzera zasobow YARN. Z tego powodu zmierzony zostal réwniez czas samego wykona-
nia programu, czyli od momentu startu pierwszego zadania mapujacego, do momentu zapisania

ostatecznego wyniku.

Calkowity czas 445 s
Czas wykonania programu 34,5 s
Czas mapowania 21s

Czas redukowania 2s

Czas dzialania garbage collectora 0,19 s
Zuzycie pamieci 233 216,5 MB - s
Liczba wirtualnych wezléw - calkowity czas 80-1s

Tabela 6.1. Mediana dla 10 uruchomieri programu wykorzystujacego Hadoop
MapReduce, z danymi polaczonymi w jeden plik

Widzimy, ze potaczenie plikow znacznie poprawito czas dzialania. W kwestii optymalizacji
tego programu juz niewiele mozna osiggnaé, czas mapowania mogltby sie poprawi¢ wytacznie
majac lepszy sprzet. Wynik zliczania sléw, w postaci klucz-wartosé, zostal zapisany do pliku
tekstowego. Hadoop MapReduce automatycznie sortuje dane alfabetycznie po kluczu, co utatwia

przeglad pliku wynikowego.

Na tym samym klastrze mozna uruchomic¢ program napisany przy uzyciu frameworku Spark.

Istnieja dwa sposoby [39] wdrozenia zewnetrznej aplikacji do menadzera zasobow Hadoop YARN.
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Pierwszy z nich to tryb klastra, w ktérym sterownik Sparka uruchamiany jest w gtéwnym pro-
cesie aplikacji i jest odpowiedzialny za wysylanie zadan o zasoby do menadzera YARN. Drugi
spos6b uruchomienia to tryb klienta, w ktérymi sterownik dziata w oddzielnym procesie. Na-
daje sie on dobrze do interaktywnego korzystania z programu, gdy potrzebna jest komunikacja
z uzytkownikiem. Podstawowe réznice pomiedzy tymi trybami nie pozwalaja na okreslenie, ktory
z nich bedzie optymalny pod wzgledem wydajnosci, dlatego w celu poréwnania program zostat
uruchomiony w obu trybach.

Na wykresie 6.1. zaprezentowane jest pordéwnanie uruchomienl tej samej aplikacji w trybie
klienta i klastra. Sam czas wykonania programu uzyskano niemal identyczny, co potwierdza, ze
wyboér sposobu uruchomienia nie wpltywa w zaden sposéb na wewnetrzny sposéb wykonywania
aplikacji. Roznice wystepuja dopiero w momencie, gdy przeanalizujemy catkowity czas trwania
zadania. W trybie klastra program zakonczyt sie srednio o 8 s wczesniej niz w trybie klienta.
Analiza metryk poszczegblnych uruchomien pokazalta, ze w trybie klienta sterownik Sparka dzialta

bezczynnie przez kilka sekund, zanim zostanie zarejestrowany na klastrze Hadoopa.
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Rys. 6.1. Mediana dla 5 uruchomieri programu, z danymi potaczonymi w jeden
plik

Powyzsze wyniki przedstawiaja uruchomienie aplikacji z domys$lna konfiguracja. Sterownik
Sparka ma duzo parametréw i opcji, ktére mozna samodzielnie dostosowaé, wiec warto sie za-
stanowié¢, czy mozliwe jest wprowadzenie pewnych ulepszen. Analizujac logi aplikacji mozna
zauwazy¢, ze wykonanie zadania zostato rozdzielone pomiedzy dwa egzekutory. Liczba egzeku-
torow domys$lnie odpowiada sumarycznej liczbie rdzeni na wszystkich weztach, wiec majac tylko

jedna maszyne z dwurdzeniowym procesorem, zadanie zostanie podzielone na dwie réwnolegle
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wykonujace sie czesci. Jednak dla matego rozmiaru danych, wprowadzenie takiej réwnoleglosci
moze byé zbedne i jest tez niepotrzebnym marnowaniem zasobéw. I rzeczywiscie, po uruchomie-
niu aplikacji z jednym tylko egzekutorem, catkowity czas dziatania w trybie klastra skrocit sie
do 33 s, natomiast w trybie klienta do 45 s. Zuzycie pamieci w trybie klastra z 212 462 MB - s
zmniejszyto sie do 114 623 MB - s, natomiast w trybie klienta z 161 487 MB - s zmniejszyto sie do
83 588 MB - s, wiec w obu przypadkach spadto niemal o potowe. Natomiast czas wykonywania
programu do zliczania stéw wyniést 17 s w obu przypadkach.

Poréwnujac powyzsze wyniki z czasem dziatania aplikacji korzystajacej z Hadoop MapReduce,
wida¢ przewage kodu napisanego przy uzyciu frameworku Spark w trybie jednego egzekutora.
Wykres 6.2. pokazuje réznice w wykorzystaniu pamieci w poszczegblnych wariantach. Aplikacja
Spark dziatajaca w trybie klienta, choé miata najdtuzszy czas trwania, okazata sie tez bardziej
oszczedna w kwestii alokacji pamieci. Najgorzej w tym zestawieniu wypada aplikacja Hadoop,
ktora alokuje znacznie wiecej pamieci i nie umozliwia uzytkownikowi recznej konfiguracji przy-

dzielanych zasobdow.
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Rys. 6.2. Mediana wykorzystania pamieci dla 5 uruchomien programu, z jed-

nym egzekutorem dla wersji Spark YARN

6.1.2. Klaster Apache Spark

Program do zliczania stow zostal rowniez zaimplementowany i uruchomiony na klastrze Apa-
che Spark. Na poczatku na wejscie podano 418 ksigzek zapisanych w oddzielnych plikach. Tabela
6.2. przedstawia mediane wynikow dla 10 uruchomien. Niestety, monitoring klastra Sparka nie

pokazuje calkowitego zuzycia pamieci przez aplikacje. Mozna jedynie na podstawie konfiguracji
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wyliczy¢ minimalng potrzebng wartosé, ale taka liczba nie jest wystarczajaca do poréwnywania

rzeczywistej wydajnosci.

W tabeli 6.2. widzimy, ze wyniki poszczegdlnych czaséw sa bardzo podobne do tych z tabeli
6.1. — czyli Spark bez zadnego wczesniejszego przygotowania plikéw przetwarza je tak samo

dobrze, jak Hadoop, ktéry wymagal potaczenia ich w jeden plik.

Calkowity czas 46 s
Czas wykonania programu 41,74 s
Czas mapowania 19 s
Czas redukowania + zapisu do pliku wynikowego 22 s
Czas dzialania garbage collectora 5s

Tabela 6.2. Mediana dla 10 uruchomieri programu, z danymi w oddzielnych
plikach

Wyniki zostaly zapisane do pliku tekstowego, ale w tym przypadku stowa sa nieposortowane
w zaden sposéb, trudniej wiec przegladaé go przez uzytkownika. Po dodaniu do programu funkcji
sortowania wynikow, catkowity czas to juz 66 s. Operacja ta jest dos¢ kosztowna, gdyz wymaga
ponownego przejscia przez wszystkie wiersze, tak jak w mapowaniu. Znacznie lepsze wyniki
osiagniete zostaly po potaczeniu plikow wejsciowych w jeden — zliczanie stow z sortowaniem
zajeto 16 s (mediana dla 5 uruchomieri), a bez sortowania 14 s, co pokazuje tabela 6.3. Widzimy,
ze gtownag zalety jest znacznie krotszy czas mapowania niz w przypadku programu napisanego

w Hadoop MapReduce.

Caltkowity czas 14 s
Czas wykonania programu 10,55 s
Czas mapowania 7s
Czas redukowania + zapisu do pliku wynikowego 2s
Czas dzialania garbage collectora 0,8 s

Tabela 6.3. Mediana dla 5 uruchomien programu, z danymi jednym pliku, bez

sortowania

Powyzsze wyniki mozna réwniez poréwnaé z wynikami uruchomien programu Sparka na kla-
strze Hadoopa, gdyz jest to identyczny kod. W obu przypadkach poréwnywane sa uruchomienia
programu z jednym egzekutorem, z tym, ze dla wtasnego klastra Sparka egzekutorem jest sterow-
nik. Wykres 6.3. ilustruje, ze réznice widoczne sa nawet w samym czasie wykonania programu,

co pokazuje, ze dla matych rozmiaréw danych klaster Sparka jest szybszy niz klaster Hadoopa.
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B Klaster Apache Spark
B Spark YARN - tryb klastra
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Rys. 6.3. Mediana dla 5 uruchomienn programu, z jednym egzekutorem, dla
wlasnego klastra Sparka i dla programu zaimplementowanego w Sparku, ale

uruchomionego przy uzyciu Hadoop YARN

Analizowany program korzysta ze struktury RDD, ktora zostala przedstawiona w listingu 4.
Widzimy tu fragment kodu odpowiadajacego za operacje na pliku tekstowym w typowym stylu

mapowania i redukowania.

val counts: RDD[(String, Int)] = textFile
.flatMap(line => line.split(regex))
.filter(_.length != 0)
.map (word => (word.toLowerCase, 1))
.reduceByKey(_ + _)
counts.saveAsTextFile(outPath)

Listing 4. Zliczanie sléw w pliku — implementacja korzystajaca ze struktury

RDD

Nowsze wersje Sparka, w tym wersja uzywana w niniejszej pracy, posiadaja strukture
DataFrame, stworzona jako lepiej dziatajaca alternatywe do RDD. Listing 5. przedstawia frag-
ment implementacji programu wykorzystujacy DataFrame. Widzimy, ze choé¢ dzialanie i wynik
operacji jest identyczny, jak w przypadku listingu 4, to uzywane sag rézne funkcje. DatakFrame
wymaga podziatu na kolumny, a funkcje select (), czy groupBy () sa stworzone na wzdr ope-

racji w jezyku SQL. Czas wykonania takiego programu dla danych potaczonych w jeden plik
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wejsciowy to 18,02 s (mediana z 5 uruchomien), podczas gdy dla RDD byto to 10,55 s. Widaé¢

wiec, ze majac dane bez okre$lonego schematu, lepiej sprawdza sie prostsza struktura RDD.

val counts: DataFrame = textFile
.withColumn("word", explode(split(regex)))
.select(lower (col("word")))
.filter(not(col("word") === 1lit("")))
.groupBy("word") .count

Listing 5. Zliczanie stéw w pliku — implementacja korzystajaca ze struktury
DataFrame

6.1.3. Bazy danych

Zapisywanie wynikéw do zwyktego pliku tekstowego moze sie sprawdzaé¢ w niektérych przy-
padkach, ale zazwyczaj nie jest to najlepszy sposéb do przechowywania danych, bo trudno je ana-
lizowaé i przeszukiwaé. Dlatego frameworki do przetwarzania danych taczy sie z bazami danych.
W skitad ekosystemu Hadoop wchodzi baza HBase, ktéra zostata stworzona z myéla o zapisie
i wezytywaniu duzych ilosci danych, wiec uzywanie jej w aplikacjach MapReduce jest natural-
nym wyborem. W tym podrozdziale przedstawione zostanie poré6wnanie HBase z Cassandra —

obie bazy maja podobne zastosowanie i sposéb dziatania.

B Spark + HBase
[ Hadoop + HBase
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Rys. 6.4. Mediana dla 5 uruchomienn programu, dla réznych klastrow i baz
danych

A. Zoti Pordwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych



38 6.2. Przetwarzanie danych uporzadkowanych

Wykres 6.4. przedstawia poréwnanie czasu dziatania programu do zliczania stéw dla trzech
przypadkéw: program napisany w Sparku i uruchomiony na klastrze Hadoopa z bazg HBase
(w tym przypadku wybrana zostata najlepsza konfiguracja z wezes$niej analizowanych: tryb kla-
stra z jednym egzekutorem) oraz ten sam program uruchomiony na wlasnym klastrze Sparka
z bazg Cassandra, a takze program zaimplementowany przy uzyciu Hadoop MapReduce z zapi-
sem do bazy HBase. Na wykresie przedstawiony jest catkowity czas dzialania zadania oraz czas
samego zapisu do bazy danych. Widzimy, ze catkowity czas dzialania jest bardzo podobny we
wszystkich przypadkach, ale za to HBase wypada zdecydowanie korzystniej pod wzgledem czasu
zapisu danych. Baza HBase zostata poczatkowo stworzona specjalnie do programéw zaimplemen-
towanych w Hadoop MapReduce i ponizsze wyniki potwierdzaja, ze wtasnie w tym polaczeniu
sprawdza sie najlepiej pod wzgledem szybkosci zapisu. Widzimy tez kolejny raz, ze klaster Sparka

jest ogodlnie szybszy, ale poltaczenie go z Cassandrg w tym przypadku sie nie sprawdzito.

6.2 Przetwarzanie danych uporzadkowanych

Dane uporzadkowane to takie, ktore sg zbudowane wedtug okreslonego schematu — moga to
by¢ zaréwno pliki CSV, JSON, XML, dane z wyszukiwarek internetowych, czy rekordy z baz
danych kolumnowych. Takie dane juz bezposrednio nadaja sie do analizy i agregacji, a ich prze-
twarzanie polega zwykle na zapisaniu ich w nowym modelu danych, dostosowanym do innych

potrzeb.

Jako przyktad stworzony zostal program do sprawdzania, czy e-mail uzytkownika lub jego
hasto sy zagrozone w wyniku naruszenia danych. Idea dziatania zostalta oparta na serwisie ,Have
I Been Pwned?” [40]|. Wygenerowane zostaly dane symulujace rzeczywiste dane uzytkownikow,
ktoére mogtyby sie znajdowaé w bazach réznych sklepéw czy serwiséw internetowych. Kazdy plik
z danymi zapisany zostal w formacie CSV i posiada 9 kolumn: imie i nazwisko, adres e-mail,
numer telefonu, hasto, numer karty kredytowej, adres, miasto, kod pocztowy i kraj. Zalozono, ze

sg to dane, ktére wyciekty z 49 sklepéw internetowych.

Pierwszym etapem dziatania programu jest wyodrebnienie i zapis jedynie potrzebnych infor-
macji — wszystkie dane nie powinny sie znalez¢ w ogoélnodostepnej bazie, gdyz zachecitoby to
hakeréw do wltamywania sie do niej. Uzytkownik potrzebuje jedynie wiedzieé, czy jego e-mail lub
hasto znalazly sie wéréd danych, ktére wyciekly, i w jakiej bazie byly one pierwotnie zapisane.
Ponadto adresy e-mail i hasta zapisywane sa w oddzielnych plikach lub tabelach dla dodatkowego
zabezpieczenia. Druga czesé¢ programu jest interaktywna dla uzytkownika — moze on podaé swoj
adres e-mail lub hasto i otrzyma informacje, czy znajduja sie one w jednej z baz danych, a jesli

tak, to jakie to sa bazy.

Zbior danych wykorzystywanych w tym przyktadzie liczy 2 miliony wierszy, zapisanych tacznie

w 20 000 plikéw. Laczny rozmiar danych to 331 MB.
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6.2.1. Spark DataFrame

Pierwsza implementacja programu zostalta napisana w Sparku, przy uzyciu struktury Data-
Frame. Jest to najlepszy wybor dla danych o okreslonym schemacie, gdyz kolumny z pliku CSV
s przenoszone bezposrednio do kolumn bedacych czesciag DataFrame. Wszelkie operacje na ko-
lumnach sa czytelne i proste do przeprowadzenia, co jest duza zaleta, szczegblnie w przypadkach,
gdy konieczne jest przeprowadzenie wielu transformacji i agregacji.

Wykorzystywane w tym przyktadzie dane zapisane sa w 49 folderach, odpowiadajacych 49
bazom uzytkownikéw z réznych witryn internetowych. W plikach CSV nie ma informacji o tym,
skad te dane pochodza, wiec jesli wszystkie pliki wezytane zostang naraz do jednego DataFrame’a,
to stracimy potrzebne informacje. Konieczne jest wiec dodawanie kolumny z nazwa folderu (czyli
nazwa bazy) w trakcie odczytu plikow.

Listing 6. przedstawia implementacje odczytu plikéw CSV, gdzie websites jest listg nazw
wszystkich folderow z danej Sciezki. Kazdy plik wezytywany jest z pominieciem nagléwka z na-
zwami kolumn, a takze z zastosowaniem przygotowanego wczesniej schematu, bedacego struktura
okreslajaca nazwy i typy kolumn, ktére zapisujemy do DataFrame’a. Odczytywanie plikow w ten
sposob skutkuje stworzeniem tablicy Array[DataFrame], o dtugodci odpowiadajacej liczbie
folderow, czyli w tym przypadku 49. Jest to nieefektywne dla dalszych operacji, wiec zasto-
sowana zostala redukcja przy uzyciu funkcji union, ktéra taczy wszystkie elementy w jeden

DataFrame.

val df: DataFrame = websites.map(directory =>
spark.read
.option("header", wvalue = true)
.schema (schema)
.csv(s"$path/$directory/*.csv")
.withColumn("database name", lit(directory)))
.reduce(_ union _)
.coalesce(4)

Listing 6. Odczyt plikow CSV do struktury DataFrame, z kazdego folderu po
kolei

W przyktadzie ze zliczaniem stéw klaster uruchomiony zostal z tylko jednym egzekutorem,
gdyz rozmiar danych byt zbyt maly, by optacalo sie wprowadzaé jakakolwiek rownolegltosé. W tym
przypadku zwiekszenie liczby egzekutoréw przynosi juz korzys$é — czas dzialania programu jest
krotszy. Program jest uruchamiany na jednej maszynie z dwurdzeniowym procesorem, wiec liczbe
egzekutoréw mozna jedynie zwiekszy¢ do dwoch. Przetwarzane dane zostaly podzielone na cztery
rowne czesci za pomoca funkeji coalesce (listing 6.), wedlug rekomendacji w dokumentacji
Apache Spark, w ktorej zalecane sa 2-3 zadania na rdzen klastra [41|. Kazda partycja danych

odpowiada jednemu zadaniu, wiec przy podziale na cztery czesci mamy po dwa zadania na rdzen.
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Program podzielono na dwa etapy: pierwszy z nich to odczyt danych z pliku CSV do struktury
DataFrame, natomiast drugi etap to wyboér odpowiednich kolumn i zapisanie ich do dwéch od-
dzielnych plikow CSV — jeden z adresami e-mail, a drugi z hastami. Catkowity czas dziatania wy-
niost 4,6 min (mediana dla 5 uruchomien), czas pierwszego etapu (odczytu) to 2,4 min, natomiast
czas zapisu do dwoch plikéw to 2,1 min. Analizujac metryki uruchomionej aplikacji zauwazono,
ze podczas odczytu plikow Spark tworzy 49 oddzielnych zadan, co wyraznie wydtuza dziatanie
programu. Chcac naprawié¢ ten problem, zaimplementowane zostato ulepszenie zaprezentowane
w listingu 7. Widzimy, ze tym razem wszystkie pliki ze $ciezki wczytywane sa naraz, do jednego
DataFrame’a. Nazwa folderu wyodrebniona zostaje z wartosci funkcji input_file_name (),

ktora zwraca pelna Sciezke pliku, z ktérego pochodzg wezytywane dane

val df: DataFrame = spark.read
.option("header", value = true)
.schema (schema)
.csv(s"$path/*/*.csv")
.withColumn("database_ name", regexp_extract(
input_file name(), """(["/1*)/["/]1+\.csv$""", 1))
.coalesce(4)

Listing 7. Odczyt plikow CSV do struktury DataFrame, ze wszystkich folde-

réw jednoczesnie

B Wczytywanie folderéw oddzielnie

B Wczytywanie wszystkich plikéw naraz
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Rys. 6.5. Mediana dla 5 uruchomien programu, dla réznego sposobu wczyty-

wania plikdw
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Modyfikacja wprowadzona w listingu 7. wplywa tylko na pierwsza czes¢ programu — kod za-
pisu do plikéw wynikowych pozostaje bez zmian. Wykres 6.5. przedstawia poréwnanie wynikdow
dla uruchomien programu przy wezytywaniu folderéw po kolei oraz jednoczesnie. Wyniki mozna
uznaé za dosé zaskakujgce. Co prawda po wprowadzeniu modyfikacji czas odczytu znacznie sie
skrocit, za to wydluzyt sie czas zapisu i w efekcie catkowite czasy dzialania dla obu wersji pro-
gramu roznia sie tylko o 11%. Na pierwszy rzut oka wydhluzenie czasu zapisu moze si¢ wydawaé
nielogiczne, bo w obu przypadkach zapisujemy jeden DataFrame w czterech partycjach, nie zmie-
nit sie tez ani kod, ani dane. Nalezy jednak wzia¢ pod uwage, ze Spark korzysta z tzw. leniwej
ewaluacji i operacje na strukturach RDD czy DataFrame nie wykonuja si¢ od razu w miejscu
ich wywotania, ale dopiero w momencie, gdy potrzebny jest wynik tej operacji. Spark zapisuje
metryki dotyczace wykonanego planu zapytan. Mozna wiec sprawdzi¢, co i w jakiej kolejnosci
zostalo rzeczywiscie wykonane. Okazuje sie, ze podczas zapisu DataFrame’a z listingu 6. nadal
wystepuje podzial na 49 czesci, a funkcja union () dodala jedynie interfejs opakowujacy te
partycje, dzieki czemu z perspektywy piszacego kod mozna operowaé na jednej strukturze.

Spark wspiera wiele réznych formatéw plikow, wiec warto sie zastanowié, czy CSV jest od-
powiednim formatem do zapisu wynikéw programu. Najwieksza zaleta pliku CSV jest jego czy-
telnosé i tatwos¢é modyfikacji — takze przez osoby niebedgce programistami. Jednak jesli chcemy
po prostu przechowywaé¢ dane i korzysta¢ z nich za pomoca programu napisanego w Sparku,
mozna skorzysta¢ z bardziej kompaktowych formatéw. Dla danych uporzadkowanych, przecho-
wywanych w kolumnach, dobra opcja jest format Parquet [42]. Zajmuje niewiele miejsca, gdyz
dane zapisywane sa w postaci binarnej, do tego umozliwia bardzo szybki i efektywny odczyt

danych.
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Rys. 6.6. Rozmiar pliku wynikowego w zaleznosci od formatu zapisu
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Wykres 6.6. przedstawia wielko$¢ zapisanego pliku wynikowego w zaleznosci od jego formatu.
Widzimy, ze roznica jest spora, wiec juz samo zapisanie pliku w innym formacie moze znaczgco
obnizy¢ koszty przechowywania danych. Czas zapisu rowniez wypada lepiej dla formatu Parquet —
mediana czasu wyniosta 155 s, podczas gdy dla formatu CSV byto to 163,5 s (w obu przypadkach

do odczytu wykorzystana zostata implementacja z listingu 7.).

6.2.2. Hadoop MapReduce

Ten sam program zostal zaimplementowany réwniez przy uzyciu frameworku Hadoop
MapReduce. Przy analizie programu ze zliczaniem stéw wida¢ byto, ze Hadoop nie jest dostoso-
wany do przetwarzania wiekszej liczby maltych plikéw. W tym przypadku dane zapisane sa do
20 000 plikow, wiec proba ich przetworzenia w programie korzystajacym z Hadoop MapReduce
doprowadzita do zawieszenia systemu. Konieczne byto wiec potaczenie tych plikéw — w tym pod-
rozdziale omawiane bedzie przetwarzanie danych znajdujacych sie w 49 plikach CSV, przy czym
kazdy z nich odpowiada jednej bazie danych uzytkownikéw. Po potaczeniu plikéw rozmiar danych
to 271 MB.

Aby moc przeprowadzié poréwnanie, dla tak samo potaczonych danych uruchomiono réwniez
program zaimplementowany w Sparku — na jego wlasnym klastrze, a takze korzystajac z me-
nadzera zasoboéw Hadoop YARN. Wykres 6.7. przedstawia catkowity czas dla poszczegélnych
opcji. Widzimy, ze najlepiej wypadl program zaimplementowany w Hadoop MapReduce, choé

jego przewaga czasowa nad Sparkiem nie jest duza, bo wynosi 3 s.
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Rys. 6.7. Mediana dla 5 uruchomieni programu, z danymi wej$ciowymi zapi-

sanymi do 49 plikéw
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6.2. Przetwarzanie danych uporzadkowanych

Powyzsze wyniki roznig sie znacznie od tych otrzymanych podczas uruchamiania przyktadu
ze zliczaniem stéw. Tabela 6.4. przedstawia poréwnanie uzyskanych czaséw dla obu przyktadow,

BTfA - 100%, gdzie A to wartos¢ z przykladu ze

wraz z wyliczona réznica procentows ze wzoru:
zliczaniem stéw, a B to wartosé z przyktadu analizowanego w tym podrozdziale. Mozemy w ten
spos6b poréownaé wrazliwo$é sposobu implementacji na rozmiar danych. We wszystkich poniz-
szych tabelach nazwa ,Hadoop” okres§lona jest implementacja przy uzyciu Hadoop MapReduce,
Spark YARN” to implementacja korzystajaca z frameworku Spark i uruchomiona na $rodo-
wisku Hadoop YARN w trybie klastra, natomiast ,,Spark — wtasny klaster” to implementacja
korzystajaca z frameworku Spark i uruchomiona na jego wbudowanym klastrze.

Widzimy, ze program korzystajacy z Hadoop MapReduce wypad! czasowo najgorzej w pierw-
szym przyktadzie, ale juz w drugim najlepiej — czas dziatania zwiekszyt sie tylko dwukrotnie dla
prawie siedmiokrotnie wiekszego rozmiaru danych wejsciowych. Co ciekawe, te réznice wystepuja
tez poréwnujac program napisany w Sparku i uruchomiony na jego wlasnym klastrze, z tym
samym programem uruchomionym na klastrze Hadoopa. Widzimy, ze nie tylko kod aplikacji
wplywa na czas dziatania i klaster Sparka stosunkowo gorzej optymalizuje przetwarzanie wiekszej
ilogci danych. Mimo to, uruchomienie programu na wtasnym klastrze Sparka w obu przyktadach
w skali bezwzglednej wypada lepiej, gdyz nadal cze$¢ czasu mija na dodatkowym taczeniu sie

i rozdzielaniu zasobow przez YARN.

Przyklad: zliczanie stow | Przyklad: wyciek danych | R6znica procentowa
Rozmiar danych wej$ciowych 39,3 MB 271 MB 590%
Calkowity czas: Hadoop 44,5 s 93 s 109%
Catkowity czas: Spark YARN 33s 126 s 282%
Calkowity czas: Spark - wlasny klaster 14 s 96 s 586%
Tabela 6.4. Poré6wnanie mediany catkowitego czasu dziatania dla réznych pro-
gramo6w i sposobu implementacji
Rozmiar danych wejsciowych 271 MB | 542 MB | +100%
Calkowity czas: Hadoop 93 s 122 s +31%
Calkowity czas: Spark YARN 126 s 150 s +19%
Calkowity czas: Spark - wlasny klaster 96 s 156 s +63%

Tabela 6.5. Poré6wnanie mediany calkowitego czasu dziatania dla réznych roz-
miaréw danych wejsciowych w przyktadzie z wyciekami danych, z wyznaczonag,

roéznica procentowa w ostatniej kolumnie

Aby moéc wysnué bardziej miarodajne wnioski, poréwnana zostata skalowalnos¢ w ramach
tego samego programu. Tabela 6.5. przedstawia zestawienie catkowitego czasu dziatania dla
dwukrotnie zwiekszonego rozmiaru danych. W tym przypadku Hadoop wypada juz zdecydo-

wanie korzystniej w poréwnaniu z pozostalymi opcjami, dodatkowo mozna zauwazyé, ze réznica
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czasowa miedzy uruchomieniem programu Sparka na jego wtasnym klastrze i przy uzyciu Hadoop
YARN wyraznie sie zmniejszyla.

Jednym z elementéw, ktére majg mierzalny wpltyw na otrzymane wyniki jest czas dziatania
garbage collectora, co przedstawione jest w tabeli 6.6. Widzimy, ze poltaczenie Spark YARN naj-
lepiej wypada w tej kategorii, a dwukrotne zwiekszenie rozmiaru danych nie wptyneto w zaden
sposOb na czas utylizacji zasobow. Oczywiscie wartosci rzedu kilku sekund nie maja zbyt wiel-
kiego udzialu w catkowitym czasie dziatania aplikacji, ale nalezy zwro6ci¢ uwage na ich dynamike
wzrostu — przy terabajtach danych czas dziatania garbage collectora moze juz znaczaco zawazyé

na wydajnosci aplikacji.

Rozmiar danych wejsciowych | 271 MB | 542 MB | +100%
Hadoop 0,9 s 1,3 s +44%
Spark YARN 1ss 1s +0%
Spark - wlasny klaster 2s 4s +100%

Tabela 6.6. Poréwnanie mediany czasu dziatania garbage collectora dla roz-
nych rozmiaréw danych wejsciowych, z wyznaczona réznica procentowa w ostat-

niej kolumnie

Cho¢ czasowo Hadoop MapReduce wypada korzystniej, to pod wzgledem tatwosci imple-
mentacji i mozliwosci rozwoju programu Spark sprawdza sie lepiej. Program zaimplementowany
w tym podrozdziale jest stosunkowo prosty koncepcyjnie, ale juz sprawil pewne problemy im-
plementacyjne w Hadoop MapReduce — konieczne bylo stworzenie dodatkowej klasy do odczytu
plikow z réznych folderéw, gdyz framework nie przewidywal takiej opcji. Dodatkowo Spark
DataFrame zapewnia wiele funkcji do agregacji i transformacji danych, a Hadoop wymaga na-
pisania wszystkiego w formie mapowania i redukowania, co moze skutkowaé¢ wieloma linijkami

kodu, by osiggnaé¢ ten sam efekt, ktory daje wywotanie jednej funkcji Sparka.

6.2.3. Odczyt danych

W poprzednich podrozdzialach przeanalizowana zostata cze$é programu zwiazana z zapisem
danych do pliku. Druga cze$é tego programu korzysta z zapisanych wcze$niej danych i jest inte-
raktywna dla uzytkownika, ktéry moze podaé e-mail lub hasto i wyswietlone zostana nazwy baz
danych, w ktérych znajduja sie te informacje. Caty program polega wiec wytacznie na odczycie
gotowych danych z pliku lub bazy i przefiltrowaniu wyniku, wiec mozna tu poréwnaé réznice
czasowe we wezytywaniu danych z réznych formatéw i baz.

Program zaimplementowano przy uzyciu frameworku Spark i uruchomiono na jego wlasnym
klastrze. Wykres 6.8. przedstawia czas odczytu dla plikow CSV, Parquet oraz dla danych zapi-

sanych w bazie Cassandra. Program zostal uruchomiony réwniez dla danych zapisanych do bazy

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych



6.3. Przetwarzanie danych w czasie rzeczywistym 45

HBase, ale mediana wyniku wyniosta 40 s, wiec nie zostal on pokazany na wykresie, by nie zabu-
rzaé skali. Parquet wypadt najlepiej podczas poréwnania czasu zapisu, widzimy tez, ze réwniez
dla odczytu dobrze sie sprawdza. Jego gltowna wada jest to, ze aby méc mieé¢ wglad w dane,
potrzebny jest program napisany w Sparku. Dobra opcja wiec moze by¢ uzycie Cassandry, ktérej
czas odczytu wypada lepiej niz CSV, a jako baza danych wnosi wiele mozliwosci zwiazanych

z przeprowadzaniem zapytan i analizy danych.

B csv M Parquet [ Cassandra

15

12

Czas [s]

0

Rys. 6.8. Mediana dla 5 uruchomien programu napisanego we frameworku

Spark, dla réznych sposobow zapisu danych wejsciowych

Problemy sprawia implementacja tego przyktadu w Hadoop MapReduce — framework wymaga
zdefiniowania programu o okreslonej strukturze, wiec nawet prosty przyklad z wyszukiwaniem
adresu e-mail w bazie jest uruchamiany w ten sam sposéb, co zadanie do przetwarzania danych.
Mediana czasu odczytu uzyskana dla programu MapReduce to 26 s dla plikéw zapisanych w for-
macie CSV. Do tego nie byto mozliwe zastosowanie interaktywnego wprowadzania parametréw

w trakcie dziatania programu, wiec do tego typu zadan Hadoop sie nie sprawdza.

6.3 Przetwarzanie danych w czasie rzeczywistym

W tej czesci nie zostanie przeprowadzone pordéwnanie, gdyz Hadoop MapReduce nie ma
mozliwosci przetwarzania danych w czasie rzeczywistym. Istnieje co prawda takie narzedzie jak
Hadoop Streaming [43], jednak jego nazwa moze by¢ mylaca, bo stuzy do uruchamiania programu
MapReduce w postaci wykonywalnych skryptéw napisanych w réznych jezykach, miedzy innymi
Python, PHP, czy R.
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Spark Streaming [44] stuzy natomiast do strumieniowego przetwarzania danych i jest jedna
z podstawowych bibliotek wchodzacych w sktad frameworku Spark. Jego gtéwna cechg jest prze-
twarzanie danych w postaci mikro partycji (ang. micro-batch), czym rézni si¢ od popularnych
frameworkow, takich jak Apache Storm [45] czy Apache Flink [46], ktore zostaly stworzone do
procesowania danych natychmiastowo. Spark Streaming imituje przetwarzanie danych w czasie
rzeczywistym wprowadzajac zdyskretyzowany strumieri danych DStream, bedacy zbiorem struk-

tur RDD.

Zalety Spark Streaming jest prostota, z jakg mozna przeksztalci¢ zwykta aplikacje napisang
w Sparku, w taka, ktora przetwarza dane w czasie rzeczywistym. W listingu 8. na zielono zazna-
czone zostaly réznice w stosunku do programu do zliczania stéw analizowanego w podrozdziale
6.1, w listingu 4. Widzimy, ze wystarczy jedynie stworzy¢ obiekt St reamingContext, by moz-
liwe byto wezytywanie strumienia danych z podanej Sciezki, a dalsze operacje na DStream sa juz
takie same jak dla RDD. Aplikacja przetwarzajaca dane w czasie rzeczywistym charakteryzuje
sie tym, ze nigdy samoczynnie sie nie zakoriczy, chyba ze nastapi przerwanie procesu ze strony

programisty — zapewnia to funkcja awaitTermination ().

val ssc = new StreamingContext(sc, Seconds(1l))

val textFile = ssc.textFileStream(inPath)

val counts: DStream| (String, Int)] = textFile
.flatMap(line => line.split(regex))
.filter(_.length != 0)
.map(word => (word.toLowerCase, 1))
reduceByKey(_ + _)

counts.saveAsTextFiles(outPath)

ssc.start()

ssc.awaitTermination()

Listing 8. Program do zliczania sléw w czasie rzeczywistym

Dla programoéw korzystajacych z danych o okreslonej strukturze wprowadzony zostal model
Structured Streaming, oparty na strukturach DataFrame i Dataset. W tym przypadku prze-
pisanie aplikacji na strumieniowe przetwarzanie danych réwniez nie stwarza wickszych pro-
bleméw i sprowadza sie gltéwnie do zamiany funkcji read () i write () na readStream/()
i writeStream (). Przydatng funkcja jest rowniez mozliwo$é zapisywania tzw. punktéw kon-
trolnych (ang. checkpoint), dzieki czemu nawet po przerwaniu aplikacji, moze ona wrocié¢ do

poprzedniego stanu procesowania.

Optymalizacja aplikacji przetwarzania strumieniowego przebiega podobnie jak dla przetwa-
rzania wsadowego i ma czesto nawet wieksze znaczenie, gdyz uzytkownikowi koricowemu zalezy,

by mégt otrzymaé¢ wyniki jak najszybciej.
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6.4 Podsumowanie

Wyniki otrzymane w tym rozdziale potwierdzaja zalozenia architektury lambda — majac duzo
danych do przetworzenia naraz, Hadoop MapReduce wypada lepiej pod wzgledem czasu, wiec
uzycie go do obstugi warstwy wsadowej jest dobrym pomystem. Aby mie¢ mozliwos$¢ przetwa-
rzania danych w czasie rzeczywistym, dodaje sie warstwe strumieniowa, ktéra obstuguje Spark
Streaming. Problemem takiego ukladu jest jednak to, ze wymaga on dwdch roéznych od sie-
bie implementacji — jednej w Javie, przy uzyciu bibliotek MapReduce, a drugiej w Scali (lub
Pythonie), korzystajac z bibliotek Spark. Trudnosci sprawia synchronizacja tak napisanych pro-
graméw — jesli wprowadzimy zmiane w jednym z nich, musimy sie zastanawia¢, jak wprowadzié¢
analogiczng zmiane w drugim i czy jest ona w ogoéle mozliwa. Dlatego alternatywa w warstwie
wsadowe]j moze by¢ program napisany w Sparku, ale uruchomiony na klastrze Hadoopa — wyniki
z podrozdziatu 6.2. pokazaly, ze ma lepsza skalowalno$é niz wlasny klaster Sparka. Dzieki temu
wszystkie aplikacje sa spdjne miedzy soba, bo korzystaja z tej samej technologii, do tego réznice
implementacyjne miedzy zwyklym programem napisanym w Sparku a tym korzystajacym z bi-
bliotek Spark Streaming czy Structured Streaming nie sa duze, co pozwala na dzielenie czesci
kodu miedzy nimi.

Architektura lambda korzystajaca z jednej technologii umozliwia uproszczenie do postaci
architektury kappa. Jedli nie ma potrzeby przetwarzania naraz bardzo duzej ilosci danych, to
optymalna opcja jest w tym przypadku przejscie w calo$ci na przetwarzanie strumieniowe —
daje to wiele zalet w postaci natychmiastowych wynikéw analizy. Dodatkowo, projektujac sys-
tem w architekturze kappa, nie trzeba sie martwi¢ nadmiarem technologii, bo Spark zapewnia
biblioteki zaréwno do przetwarzania danych, jak i ich analizy i uczenia maszynowego.

Uniwersalnosc¢ jest gtéwna przewaga frameworku Spark nad Hadoop MapReduce. Konieczno$é
implementacji programu jedynie w postaci zadarn mapujacych i redukujacych znacznie ogranicza
mozliwosci programisty. Dodatkowo w Scali i Sparku mozna napisa¢ bardziej zwiezte programy
niz w Javie i MapReduce. Przeprowadzone zostalo poréwnanie liczby linijek kodu we wszystkich
programach zaimplementowanych w tej pracy i programy Hadoop MapReduce maja $rednio
o 70% wiecej kodu niz te napisane w Sparku.

W sktad ekosystemu Hadoop wchodzi wiele narzedzi, ktore tacznie pozwalaja na stworzenie
uniwersalnego i wielozadaniowego systemu. Jednak zwykle prosciej jest uzywaé roéznych bibliotek
w ramach tej samej technologii, co moze byé przyczyna, dla ktérej Hadoop zaczyna byé¢ uznawany
za technologie przestarzata. Mimo to jest obecny na wielu platformach chmurowych i w nastep-

nym rozdziale przedstawione zostanie dziatanie obu technologii w nowoczesnym ujeciu.
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7. Architektura w chmurze Azure

W tym rozdziale prezentowane bedzie dziatanie programéw uruchomionych na chmurze Azure
(parametry wymienione zostaly na poczatku rozdzialu 5.).

Ustuga HDInsight zostata uruchomiona w wersji 3.6, wykorzystujac technologie Apache Ha-
doop w wersji 2.7. oraz Apache Hive w wersji 2.0. Klaster Databricks zostal uruchomiony w wersji

6.5. z Apache Spark w wersji 2.4.5.

7.1 Przetwarzanie danych

W tej czesci uruchamiany bedzie program do przetwarzania rzeczywistych danych pewnego
sklepu internetowego, pobranych ze strony Kaggle [47]. Dane zapisane sa w formacie CSV i po-
siadajg informacje o produktach, ktore byly przegladane lub kupione przez klienta. Celem ana-
lizowanego przyktadu jest wyznaczenie tacznej ceny dla kazdej marki i kategorii produktu, by
mie¢ wglad w to, jakie produkty maja najwyzszg cene, a przy tym ciesza sie najwyzszym zainte-
resowaniem. Dane zostaly zapisane w magazynie Azure Blob Storage, z ktérego moga korzystac
jednoczesnie klastry HDInsight oraz Databricks.

Rozmiar analizowanego zbioru danych to 9 GB i zostal podzielony na pliki w dwoch konfi-

guracjach:
e 136 plikow, po okoto 67 MB kazdy;
e 7 plikdw, z czego rozmiar szesciu to okoto 1,33 GB, a sibdmego — 1 GB.

Zbadane zostalo takze przetwarzanie wickszej liczby bardzo matych plikéw — rozmiar zbioru to

621 KB, a dane zostaly podzielone na 4720 plikéw, po okoto 135 B kazdy.

7.1.1. HDInsight

Analizowany przyktad zostal celowo stworzony, by jak najlepiej wpisaé sie w operacje ma-
powania i redukowania, wiec implementacja w Hadoop MapReduce nie sprawiala probleméw.
Poczatkowo kod zawieral nadmiarowe zmienne, w ktorych zapisywane byty wszystkie kolumny
z pliku wejsciowego, cho¢ potrzebne byty tylko trzy z nich. Tak napisany program poréwnany zo-

stal w pieciu prébach z implementacja nie zawierajaca niewykorzystywanych zmiennych. Wyniki
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przedstawione zostaly w tabeli 7.1. Czas dzialania garbage collectora podawany jest w staty-
stykach jako suma dla wszystkich réwnolegle dziatajacych egzekutoréow, stad warto$é moze byé
czesto wyzsza niz catkowity czas wykonywania zadania. Za kazdym razem wykonanych zostato
136 zadan mapujacych (po jednym zadaniu na kazdy plik) oraz 4 zadania redukujace (wartosé
zostala ustawiona w implementacji programu jako optymalna w tym przypadku). Nadmiarowe
zmienne zostaly zainicjalizowane w funkcji mapujacej, stad duze réznice w Srednim czasie mapo-
wania widocznym w tabeli 7.1. Mimo ze te zmienne nie wykonuja zadnego zadania i nie sa wyko-
rzystywane, to musza by¢ zutylizowane przez garbage collector, co sumarycznie zajmuje bardzo
duzo czasu. Widaé¢ wiec, jak duzy wplyw na dzialanie aplikacji ma korzystanie z jak najmniejszej
liczby zmiennych i ponowne wykorzystywanie juz zainicjalizowanych, zamiast tworzenia nowych.

W dalszej czesci podrozdziatu bedzie wiec juz rozpatrywany program z optymalng liczba zmien-

nych.
Nadmiarowe zmienne | Brak nadmiarowych zmiennych
Calkowity czas 7 min 47 s 1 min 57 s
Sredni czas mapowania 1 min 24 s 18's
Sredni czas redukowania 6 s 6 s
Czas dzialania garbage collectora 126 min 15 s 1 min 13 s

Tabela 7.1. Mediana dla 5 uruchomienn programu, poréwnanie dwoch imple-

mentacji

Hadoop przetwarza kazdy plik w oddzielnym bloku danych, co opisane zostalo juz w rozdziale
6.1.1. Gdy plik ma wickszy rozmiar, zostaje podzielony miedzy kilka blokéw. Majac wiec usta-
wiony rozmiar bloku danych na 64 MB i pliki o rozmiarach okoto 67 MB, potrzebne sa dwa bloki,
do ktorych wysylane sa oddzielne zadania. Mozna ustawi¢ rozmiar bloku na 67 MB, wtedy bedzie
wysytane tylko jedno zadanie, by odczytac jeden plik, co skréci czas dzialania programu. W prak-
tyce jednak, mozemy mieé pliki o bardzo réznych rozmiarach, nie da sie wiec do nich dostoso-
waé optymalnego rozmiaru bloku danych. Reczne taczenie plikéw to dorazne i niezbyt wygodne
rozwigzanie, dlatego warto dokonaé¢ zmian w kodzie programu, by sam taczyt pliki wejsciowe.
Biblioteka Hadoop MapReduce posiada abstrakcyjna klase CombineFileInputFormat, ktora
umozliwia implementacje wlasnego typu, taczacego pliki wejsciowe w bloki o podanym rozmia-
rze. Jeden blok moze zawieraé¢ kilka plikow lub ich fragmentéw, dzieki czemu miejsce w kazdym
bloku danych jest w petni wykorzystywane.

Po zaimplementowaniu taczenia plikéw w bloki o wielkosci 64 MB, catkowity czas wykonania
programu (mediana z 5 uruchomien) wyniost 1 min 25 s, czyli przyniosto to widoczna korzysé
w pordéwnaniu z domys$lnym wezytywaniem plikéw. Sprawdzony tez zostal wplyw rozmiaru
bloku danych na wyniki — zmieniony on zostal w klastrze oraz w klasie taczacej pliki na 128 MB.
Otrzymane wyniki, wraz z poréwnaniem z czasami dla bloku o rozmiarze 64 MB, przedstawione

zostaly w tabeli 7.2. Widzimy, ze zwiekszenie rozmiaru bloku danych wplywa pozytywnie na
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wynik i jest on krétszy o 7 s. Sredni czas mapowania zwiekszyl sie, ale zadan mapujacych jest
mniej 1 w efekcie mniej czasu jest poswiecane na dziatanie garbage collectora. Widzimy tez, ze
czas redukowania pozostaje staly dla wszystkich prob przeprowadzanych w tym rozdziale, co
jest spodziewanym wynikiem — zmiany dokonywane sg tylko na poziomie funkcji map (), ktorej

wykonanie zajmuje najwiecej czasu w programie.

Blok danych 64 MB | Blok danych 128 MB
Calkowity czas 1 min 25 s 1 min 18 s
Sredni czas mapowania 22's 27 s
Sredni czas redukowania 6s 6 s
Czas dzialania garbage collectora 51,6 s 42,3 s

Tabela 7.2. Mediana dla 5 uruchomieri programu, dla réznych rozmiaréw

bloku pamieci

Ten sam przyktad uruchomiono dla danych podzielonych na 7 duzych plikéw — wykorzystana
zostala najlepsza konfiguracja z analizowanych powyzej, z blokiem danych o wielkosci 128 MB.
Otrzymane wyniki przedstawia tabela 7.3. Widzimy, ze calkowity czas dzialania programu jest
dtuzszy niz ten z tabeli 7.2. Réznice wystepuja szczegblnie w przypadku czasu mapowania, gdyz

majac 7 plikéw, klaster wykonuje tylko 7 zadari mapujacych.

Catkowity czas 1 min 37 s
Sredni czas mapowania 1 min 8 s
Sredni czas redukowania 6 s
Czas dzialania garbage collectora 16,1 s

Tabela 7.3. Mediana dla 5 uruchomieri programu, dla danych w 7 duzych
plikach

Program uruchomiono réwniez dla 4720 malych plikéw. Najpierw, dla poréwnania, nie uzyto
formatu CombineFileInputFormat. Jak mozna bylo przewidzieé¢, czas wykonania byt bardzo
dtugi i wynidst 36 min 1 s (wykonana zostata tylko jedna proba). Po dolozeniu taczenia plikow,
program wykonal sie w 1 min 53 s (mediana z 5 prob). Nalezy wspomnie¢, ze za kazdym razem
wykonywane byly 4 zadania redukujace, zgodnie z ustawieniami z poprzednich przyktadéow. Dla
tak matego rozmiaru danych niekoniecznie optacalne jest dzielenie redukowania pomiedzy rézne
wezty — sprawdzono wiec, jaki bedzie miato wptyw zmniejszenie liczby zadan redukujacych do
jednego. Otrzymany czas to 1 min 33 s, czyli o 20 s krocej, niz dla programu z 4 zadaniami
redukujacymi. Mozna zatem wywnioskowaé, ze rozdzielanie obliczenl i danych miedzy weztami
ma swoj koszt i wazne jest, by stosowaé zréwnoleglanie odpowiednie do zadania, ktére jest

wykonywane.
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Uruchamiajac ustuge HDInsight z klastrem Hadoopa, mamy réwniez mozliwo$é korzystania
z bazy Apache Hive. Aby zapisa¢ dane do bazy, nie jest konieczne korzystanie z zadnej napisanej
wczesniej aplikacji. Wystarczy stworzy¢ odpowiednia tabele korzystajac z jezyka SQL, a na-
stepnie przenie$é¢ dane do odpowiedniego folderu w magazynie Azure Blob Storage. Taka tabela
pozwala na wykonywanie zapytan SQL i pobieranie wynikow w postaci plikow CSV. Analizowany
w tym podrozdziale przyktad jest mozliwy do wykonania w jezyku SQL przy uzyciu polecenn
SUM i GROUP BY. Takie zapytanie wykonane zostato dla analizowanego zbioru danych skta-
dajacego sie z 136 plikow. Mediana czasu dzialania zapytania dla 5 uruchomient wyniosta 45,73
s, czyli krécej niz najlepszy czas uzyskany podczas uruchamiania programu Hadoop MapRe-
duce. Widzimy wiec, ze nieraz optymalizacja przetwarzania danych jest uzywanie odpowiednich
narzedzi do odpowiednich zadan i dla prostych sktadniowo zapytan lepiej wypada korzystanie

bezposrednio z bazy danych i jezyka SQL.

7.1.2. Databricks

Ten sam przyktad uruchomiony zostal na klastrze Databricks. Na poczatek sprawdzono dzia-
tanie dla danych zapisanych w 136 plikach. Tym razem program byt od poczatku zaimplemento-
wany z optymalng liczbg zmiennych. Mediana catkowitego czasu dziatania otrzymana z 5 prob
wyniosta 64 s, przy czym mozna zauwazy¢ wplyw pamieci podrecznej klastra, opisany szerzej
w rozdziale 5.3. Pierwsze uruchomienie programu trwato 80 s, a kazde nastepne mialo juz
niemal staty, nizsza wartos¢. Dane wejSciowe zatadowane zostaly z magazynu Azure Blob Sto-
rage, ktory jest dobra opcja do wspotdzielenia plikéw miedzy réznymi ushugami. Jesli jednak
korzystamy gléwnie z Databricks, to warto skorzysta¢ z jego natywnej opcji przechowywania —
Databricks File System [48] (DBFS). Jest to abstrakcja zbudowana na magazynie Azure Blob
Storage, w ktorej mozna tworzy¢ pliki, skrypty oraz tabele Apache Hive.

Interfejs Databricks ktadzie gtéwny nacisk na tworzenie i przechowywanie danych w tabelach,
dlatego ten wtlasnie sposéb zostal przeanalizowany. Hive jest baza dokumentows, wspierajaca
rozne formaty plikow, wiec dane zapisane w postaci CSV wczytano w $rodowisku Databricks
i zapisano do tabeli Hive w postaci plikow Parquet. Wielkos¢ danych z 9 GB zmniejszyta sie do
137,4 MB.

Przyktad wczytujacy dane z magazynu uzywal struktury RDD i traktowal pliki CSV jako
tekstowe. W przypadku wezytywania danych z tabeli nie mozna juz w prosty sposéb uzy¢ RDD,
napisano wiec nowa implementacje korzystajaca z DataFrame. Mediana z 5 uruchomien takiego
przyktadu, z odczytem i zapisem do tabeli w DBFS wyniosta 28 s, przy czym pierwsze uru-
chomienie trwalo 62 s. Widaé¢ wiec, ze zmiana sposobu przechowywania wplynela pozytywnie
nie tylko na czas dzialania programu, ale takze na wykorzystanie pamieci podrecznej — réznica
miedzy pierwszym a nastepnym uruchomieniem wyniosta az 55%.

Sprawdzony zostal réwniez przypadek, gdy zostaly zainicjalizowane nadmiarowe zmienne.

Do obu implementacji, zar6wno tej wykorzystujacej RDD, jak i tej z DataFrame, dotozono

A. Zon Poréwnanie narzedzi do optymalizacji przetwarzania duzych zbioréw danych



7.1. Przetwarzanie danych 53

nadmiarowe zmienne, analogiczne do tych, ktoére znalazty sie w programie Hadoop MapReduce
z poprzedniego podrozdziatu. Wykres 7.1. przedstawia poréwnanie poszczegdlnych implemen-
tacji, gdzie ,RDD” jest wersja programu z wezytywaniem plikow CSV do magazynu, natomiast

,DataFrame”, to wersja korzystajaca z tabeli w DBFS.

I RDD optymalne B DataFrame optymalne
[ RDD nieoptymalne DataFrame nieoptymalne
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Rys. 7.1. Mediana dla 5 uruchomien programu, dla implementacji optymal-

nych i nieoptymalnych (zawierajacych nadmiarowe zmienne)

Na wykresie porownywana jest mediana czasu, ale rowniez dla pierwszych uruchomieri nie ma
roznic w czasie dziatania pomiedzy optymalnymi i nieoptymalnymi implementacjami. Nadmia-
rowe zmienne nie majg zadnego wplywu na czas dziatania programu, z powodu leniwej ewaluacji
Sparka, opisanej juz w rozdziale 6.2.1. Mozemy dodawa¢ do programu wiele nowych struktur
DataFrame i RDD i wykonywaé¢ na nich operacje, ale zostang one wykonane dopiero, gdy zo-
stanie zazadany wynik tych operacji. Zatem nadmiarowe zmienne sg ignorowane przez Spark —
mialyby wplyw na czas dzialania programu dopiero, gdy zostataby na nich wykonana na przy-
ktad funkcja count () (czyli liczenie wierszy), collect () (zapisanie wierszy do listy) czy zapis
do pliku. Wida¢ wiec duza réznice w stosunku do Hadoop MapReduce, ktory wszystkie zmienne
zapisuje w pamieci, nawet jesli nie byly ani razu uzyte.

Sprawdzone zostato réwniez dziatanie programu dla danych zapisanych w 7 duzych plikach
CSV, wezytanych do RDD. W tym wypadku mediana czasu dzialania wyniosta 70 s (pierwsze
uruchomienie trwalo 90 s). Poréwnanie czasow dziatania dla malych i duzych plikow dla obu
klastrow przedstawione jest na wykresie 7.2. (dla HDInsight wybrana zostata najlepsza imple-
mentacja, z taczeniem danych i blokiem o rozmiarze 128 MB). Widzimy, ze klaster Databricks

osiggnal najlepszy czas dla obu sposobéw podziatu danych, do tego jest mniej wrazliwy na zmiane
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rozmiaréow plikow niz klaster Hadoop w HDInsight. Dodatkowa zaleta Databricks jest réwniez
to, ze dane w tatwy sposéb mozna zapisaé¢ do tabeli — wtedy juz pierwotne wielkosci plikéw nie

maja znaczenia, a czas odczytu i zapisu jest o wiele szybszy.

[l Databricks - 136 plikow [l HDInsight Hadoop - 136 plikéw
¥ Databricks - 7 plikéw HDInsight Hadoop - 7 plikow
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Rys. 7.2. Mediana dla 5 uruchomien programu, dla réznych implementacji i

réznego podziatu zbioru danych, w wersji bez nadmiarowych zmiennych

Na koniec sprawdzono, jak zachowa sie program, podajac na wejscie 4720 matych plikow.
Roéwniez w tym przypadku wyniki okazaly sie znacznie lepsze, niz te otrzymane w HDInsight.
Mediana czasu dzialania to 28 s (pierwsze uruchomienie trwalo 49 s), natomiast dla plikow
zapisanych w tabeli w DBFS mediana czasu dzialania wyniosta juz 17 s (42 s przy pierwszym

uruchomieniu).

7.2 Wykorzystanie zasobéw

W tej czedci przeanalizowano roznice w wykorzystaniu zasobdéw w klastrach HDInsight
i Databricks. Dla przypomnienia — oba klastry majg te same parametry pod wzgledem pamieci
RAM, liczby rdzeni i rodzaju procesora. Rozmiar bloku danych w HDInsight ustawiony zostat
na 128 MB. Dane wejsciowe zapisano w Azure Blob Storage, skad byly odczytywane przez oba

klastry. Scenariusz testowy polegal na uruchomieniu jednoczesnie na klastrze dwoch programow:

e Wyznaczanie liczby 7 dla 16 réwnolegle dziatajacych funkcji mapujacych oraz dla liczby
iteracji n = 2 147 483 647, bedacej maksymalng wartoscig typu danych Integer, a wiec

najwieksza wartoscig mozliwg do uzycia w programie. Przyktad ten obciaza zaréwno pamieé
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(dokonujemy licznego przypisywania wartosci do zmiennych), jak i procesor (obliczenia sa

wykonywane w ,duzej” petli).

e Przetwarzanie danych sklepu internetowego, opisane w poprzednim podrozdziale. Tym ra-
zem zbioér danych to: 136 plikéw po okoto 67 MB kazdy oraz 7 plikow o rozmiarach okoto
1,33 GB — czyli taczny rozmiar zbioru danych to okoto 18 GB. Program ten jest glow-
nie obciazajacy dla pamieci, gdyz tworzone sa nowe zmienne i przypisania, oraz dla uktadu
wejscia-wyjscia, bo pobierane sa pliki wejéciowe, a wyniki zapisywane sg do plikow wyjscio-
wych do magazynu danych. Aby wprowadzié¢ réwniez dodatkowe obcigzenie dla procesora,
do kazdego programu przed funkcja mapujaca dolozono dwie petle: jedna wyznaczajaca
sume liczb catkowitych od 1 do 10 000, a druga wyznaczajaca sume od 1 do 20 000. Aby
sumy te nie zostal pominiete przez leniwa ewaluacje Sparka, zapisano je réwniez do pliku

wynikowego.

Wyniki dziatania aplikacji dla poszczegdlnych klastréow zaprezentowano w tabelach 7.4. 1 7.5.
Widzimy, ze czas dziatania obu programéw w HDInsight jest wyraZznie dtuzszy, jest tez znaczna
roznica czasowa pomiedzy programem do wyznaczania 7w a tym do przetwarzania danych. W Da-
tabricks natomiast catkowite czasy obu programoéw sg stosunkowo podobne, choé lepszy wynik
uzyskal program do przetwarzania danych. W tabelach podana zostala réwniez Srednia czasu
dziatania oraz odchylenie standardowe od sredniej, ktére pokazuje, jak bardzo zréznicowane
byly wyniki w poszczegdlnych probach. Widzimy, ze w Databricks odchylenie jest zblizone dla
obu programdéw — moze to $wiadczyé o tym, ze kazde z zadani dostawalo odpowiedni przydziat
zasobow. W HDInsight widaé¢ znaczng réznice w odchyleniu standardowym, ktére dla czasu wy-
znaczania liczby m ma malg wartosé, po czym mozna wywnioskowaé, ze klaster za kazdym razem
w podobny sposéb optymalizowal uruchomienie tego programu. Natomiast dla zadania przetwa-
rzajacego dane odchylenie standardowe jest znacznie wyzsze — ponad 2 min, co moze $wiadczy¢ o
tym, ze problem nie wystepuje jedynie w przydzielaniu zasoboéw, ale rowniez w samym dzialaniu

aplikacji.

Wyznaczanie m Databricks | HDInsight
Calkowity czas — mediana 5 min 17 s 9 min 47 s
Calkowity czas — $rednia 4 min 57 s 9 min 39 s
Odchylenie standardowe od Sredniej 47,33 s 16,22 s

Tabela 7.4. Wyznaczanie liczby m — wyniki dla 5 uruchomien
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Wyznaczanie 7 Databricks | HDInsight
Calkowity czas — mediana 4 min 6 s 14 min 4 s
Calkowity czas — Srednia 4 min 27 s | 14 min 57 s
Odchylenie standardowe od $redniej 45,18 s 1226 s

Tabela 7.5. Przetwarzanie danych sklepu internetowego — wyniki dla 5 uru-

chomieni

Kolejna analizowana metryka jest procentowe wykorzystanie procesora. Na wykresie 7.3.

przedstawiono poréwnanie Sredniego i maksymalnego wykorzystania procesora. Wartosci dla obu

klastréw nie sg wysokie, trzeba jednak zaznaczyé¢, ze metryka ta wyliczana jest dla wszystkich we-

ztow w klastrze — zaroéwno tych wykonujacych operacje (ang. worker nodes), jak i wezta gtéwnego

(ang. master node), ktory zajmuje sie rozdzielaniem zasobow i zadan i nie wykonuje obliczen.

Majac jedynie dwa programy uruchomione jednoczeénie i brak potrzeby dynamicznego rozdzie-

lania zasobow, wykorzystanie procesora w wezle gléwnym nie jest wysokie, co obniza ogo6lne

statystyki.
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Rys. 7.3. Mediana dla 5 uruchomien, procentowe wykorzystanie procesora

Dla klastra HDInsight procentowe wykorzystanie procesora jest wyraznie nizsze niz dla Da-

tabricks. Przyczyna takiej sytuacji moze byé zle rozdzielanie réwnoleglych zadan miedzy we-

zty — jesli ktory$ z weztéw musi czekaé¢ na wyniki operacji, to pozostaje bezczynny. Problemu

szuka¢ mozna rowniez w konfiguracji kalkulatora zasobow [49] w YARN, ktory domyslnie alo-

kuje zasoby wylacznie w oparciu o pamie¢ RAM. Mozliwe jest uzycie w konfiguracji opcji
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DominantResourceCalculator, ktora bierze pod uwage zaréwno pamieé, jak i wykorzy-
stanie procesora. Taka konfiguracja pozwala na przydzielanie wiekszej ilosci zasobdéw procesora
zadaniom, ktore sa bardziej wymagajace obliczeniowo. Opcja ta nie zostata sprawdzona w przy-
ktadzie praktycznym, wiec powyzsze rozwazania sg teoretyczne. Podczas tworzenia nowego kla-
stra HDInsight mozliwe jest rowniez wlaczenie opcji automatycznego skalowania klastra [50],
ktora pozwala na zwickszanie lub zmniejszanie liczby weztéw na podstawie wybranych wczesniej
kryteriow. Skalowanie moze byé¢ wywolywane po przekroczeniu jakiego$ progu obciazenia kla-
stra (ang. load-based scaling) lub o okreslonych przez uzytkownika porach (ang. schedule-based
scaling), w ktorych regularnie wykonywane sa operacje. Pozwala to na oszczedzanie zasobow
i uzywanie ich jedynie w razie potrzeby, co obniza koszty. Nie jest mozliwe jednak skalowanie
liczby rdzeni w klastrze i pamieci RAM, co sprawia, ze uzytkownik musi w tej kwestii podjaé

odpowiednig decyzje na etapie tworzenia klastra.

W Databricks wykorzystanie procesora jest wicksze, choé¢ pewna cze$é¢ pozostaje bezczynna
przez wiekszo$é czasu. W tym przypadku opcja optymalizacji rowniez jest automatyczne skalo-
wanie klastra, choé¢ nie ma mozliwo$ci wybierania sposobu wywolywania skalowania — jest ono

zawsze dopasowywane do aktualnego procentowego obciazenia.

Oprécz obciazenia procesora, warto przeanalizowaé¢ réwniez Srednie obciazenie dla jednej mi-
nuty, bedace srednia liczba procesow w kolejce, ktore oczekuja na wykonanie (w tym zawarte sa
rowniez procesy aktualnie wykonywane). Jesli obciazenie procesora nie jest maksymalne, a mimo
to warto$é sredniego obcigzenia minutowego przekracza taczng liczbe rdzeni we wszystkich we-
ztach, to wskazuje to na problemy z wydajnoscia systemu dyskéw. Oba analizowane klastry maja
po 16 rdzeni mogacych wykonywaé¢ operacje, natomiast mediana $redniego obciazenia dla jed-
nej minuty wyniosta 4,8 dla Databricks i 2,92 dla HDInsight. W obu przypadkach nie ma wiec
probleméw z wydajnoscia, a wiekszo§é rdzeni pozostaje bezczynna. Widzimy wiec, ze mozliwosci

optymalizacyjnych nalezy szuka¢ w sposobie rozdziatu i liczbie réwnolegltych zadan.

Bardzo istotnym aspektem jest rowniez wykorzystanie pamieci RAM. Wykres 7.4. przedsta-
wia poréwnanie najwiekszego i $redniego uzycia dla obu klastrow. Widzimy, ze o ile s$rednia
warto$¢ jest nieco nizsza dla klastra Databricks, to osiaga on wiecksze maksymalne zuzycie RAM
niz klaster HDInsight. Jesli wyliczymy $rednie catkowite zuzycie pamieci w czasie, to wynik kla-
stra Databricks wynosi 4 818,4 GB - s, natomiast dla HDInsight — 14 263, 6 GB - s. R6znica
jest wyrazna i mozna te warto$¢ uznaé za bardziej miarodajng niz samo Srednie wykorzystanie
pamieci, bo pokazuje réwniez, jak dtugo klaster jest obciazony. Zasadniczo im mniejsze wyko-
rzystanie pamieci RAM, tym lepiej, bo mozna uzy¢ mniej kosztownych klastrow. Czesto jednak
trudno jest z gory okreslié, ile pamieci RAM bedzie potrzebne. Kolejny raz wiec zaleta jest opcja
automatycznego skalowania klastra, ktéra pozwala na oszczedzenie pamieci przez zmniejszenie

liczby weztow.
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Rys. 7.5. Mediana dla 5 uruchomien, obciazenie sieci dla danych przychodza-
cych

Ostatnia analizowana metryka jest obciazenie sieci mierzone w MB /s. Wykres 7.5. przedstawia
poréwnanie sredniego obcigzenia dla danych przychodzacych. Widzimy tu wyrazna réwnice na

korzys$é HDInsight, gdyz Hadoop korzysta z plikow zapisanych w systemie plikéw HDFS, ktory
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jest zlokalizowany w magazynie Azure Blob Storage. Nie ma wiec koniecznosci dodatkowego
taczenia sie z tym magazynem ani rozsylania danych miedzy wezly, co przeklada sie na nizsze
obciazenie sieci. Databricks natomiast, jesli nie korzystamy z plikdw i tabel w DBFS, musi
sie taczy¢ z magazynem Blob Storage, co powoduje wieksze obcigzenie sieci. Przeanalizowane
zostalo rowniez $rednie obcigzenie sieci dla danych wyjsciowych, ale z racji malego rozmiaru
plikow wyjsciowych, te wartosci nie byty wysokie i wyniosty: 157,1 KB/s dla Databricks i 198
KB/s dla HDInsight.

7.3 Skalowalnosé

W tej czesci przeanalizowany zostal wplyw rozmiaru danych na czas dzialania zadania na
poszczegdlnych klastrach. Jak dotad we wszystkich poréwnaniach czasowych lepiej wypadat kla-
ster Databricks. Jednak podczas testowania architektury lokalnej, podczas zwiekszania rozmiaru
danych, lepiej od klastra Sparka wypadt klaster Hadoopa. Sprawdzono wiec, czy taka sama za-
leznos¢ wystepuje po przeniesieniu tych technologii do chmury. Do poréwnania uzyto programu
do zliczania stéw w plikach tekstowych. Zbiér danych byt stopniowo zwickszany przy kazdym ko-
lejnym uruchomieniu programu i sktadat sie z plikow tekstowych o zréznicowanych rozmiarach:
2,4 MB, 91 MB, 426 MB, 560 MB oraz 7,3 GB. Z powodu wysokich kosztéw tych operacji, dla
kazdej opcji wykonana zostata tylko jedna proba. Otrzymane wyniki mogg sie r6znic¢ o kilka mi-
nut od typowych, ale réznice pomiedzy czasami dzialania programu dla poszczegélnych klastrow
sa na tyle duze, ze wyznaczenie mediany z wigkszej liczby uruchomient nie zmienitoby znaczaco
dynamiki wykresu.

Wykres 7.6. przedstawia czas dzialania programu dla siedmiu réznych rozmiaréw zbioru da-
nych wejéciowych. Dla klastra HDInsight nie zostaly przeprowadzone pomiary dla danych o wiel-
kosci 158 GB oraz 257 GB. Widzimy, ze o ile czasy dzialania programu dla mniejszych rozmiaréow
danych sg stosunkowo zblizone do siebie, to wraz ze zwiekszaniem zbioru danych, wykresy sie
rozbiegajg coraz bardziej. Dla danych wejsciowych o rozmiarze 91 GB, czas dziatania programu
na klastrze HDInsight wynosi o 44 min wiecej, niz na klastrze Databricks.

Roéznice wystapity réwniez w trudnosci uruchomienia przyktadéw. Na klastrze Databricks
program do zliczania stéw zadzialal bez koniecznosci wprowadzania zmian w kodzie programu
uruchamianego wczesniej lokalnie, na klastrze Sparka. Natomiast do programu korzystajacego
z Hadoop MapReduce konieczne bylo wprowadzenie pewnych zmian, gdyz program si¢ zawie-
szal w pewnym momencie. Powodem takiej sytuacji byta zbyt duza ilo§¢ danych przekazywana
przez funkcje mapujace do funkcji redukujacej. Aby tego unikngé¢, nalezato skorzystaé z narze-
dzia optymalizujacego zwanego tacznikiem [51] (ang. combiner). Jest to dodatkowa klasa, ktora
agreguje dane dla tych samych kluczy z kazdego zadania mapujacego, dzieki czemu do funkcji
redukujacej dociera mniej danych i dokonuje ona sumowania wartosci jedynie pomiedzy réznymi

zadaniami mapujacymi. Kolejnym napotkanym problemem bylo przetwarzanie matych plikdw
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— w wejSciowych zbiorach danych znajdowalo sie kilkanascie lub kilkadziesiat plikow o rozmia-
rach 2,4 MB. Ich przetwarzanie znacznie wydluza czas dziatania zadania zaimplementowanego
w Hadoop MapReduce. W rozdziale 7.1. przedstawione zostalo rozwiagzanie tego problemu, czyli
uzycie CombineFileInputFormat. W tym przypadku jednak opcja ta sie¢ nie sprawdza —
rozwigzanie to co prawda taczy skutecznie mate pliki, ale utyka na bardzo duzych. Najbardziej
skutecznym rozwiazaniem tego problemu jest zapisanie plikow do bazy danych, dzieki czemu kod

przetwarzajacy dane nie musi uwzglednia¢ rozmiaru plikéw.

@ HDInsight Hadoop @ Databricks
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Rys. 7.6. Czas dzialania programu do zliczania stéw w zaleznosci od rozmiaru

danych wejsciowych

Widzimy wiec, ze korzystanie z Databricks jest znacznie prostsze i wymaga mniejszej wiedzy,
gdyz klaster dokonuje podstawowej optymalizacji za uzytkownika. W powyzszych probach klaster
byt za kazdym razem restartowany przed uruchomieniem programu, wiec nie skorzystano z zalet
pamieci podrecznej w Databricks. Jednak gdyby ten sam program uruchamiany byt kilkukrotnie,
bez restartowania klastra, to czas drugiego i kolejnego uruchomienia bytby krétszy.

Klaster HDInsight posiada bardzo wiele opcji i parametrow do konfigurowania. Domyslne
wartosci nie zawsze sa optymalne, warto wiec samodzielnie dostosowaé poszczegdlne parametry.
Wymaga to jednak wiedzy o wplywie i zastosowaniu poszczegblnych parametréw, wiec zwy-
kle konieczna jest najpierw identyfikacja problemu, a potem zmiana parametréow. Przyktadowo,
w analizowanym tu programie wystapitl problem z przepeinieniem stosu Javy, konieczne byto
wiec przydzielenie mu w konfiguracji wiekszej ilosci pamieci RAM. Niewykluczone wiec, ze przy
odpowiedniej konfiguracji i po potaczeniu matych plikéw, datoby sie na klastrze HDInsight osia-
gnaé¢ podobne czasy dzialania programu, jakie uzyskano dla klastra Databricks. Wymaga to

jednak wiedzy, licznych préb i sporego naktadu pracy, wiec niekoniecznie jest to oplacalne.
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7.4 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale poréwnane byly jedynie poszczegblne rozwiazania chmurowe, wiec
otrzymane wyniki i wnioski nie obejmuja wszystkich mozliwych zastosowan i platform, w kto-
rych uzywane sa technologie Spark i Hadoop. Niewatpliwie platforma Databricks jest godnym
uwagi narzedziem — zostala stworzona i zoptymalizowana przez tworcéw Apache Spark, wiec
rozwija wszystkie jego zalety i wzbogaca o nowe mozliwosci. Plusem jest rowniez tatwos$é uzycia
i automatyczna optymalizacja klastra bez koniecznosci konfigurowania go dodatkowo przez uzyt-
kownika. Dodatkowo w systemie plikow DBFS mozna tworzy¢ wlasne tabele i przenosi¢ dane,
ktore pozniej sa znaczenie szybciej odczytywane przez klaster, niz te zapisane w magazynie Azure.

Ustuga HDInsight posiada kilka réznych typow klastréw — w tej pracy przeanalizowany zostat
jedynie klaster korzystajacy z Apache Hadoop. Widzimy tu pewna przestarzato$é tej technologii
— duzo opcji konfiguracyjnych pozwala co prawda na optymalizacje dzialania programu, jednak
placac za ustuge, mozna oczekiwaé, ze uruchomiony program bedzie dziatal mozliwie najlepiej
z domyslnymi ustawieniami. Dodatkowo HDInsight nie uwydatnia podstawowej zalety tech-
nologii Hadoop, ktora jest wydajne przetwarzanie naraz duzych ilosci danych. Plusem klastra
HDInsight jest z pewnoscig wbudowany interfejs Hive, ktory zapewnia wygodny widok do wpro-
wadzania zapytan SQL i tworzenia tabel, a takze szybkiego przenoszenia danych z HDFS do
folderu Hive. Opcja ta jest jednak dostepna jedynie dla HDInsight w wersji 3.6. Dostepna jest
juz nowa wersja — 4.0, ktéra nie posiada takiej opcji i korzystanie z bazy danych i widoku Hive
mozliwe jest jedynie za pomoca konsoli, co nie jest ani przejrzyste, ani wygodne.

Optaty za oba klastry sg naliczane za ich czas uzycia, wiec czas dziatania programéw i dobra
utylizacja zasobéw graja tu gléwna role. Jesli programy dzialaja dlugo, a nie wykorzystuja mocy
obliczeniowej i pamieci we wszystkich weztach w klastrze, to generuje to niepotrzebne koszty.
Warto wiec podczas tworzenia klastra wtlaczyé opcje automatycznego skalowania klastra, ktéra

jest dostepna zaréwno w Databricks, jak i w HDInsight.
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8. Wnioski

Badania przeprowadzone w niniejszej pracy dostarczyty wielu ciekawych obserwacji — niektore
z nich byty spodziewane, ale wystepowaly tez wyniki zaskakujace. Szczegdtowa analiza metryk,
a takze sposobu dziatania poszczegblnych aplikacji pozwolita na znalezienie wyjasnien réznych
sytuacji, ktore celowo badz przypadkowo wyniklty podczas przeprowadzania testéw. Doprowadzito

to do uzyskania nowej wiedzy, ktéra moze byé¢ wykorzystana podczas tworzenia systemu big data.

W pracy poréwnane zostaty dwie technologie do przetwarzania danych — Apache Spark oraz
Apache Hadoop oraz ich uzycie w chmurze Azure. Wykonana analiza pokazala, jak wiele moz-
liwosci i zalet oferuje Spark oraz ze jest to skuteczne narzedzie do przetwarzania danych, ktore
zyskuje dodatkowe mozliwosci optymalizacyjne w polaczeniu z ustuga Databricks. Gorzej w po-
rownaniu wypad!l Hadoop — o ile sam klaster ma wiele zalet i uruchamianie na nim programéw
korzystajacych z Apache Spark moze przynosi¢ korzysci zwigzane ze skalowalnoscig i tatwym
taczeniem z innymi ustugami z ekosystemu Apache Hadoop, to juz sam framework MapReduce
wydaje sie zbyt przestarzaty dla wspotczesnego programisty. Posiada wiele ograniczen zwigzanych
z wykorzystywanymi funkcjami, konieczne jest takze zapisanie problemu w formie mapowania
i redukowania, co zwykle znacznie wydtuza kod. Do tego Hadoop bardzo Zle dziata z matymi
plikami, wigc te kwestie trzeba zawsze uwzgledniaé, chyba ze mamy pewnosé, ze przetwarzane

sg wylacznie duze pliki.

Po sprawdzeniu dziatania poszczegélnych technologii w chmurze Azure, Hadoop wypada jesz-
cze gorzej — HDInsight nie podkredla jego zalet, tak jak to sie dzieje w przypadku Sparka i Da-
tabricks. Powodem tego moze byé ogo6lnosé ustugi HDInsight, ktéra obstuguje rézne klastry
i nie zostala stworzona specjalnie dla Hadoopa. Wiele innych dostawcow chmurowych oferuje
klastry i $rodowisko dla Apache Hadoop, wiec prace te mozna rozwinaé o poréwnanie innych
opcji uruchomienia w chmurze. Technologia ta z pewnoscig nadal bedzie uzywana — wiele firm
oparto dzialanie swoich systemoéw na architekturze lambda, w ktérej Hadoop zajmuje znaczace
miejsce. Korzystanie z tej technologii wymaga jednak znacznej wiedzy — przedsiebiorstwa do-
piero zaczynajace z big data moga chetniej wybraé architekture kappa i skorzystaé z systemu do
przetwarzania danych strumieniowych opartego na frameworku Spark. Wnioski wyciagniete z ni-
niejszej pracy zachecaja do takich wyboréw — narzedzie Databricks jest tatwe w uzyciui pozwala

na zoptymalizowane uruchamianie zadan.
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Podsumowujac, cel pracy zostat osiagniety. Udato sie zrealizowaé¢ przyktady, ktore pozwolity
na pokazanie wad i zalet poszczegdlnych rozwiazan. Pokazano réwniez mozliwoéci optymaliza-
cyjne, ktore nie tylko poprawiaja czas dzialania programu i wykorzystanie zasobow, ale takze

pozwalaja uniknaé wystapienia btedéw podczas przetwarzania danych.
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