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Sammanfattning

Distribuerad parallellisering innebér att en uppgift parallelliseras pé flera datorer, till
exempel exekvering av kod eller lagring av data. Konceptet gar hand i hand med big data —
extrema datamingder som inte kan bearbetas av en ensam dator. De mest etablerade
verktygen for distribuerad parallellisering dr dérav verktyg avsedda for big data.

Denna rapport undersoker huruvida tva sddana verktyg, Spark (distribuerad exekvering)
och Hadoop Distributed File System (distribuerad lagring), &r 1dmpade att anvinda dven for
sma dataméngder. Distribuering kan potentiellt vara ett billigt och skalbart sitt arbeta dven
vid mindre dataméngder.

Undersokningen gors primért genom prestandatester. Som ett sidospar implementeras ett
abstraktionslager som mojliggor att kod kan koras bade distribuerat och lokalt pa effektivt
sdtt, genom att Javastrommar anviands som en lokal motsvarighet till Spark. Detta innebar
att for smi arbetsuppgifter som enbart ibland ar ldmpade for distribuering ibland sa gar det
att vid kodens korning avgdra vad som &r lampligast och vélja dérefter.

Rapportens slutsats ar att dessa verktyg mycket riktigt kan anvdndas for sma méngder data,
och dven da exekveringstiden for en lokal implementation d4r mycket kort (under en minut).

Nyckelord: big data, hadoop, spark, hdfs, distribuering



Abstract

Distribution as a concept means that a task (for example, data storage or code execution) is
parallelized on multiple computers. It goes hand in hand with the concept of big data —
extreme amounts of data that can’t be processed by a single computer. Because of this, the
most established tools for distributed parallelization is tools that are designed to handle big
data.

This thesis explores whether two such tools, Spark (distributed code execution) and Hadoop
Distributed File System (distributed data storage), are also suited for handling smaller
amounts of data. Distribution is a potentially cheap and scalable way of working even for
small amounts of data.

The primary method of the report is performance tests. As a side track, an abstraction layer
that allows for code to be executed either distributed or locally is implemented by using
Java streams as a local equivalent of Spark. With this abstraction layer small tasks that are
only sometimes suited for distribution can choose the best alternative at run time.

It is concluded that these tools can be useful even for small amounts of data, and even when
the execution time for a non-distributed solution is very short (under a minute).

Keywords: big data, hadoop, spark, hdfs, distributed computing
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1. Inledning

Big data &r ett begrepp som blir allt vanligare, men vad som egentligen avses ér ofta
otydligt. Det ror sig sé klart om datamingder av extrema storlekar, men det dr egentligen
inte storleken i sig som &r avgdrande for om ett dataset kan klassas som big data. Ur ett
strikt teknisk perspektiv innebér big data en enda sak: data som pa grund av sin storlek bor
bearbetas med distribuerade metoder.

Distribuering innebir att ett kluster av datorer (noder) tillsammans uppfyller ett syfte som
traditionellt hade uppfyllts av en enda dator. Allmént kan det ségas finnas tva typer av
distribuering: lagring och exekvering. Distribuerad lagring innebér att data lagras dver flera
datorer och distribuerad exekvering innebér att kod exekveras parallellt pa flera datorer.

Distribuerad exekvering ar konceptuellt likt lokal parallellisering pa processorkiarnor, men
med négra viktiga skillnader. Vid processorparallellisering dr det nddvéndigt att varje trad
anviander sa lite delad data som mdjlig, da delad data méste anvéndas pa ett atomart sétt
(det vill siga flera tradar kan inte arbeta med samma data samtidigt). Vid distribuering finns
samma problem, men kostnaden for att garantera atoméra operationerna pa den delade
datan dr mycket hogre d& kommunikationen mellan noderna sker dver ett nitverk.

For att uppné effektiv distribuerad exekvering riacker det dérav inte med att begrénsa den
delade datan mellan noderna, den méste elimineras helt. Detta skapar en begransning pa hur
distribuerbara algoritmer kan utformas. Forutsittningarna for distribuerad och lokal
parallellisering &r allts olika.

1.1 Syfte med rapporten

De verktyg som finns for distribuering har vanligtvis ett fokus pa att arbeta med stora
dataméngder, sa kallad big data. Distribuering kan dock vara ett billigt och effektivt sétt att
arbeta med dven smé dataméngder pa ett skalbart sitt.

Denna rapports syfte ér att att undersdka nér distribueringsverktygen Spark och Hadoop
Distributed File System é&r lampligt att anvanda for “sma situationer”. Med sma situationer
avses situationer med liten datamadngd och kort exekveringstid.

Tvé olika metoder anvénds for att uppna detta syfte. Dels gors ett antal prestandatest for att
se hur vil Spark presterar 1 dessa sma situationer. Dels utvecklas ett abstraktionslager som
tillater att kod som arbetar mot det kan koras bade lokalt och distribuerat.

Abstraktionslagret ér relevant da ett hinder vid distribuering i smé situationer &r att
distribuering bara dr meningsfullt ibland (det kan till exempel vara sa att datamangden eller
exekveringstiden varierar, eller att antalet tillgdngliga noder varierar). Att skriva kod som
kan koras bade distribuerat och lokalt dr ddrmed potentiellt en forutsittning for att Spark
skall vara anvéndbart for dessa situationer.



2. Bakgrund

Det finns tva typer av distribuering: lagring och exekvering. I rapporten kommer tva olika
verktyg for dessa dndamal anvéndas. For lagring kommer filsystemet Hadoop Distributed
File System (HDFS) att anvidndas och for exekvering kommer verktyget Spark att
anvandas. HDFS valdes da det dr det mest etablerade distribuerade filsystemet for big data,
samt att det fungerar bra tillsammans med Spark.

Béda dessa verktyg ér specifikt avsedda for att hantera sa kallad big data. Distribuering pa
grund av big data har egentligen bara en viktig skillnad gentemot distribuering i allménhet:
feltolerans. Nér big data bearbetas sa kan det ske med tusentals noder parallellt, vilket leder
till att &ven om risken for hardvarufel ar 14g for en given nod sa ar risken mycket hog for
hela klustret. Att kunna hantera hardvarufel pa ett bra sitt dr dérfor centralt for ett big data
verktyg [3].

2.1 Hadoop Distributed File System

Hadoop Distributed File System (HDFS) [17] &r ett distribuerat filsystem baserat p4 Google
File System (GFS) [8]. Det tillhor ett ekosystem av verktyg vid namn Hadoop som lidnge
varit starkt dominerande inom big data omradet. Filsystemet gar inte att kora sjilvstiandigt,
utan det arbetar ovanpé nigot annat godtyckligt filsystem [3].

Distribuerad ldsning &r relevant dven for relativt sma datamangder. D& en ensam harddisk
ar begréansad till drygt 100MiB/s (sa klart hdgre om ett SSD-minne anvénds, men det har en
begriansad relevans for stora dataméngder) kan sjdlva inldsningen av data bli en flaskhals
dven for relativt smd dataméngder. I bésta fall kan distribuerad ldsning kombineras med
distribuerad exekvering, sa att varje nod bearbetar den data som é&r lagrad lokalt (sé att
ingen data behover skickas mellan noderna).

Ett minimalt HDFS-kluster bestir av en namnnod och ett antal datanoder. Namnnoden
hanterar all metadata 1 systemet, medans datanoderna lagrar den faktiska datan. Det dr bara
namnnoden som har kinnedom om hur filsystemet faktiskt ser ut, datanoderna har bara ra
fildata.

Att distribuera skrivning dr ndgot som endast &r relevant for de mest extrema situationerna.
Aven om en harddisk skriver lingsammare &n den liser sd dr det mycket f saker som
genererar data sa snabbt att det blir en flaskhals. Det ar likvdl nagot som kan distribueras,
vilket ocksa har gjorts av till exempel Facebook i Messenger [4].

2.1.1 Block

En hérddisk lagrar data i form av block, vilket 4r den minsta mdngden data som kan skrivas
eller lisas at gdngen. Aven ett filsystem arbetar med block, vars storlek dr en multipel av
harddiskens blockstorlek. Hardiskblocken &r vanligen 512 bytes, medan filsystemblocken
vanligen dr nagra fa kilobyte [3] (4KiB ér till exempel den rekommenderade blockstorleken
for NTFS [7]).

Blockstorleken ér relevant vid ldsning av filer. For varje block méste harddisken sdka upp
hérddiskblockets fysiska position. Det betyder att tiden for inldsning av data bestédr av tva
delar; dels sokandet efter blocket och dels den faktiska ldsningen. Filsystemblock &r
implementerade sa att de bestar av hirddiskblock som ligger i sekvens. Detta innebir att vid
lasning av ett filsystemsblock krévs bara en sdkning, 4ven om det ar flera harddiskblock
som lédses.



Om en liten fil skall ldsas in dr det Io6nsamt med en lag blockstorlek - det leder till att
mindre data maste ldsas pd grund av att ingen “onddig” data ldses (dé filsystemet alltsd
maste ldsa in hela block) [3].

Det dr dven sé att manga filsystem ar designade med antagandet att de flesta filer inte
anvinder sa manga filsystemblock. Till exempel kan filsystemen i ext-familjen ndmnas dér
soktiden Okar linjart med antalet block s ldnge antalet block dr mindre &n tretton. Néar
antalet block dr hogre én sa borjar soktiden 6ka snabbare [9].

Aven HDFS anvinder sig av block, men de #r avsevirt storre #n i traditionella filsystem:
128MiB som standard. Det &r viktigt att forsté att blockstorleken i HDFS inte paverkar
lashastigheten pa riktigt samma sétt som blockstorleken i lokala filsystem. Pa grund av att
datan 1 HDFS maste lagras i ett underliggande filsystem sa &r det fortfarande blockstorleken
1 det underliggande filsystemet som &r avgérande for den lokala ldshastigheten.

Den stora blockstorleken 1 HDFS far alltsa andra effekter d4n vad den hade fatt i ett lokalt
filsystem. I beskrivningen av GFS anges bland annat dessa tva skil for den stora
blockstorleken [8]:

=  Minska kommunikationen med namnnoden - desto mer data som kan bearbetas
som en enhet desto mindre kommunikation krdvs mellan namnnoden och
datanoderna.

= Storre block innebér farre block, vilket betyder att mindre metadata behdvs for
att beskriva systemet. Detta &r viktigt da bdde GFS och HDFS lagrar all
metadata 1 primidrminnet, ndgot som hade varit omdjligt med sma block.

Det bor noteras att for traditionella filsystem avsedda for en enda harddisk kan data bara
lagras 1 multipler av blockstorleken. Om blockstorleken dr 4KiB kommer till exempel en fil
som dr mindre det 4nda uppta 4KiB pa harddisken. Detta giller inte f6r HDFS [3].

Det dr inte helt sjalvklart hur blockstorleken i HDFS paverkar harddiskens soktid. I Hadoop
— The Definitive Guide [3] sdgs sa har om blockstorlek och soktid:

HDEFS blocks are large compared to disk blocks, and the reason is to minimize the
cost of seeks. If the block is large enough, the time it takes to transfer the data from
the disk can be significantly longer than the time to seek to the start of the block.
Thus, transferring a large file made of multiple blocks operates at the disk transfer
rate.

Det bor noteras att detta inte namns som motiv till blockstorleken for GFS [8], men det
finns en poéng i det. Varje block i HDFS lagras som en fil i det lokala filsystemet. Det finns
ingen garanti for att en fil bestar av harddiskblock i sekvens. Det skiljer sig mellan olika
filsystem, men i praktiken &r det svért for ett filsystem att gora mer 4n att 4tminstone
forsoka placera en fils harddiskblock 1 nidrheten av varandra [9]. En enda fil kommer alltsa
behdva mer dn en sokning for ldsning, vilket leder till att blockstorleken i HDFS inte fér
lika stor effekt pd soktiden som blockstorleken i det lokala filsystemet.

2.1.2 Replikering

Som det tidigare konstaterats ar HDFS ett verktyg primért avsett for big data, och som
sddant méste hardvarufel kunna hanteras. Ett av sdtten som HDFS gor detta pd édr en



replikering - alla block replikeras pa ett visst antal noder (tre stycken noder som standard)

[3].

Denna replikering dr sé klart &ven relevant vid distribuerad exekvering. Att skicka block
mellan noder &r dyrt, sé ett system for distribuerad exekvering maste prioritera att data
bearbetas p4 samma noder som lagrar datan. Med replikering blir detta enklare da varje
givet block har fler kandidater som kan bearbeta datan [3].

Att blocken replikeras kan betraktas som en av kostnaderna for distribuering. Det bor dock
noteras att replikering &r valfritt och det gar utmarkt att anvdnda HDFS dven utan
replikering.

2.3 MapReduce

MapReduce ér en programmeringsmodell som tillater distribuerad exekvering. Trots att
MapReduce inte berors direkt i rapporten foljer hiar en kort introduktion for att ge ett
kontext till hur distribuering har fungerat tidigare.

Modellen presenterades ursprungligen av Google och populariserades av Hadoop. Det bor
noteras att MapReduce och Hadoops implementation av MapReduce ér olika saker. Nér
termen MapReduce anvénds i rapporten dr det programmeringsparadigmen som avses, nér
det 4r Hadoops implementation som avses kommer det specificeras som Hadoops
MapReduce.

For att anvédnda sig av MapReduce maste anvandaren definiera en implementation av dessa
tva metoder [2]:

Map({K1,V1}) —List[{K2, V2}]
Reduce(K2, List[V2]) — List[{K3,V3}]

MapReduce tar en lista av par (bestdende av en nyckel och ett vdrde) och producerar, med
hjilp av metoderna ovan, en ny lista av par. Har foljer ett en forklaring och ett exempel pa
hur dessa tva metoder anvdnds av MapReduce for att uppna detta.

I det forsta steget appliceras mapfunktionen. For varje par returnerar mapfunktionen ett
antal nya par. Tillsammans bildar alla dessa delresultat en enda lista av par. Exempel:

List[{nyckell, 1}, {nyckel2, 2}, {nyckel?l, 4}
blir efter mappning med funktionen Map({K, V}) —{K, V * 2}
List[{nyckell, 2}, {nyckel2, 4}, {nyckel?l, 8}

I det andra steget aggregeras virdena ihop baserat pa nyckel, sa att alla nycklar blir unika.
De virden som har samma nyckel bildar en lista som blir nyckelns nya viarde. Om resultatet
av mappningen ovan aggregeras fas foljande resultat:

List[{nyckel1, List[2, 8]}, {nyckel2, List[4]}]

I det tredje och sista steget appliceras reduceringsfunktionen for att reducera varje lista av
vérden till ett vérde, det vill sdga att varje nyckel efter reducering har ett enda virde. Om
resultatet av aggregeringen ovan reduceras med funktionen Reduce({K, V}) — {K,
sum(V)} (dér Vv alltsd &r en lista av vdrden tillhdrande nycklen K) fas foljande slutgiltiga
resultat:



List[{nyckell, 10}, {nyckel2, 4}]

Den stora svagheten hos MapReduce ar den véldigt laga abstraktionsnivan. Map och
Reduce ar visserligen hognivioperationer, men att beskriva andra hdgnivaoperationer (till
exempel filtrering) med enbart Map och Reduce ir ointuivt.

Hadoops MapReduce har dven ett annat mycket stort problem, som egentligen inte har med
MapReduce som modell att gora. For icke triviala algoritmer krivs flera korningar av
MapReduce-rutinen (mappning + aggregering + reducering) for implementering. Detta ar
egentligen inget problem, men Hadoops MapReduce kréver att indatan kommer fran
sekunddrminnet. Detta betyder att for varje varv i MapReduce-rutinen maste all data
lasas/skrivas till/frdn sekunddrminnet, vilket sa klart dr en stor prestandakostnad [3].

2.4 Spark

Spark [16] ar precis som Hadoops MapReduce ett verktyg for distribuerad exekvering.
Svagheterna hos MapReduce och Hadoops MapReduce aterfinns inte hos Spark. For det
forsta data lagras 1 primdrminnet under en hel algoritm, vilket ger Spark ett overtag i
prestanda (sérskilt vid iterativa analyser [10]).

For det andra uppnér Spark en avsevirt hogre abstraktionsnivd genom att tillhandhalla ett
brett API med en méngd olika hdgnivéoperationer istéllet for bara Map och Reduce. Dessa
hognivaoperationer innefattar bAde Map och Reduce, s rent konceptuellt kan det ségas att
Sparks API &r ett superset av MapReduce: det gar alldeles utmaérkt att implementera en
algoritm enligt MapReduce i Spark, men ett Spark-program ar vanligtvis inte direkt
Oversittbart till MapReduce [1].

2.4.1 API

Sparks API bestér primirt av tvé distribuerbara klasser, sa kallade Resilient Distributed
Datasets (RDD). Deras (icke distribuerbara) motsvarigheter 1 Javas standardbibliotek ar
Map och List (RDD-klasserna kommer dérav senare att refereras till som Map-RDD och
List-RDD). Metoderna pa dessa klasser kan delas in i tva typer: transformationer och
handlingar [3].

» Transformationer berdknar inte resultatet direkt utan arbetet skjuts upp till resultatet
faktiskt behovs (en teknik som brukar kallas lazy evaluation). Ett exempel pa en
transformation dr filter, vars anviandningsomrade &r att filtrera bort oonskade
element 1 ett RDD-objekt. Transformationer returnerar alltid ett nytt RDD-objekt,
objektet som transformationen anropades pa modifieras ej [3].

* Handlingar returnerar ett konkret vérde, till exempel count (), som riknar antalet
element i en samling. Det dr ndr handlingar anropas som tidigare anropade
transformationer appliceras [3].

Lazy evaluation innebir att tidskomplexiteten kan bli ldgre 4n véntat. Om filtermetoden
anropas tva ganger innan en handling ricker det fortfarande att iterera samlingen en géng
(dé bada filtreringarna kan ske under samma iterering).



Ett vanligt exempelprogram inom distribuerad exekvering ar ett program som berdknar
antal forekomster av varje ord i en text. Med Hadoops MapReduce blir detta program dver
50 rader, men med Spark &r koden sa liten att den far plats har nedanfor. Storsta skalet till
storleksskillnaden &r att Sparks API anvinder sig av lambdafunktioner.

JavaSparkContext sc = new JavaSparkContext(new SparkConf());
sc
.textFile("hdfs://...")
.flatMap((s) -> Arrays.asList(s.split(" ")))
.mapToPair((s) -> new Tuple2<String, Integer>(s, 1))
.reduceByKey((a, b) -> a + b)
.saveAsTextFile("hdfs://...");

2.5 Javastrommar

I Java 1.8 introducerades ett strompaket i form av java.util.stream. Klasserna ar
designade for parallell kdrning och stromklassens API dr mycket likt RDD-klassernas API i
Spark. Exempel pa dessa likheter visas i tabellen nedan.

Spark Streams
distinct distinct
filter Filter
map map
flatMap flatMap
take limit
findFirst first
reduce reduce
reduceByKey -
mapToPair -

Utdrag ur API:erna som visar ndgra av likheterna

Det finns dock négra metoder i Spark som inte har motsvarigheter i Javastrommar. Detta
har att gora med att Spark har tva distribuerbara klasser, List-RDD och Map-RDD.
Stromklassen saknar de metoder som ér relaterade till Map-RDD, men har dem som é&r
relaterade till List-RDD. I tabellen ovan kan till exempel ses mapToPair , en metod som
konverterar en List-RDD till en Map-RDD, inte har ndgon motsvarighet hos stromklassen.

Precis som 1 Sparks RDD’s delas metoderna hos Javas strommar in i transformationer och
handlingar, med en viktig skillnad: efter att en handling har anropas gér det inte langre att
anropa varken transformationer eller handlingar pé strom-objektet. Efter att en handling
anropats resulterar alla pafoljande anrop av handlingar och transformationer i att en
exception kastas [6].

Det har funnits stromliknande klasser i Java dven innan version 1.8, till exempel i form av
java.io.Reader. Dessa har varit jimforelsevis primitiva och har inte tillatit parallell



korning. Nér termen Javastrommar eller strommar anvinds i1 denna rapport dr det alltid
java.util.stream som avses.

2.5 Relaterat arbete

Flera djupgaende utvarderingar av Hadoops MapReduce har gjorts med olika metoder [11,
12]. Som konstaterats d&r MapReduce dock en mycket nischad model, och Hadoops
implementation har ytterligare problem. Detta leder till att MapReduce har en begrénsad
relevans for lokal parallellisering - MapReduce bdr inte anvéndas om det inte dr absolut
nodvindigt. Dessa utvdrderingar har darfor begrénsad relevans for denna rapport som
specifikt beror anvindning av distribueringsverktyg i de situationer dér det inte dr
nodvéndigt.

Aven av Spark har det gjorts utvirderingar, till exempel Memory or Time: Performance
Evaluation for Iterative Operation on Hadoop and Spark [10] som beror
prestandaskillnader mellan Spark och Hadoops MapReduce vid iterativa algoritmer.



3. Metod

Rapportens metodik bestar av tre delar:
= Utveckling av ett Sparkprogram
= Prestandatester av Spark, Javastrémmar och SQL

= Ett abstraktionslager som normaliserar lokal och distribuerad parallellisering

Sparkprogrammet utvecklades i syfte att undersdka hur Spark &r att arbeta med, for att ge
en forstaelse for nér distribuering ar lampligt, samt for att ha ett mer verkligt exempel att
kora prestandatester pa.

De prestandamétningar som gjorts hade fokus pd hur HDFS och Spark kan anvindas med
smi dataset som inte kan klassas som big data.

3.1 Abstraktionslager for Spark och Javastrommar

Da Spark ej dr optimerat for lokal korning &r det rimligt att strdommar kommer prestera
bittre i den situationen. Som konstaterades tidigare i rapporten dr API:erna for Spark och
Javas strommar mycket lika varandra. Det vore dérfor intressant att undersoka
mojligheterna till att skapa ett abstraktionslager som doljer skillnaderna mellan lokal och
distribuerad parallellisering.

Ett sddant abstraktionslager innebér i basta fall att distribuering blir en ren
konfigurationsfraga, istillet for ndgot som aktivt maste tas hénsyn till vid utveckling. Det
innebdr ocksa att det blir trivialt att hantera problem som endast ibland ar 1dampade for
distribuering (det vill séga att huruvida exekveringen skall ske distribuerat bestdms
dynamiskt vid kdrningen).

Detta &r relevant da det dr en annan aspekt pd rapportens problemformulering. Om det gér
att arbeta med distribueringsverkyg pa detta sitt blir kostnaden i princip noll. Aven om ett
problem till en borjan dr oldmpligt att 16sa med distribuering kan forutsédttningarna dndras
(kanske en analys som dndras sa att den blir mer prestandaintensiv, eller ett dataset som
vaxer okontrollerat).



3.1.1 Implementering

winterfac e
ParallelCollection<E>

B S

winterfaces winterfaces
ParallelList<E> Paralle IMa p<k V=

JA

SparkList<E=> SparkMap<K, V= StreamlList<E> StreamMap< K V>

wabstrac ts wabstracts
AbsfractSparkCollection<gE> AbstractStreamCollection<E>

Diagram over nagra av klasserna i abstraktionslagret

Kirnan i abstraktionslagret dr de tvd interfacen Parallellist och ParallelMap, som
direkt motsvarar List-RDD och Map-RDD. Metoderna i dessa interfacen ar baserade pa
metoderna i motsvarande RDD-klass (alla metoder kunde dock inte implementeras pa
grund av tidsbrist). Abstraktionslagret tillhandhaller tvé stycken implementationer for varje
interface, en som anviander Spark och en som anvinder strommar.

De implementationer som anvinde Spark var triviala att implementera da alla metoderna
hade direkta motsvarigheter i RDD-klasserna. Aven for stromimplementationerna ir de
flesta metoder enkla att implementera, oftast sd enkla att de ryms pa en enda rad (exemplet
som visas dr implementationerna for ParallelList#filter):

public StreamlList<T> filter(Function<T, Boolean> predicate) {
return new StreamList<>(getStream().filter(predicate::apply));

b

public SparkList<T> filter(Function<T, Boolean> predicate) {
return new SparkList<>(_rdd.filter(predicate::apply));

b

Det finns dock fall dir Javas stromklass inte har nigon metod som direkt motsvarar
metoden som skall implementeras. Ett sddant exempel dr ParallellList#reduceByKey,
som fyller samma funktion som aggregeringssteget tillsammans med reduceringssteget 1



MapReduce. Metoden tar en reduceringsfunktion som argument och anvénder den for att
reducera alla virden med samma nyckel till ett enda vérde. Stromimplementationen
innehaller tva steg. Forst sker en iterering av alla element 1 samlingen. I denna iterering
reduceras succesivt alla virden med samma nyckel och resultatet lagras i en HashMap. I det
andra steget omvandlas denna HashMap till en ny StreamMap.

Denna implementation anvinder sig alltsd inte av lazy evaluation, till skillnad fran
Sparkimplementationen. Detta &r ndgot som ett mer sofistikerat abstraktionslager hade
kunnat gora annorlunda, men dven denna implementation visade sig prestera bra.

Det storsta problemet med stromimplementationerna dr att Javas strommar inte stodjer att
mer dn en handling anropas pa samma strém. Om flera handlingar anropas kastas en
exception. For RDD-klasserna finns ingen motsvarande begransning. Detta 10stes pé ett
primitivt sétt. Om anvindaren av API:et vill anropa handlingar eller transformationer pa en
ParallelCollection efter att den en handling redan har anropats sa méste metoden
terminate() anropas innan forsta handlingen anropas. Metoden kopierar strommens
innehdll till en lista som sedan kan omvandlas till en strdm vid behov. Pa sa sitt fis en
strom som kan aterskapas.

Denna 16sning har tva stora problem. For det forsta innebér det att strommens innehall
maste rymmas i minnet nir terminate() anropas och for det andra innebir det att hela
strbmmen maste itereras en extra gang. Dessa problem har dock inget med konceptet 1 sig
att gora, utan beror pa Javas implementation av strommarna. Det dr &ven mojligt att det gar
att hantera situationen pa ett béttre sitt an ovan och 4nda anvénda Javas strommar.

For Sparkimplementationerna ér inget av detta nddvindigt d& det som sagt inte finns ndgon
motsvarande begrinsning i RDD-klasserna. Spark har dock en funktion som motsvarar
beteendet hos terminate() for stromimplementationerna. Metoden cache()i RDD-
klasserna séger till att virdena skall sparas i minnet efterhand som de berdknas, om de far
plats. Det betyder att ingen extra iteration behdvs till skillnad frin stromimplementation av
terminate().

En sista notering bor goras gédllande namnet ParallelMap, som litt kan vara nagot
missvisande. En Map (specifikt en HashMap) dr nagot som i vanliga fall kinnetecknas av att
kunna ldsa ett godtyckligt element snabbt (O(1)). Detta ar inte ndgot som géller for
ParallelMap — enda sittet att ldsa ett godtyckligt element dr att iterera igenom hela
samlingen tills det hittas (det vill siga O(n)).

Detta har att géra med att ParallelMap (och Map-RDD) inte dr designade med tanken att
element skall hanteras enskilt. Syftet med klasserna &r att bearbeta alla element s& snabbt
som mojligt.

3.2 Exempelprogram - textgenerering

For att ha ett konkret program att kora prestandatester pa utvecklades ett exempelprogram
som genererar ett textflode baserat pa ett dataset av existerande text.

Programmet kan delas in 1 tva delar. Forst méste en databas med ord skapas, och sen méste
orden véljas baserat pé vilket ord som dr mest l[dmpat.

For att avgora ldmplighet av ett ord sparas de tva tidigare orden i en ordf6ljd som en hash.
Det vill sdg om indata till algoritmen dr meningen “The quick brown fox jumps over the
lazy dog” kommer databasen av ord se ut sa hdr (dér h dr en hashfunktion):
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Hash

h(the quick)
h(quick brown)
h(brown fox)
h(fox jumps)
h(jumps over)
h(over the)

h(the lazy)

ord
brown
fox
jumps
over
the
lazy
dog

Databas genererad fran en mening

Databasen haller dven koll pa hur manga ganger varje unikt par av {hash, ord} har
forekommit. Om dven meningen “A fox jumps over me” skulle skickas in i algoritmen blir

resultatet detta:

Hash

h(the quick)

h(quick brown)

h(brown fox)

h(fox jumps)

h(jumps over)

h(over the)

h(the lazy)

h(a fox)

h(jumps over)

ord
brown
fox
jumps
over
the
lazy
dog
jumps

me

Forekomster

1

Databas genererad fran tva meningar. Skillnader fran foregaende markerade i gratt

Denna data kan sedan anvindas for att ge forslag pa nista ord till en existerande text.
Algoritmen véljer helt enkelt ut de N mest forekommande raderna med en viss hash och
viéljer ett av orden slumpmassigt. Om den befintliga texten ar “jumps over” kommer
algoritmen kunna vélja mellan “me” och “the” om exempeldatabasen anvinds. Sa har kan
det se ut om en stor orddatabas anvinds, dar “this is a condition” har anvénts som starttext

(grda ord dr kandidater som valts bort av algoritmen):

This is a condition

of mind

not

due

to

bad

temper.
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Nedan foljer nigra exempel pa texter som programmet genererat:

“One of the great city, and the young fisherman saw a man who had been a great
deal of good. And now I am not going to be a great deal of good.”

“It becomes grotesque, and not the slightest noise. Have you no end of my life.”

’

“No one has ever given or received this token of affection.’

“You wouldnt have me take thy soul? I am bidden to take command. *

3.3 Prestanda

I detta kapitel undersoks hur exekveringstiden varierar nér fler noder laggs till, hur Spark
stér sig gentemot lokal parallellisering samt vad som hdnder med responstiden i SQL nér
antalet tabellrader okar.

Prestandamitningarna gjordes pa fyra olika datorer som visas nedan. Lashastigheten for
D1, D2 och D3 var ~80MiB/s och ~500MiB/s for D4. Alla datorerna anvinde ext4 som
filsystem.

# Model Operativsystem Processor

D1 HP EliteBook 8730w Ubuntu 16.04 Intel Duo T9600 2.80GHz
D2 HP EliteBook 8730w Ubuntu 16.04 Intel Duo T9400 2.53GHz
D3 HP EliteBook 8730w Ubuntu 16.04 Intel Duo T9600 2.80GHz

D4 Lenovo Thinkpad x250 @ Arch Linux Intel Core i3-5010U 2.10GHz

Beskrivning av klustrets noder

Som kan ses hade D2 ndgot sdmre processor én de andra, vilket sa klart paverkar
korrektheten 1 de métningar som gjorts. D4 anvéndes som namenode samt som
schemalédggare av dvriga noder, dirav dr dess ldgre prestanda (for processorn) och
annorlunda konfiguering ej ndgot som bdr paverka resultatet negativt.

3.3.1 Schackanalys

Det tycks finnas en allmén uppfattning om att verktyg avsedda for att arbeta med stora
dataméngder aldrig dr lampliga for smé dataméngder pd grund av kostnader vid
distribuering. Da kostnaderna definitivt finns ér detta inte helt osant, men kostnaderna
overdrivs ofta.

Ett exempel pa detta dr blogginldgget Command-line tools can be 235x faster than your
Hadoop cluster, dir en implementation av en schackanalys presenteras. Analysen bearbetar
ett dataset av schackspel och berdknar hur manga matcher svart vunnit, hur manga vitt
vunnit samt hur manga som slutat i remi. Implementationen anvénder sig av
terminalverktyget mawk. Prestandan av denna implementation jaimfors med ett tidigare
blogginldgg dir en implementation med Hadoops MapReduce gjorts med resultatet att den
nya implementationen dr 235 ginger snabbare. Slutsatsen dr tydlig: kostnaden for
distribuering vid smd dataméingder &r enorm [5].
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Detta blogginlidgg kan litt framstd som anekdotiskt och irrelevant, men det ér en del av ett
storre fenomen dér distribuering i allménhet och Hadoop i synnerhet anses irrelevant for
smé dataméngder. Att det ovan ndmnda blogginlidgget har valts som exempel dr ingen
slump. Pa forumet Reddits underforum om programmering [13] (med i skrivande stund
over 660000 registrerade ldsare) ar detta blogginldgg tva av de tre mest diskuterade lankar
om Hadoop [14]. Den tredje lanken &r ett blogginldgg vars titel har ett liknande budskap:
Don't use Hadoop - your data isn't that big. Det bor papekas att bdda dessa blogginlagg ar
flera ar gamla, men budskapet tycks leva kvar dnda.

For att visa hur kostnaden vid distribuering faktiskt ser ut kommer i rapporten att redovisas
en prestandajamforelse for samma analys med tre olika metoder: mawk (exakt samma kod
som anviandes 1 blogginldgget), Javastrommar samt Spark. Hela datasetet dr ~6.6GiB.
Mitningarna gjordes pa D4.

Nedan f6ljer koden som anvindes for Javastrommar och Spark (abstraktionslagret
anvindes, sa dérav att koden dr samma for bada). Provider ir ett interface som anvinds
for att skapa instanser av ParallelMap och Parallellist fran data i filsystemet.
Beroende pa om Spark eller Javastrommar anvénds sé anvénds olika implementationer av
Provider.

lines = provider.textfile("path/to/files");
lines lines.filter((line) -> line.startsWith("[Result"));

ParallelMap<Winner, Integer> results = lines.mapToPair((line) -> {
char khar = line.charAt(11);

if (khar == '0') return new Tuple2<>(Winner.White, 1);
if (khar == '1') return new Tuple2<>(Winner.Black, 1);
if (khar == '2') return new Tuple2<>(Winner.Draw, 1);

return new Tuple2<>(Winner.Invalid, 1);
).

results = results.reduceByKey(0, (a, b) -> a + b);
results.collect().forEach(System.out::println);

Koden for mawk foljer hér:

find . -type f -name '*.pgn' -print0 | xargs -0 -n4 -P4 mawk
"/Result/ { split(%$0, a, "-"); res = substr(a[1], length(al[1]), 1);
if (res == 1) white++; if (res == 0) black++; if (res == 2) draw++
} END { print whitetblack+draw, white, black, draw }' | mawk
'{games += $1; white += $2; black += $3; draw += $4; } END { print
games, white, black, draw }'

Information om hur datasetet ser ut kan ldsas i den ursprungliga kéllan [5].

3.3.2 Textgenerering

I syfte att undersoka prestandan hos Spark for ett verkligt anvindningsomrade anvéndes
verktyget for textgenerering. Endast skapandet av termerna mattes. Cirka 170MiB
slumpmassigt utvald engelsksprakig text frdn Project Gutenberg [15] anvindes som dataset
for att bygga orddatabasen.
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Varierande uppdelningsbarhet testades genom att variera antal filer som datasetet delades
upp pa. Detta ér ett vildigt grovt sétt att mita pa, men det funkar som approximation da
Spark tycks foredra att en och samma fil inte bearbetas av flera noder.

Det gjordes dven métningar med varierande antal noder i klustret. Som noterats dr dessa
vérden inte helt pélitliga pa grund av att den ena noden (D2) hade nagot sdmre processor.
Dessa virden jaimfordes dven med en korning av koden med strémmar och en kdrning med
Spark 1 lokalt l4ge.

3.3.3 Random-read

Random-read operationer, att hitta ett specifikt viarde bland manga andra, dr ndgot som
generellt sett dr véldigt oldmpligt att distribuera. Ett random-read verktyg utnyttjar
primidrminnet for att lagra en sorterad representation (till exempel index i SQL) av alla
viarden som sokningen skall ske bland. Lasning fran primérminnet, till skillnad fran
sekundirminnet, dr sé tidseffektivt att kostnaden for distribuering dr for hog for att det skall
vara ldmpligt.

Diremot dr primdrminnet vildigt begrénsat i storlek. For random-read operationer med
mycket stora dataset dr det inte mojligt att lagra all data som behdvs 1 det lokala
primérminnet. Nér denna situation intriffar kan det vara lampligt att anvdnda en
distribuerad databas, som i praktiken inte har ndgon dvre gréns pa hur mycket primérminne
som kan finnas tillgédngligt i klustret.

For att visa hur lashastigheten for random-read paverkas nér primdrminnet inte ricker till
gOrs nigra prestandatest. MariaDB anvindes som databas med InnoDB som databasmotor.
En vildigt lag storlek pa primdrminnet anvéndes for att det skulle bli enklare att testa:
16MiB. Testerna kordes pa D4.
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4. Resultat

All rd mitdata for prestandatesterna presenteras i tabellform 1 appendix.

4.1 Schackanalys

Tid fér schackanalys

Spark

Spark & HDFS

Javastrommar

mawlk

100

[
(4]
T
o

Det bor noteras att koden for Spark & HDFS och Javastrommar ar identisk da
abstraktionslagret anvindes. Spark kordes 1 lokalt ldge.

4.1 Textgenerering

Textgenerering med olika metoder

Spark- 1 nod

Spark - lokalt

Spark- 2 noder

Spark- 3 noder

1mids

Javastrémmar
0 100 200 300 400
Tid (5)

Det bor noteras att strommetoden kordes med 7GiB tillgidngligt primédrminne medan
noderna i klustret hade tillgang till cirka 3GiB vardera. Strommetoden &r inte korbar alls
med 3GiB primdrminne, pd grund av att abstraktionslagret utgdr fran att allt kommer fa
plats 1 primdrminnet nir strommar anvénds. Ett mer sofistikerat abstraktionslager hade
kunnat hantera detta, till exempel genom att spilla data till sekunddrminnet (vilket &r vad
Spark gor).
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Dé Spark kordes 1 lokalt lage gjordes det med lika mycket tillgdngligt primédrminne som néar
strommetoden kordes, och behdvde trotts detta ~2.4 génger sa mycket tid.

400

300
_
%]

= 200
[

100

i

1 2 3
Antal noder

Som kan ses minskar tiden mindre d& den andra noden liggs till. Detta &r rimligt d4 varje
ny nod bidrar med mindre arbetskraft relativt till vad som redan finns i klustret. For att fa
en grov uppfattning om hur exekveringstiden kommer utvecklas da fler noder ldggs till kan
med bakgrund av detta nagra berdkningar goras.

Det ar rimligt att allt arbetet inte gar att distribuera. I teorin bor exekveringsdelen kunna
delas in i en relativt konstant del (t«) och en distribuerbar del (tq). Det gar da att stélla upp
sambandet tx + tq / n = tror, ddr n &r antalet noder och tror dr den totala
exekveringstiden. Matvirdena ger da foljande varden for ty:

RT @ tk + tg / 1 = 338
R2 : tx + tg / 2 =179
R3 : tk + tg / 3 =125
R1T v R2 = tx = 20
R2 v R3 = tx = 17

Som kan ses dr ti inte riktigt konstant utan minskar ndgot nér antalet noder 6kar. Om det
antas att detta inte dr en trend utan bara varians kan vi sétta upp foéljande ekvation (18.5 ér
medelvirdet av de olika t¢-virdena):

tror = 18.5 + (338 - 18.5) / n

Nedan visas en graf som anvidnder denna ekvation som trendlinje for métvérdena:
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Det kan slutligen konstateras att mitvérdet for strommar (71 sekunder) enligt denna
ekvation kommer uppnas vid sex stycken noder, ty n = (338 - 18.5) / (71 - 18.5) =
6.

Textgenerering med varierande antal filer
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=
100
a0
3 4 5 g 18
Antal noder

Observera att y-axeln ej borjar pa noll. Det forsta vérdet, for tva noder, &r utelimnad pé
grund av att det dr s& hogt att grafen blir svarldst. Exekveringstiden for tva noder ar 350
sekunder, néstan tre ganger s langt tid som for tre noder.
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4.1 SQL

Random-read prestanda
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Antal rader i databasen fhundratusental)

Vid det femte métvirdet upptog alla index ~18.5MiB. D4 det 4r hogre én det tillgdngliga
primidrminnet (16MiB) borjade ldstiden 6ka. S& klart bor lastiden dka dven nér allt far plats
1 primdrminnet, men vid sa hir sma radantal ar det ej mérkbart.

Det bor noteras att det i riktiga scenarier krdvs extrema mangder data for att indexen inte
skall rymmas i primdrminnet. Om det antas att indexen kommer kréva lika utrymme som 1
testet ovan (~35 bytes per rad) och kommer varje GiB primdrminne rymma indexen till 28
miljoner databasrader. Sa klart kommer dock ett verkligt scenario ha en mer komplex
databas med flera tabeller och index, s& det méste avgoras for varje enskilt fall om en
distribuerad databas ar lampligt.

Ytterligare en notering &r att testet ovan antar att alla rader 1 databastabellen ir lika
sannolika att ldsas. I véldigt ménga situationer (till exempel chattjdnster) kommer nyare
rader ldsas oftare, medans véldigt gamla rader nédstan aldrig behdver ldsas. Om indexet som
anvinds dr ett ordnat id (det vill séga att nyare rader har ett hogre eller ligre id @n dldre
rader) gér det att garantera att de X nyaste eller dldsta raderna (beroende pa konfigurering)
alltid kommer finnas i primidrminnet (d& de index som lagras i primdrminnet nér inte alla féar
plats véljs baserat pa deras sorterade ordning).
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5. Diskussion

Utifrén prestandamétningarna och den teoretiska bakgrunden kan det konstateras att de
primira faktorerna som avgor huruvida ett problem dr lampligt for distribuering ar dessa:

= Uppdelningsbarhet
= [ndatastorlek

= Exekveringstid

Dessa definieras och forklaras i detalj nedan. Om dessa faktorer forstas, gar det ocksé att
avgora nér distribuering dr lampligt. Noterbart dr att ingen av dessa faktorer kriaver speciellt
stora dataméngder for att de skall vara relevanta.

5.1 Uppdelningsbarhet

Ett problems uppdelningsbarhet dr antalet arbetsuppgifter som kan bearbetas parallellt.
Naturligtvis kan uppdelningsbarheten variera under kdrningen av ett och samma program,
vilket maste vigas in i beddmningen.

Uppdelningsbarheten dr ett matt pa parallelliseringens potential. Det foljer naturligt att ett
problem som bara kan delas upp i N delar inte kan distribueras pd N + 1 noder pé ett
meningsfullt sétt. Detta syns tydligt i prestandamétningarna.

Som prestandamitningarna ocksa har visat dr uppdelningsbarheten relevant dven nir den ar
hogre dn antalet noder. Skillnaden &r dock mindre &n néir uppdelningsbarheten &r mindre én
antalet noder. Tre delar tog ~35% av tiden for tva delar, medan arton delar tog 77% av tiden
for tre noder. Mellan nio och arton noder ar skillnaden marginell. Det ar alltsa tydligt att
prestandavinsten faller av snabbt, &ven om det kommer finnas en métbar prestandavinst
anda upp till cirka 200 noder.

Det ér intressant &r att exekveringstiden 6kar nér antalet delar okar fran tre till fyra.
Forklaringen kan ténkas vara att fyra stycken delar ar sérskilt svart att distribuera pé tre
noder. Detta bor gilla for alla situationer med N noder och N + 1 delar, men om N inte ar
mycket 1agt kommer det antagligen inte mérkas.

S4 klart dr en viss uppdelningsbarhet nddvindigt dven vid lokal parallellisering, men inte
till samma grad. Lokalt &r graden av parallellisering begréinsad till antalet processorkarnor,
som 1 praktiken &r extremt begransat. For distribuering & andra sidan &r
parallelliseringsgraden bara begrénsad av antalet noder, som kan vara s hogt som flera
tusen.

5.2 Indatastorlek

Léasning av data frdn sekunddrminnet &r en relativt dyr operation, 1 vissa fall (till exempel
vid random-read operationer) sd pass dyr att det maste undvikas till varje pris. I manga fall
gér det att undvika ldsning fran sekunddrminnet genom lagring 1 primdrminnet, men den
mindre storleken pd primdrminnet skapar begransningar.

Distribuering tacklar detta problem pa tva sitt. Dels genom att ett kluster gemensamt har
tillgang till avsevirt mer primérminne 4n en enskild nod kan ha, vilket minskar behovet av
lasning fran sekunddrminnet. I de fall dé lasning frdn sekunddrminnet dr oundvikligt
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hjalper distribuering ocksa till: om datan ldses in parallellt pa alla noder uppnés en hogre
lashastighet én vad en ensam nod kan uppna.

5.3 Exekveringstid

De kostnader som finns vid distribuering innebér att for sméa problem som kan koras lokalt
pa valdigt kort tid dr det omgjligt att optimera genom distribuering. Eventuella vinster av
den 6kade parallelliseringen dr mindre dn kostnaderna som uppstér som resultat av
kommunikation mellan noder och dylikt.

Kostnaden vid distribuering bestamdes till 18.5 sekunder vid prestandatestet for
textgenerering. Kostnaden &dr knappast den samma oavsett situation, utan kan tdnkas bero
pa till exempel antal noder i klustret. Det ger likvél en vis bild av vilken storleksordning
som distribueringens kostnad befinner sig i. Det kan tdnkas att om exekveringstiden for en
lokal implementation dr mindre &n detta sd ar det mycket osannolikt att distribuering kan
tillimpas.

Slutligen bor det podngteras att Spark presterar mycket daligt vid lokal kdrning, men att det
inte har att gora med API-modellen. Merparten av Sparks API &r trivialt att implementera
pa ett prestandaeffektivt sétt for lokal kdrning. Sparks prestanda vid lokal korning
begriansas snarare av att Spark ej dr avsett att anvéndas pa det séttet, mdjligheten till lokal
korning finns endast for att kunna arbeta med Spark pa ett smidigt sitt.
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6. Slutsats

Rapporten har visat hur verktygen Spark och HDFS kan, trotts att de &r designade med
stora dataméngder i atanke, vara effektiva dven for att bearbeta relativt sma dataset.
Prestandatesterna har visat att det visserligen existerar stora kostnader vid distribuering,
men dé prestandavinsten vid tilldggning av noder &r sé pass hog spelar det inte s& mycket
roll.

Det har i rapporten dven visats hur distribuering inte 1dngre ar begrénsat till nischade
programmeringsmodeler som MapReduce. Sparks API ligger pa en sa pass hog
abstraktionsnivi att det i grund och botten inte innebér ndgon begrinsning alls - liknande
APIL:er finns implementerade i omraden som inte alls har med distribuering att gora. Att
motsvarande skulle gélla for MapReduce vore otdnkbart.

P& grund av detta kan det ocksé konstateras att det abstraktionslager som presenteras 1
rapporten bade dr mdjligt och relevant. Nér “sma” problem distribueras kommer det ofta
intréffa situationer dér det ibland &r onskvért att distribuera. Ett abstraktionslager likt det

som presenteras i rapporten 16ser detta problem.

I prestandamétningarna konstateras att kostnaden for distribuering av textgenereringen &r
18.5 sekunder. Detta dr sa klart ett vildigt ungeférligt virde, men det ger en viss insikt 1 nér
distribuering ér 1ampligt. I de fall dér en lokal implementation har en exekveringstid pa
under 10 sekunder kan distribuering uteslutas direkt.

Detta vérde dr dock kostnaden vid ett odndligt antal noder. Kostnaden vid en enda nod &r
inte samma. Vid textgenereringen &r kostnaden hela tre minuter, men vid schackanalysen ar
kostnaden bara cirka tjugo sekunder. Det ér tydligt att det finns en stor varians i kostnaden.
Variansen kan antas vara storre nér bara en nod anvénds.

Slutligen kan det konstateras att det faktiskt finns omréden dir distribuering av smé
dataméngder formodligen alltid kommer vara en dalig idé. Ett exempel pé detta ar till
exempel alla program som primért arbetar i primdrminnet med dataméngder som ér billiga
att rymma i1 primdrminnet pd en ensam dator. Random-read &r ett exempel pé en sddan
situation.

6.1 Vidare arbete

Det abstraktionslager som presenterats 1 rapporten édr vildigt rudimentirt. Detta ar ett
relativt nytt omrade dé de tidigare modellerna for distribuerad korning (till exempel
MapReduce) varit ointuitiva sa till den grad att det inte dr [dmpligt att anvinda dem nér det
gér att undvika. Spark 4 andra sidan ar léttare att arbeta med och ér dessutom vildigt likt
existerade API:et for lokal parallellisering (till exempel Javastrommar), vilket gér denna
typen av abstraktionslager bade anvéndbarare och enklare att implementera.

Ett ordentligt designat abstraktionslager skulle till stor del kunna eliminera behovet av
“tankta distribuerat”. Om samma paradigmer som anvénds for distribuerad parallellisering
kan anvindas for lokal paradigmer blir distribuering bara en ren konfigurationsfraga.

De prestandatester som redovisas i rapporten dr véldigt begridnsade. For att ge ett mer
anvandbart resultat hade ett storre kluster behovts. Dessutom skedde ingen egentlig testning
av HDEFS. Visserligen anvindes HDFS i testerna, men en undersdkning av hur prestandan i
HDFS skiljer sig mot lokala filsystem hade varit relevant. Detta gors delvis 1 schackanalys,
men bara med en enda nod.
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Appendix

Antal filer  Tid kérning 1 (s) Tid kérning 2 (s) Tid kérning 3 (s) Tid genomsnitt (s)

2 353 349 350 350
3 119 135 121 125
4 135 125 126 128
5 105 115 120 113
9 97 99 107 101
18 96 95 99 96

Textgenerering med varierande antal filer

Antal rader Tid lasning (s) Tid lasning av sista (s) Total storlek av index (MiB)
100 1 1 45
200 11 11 7.5
300 1 11 11.5
400 1 1 14.5
500 13 1 18.5
600 15 1 21.5
700 16 11 255
800 18 1 28.5

SOL med varierande antal tabellrader

Metod Tid koérning 1 (s) Tid korning 2 (s) Tid kérning 3 (s) Tid genomsnitt (s)
Spark - 1 nod 305 330 380 338
Spark - lokalt 257 260 249 255
Spark - 2 noder 181 209 149 179
Spark - 3 noder 119 135 121 125
Javastrommar 7 85 67 74

Textgenerering med olika noder samt med strommar
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