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Jak se s tim pracuje

0D E

Jak to funguje
—  Logicky a technicky pohled
—  Transformace, akce, kesovani
—  Priklady
—  Architektura a alokace zdroju

Pristeé:
» Spark SQL

» Spark streaming







Co je to Spark a k €éemu slouzi

» framework pro distribuované vypocty

»  vylepSeni puvodniho map-reduce, o 2 fady rychlejsi
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— zpracovani v pameéti — méné 1/O operaci, vhodné pro iterativni
algoritmy nebo analyzu dat

— optimalizace operaci pred zpracovanim
— nyni i pseudo-SQL pfikazy

> APl pro Scalu, Javu, Python a R
» s Hadoopem (vyuziva HDFS, YARN) i samostatné
> napsan ve Scale, bézi na JVM

» nejaktivnejSi opensource Big Data projekt




Spark vs. map-reduce
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Vhodné ulohy

dostatecné velké, ale ne extrémné
dobre paralelizovatelnée
iteracni

obtizné pro stavajici technologie

Napr.

1.

a M 0D

vypocCty charakteristik klientl (riskové skoére, zustatky)
ETL pro odlenceni DWH

nocCni vypocet — celodenni vyuziti

hledani vazeb v siti

text-mining
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Nevhodné ulohy
prilis malé

s extrémnimi pozadavky na pamet
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sSité na miru jiné technologii (SQL, Java)
Spatné paralelizovatelné

real-time

Napr.
1. modelovani na malych datech
2. vypocet medianu, nahodné preskoky mezi radky souboru

3. JOIN nékolika opravdu velkych tabulek




Jak se to naugcit

http://spark.apache.orq
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aspon zaklady Python | Scala | Java | R
vlastni praxe

rady zkusenych, StackOverflow apod.



http://spark.apache.org/

Jak se s tim pracuje

» interaktivhé
— z prikazove radky (shell pro Python i Scalu)
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— Zeppelin/Jupyter notebook

» davka / aplikace
— zkompilovany .jar soubor
— skript Pythonu
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Pohled high level (logicky)
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RDD — > > > > vystup

transformace akce

» serie transformaci zakonCena akci
» transformace se planuji a optimalizuji, ale zatim neprovadéji

» lazy evaluation: az prvni akce spusti cely proces

Co je to RDD?
» resilient distributed dataset

» kolekce prvku (napf. Fadky v textovém souboru, datova matice,
posloupnost binarnich dat)

» musi byt délitelné na Casti — misto rozdéleni (spolu)urci Spark!




Pohled mid level (technicky)

Spark driver
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Job Job

Executor Executor Executor

" Task Task I | Task | Task

» vytvoreni JVM na nodech (exekutory)

» rozdéleni ulohy na joby a jobu na tasky
» distribuce tasku a pripadné dat na nody
» Fizeni procesu

> vice v architekture Sparku




Spark RDD - transformace

RDD1 = RDD2, po prvcich (,fadcich®)

» map (prvek = transformacni funkce = novy prvek)
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y flatMap (prvek = transformacni funkce = 0 az N novych prvku)
»  filter, distinct (pusti se jen radky vyhovujici podmince / unikatni)
» join (pfipoji radky jiného RDD podle hodnot klice)

» union, intersection (sjednoceni a prunik s jinym RDD)

» groupByKey, reduceByKey (setridi / agreguje prvky podle kliCe)

> ....amnoho dalSich
"tuple"
Kde vzit klic? (mé Scala i Python)
.

» vysledek transformace, napf. slovo = (slovo, 1)

> prvni prvek tuple se bere jako kliC




map a flatMap

Da}\g
Map Transformation Cox

Takes one element and produces one element
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(1T

DD

RDD

Data
FlatMap "

Takes one element and produces zero, one, or more elements

RDD R'I.).D




Priklad 1 — word count

»  Ukol: spogitat &etnosti slov v dokumentu
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»  Vstup: textovy soubor rozdéleny do fadku (RDD)

» Postup:
— transformace fadku: fadek = rozdéleni na slova = prvky typu (slovo, 1)
— seskupeni prvku se stejnym klicem a secteni jednicek

» Vysledek transformace: RDD s prvky (slovo, Cetnost)




Vsuvka - interaktivni shell

pyspark (Python) | spark-shell (Scala)

)

)

spousti se z prikazove radky

funguje lokalné nebo v YARNu:
— pyspark --master local

— pyspark --master yarn
vytvofi dulezité objekty, napf. sc (SparkContext), sgqlContext
ma dalsi parametry — o nich pozdeji

ukoncCuje se exit ()

=
<
L
O
4
a




Priklad 1 — word count

Ukol: spogitat Getnosti slov v dokumentu
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Vstup: textovy soubor rozdéleny do fadku (RDD)
lines = sc.textFile("/user/pascepet/bible. txt")

Postup:

» transformace fadku: Fadek = jednotliva slova (vice prvku)
words = lines.flatMap(lambda line: line.split(" "))

» transformace radku: radek Cili slovo = struktura (slovo, 1)
pairs = words.map (lambda word: (word, 1))

»  seskupeni prvku se stejnym klicem a secteni jednicek
counts = pairs.reduceByKey(lambda a, b: a + b)

to (to, 1)

be (be, 1)
to be or (or, 1) (to, 2)
or not (not, 1) (e, 2)
not to to (to, 1) (or, 1)
be be (be, 1) (not, 1)




Proc€ se nic nespocitalo?
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Protoze jsme zatim neprovedl|i zadnou akci.




Spark RDD - akce

» reduce (pomoci zadané funkce agreguje vSechny prvky RDD)

take (vypiSe prvnich n prvki RDD)

N
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count (pocet prvku)

N

v

collect (vypiSe RDD jako pole prvku)

saveAsTextFile (ulozi jako textovy soubor, resp. vice txt souboru)

N

... a dalsi

N

» Akce spusti cely retézec od zacCatku!
— VSechny mezivysledky se zapomenou.
— Pokud to nechceme, musime nékteré RDD ulozit do kesSe.




Kesovani
» KesSovani: RDD se nezapomene, ale uchova v pameti / na disku.

> Metody pro kesovani:
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— cache (pokusi se uchovat v paméti)
— persist (obecnéjsi, napf. serializace, vyuziti disku atd.)
— unpersist (uvolnéni RDD z paméti)
»  Typy kesovani:
— MEMORY_ONLY
— MEMORY_AND DISK
— MEMORY_ONLY_SER
— MEMORY_AND DISK_SER
»  SER = serializace — uspora pameti, ale vyssi vypocCetni
narocnost
— Volby se SER pouze Java a Scala, v Pythonu serializace vzdy

y  Kesovani neni akce!




Spark program jako graf
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Priklad 2 — podobnost obrazku

»  Ukol: spocitat podobnosti mezi dvojicemi obrazku
» Vstup: Cb soubory BMP (4x4, 256 barev) — prvky RDD

» Postup:
— parsing: binarni BMP = posloupnost 16 Cisel 0/1
— vytvoreni dvojic obrazku
— vypocet podobnosti dvojic obrazku
» Vysledek transformace:
RDD s prvky (souborl, soubor2, podobnost)

» Akce na konci — napr. ulozeni do textového souboru
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Priklad 2 — podobnost obrazku

Ukol: spocitat podobnosti mezi dvojicemi obrazku
Vstup: Cb soubory BMP (4x4, 256 barev) — prvky RDD

files = sc.binaryFiles (" /user/pascepet/pismena/*.bmp")
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Postup:

» parsing: binarni BMP = posloupnost 16 Cisel 0/1
filesParsed = files.map (parseBMP)

»  vytvofeni dvojic obrazku
filesPairs = filesParsed.cartesian (filesParsed) \
.filter(lambda £: £[0][0]<£f[1][O0])

»  vypocet podobnosti dvojic obrazku
simil = filesPairs.map (similPair)

N (N, 1001101111011001) (N, 1001...), (J, 0110...) (N, J, 0.5)
J, =) (3,0110100100010001) (N, 1001..), (L, 1111...) (N, L, 0.6)
(LL) (L 1111100010001000)  (J, 0110...), (L, 1111...) (J, L, 0.3)




Priklad 2 — parsing

def parseBMP (file) :
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8?53 name = file[O]

L L bytes = file[1l]
bytesLast = bytes[-16:]
bits = []
for z in bytesLast:

if z=='\x00":
bits.append (1)
elif z=='\xff':
bits.append(0)
else:
(N, 1001101111011001) pass

(J, 0110100100010001)

return (name, bits)
(L, 1111100010001000)




Priklad 2 — podobnost

def

def

((N, 1001101111011001), (J, 0110100100010001))

similPair (pair) :
filel = pair[0]
file2 = pair[1]

return (£filel[0],file2[0],
similarity(filel[1],file2[1])
)

similarity(bits, pattern=[0]*16) :
sum = 0
for i in range (0, len(bits)):

sum += (bits[i]==pattern[i])

return sum*1l.0/len (bits)

(N, J, 0.5)
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Dalsi operace Spark RDD
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TRANSFORMATIONS

T

https://training.databricks.com/visualapi.pdf

Essential Core & Intermediate Spark Operations

General

map
filter
flatMap
mapPartitions

Math / Statistical

mapPartitionsWithIndex

groupBy
sortBy

sample * union

randomSplit * intersection

* subtract
* distinct
* cartesian
+ zip

Set Theory / Relational

Data Structure / 1/O

keyBy

zipWithIndex

zipWithUniquelID

zipPartitions

coalesce

repartition
repartitionAndSortWithinPartitions
pipe

]E ACTIONS

reduce
collect
aggregate
fold

first

take

forEach

top
treeAggregate
treeReduce
forEachPartition
collectAsMap

count * takeOrdered
takeSample

max

min

sum

histogram

mean

variance

stdev
sampleVariance
countApprox
countApproxDistinct

saveAsTextFile
saveAsSequenceFile
saveAsObjectFile
saveAsHadoopDataset
saveAsHadoopFile
saveAsNewAPIHadoopDataset
saveAsNewAPIHadoopFile



https://training.databricks.com/visualapi.pdf
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TRANSFORMATIONS

e

https://training.databricks.com/visualapi.pdf

Essential Core & Intermediate PairRDD Operations

General

flatMapValues
groupByKey
reduceByKey
reduceByKeyLocally
foldByKey
aggregateByKey
sortByKey
combineByKey

Math / Statistical Set Theory / Relational Data Structure
* sampleByKey * cogroup (=groupWith) * partitionBy
* join

* subtractByKey
* fullOuterJoin
» leftOuterJoin
* rightOuterJoin

]E ACTIONS

keys
values

* countByKey

* countByValue

* countByValueApprox

* countApproxDistinctByKey
* countApproxDistinctByKey
* countByKeyApprox

* sampleByKeyExact



https://training.databricks.com/visualapi.pdf
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Dulezité pojmy 1

» Application master

— proces zodpovédny za vyjednani vypocetnich zdroju od res. manageru
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» Driver
— hlavni proces
— planuje workflow
— distribuuje praci do exekutoru
» EXxecutor
— proces bézici na nékterém z nodu (idealné na kazdém)
— provadi tasky (maze i nékolik paralelné)

Spark driver

lob lob

Executor Executor Executor

Task Task Task Task Task . Task




Dulezité pojmy 2

» Job

— akce volana uvnitf programu driveru
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y Stage

— sada transformaci, které mohou byt vykonany bez shuffle
» Task

— jednotka prace, kterou provadi exekutor na nejakem kousku dat

Spark driver

lob lob

Executor Executor Executor

Task Task Task L | Task | Task




Planovani a optimalizace
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: Logical
Analysis Optimization
SQL Query
Unresolved L Pl Optimized
Logical Plan ogical Pian Logical Plan
DataFrame
Catalog
Physical Code
Planning Generation

Selected
Physical RDDs
Plan

Cost Model

Optlmlzed Physncal
Loglcal Plan Plans




Planovani a optimalizace
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: Logical
Analysis Optimization
SQL Query
Unresolved Logical Pl Optimized
Logical Plan HgAC EThe Logical Plan
DataFrame
Catalog

> pretypovani

» posloupnost transformaci (napf. prehozeni FILTER a JOIN)

» volba typu JOINu, vyuziti clusterovani, partitions, skew apod.
y atd.




Planovani a optimalizace
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Physical Code
Planning B Generation
-~ D
— RY4R: Selected
Optimized Physical = Physical RDDs
Logical Plan Plans 2 Plan
O

» rozdeéleni a distribuce dat
» preklad transformaci a akci do pfikazu pro JVM
> atd.
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ﬁwap | groupBy |

oy ‘ D: [ E . (

: : take
map filter

»  DAG — graf popisujici prubéh vypoctu
» urCeni zavislosti (X musi byt udélano pred Y)

» optimalizace v ramci dodrzeni zavislosti




Rozdéleni dat — partitions

» partition — Cast dat zpracovana v jednom tasku
» defaultné 1 partition = 1 HDFS block = 1 task = 1 core
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» partition se zpracuje na nodu, kde je ulozena

»  vice partitions = vic taskl = vySSi paralelizace = menSi
velikost jedné partition = nizsi efektivita = vysSi overhead

v

... a haopak

Lze ovlivnit? A jak?
> pFi vstupu: napF. sc.textFile (soubor, pocet part)
» za béhu: coalesce, repartition, partitionBy

» shuffle!




Spusténi a konfigurace

S—




Spusteni Sparku
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pyspark | spark-shell | spark-submit --param value

Kde a jak pobeézi

> na clusteru — plné vyuziti paralelismu

— mod client
— mod cluster

» lokalne — paralelni béh na vice jadrech

> urceno parametry --master a --deploy-mode




Spark on YARN client mode

YARN Resaurce
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Manager
YARN Container
. N et | PN
Client application Spark nesource 1eQ
Application |
" Applecation commands |
Spark Driver — —> Master
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‘m?%‘l‘d MNodeManager
|

YARN Contaimer YARM Container
Spark Spark | Spark Task
Executor Executor




Spark on YARN cluster mode

YARMN Resource
Manager
YARN Container
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et [ vy
Client Spark Application maﬁ__:ﬁpﬂ:ﬁue&t 0
Master

Launch application i Spark Driver

Issue application commands
Launch Spark Execubor

|
|
|
|
|
|
|
|
‘m?%‘l‘d MNodeManager
|

YARM Container YARM Container
Spﬂm spark' ‘— . 'r
Executor Executor




Mod client versus mod cluster
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» default je client

» mod client je vhodny pro interaktivni praci a debugging (vystup jde
na lokalni konzolu)

» mod cluster je vhodny pro produkcni ucely




Konfigurace behu Sparku — pozadavky na zdroje

> --name jméno aplikace
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» --driver-memory pamet pro driver

> --num-executors pocet exekutoru

> --executor-cores pocet jader pro exekutor
» --executor-memory pamet’ pro exekutor
Priklad

> pyspark --master yarn --deploy-mode client
—--driver-memory 1G
--num-executors 3 --executor-cores 2
--executor-memory 3G




Priklad planu alokace zdroju

Obecna doporuceni:
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> --num-cores <=5

» --executor-memory <= 64 GB

Cluster 6 nodu, kazdy 16 jader a 64 GB RAM

» Rezervovat 1 jadro a 1GB /node pro OS
zbyva 6 *15 jader a 63 GB

> 1 jadro pro Spark Driver: 6 * 15 — 1 = 89 jader.

» 89/5 ~ 17 exekutoru. Kazdy node (kromé toho s driverem) bude
mit 3 exekutory.

» 63 GB /3~ 21 GB paméti na exekutor. Navic se musi pocitat s
memory overhead -> nastavit 19 GB na exekutor




Diky za pozornost

Profinit, s.r.o.
PROF I N I T Tychonova 2, 160 00 Praha 6

Telefon Web LinkedIn g Twitter
+ 420 224 316 016 www.profinit.eu linkedin.com/company/profinit twitter.com/Profinit_EU



