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1 Tyon lahtokohdat

Opinnaytetytn tarkoituksenali perehtya Apache Sparkin arkkitehtuuriin seka sen
toimintaan levossa olevan datan ja reaaliaikaisen datavirran analysoinnissa. Ty6sséa
oli tarkoituksena siis luoda ymparisto, jodslutetaan ja analysoidaan dataa
reaaliajassa seka jostain tietolahteesta. Tyon teoreettisessa ogassdtiin Apache
Sparkin toimintaa, arkkitehtuuria ja sen kayttamia toiminteita kuten esimerkiksi
Resilient Distributed Datesetteja (RDD). Taman lisd@ssietiin myos Python
ohjelmointikielen valmiiden datanalytiikkakirjastojen kayttamista apungéche
Sparkin kanssa. Tyon kaytannésuudessa Apache Spankkytketiin ulkoisia

datalahteitd, joita analystin kayttden Pythorohjelmointikielta.

Tavoitteenaoli luoda ymparistd, jolla vidaan toimivasti suorittaa datanalytiikan
kaikki vaiheettahan liittyvat datavirrat ja niiden kytkeminen Apache Sparkiin, -data
analytiikan osuus seka tulosten tallentaminiehonkin tiedostojarjestelmaanroimi-
vanympariston pystytyksen liséksi tavoitteenk saada annetusta datasta automaa-

tion avulla haluttuja tutkimustuloksia.



2 Dataanalytiikka

Dataanalytiikallatarkoitetaan prosessia, jolla pyritaan tunnistamaan datasta halut-

tua informaatiota, kayttaen apuna siihen erikoistuneita toimintatapoja ja ohjelmis-

toja. Dataanalytiikalla pyritddn prosessoimaan dataa ja nain etsimaan haluttuja tu-
loksia automaation ja matmaattisten menetelmien avulla. Datmalytiikkaa on ylei-

sesti kaytetty esimerkiksi markkinoinnissa ja erindisilla tieteenal{RlaLise 2016

Dataanalytiikan prosessi alkaa datan keraamisesta. Tassa vaihesrdsain poh-

jaksi raakadataa, josta myohenmpystytdan yhdistamalla tai laskelmoimadiaa-
maanhaluttuja tuloksia. Tassa vaiheessa dataa otetaan halutuista lahteistd, muoka-
taan sita haluttuun formaattiin ja tallennetaan johonldatan tallennuspaikkaan
(esimerkiksi tietokantp Tata dataa voidaasy6ttaa tietopohjaan manuaalisesti,

mutta suurissa datamaarissa yleensa luodaan automaattinen datavuo, joka syodtetaan
jollekin datan prosessointiin tarkoitetulle sovellukselle. Tassé tapauksessa datavuosta
poimitaan halutut tietueet ja ne tallennetaan myémpaa analysointia varten.

(Rouse2016)

Kun haluttia dataaon saatu varastoitua, tulee seuraavassa vaiheessa tarkistaa datan
yhtendisyys ja korjata mahdolliset analytiikkaa vaaristavat tietue&@man jalkeen
luodaan malli, jossa tulkitaan mita datastaitaan saaddopputuloksesi jatdman

mallin pohjalta siirrytaan luomaaautomaattista analytiikkaa kayttaen jotaimlittua
ohjelmointikielta tai ohjelmistoaLopputulokset tallennetaan jalleen tiedostojérjes-

telmiin ja/tai luodaan tuloksista graafinen g@muoto.(Rouse 201§

3 Apache Spark

3.1 Apache Sparkiarkkitehtuuri

Apache Spark on avoimen lahdekoodlastaklusteroituun tietojenkasittelyyn, joka
prosessoi datataskevien laitteidemuistissa. Sitd voidaan padasiassa kayttaa
erindisissa datan analyysia vaativissa tehtavissa, niin levossa olevaan dataan kuin
reaaliaikaisiin datairtoihin. Alustaa voidaan kayttaa yksittaisella konegltakallisesti

tai resursseja voidaan jakaa klusssa olevien koneiden keske®park on kirjoitettu
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kayttaen Scalmhjelmointikeltd, mutta sillin mahdollistaajaasovelluksiajotka on
kirjoitettu Scala, Python, Jawa- ja Rohjelmointikielilla.Spark tahtd& nopeaan tiedon
laskemiseen ja helppokayttdigteen ja kayttaa apunaan RBR& RDD on Sparkin
muuttumaton hajautettu tietorakenngjoka kasitellaan tarkemminivussad. Sparkin
arkkitehtuurinpohjana toimii Spark Core, johon voidaan liitéténaisia moduleita

kayttotarkoituksen mukaarks. Kuviol). (Laskowskn.d.b.)

Spark Spark :

SQL Streaming BEle EIEIZ
Spark Core
Clustering

Standalone ‘ YARN ‘ Mesos

Kuviol. Sparkarkkitehtuuri

Tehokkain kayttétapa on luoda jokaisella applikaatiolla RDD jostakin siihen syotetysta
datasta. Data muokataan haluttuun muotoon ja lopuksi toteutetaan itse toimenpide,

jolla dataa analysoidaan. (Laskowskl.b.)

3.2 Spark Core

Spark Core on koko alustan tarman periaate, jolle kaikki muut ominaisuudet ra-
kentuvat. Core kasittelee kaikki ajettavat applikaatiot ja huolgbhitévien (taskya-
littamisestéa eteenpain ja téiden aikataulutuksesta. Spark Core pitaa sisallaan myos

interaktiivisenohjelmointirajapinran, jolla voidaan kirjoittaa applikaatioita ja niiden
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konfiguraatioita Scatga Pythonohjelmointikielilla(Spark Shell ja PySparKkpplikaa-
tioita voidaan ajaa joko naiden avulla tai kayttden Sparkin jakelupaketin mukana tule-
vaa sparksubmitskriptid.My6s RDD:t luodaan ja kasitelladn Spark Coren sisalla.

(Apache SparkCore Programming.d.)

3.3 Spark SQL

SparkStructured Query Languag@®QL (Structured Query Language (SQId).)on

Sparkin moduuli jasenneltyyn datan prosessointiin. Spark SQL pystantagn

Sparkille tietoa datan rakenteestSparkSQLaavoidaan kayttad ajamalla SQL
tyyppisiakyselyitd dataan, mutta yleisin kayttotapa Spark SQL:lle on kayttaa sen mu-
kana tulevia DataFrameja ja Datasettdfgpark SQL, DataFrames and Datasets Guide
n.d.)

Datasetit ovat RDD:n kaltaisia hajautettuja osia datasta, jotka tuovat RDD:n ominai-
suudet SparkSQL:aén. Datasettap@daan muokata vastaasti, kuten RDD:ita kayt-
téden esimerkiksi funktiotanaptaifilter . Mappalauttaa uuden RDD:n, jonka jo-
kaiseen elemattiin tehdaan haluttu funktio, kun taafter palauttaa uuden

RDD:n, jotka vastaavat annettuja parametréffisparkPackage n.d) Datasetit toi-

mivat ainoastaan kaytettaessa ohjelmointikielend Javaa tai Scalaa. Rytifgmoin-
tikieli ei tue Datasettejanutta Pythonin dynaamisen luonnon puolesta useat Data-
settien edut on saatavilla kayttden Pythonin muita funktio{@park SQL, DataFra-

mes and Datasets Guided.)

DataFramet ovat kaytannossa Datasetteja, jotka on jarjestelty nimettyihin sarakkei-
siin. Nan ollen DataFrameja voidaan verrata relaatiotietokantojen tauluihin tai Pyt-
honin DataFrameihinmutta SparkSQL:BataFramet ovat paremmin optimoituja
kaytettdessa Apache Spark@atdramet voidaan muodostaa useista eri lahteista,
tarkeimpané naista ovatdtyt jasennellyt tiedostotyypit, ulkoiset tietokannat ja jo

olemassa olevat RDD(6Epark SQL, DataFrames and Datasets Guile

3.4 Spark Streaming

Spark Streaming on Spark Coren laajennus, joka tarjoaa skaalautuvan, vikasietoisen ja

suorituskykysen tyokdun reaaliaikaisen datavirtojen analysointiin. Dataa voidaan
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vastaanottaa useista eri lahteistd, mutta yleisimmin kaytettyja sovelluksia ovat esi-
merkiksi Apache Kafka, Flume ja Twitter. Liséksi Spark Stredaajgnnuksella voi-
daan vastaanottaa datavisfa Transmission Control Protocol (T-R&)noista

(socket). Kasitellyn datan lopputulokset voidaan tallentaa suoraan tietokantoihin,
HDFSiedostojarjestelmaar{HDFS. N.d) taiashboardnakymiin (Spark Streaming

Programming Guide.d.)

Datan kasittelysséa voidaan kayttaénaisiafunktioita sen muokkaamiseen ja leikkaa-
miseen. Data vastaanotetaan lahettgjalta Spark Streammrggluulin avulla, josta

data lahetetddn osissa Spark Corelle, joka prosessoi datan sen omien resurssien mu-
kaan ja&ihettaa prosessoidun datan eteenpéain haluttuun tallennusjarjestelmésn (

Kuvio2). (Spark Streaming Programming Gue.)

Kafka

Flume J\Z [ HDFS ]
HDFS/S3 Sp arK | Databases |

Kinesis Stfeaming | Dashboards |

Twitter

Kuvio2. Spark Streaming arkitehtuuggpark Streaming Programming Gurde.)

3.5 Discretized stream

Discretized stream (DStream) on Spark Streamingin kayttama ominaisuus, jolla tar-
koitetaan jatkuvaa datavuota.3Iream voidaan luoda jokeisaan tulevastdatasta
jostakin ulkoisesta dataldhteesta tai jostain toisestr&mista. Sparkin sisalla
DSreamit ovat kaytanndssa RBEdarjoja. Jokainen RDD sisaltéda dataa muuttumatto-
massa hajautetussa muodossa tietyltd ajanjaksdaluvio3). (Spark Streaming

Programming Guidae.d.)
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RDD @tme1 RDD@tme2 RDD@time3 RDD @ time 4

datafrom | __ | datafrom |__| datafrom | _ | datafrom ._>
timeOtol timelto2 time2to3 time3to4

DStream == = -

Kuvio3. DSream-ominaisuudertoiminta (Spark Streaming Programming Guidd.)

Jokainen toiminnéai muokkaus, joka suoritetaan koskie@Eamissa kulkevia
RDD:ita sijoitetaan taustalla oleviin RDD:hinmi& DDt laskelmoidaan taas Spark
CoressaYleinen tapa on, ettd®reamissa tapahtuvissa vaiheissa leikataan datasta
ylimaaraiset tietueet ja osiotqis, jonka jalkeen sihetetddn SparkCorellesiina

muodossa, jossa se halutaan kasitg)&park Streaming Programming Guidd.)

DSreamit tulee muodostaa applikaation koodissa kayttaen StreamingCootgek-

tia, joka toimii hyvin samalla periaatteekain SparkContexbbjektiivi.
StreamingContexbbjektiiviin mé&aritetdan konfiguraatio, joka yksinkertaisimmillaan
on halutun lahteen osoite, johon ajettaessa StreamingContext muodostaa yhteyden.

(Spark Streaming Programming Gumdlé.)

Kaikki @reamit toimivat yhdessa vastaanottajien (ReceivdassaVastaanottajat
nimensa mukaisesti vastaanottavat datan sen lahteelta ja tallentavat sen Bparki
prosessoitavaksi. On mahdollista ajaa useita samanaikaieaneja, jolloin tarvi-
taan my0s vastaava maavastaanottajia jotka samanaikaisesti vastaanottavat da-
taa jokaisestalatavuosta Tassa vaiheessa onkin huomioitava, etta jokanteavuo
varaa yhden ytimen sita ajavakaneelta Nain ollenmikali samandaisesti ajetaan
useampaa datavuotatulee myos resursseja allokoida suorittaville koneille sen mu-
kaisesti. Ajettaessa uampaa datavuot&lusterissa on taas huonitava, etta appli-
kaatiossa tulee olla enemman ytimia méaaritettyna, kuastaanottajia Mikdi vas-
taanottajia on useampi kuin méaaritettyja ytimia, klusteri saa datan muttei pysty pro-

sessoimaan sitgSpark Streaming Programming Guide.)
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3.6 SparkContext, StreamingConte$parkSession

SparkContexbbjekti on Sparkin toiminnan lahtokohta. Spark@Gxttmuodostaa yh-
teyden kaikkiin Sparklusterin osiin ja sen avulla pystytddn muodostamaan RDD:ita.
Taman takia SparkConteabjekti tulee olla ensimmainen asia, joka maaritellaéan
ajettavassa applikaatiossa. Toistaiseksi ainoastaan yksi SparkConteld adtioli-

sena. (Class SparkContexd.)

StreamingContext on SparkContextia vastaava objekti, mutta se toimii Spark
Streamingin toiminnallisuuksien lahtokimana. Kuten SparkContext, StreamingCon-
text luo yhteyden klusterin osiin, mutta sen avulla voidaamnostaa DStreameja.
Dstreamin luomisen jalkeen voidaan reaaliaikainen laskelmointi aloittaa kayttaen
StreamingContextin komentoaontext.start() ja lopettaa kayttden komentoa

context.stop( ) . (PysparklreamingModulen.d.)

Mikali applikaatio haluaa kayttaa Sparkin DataFrameja tai Datasettejd, tulee kayttaa
objektia SparkSession. JallegparkSession vastaa toiminnaltaan SparkContextia,

mutta toimii myds pohjana Datasetille ja DataFrame({Rhatak 2016

3.7 Toiminta klusteriss

Applikaatiottoimivat itsendigna kokoelmina prosesseja Apache Sphllsterissa,

joita koordinoidaan SparkConteabjektilla klusterin padohjelmassa. Tata ohjelmaa
kutsutaan myds nimellBriver Program. SparkContext yhdistaa klusterin manageriin,
jokaallokoi resursseja klusterissa olevigmorittajien (Executoryalilla. Suorittajat

ovat itse laskelmoinnin suorittava osa. Ne ovat esimerkiksi klusterissa sijaitsevia ko-
neiden prosessejgoiden optio on ottaa ty® vastadbriver Programiltaja ajavat ha-

lutut laskelmat ja tallentavat applikaatioiden tiedot muistiing@luster Mode Over-

viewn.d.)

Tyo6t aloitetaan iippumatta mitaDriver Programia kaytetaariten, ettd SparkContext
yhdistadklusterin marageriin(Cluster Manager)Taman jalkeenlustermanager ke-
raa kaikkiersuorittajientiedot ja tilan ja lahettaa suorittavillexecutortoiminnoille

applikaation koodin. Lopuksi SparkContext lahet@érittajille tehtavig, eli tiettyja
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osia, jotka tamarsuorittajantulee suorittaa ks.Kuvio4). (Cluster Mode Overview
n.d.)

Worker Node

Executor | cache

SparkContext ¢ Cluster Manager
\ Worker Node

Executor | cache

Y

Task Task

Kuvio4. Tydnjako KlusterissgCluster Mode Overview.d.)

Jokainen applikaatio saa oman execypoosessinsa. Tama prosessi on paalla ja
varattuna talle applikaatiolle koko ajon ajaProsessi luo itselleen alaprosesseja,
joiden kautta tehtavanjetaan Se miten tyot jaetaan esuorittajienvalillg on
riippuvainencluster manageristg taméan jonotsmekanismeistaeka applikaatioon

maaritettavista konfiguraatioistg Cluster Mode Overview.d.)

On my6s hyva huomioida, etté driver program tarvitsee koko ajan yhteyden kaikkiin
muihin klusterin osiin. Tassa saattaa tulla ongelmaksi verkossa olevardiea.on
suositeltavaa, etta kaikki osat sijaitsisivat samassa verkossa, jottei verkon viiveesta

koituisi ylimaaraista viivetta itse applikaatioiden ajog§uster Mode Overview.d.)

3.8 Apache Sparkiduster managerit

Kuten jo aikaisemmin mainith, Sparkia voidaan kayttaa niin itsenaisenaisesti kuin
klusteriss&in. Uusimmassa versiossa on tuki kolmelle eri cluster managerille: Spark
standalone, Apache Mesos ja Hadoop Yet Another Resource Negotiator (YARN).

Néaiden lisaksi on myds kehitteilla olevabnetes.(Cluster Mode Overview.d.)
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Spark Standalone on pidetty helpoimpana cluster managdsdy#taa ja toteuttaa

Kuten nimestékin voidaan jo paatelld, tahan ei tarvita mitdan ulkoista ohje waaam
se tulee automaattisesti Sparkin jakelun mukafazark Standalonella onylva saata-
vuus jase pystyy toipumaan hywv yksittaisten tyokoneiden virheista. Silla voidaan

myos allokoida resursseja applikaatioiden val{llgnn2016)

Jonotusmekanismina Standalonella on ainoastaan kaytéssa First in, Fi(si Dy
Oletuksengokainen applikaatimtetaan kasittelyymiiden saapumisjarjestyksessa
kayttaenkaikka kaytettavisséolevia verkorosia Resurssien maksimi maarappli-
kaatiaa tai kayttajaa kohdewoidaan kuitenkin rajoittaaMikali jokaisen tydkoneen
fyysisten resurssienesimerkiksi prosessorin tai muistiytt6g halutaan rajoittaa,

tdma onnistuu sisallyttamalla tiedot applikaation SparkGajektiin. (Lynn 2016

Standalone cluster manager voi virhetilanteissa nostaa itsensa toimintakykyaseksi
tomaattisesti kayttaen apunaan ZooKeegelmistoa. Tama voidaan myds toteut-

taa manuaalisesti kayttaen jotakin tiedostojarjestelm@dd/nn2016)

Standalone tukee autentikaatiota klusterissa olevien koneiden valilla kayttaen en-
nalta jaettuasalausavaita. Laitteiden valilla tapahtuva kommunikaatio voidaan

myos salata kayttdeBecure Sockets Layer (SPtgtokollaa.(Lynn2016)

Klusterin tilannetietoa voidaan monitoroidselairpohjaisenkayttoliittyman (Ul)
avulla, josta voidaan nahda esimerkiksi aggten applikaatioiden jauorittajientila
seka resurssien kayttod. Jokaiselle applikaatiolle luodaan oma Web |kurese on

rekisteroity ajettavaksi(Lynn2016)

4 RDD

4.1 Rakenne

RDD on Sparkin muuttumaton hajautettu tietorakenne, joka koostuu erinaisten
objektien kokoelmista. Jokainen RDD:n datasetti on jaettu loogisiin osioihin, joita
voidaan laskea eri osissa Spark klusteria. RDD:t voivat sisdltaa mita tahansa,Python

Javatai Scalaobjekteja ja kayttdjan maarittdmia luokkia (class). RDD:illa pyritaan
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tekemaan datan kasittelystd nopeampaa ja edullisempaa laitteiden resursseille.

(Apache Sparg RDDn.d)

Yleisesti RDD:t ovat jaoteltuja kokoelmia joistakin tietueista. RDD:hen ei voi suoraan
kirjoittaa uutta tai korvata tiettyja arvoja, vaan ne on tatiediu ainoastaan
luettavaksi. Niitd voidaan luoda méaarittéaen tietyt arvot applikaation koodissa tai

muodostamalle ne jostain ulkoisesta datalahteesfpdche Spargk RDDn.d.)

4.2 RDDn abstraktio

Normaalisti RDD on vain lukuoikeuksilla olbagautettu kokodma tietueita. Niita
voidaan luoda ainoastaan maarittamalla se erikseen, luomalla se jostakin
tiedostojarjestelmasta tai muista RDD:istd. Naita ominaisuuksia kutsutaan
muunnoksiksijoilla erotetaan ne muista toiminteista RDD:eissa. Esimerkkina
muunnoksish ovatmapjafilter . (ChowdhuryDas, Dave, Frankl|iMa, McCauley,
Shenker, Stoic& Zaharia 2012

Naiden lisaksi kayttaja voi hallita RDD:n osiointia ja sailyvyytta. Kayttaja voi maarittaa
mitka RDD:t kaytetaan uudelleen ja niita voidaan maarittaastarevaksi

esimerkiksi valimuistiin. Kayttdja voi myos siséllyttaa tiettyja elementteja vastaavat
RDD:t tietyille koneille klusterissgChowdhuryDas, Dave, FrankliMa, McCauley,
Shenker, Stoic& Zaharia 2012

4.3 RDD:n hyodyja heikkoudet

DistributedShared Memory (DSM) applikaatiot lukevat ja kirjoittavat satunnaisiin
kohteisiin niiden globaalissa osoiteavaruudessa. DSM on todella yleinen tapa
nykypaivan datakasittelytydkaluissaverrattuna RDD:hen DSt paljon vaikeampi
implementoida tehokkaasti jaikasietoisesti klusteriifChowdhuryDas, Dave,
Franklin Ma, McCauley, Shenker, Sto&& aharia 2012

VerrattunaDSM:4an RDD:ité4 voidaan luoda ainoastaan cegramedmuutoksilla.
Tama estaa RDD:ita tekema&sta suuria maaria kirjoittamista, muttatarien paljon
DSM:&a vikasietoisempi. Taman lisdksi RDD:ll& voidéaa warmuuskopioita

hitaista taskeista MapReducessa, kun taas B8MImienvarmuuskopiointi vaatisi
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kaksi kopiotaehtavastg jotka vaativat padsyn samaan muistinkohteeseen estaen
toistensa paivitykset(ChowdhuryDas, Dave, Frankl|iMa, McCauley, Shenker,
Stoica& Zaharia 2012

RDD:lla on kaksi suurinta etua verrattaen DSM:&4PD:n massaoperaatioissa
voidaan ajoittagehtavatdatan paikallisuudesta riippuegten tehostaen
suorituskyky&(ks. Kuvio5). Taman liséksioidaan maarittaa tiedot tallennettavaksi
levylle valimuistin sijaan, kun ajetaan ainoastaan tietoja skannaavia operaatioita
Tama auttaa tilanteissa, joissa valimuistia leitarpeeksi(Chowdhury, Das, Dave,

Franklin, Ma, McCauley, Shenker, Stoica & Zaharia.p012

Wnr
/ Input Data

In[;ut- Da_ta-

=

Kuvio5. RDD:n toimint&lusterissa (Chowdhury, Das, Dave, Franklin, Ma, McCauley,
Shenker, Stoica & Zaharia 2012

RDD:lla on kuitenki tiettyja rajoitteita sen arkkitehtuurin luonnon mukais&4dD:t
toimivat parhaiten silloin, kun kaikille osioille kasiteltavaa dataa tehdaan aina samat
toimenpiteetja data tulee aina halutussa formaatisdastaavasti ne eivat souell
asynkronisille applikaatioille, joiden tulee paivittaa jatkuvasti tilatietoa jaettuihin
jarjestelmiin.(Chowdhury Das, Dave, FrankliMa, McCauley, Shenker, Stoa
Zaharia 2012

4.4 RDD:n esitysmuodot

Yhten& suurimmista haasteist@idaan ndhd&DD:n esysmuodon valinta.

Ideaalisesti halutaan, ettd kayttajat pystyvat tekem@inutoksiamahdollisimman
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laajalla skaalallaiten, etta esitysmuoto on selkea ja siina on selleraavuudet eri
RDD:iden valilla. Naihin on yleisesti kaytetty kahta erityyppegtad esittaa
riippuvuuksia RDD:iden valilla: narroj wideriippuvwudet. Narrowriippuvuudessa
kaytetadnparentRDD:n osioita pienempinéa osioina child RDD:ina. Tasta esimerkkina
on map-funktio, jolla voidaan muokata dataa haluttuun esitysmuotoon tai atséta
vainvalittuja osioita.Wide depencies taas on RDD, josta useampi child RDD on
riippuvainen. Tasta toimii esimerkkina funkgooupByKey , joka yhdistda useita
avainta vastaaa arvga halutulla tavalla(ChowdhuryDas, Dave, Frank]|iMa,

McCauley, Shenker, Stoi&aZaharia 2012

Tama jaottelu on hyddyllinen kahdesta syysta. Ensimmaisena natippuvuuksien
avulla voidaarsuorittayhdella klustein osallalaskelmointi kaikille parerosioille,
kun taas wideiippuvuudet tarvitsevakaiken datan kokoajan saatavilla jokaisella
solmulla (node)ks. Kuvio6). Toisekseen yksittaisesolmunvikatilanteista
korjautuminen on yksinkertaisempaa, koskéosil tulee vainaskea uudelleen
ainoastaan vikaantuneelolmullaesiintyvatisantaosiot. Tama pystytaan
suorittamaan muill&lusteriin kuuluvilla solmuilldChowdhury Das, Dave, Frank|in

Ma, McCauley, Shenker, Stok&aharia 2012

Narrow Dependencies: Wide Dependencies:

groupByKey

join with inputs
co-partitioned

Join with inputs not
co-partitioned

Kuvio6. Narrow ja Wideriippuvuudet(Chowdhury, Das, Dave, Franklin, Ma,
McCauley, Shenker, Stoica & Zaharia 2012.
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4.5 Tyot, vaiheet ja tehtavat

Spark jakaa applikaationcey aikana tehtavat toimenpiteet kolmedmerarkkiseen

ryhmaan: Tyo (job), vaihe (stage)¢htava (ask (ks. Kuvio7).

RDD
: ) ) — Ajettu toiminto
Osio1 0Osipn? Osin3
A : A A
| | |
| | |
Job
| | |
Stage A
Task Task Task

Kuvio7. Spark toiminnorsuorittaminen

Korkeimpana ndaista ryhmista dvigot. Kaytdnnossa jokaen RDD:ssé tapahtista
toiminteista jaetaartdihin. Tdiden osaltdasketaariaskelmoinnin osafjotka tarvi-

taan halutun toiminnon suorittamiseen halutussa RDD:ssa. Yldgasalkavat aino-
astaan yhdestd RDD:st&, mutta voivat lopuksi jakaantua useaan eri RDD:hen sen

luonteesta riippuen(Laskowskin.d.a)

Kaytannossa ottaetyot jakavat itsensa pienempiin osiin, jotka sisaltavat ositda
tystalaskelmoinnista. Naita osia kuts@an vaiheiksi (stage)Vaiheetovat rinnakkain
toimivientehtavien (taskparjoja, ykstehtavajokaista osiota kohti. Jokainarmaihe
voi liittyd yhteenusean itsenaisemaiheenkanssa, jotka ovat kohdistuneet toisiin

RDD:ihin(Laskowskn.d.c)

Tehtavatovat pienin yksittainen osio Sparkin toimenpiteen jao3shtavienavulla
voidaan allokoida osiot laskelmoinnista sille sopigllerittajalle Tehtavatkaynnis-

tetaan sille maaratyllsuorittajalle jossa ne ajetaan sopivalla hetkella. Kaytadnndssa
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ottaen tehtavat ovat laskelmointeja RDD:n osioissa olevista tietue{taskowski
n.d.d)

5 Apache Kafka

5.1 Apache Kafkaarkkitehtuuri

Apache Kafka on hajautettu alusta, jonka avulla voidaan lahettaa ja vastaanottaa re-
aaliaikaisia datavirtoja. Padasiassa Kakédetaan luomaan reaaliaikaisia datavir-

toja eri laitteiden ja applikaatioiden valilliisakssen avulla voidaan luoda applikaa-
tioita, jotka muokkaavat datavirtoja tai reagoivat niihin halutulla tavalla. Kafka toimii
periaatteellisesti hyvin lahella vig®noa: se vastaanottagiesteja halutusta lah-

teesta ja lahettaa niitd eteenpain halutugsajestyksessa ja muodossdiestit voivat
kasittda mita tahansa haluttuja tietueita erinaisista kohteista, kuten tiedostoista, tie-
tokannoista tai muista datavirrsia. Kafka reaggia prosessoi datavirtoja sitd mu-

kaan, kun uusia tietueita saapuiintroductionn.d.)

Kafkaa voidaan kayttaa klusteroituna joko yhdella taikka useammalla palvelimella. Se
tallentaa datavuon tietueet eri kategorioihin, joita kutsutaatsikoiksi (topic) Jokai-

nen tietue sisdltaa avaimen, arvon ja aikaleim@mtroductionn.d.)

Kafka kastuu neljasta paaohjelmointirajapinnastaroducer Application Program-
ming Interface (APl orsumer API, Streams API ja Connector. RRiducer API:n

avulla lahetetdan dataa Kafka klustenisikoille Consumer API:n avulla voidaan lu-
kea dataaotsikoista Streams API muuttaa datavuon sisédéan tulevasséostaulos-
menevaksi. Kun taas Connect API:n avulla voidaan luoda yhteyksia muihin laitteisiin
tai applikaatioihin, jotka voivat joko vetaa dataa Kafkalta tai sy6ttaa dataa Kafkalle.

(Introductionn.d.)

5.2 Kafkan ja Sparkin integraatio

Kafkan ja Sparkin valisen integraation voi toteuttaa kahdella eri tavalla. Vanhempi

tapa on kayttad/astaanottajiga uudempi ta@, jossa ei kaytetéa ollenkaaastaanot-
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tajia. Kumpikintoteutustavoista on edelleen kayttokelpoinen, mutta niilla on eroavai-
sutksia ohjelmointimallissa ja suorituskyvyn ominaisuuksi&aark Streaming +
Kafka Integration Guide (Kafka broker version 0.8.2.1 or highe))

Talla hetkella integraatioon on kaytdssa kaksi eri versiota paketista:-sgradming
kafka0-8 ja sparkstreamingkafka0-10. Paketti spaHstreamingkafka0-8 on tuettu
Scala, Javaja Pythonohjelmointikielilld,ja sen versio on todettu stabiiliksVastaa-
vastipaketti sparkstreamingkafka0-10 on tuettu vain ohjelmointikielilla Scala ja
Java ja tata kyseisté versiota ei ole viela laskettu stabiilfgsark Straming + Kafka

Integration Guiden.d.)

5.3 Direct ja Receiveibasedlahestymistapa

Vastaanottajapohjaine(Receivetbased)dahestymistapa kayttaa nimensa mukaisesti
vastaanottajia vastaanottamaan dataa. Vastaanottajat implementoida&gttaen

Kafkan consumer:a datan vastaanottamiseksi. Kaikki d@tia vastaanotetaan
vastaanottajan kautta Kafkalta, tallennetaan Sparkin executoniiekajéalkeen

Spark kaynnistagyon ja alkaa prosessoida dataa. Tassa toteutustavassa on mahdolli-
suuksia menetta@ataa,mikdi prosessin aikana tulearheitd, mutta koska dataa tal-
lennetaan koko ajan keihin, voidaan kadonnut data palauttaa taalta virheen tapah-
tuessa.(Spark Streaming + Kafka Integration Guide (Kafka broker version 0.8.2.1 or

higher)n.d))

SuorassdDirect)toteutustavassayritddnvarmistamaan mahdollisimman vahva pis-
teesta pisteeseen yhteys. Vastaanottajien sijasta Spark pystyy maaritetyin aika ajoin
vetamaan viimeisimman datafafkanotsikoltaja néin ollen pystyy prosessoimaan

sen erissd. Kun Spark kayistaatyon datan prosessoimiseen, Kafka kayttaa consu-
mer API:a lukemaan maaritetyn datan silté halutulta alueepatk Streaming +

Kafka Integration Guide (Kafka broker version 0.8.2.1 or higheJ)

Suorassa lahestymistavassa on tiettyja etuuksiaattressa vastaanottajapohjaiseen
toteutustapaan. Suorassa lahestymistavassa ei tarvitse tehda useita lahteitd Kafkan
datavirroille ja yhdistaa niita, vaan Spark Streaming luo niin monta RDD:n osiota, ku

tulevia osia vastaanotetussa datassa ¢alloin citaa on helpompi muokata halutulla
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tavalla.(Spark Streaming + Kafka Integration Guide (Kafka broker version 0.8.2.1 or
higher)n.d))

Suora toteutustapa on myds edullisempi laitteistolle. Kun vastaanottajapohjaisessa
lahestymistavassa halutaan vélttya dataenettamiseltéa kokonaan, tallennetaan

data kahteen eri paikaan. Ensimmainen tallennus tapalitatkalla ja toinen lokiin,

josta Spark saa datan. Tama vaatii ensinnakin enemman tallennustilaa laitjgelta,
tallentaminen useaan kertaan aiheuttaa turhaavetta datan prosessoinnissa. Suora
toimintatapa vaatii, ettd data on tallennettuna ainoastaan Kafkalla, josta se voi vikati-
lanteessa palauttaa datafSpark Streaming + Kafka Integration Guide (Kafka broker
version 0.8.2.1 or highen.d.)

6 Apache Cassandr

6.1 Yleista tietokannoista

Tietokanta on kokoelma jarjestettya tietoa, johon on helppo paéasta kasiksi, sita on
helppoa muokata ja paivittadata jarjestetadn riveihini, sarakkeigantauluihin
Tietokantojen tauluihin voidaan tallentaa ja muokata datakéstauluista voidaan
lukea suoraan dataa tekemalla kyselyita tietokankgselykielemrmukaisesti. Kaytan-
ndssé tietokantoihin voidaan varastoida paljon dataa, joka on jarjestelty haluttuun
esitysmuotoon ja sitd voidaan hakea luettavaksi. Nykyisin tietokantoja on useita eri-

tyyppisia, jotka soveltuvat useisiin eri kayttdtarkoituks{iRouse2017.)

Relaatiotietokannat ovat ykkaytetyimmista tietokantatyypeistdaikki relaatiotie-
tokantojen taulut liittyvat johonkin ennalta méarattyyn kategoriaan. Lisaksi tauluille
luodaan relaatioita keskenaan. Pohjana relaatiotietokannoille on ohjelmojatira
pinta SQL. Toinen yleisesti kaytdssa oleva tietokantatyyppi on NoSQL .-t8QL
kantoja kaytetdan erityisen paljon datmalytiikassa, koska ne soveltuvat isojen da-

tamaarien nopeaan kasittelyyfRouse 201§

6.2 Yleistd Apache Cassandrasta

Apache Cassandom hyvin skaalautuva, avoimen lahdekoodin No#€ibkanta,

jonka paaasiallisena tavoitteena on tarjota kayttajalle jatkuva saatavuus, skaalautuva
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suorituskyky ja yksinkertainen kayttoliittyma@assandra on luotu prosessoimaan suu-
ria maaria dataa mahdddiimman nopeastia taman takia se on todella yleisesti kay-
tetty erindisissa toissa, joissa vaaditaan suurien datamaarien keraysta keskitettyyn
tietokantaan. Cassandran avulla tietokannat on mahdollista toteuttaa hajautetussa
klusterissa, jossa data repdiklaan sen kaikkien laitteiden valili@ Brief Introduc-

tion to Apache Cassandred.)

Cassandran kanssa toimiminen toimii nykyisin paaasiallisesti Cassandra Query Langu-
age (CQL) API:n avul@QL vastaa syntaksiltaan hyvin paljon SQL:a4a, jonka ansiosta
relaatiotietokannoista siirtyminen Cassandraan on saatu mahdollisimman helpoksi.
CQL:n avulla voidaan muun muassa luoda, poistaa, tyhjentaa ja lukea dataa Cassan-

dran tauluista halutulla tavalldA Brief Introduction to Apache Cassandrd.)

6.3 PyJark Cassaira

PySark Cassandra ddpark Cassandra Connectorin pohjalta tehty moduuli, jolla
Sparkin applikaatiot, jotka on kirjoitettu kayttden Pythohjelmointikielté voivat
muokata ja lukea Cassandran tietokannasta haluttua tietd@duuli tarjoaa myos

tuen tuoda Cassandran C@iit suoraan RDD:kdryspark Cassandra toimii sekd PyS-
parkin interaktiivisessa komentokehotteegsaajettaessa Sparkin applikaatioissa.

(PySpark Cassandz2a18)

7 Suunnitelma

7.1 Ympariston suunnittelu

Tyo6ssé haldiin luodatoimivaymparistd, jossa voidaan toteuttaa Apache Sparkin
avulla dataanalytiikkaa Pythomhjelmointikielella. TAman lisaksi ympaéristossa halut-
tiin toteuttaa reaaliaikaista ja levossa olevan datan analytiikkaa. Tulokssbada
tallennetuksi johonkin tiedostojfestelmaan. Tydsséa pohjana toinkduvio8 mukainen
topologia.Kaikki koneet toteutdtin virtuaalisena kayttéden Oracle VM VirtualBox

ohjelmistoa. Kayttojarjestelméanlaitteille kaytetiin Centos 7kayttojarjestelmaa.
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Kuvio8. Ymparston topologia

7.2 Analysoitava data

Itse analysoitava dathaettiin kahdesta eri |ahteestd. Ensimmainen lalatie]yvasky-
lan ammattikorkeakoulun Mangpalvelu, jokasisalsieradsta Saarijaryié sijaitse-
vastalammesta otettua mittaridataa. Tama datadsitietoa muun muassa veden
sameudesta, lampétilasta ja pinnankorkeudesta. Liséksi palvelutailennettu saa-
tietoa koko mittauksen ajalta. Palveluoti tallennettu dataa alkaen marraskuusta
2016.Datan naytteenottovaloli yksi tunti.Dataoli tallennettu kayttden MySQtie-
tokantaa. Tasta datastaaluttiin poimia reaaliaikaisesti veden sameutta koskevat tie-

dot, sek& sademaara.

Toisena datalahteenkytettiin limatieteenlaitoksen avointa dataa. lImatieteenlaitos
tarjoaa avoimen verkkopalvelunsa kautta sddennustedataa. Palwetuaksuton,

mutta vaati rekisteroitymisen mink& ohessa hyvaksytty kayttaja saaveihen,



25

jonka avulla voi hakea haluamaardataa kayttaen ennalta tallennettuja paramet-
reja.

Tavoitteenaoli keratd haluttu data naista lahteista reaaliajassa. Datan keraamisen
yhteydessa senuokattiin haluttuun formaattiin jatallennettiin omaan tietokaman
tauluun. Taméan jalkeefuotiin applikaatio, jdla pyrittiin etsiméaéan korrelaatiota ve-
den sameuden ja sademaaran valilla, sekaustettaisiveden sameuden muutoksia

verrannollisesti tdhan arvoon.

7.3 Sparksuunnitelma

Sparkn oli tarkoituksenaoimia ymparistossa datanalytiikan pohjanaSparkista
kaytettiin tyota aloittaesa viimeisinta stabiilia versiota 2.2 Sparkhaluttiin kluste-
roida suorituskyvyn parantamiseksi ja resurssien laajentamiseksi. Kluster&antin
tettiin Sparkin Standalone klusterointia, koska erillisen driver managésttaminen
ei juuri tuo lisdarvoa tyon toimeksiantoon, jonka paaasialtutkia Sparkin toimin-
taa ja arkkitehtuuriaKlusterin koneeblivatidenttisia kesken&én, mutta yhdelle
niistaajettiin mydsMasterprosessi. Taman liséksi jokaisella laitteblduttiin ajaa

neljad workesprosessia nain helpottaen resurssien allokointia.

Datan kerdaamista varteluotiin Sparkille applikaatio, & keratadanlimatieteenlaitok-
seltaja Mangoepalvelustatulevaa dataaReaaliaikaisten datavirtojen léahteena toimi
Apade Kafkajonka integraatidoteutettiin kayttden viimeisinté versiota paketista
sparkstreamingkafka0-8. Kyseinen versio siksi, ettats&i Pythonohjelmointikielta
jaoliversioltaan stabiiliintegraatio Kafkan ja Sparkin valiiéhtiin kayttden suoraa
toteutustapaa.Datavuottallennettiin erilliseen Cassandit@zetokantaan kayttden PyS-

park Cassandragakettia.

Levossa olevan datan kasitteépahtuiapplikaatioilla jotka ottivat keratysta datasta
halutut tietueet ja laskelmaiat naistahalutun lopputuloksen. Lopputulokséllen-
nettiin tietokantaanerillisiin tauluihin TAma siksi, etta Spagtreamingillli vain ra-
jallinen maara toiminteita, joita se pystyy tekemaan ja n@émtaénvahentamaan
reaaliaikaisten applikaatioiden kuormézhden naistd&varmempia toiminnaltaanLi-
saksi toimeksiannon mukaisesti n@iystyttiin vetaamaanSparkin toimintaa niin re-

aaliaikaisessa datga levossa olevan datan kasittelyssa.
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7.4 Kafkan-suunnitelma

Reaaliaikaisten datavirtojen luornbteutettiin kayttaen Apache Kafka&ahan toi-
minteeksi valittiin Kafka sen hyvan suorituskyvyn takia, liséksi Kafkan ja Sparkin integ-
raatioon loyty suoraan valmis pakettlyoss&aytettiin tyon aloitushetkella viimei-

sintd versiota Kafkasta, joka tassa tapauksessa dio/2r111.0.0. Kafkaajetaan
yksittdisena prosessinaallapyrittiin vahentdmaan iséntakoneen resurssien kayttoa,

jotta Sparkklusterillevoitiin allokoida mahdollisimman paljon resursseja.

Datan keradmineMango-palvelusta ja limatieteenlaitoksen avoimesta datasta
teutettiin kirjoittamalla Pythorskriptejg jotka ajastetusthakivatdatan lahteista.
Ajastustoteutettiin crontabilla.Naidenapplikaatioden haluttiin myoéstallentavanha-

ettu tieto Kafkakoneelle. [talahetettiin eteenpéin Sparkille kayttaeyhta otsikkoa

7.5 Tietokarasuunnitelma

Tietokantana tyosskaytettiin Apache Cassandra8yyna valintaan toimi NoS@®an-
tojen ominaisuuksien sopivuus tydnkuvaamsaksi myos Cassandrasta logtora

paketti, jola integraatio Sparkin kanssanistuihelposti.Myds Cassandrastdytet-
tiin tydn aloitushetkella uusinta stabiilia versiota, joKatassa tapauksessa versio

3.11.1.

Tietokantaaruotiin aluksiyhteensaneljaeri taulua, joista kolme&aytettiin keratyn
datan tallentamiseen ja yhta lopputulosten tallentamiseen. Datan kerayksen yhtey-
desséotettiin datan tyypista kuvaus, aikaleima ja itse mittauksen abepputulok-
sientauluunoli tarkoitus kerat&ietylla ajalla tapahtuneiden mittauksien arvotga-

vojen keskinaiset lasketut tulokséds. Kuvio9).



Sade
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Laskelmoitu data

Sameus Sadennuste Lopputulokset

Cassandra

Kuvio9. Tietokannan arkkitehtuuri

8 Taeutus

8.1 Sparkin asennus ja klusterointi
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Ensimmaisend&uotiin jokaiselle ympariston koneelle staattiset laitenimiin ollen

ympariston jokaisessa osassa ei tarvitsisi kayttaa niita referoidessa laitteiden IP

osoitteita, vaan ennalta maaritettylaitenimed ks. Kuviol10).

[root@master ~]# cat fetc/hosts

127.8.8.1

- |

localhost localhost.localdomain localhostd4 localhostd.localdomaind
localhost localhost.localdomain localhosté localhoste.localdomain®

# Enviroment hosts

192.
192.
192.
192.
192.

163.
163.
163.
163.
163.

51.
51.

51

181
183

177
51.
51.

139
168

master master.local
slavel slavel.local
slave? slave2.local

katka kafka.local
cassandra cassandra.local

KuviolO0. Staattiset laitenimet
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Sparktarvitsitoimiakseen jokaiselle laitteella Javan asennettuna, joten Sparkin asen-
nusaloitettiin asentamalla ja varmistamall etta laitteessa on toimiva Javan komen-
totulkki. Tassa tapaukseskaytettiin laitteella uusinta versi@ OpenJDK:st&ks. Ku-

vio 11). Tam&ehtiin jokaiselle Sparklusteriin tulevalle koneelle.

[rootfimaster ~]# java -wversion

openjdk version “1.8.8_ 151"

OpenlDK Runtime Environment (build 1.8.8 151-b12)
OpenlDK 64-Bit Server VM (build 25.151-bl2, mixed mode)

Kuvioll. Java

Koska tyosskaytettiin ohjelmointikielend Pythoniauli myos kaikilla koneilla all
asennettunaPython-komentotulkki Tassa tapaukseskaytetiin Pythonin versiota
345 jokalic2 1 FAaSttS 12ySSttS YRsXMNIDSGGE | A

[rootfimaster ~]# python3 -V
Python 3.4.5

Kuviol2. Pythonversio

Taman jalkeetadattiin Sparkin asennuspaketti, jokdi saatavilla esimerkiksi Sparkin
kotisivuilta. Paketin ladattutuli sisaltd purkaa haluttuun paikkaan. Tassa tydesa

tettiin Sparkin hakemistona Ral G N2 Nt £ S ¢ & LJ NJ dza &dska vd- dz2 (0 dz
kionaPySparlkaytti Pythonin versiota 2.7,3uotiin alias jonka avulldPySparKinter-

aktiivinen komentokehotekaytti automaattisesti Python versiota 33l(ks. Kuvio

13).

[root@master ~]# cat /etc/profile.d/pyspark.sh
alias pyspark3="SPARK_PYTHON=python3 /home/sparkuser/spark-2.2.@-bin-hadoop2.7
/bin/pyspark"

Kuviol3. PySpark3 alias
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Talla hetkellgystyttiin jo kayttamaanPySparkin interaktiivista komentoriviks(Ku-
vio 14) jatodennettiin, ettd palveluavoitiin jo nyt kayttaa talla tasollaDlimyoés nah-

tavissa, etta PySpaNaytti haluttua Pythonversiota.

[root@master ~]# pyspark3

Python 3.4.5 (default, Dec 11 2017, 14:22:24)

[GCC 4.8.5 20158623 (Red Hat 4.8.5-16)] on linux

Type "help"”, "copyright", "credits" or "license" for more information.

Using Spark's default log4j profile: org/apache/spark/log4j-defaults.propertie
s

Setting default log level to "WARN".

To adjust logging level use sc.setlLoglevel(newLevel). For SparkR, use setlLoglLe
vel(newLevel).

18/©2/27 19:37:46 WARN NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop library
for your platform... using builtin-java classes where applicable

18/©2/27 19:37:54 WARN ObjectStore: Failed to get database global_temp, return
ing NoSuchObjectException

Welcome to

/ /1

\/ /1

/ -
NN _N/ _ "/ __J _
/__ ) __IN_,_/_) J_/\_\ version 2.2.8
/_/

Using Python version 3.4.5 (default, Dec 11 2017 14:22:24)
SparkSession available as 'spark'.

>>>

Kuviol4. Sparkn interaktiivinen komentokehote

Klusteroimin toteutus aloitétiin ensimmaisena lumallasuojattu yhteys, joka ei a
tinut salasanaa, mastétoneen ja workekoneiden valik. Tama toteuettiin luo-
malla salasanaton avainpari, jogéettiin julkiset avaimémolemmille workerko-
neille. Tama siksi, ettd myohemmassa vaiheesgarveiorkerprosesseja hallinnoida

keskitetysti mastekoneelta.

Sparkin asennus sisékonfiguraatiotiedostorspark - env pohjan, johonvoitiin
muokata Sparkin ymparisto vastaamaamia haluttuja ominaisuuksidiedostoloy-

tyi tdssa tapauksessa hakemistosta:

/home/sparkuser/spari.2.0-bin-hadoop2.7/conf/

PohjakopioitindzdzZRS1 aA GASR2adG21aA LR2AadEYlFE L

nyt tiedostoonliséttiin seuraavat parametrit



30
export SPARK_WORKER_INSTANCES=4
export PYSPARK_PYTHON=python3
SPARK_MASTER_HOST=master

Edel& mainituilla parametreillanaaritettiin jokaisen koneen kaynnistavéeljawor-
ker-prosessiaasetettinPySpark kayttamaan Pythonin versiota.3 j& maaritettiin
Sparkin Mastekone. Masterkoneen maarityksess#oitiin kayttaa laitteen 1P
osoitetta tai koneen nimea. Tassa tapauksdsbgettiin koneen nimea, jokali en-
nalta maaritetty staattisesti jokaiselle koneelle. Taméan jalkeedirkyseinen konfigu-

raatiotiedostakopioidajokaiselle klusterin koneelle samahakemistoon.

Taman lisaksi masté&oneelletuli maarittaaslavekoneiden osoitteet. Tama tapahtu
fd2YlLttl SRSEEN YIAYAGUQGdzdzy KhspaSadidkayi2 2y
tda myos hakemistaa l16ytyvaa valmista pohjedostoaslaves.template. Slaveie-

dostoon riit maarityksena ainoastaan klusterin koneideroBwitteet tai koneiden

nimet, joille workerprosessit haluiin kaynnistagks. Kuviol5).

frunt@master cnnfj# cat slaves

Licensed to the Apache Software Foundation (ASF) under one or more
contributor license agreements. See the NOTICE file distributed with
this work for additional information regarding copyright ownership.

The ASF licenses this file to You under the Apache License, Version 2.8
(the “License™); you may not use this file except in compliance with
the License. You may obtain a copy of the License at

http:// www.apache.org/licenses/LICENSE-2.8

Unless required by applicable law or agreed to in writing, software
distributed under the License is distributed on an "AS IS" BASIS,
WITHOUT WARRANTIES OR CONDITIONS OF ANY KIND, either express or implied.
See the License for the specific language governing permissions and
limitations under the License.

HHEHHHHEHHEHHEHEHEHHE R

# A Spark Worker will be started on each of the machines listed below.
localhost

slavel

slave2

Kuviol5. Slaveskonfiguraatiotiedosto
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Nyt klusterivoitiin kaynnistad kayttaen Sparkin paketin mukana tullutgelmaa,

jolla voitiin kdynnistaa kaikki klusterin prosessit samanaikaisesti:
/home/sparkuser/spark2.2.0bin-hadoop?2.7/sbin/startall.sh

Nyt voitiin todentaa klusterin toimivuus tarkistamalla Sparkin selainpohjainen kaytto-
littyma (ks.Kuviol6). Vakiona selaimen kayttoliittyméytti osoitteenaan master
koneen osoitetta ja CPporttia 8080, mutta tama vaaisiin muokatahalutuksimaa-

rittAmalla sespark - env -konfiguraatiotiedostoon.

sﬁaﬁ{f .., Spark Master at spark://master:7077

URL: spark://master-7077

REST URL: spark-//master:6066 (clusfer mode)
Alive Workers: 12

Cores in use: 12 Total, 0 Used

Memory in use: 21.4 GB Total, 0.0 B Used
Applications: 0 Running, 0 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

Workers

Workerld ~ Address State Cores Memory
worker-20180227190654-192.168.51.181-37540 192.168.51.181:37540 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190652-192.168.51.183-44847 192.168.51.183:44847 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190652-192.168.51.177-44770 192.168.51.177:44770 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190651-192.168.51.181-33200 192.168.51.181:33200 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190649-192.168.51.183-34529 192.168.51.183:34529 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190649-192.168.51.177-38091 192.168.51.177:38091 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190647-192.168.51.181-42680 192.168.51.181:42680 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190645-192.168.51.183-36157 192.168.51.183:36157 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190645-192.168.51.177-46776 192.168.51.177:46776 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190642-192.168.51.183-45560 192.168.51.183:45560 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190642-192.168.51.181-37402 192.168.51.181:37402 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
worker-20180227190641-192.168.51.177-40944 192.168.51.177:40944 ALIVE 1 (0 Used) 1823.0 MB (0.0 B Used)
Running Applications

Application ID Name Cores Memory per Executor Submitted Time User State Duration
Completed Applications

Application ID Name Cores Memory per Executor Submitted Time User State Duration

Kuviol6. Sparkselainkayttoliittyma

Tassa vaiheessaitiin ladata jo Kafkan integraatiota varten tarvittava pake®a-
ketti sijoitettiin Sparkin kotihakemistojars -alihakemistoon, josta se \iin sisallyt-

taad applikaatioiden kgnnistykseenks. Kuviol?).

[rootfimaster ~]# ls /home/sparkuser/spark-2.2.8-bin-hadoop2.7/jars/ | grep kafka
spark-streaming-kaftka-8-8-assembly 2.11-2.2.8.jar

Kuviol7. SparkStreamingKafka
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8.2 Kafkapalvelun kayttdonotto

Kafkapalvelun rakentaminen alkoi vastaavativalla kuin Sp&mnkin. Aluksi ladattiin
uusin versio Apache Kafkasta, joka tassa tapauksessa oli versib.@.Q.1Paketin si-
saltopurettin] N@ G G N2 Nf f S uh Rotihakenhistizi. Kafa vaatoizsiniiatz
seen usean prosessin, jotka kaisijattiin erillisissé ikkunoissa. N&in ollen naiden
alasajo ja uudelleenkaynnistys seka virheiden raportoinnin seuranta oli helpompaa.
Ennen prosessien kaynnistamissérryttiin Kafkan kotihakemiston juureen, jotta
prosessien kaynnistyksessaamivinnut kayttaa dsoluuttisia polkuja. Ensimmaisena

tuli kdynnistdd ZooKeeper komennolla:
bin/zookeepeiserverstart.sh config/zookeeper.properties

Kaynnistys tapahiiajamalla paketin mukana tullut skripti, joka kaynni&toKeeper

prosessin kayttaen maaritettya konfigaatiotiedostoa. Tassa toteutuksessa letyt

tin%2 2 YSSLISNAT S LER2NIGAF wmywm 2F A1 dzyl

Seuraavana kaynnistiinh itse palvelun prosessi vastaavalla taval@man prosessin
kaynnistykseen kaytettiin myods paketin mukana tulevaa konfiguraatioitoa, jo-

hon muokattiin seuraavat optiot vastaamaan ymparistoa:
broker.id=0
zookeeper.connect=localhost:2181

Myds palvelu kaynnistettiin omassickunassaary A YSt f N ¢ A SNIISNE o

tettiin seuraavalla komennolla:
bin/kafka-serverstart.shconfig/server.properties

Seuraavana luon tarvittavaotsikkg jonka kautta data |ahetetaan eteenpgis. Ku-
vio 18). Otsikollekaytettiny A YSN ¢ Yl y32§¢ @

t

N
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[Poot@kafk; kafka_i.ll—l.@.@]# bin/kafka-topics.sh --describe --zookeeper localhost:2181 --

topic mango
OpenlDK 64-Bit Server VM warning: If the number of processors is expected to increase from
one, then you should configure the number of parallel GC threads appropriately using -XX:Pa

rallelGCThreads=N
Topic:mango PartitionCount:1 ReplicationFactor:1 Configs:
Topic: mango Partition: 8 Leader: 1 Replicas: 1 Isr: 1

Kuviol8. Kafkaotsikko

Taman jalkeetuotiin otsikolleproducer. Producerillduotiin oma ikkuna nimelta
¢ A (0 Y LIS@&ialznguli muokata kaytettavat konfiguraatiotiedostot. Pohjana

kaikille konfiguraatiotiedostoilleli paketin mukana tulleet tiedostot:
config/connecistandalone.properties
config/connectfile-source.properties
config/connectfile-sink.properties

Ensimmaisen@uokattiin Mangosta tulevan datan konfiguraatioita. Tiedostoon con-

nectfile-source.propertiedisattiin seuraavat rivit:
name=mango
file=/home/h9553/temp.csv
topic=mango

Naissamaaritettiin producerille haluttu nimi, mitétsikkoakaytetdan ja mista tiedos-
tosta luetaan saapuva tieto. Seuraavanaariteltiintiedostoon connecffile-

sink.properties seuraavat optiot:
name=mangefile-sink
file=test.sink.txt
topics=mango

Naissa maarityksisgéli esille, mita tiedosto&aytettiin valiaikaisesti datan tallenta-
miseen,maaritettiin filesink:in nimi ja sita vastaawsikka Nyt kaikki uusi datajoka
lisataan edellanainittuun tiedostoon Jahetetaan eteenpain kuuntelijoille, jotka tadssa

tapauksessa tulevat olemaan Sparkin applikaatiot.
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8.3 Tietokamantoteutus

Tietokantana tassa tyossdytettiin Apache Cassandraa. Cassandr&étdettiin ver-

siota 311.1 ja kuten aikaisemminkin toteutuksissa, Cassandran kotisivuilta léyty

dattava paketti, joka sissilkaiken tarvittavan. Cassandra tarvitsee toimiakseen Pyt-

honin version 2.7 ja Java tai OpenJDK:n version 8 valmiiksi asennettuna palvelimelle.
Paketina A a Nt 1 aA22A0SGGAAY {NeduNeNy ¢ 0dza$sS
dra-prosessvoitiin kaynnistaa palvelimella kayttaen paketin mukana tullutta kayn-

nistysskriptia:
bin/cassandra

Tassé vaiheessaitiin tietokannan toiminta tarkastaa kayttamalla nodeteagbkalua
(ks.Kuviol9).

[root@cassandra apache-cassandra-3.11.1]# bin/nodetool status
Datacenter: datacenterl

Status=Up/Down
|i State=Normal/Leaving/Joining/Moving

-- Address Load Tokens Owns (effective) Host ID
Rack
UN 192.168.51.168 589.31 KiB 256 108 .8% 2cb526c4-859d-4ff3-828e-faff

Acfda8ac rackl

Kuviol9. Cassandra nodetool status

Taman jalkeempaastiinluomaan taulut kayttaerCQL:4a. CQkomentokehotekayn-

nistettiin kayttden paketin mukana tullutta skriptia:
bin/cqglsh cassandra

Nyt voitiin aloittaa tietokannan taulujen luominefEnsimmaisenéuotiin keyspace
YAYSE OGN £yl &dA AkKaettie optiot Biten\efta se tixaan &-S & a |
noastaan yhdelle prosessille, koska tassa toteutuksessa ei tietokklntstaroitu

saastaen nain isantdkoneen resursseja. Tama siksi, etta tietonduaittyossa
kohtuullisen pienet, eika tietokannalle tarvitvarata tasta syysta paljoa suorituste-

hoa.Keyspace luotiin kayttden komentoa:
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CREATE KEYSPACE analytiikka WITH replication = {'class": 'SimpleStrate

gy', 'replication_factor: 1} ;

Seuraavanaiirryttiin arkkitehtuurissa asteelle, jossaitiin luoda tauluja juuri luo-

dunkeyspacen sisélle:
USE analytiikka ;

Seuraavanduotin Sy a A YYNAY Sy (I dzf dz ¢ PpavelSstaSaated 2 K2 Y
mitattu sateen méaara viimeiseltd tunnilta. Taulussegtettiin sarakkeita aika, info ja

arvo [s.Kuvio20). Sarakkeeseen aika tallennetaan otetun datan aikaleimatekstina ja
tata kaytetaan oletusarvoisena avaimena. Saraketta info kaytetaan lyhyena kuvauk-
sena otetusta datasta tekstiija arvo sen hetken mitattuna arvona. Arvo tallenne-

taan desimaalina.

cqlsh:analytiikka>» DESCRIBE sade;

CREATE TABLE analytiikka.sade (
aika text PRIMARY KEY,
arvo float,
info text
) WITH bloom filter fp chance = 0.01
AND caching = {'keys': "ALL', 'rows_per partition': 'NONE'}
AND comment = "'

AND compaction = {'class': 'org.apache.cassandra.db.compaction.SizeTieredComp
actionStrategy', "max_threshold': '32', 'min_threshold': '4'}
AND compression = {'chunk length _in kb': '64"', 'class': 'org.apache.cassandra

.10.compress.LZ4Compressor'}
AND crc_check chance = 1.0
AND dclocal read repair_chance = 0.1
AND default time to live =0
AND gc_grace_seconds = 864000
AND max_index_interval = 2048
AND memtable flush_period in ms = 0
AND min_index interval = 128
AND read_repair_chance = 0.0
AND speculative retry = "99PERCENTILE';

Kuvio20. Sadetaulun rakenne

Kayttaen aikaisempaaimintatapaaluotiin vastaava taulu myos sameudelle (Ku-

vio 21). Sameuden taulusdeiytettiin sarakkeinasadetaulua vastaavia sarakkeita.
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cqlsh:analytiikka> DESCRIBE sameus;

CREATE TABLE analytiikka.sameus (
aika text PRIMARY KEY,
arvo float,
info text
) WITH bloom filter fp chance = @.01
AND caching = {'keys': "ALL', 'rows_per partition': 'NONE"}
AND comment = "'

AND compaction = {'class’': ‘org.apache.cassandra.db.compaction.SizeTieredComp
actionStrategy', 'max_threshold': '32', 'min_threshold': '4'}
AND compression = {'chunk length _in kb': '64', 'class': 'org.apache.cassandra

.io.compress.LZ4Compressor'}
AND crc_check chance = 1.0
AND dclocal read repair chance = 0.1
AND default time to live =0
AND gc_grace_seconds = 864000
AND max_index_interval = 2048
AND memtable flush_period_in ms = @
AND min_index_interval = 128
AND read_repair_chance = 0.0
AND speculative retry = "99PERCENTILE';

Kuvio21l. Sameudertaulun rankenne

Viimeinen tarvittava taulu datan keraykseseh limatieteenlaitokselta tuleva saaen-
nusteen datan taulu. Myos tassa kaytétn edellisid tauluja vastaavaa rakennegks.
Kuvio22).

cqlsh:analytiikka> DESCRIBE ennuste ;

CREATE TABLE analytiikka.ennuste (
aika text PRIMARY KEY,
arvo float,
info text
) WITH bloom filter fp chance = 8.01
AND caching = {'keys': 'ALL', 'rows_per_ partition': "NONE'}
AND comment = ''

AND compaction = {'class': 'org.apache.cassandra.db.compaction.SizeTieredComp
actionStrategy', 'max_threshold': '32', 'min_threshold': "4'}
AND compression = {'chunk length in kb': '64', 'class': ‘org.apache.cassandra

.10.compress.LZ4Compressor'}
AND crc_check_chance = 1.0
AND dclocal read repair_chance = 0.1
AND default_time to live = 0
AND gc_grace_seconds = 864000
AND max_index_interval = 2048
AND memtable_flush_period_in_ms = @
AND min_index_interval = 128
AND read_repair_chance = 0.0
AND speculative retry = "99PERCENTILE';

Kuvio22. Ennustetaulun rakenne
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Datan keraykseen tarvittavat tauloti nyt luotu, joten seuraavantrvittiin taulu, jo-

hon yhdistetéisiintiettyn& ajankohtana tallennetut tulokset ja niista analytiikalla las-
ketut arvot. Tauluuntuotaisiin mittaushetkella ollut veden sameus, mitattu sade-
maara, ennuste seké aikaisempi sameuden arvo ja sameudessa tapahtunut muutos

(ks.Kuvio23).

cqlsh:analytiikka> DESCRIBE tulokset ;

CREATE TABLE analytiikka.tulokset (
aika text PRIMARY KEY,
edellinen float,
ennuste float,
info text,
muutos float,
sade float,
sameus float

) WITH bloom filter fp chance = ©.01
AND caching = {'keys': 'ALL', 'rows_per_partition': 'NONE'}
AND comment = *'

AND compaction = {'class’': 'org.apache.cassandra.db.compaction.SizeTieredComp
actionStrategy', 'max_threshold': "32', 'min_threshold': '4'}
AND compression = {'chunk_length _in kb': '64', 'class': 'org.apache.cassandra

.1lo.compress.LZ4Compressor'}
AND crc_check chance = 1.0
AND dclocal read repair_chance = 0.1
AND default time to live = 0
AND gc_grace seconds = 864000
AND max_index_interval = 2048
AND memtable flush period in ms = @
AND min_index_interval = 128
AND read_repair_chance = 0.0
AND speculative retry = '99PERCENTILE';

Kuvio23. Tuloksetftaulun rakenne

Nyt toistaiseksi kaikki tarvittavat tauluti luotu. Taulujgoystyttiin toteutuksen tar-

peen mukaan viela muokkaamaan ja luomaan uusia, mikéli ndin tarve vaati.

8.4 DatanhakeminenMango-palvelusta

Data tul hakea Mangepalvelun tietokannasta, josta $&hetettaisiineteenpain Spar-
kille analysoitavaksi. Datdi tallennettu Mangepalvelun MySQtietokantaan. Tata
vartenluotiin Pythonohjelmointikielella ohjelma, joka hakee halutut tietueet tieto-
kannasta ja kirjoittaa ngedostoon, josta Kafka poimii ne ja lahettaa eteenpain heti

uuden tiedon saapuessa.



Tutkiessa Mangon tietokantdaiomattiin, etta laitenimet ja kuvauksaeili tallen-

nettu eritauluunkuin naiden kuvaukset. N&in olleti SQEkyselyssa haettava tietoa
molemmista taulusta ja yhdistettava ne kyselyssa. Laitenimi ja kudsttygvat tau-

loli 468 dzl

fda Gl éRIFIGIt2AyGEEDd ¢dzi1AYFEE L

ja sameuden 53%s. Kuvio24).

MySQL [mango]» select id, xid, deviceMame, name from dataPoints where id = "465" or id = "535°;
+----- e b e e T e +

| id | xid | deviceName | name |

+----- e bt fommmmmmm e m o e +

| 465 | DP_684389 | BTI s&Zasema
| 535 | DP_1@9195 | BTT EXO 1
to--o- tommm oo

2 rows in set (@.8@ sec)

| Sameus [FTU]

Kuvio24. Halutut tunnukset

| Sadem3drd [mm/tunti] |

e +

ltse arvotoliti I £ £ Sy y S Gdz (I dzf deditin hakédidtag ddells malzS a ¢

nituilla tunnuksilla ks. Kuvio25). Olimy6s huomattava, etta aikalein@i kannassa

maaritetty Unixin aikaleimalla.

MySQL [mango]> select * from pointValues where dataPointId = '535°

rder by id

| 23852730
| 23852748
| 23851397
| 23851363
| 230850012
| 23849979
| 23848629
| 23048595
| 23847241
| 23847209

10 rows in

desc limit 1@;

set (0.00 sec)

.
|

.
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

N

pointValue

[=3]

[=3]

[=3]

=2} [s)
E [s)) ] = =Y
=) SN NS WE R

Kuvio25. Tallennetut sadeja sameusarvot

Kun oli selvitettymiten haluttua tetoavoitiin hakea,voitiin kirjoittaa skripti, joka ha-

kee tiedon automaattisesti ja tallentaa sen tiedostoon, jadsda ldhetetaan eteen-

1519858800000
1519859949668
1519855200000
1519856349668
1519851600600
1519852749668
1519848000000
1519849149668
1519844400000
1519845549668

I
I
I
I
I
I
I
I
I
:
]
+
I
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
:
]
+

or dataPointId =
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pain analysoitavaksDatan aikaleimoista oli huomattavissa, etta sa@desames-
tietueet saapuvat kantaan eri aikoina. Taman takia n&htiin parhaaksi, ettd molem-

mille luotiin omaskripti, jotta nevoitiin ajastaa ajettavaksi eri aikaan.

Ensimmaisenéuotiin skripti, jokahakisameuden arvonTastakaytettiin nimea

¢ RO P&l Y Skipi dnlkiékéndisuudessaasitetty liitteessa 1. Skriptisséytet-

tiin Pythonin kirjastoja MySQLdb, csv ja os. Mydkekirjaston avulla pystytaan muo-
dostamaan yhteys MyS@Qietokantaan ja sen eri funktioilla voidaan hakea ja muo-
kata SQitauluja. Kirjastollasv voidaan avata ja kirjoittaa Comma Separated Values
(CSVitiedostoja.Kirjastoa os kaytetdan hakemaan tietoa kayttojarjestelman muut-
tujistatai halutusta lahteestaNain ollen koodiin itsessaantarvinnut tallentaa sel-
kokielisena muun muassa tietakaan kayttajatunnuksia, vaan nallennettiin eri

kohteeseen.
Ensimmaisen@naaritettiin SQkkysely, jollahaettiin oleelliset tiedot

dbQuery_sameus = 'SELECT dataPoints.deviceName, dataPoints.name,
from_unixtime(floor(pointValues.ts/1000), "%Y/%m/%d

%H:%:i:%s") as time, pointValues.pointValue, pointValues.dataType
FROM pointValues, dataPoints WHERE pointValues.dataPointld = 535
AND dataPoints.id = 535 ORDER BY pointValues.id DESC LIMIT 1;'

Samallamuutettiin Unixin aikalema helpommin luettavan paiamaaramuotoon Ta-
man jalkeerhaettiin tietokannan tunnukset jandaritettiin yhteyden muodostami-

nen tietokantaan:
db_host = os.environ.get('DB_HOST")
db_user = os.environ.get('DB_USER)
db_pass = os.environ.get('DB_PASS’)
db_name = os.environ.get('DB_ME")

connection=MySQLdb.connect(host=db_host, user=db_user,

passwd=db_pass, db=db_name)
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Nyt maaritettiin MySQLdkKirjastosta kursori, joll&ehtiin aikaisemmin maaritetty ky-
sely tietokantaan. Taman jalkeeallennettiin juuri ajetun kyselyn tulokset mutut-
21 Iy eyl dzt 2

kursori=connection.cursor()
kursori.execute(dbQuery sameus)
tulos=kursori.fetchall()

Viimeisenaavattiin tiedosto, johon halutin tuloksettallennettavan. Tulokset lisi#n

tiedoston loppuun rivi kerrallaan. Lopuksi katkaisyhteys tietokantaan.
file = csv.writer(open("/home/h9553/temp.csv”,"a"))
for i in tulos:
file.writerow(i)
connection.close()

Taman pohjaltductini 2 A Yy Sy &1 NA LJG Ay AvaSasibybin edéli®d ¢ 4 | R
mainittua skriptia, mutta kyselylldaettiin sademaaran tietueita. Skripti on kokonai-

suudessaamesitetty litteessa 2.

Nyt skripejé ajettaessavoitiin todentaa niiden toimivuugks. Kuvio26). Nehakivat

viimeisimman tietueen tietokannasta fallensivat ne haluttuun tiedostoon.

[root@katka h9553]# ./db sameus.py

[root@kaftka h9553]# ./db_sade.py

[root@katka h9553]# tail -2 temp.csv

DP_109195,BTI EXO 1,Sameus [FTU],2018/83/01 02:00:00,6.41,3
DP_684389,BTI sidasema,Sademddrd [mm/tunti],2018/03/01 ©82:19:09,0.0,3

Kuvio26. Skriptien todennus

Datastaoli huomattavissa, etta tietueesaapuivatietokantaan tunnin vélein. Sameu-
den tietue saapujokaisella tasatunnilla ja sademaéara joka tunti noin 20 minuuttia yli.
Nain ollen ajastdtin skriptit ajettavaksi hieman naiden aikojen jalke@&h.myos

muistettava, ettacrontabiin ajastettaessé&uli komentoon siséllyttda kohde, josta se
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hakiympariston muuttujiin maaritetyt tiedotLisattiinsiis crontabiin seuraavat tie-

dot:
30 * * * * root . /var/jaillenviroment &&/home/h9553/db_sade.py

5****rgot . /var/jail/enviroment &&/home/h9553/db_sameugpy

8.5 Datan hakeminen limatieteenlaitokselta

lImatieteenlaitostarjoaa avointa saatietodataa oman APl:nsa kau®alvelusta ha-
luttiin hakea sademaaran ennustetta ja lahettdd se Sparkille analysoitavaksi. Taté da-
taavoitiin kayttaa esimerkiksi apuna sameudennustukseen. Tietbaettiin taas

Kafkalle kayttaen apuna Pythefriptia.

Ennen tatéuli rekisterditya kayttajaksi limatieteenlaitoksen sivuilla. Kun rekisterginti
oli varmistettuy, sa kayttaja APhvaimen, jonka avulla hakuja datasfaitiin suorittaa
Avoimeen dataamli tallennettu useita valmiita hakuja ja tassa tapauksdsbgettiin

tallennettua hakua:
fmi::forecast::hirlam::surface::point::simple

Hakusisélsi36 tunnin saaennustetiedon yksinkertaisessa esitysmuodoEsaén jal-
keenpystyttiin aloittamaan itse skriptin kirjoittaminen. Skripti 16ytyy kokonaisuudes-
saan liitteesta 3. Skriptissd@ytettiin Pythonin kirjastoja requests, xml.etree.Ele-
mentTree, csv ja 0s. Requegigaston avullaoitiin tehda haluttuja kyselyita ja tu-
lostaa niit. Koska data on tallennettu XML:n kaltaisessa puumaisessa rakenteessa,

tuli sen parsimiseen kayttaa kigama xml.etree.ElementTree.

Ensimmaisenavattiin tiedosto, johon haun tuloksdtaluttiin kirjoittaa jahaettiin

kayttojarjestelman muuttujista sinne enfia tallennettu APavain
file = open("/home/h9553Emp.csv", "a")
api = os.environ.get(IT_API")

Seuraavaksguotiin kysely, johoriitettiin aikaisemmin haettu ARlvain. Liséksi kyse-

lyynsiséllytettinmitéa hakua kaytetaan, mitd parametrejgaettiin ja milta paikkakun-
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nalta. Tassa tapauksedsaytettiin aiemmin mainittua hakuajaettiin ainoastaan sa-
demaé&ara jekaytettiin paikkakuntana Saarijarved, josta myos Maipgdvelusta saatu

dataoli mitattu.

r = requests.get('http://data.fmi.fi/fmiapikey/' +api + '/wfs?re
guest=getFeature&storedquery_id=fmi::forecast::hirlam::sur
face::point::simple&parameters=PrecipitationAmount&place=saarijar

vi')
Jotta dataavoitiin leikata,muodostettiinsiita yksi ElementTreelementti:
root = ET.fromstring(r.content)

Taman jalkeerpoimittiin kyselyn tuloksesta kaikki halutut parametrityjadistettiin

ne yhdeksi kokonaisuudeksi.

t1 = [i.text for i in root.iter('{http://xml.fmi.fi/schema/wfs/2.0}Parame

terName")]
t2 = [i.text for i in root.iter(‘{http://xml.fmi.fi/schea/wfs/2.0}Time")]

t3 = [i.text for i in root.iter('{http://xml.fmi.fi/schema/wfs/2.0}Parame

terValue')]
list = zip(t1,t2,t3)

Lopuksimuokattiindataa heman helpommin kasiteltavaan muotoatallennettiin

tiedostoon rivi kerrallaan jauljettiin tiedosto.
foriin list:
i = ("llmatieteenlaitos,” + ",".join(map(str, i)) +,,")
i = i.replacef, 'I').replace(T', ' ).replace('Z', ")
file.write(i +\n’)
file.close()

Nyt tiedosta ajettaessavoitiin todentaa sen toimivan halutulla tavalla saaden ha-

luttu tuloste ks. Kuvio27).



[rootikafka h9553]# ./ /ilmatiede.py

[rootfikaftka h2553]# tail -36 temp.csv
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/83/01
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2818/83/81
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@18/83/01
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@818/83/@82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/63/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2813/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@18/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2813/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@818/83/@82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/083 /82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2813/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@18/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@818/83/@82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/63/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@18/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@818/83/82
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@818/83/83
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/83/83
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2013/83/83
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2813/83/83
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@18/83/83
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@818/83/83
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2@818/83/83
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount,2018/83/83
Ilmatieteenlaitos,PrecipitationAmount, 2818/83/83

Kuvio27. Haettu sdaennuste
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Lopuksi viel&oitiin ajastaa myo6s tdma skripti ajettavaksi joka paiva tasan kello

12.00. Tama toteutettiin lisaamalla seuraava rivi crontabiin:

00 12 ** * root . /var/jail/enviroment && /home/h9553/ilmatiede.py

8.6 Datan kerddminen Sparkilla

Kun dataoltiin saatu haluttuun lah#eseen, josta seoitiin |Ahettda eteenpaingltiin

valmiita lahettdmaan se kerattavaksi tietokanta@likirjoitettava applikaatio, jolla

data kerataarkafkanotsikostg muokataan se haluttuun muotoon ja tallennetaan
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haluttuihin tauluihin.Sparkapplikadio luotiny A YSt t N ¢ a il 6t SdoLR ¢ &

suudessaaesitetty liitteessé 4.

Ensimmaisena Iuon itse paaohjelma, jossa aluksi maatiiel konfiguraatiomuut-

tuja, johon tassa tapauksessa litiet applikaation nimi.
conf = SparkCon(()
.setAppName("stableV)

Konfiguraatioon voitaisiin my6s asettaa esimerkiksi masterin osoite ja kaytettavien
resurssien maarat, mutta tassa tapauksessa néaraaritettiin applikaation ajossa,
jotta niité voitiin tarvittaessa muokata halutusti. Taman jalkemaaritettiin Cassan-

draSparkContext objektille edella mainitut konfiguraatiot kaytettavaksi:
sc = CassandraSparkContext(conf=conf)

Koska skriptissialuttiin kayttaa SparkSQL:n ominaisuuksia ja toiminteita tietojen
tallentamiseen tietokantaanné&aritettiin SparkSession, johaisallytettinCassan-

draSparkContext.
spark = SparkSession(sc)

Reaaliaikaisedatavuon luomiseksiuli méaaritella SparkStreamingille viela
StreamingContext, johosisallytettiinaikaisempi CassandraSparkContexhgéritet-
tiin aikavalj jolla applikaatio ajaa sen paaohjelmaa. Tassa tapauk&égsettiin al-

kuun 60 sekuntia.
ssc = StreamingContext(sc, 60)

DSreamin luomisekstarvittiin myésKafkan osoitetieto jatsikko josta dataa kera-
taan. Myoskin tassa vaiheessa tiedot voitaistioraan tallentaa muuttujaan. Naita
tietoja on kuitenkin helpompi muokata applikaatiota ajettaessa, jdtaptettiin Pyt-

honin kirjastoa sydNama tiedot poimitiin applikaation ajokomennosta.
kohde, aihe = sys.argv[1:]

Itse CBreamin luominen tapahtukayttaen KafkaUtikkirjaston komentoa, johon si-

sallytetiin aikaisemmin maaritetyt optiot.
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stream = KafkaUltils.createDirectStream(ssc, [aihe],{'metadata.bro

ker.list": kohde})

Nyt D8ream oli luotu ja dataavoitiin vastaanottaa. Datamuokattiin siten, etta en-
simmaisengoimittiin datasta pelkastaan hyotykuormata@manjalkeeneroteltiin

sen osiot kayttaen erottelumerkkina pilkkua.
lines = stream.map(lambda x: X[1])
split = lines.map(lambda x: x.split(',"))

Koska Spark luo jokaisesta saadusta tietteeesn saapuessa oman RDD:msaari-

tettina Sy F2F @y 221FAySy w55 | ftA2Ka2StYllYy
split.foreachRDD(save)

Paaohjelman lopuk&idynnistettiinStreamingContext jenaaritettiin sen jatkavan,

kunnes se sammutetaan.
ssc.start()
ssc.awaitTerminigon()

Nyt padohjelmaoli valmis. Taméan jalkednotiin aliohjelma, jonka tarkoituksenali

erotella data ja tallentaa se sille haluttuun tietokannan tauluun.
def save(time, split):

Aluksiluotiin selkea erotin aikaleimalla, jotta applikaation ajon aik&péaisiinseu-

rata vastaanotettua dataa helpommin.
print(“::::::::: 0pS =========" 0 Str(tlme))

Seuraavanaimettiin tulevan datan osiot kayttéden otsikkona némnjotkavastasivat
tallennettavan aulun saraketta. Kun tietueestauutetaanSparkin DataFrame, kay-

tetddn naitd nimia sarakkeina.
rdd = split.map(lambda a: Row(info=a[3], aika=a[4], arvo=a[5]))

df = spark.createDataFrame(rdd)
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Viimeisen&arkistettiin, oliko vastaanotetuissa tietuissa samutta, sadetta vai ennus-
tetta koskevaa dataa. Tama tapahtuu suodattamalla tulleesta datasta kaikki rivit, joi-
RSY é&shrgkd \istaa halutun tietotyypin kuvausta. Tamén jalkeskettiinsuo-

datettujen rivien lukumaara. Esimerkkind sameuden arvojen magandistus:
sam = df filter(col('info").like("%Sameus%")).count()

Mikali tietueetsisaltavatsameutta koskevaa dataa, on laskettu lukum&arénuuta
kuinarvoO. Talloirsiirryttaisiinvalintarakenteeseen, jossa datasta suodatetaan halu-
tut rivit ja tallennetaan haluttuun tietokannan tauluun. Mikéali tietueessa ei ole tata

tyyppia koskevia tietueita, siirrytdan ohjelman seuraavaan osaan.
if sam > O:
dfsam = df filter(col('info’).like("&&ameus%"))
dfsam.writé
format("org.apache.spark.sgl.cassandna”)
.mode('append))
.options(table="sameus", keyspace="analytiikka")
.save()

Aikaisempaa toimintatapaa sovelta@rotiin valintarakenteet myos sademaaralle ja
sen ennusteelleNyt applilaatio voitiin suorittaakayttden Sparkin asennuksen mu-
kana tullutta sparksubmit «riptia. Kaynnistyksesgdi kuitenkin my6s maaritettava
kaytettavaksi aikaisemmin asennettu Kafkintegraatiopaketti, joka aikaisemmin tal-
lennettiin Sparkinars -hakemistoon. Taman lisaksiaaritettiin kaytettavaksi myos
Cassandran integraatiota varten tarvittava paketti ja talle konfiguraatio, eési
tiedon Cassandran osoitteesta. Taman jalkeen komennossasillk mssi Spark
klusterin koneessa sijaitseister manager-prosessi. Taman jalkeenaaritettiin
missé polussa ajettava applikaatb. Lopuksimaaritettiin Kafkan osoitetieto jatsi-

kon nimi.

/home/sparkuser/spari.2.0-bin-hadoop?2.7/bin/sparksubmit--jars
/home/sparkuser/spari.2.0bin-hado@?2.7/jars/sparkstreaming
kafka-0-8-assembly 2.1-P.2.0.jar--packages anguenot:pyspadassan
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dra:0.6.0--conf spark.cassandra.connection.host="192.168.51.168"
master spark://master:7077 /nome/h9553/stable.py
192.168.51.139:9092 mango

Nyt applikaat oli kaynnistetty halutuilla parametreilldjettavia applikaatiota ja nii-

den tietojavoitiin nyt seurata Sparkin selainkayttoliittymasga.Kuvio28).

Running Applications

Memory per
Application ID Name Cores Executor Submitted Time User State Duration
app-20180301232428-0012 stable 12 1024.0 MB 2018/03/01 root RUNNING 40s
(kill) 23:24:28

Kuvio28. Ajossa olevat applikaatiot

Applikaation toimivuusoitiin nyt todentaa. Uusi sade tietueaettiin jokaisen tunnin
30:11a minuutilla jonka jalkeen s&hetettiin heti eteenpéain. Haluttu tietueli nyt
saapunut perille ja Spaii kasitellyt ja muokannut seasianmukaiselléavalla ks.
Kuvio29).

18/83/81 23:31:85 INFO CodeGenerator: Code generated in 567.372397 ms

Fo oo e ¥
| aika|arvol| infol
Fo oo e ¥
|2018/03/01 23:19:09| 0.0|Sademd&rd [mm/tunti]]
Fom e e ¥

Kuvio29. Sademaam DataFrame

Tama tietueoli myos tallentunut tietokannan tauluun onnistuneedts (Kuvio30).

Nain ollenvoitiin olettaa applikaation toimivaondotetusti.
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cqlsh:analytiikka> SELECT * FROM sade;

aika | arve | info
_____________________ +______+______________________
2@18/83/81 23:19:89 | @ | Sademd&rd [mm/tunti]
(1 rows)

Kuvio30. Tietue tallennettuna tietokantaan

8.7 Sparkin toiminta datan kerddmisessa

Sparkin selainkayttoliittymasteoitiin nytnahdaapplikaatioidertoiminta seneri vai-
heissaKahden minuutin aikajana on nahtavissa liitteesséjéttaessa applikaatiota
¢ a ( lvoitiinSeurata sen toimintaaEnsimmaisené Spaikasijonotusmekanismin
ja resurssien allokoinnin mukaisesti vapaana olevat wepkesessitsuorittajiksi
(executor)(ks. Kuvio31). Jokaienworker numeroitiinlisayksen yhteydessa. Koska
Sparkin standalon&lusterissa eollut muutajonotusmekanismiakuin FIFO ja ty6ta
ajaessa ebllut rajoitettu resurssien allokointiali applikaation kasittelyyn varattu

kaikki workerit.
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Executors Executor 9 added
Added
Executor ¥ added
Removed
Executor 2 added
Executor 10 added
Executor 4 added Executor 6 added
Executor 0 added Executor & added
Executor 5 added Executor 1 added
Executor 11 added Executor 3 added
Jobs
Succeeded
Failed
Running

34 35 36 37 38 39 40
2 March 1826

Kuvio31. Suorittajienlisdaminen

Ajon aikanavoitiin myos tarkastella aktiivisesti jokaisen workkerin toimintaa ja re-
surssien kayttoa reaaliaikaisediilinahtavissa, etta lukuuattamatta driver progra-
mia applikaatiooli kayttanyt jokaista workeprosessiaWorkereiden resurssit ja

kaytté on nahtavissa liitteessa 6.

Taman jalkeen applikaatii ajanut ensimmaisetyon. Job Qli suoritettu onnistu-

neesti ja serprosessointiiroli kulunut aikaa 2 sekuntigs. Kuvio32).



Executors
Added
Removed
Jobs
Succeeded
Failed
Running runJob at PythonRDD.scala:44i
0 1 2 3
2 March 18:27
Completed Jobs (9)
Job Id
Description Submitted
0 runJob at PythonRDD.scala:446 2018/03/02
18:27:00

Kuvio32. Job O

Stages:
Duration Succeeded/Total

2s 11

50

Tasks (for all stages):
Succeeded/Total

7

Kuntyota tarkasteltintarkemmin,voitiin nahda kyseessé olevar8ieamin muodos-

taminenKafkalle(ks. Kuvio33). Toisin sanottuna, applikaatmi muodostanut yhtey-

den Kafkaan, muttaillahetkellaotsikkoei ollut tarjonnut uusia ietueita. Tydoli ja-

ettu ainoastaan yhteen vaiheeseen.
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Details for Job 0

Status: SUCCEEDED
Completed Stages: 1

b Event Timeline
 DAG Visualization

Stage 0

kafka direct stream [0]

@ 18:27:00
®
:
4
I
h

Kuvio33. TyonJob0 tiedot

Taman jalkeen applikaatmli odottanut StreamingContext:ssa maaritetyn 60 sekun-
tia, jonka jalkeen seli muodostanut uudelleen yhteydefiks. Kuvio34). Nytotsi-
kossaoli uusi tietue, jokeoltiin otettu kasittelyyn ja tehtysille applikaation koodissa

maaritetyt toimenpiteet.Uusin tietueoli manuaalisesti lahetetty sameuden arvo.
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Executors
Added
| Removed

Jobs
Succeeded
| Failed

Running run showsStrir count at runJob at RDDFunctions count at NativeMe

count at Nati

0 5 10 15 20 25
2 March 18:28

Kuvio34. Tietueen vastaanottaminen

Toisinsanottunadman hetkisellapplikaation koodilla Spark jaktoimenpiteet kuu-

teen eri tyohon. Tyotoli suoritettu yhdessa tai kahdessa eaiheessdks. Kuvio35).

Spark ei merikinyt kaikkea koodissa tapahtuvaa aikajanalle. Tassa tapauksessa nah-
tiin DSreamin luominen, tietueesta saadun DataFramalostaminen, tietueen tyy-

pin lukuméaarien laskeminen ja saadun sameuden arvojen suodattaminen ja tietokan-

taan tallentaminen.

1 runJob at PythonRDD.scala:446 2018/03/02 09s 11 11
18:28:00

2 showString at NativeMethodAccessorimpl.java:0 2018/03/02 2's 1M 11
18:28:05

3 count at NativeMethodAccessorlmpl.java:0 2018/03/02 2s 2/2 2/2
18:28:08

4 runJob at RDDFunctions.scala:36 2018/03/02 5s 1/1 11
18:28:12

5 count at NativeMethodAccessorimpl.java:0 2018/03/02 3s 2/2 2/2
18:28:18

6 count at NativeMethodAccessorlmpl.java:0 2018/03/02 4s 2/2 2/2
18:28:21

Kuvio35. Syklintdiden vaiheiden maara

Tarkastellessa nait#ita voitiin nahdg kuinkadriver managenoli allokoinuttehtavia

klusterille Eri vaiheet ja ne suorittanesuorittajatldytyvét taulukosta 1.



Taulukkol. Tiedon kerdamisen applikaatiddiden allokointi
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Job Toiminto Stage Executor / Host

1 Yhteyden muodos 2 [ slavel
taminen

2 DataFramen tulos- 6 / master
taminen

3 Sameuden arvojer 6 /master
lukumaaran laske- 1/ master
minen

4 Tietueiden suodat- 4/ slavel
taminen ja tallen-
taminen

5 Sateen arvojen lu- 3 / master
kumaaran laskemi 6 / master
nen

6 Ennusteen arvojen 7 | slave2
lukumaaran laske- 9/ slave2
minen

8.8 Korrelaation laskeminen

Ty6n yhtené osalueenaoli tutkia sademaaran vaikustaveden sameuteerkorre-

laation laskemiseen kaytettiin aikaisempaa dataa, joka oli keratty kesakuulta 2017.
GF dzf dzdzy € al gl Sal ¢z

DatatallennettinG A SG2 1 F yal I y

3 I OKs.Kuvio36). Datassali yhteensa 716 rivid ja jokainen raisélsiikaleiman,

sameudenja sateenmaaran arvon.
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Kuvio36. Kesakuun sadadatan taulu

Liséksi tietokantaatehtiin uusi tauly johonlisattaisiintulokset. Taulu# kaytetiin

YAYSN &1 2kKBI63N.F GA2¢ 6

Kuvio37. Korrelaation tuloksien taulu

Taman datan pohjaltgoitiin luodaskriptin, joka laskee korrelaation sateen ja sameu-
den muutosten valilla. Koska sameuden muutokset eivét tapahdu kovinkaan nopeasti

ja dataoli otettu naytteind tunnin valeinlaskettiinskriptilla kokonaisen kuukauden









































































































