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Spark Streaming

statikus adat sok adat masodpercenként

<X
’f”zZ Spark

Streaming

Spa
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Spark Streaming

Behatolas Hiba detektalas Oldal elemzés Halézati mérésék
detektalas elemzése
Csalas detektalas Mérési adat Ajanlasok Hely alapu
feldolgozas reklamok
Log elemzés Erzelem elemzés
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Spark Streaming

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

Streaming Engine L1l

e Bementi stream darabolasa

* Batch folyamat futtatasa a darabokon
— lehet: graphX, sparkML

e Kimenet tarolasa



Discretize Stream (DStreams)

e DStream: RDD-k folytonos sorozata

RDD @time1 RDD@time2 RDD@time3 RDD @ time4

data from [ data from L data from | data from ..)
timeOto 1l time 1to 2 time2to 3 time3to 4

DStream == ==

 Minden DStream-en operator érvényes az RDD-n

lines lines from lines from lines from lines from
DStream timeOto 1 time 1to 2 time 2to 3 time3to 4
flatMap
operation
words words from words from words from words from
DStream timeOto 1 time 1to 2 time 2to 3 time3to 4

Big Data Korszer( Adatbazisok 7



Input Dstreams

e Két tipusu bemenet:
— alap forrasok: File system, Socket connection,...
— fejlettebb forrasok: Kafka, Flume, Kinesis,

Twitter,...
Kafka 1
Flume S & ___HDFS |
HDFS/S3 p Qr K ~ Databases
Kinesis Stfeamlng ' Dashboards

Twitter
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i

Driver

ebject MordCount

def maln(args: Arvay(Steing))
val context = maw StremingContent )
val lines » KafRautils createsSteraan| )
val words = lines. flavup( _split(” *))

\

val wordCounts » words mapix »> (x, 1))
reducolyRey( + )

wordCounts pednt()

content. start()

context asaltTernination|)

Recelver

Driver runs

receivers as long

running tasks

Blocks also
replicated to

another executor

Executor

Receiver

Data Blocks

Executor

Data Blocks

Jullal=

{—— Datastream

Receiver divides

(1 O[O
stream into blocks and

keeps in memory

http://www.slideshare.net/Typesafe_Inc/four-things-to-know-about-reliable-spark-streaming-with-typesafe-and-databricks

Big Data
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Fontos!

Minden receiver egy magot fog hasznalni
Ne inditsuk ,local”-lal a streaminget!

megfeleld paraméterezés:

— Tobb magot foglaljunk le a streaming-nek, mint amennyi
receiver fog futni

— Ha kevesebb akkor nem lesz mag ami feldolgozza az adatot

Lokalis futtatas pl.: ,local[2]”
— egy mag a receivernek, egy mag a processingnek



Big Data

Dstream fuggvenyek

map flatMap

filter repartition
union count

reduce countByValue
reduceByKey join

cogroup transform

Korszerl Adatbazisok
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UpdateStateByKey

* Allapot valtozdk haszndlata
e |épések:
1. definialni egy allapotvaltozoét
2. definialni egy update fuggvenyt

def updateFunction(newValues: Seq[Int], runningCount: Option[int]): Option[int] = {
val newCount =...
Some(newCount)

}

val runningCounts = pairs.updateStateByKey[Int](updateFunction _)




Transform

RDD -> RDD fuggvény
tt lehet hasznalni minden RDD flggvenyt

ol:

— Nem a streamben kiszamolt értékek hozza vétele
az adatokhoz

val cleanedDStream = wordCounts.transform(rdd => {
rdd.join(spamInfoRDD).filter(...)

}




Window operatorok

e LehetOseég csuszo ablakos szamitasokra.

e Paraméterek:
— ablak hossz (pl.: 3)

— csuszasi intervallum (pl: 2)

time 1 time 2 time 3 time 4 time 5
original
DStream
window-based
operation

windowed
DStream

window window window

at time 1 attime 3 attime 5



Window operatorok

e példa: Az utolsoé 30 masodpercben akarjuk a
szavak szamat megszamolni minden 10
masodpercben.

val windowedWordCounts = pairs.reduceByKeyAndWindow(
(a:Int,b:Int) => (a + b), Seconds(30), Seconds(10)

)




Window operatorok

countByWindow(windowlLength,slidelnterval)

reduceByWindow(func, windowLength,slidelnterval)

reduceByKeyAndWindow(func,windowLength, slideinterval, [numTasks])

reduceByKeyAndWindow(func, invFunc,windowlLength, slideinterval, [numTasks])

countByValueAndWindow(windowlLength,slideinterval, [numTasks])

= A reduceByKeyAndWindow hatékonyabb hasznalata az invFunc
paraméterrel rendelkez8, mert az a korabbi reduceByKey eredményeket is
felhasznalja. DE: a reduce fuggvénynek invertalhatonak kell lennie és a
checkpoint lehetfség be kell hogy legyen allitva.




Join operatorok

e Adatok 6sszekapcsolasa
* Stream-stream join

val stream1: DStream|[String, String] = ...
val stream2: DStream[String, String] = ...
val joinedStream = stream1.join(stream?2)

val windowedStream1 = streaml1.window(Seconds(20))
val windowedStream2 = stream2.window(Minutes(1))
val joinedStream = windowedStream1.join(windowedStream2)

* Tovabbi lehetdségek: leftOuterloin, rightOuterJoin, fullOuterJoin



Join operatorok

e Adatok 6sszekapcsolasa
e Stream-dataset join

val dataset: RDD[String, String] = ...
val windowedStream = stream.window(Seconds(20))...
val joinedStream = windowedStream.transform { rdd => rdd.join(dataset) }




Output operatorok

= Eredmények kiirasa
print()

saveAsTextFiles(prefix, [suffix])

saveAsObjectFiles(prefix, [suffix])

saveAsHadoopFiles(prefix, [suffix])
foreachRDD(func)

= foreachRDD: adat kimentése kilso rendszerekben

dstream.foreachRDD { rdd =>
val connection = createNewConnection() // executed at the driver
rdd.foreach { record =>
connection.send(record) // executed at the worker

}

}

T



Broadcast variable

e Csak olvashato valtozé, amelyet minden node
csak egyszer kap meg

@volatile private var instance: Broadcast[Seq[String]] = null

def getinstance(sc: SparkContext): Broadcast[Seq[String]] = {
if (instance == null) {
synchronized {
if (instance == null) {
val wordBlacklist = Seq("a", "b", "c")
instance = sc.broadcast(wordBlacklist)

}
}
}

instance




Accumulator variable

* Csak novelhetd valtozo
* Hasznos a folyamat allapotszamlalonak

@volatile private var instance: Accumulator[Long] = null

def getinstance(sc: SparkContext): Accumulator[Long] = {
if (instance == null) {
synchronized {
if (instance == null) {
instance = sc.accumulator(OL, "WordsInBlacklistCounter")
}
}
}

instance

}




Hasznalatuk WordCount-nal

wordCounts.foreachRDD((rdd: RDD[(String, Int)], time: Time) => {
// Get or register the blacklist Broadcast
val blacklist = WordBlacklist.getinstance(rdd.sparkContext)
// Get or register the droppedWordsCounter Accumulator
val droppedWordsCounter = DroppedWordsCounter.getinstance(rdd.sparkContext)
// Use blacklist to drop words and use droppedWordsCounter to count them

val counts = rdd.filter { case (word, count) =>
if (blacklist.value.contains(word)) {
droppedWordsCounter += count
false
} else {
true
}
}.collect()
val output = "Counts at time " + time +

+ counts

1




Checkpointing

Az adatok folyamatosak, igy hiba esetén nincs visszaallitasi
lehet6ség

A spark-nak checkpointokra van szuksége, hogy visszatudjon allitani
egy korabbi allapotot

Tipusai:
— Metadata szint(: a stream szamitashoz sziikséges informaciokat tarolja
(driver hibakra jo)
— Adat szintl: korabbi RDD adatok taroldsa (statefull adat hibakra jo)

Checkpoint beallitasa:
— egy fault-tolerant rendszeren mappa megadasa (pl HDFS)
— ssc.checkpoint(checkpointDirectory)



ke

Alkalmazas felépitése

SparkConf, StreamingContext
Input source megadasa
Stream miiveletek elkészitése
streamContext elinditasa

Végtelen futtatas vagy streamcontext
leallitasa
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Grafok

 Nagy méret( grafo
— Web: weboldalak,

K mindenhol

hivatkozasok

— Kozo6sségi haldzatok

— Felhasznalo-Termék graf

\ I
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Graf feldolgozasi feladatok

Alap statisztikak
— PI: Bemend/kimeno élek

Szarmaztatott tulajdonsagok a grafbol
— Klaszterezési egyltthato

Legrovidebb ut keresés

— Internet (routing)

Parositas

— Randi oldalak (match.com)



Graf feldolgozasi feladatok

* PageRank

— Node fontossag meghatarozas

 Haromszogek keresése

— Tarsasagok megtalalasa



ResetProb: 0.15

Big Data

PageRank példa

Korszerl Adatbazisok
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ResetProb: 0.15

Big Data

PageRank példa
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ResetProb: 0.15

Big Data

PageRank példa
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PageRank példa

ResetProb: 0.15 Pr(Page) = resetProb + (1-resetProb) * szumAll(NeighPage * Edge)
Pr(Pagel) =0.15
1/3 '3"31"; 1/3 Pr(Page2) = 0.15 + 0.85 *
i (1/3*0.15) ~0.19
Page3) =0.15 +
0.85 * (1 *0.15 +
Page2 1/3* 0.15 + % * 0.15)
0.15 7 ~p3s
’ Page4d Page6
0.15 0.15
Page5
0.15
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PageRank példa

ResetProb: 0.15 Pr(Page) = resetProb + (1-resetProb) * szumAll(NeighPage * Edge)

Big Data Korszer( Adatbazisok 33



Kihivasok

e Grafok nagyok
— Millios nagysagrend(i csucsok és élek

* Tarolas, feldolgozas egy serveren:
— Memoria limit
— Lassu

* Tarolas elosztva:
— Sok kommunikacio a gépek kozott



Tipikus graf feldolgozas

Iterativ
Minden csucs rendelkezik értékkel

Minden iteracioban:

— Ujraszamolja a sajat értékét a szomszédok és az
élek alapjan

Iteracio vége:
— Fix szamu iteracio
— Nincs uj érték a grafban



MapReduce?

1 job =1 iteracid

A reduce kulcsa nodeid, ertéke az tzenetek

El6ny:

— Ismert

Hatrany:

— Minden csucs atmegy a halézaton minden
iteracioban

— Minden csucs ki lesz irva a HDFS-re

— Lassu, nem hatékony



Bulk Synchronous Parallel(BSP) Model

e Think like a vertex” Processors

* Originally by Valiant (1990)
Local
Compulation
Communicakion W
.

A I
i-L_'.' ne hromnisation
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Elosztott graf feldolgozas

JThink like a vertex”

Minden csucs legyen egy szerveren

lgy a szerverek csticshalmazt tarolnak

Egy iteracio |épése:

— Gather: megkapjuk a szomszéd csucsok értékét
— Apply: Kiszamoljuk az uj értéket

— Scatter: elktldjuk az uj értéket a szomszédoknak



Csucs tarolas

* Honnan tudjuk melyik csucs melyik szerveren
tarolodik?

* Lehetbségek:
— Hash-alapu:

e Hash(csucs id) mod num(server)
e Hasonlo: P2P

— Lokalitas-alapu
* A szomszédos csucsokat probaljuk egy szerveren tarolni
* Csokken a szerver-szerver kozotti kommunikacio



GraphX

Optimalis particionalas és indexelés a csucsok és élek tarolasara

Alapstruktura:
— Property graph

API
— Bejaras
— Elérés

Alap figgvenyek

— PageRank

— Connected components
— Tringle counting



Property graph

e Felhasznaloi strukturak a csucsokhoz és
élekhez

Property Graph Vertex lable

Id Property (V)

(rxin, student)

(jgonzal, postdoc)

(franklin, professor)

N O N W

(istoica, professor)

Edge Table

Srcld Dstld Property (E)

3 7 Collaborator

Advisor

5 3
2 5 Colleague
5 7 Pl




Optimalis graftarolas

Altalaban GraphX

/

P ~
7 s
’ S
.’ ‘

Edge Cut Vertex Cut
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Optimalis adattarolas

Vertex Table Routing Edge Table
Property Graph (RDD) Table (RDD)
(RDD)

1

@ P Part |
=

é o a\ Part. 2

>
b
l

X 2D Vertex Cut Heuristic
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Graf operatorok

A Information about the Graph

val numEdges: Long

val numVertices: Long

val inDegrees: VertexROD[Int]
val outDegrees: VertexRDD[Int]
val degrees: VertexRDD[Int]

2 ¥Views of the graph as collections
val vertices: VertexRDD[VD]

val edges: EdgeRDD[ED]

val triplets: ROD[EdgeTriplet[VD, ED]]

A Functions for caching graphs
def persisti(newLevel : StoragelLevel = Storagelevel. MEMORY_ONLY) = Graph[vD, ED]
def cache(): Graph[vD, ED]

def unpersistVertices(blocking: Boolean = true): Graph[vD, ED]

A Change the partitioning heuristic
def partitionBy(partitionstrategy: Partitionstrategy) : Graph[VD, ED]

A Transform vertex and edge attributes

def mapVertices[VD2](map: (VertexID, VD) == VD2): Graph[VDzZ, ED]
def mapEdges=[ED2] (map: Edge[ED] == ED2): Graph[vD, EDZ]
def mapEdges [EDZ] (map: (PartitionID, Iterator[Edge[ED]]) =» Iterator[EDZ]): Graph[VD, EDZ]
def mapTriplets[ED2] (map: EdgeTriplet[VD, ED] == ED2): Graph[vD, ED2]
def mapTriplets[ED2] (map: (PartitionID, Iterator[EdgeTriplet[VD, ED]]) == Iterator[EDZ])
: Graph[VD, EDZ]

Big Data Korszer( Adatbazisok



Graf operatorok

A Modify the graph structure
def reverse: Graph[VD, ED]
def subagraph(
epred: EdgeTriplet[VD,ED] == Boolean = (x == true),
vpred: (VertexID, VD) =+ Boolean = ({v, d) =» true))
: Graph[vD, ED]
def mask[VD2, EDZ](other: Graph[VWD2, ED2]): Graph[VD, ED]
def groupEdges(merge: (ED, ED) == ED): Graph[VD, ED]

Fr T

A Join RDODs with the graph
def joinVertices[U](table:z RDD[(VertexID, U)])(mapFunc: {(VertexID, VD, U) == VD) : Graph[VD, ED]
def outerJoinVertices[U, VD2] (other: RDD[(VertexID, UJ])

(mapFunc: (VertexID, VD, Option[U]) == VD2)

: Graph[vDz2, ED]

A Aggregate information about adjacent triplets
def collectNeighborIds(edgeDirection: Edgelirection) : VertexRDD[Array [VertexID]]
def collectNeighbors(edgebirection: Edgelirection) : VertexRDD[Array [ (VertexID, VD))
def aggregateMessages [Msg: ClassTag](

sendM=sg: EdgeContext[VD, ED, M=sg] == Umt,

mergeMsg: (Msg, Msg) == Msg,

tripletFields: TripletFields = TripletFields. A1T)

: VertexRDD[A]
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GraphX

A Assume the SparkContext has already been constructed
val sc: SparkContext
A Create an ROP for the vertices
val users: RDD[(VertexId, (5tring, 5tring))] =
sc.parallelize(Array( (3L, ("rxin", "student™)), (7L, ("jgonzal™, “postdoc™)),
(5L, (“franklin", "prof™)), (2L, (Mistoica”, "prof™))))
A Create an ROP for edges
val relationships: RDD[Edge[5tringl] =
sc.parallelize(Array(Edge(3L, 7L, "collab™), Edge(sL, 3L, "advisor™),
Edge(ZL, 5L, "colleague"), Edge(5L, 7L, "pi")))
A Define a8 default user n case there are relationship with missing user
val defaultUser = ("John Doe", "Missing™)
A Butld the nitral Graph
val graph = Graph(users, relationships, defaultUser)

Property Graph

O

Vertex Table

Property (V)

(rin, student)

(jgonzal, postdoc)

(franklin, professor)

[N RO, I N I OS]

(istoica, professor)

Edge Table

Srcld

Dstld Property (E)

7

Collaborator

Advisor

2)
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Machine Learning

Data Preprocessing Features Training Error %

WG@E

Y

'
-\

Data Preprocessing Features Testing
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Machine Learning Library (MLIib)

Supervised

« Classification « Clustering
- Naive Bayes | ~ K-means
- SVM :
- Random Decision * Dimensionality reduction
Forests - Principal Component
Analysis
* Regression - SVD
- Linear
- Logistic

Big Data Korszer( Adatbazisok
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Classification

* Adatok cimkézése / osztalyokba soroldsali

If it Walks/Swims/Quacks Like a Duck ...... Then It Must Be a Duck

e pl:

— spam
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Clustering

* Csoportok keresése

* pl:
— VevOk csoportositasa

— Anomalia detektalas
— Szoveg kategorizalasa
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Collaborative Filtering

* Ajanlo rendszerek

— A multban hasonlo termékeket kedvel6 userek a
jovében is kedveli fognak hasonlé terméket.

User Item Rating Matrix

Ted and Carol like movies B and C

Training

Bob likes movie B, what might he like?

Bob likes movie B, predict C
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Machine Learning Library (MLIib)

e 2 csomagban érhetbek el:

— spark.mllib:
* RDD-ken dolgozik
 alacsonyabb szintd

— spark.ml
e DataFrame-ken dolgozik

* magasabbszintd
* pipeline-ok készitése



spark.ml package

e Epitd elemi:
— Transformer:
 DataFrame-bo6l DataFrame-be alakit at

— Estimator:

e Egy algoritmus ami ratanul az adatra (egy model-t készit)
— Pipeline:

* Transformerek és Estimator-ok lancolt sorozata

— Parameter

e Kulonb6z6 paraméterek a Trandformereknek,
Estimatoroknek



Transformer

e példa:
— olvass be egy oszlopot (,text”) készits egy Uj
oszlopot (,,features vector”) a term-frequency

alapjan (hanyszor fordult el6 a sz6 a
dokumentumban)

val hashingTF = new HashingTF()
.setinputCol(, text”)
.setOutputCol("features")




Estimator

e példa:

— Logisztikus regresszio

M s
0.8 ® = FLI ] a :":I' ’. W 1
val Ir = new LogisticRegression() - A e g
.setMaxlter(10) o
.setRegParam(0.01) :
[ L] ' l*‘.‘-. l
ot Jaeed TSNS ETAL Y :J' .

-20 -10 ] 10 20
Model Output
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Pipeline

Az egyes komponenseket egy sorba rakjuk
— Alakitsd a szovegeket dokumentumma

— alakitsd a szavakat szammal rendelkezé feature
vektorra

— Tanulj ra az adathalmazra

val pipeline = new Pipeling()
.setStages(Array(tokenizer, hashingTF, Ir))

val model = pipeline.fit(training)




Pipeline

Training

Pipeline [ ] ] [ . ] Logistic
(Estimator) Tokenizer | ™ | HashingTF | = Regression
Logistic
. — . = - == | Regression
Pipeline.fit Model
P fitl) Words Feature

text vectors

Test

o Logistic
PipelineModel [ Tokenizer ] =) [ HashingTF] =) | Regression
(Transformer) Model

» -8 ~8 -8
PipelineModel

.transform() Raw Words Feature Predictions
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Parameters

Két lehetb6ség paraméterek atadasara

1. Az instance-nak adjuk meg
* logreg.setMaxlter(10)

2. Készitliink egy ParamMap-et
e _,maxlter’->10
 Ezt a ParamMap-et minden instance hasznalni fogja
 Ezfelllirja a setter-ekkel beallitott értéket



Model selection via Cross-Validation

// We use a ParamGridBuilder to construct a grid of parameters to search over.
// With 3 values for hashingTF.numFeatures and 2 values for Ir.regParam,
// this grid will have 3 x 2 = 6 parameter settings for CrossValidator to choose from.
val paramGrid = new ParamGridBuilder()
.addGrid(hashingTF.numFeatures, Array(10, 100, 1000))
.addGrid(lr.regParam, Array(0.1, 0.01))
.build()

// Note that the evaluator here is a BinaryClassificationEvaluator and
// its default metric is areaUnderROC.
val cv = new CrossValidator()
.setEstimator(pipeline)
.setEvaluator(new BinaryClassificationEvaluator)
.setEstimatorParamMaps(paramGrid)
.setNumFolds(2) // Use 3+ in practice




K6szonom a figyelmet!



