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Актуальность работы. В настоящее время с увеличением объема хранимых данных возникает потребность

их обрабатывать для получения статистик и новой информации, необходимых для дальнейшего анализа

работающих систем. Для решения этой задачи применяются системы обработки больших данных: Hadoop,

Spark и другие. В связи с этим становится актуальным вопрос по их оптимальной настройке под

выполняемые задачи.

Постановка задачи. Разработать подход к построению комплекса программного обеспечения, позволяющего

производить автоматическую оптимальную настройку системы Hadoop под выполняемые на ней задачи.

Новизна подхода. Использование нейросетевого моделирования вместо стандартных алгоритмов машинного

обучения в задаче определения оптимальных параметров.



Формальная постановка задачи

𝐷 = 𝑑𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝐹 ℎ𝑑𝑓𝑠𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠, 𝑦𝑎𝑟𝑛𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠, ℎ𝑏𝑎𝑠𝑒𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠, 𝑗𝑎𝑣𝑎𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠, 𝑜𝑤𝑛𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠 = 𝐹 𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠

где: ℎ𝑑𝑓𝑠𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠 – параметры настройки распределенной файловой системы  HDFS,

𝑦𝑎𝑟𝑛𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠 – параметры настройки системы для планирования заданий Yarn,

ℎ𝑏𝑎𝑠𝑒𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠 – параметры настройки нереляционной распределенной базы данных Hbase,

𝑗𝑎𝑣𝑎𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠 – параметры настройки java,

𝑜𝑤𝑛𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑠 – параметры, присущие нашей задаче.
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где: 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 – множество выходных значений модели машинного обучения,

𝐷 – множество обучающих значений для целевого показателя,
𝑤∗– обученные веса модели
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где: 𝐹𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 - функция предсказания длительности выполнения задачи моделью машинного обучения

𝑝∗ – множество оптимальных параметров конфигурации,



Особенности и проблемы

1. Необходимо автоматически настраивать систему для минимизации различных целевых метрик,

например, времени выполнения задачи либо потребления памяти

2. Решение должно быть встроено в процесс запуска задач системы Hadoop

3. Должна быть предоставлена возможность переобучать используемую модель в процессе использования

4. Необходимо учитывать ограничения ресурсов кластера

5. Должны учитываться параметры конфигурации, присущие самой выполняемой задачи
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Метод решения

Предлагается выполнить следующие этапы для решения

поставленной задачи:

1. Реализовать приложение для сбора статистик, на основе

которых будет получен набор данных для обучения

2. Построить и обучить модель машинного обучения для

предсказания целевой метрики (использовать методы для

уменьшения размерности данных)

3. На основе обученной сети разработать алгоритм расчета

оптимальных параметров конфигурации

4. Провести анализ проблемы ограниченности ресурсов и

модифицировать алгоритм

5. Встроить полученный алгоритм в процесс запуска задач в

системе Hadoop



Java приложение для сбора статистики

Использует:

1. REST API компонента Yarn:

httpp://<address>:<port>/ws/v1/cluster/apps/{appid}

http://<address>:<port>/ws/v1/cluster/apps/?startTimeBegin=<time>

2. Библиотека доступа к Hbase, Configuration:

<dependency>

<groupId>org.apache.hadoop</groupId>

<artifactId>hadoop-common</artifactId>

<version>3.3.0</version>

</dependency>

Результат:

Файл с расширением csv, содержащий набор обучающих данных



Модель машинного обучения

Вход:

Файл csv с обучающими данными

Использует:

1. Библиотек Scikit-learn

2. Библиотека Keras

Этапы:

1. Подготовка данных

2. Отбор признаков по важности (алгоритм

Extremely Randomized Trees )

3. Обучение нейронной сети

Результат:

Файл model.py, содержащий архитектуру

нейронной сети и рассчитывающий весовые

коэффициенты
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Алгоритм определения оптимальных параметров конфигурации

Вход:

Весовые коэффициенты нейронной сети 𝑤

Использует:

1. Библиотек Scikit-learn

Этапы:

1. Определение условий, задающих ограничение искомых

параметров

2. Минимизация математической функции, описывающей

результат выходного слоя (алгоритм оптимизации

последовательного квадратичного программирования SQP )

Результат:

Файл algoritm.py, рассчитывающий оптимальный набор

конфигурационных параметров



Внедрение в Oozie Workflow

Вход:

Файл model.py, algoritm.py

Использует:

1. Система Oozie

Этапы:

1. Запуск файла workflow.xml, включающий необходимые

этапы подстановки автоматических параметров в

запускаемую задачу

2. Возможный запуск файла sub-workflow.xml для

переобучения нейронной сети



Важность параметров запускаемой задачи

10 настраиваемых параметров:

mapreduce.task.io.sort.factor,

mapreduce.task.io.sort.mb,

max.reducers,

max.mappers,

mapreduce.map.cpu.vcores,

mapreduce.reduce.cpu.vcores,

mapreduce.map.memory.mb,

mapreduce.reduce.memory.mb,

mapper.java.option,

reducer.java.option

2 параметра, присущих выполняемой задачи:

table.size,

table.regions

Важность параметров по алгоритму на основе дерева решений 

(Extremely Randomized Trees)



Длительность выполнения задачи в зависимости от параметров

Сравнение длительности выполнения задачи для тестовой выборки 

исходного набора данных и предсказанных моделью значений от 

количества задач свертки

Длительность выполнения задачи в зависимости от входных параметров: a) от максимального количества задач 

отображения, б) от количества задач свертки, в) от размера таблицы, г) от количества разбиений (регионов) таблицы



Запуск задачи в условиях ограничений ресурсов

Сравнение длительности выполнения задачи для тестовой 

выборки исходного набора данных с длительностью после 

оптимизации параметров для нескольких запусков

Пример ограничений входных параметров



Основные результаты:

1. Разработаны архитектура и программный подход к построению системы, позволяющей производить автоматическую

оптимальную настройку Hadoop под выполняемые на ней задачи.

2. Реализованы все основные компоненты системы. Каждый из них является работоспособным.

3. Произведено внедрение всех компонентов в процесс их последовательного запуска

Основной недостаток:

1. Подход применим для задач, которые запускаются периодично без изменений логики обработки данных на различных объемах

Дальнейшее развитие:

1. Определение оптимальных параметров по заданному ограничению времени

2. Независимость от конкретно запускаемой задачи

3. Автоматическая рекомендация по оптимальному количеству разбиения таблиц на составляющие регионы
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