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Abstrakt

Tato prace tesi problém hledani nejkratsi cesty v silni¢ni siti, kde doba prijezdu tse-
kem zavisi na case, konkrétné problém volby doby vyjezdu pro dosazeni nejkratsiho
casu cesty. Cilem této prace je vyvinout a implementovat paralelni algoritmus. Za-
méfil jsem se na algoritmus pro distribuované prostiedi na bazi modelu MapReduce.

Prace ptredstavuje MapReduce algoritmus pracujici ve spojitém case a zalozeny
na LCA (Label Corecting Algorithm), ktery byl implementovéan v prostiedi Apache
Spark za pomoci nastavby GraphX urcené pro grafové analyzy. Jako graf byla pou-
Zita silni¢ni sit z OSM a transportni funkce byly vygenerovany nahodné.

Byl navrzen a implementovan paralelni algoritmus se slozitost{ O(n?) a dobrou
skalovatelnosti. Dale byly provedeny vykonnostni testy, které ukazaly, ze vyvinuty
algoritmus je vhodny pro velmi velké grafy (které se nevejdou do paméti jednoho
pocitace), protoze rezie distribuovaného systému u malych grafi tvoii velké procento

vypocetniho casu.

Klic¢ova slova

Apache Spark, nejrychlejsi cesta v grafu, ¢asova zavislost, distribuované prostiedi,
MapReduce
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Uvod

Nalezeni nejrychlejsi cesty pro automobil z mista A do mista B zavisi na mnoha
parametrech jako jsou vzdalenost, povolena rychlost, hustota dopravy na komunika-
cich a pocasi. Vétsina téchto jevi je proménna béhem denni doby. Z tohoto divodu
je dilezité pocitat nejrychlejsi trasu s ohledem na ¢asové proménnou prijezdnost
pozemnich komunikaci.

V této praci se budu zabyvat praveé hledanim nejrychlejsi cesty silni¢ni siti zavislé
na ¢asu (Time-Dependent Shortest Path). Konkrétné hledanim optimalniho ¢asu pro
odjezd béhem dne tak, aby cesta trvala co nejkratsi dobu. Tento problém je v dané
oblasti jednim z nejobecnéjsich.

Data pro tento problém jsou casto velka a Spatné uchopitelna na jednom pocitaci,
a proto se vyuziva clusteru. Jednou z nejmodernéjsich metod jsou systémy na bazi
MapReduce, které umoznuji vypocet zpracovat paralelné na nekolika procesorech.

V prvni ¢asti prace se budu zabyvat kategorizaci a definici problému, v druhé
vyvojem MapReduce algoritmu zalozeném na LCA (Label corecting algoritmus) a

jeho implementaci v distribuované vypocetnim prostfedi Apache Spark.



Kapitola 1
Teoreticky ivod a kategorizace

V této kapitole jsou shrnuty rizné metody pro hledani nejrychlejsi cesty v silni¢ni
siti zavislé na Case a jejich déleni. Dale zde jsou definovany zakladni pojmy a popsany

jejich zakladni vlastnosti, které budou vyuzivany dale v textu.

1.1 Graf

Graf je mnozina hran a vrcholi G = (F,V), kde F je mnozZina hran a V' je mnozina
vrcholti. V nasem piipadé jsou hrany ulice a ¢asti sinic a vrcholy (uzly) jsou kiizo-
vatky.

Kazda hrana (i, j) € F mé pocate¢ni a koncovy vrchol (i, 7 € V) tj. spojuje dva
vrcholy. Kazdy vrchol miize mit libovolny pocet sousednich vrcholt.

Rozlisujeme orientovany a neorientovany graf. V orientovaném grafu jsou hrany
prichodné pouze v jednom sméru. V realné silnic¢ni siti to jsou jednosmérné ulice.
Vzhledem k tomu, Ze prujezdnost v kazdém sméru je jina, tak graf bude vzdy ori-

entovany.

1.2 Funkce transportniho ¢asu

Pro kazdou hranu v grafu je definovana takzvana cena hrany. V tomto pripadé je
cena Cas, za ktery se da prekonat. Vzhledem k tomu, ze graf ma byt zavisly na
odjezdovém case béhem dne, tak i cena hrany musi byt zavisla na case.

Pro kazdou hranu (7, j) € E je tedy definovana piijezdova funkce a;;(t4). Tato
funkce vraci ptijezdovy c¢as do vrcholu 7, ktery je zavisly na odjezdovém case z vr-

cholu i. Kdyz od této funkce odecteme odjezdovy cas (t4), dostaneme takzvanou



transportni funkei (a;;(tq) — tq). Tato funkce udava kolik ¢asu potiebujeme na pre-
konani hrany.
Tyto funkce by mély spliiovat podminku [FRIESZ93]:

d d
d—tdaij(td) > 0= d—td(aij(td) — td) > —1 (11)

Tato podminka vychézi v vlastnosti silniéni sité FIFO (First In, First Out).
Vlastnost FIFO znamena, ze kdyz do sité vjede vozidlo A a po ném vozidlo B, tak
vyjedou ve stejném potadi jako do sité vjely. Nemiize vozidlo B predjet vozidlo A.

Dalsi podminka je, Ze:
aij(ta) > ta = (ay(ta) —ta) > 0 (1.2)

Tato podminka vyjadiuje, ze vozidlo nemuze dojet do vrcholu j dfive, nez odjede

z vrcholu i (Nelze cestovat v Case).

1.3 Kategorizace problému

Nejdrive je treba vysvétlit, jak funguje nejzakladnéjsi a nejpouzivanéjsi algoritmus
pro hledani statické nejkratsi cesty. Je to Dijkstriiv algoritmus. Pfi inicializaci se do
pocatec¢niho vrcholu (s) nastavi hodnota 0 (dist(s) = 0) a do ostatnich oo (Vi € V' :
dist(i) = 00). Poc¢ateéni vrchol se vlozi do prioritni fronty. V hlavnim cyklu se vybere
vrchol z prioritni fronty a pro v8echny jeho sousedy (j) se spocte nova hodnota jako
dist(j) = min(dist(i) + w(i, 7),dist(j)), kde w(i, j) je cena hrany. Tyto vrcholy se
vlozi do prioritni fronty a cely cyklus se opakuje.

Tento algoritmus, tak jak je, nelze pouzit pro graf zavisly na case, protoze nelze
pouzit prioritni frontu. Existuje mnoho metod jak tento problém vyftesit.

Reseni se daji rozdélit na dvé hlavni skupiny a to jsou algoritmy pracujici v dis-
krétnim cCase a algoritmy pracujici ve spojitém case. To znamena, ze zavislost kazdé
hrany v grafu na casu je bud vyjadfena diskrétni funkci, nebo spojitou funkei (viz
obréazek 1.1).

Diskrétni algoritmy jsou podrobné popsany v [CHABINI02] nebo [CHABINIOS].
Nejrozsitenéjsi jsou algoritmy DOT a IOT. Vyhoda téchto algoritmt je, Ze se v nich
daji v urcité mire vyuzit rychlé statické algoritmy. Algoritmy zalozenymi na spoji-
tém case se podrobné zabyva B. Dean ve své dizertacni praci [DEAN99] a pozdéjsich
¢lancich (2004). V téchto pracich jsou predevsim popsany algoritmy Label Corecting
(LCA) a Label Setting. Modifikace pravé zminéného LCA byla pouzita v této praci.



spojity diskrétni

cas
cas

o
o
000
000
2 s 3

1 2 s 3 4

vrcholy vrcholy

Obréazek 1.1: Znazornéni spojitého a diskrétniho grafu (strom nejkratSich cest
z pocatecniho vrcholu) [DEAN99)

Vyhoda teseni problému ve spojitém case je lepsi aproximace redlné prijezdové
funkce a tim presnéjsi feseni.

Dalsi rozdéleni feSeni tohoto problému mutzeme udélat podle statickych algo-
ritmt, na kterych je algoritmus zalozen. Takto jde vyuzit témér kazdy staticky algo-
ritmus. Reseni zalozeno na Dijkstra je pouzito napiiklad v praci [DINGO08]. Reseni
pomoci A* je popséno v ¢lancich [ZHAOO08] a [OHSHIMAO06]. V mnoha dalsich pra-
cich se pouziva napiiklad Bi-directional, Bellman-Ford [DINGO08], ALT [ZHAOO08S|.

Zajimavé feseni odlisné od ostatnich je popsano v praci [HAGHANIO05], kde autor
pouziva genetické algoritmy.

Podminkou pro paralelni feseni je dobra paralelizovatelnost sekvencniho algo-
ritmu. Préace zabyvajici se paralelnim feSenim v diskrétnim ¢ase je [GANUGPATI9S]
a [CHABINI(2]. Paralelni algoritmus zaloZeny na geografické dekompozici je popsan
v praci [AYED11]. LCA (Label Correcting Algorithm) je pouzit v praci [LAWSON13]
v prostiedi C/C++, Matlab a MPI (Message Passing Interface).

Zajimavou implementaci popsal ve své dizerta¢ni praci R. C. Sperb [SPERB10].
Autor pouziva databdzovou nastavbu PostGIS a jazyk PL/pgSQL.

Zde budu uvadét kategorizaci tohoto problému podle prace [DEAN99]. Algoritmy

délime nasledujicim zptisobem:

e pro jeden odjezdovy cas



— lehka modifikace statickych algoritmu
e pro vSechny odjezdové Casy
— TeSeni ve spojitém cCase
— TeSeni v diskrétnim case
— one-to-all: z jednoho vrcholu do vsech vrcholi
— all-to-one: ze vSech vrcholi do jednoho vrcholu

— all-to-all: ze vSech vrcholi do vSech vrcholu

— one-to one: z jednoho vrcholu do jednoho vrcholu

— paralelni

— sériovy

Schematicky je rozdéleni znazornéno na obrazku 1.2.

TDSP

| dan odjezovy Cas | pro viechny casy |

| diskrétni ¢as |

spojity ¢as

vede na staticky problém

Label setting Label corecting

Obrazek 1.2: Schematické rozdéleni algoritmi pro Time-Depend shortest path pro-
blem (TDSP) (vétve v praci nefesené jsou zanedbané). Cervend je oznacen pouZity

algoritmus. P - paralelni S - sériovy

1.4 MapReduce systém

MapReduce je model pro paralelni zpracovani velkého mnozstvi dat. V tomto modelu

se pouzivaji dvé zakladni funkce Map a Reduce.



Vyhoda tohoto modelu je, ze obé zakladni funkce probihaji paralelné. To zna-
mena, ze aplikace, napsand v systému implementujici tento model, mtize bézet na
mnoha poc¢itacich najednou (az tisice pocitaci v clusteru), a tudiz je zpracovani dat
rychlé a efektivni. Takto se daji rychle a jednoduse zpracovavat datasety o velikos-
tech v fadech petabajti. Nejznaméjsimi zastupci v této oblasti zpracovani dat jsou
systémy jako Hadoop a Spark.

Vstupem funkce Map je dvojice (kli¢ 1, hodnota 1) a vystupem je dvojice (kli¢ 2,
hodnota 2). K tomuto pfevodu se pouzivd mapovaci funkce (Map), kterd se aplikuje
na kazdou dvojici na vstupu. Funkce Reduce zkombinuje (spoji) vSechny hodnoty
se stejnym klicem (obrazek 1.3) [DEANO04].

Map Reduce

Kli¢ 1 Kli¢ 2

1 hodnota|——>| 1 hodnota \

% 2 hodnota|——>| 1 hodnota|——= | 1 hodnota
©

«© /

S 3 hodnota |——| 1 hodnota

T 4 hodnota |——=| 2 hodnota \

©

& 5 hodnota |——>| 2 hodnota|—> | 2 hodnota

6 hodnota|——| 2 hodnota /

Obréazek 1.3: Schéma modelu MapReduce
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Kapitola 2

Pouzity algoritmus

2.1 Formulace problému

V ramci této prace bude fesen problém one-to-all pro vSechny odjezdové casy. Na
tento problém vede vétSina ostatnich podproblémii.

Vstupem pro algoritmus je graf (G = (E,V)), pifjezdové funkce pro kazdou
hranu (V(7,7) € E : Ja;;(tq)) a pocatecni vrchol. Vystupem jsou piijezdové funkce
ke kazdému vrcholu (funkce ¢asu odjezdu z pocateéniho vrcholu)(Vi € V : JEA,;),
kde FA,; je ptijezdovy ¢as (as(tq)) po nejrychlejsi cesté, s je pocatedni vrchol.

Hledame optimalni ¢as odjezdu béhem dne tak, aby cesta trvala trvala co nej-
kratsi dobu.

Pro feseni tohoto problému byl vybran algoritmus, ktery pracuje ve spojitém
case, protoze spojity Cas vice odpovida realité. Dale byl vybran Label corecting
algorimus (LCA). Je to pomérné jednoduchy algoritmus, ale je vhodny, protoze se
dobte paralelizuje a pro MapReduce model je nejvhodnéjsi. Ztraty na vykonu se

nahradi vypocetni silou.

2.2 Label corecting algoritmus (LCA)

Label Correcting algoritmus je jeden z nejjednodussich algoritmii pro hledani nej-
kratsi cesty v grafu. Nejprve je do kazdého vrcholu pfitazena hodnota oo a do poca-
te¢niho vrcholu funkce t (EAg = t). Poté se vybere libovolny vrchol (A) (nemusi
to byt sousedni bod pocateéniho) a pro vSechny sousedni vrcholy se spoc¢te hod-
nota pifjezdové funkce (EA,;) jako kombinace pifjezdové funkce ve vrcholu A (vni-

tini funkce) a pifjezdové funkce piislusné hrany (f;(t) = a;;(EAs)). Zjisti se, zda

11



takto spoctend prijezdova funkce je alespon na néjakém intervalu mensi, nez pt-
vodni funkce ve vrcholu (EA;(t) > f;(t)). Kdyz ano, tak se spo¢te minimum z této
(f;(t)) a ptvodni funkce (EA,;) a ulozi se do vrcholu. Toto se provadi tak dlouho,
dokud pro v8echny vrcholy nebude platit ukoncovaci podminka tj. V(i,j) € E :
EA,; <a;j(EAg) (algoritmus 2.2). Cely algoritmus je napsan v pseudokddu (algo-
ritmus 2.1).

Na tomto algoritmu je postaven vysledny MapReduce algoritmus, ktery je popsan
dale.

Algorithm 2.1 LCA pro vSechny odjezdové casy
1 Foralli e V: FA(t) = o0
2: EAss(t) =1

3: while viz ukoncovaci podminka do

4:  Select some 7 € V
for all neighbors 5 do
if FA,;(t) # f(t) then
EAg(t) = f(t)
end if
10: end for

11: end while

Algorithm 2.2 Podminka ukonceni cyklu
1: for allz €V do

2:  for all neighbors j do

3: if FA,;(t) > a;;(EAs) then
4 return FALSE

5 end if

6: end for

7: end for

8 return TRUE

Jeho slozitost je oproti Dijkstra algoritmu mnohem vétsi. Ale Dijkstra algoritmus
nelze pouzit, protoZe se v ném pouziva prioritni fronta. Prioritni frontu nelze pouzit,
protoze nelze jednoznac¢né porovnat dvé funkce. Na néjakém intervalu miize byt
mensi jedna a na druhém druhé funkce. Tohoto problému se zbavime, kdyz dosadime

odjezdovy cas. Cil prace je ale implementovat algoritmus pro vSechny casy.

12



Jak je vidét v algoritmu 2.2 a 2.1. Je zde pouzito nékolik operaci:
e minimum (min(f(t),g(t)))

e porovnani (f(t) < g(t))

e vnofeni (kumulace) (f(g(t)))

Tyto operace jsou pro skalarni hodnoty jednoduse implementovatelné. Naptiklad
minimum:
1: if a < b then
2: return a
3: end if
4: return b
Ostatni operace se implementuji podobné jednoduse. Problém nastava pii imple-
mentaci téchto operaci pro funkce. Uz nebudou takto jednoduché a jejich implemen-
tace zavisi na implementaci piijezdové funkce. Tak se dostavame k problému, jak
realizovat prijezdovou funkci v paméti pocitace.
Realizace ptijezdové funkce by méla vypadat tak, aby spliiovala nasledujici pod-

minky:

e Provadéni operaci (minimum, porovnéni a vnofeni) by mélo byt vypocetné

nenarocné
e Vysledek operace by mél byt ulozitelny stejnym zpiisoben jako vstupni funkce
e Vysledek operace by mél zabirat priblizné stejné paméti

Ve stavajicich fesenich se setkdme s ”po ¢astech”linearni funkci. Da se diskuto-
vat, jestli je to idedlni FeSeni, ale vyskytuje se v literatufe [DINGOS], [DEAN99].
Samoziejmé pro tuto implementaci musi platit stejné teoretické podminky uvedené

vyse.

2.3 Implementace operaci minimum, porovnani a

vnoieni pro po castech linearni funkci

Na implementaci téchto funkci zavisi celkova rychlost a stabilita algoritmu, proto je

tfeba implementaci vénovat pozornost.
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Je tfeba, aby tyto operace mély konstantni slozitost (nesmi zaviset na velikosti
grafu) a vysledna pfijezdova funkce nesmi nabirat na slozitosti (musi zabirat stejné

pameéti).

2.3.1 Minimum ze dvou funkci

Jak je vidét na obrazku 2.1, nejdfive je tfeba najit priseciky funkci a pak pieko-
pirovat prislusné ¢asti téchto funkci. Zde bude uvedena pouze zakladni myslenka
procesu pro ziskani minima.

Vstupem jsou dvé funkce. Kdyz jedna z nich ma funkéni hodnotu na celém
definicnim oboru nekonec¢no, tak funkce vrati tu druhou. Pokud jsou obé funkce
konecné, tak program vezme prvni bod obou funkei (A, B) a porovné jejich x sou-
fadnice. K bodu s mensi x soufadnici (naptiklad A) najde bod na druhé funkci
o stejné x soutfadnici (C). Potom tyto dvé funkéni hodnoty porovna. Pokud je mensi
funkéni hodnota v bodé A, tak do vysledné funkce je pridan tento bod. Pokud je to
naopak, tak se neptida nic. Najde novou dvojici bodi, tak Ze vezme bod B a dalsi
bod na funkci po A. Pokud se x soufadnice rovnaly, posouvame oba body. Zaro-
ven se hlida, ktera funkce je aktualné mensi, kdyz se to zméni pocita se prisecik
prislusnych linearnich funkeci.

V zeleném pripadé na obrazku vidite vyse popisovany pripad. Po dvou itera-
cich algoritmus dojde do fialového pripadu a zjisti, Ze se funkce prohodily, spocita

prisecik (modré kolecko) a zatadi ho do vystupu.

Obrazek 2.1: Popis algoritmu funkce minimum

2.3.2 Vnoreni dvou funkci

Vnoreni dvou ptijezdovych funkeci je nejproblémovéjsi operace. Naptiklad kdyby pii-

jezdovéa funkce byla reprezentovana polynomem 5 stupné, tak vystup bude polynom
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25 stupné! Stejna situace je i s implementaci po ¢astech linearni funkce. Do vysledné
funkce se promitnou lomové body jak z vnitini, tak z vnéjsi. To mé za nasledek ne-
ustélé zvySovani poc¢tu lomovych bodt velmi rychlim tempem (pocet hran na cesté
* pocet lomovych bodi). S tim je spojeno zvySeni slozitosti algoritmu.

7 toho vyplyva pozadavek, aby vysledna funkce méla priblizné stejny pocet lomo-
vych bodu jako vstupni funkce. To znamena, Ze vysledek nebude exaktné spravny. Je
tedy nutné zkonstruovat funkci pfiblizné. V nasem pripadé byl zvolen zjednoduseny
postup. Spoc¢tou se hodnoty pouze pro lomové body vnitini funkce (za predpokladu,

ze vnitini a vnéjsi funkce maji pfiblizné stejny pocet lomovych bodu).

2.3.3 Porovnani dvou funkci

Algoritmus pro porovnani funguje stejné jako pro pocitani minima. Tento tkon
se provadi na vrcholech pii porovnani (aktualizaci piijezdové funkce na vrcholu).
Chceme védét, zda je alespon ¢ast nové funkce pod piivodni. Tedy algoritmus po-
stupuje jako u minima, ale neukladd body a ceka az se nova funkce dostane pod
startu funkci ve vrcholu. Az se tak stane, vrati true, jestlize se tak nestane vrati
false.

Na obrazku 2.2 je ukézka algoritmu a operaci na jednoduchém grafu. Jak je
vidét, nejprve se spocte piijezdova funkce do vrcholu 4 pomoci vrcholu 2 a 3 (p1a(2)
a p14(3))- Pak se provede minimum z téchto funkeci a to je vyslednd pfijezdova funkce
do vrcholu 4 (EAy,).
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P1a)(D=az4(a12(1)

by b, by ty

Obréazek 2.2: Ukazka algoritmu na jednoduchém grafu, kde p;;)(t) je cesta z ¢ do j

pomoci vrcholu k.
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Kapitola 3
Implementace v MapReduce

V této kapitole se budu zabyvat konkrétni implementaci algoritmu v MapReduce
modelu. Konkrétné byl pouzit systém Apache Spark vyuzivajici distribuovanou da-
tabazi Cassandra jako tulozisté vstupnich dat. Dale se v této kapitole budu zabyvat
pouzitelnosti dostupnosti dat pro algoritmus.

Vsechny zdrojové kédy jsou na pfilozeném CD.

3.1 Pouzité technologie a data

3.1.1 Apache Spark - GraphX

Apache Spark je open-source (Apache License 2.0) framework pro pocitani na clus-
teru pouzivajici MapReduce model. Vyvoj tohoto néastroje zacal v roce 2010 na UC
Berkeley.

Zakladnim principem je, ze vypocty (operace) nad daty jsou provadény paralelné
na mnoha uzlech clusteru (jak mapovaci tak reduce funkce). Je tudiz dulezité mit
i data ulozena distribuované na jednotlivcich vypocetnich uzlech. K tomu slouzi
distribuovana tloziste.

Spark mutze byt spustén na rtznych typech clastri a to na Hadoop YARN,
Apache Mesos a na standardnim Spark clusteru. Dale mize pracovat s distribuova-
nymi ulozisti Hadoop Distributed File System (HDFS), Cassandra a Hbase. Aplikace
lze psat v programovacich jazycich Scala, Java a Python. Pro praci s grafy je ur¢ena
nastavba GraphX (distributed graph processing framework). Tato nastavba podpo-
ruje pouze jazyk Scala. Pres tento framework jdou jednoduse psat aplikace zamérené

na analyzu nad distribuovanym grafem.
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Zakladnim prvkem je objekt reprezentujici datovou sadu, ktera je ulozena distri-
buované na jednotlivych uzlech clusteru. Nazyva se Resilient Distributed Datasets
(RDD). RDD muze byt vytvoren z externiho datového zdroje jako Hbase, Cassan-
dra, HDFS. Na RDD miuZeme aplikovat transformace (napf. map, reduce, filter)
[Foundation15].

3.1.2 Cassandra

Cassandra je open-source distribuovana databaze pro velka data. Pouziva dotazovaci
jazyk CQL (Cassandra Query Language). Podporuje replikace a vyznacuje se dobrou
skalovatelnosti. Podporuje propojeni s Hadoop MapReduce. Tuto databéazi jsem

vyuzil pro uloZeni silni¢ni sité [DataStax15].

3.1.3 ZkusSebni dataset

Pro vyzkouseni algoritmu byla pouzita silni¢ni sif z Open Street Map (OSM), pro-
toze jsou to nejlépe dostupna data silni¢ni sité (obrézek 3.3). Dataset obsahuje
kolem 16000 hran (Plzen a okoli). Nejprve byly silnice importovéany pomoci néstroje
OSM2PO do PostGIS databéaze. Poté byly k silnicim ndhodné vygenerovany trans-
portni funkce a ulozeny do databéaze Cassandra (postup vytvofeni na obrazku 3.2).

Tento postup byl zvolen, protoze realné transportni funkce nebyly k dispozici
v dobé psani prace. Byl proveden pokus o jejich sestrojeni z realnych dat z provozu,
ale ani téchto dat nebyl dostatek pro zkonstruovani funkci. Dalsi moznosti, jak tyto
funkce ziskat, je teoretické modelovani dopravy v dané oblasti. Této problematice
se vénuje projekt OpenTransportNet (OTN), feSeny na oddéleni Geomatiky ZCU?.

t2
po ose

Transportni funkce byly tedy generovany nahodnym posunem funkce e~
x a vynasobenim délkou tseku a transformovanim na spravny interval (24 hodin).
Tento postup byl zvolen s ohledem na redlny predpoklad vyvoje dopravy (viz obrazek

3.1).

3.2 Implementace

Nejprve je tfeba se seznamit s prostredky frameworku GraphX.
Zakladnim prvkem je objekt Graph. Parametry pro vytvoreni objektu Graph jsou
RDD hran a RDD vrcholi grafu. RDD hran tvoii objekty typu Edge (parametry

ITento projekt je feSen ve spolupréci s firmu EDIP, ktera se zabyva mimo jiné modelovanim

dopravnich intenzit
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Obrazek 3.1: Transportni funkce simuluje denni $picku

OSM [—>| OSM2PO |———= | Postgresql
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H _Jd|«<— @
H O [«—— @

= <——| Random arrival funcion

Obrazek 3.2: Schéma vytvoreni zkusebniho datasetu
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Obrazek 3.3: Nahled datasetu (S-JTSK)

jsow: pocatecni vrchol, koncovy vrchol a atributy). RDD vrcholi tvoii objekty typu
Tuple. Na prvnim misté je ID vrcholu (VertezID) a na druhém atributy. Vice se
dozvite ve Spark dokumentaci [Foundationl15].

V GraphX existuji 3 pohledy na graf (obrazek 3.4):

e VertexRDD - RDD vrcholu grafu (Kazdy vrchol obsahuje ID a atributy.),

e EdgeRDD - RDD hran grafu (Kazda hrana obsahuje ID pocateéniho vrcholu,

ID koncového vrcholu a atributy.),

e triplets - RDD triplet (Obsahuje kompletni informace o hrané a obou vrcho-

lech véetné atributu.).

Vertex Edge Triplet

Obréazek 3.4: Tti pohledy na graf

Graph méa nékolik pro nas dilezitych zakladni metod odvijejicich se od pohledii

na graf (viz vyse). Transformacni funkce:
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e map Vertices,
e mapEdges,
e mapTriplets.

Join operace:
e outerJoinVertices - Spoji RDD vrcholu s grafem podle pravidla.

Pro nés nejdtlezitéjsi je metoda mapReduceTriplets. V novéjsich verzich programu
Spark se tato funkce nahrazuje metodou aggregate Messages. Tato metoda v principu

déla to samé, co mapReduceTriplets. Parametry metody jsou:

e Mapovaci funkce pro triplety - Vystup jsou takzvané Messages (zpréavy) pro

jednotlivé vrcholy.
e Funkce pro kombinovani Messages (reduce).

Tato metoda vraci aktualizované RDD vrcholid. Atributy vrcholtt mohou byt tedy
pozménény na zakladé vlastnosti sousednich vrcholii. Tato funkce je stavebni kdmen
vsech algoritmt v GraphX.

Naptiklad pro zjisténi poctu sousedt kazdého vrcholu bude mapovaci funkce
vracet vzdy 1 (Message (zprava)) a reduce funkce bude tyto zpravy s¢itat. V jazyce

Scala:
mapReduceTriplets(triplet => 1, (a,b) => a + b)

Pro jednodusi psani algoritmt je v GraphX takzvané Pregel API. Je to abstraktni
tfida pro grafové pocitani. Pres tuto tfidu jsou napsané vSechny algoritmy jiz im-
plementované v GraphX. Bohuzel pro miij ucel tato tfida neumoznuje dynamické

fizeni poctu iteraci, takze nebyl pouzita.

3.3 MapReduce algoritmus pro vsechny odjezdové
casy

Jak jiz bylo psano vyse, algoritmus vychazi z LCA. Nejprve se graf inicializuje stej-
nym zpusobem jako u LCA. Poté se pro vSsechny hrany zjisti, zda je cesta do kon-
cového vrcholu hrany pravé pres tuto hranu vyhodnéjsi (map). Z téchto vysledki
spo¢teme novou piijezdovou funkci v kazdém vrcholu (reduce). Toto opakuji tak

dlouho, dokud nebude co aktualizovat (opravovat).
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mapVertices(inicializate)

mapReduceTriplets(sendMessage, )

[while messages.count() > 0|

innerjoin(vertexProgram)

outerjoinVertices

mapReduceTriplets(sendMessage, )

Obrazek 3.5: Grafické znazornéni MapReduce algoritmu, ¢ervené - mapovaci funkce,

zelené - reduce funkce, modfe - join funkce.

3.3.1 Inicializace

P¥i inicializace se do pocéatecniho vrcholu zapiSe funkce f(x) = z a do ostatnich

nekoneéno (implementovano jako préazdna funkce). Inicializaéni mapovaci funkce:

1: if vertex == source vertex then

2:  return Arival function f(z) ==z
3: else

4: return oo

5. end if

graph.mapVertices(inicializate)

3.3.2 Hlavni cyklus

V hlavnim cyklu se nejprve provede metoda mapReduceTriplets, ktera vrati nové
ptijezdové funkce (atributy) k vrcholim (messages). Spo¢ita se pocet novych (ak-
tualizovanych) piijezdovych funkci. Kdyz nebude zadna nova prijezdova funkee, tak
se algoritmus ukonéi. Pokud pocet novych (aktualizovanych) piijezdovych funkei
(messages) bude nenulovy, tak se spoji nové funkce se starymi (innerJoin) a nako-
nec se nové vrcholy spoji s grafem (outerJoinVertices). Takto se pokrac¢uje dokud
nebude nulovy pocet aktualizovanych (novych) ptijezdovych funkei. Slozita ukonéo-
vani podminka zformulovana vyse je tady hlidana pravé poc¢tem poc¢tem aktualizaci

(messages). Na obrazku 3.5 vidite graficky znazornény algoritmus.

vertexProgram

VertexProgram je funkce, kterd je parametrem metody (vertices.innerJoin). Tato

funkce zajistuje spojeni starych a novych atributi vrcholt. Parametry jsou ID vr-
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cholu, stary a novy atribut. V nasem ptipadé jde o ptijezdové funkce. Funkce vraci
novy atribut (piijezdovou funkci) vrcholu. Vysledna pifjezdova funkce musi byt mi-

nimum ze staré a nové funkce. Tedy:

1: return minimum(old, new)

sendMessage

SendMessage je mapovaci funkce, ktera vraci prijezdové funkce pro urcity vrchol za

pouziti prislusné hrany. Parametr je tedy pouze triplet,

cumul = q;;(EAs;)

—_

2: if piece of cumul is < FA,; then

3:  return cumul

4: else

5. return nothing

6: end if

kde i je pocatecni vrchol a j je koncovy vrchol. Nyni existuje pro kazdy vrchol

nékolik piijezdovych funkei (EAg;). Minimalné 0 a maximalné jako pocet sousedii.

messageCombiner

MessageCombiner je reduce funkce zajistujici zkombinovani nékolika pfijezdovych

funkci k jednomu vrcholu. Musi to byt minimum ze vSech téchto funkci. Tedy:

1: return minimum(a, b)
Nyni mame ke kazdému vrcholu jednu nebo zadnou piijezdovou funkci. Je tfeba
pro ukoncovaci podminku spocitat jejich pocet. Neni-li jiz zadna ptijezdova funkce,

je podminka splnéna. Tedy pro kazdou hranu plati podminka:

aij(EASi) Z EAS]‘ (31)

23



Kapitola 4
Slozitost a vykon

7 predchozi kapitoly vime, Ze nejrychlejsi trasy nalezneme, kdyz bude splnéna pod-
minka ukonceni algoritmu. Otazka zni, kolik potifebujeme iteraci k tomu, aby tato
podminka platila. Vychazime z predpokladu, Ze po jedné iteraci nalezneme pouze
nejkratsi cesty o délce 1 hrany. Tedy po n iteracich nalezneme nejkratsi cesty o n
hranéch. Problém je v tom, Ze nevime, kolik hran obsahuje nejkratsi cesta do daného
vrcholu [DEAN99].

V nejhorsim piipadé, kdy graf zdegeneruje v Fetézec hran (pfimku), potfebujeme
k nalezeni nejkratsi cesty tolik iteraci, jako je hran (n - pocet hran). V jedné iteraci
provadime funkci sendMessage pro kazdou hranu, tedy n-krat. Vysledna slozitost pro
nejhorsi piipad je O(n?) [DEAN99]. Vyhodou je, Ze funkce sendMessage je provadi
paralelnd. V redlné silni¢ni siti samozifejmé je potfeba mnohem méné iteraci nez n?.

Na obrazku 4.1 je vidét nejhorsi a nejlepsi pfipad. V nejhorsim pfipadé (a) al-
goritmus najde nejkratsi cestu do vSech vrcholl po 5 iteracich. V nejlepsim ji najde
uz po jedné iteraci (b).

Rychlost algoritmu dale zavisi na ¢asové slozitosti dil¢ich funkei jako minimum,
vnoreni a porovnani. V implementaci ”po ¢astech”linearni funkce tato ¢asova slozi-
tost zavisi na poc¢tu lomovych bodt lomené ¢ary. Cim vice lomovych bodi, tim

vevs

presnosti.
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Obrazek 4.1: Nejhorsi a nejlepsi piipad

4.1 Testy

4.1.1 Zavislost vypocetniho ¢asu na velikosti sité

Testy byly provadény na notebooku s 8 Gb RAM a dvou-jadrovym procesorem
Intel(R) Core(TM) i5-4300M CPU @ 2.60GHz. Castecné byly testy provadény i

vvvvvv

zévislost vypocetniho ¢asu na velikosti grafu (4.2). Pro tento test byly vytvofeny
ruzné datasety o riznych velikostech od 206 do 8116 hran (redlné silni¢ni sit - ¢asti

Plzné). Interval mezi lomovymi body piijezdové funkce je 1000 s, tedy 86 lomovych
bodd.

200
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20

¢as [s]

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

pocet hran

Obrazek 4.2: Zavislost vypocetniho casu na velikosti grafu

25



Dalsi dulezity test je zavislost vypocetniho vykonu na poctu lomovych bodi
v piijezdové funkei (obrazek 4.3). Tento test byl proveden s grafem o velikosti 16158
hran postupné pro intervaly mezi body piijezdové funkce 500 s, 1000 s a 2000 s.

250
200

150

¢as [s]

100

50

20 40 60 80 100 120 140 160 180

pocet linearnich ¢asti

Obrazek 4.3: Zavislost vypocetniho ¢asu na poc¢tu lomovych bodi piijezdové funkce

4.1.2 Zavislost vypocetniho ¢asu na poc¢tu vlaken (proce-

soru)

V dobé psani prace virtualni organizace Metacentrum ztidila vypocetni cluster za-
lozeny na softwaru Hadoop. Po mé iniciativé byl na cluster doinstalovan i Apache
Spark (Hadoop YARN - Spark pouziva vypocetni uzly Hadoopu). Byl tedy proveden
pokus o stanoveni zavislosti vypocetniho ¢asu na poc¢tu vlaken, ale vzhledem k tomu,
ze cluster byl uveden do provozu az v zavéru psani prace, tak se testy nepovedlo

provést.
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Z.aver

V praci byl vyvinut a implementovan MapReduce algoritmus pro hledani nejrych-
lejsi cesty v silni¢ni siti zavislé na case, konkrétné problém volby optimalniho casu
vyjezdu. Tento algoritmus je postaveny na statickém LCA. Jeho slozitost je proto
n?/k, kde n je pocet hran a k podet procesorti (k < n).

Implementace v distribuovaném vypocetnim prostredi Apache Spark je vhodna
pro velmi velké grafy (které se nevejdou do paméti jednoho pocitace), protoze rezie,
ktera je potieba pro rozdistribuovani dat a komunikaci mezi jednotlivymi vypocet-
nimi uzly u malych grafd, tvori velké procento vypocetniho ¢asu, a malé grafy se
pohodlné vejdou do paméti jednoho pocitace. U velkych grafii je toto procento mno-
hem mensi.

Dalsim problémem je dostupnost transportnich funkci pro tuto tlohu. Probéhl
pokus tyto funkce odvodit z realnych dat z provozu, ale ani téchto dat nebyl do-
statek. Dalsi moznosti jak tyto funkce ziskat je teoretické modelovani dopravnich
intenzit. Timto problémem se zabyvéa projekt Open Transport Net (OTN), ktery
pravé probiha na Zapadoceské univerzite.

Déle jeden ne zcela dofeseny problém je operace vnoreni dvou piijezdovych funkei
a vubec jak implementovat tyto funkce. To je moznost, kam dale smérovat s vyzku-

mem v této oblasti.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

e BP _Kolovsky.pdf - vlastni prace

e source - slozka s projektem

— src¢/main/scala - slozka se zdrojovymi kédy

*

*

ArivalFunction.scala - reprezentace ptijezdové funkce
FunctionForAF.scala - operace pro ptijezdové funkce
MyPregel.scala - modifikovany objekt Pregel pro moje potieby
DPFile.scala - tfida pro spusténi na Hadoop YARN clusteru s naci-

tanim ze souboru

DinamicPathlter.scala - tfida pro spusténi na localhostu a nacitani

z Apache Cassandra

— target /scala-2.10/spark routing 2.10-1.0.jar - sestaveny JAR soubor po-
moci SBT

— road_1000 - soubor se siti pro nacteni ze souboru v clusteru

— readme.txt - instrukce ke spusténi na clusteru

— simple2.sbt - soubor pro SBT pro sestaveni JAR (Spark 1.2.0)
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