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Santrauka

Sj darba sudaro literatiiros analizé ir tyrimas. Literatiiros dalyje nagrinéjamas srautinio ap-
dorojimo sistemy veikimas, jy greitaveikos matavimas bei derinimas. Taip pat analizuojami kity
autoriy tyrimai nagrinéjantys sistemy derinimg naudojant skatinamajj mokymasi. ApZvelgiami ki-
tuose tyrimuose naudojami skatinamojo mokymosi algoritmai ir pasirenkami algoritmai naudojami
atlikti eksperimentus. Tiriamojoje dalyje apibréZiamas srautinés apdorojimo sistemos, valdomos
skatinamuoju mokymusi, modelis ir apsiraSoma balansavimo tikslo funkcija. Taip pat apibrézia-
mas balansavimo algoritmas, kuris naudojamas atlikti eksperimentus. Atlikus eksperimentus su
REINFORCE, DQN ir ACER algoritmais buvo jrodyta, jog ,,Heron* srautinio apdorojimo sistemas
galima balansuoti naudojant skatinamajj mokymasi ir, kad geriausia rezultata iS visy tirty algoritmy

pasiekia ACER — sumazindamas vélinimg 50 procenty.

Raktiniai Zodziai: srautinis apdorojimas, skatinamasis mokymasis, balansavimas, ,,Heron*,

REINFORCE, DQN, ACER



Summary

This work consists of literature analysis and research. The literature part examines the wor-
kings of stream processing systems, way to measure their speed and the ability to tune the perfor-
mance. Studies by other authors examining the auto—tuning of stream processing systems using
reinforcement learning are also analyzed. The reinforcement learning algorithms used in other stu-
dies are reviewed and selected for use in the experimental part of this research. The research part
defines the model of stream processing systems controlled using reinforcement learning and desc-
ribes the goal function. The balancing algorithm used to perform the experiments is also defined.
Experiments with REINFORCE, DQN and ACER algorithms prove that "Heron” stream proces-
sing systems can be balanced using reinforcement learning and that ACER achieves the best result

of all analyzed algorithms, lowering the latency by 50 percent.

Keywords: stream processing, reinforcement learning, balancing, ”’Heron”, REINFORCE,

DQN, ACER
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Ivadas

Realaus laiko duomeny apdorojimas (angl. real-time data processing) yra jau senai nagri-
néjamas kaip vienas i§ budy apdoroti dideliy kiekiy duomenis (angl. Big data). Viena iS dideliy
duomeny apdorojimo tipiniy architektiry yra srautinis apdorojimas. Srautinis duomeny apdoroji-
mas (angl. stream processing) — lygiagreciy programy kurimo modelis, pasireiSkiantis sintaksiSkai
sujungiant nuoseklius skai¢iavimo komponentus srautais, kad kiekvienas komponentas galéty skai-
¢iuoti savarankiSkai [Beal5].

Srautinio apdorojimo sistemoms valdyti yra naudojami srautinio apdorojimo varikliai. Yra
keli pagrindiniai srautinio apdorojimo varikliai: ,,Apache Storm*, ,,Apache Spark®, ,,Heron ir
kiti. ,,Apache Storm* ir ,,Heron* apdoroja duomenis duomeny srautais, o ,,Apache Spark* mikro—
paketais [KKW™15]. ,,Heron* srautinio apdorojimo variklis, buvo iSleistas ,,Twitter* jmonés 2016
metais, kuris buvo sukurtas siekiant patobulinti jmonéje placiai naudojama ,,Apache Storm* srau-
tinio apdorojimo variklj [Ram16]. Siame darbe bus naudojamas ,,Heron*, kadangi jis yra naujesnis
ir greitesnis srautinio apdorojimo variklis nei ,,Apache Storm* [KBF*15].

Srautinio apdorojimo sistemy balansavimas (angl. auto—tuning) — tai sistemos konfigura-
cijos ir komponenty valdymas siekiant uZtikrinti sistemos greitaveikg neprarandant stabilumo ir
optimalaus resursy iSnaudojimo. Kadangi srautinio apdorojimo sistemy komponentai yra kuriami
kaip lygiagretus skai¢iavimo elementai, jie gali buti pleCiami horizontaliai ir vertikaliai [Beal5]
keiciant sistemy konfiguracijg. Taciau lygiagreciy elementy kiekio keitimas néra vienintelis budas
optimizuoti resursy iSnaudojimg. Kiekvienas variklis turi savo rinkinj konfigiruojamy elementy.
Pavyzdziui, Siame darbe eksperimentams naudojamas ,,Heron* variklis leidZia valdyti savo posiste-
mes ir pateiktas srautinio apdorojimo sistemas naudojant 56 konfigiiruojamus parametrus [Her19].

Yra skirtingi budai kaip gali buti parenkama tinkama konfigiiracija. Kadangi srautinio ap-
dorojimo sistemy apkrovos gali buti skirtingy pobudziy (duomeny kiekis, skaic¢iavimy sudétingu-
mas, nereguliari apkrova), o inzZinieriai kurdami ir konfigiruodami taikomasias sistemas iSbando
tik kelis derinius ir pasirenka labiausiai tinkantj [FA17], lieka daug skirtingy nepatikrinty konfi-
guracijos varianty. Optimalios konfiguracijos suradimas yra NP sudétingumo problema [SSP04],
kadangi Zmonéms yra sunku suvokti didelj kiekj konfiguracijos variacijy. Vienas i§ budy automa-
tiSkai valdyti konfiguracija buvo pasiulytas 2017 mety straipsnyje ,,Dhalion: self-regulating stream
processing in Heron*, kuriame autoriai apraSo savo sukurtg sprendimg ,,Dhalion®, kuris konfigu-
ruoja ,,Heron srautinio apdorojimo sistemas pagal esama apkrova ir turimus resursus. Tai yra,

jei apdorojimo elementy iSnaudojimas iSauga vir§ 100%, ,,.Dhalion* padidina lygiagreciai dirban-
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¢iy apdorojimo elementy kiekj [FAG*17]. Taciau toks sprendimas leidZia reguliuoti tik elementy
lygiagretuma ir tai daro tik reaktyviai.

Vienas iS naujausiy tyrimo kryp¢iy nagrinéjanciy srautinio apdorojimo sistemy balansavimag
yra maSininis mokymasis. Vienas iS$ tokiy bandymy apraSytas 2018 mety straipsnyje ,,Auto—tuning
Distributed Stream Processing Systems using Reinforcement Learning*“[VC18] kuriame atliktas ty-
rimas — ,,Apache Spark* sistemos balansavimui naudojamas skatinamojo mokymo REINFORCE
algoritmas, kuris, pagal dabarting¢ konfiguracijg ir renkamas metrikas, keité srautinio apdorojimo
sistemos konfigiiracijos parametrus. Siame tyrime pasiiilytas sprendimas, naudojantis masininj
mokymasi, suranda efektyvesne konfiguracijg per trumpesnj laikg nei Zmonés, o tokiu budu iSskai-
¢iuotg konfiguiracijg naudojanti sistema pasiekia 60—70% maZesnj vélinima, nei naudojanti eksperty
rankiniu budu nustatytg konfiguracijg. [VC18].

Skatinamasis mokymasis yra vienas i§ maSininio mokymosi tipy. Sis mokymasis skiriasi
nuo kity masininio mokymosi algoritmy tipy, nes tokio tipo tinklai mokosi darydami bandymus,
klysdami ir pagal tai mokydamiesi. Vienas i§ pagrindiniy privalumy naudojant skatinamajj mo-
kymasi balansavimui — nereikia turéti iSankstiniy duomeny apmokymui, kas leidZia jj paprasciau
pritaikyti skirtingoms srautinio apdorojimo sistemy apkrovoms. Taciau tokio tipo maSininis moky-
masis turi ir problemy: sudétinga apraSyti tinkamos konfigiiracijos atlygio (angl. reward) funkcija
ir balansg tarp tyrinéjimo ir i§naudojimo tam, kad nebiity patiriami nuostoliai [FA17]. Siame darbe
nagrinéjamas skatinamojo mokymosi gebéjimas balansuoti srautinio apdorojimo sistemas.

Yra sukurta daug skatinamojo mokymosi algoritmy (Monte Carlo, Q-learning, Deep Q Ne-
twork ir kiti), Siame darbe yra apZvelgti algoritmai, kuriuos naudojo kiti autoriai savo tyrimuose
susijusiuose su srautinio apdorojimo sistemy veikimo gerinimu ir pasirinkti keli iS jy siekiant patik-
rinti ar skatinamasis mokymasis yra tinkamas srautiniy sistemy balansavimui ir kuris skatinamojo
mokymosi algoritmas pasiekia geriausius rezultatus su tam tikru kiekiu apmokymo Zingsniy. Ma-
gistro darbo tyrimui naudojami REINFORCE, Deep Q network bei Actor—Critic with Experience
Replay skatinamojo mokymosi algoritmai ir tiriama, kaip kiekvienas iS jy pasirodo su vienodu kie-
kiu apmokymo Zingsniy ir tokia pacia srautinio apdorojimo sistema siekiant nustatyti kiekvieno i§
Siy algoritmy gebéjima balansuoti srautinio apdorojimo sistemas mazinant vélinima.

Darbo tikslas — IStirti skatinamojo mokymosi tinkamuma srautinio apdorojimo sistemy

balansavimui.



Tikslui pasiekti iSsikelti Sie uZzdaviniai:

. ApibreZti srautiniy duomeny apdorojimo sistemy balansavimo dalyking sritj — sudarant ba-
lansavimo modelj ir identifikuojant valdymo metrikas bei siekiamas metriky reikSmes.

. Sudaryti srautinio apdorojimo sistemy balansavimui pritaikyta skatinamojo mokymosi mo-
delj ir parinkti skatinamojo mokymo algoritmus bei srautinio apdorojimo sistemg eksperi-
mentui.

. Atliekant eksperimentus su pasirinktais skatinamojo mokymosi algoritmais, jvertinti sialo-

mo modelio validuma srautinio apdorojimo sistemy balansavimui.



1. Srautinio apdorojimo sistemy matavimas ir derinimas

1.1. Srautinio apdorojimo sistemos

Srautinis duomeny apdorojimas (angl. stream processing) — terminas naudojamas apibréZti
sistemas sudarytas i§ skaiciavimo elementy (angl. modules) galinCiy skaiciuoti lygiagreciai ir ku-
rios bendrauja kanalais. Tokiy sistemy elementai daZniausiai skirstomi j tris klases: Saltinius (angl.
sources), kurie paduoda duomenis j sistema, filtrus (angl. filters), kurie atlieka tam tikrus viene-
tinius (angl. atomic) skai¢iavimus ir nuotakus (angl. sink), kurie perduoda duomenis i§ sistemy

[Ste97].

Y

Saltiniai Filtrai Nuotakai

1 pav. Srautinio apdorojimo sistemos pavyzdys

Srautinio apdorojimo sistemos literaturoje yra vaizduojamos orientuotais grafikais (1 pav.).
Srautinio apdorojimo sistemos skiriasi nuo reliacinio modelio Siais aspektais [BBD*02]:
* Duomenys j sistema patenka tinklu, o ne i$ fiziniy talpykly.
* Duomeny patekimo tvarka negali buti kontroliuojama.
* Duomeny kiekis yra neapibréZtas.
* Duomenys apdoroti srautinio apdorojimo sistema yra pasSalinami arba archyvuojami, t.y. juos

pasiekti po apdorojimo yra sunku.

1.1.1. Duomeny vykdymas

Srautinio apdorojimo sistemy veikimui reikalingas srautinio apdorojimo variklis (angl. stre-
am processing engine). Sie varikliai yra skirti srautinio apdorojimo sistemy vykdymui, dislo-

kavimui, ple¢iamumo (angl. scaling) uZtikrinimui ir gedimy tolerancijai (angl. fault—tolerance)
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[ZGQ*17]. Populiariyjy srautinio apdorojimo varikliy pavyzdZziai: ,,Apache Storm*, ,,Apache He-
ron®, ,,Apache Spark®, ,,Apache Samza® ir t.t [RM19]. Duomeny vykdymas gali buti iSskaidytas j
tris elementus [ZGQ*17]:

 Planavimas (angl. scheduling) — duomeny apdorojimo uzduociy planavimas, kuris daro jtaka
bendram srautinio apdorojimo sistemos veikimui [FY11]. PavyzdZiui, ,,Apache Samza* nau-
doja ,,Apache YARN* resursy valdymo sistemos planavimo posisteme, kuri skirsto resursus
[NPP*17]

 Pleciamumas (angl. scalability) — daug apdorojimo branduoliy turincios sistemos turi gebéti
apdoroti didéjanti kiekj uzduociy ir galimybe iSskirti resursus sistemai, kad ji galéty susi-
doroti su didéjanciu kiekiu duomeny [BonOO]. Srautinio apdorojimo varikliai turi uZztikrinti
srautinio apdorojimo sistemy ple¢iamuma [SCZ05].

* ISskirstytas skaiciavimas (angl. distributed computation) — tarpusavyje nesusije skaiciavi-
mo elementai turi naudotojui atrodyti kaip viena darni sistemg [TVO07]. Srautinio apdoroji-
mo varikliai turi uztikrinti darby paskirstyma ir skai¢iavimo jrenginiy koordinacija, kad kuo
daugiau duomeny buty apdorojami vienu metu [ZGQ*17].

Srautinio apdorojimo sistemos turi viena pagrindinj elementa — srauto procesoriy (angl. stream pro-
cessor), kuris apibréZia sistemos elementus, apraSo kaip Sie sistemos elementai sujungti ir pateikia
nustatymus elementams [ZGQ*17]. Pavyzdziui, ,,Apache Storm* ir ,,Heron* §is elementas vadi-
nimas ,,topology*, kuris yra uZraSomas Java kalba, naudojant ,,Apache Storm* pateikta biblioteka

[IS15].

1.1.2. Duomeny priémimas

I srautinio apdorojimo sistemg duomenys patenka per Saltinius, kurie Siuos duomenis perduo-
da tolimesniems elementams. DaZniausiai duomenis perduodami j sistema naudojant Zinuciy eiles
(angl. message queues), nes jos turi buferi, kuris leidZia mazinti grei€iy skirtumus tarp duomeny
gavimo ir duomeny apdorojimo ir Zinuciy eiliy brokeriai gali iSfiltruoti duomenis ir nukreipti juos j
tinkamus Saltinius [KF16]. Taciau Saltiniai turi turéti galimybe rinkti iSsaugotus duomenis ir priim-
ti ateinanc¢ius naujus duomenis [SCZ05], todél, nors ir Saltiniai daZniausiai skirti priimti srautinius

duomenis, jie turi taip pat gebéti naudoti duomenis iS talpykly [ZGQ*17].



1.2. Srautinio apdorojimo sistemy matavimas

Svarbiausias srautinio apdorojimo sistemy reikalavimas — duomeny apdorojimas ir rezultaty
grazinimas negali turéti atsilikimo — dideliy apimciy srautiniai duomenys turi buti apdorojami taip
pat greitai kaip jie patenka j sistema [SCZ05]. Tam, kad galima buty uZtikrinti §j reikalavima, turi

buti renkamos srautinio apdorojimo sistemy metrikos ir matuojama bendra greitaveika.

1.2.1. Srautinio apdorojimo sistemy metrikos

Pagrindinés kity autoriy naudojamos metrikos srautinio apdorojimo sistemy matavimui:
* Pralaidumas (angl. Throughput) — per tam tikra laiko tarpa apdorojamy jvykiy kiekis.
* Vélinimas (angl. Latency) — laiko intervalas nuo apdorojimo arba jvykio pradZios iki apdo-
rojimo pabaigos.
Vélinimas ir pralaidumas daZniausiai nepriklauso vienas nuo kito — sistemos, apdorojancios srau-
tus mikropaketais, turi didesnj pralaiduma, taCiau atsiranda papildomas vélinimas, kol laukiama
duomeny paketo apdorojimo pradZios [KRK*18].

[SCZO05] straipsnyje minima, jog srautinio apdorojimo sistemos naudotojas turi iSbandyti sa-
vo sistemg su tiksliniu darbo kriiviu ir iSmatuoti jos pralaidumg ir vélinimg prieS naudodamas ja
realiomis sglygomis. [KRK*18] lygina srautinio apdorojimo variklius ir matavimui naudoja véli-
nima, kurj iSskaido j jvykio vélinima (angl. event—time latency) — laiko intervalas nuo jvykio laiko
iki rezultato gavimo iS srautinio apdorojimo sistemos ir apdorojimo vélinimg (angl. processing—
time latency) — laiko intervalas nuo duomens patekimo j srautinio apdorojimo sistemg iki rezultato
grazinimo. Autoriai atlieka Sj skaidyma, nes sistemy vertinime daZnai ignoruojamas jvykio laikas
ir rezultatuose gaunamas daug mazesnis vélinimas nei tikras. Taip pat autoriai i§skiria darny pra-
laiduma (angl. sustainable throughput) — didZiausia apkrova jvykiy, kurig sistema gali apdoroti be
pastoviai augancio jvykiy vélinimo, todél savo eksperimentuose autoriai uztikrina, kad duomeny
generavimo greitis atitikty sistemos darny pralaidumg. Kad suZinoti darny pralaiduma, sistemos
autoriai pradZioje leidZia labai didelj srauta duomeny ir maZina jj kol sistemos apdorojimas su-
sivienodina su generavimo greiciais. Skirtingy srautinio apdorojimo varikliy vélinimo rezultatus
autoriai pateikia maksimalaus pralaidumo apdorojimo ir 90% pralaidumo apdorojimo vidurkiais,
minimumais, maksimumais ir kvantiliais (90, 95, 99).

[HSS*14] autoriai nagrin¢ja srautiniam apdorojimui galimas optimizacijas ir matavimui nau-
doja normalizuota pralaiduma (naudojamas vienetas kaip vidurkis), kadangi tai leidZia lengviau

palyginti santyking greitaveikg. Taip pat, [HSS*14] pastebi, nors ir yra daug metriky, kuriomis
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galima matuoti optimizacijos efektus: pralaidumas, vélinimas, paslaugos kokybé (angl. quality of
service), energijos ir tinklo panaudojimas, taCiau daZniausiai pagerinus pralaiduma pageréja ir visos
kitos metrikos. [QWH™"16] srautiniy apdorojimo sistemy matavimui naudoja pralaidumg (skaiciuo-
jama baitais per sekunde) ir vélinima, kaip vidurkj nuo duomens patekimo j sistema iki apdorojimo
pabaigos. Taip pat, kadangi autoriai lygina srautinio apdorojimo variklius, jie jveda metrikg gedimy
toleravimo (angl. fault tolerance) matavimui — iSjungiamas tam tikras kiekis elementy ir matuoja-
mas pralaidumas ir vélinimas. [ZYL"20] palyginimui naudoja sistemos jvykdymo vélinimag (angl.
system completion latency), kuris rodo vidutinj laiko tarpa, per kurj duomuo nukeliauja nuo Saltinio
iki sistemos galutinio tasko. Sio straipsnio autoriai skai¢iavo vidutinj laika 5 sekundZiy intervalais.
Taip pat [ZYL*20] matavimui naudoja kiekvienos instancijos, kas yra srautinio apdorojimo varik-
lio sudétas srautinio apdorojimo skai¢iavimo komponenty rinkinys, kuris yra izoliuotas ir naudoja
bendrg valdymo ir matavimo posisteme, CPU apkrova, kiekvieno darbinio mazgo (angl. worker
node) CPU apkrova ir apkrova tarp instancijy/mazgy, kadangi [ZYL20] uZduotis — patobulinti
esamg planavimo posisteme. [FAG*17] matavimui naudoja pralaiduma per minutg. [VC18] tyria
labai panasSig problemga — srautiniy apdorojimo sistemy balansavima taikant skatinamajj mokyma
ir matavimui naudoja vélinimo 99 percentile. [CDE*16] srautinio apdorojimo varikliy vertinimo

tyrimui naudoja vélinimg.

1 lentelé. Metrikos naudojamos tiriant srautinio apdorojimo sistemy greitaveika

Saltinis Vélinimas Pralaidumas
[SCZ05] Taip Taip
[KRK*18] Taip Taip
[HSS*14] Ne Taip
[QWH*16] Taip Taip
[ZYL*20] Taip Ne
[FAG*17] Ne Taip
[VC18] Taip Ne
[CDE*16] Taip Ne

Pagal literaturos analize¢ (1 len.) matoma, kad dauguma autoriy renkasi vertinti tik pagal vieng
metrikg ir daZzniau matavimui naudojamas vélinimas. Taip pat [VC18], naudojantis skatinamajj
mokymg, matavimui naudoja vélinimg ir [CDE"16] straipsnis, kuris sitllo srautinio apdorojimo

sistemy vertinimo sprendima, naudoja vélinima.
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1.2.2. Srautinio apdorojimo sistemos pobudis

Srautinio apdorojimo sistemos gali turéti skirtingg elementy iSsidéstymg ir nuo to priklausys
ju greitaveikg. [KRK*18] matavimui naudoja du filtrus — agregavimo, kuris skaic¢iuoja visus pir-
kimus ir jungimo (angl. join), kuris skai¢iuoja duomenis pagal tam tikrg bendrg rodiklj iS abiejy
duomeny srauty. [QWH™16] srautinio apdorojimo varikliy palyginimui naudoja septynis skirtingus
uzdavinius. Vienas i§ jy yra WordCount uzdavinys, kuris yra placiai priimtas kaip dideliy duome-
ny apdorojimo sistemos matavimo standartas [HHD*10]. Sis uZdavinys susidaro i3 dviejy filtry:
pirmas iSskaido teksto eilut¢ j ZodZius, o antras agreguoja kiekvieno ZodZio bendrg skaitiklj ir at-
naujina bendrg Zodziy panaudojimo daZnio rezultata, kuriame raktas — zZodis, o reikSmeé skaicius,

kuris rodo kiek kartojosi $is Zodis (2 pav.).

Agregavimo
filtras

Saltinis Dalijimo filtras

’,ACG
e A3
~ABACBA* »A “«.
173 ,,B . 2
wC C“ . 1
”B“ 2 .
,,A“

2 pav. WordCount sistemos pavyzdys

[ZYL*20] autoriai naudoja SentenceWordCount sistema, kuri yra identiSka 2 paveikslélyje
pavaizduotai sistemai. Bei autoriai sukuré FileWordCount sistema, kuri atlieka ta patj, kaip ir
SentenceWordCount, taciau Saltinis negeneruoja zZodziy, o skaito iS tekstinio dokumento, ir taip
pat naudoja egzistuojancia Yahoo srautinio apdorojimo vertinimg (angl. benchmarking) [CDE*16].
[FAG*17] autoriai naudoja WordCount eksperimentui. [VC18] eksperimentams naudoja Yahoo
srautinio apdorojimo varikliy vertinimg [CDE*16] ir taip pat atlieka bandymus su realiais daikty
interneto (angl. internet of things) jmonés duomenimis. [CDE*16] pateikia srautinio apdorojimo
sistemg skirtingy srautinio apdorojimo varikliy vertinimui. Si sistema analizuoja reklamas pagal
kampanijg ir matomumg ir rezultatus deda j Redis duomeny baze. Si sistema sukurta taip, kad

aprépty visas srautinio apdorojimo sistemos savybes (3 pav.).
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Apache Kafka
/ Reklamy analizés srautinio apdorojimo sistema

JSON
apdorojimas

Agregavimas
pagal laika

Inkrementacija
ir saugojimas

Saltinis Transformacija Sujungimas

¥ N
Reklamos ir ii
Kampanijos
Redis kampanijos matofnunjlas
rySys
J

3 pav. Reklamy analizés sistema [CDE*16]

Straipsniai (([FAG*17; HHD*10; QWH*16]) naudoja WordCount (2 pav.), o [CDE*16; VC18]
naudoja Reklamy analizés srauting apdorojimo sistema (3 pav.). Reklamy analizés srautinio ap-
dorojimo sistemos privalumas palyginus su WordCount srautinio apdorojimo sistema — galimybé
valdyti j sistemg patenkanciy duomeny srauta, kas leidZia atlikus tyrimg teigti, jog duomeny apdo-

rojimo pastovumas nedaré jtakos rezultatams.

1.2.3. Srautinio apdorojimo sistemy matavimui naudojami duomenys

Vertinant sistemy greitaveika reikia atsizvelgti ir j testavimui naudojamus duomenis.
[KRK™*18] naudoja Zaidimy kurimo jmonés Rovio duomenis ir naudoja du duomeny srautus — pir-
kimo srautas, kuriame siunciami korteZai (angl. tuples) — sudaryti i§ nupirktos valiutos kiekio,
laiko ir naudotojo, kuris ja nupirko ir reklamy srautas, kuris siuncia valiutos reklamas tam tikru
laiku. Siame sprendime duomenys generuojami naudojant raktiniy lauky reik§mes pagal normalinj
paskirstyma. [QWH?*16] naudoja tekstinius duomenis i§ AOL paieSkos variklio ir apdoroja juos
pagal pasirinktus uZdavinius. [ZYL*20] matavimui naudoja Saltiniy generuojamg tekstg, kadangi
lyginamas tas pats srautinio apdorojimo variklis tik su patobulinta planavimo posisteme ir naudoja
i§ anksto sugeneruotg tekstg patalpintg j tekstinj dokumentg. [CDE*16] apraSo sistemg, kuri daro
skirtingy srautinio apdorojimo varikliy vertinima. Siam vertinimui naudojami duomenys, simuliuo-

jantys reklamas ir reklamy kampanijas, ir todél autoriai naudoja savo sukurtg duomeny generatoriy.
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1.3. Srautinio apdorojimo sistemy derinimas

Sistemy greitaveika yra tiesiogiai susijusi su konfigiravimo parametrais, kurie valdo tokius
aspektus kaip: atminties valdymas, gijy skaicius, planavimas, resursy valdymas [LCH*19]. Taip
pat, neteisingi nustatymai turi nuostolingus efektus sistemos greitaveikai ir stabilumui [HLL*11].

1. Didelé ir sudétinga parametry erdvé — ,,Apache Spark* ir ,,Apache Storm* turi vir§ 150 kon-
figiruojamy parametry [BC17; PGT16]. Taip pat, nustatymy reikSmés, kurios tinka vienam
uzdaviniui, gali turéti neigiamos jtakos kitam [HLL*11; JC16].

2. Sistemy mastas ir sudétingumas — Sistemy administratoriai turi gebéti konfiguruoti didelius
kiekius skai¢iavimo mazgy, kurie gali turéti skirtingus CPU, atminties, tinklo tipus [HCL20].

3. Pradiniy duomenuy statistikos trikumas —jvedimo duomenys srautinése apdorojimo sistemose
yra realus srautai, kurie stipriai varijuoja savo apimtimi [DP18].

[TLW17] nagrinéjantis tinkamos konfiguracijos radima naudojant genetinius algoritmus ,,Ap-
ache Storm* srautinio apdorojimo sistemoms nustate, jog lygiagretumo laipsnis labiausiai daro jta-
ka srautinio apdorojimo sistemy greitaveikai. ,,Apache Heron* srautinio apdorojimo variklis, kuris
yra,,Apache Storm* su patobulinimais [KBF*15], pateikia naujg buidg kontroliuoti srautg — priessle-
gis (angl. backpressure), kuris leidZia filtrui sulétinti pries jj einantj elementa, kas leidZia sumazinti
velinimag ir taip pat gali buti naudojamas kaip greitaveikos praradimo indikatorius [BCB*18]. Taip
pat [BCB*18] nagrinéja ,,Apache Heron* automatinj konfigiiravima naudojant i§ anksto apraSytas

taisykles.
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2. Skatinamasis mokymasis

Skatinamasis mokymasis yra maSininio mokymosi rusis, iSsiskirianti i§ kity tuo, kad turi

spresti visg problema atlikdamas veiksmus su nezinoma aplinka [SB18].

2.1. MaSininis mokymasis srautinio apdorojimo sistemy derinimui

[HCL20] apraSo skirtingus sprendimus automatiniam konfiguravimui ir iSskiria Siuos masi-
ninio mokymosi privalumus:

» Nebutina suprasti sistemos, uzduociy ir duomeny, kadangi naudojamas juodos dézés (angl.
black—box) principas.

* MasSininio mokymosi modelis pats save tobulina, ir yra vis tikslesnis kuo daugiau gauna
duomeny.

[HCL20] straipsnio autoriai iSskiria maSininio mokymosi i$Sukius:

e Parametry parinkimas — kadangi konfigiruojamy parametry kiekis yra didelis [BC17;
PGT16], ne visi iS jy vienodai daro jtaka greitaveikai, todél pirma verta iSsirinkti aktualiau-
sius parametrus resursy valdymo, uzduociy planavimo ir duomeny valdymo uZduotims. Tam
daznai naudojama eksperto pagalba [WXH]16], gidai arba eksperimentavimas. Taciau galima
naudoti maSininio mokymosi algoritma koreliacijos nustatymui tarp parametry ir greitavei-
kos [YLL*12; VC18]

* MasSininio mokymosi modelio pasirinkimas — kadangi yra nemazai skirtingy masininio mo-
kymosi metody kurie tinka derinimo uzZdaviniui.

Taip pat autoriai pateikia paketinio ir srautinio apdorojimo derinimo naudojant maSininj mokymasi

straipsnius (2 lentel¢je pateikiami tik iSrinkti srautinio apdorojimo pavyzdZziai).

2 lentelé. Srautiniy sistemy derinimo naudojant masSininj mokymasi pavyzdziai [HCL20]

Saltinis Ivesties savybés MaSininio  mokymosi

metodai

Zacheilas et al. [ZKZ*15] Rinkinys keliy konfiguracijos pa- | Gaussian Processes

rametry

Liet al. [LTX16] Atminties dydZiai ir branduoliy ir | Support Vector Regres-

gijy kiekis skirtingose stadijose sion
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Trotter et al. [TLW17] Darbiniy procesy kiekis, vykdyto- | Genetic Algorithm, Ba-
jy kiekis yesian Optimization
Trotter et al. [TWH19] Vykdytojai, Saltiniy ir filtry lygia- | Genetic Algorithm, Su-
gretumas, acker lygiagretumas pport Vector Machines
OrientStream [WMG*17] Ivairios duomeny, plano, filtry ir | Ensemble/ Incremental
klasterio lygio savybés ML
Vaquero et al. [VC18] Parametrai ir metrikos parinkti | Reinforcement Learning
faktorinés analizés (angl. factor
analysis) pagalba

2.2. Skatinamasis masSininis mokymasis

Standartiniame skatinamojo maSininio mokymosi algoritme agentas (angl. agent) yra pri-
jungtas prie aplinkos (angl. environment) per stebéjimus (angl. perception) ir veiksmus (angl. ac-
tion). Kiekviename zingsnyje agentas atlieka veiksma ir to veiksmo verté yra perduodama agentui
per atlygj. Agentas renkasi veiksmus, kurie per laiko tarpa didina veiksmo atlygj. Tai pasiekiama
per tam tikrg laiko tarpg atliekant bandymus ir klystant, su papildoma algoritmy pagalba siekiant

padidinti spéjimo efektyvumag ir sprendimy stabiluma [KLM96].

2.2.1. Skatinamasis mokymasis srautinio apdorojimo sistemy veikimo gerinimui

[VC18] nagrinéja srautiniy sistemy derinimg naudojant skatinamajj mokymasi. Autoriai pra-
dZioje naudoja Lasso keliy analizés algoritma, kurio pagalba atlieka parametry atranka, kad iSrink-
ty svarbiausius parametrus pasirinktos metrikos valdymui. Konfiguracijos valdymui pasirinktas
modifikuotas REINFORCE algoritmas naudojantis tinklg su 20 paslépty sluoksniy ir RMSprop
optimizacijos funkcija su 0.001 mokymosi Zingsniu. Atliktas eksperimentas su ,,Apache Spark* ir
pasiektas 60—70% sumazintas vélinimas palyginus su nekeista konfigiiracija.

[NLY*19] nagrinéja resursy valdymo problema — kaip efektyviai paskirstyti sistemos turimus
resursus, kad jrangos specifikacija kuo maziau riboty greitaveika, srautinio apdorojimo sistemose
ir siulo sprendimg naudojanti skatinamajj mokyma, kuris daro optimizacijas pagal srautinés ap-
dorojimo sistemos grafus. Eksperimentas atliekamas naudojant REINFORCE [Wil92] algoritmg
su Adam optimizacijos funkcija [KB14] ir atlickamas eksperimentas naudojant tyrimui paraSyta

srautinio apdorojimo variklj ir sistemas.
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[LXT*18] nagrinéja planavimo problemos (apkrovos paskirstymas darbiniams elementams)
sprendimg naudojant skatinamajj mokymasi. Autoriai sitlo naudoti Actor—Critic [LHP*15] me-
toda naudojant Deep Q Learning [MKS™15] tinklg kaip aktoriy ir bet kokj gilyji neuroninj tinkla
kaip kritika. Autoriy rezultatai rodo 45% greitaveikos padidéjima lyginant su integruota ,,Apache
Storm* planavimo posisteme.

[RCP19] nagrinéja srautiniy sistemy dislokavimg naudojant skatinamajj mokyma. Spren-
dZiama dislokavimo valdymo problema su skirtingais skai¢iavimo mazgy tipais. Naudojamas Q
Learning algoritmas su jvairiomis modifikacijomis (kombinuojama su tiksliais modeliais). Auto-

riai matuoja dislokavimo tikslumg ir konvergavimo greitj.

3 lentelé. Skatinamojo mokymosi naudojimas

Saltinis Skatinamojo mokymosi algoritmas

[VC18] Adaptuotas REINFORCE [Wil92]

[NLY*19] REINFORCE [Wil92] su Adam optimizacijos funkcija
[KB14]

[LXT*18] Deep Q Learning [MKS*15] ir Actor—Critic [LHP*15]

[RCP19] Q-learning [MKS*15] su papildomomis funkcijomis

2.2.2. Balansavimas naudojant REINFORCE algoritmg

Straipsnis [VC18] nagrinéja automatinj balansavima srautinio apdorojimo sistemy Apache
Spark platformoje. Straipsnyje nagriné¢jamas sprendimas susidaro i$ trijy sistemy:

1. Sistema, kurioje i§ anksto sugeneruoti konfigiiracijy deriniai leidZiami srautinio apdorojimo
sistemose ir surenkamos metrikos bei konfigiiracijos jverciai. Gauti duomenis analizuojami
naudojant Factor Analysis + k—-means ir gaunamas sgraSas pagrindiniy metriky bei konfigu-
racijos elementai darantys daugiausiai jtakos greitaveikai. Si sistema naudojama vieng karta
pries leidZiant sekancig sistema.

2. Sistema, kurioje surinktos metrikos ir konfigtiracijos elementai yra leidziami i$ naujo ir nau-
dojant Lasso path analiz¢ konfigiiracijos elementy sarasSas suruiSiuojamas pagal jtakg greita-
veikai. Tai daroma siekiant statistiSkai uztikrinti, jog pasirinkti konfigtracijos elementai yra
jtakingiausi. Si sistema naudojama vieng karta pries leidZiant skatinamajj mokymasi.

3. Pagrindiné masSininio mokymosi sistema, naudojanti REINFORCE algoritma, kuri naudo-

damas surikiuoty konfigiiracijos elementy sgrasa ir pagrindiniy metriky sarasa periodiSkai
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atnaujina konfigiiracija. Si sistema paleidZiama tuo pa¢iu metu kaip ir srautinio apdorojimo
sistema ir veikia visg laika iki tyrimo pabaigos.
Eksperimentinis sprendimas buvo sukonfiguruotas kas 5 minutes atnaujinti vieng konfigiiracijos
elementg. Autoriams pavyko pasiekti 70% sumazinta vélinimg po 50 minuciy, o veiksmy vertin-

gumas pilnai konvergavo po 11 valandy.

2.2.3. Deep Q Network algoritmas

Deep Q Network yra Q Learning jgyvendinimas naudojant giliuosius neuroninius tinklus. Q
Learning — skatinamojo mokymosi algoritmas, kuris bet kokiam baigtiniam Markovo pasirinkimo
procesui randa optimalius sprendimus maksimizuojancius galutinio rezultato gavima per bet kokj
kiekj Zingsniy pradedant nuo esamos busenos [MelO1]. Q Learning naudoja Q funkcija, kurios
jeiga yra busenos ir veiksmo kombinacija, o rezultatas yra atlygio aproksimacija. PradZioje visos
Q reikSmeés yra 0 ir algoritmas atlikdamas veiksmus pildo lentele atnaujintomis reikSmémis. Ta-
Ciau, kai veiksmy ir buseny pasidaro per daug Q Learning algoritmo nebeuZtenka ir tenka naudoti
giliuosius neuroninius tinklus.

Deep Q Network skiriasi nuo Q Learning tuo, kad vietoj busenos ir veiksmy j ji paduodama
busena ir jis graZzina Q reikSme visy jmanomy veiksmy. Taip pat Deep Q Network naudoja patirties
pakartojima (angl. experience replay) — vietoj to, kad kurti sprendima pagal paskutinj veiksma yra
paduodamas rinkinys atsitiktiniy veiksmy pagal kurj algoritmas gali efektyviau mokytis.

Deep Q Network algoritmo veikimas[Cho19]:

1. Perduoti aplinkos buiseng j Deep Q Network, kuris graZins visus jmanomus veiksmus busenai.

2. Pasirinkti veiksma naudojant e—greedy strategija, kuriuo metu pasirenkamas atsitiktinis
veiksmas arba pasirenkamas veiksmas turintis didZiausia Q reikSme.

3. Jvykdomas veiksmas ir pereinama j naujg biiseng. Sis peréjimas iSsaugomas kaip patirties
pakartojimo korteZas — susidarantis i§ buisenos, veiksmo, atlygio ir naujos biisenos.

4. Pasirenkamas atsitiktinis rinkinys peréjimy i$ patirties pakartojamo kortezy rinkinio ir ap-

skai¢iuojamas nuostolis (angl. loss).

Loss = (r + ymazQ(s',a’; 0)-Q(s,a; 0))?

5. Atliktas gradiento nusileidima su tikrais tinklo parametrais siekiant sumaZzinti nuostolj.

6. Po kiekvieno Zingsnio, perkelti tikrojo tinklo svorius j pasirinkto tinklo svorius.
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7. Visi Zingsniai kartojami iki nustatytos pabaigos.

2.24. Actor-Critic with Experience Replay

Actor—Critic algoritmai iSsiskiria tuo, kad naudojami du tinklai, aktorius — pasirenka veiksma,
o kritikas — pranesa aktoriui, kiek geras jo pasirinktas veiksmas ir kaip jis turi biiti gerinamas. Sio
tipo skatinamojo mokymosi algoritmai reikalauja maziau skai¢iavimo pajégumy bei gali iSmokti
optimalig strategija [SB18]. Sio algoritmo veikimas yra paremtas:

e Q-reikSmeés jvertinimo atsiminimu (angl. Retrace Q—value estimation) — Q-reikSmes jverti-
nimo algoritmas uZtikrinanti strategijos ir veiksmy konvergavimg ir gerag duomeny iSnaudo-
jima [MSH*16].

» Svarbos svoriy sutrumpinimu (angl. Importance weights truncation) — atliekamas svoriy
koregavimas siekiant sumazinti dispersija ir pasiekti neSaliSka vertinima.

» Efektyvus patikimo regiono strategijos optimizavimu (angl. Efficient trust region policy op-
timization) — naudojamas patobulintas [SLA*15] pateiktas algoritmas siekiant sumazinti per

didelj parametry atnaujinimg apribojant strategijos atnaujinimo dydj.

2.2.5. Apibendrinimas

Siekiant atsakyti j klausima, ar skatinamasis mokymasis tinka srautinio apdorojimo siste-
my balansavimui, naudojami keli algoritmai siekiant uZtikrinti, jog rezultatai atitikty skatinamojo
mokymosi gebéjima balansuoti, 0 ne pavienio algoritmo ir skirtingi kiekiai apmokymo Zingsniy,
siekiant patikrinti algoritmy apmokymo greicius.

Pasirinkti algoritmai:

* REINFORCE [Wil92] sukonfiguruotas pagal [VC18] pateikta konfigiiracija.
* Deep Q Network remiantis [MKS*15].
» Actor—Critic with Experience Replay remiantis [WBH"16], kadangi jam reikia maziau duo-
meny, kad jis bity efektyvesnis nei kiti algoritmai.
O tyrime pasirinktiems algoritmams apmokymui naudotos keturios apmokymo trukmeés: 50, 100,

250 ir 1000 Zingsniy.
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3. Tiriamos sistemos modelis

Tyrime nagrinéjamas srautinés sistemos, balansuojamos skatinamuoju mokymy, modelis (4
pav.) susidaro iS trijy pagrindiniy elementy: srautinio duomeny apdorojimo sistemos, srautinio

duomeny apdorojimo platformos ir valdymo sistemos.

3.1. Modelis

Duomeny Rezultaty
srautas srautas

Srautinis duomeny
apdorojimas

Srautiné duomeny apdorojimo sistema

Sistemos bisenos
stebéjimas

Sistemos
valdymas

Konfigdracijos Bldsenos duomenys
parametrai

Srautiné duomeny apdorojimo platforma

Konfiglracijos
keitimas

Busenos duomeny
rinkimas

Skatinamasis
mokymas

Srautinio apdorojimo sistemos valdymas

4 pav. Srautinés apdorojimo sistemos modelis

Srautinés duomeny apdorojimo sistema sudaro Sie elementai:

* Duomeny srautas — duomenys patenkantys j srautinio apdorojimo sistema nepertraukiamu
srautu, iS anksto neZinomu greiciu ir nekontroliuojamu kiekiu.

e Srautinis duomeny apdorojimas — srautinio duomeny apdorojimo sistema, atliekanti skai-

¢iavimus su duomenimis ateinanciais i§ duomeny srauto. Tyrime naudojamos Heron srauti-
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nio apdorojimo sistemos pasiZymi individualiais skai¢iavimo komponentais, kurie skai¢iuoja
kiekvieng patenkantj duomenj ir yra sukurti uztikrinant lygiagretuma komponento lygyje.

* Rezultaty srautas — duomenys apdoroti srautinio duomeny apdorojimo sistemos ir perduoti
i paskutinio skaiciavimo komponento j kitas sistemas.

Srautinio apdorojimo sistemy platforma turi Siuos elementus:

e Srautinj duomeny apdorojima.

* Sistemos busenos stebéjimg — srautinio apdorojimo platformos sistema renkanti srautinio ap-
dorojimo sistemy veikimo metrikas ir Sias metrikas atskleidzianti j iSore. Tyrime naudojama
Heron platforma metrikas pateikia kiekvienam skaic¢iavimo komponentui individualiai per
HTTP protokola arba j naudotojo pateikta metriky surinkimo sistema.

* Busenos duomenys — tai metrikos vaizduojancios kiekvienos srautinio apdorojimo sistemos
skai¢iavimo komponenty veikimo rodiklius, tokius kaip vélinimas, pralaidumas, apkrovos ir
t.t.

 Konfiguracijos parametrai — tai konfiguracijos rinkinys kurj apibréZia srautinio apdorojimo
platforma. Sie konfigiiracijos parametrai nurodo srautinés apdorojimo sistemos veikimg ir
taip pat gali apibréZzti parametrus skirtus individualiems skaic¢iavimo komponentams. Tyrime
naudojama Heron platforma apibréZia ir valdo visus srautinés apdorojimo sistemos konfigu-
racijos parametrus bei skai¢iavimo komponenty lygiagretumo konfiguracija.

 Sistemos valdymas — konfiguiracijos parametry pateikimas j srautinio apdorojimo platforma.
Sie konfigiiracijos parametrai nurodo srautinés apdorojimo sistemos ir jos skai¢iavimo kom-
ponenty veikimg. Tyrime naudojama Heron platformg leidZia pateikti konfiguracijos failg
per komanding eilute. Pateikus konfigiiracijg platforma sustabdo srauting apdorojimo siste-
ma, atnaujina jos konfiguracija ir paleidzia sistemg i naujo. Kai sistema sustabdoma, taip
pat nustojama ir skaityti duomenis i§ duomeny srauto, o paleidus sistemg duomenys skaitomi
toliau.

Srautinio apdorojimo sistemos valdymo elementai susidaro iS:

* Busenos duomeny rinkimo — tai sistema renkanti duomenis apie srautinés apdorojimo sis-
temos biiseng i§ srautinés apdorojimo platformos. Si sistema atsakinga uz aktualiy metriky
surinkima, kurios naudojamos suformuoti vaizda apie srautinio duomeny apdorojimo siste-
mos busena.

* MaSininio mokymosi — sistema, kurj gauna srautinés apdorojimo sistemos biisenos duomenis

ir pagal tai apskai¢iuoja naujas konfigiracijos parametry reikSmes. Tyrime naudojamas ska-
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tinamasis mokymasis, kuris bando gerinti sistemos buseng apskai¢iuojant geriausig veiksma

konfigiiracijos keitimui ir mokosi i§ pries tai atlikty veiksmy.

» Konfiguracijos keitimo — sistema priimanti atnaujintus konfigracijos parametrus ir patei-
kianti juos j srautinio apdorojimo platforma.

Visumoje 4 paveikslélis apibréZia duomeny judéjimg srautinio duomeny apdorojimo siste-
mos valdymo modelyje. Srautinio apdorojimo sistema yra pagrindinis elementas atsakingas uZ patj
duomeny apdorojimg ir veikia nepriklausomai nuo kity elementy modelyje. Srautinio apdorojimo
platforma talpina ir palaiko srautinio apdorojimo sistemas, taip pat suteikia prieiga gauti informacija
apie srautinio apdorojimo sistemy buiseng bei suteikia galimybe valdyti srautinio apdorojimo siste-
mas. Srautinio apdorojimo sistemy valdymo elementai atsakingi uz srautinés apdorojimo sistemos

konfiguracijos keitimg pagal surinktus busenos duomenis.

3.2. Keiciami konfiguracijos parametrai

Norint koreguoti konfigiiracijos parametrus reikia siysti atnaujinimo komanda su atnaujinto
konfiguracijos failo vieta j Heron komandinés eilutés jrankij (toliau Heron CLI). Pateikus konfigura-
cijos parametrus Heron platforma perkrauna srautinio apdorojimo sistema su naujais parametrais.
Vienas i$ pagrindiniy srautinés apdorojimo sistemos konfiguracijos parametry — skai¢iavimo kom-
ponenty lygiagretumas, kuris nurodo kiek paleidZiama tam tikro komponento instancijy. Taip pat
tai yra vienintelis kei¢iamas konfigtracijos elementas, kuris priklauso nuo valdomos srautinio ap-
dorojimo sistemos apibréZimo.

Visi konfigiiravimo parametrai [Her19], kurie kei¢iami balansavimo metu, pateikti ,,Priedas

nr. 1 skyriuje 6 lenteléje.

3.3. Naudojamos metrikos

Metrikos iS Heron srautinio apdorojimo sistemy gali buti pasiektos keliais skirtingais budais:
darant uzklausg j Heron API, skaitant i$ tekstinio failo, kurj pildo Heron platformg arba naudojant
savo sukurtg metriky skaitymo prieda, kuris pateikiamas j Heron platforma prieS ja paleidZiant.
Visos metrikos yra saugomos srautinio apdorojimo sistemos kiekvienam skai¢iavimo komponentui.

4 lenteléje apraSytos metrikos yra standartinés visiems Heron srautinio apdorojimo sistemos
komponentams ir grazinamos i§ Heron per Heron API [Her20]. Sios metrikos perduodamos j ma-

Sininio mokymosi algoritma.
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4 lentelé. Naudojamos metrikos

Metrika Paaiskinimas

__emit—count (toliau iSsiystas kiekis) ISsiysty kortezy kiekis

__execute—count (toliau apdorotas kiekis) Apdoroty kortezy kiekis Bolt kompo-
nentuose

__execute—latency (toliau vidutinis apdorojimo | Vidutiné trukmé Bolt komponentui ap-

vélinimas) doroti korteza

3.4. Tikslo funkcija

Srautinio apdorojimo sistemos valdymo tikslas — keiciant konfigiiracija, pasiekti didZiausig
greitaveika. Siame tyrime greitaveika matuojama vélinimu, todél pasirinkta tikslo funkcija — tie-
siogiai apskaiiuojamg pagal vélinima (__execute-latency) ir duodamas teigiamas atlygis, jeigu

pasiektas maziausias vélinimas, prieSingu atveju neigiamas atlygis.

23



4. Balansavimo algoritmas

4.1. Srautinés architekturos sistemos konfiguracijos valdymo algoritmas

Algoritmo tikslas — pagal esamg biiseng ir esama konfiguracija apskaiciuoti naujg konfigra-
cija, kuri pagerinty srautinés apdorojimo sistemos greitaveika. Algoritmo pagrindui yra pasirinkti
skatinamojo masininio mokymosi algoritmai REINFORCE, Deep Q Network ir Actor—Critic with
Experience Replay.

Kad algoritmas galéty apskaiciuoti nauja konfigiiracija, jam reikalingi Sie duomenys:

* Dabartiné srautinio apdorojimo sistemos busena — uzklausos mety esantis komponenty ly-
giagretumas bei pasirinkta konfiguracija.

* Srautinio apdorojimo sistemos metrikos (4 lentel¢) — atlygio apskai¢iavimui.

* Srautinio apdorojimo sistemos pradin¢ konfigtiracija (7 lentele).

* Veiksmy aibé kuriuos gali pasirinkti algoritmas.

Balansavimo algoritmas veikia ciklais visg srautinés apdorojimo sistemos veikimo laikg ir
tarpas tarp cikly turi buti pakankamai ilgas srautinio apdorojimo sistemai atsinaujinti su naujais
konfiguracijos parametrais bei, kad surinkty duomeny kiekis buty pakankamai svarus pateikti ma-
Sininio mokymosi algoritmui. Balansavimo algoritmas, atlikes pasirenka veiksma ir atlikes jj laukia
sekancio Zingsnio.

Balansavimui naudojami skatinamojo masininio mokymosi algoritmai REINFORCE, Deep
Q network ir Actor—Critic with Experience Replay apraSyti skyriuje ,,Skatinamasis maSininis mo-
kymasis* turi Siuos bendrus veikimo bruozus:

* Jie yra bemodeliniai (angl. model—free) tipo skatinamojo mokymosi algoritmai. Tai aktualu
musy atveju, kadangi balansavimo algoritmas turi galéti prisitaikyti prie kintan¢iy duomeny
kiekio ir greicio bei kintancios aplinkos.

* Jie yra be strategijos (angl. off—policy) tipo, tai reiSkia, kad jie mokosi atliekant skirtingus

veiksmus, nebitinai tuos, kurie buvo pasirinkti pagal dabarting tinklo strategija.

4.2. Srautinio duomeny apdorojimo aplinkos apibrézimas balansavimui

Balansavimui atlikti reikalingas tikslus apibréZimas srautinio apdorojimo aplinkos, §is api-
brézimas susidaro iS: galimy srautinio apdorojimo sistemos buseny aibés, galimy veiksmy aibés ir

funkcijy:
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* Inicializavimo funkcija — nustato pradinius sistemos parametrus bei apibréZia galimy veiks-
my aibe (5 len.) ir aplinkos stebéjimo aibe.

» Zingsnio funkcija — kaip jeitj priima veiksma, jj atlieka ir graZina Zingsnio rezultatus — bii-
sena, atlygi ir papildomus parametrus.

* Perrinkimo funkcija — grazina sistemg j prading buisena ir graZina jg skatinamojo mokymosi
algoritmui.

Kadangi pasirinkti algoritmai naudoja diskrecig veiksmy aibe, pasirinkta veiksmy aibé suda-
ryta i§ srautinio apdorojimo komponenty lygiagretumo ir konfigtracijos rinkinio skai¢iaus. Konfi-
giracijos parametry rinkiniai sudaryti pagal ,,Priedas nr. 2* skyriaus 7 lentelés pateiktas reikSmiy
aibes, kurios pasirinktos pagal standartiné konfigiiracija, kaip centring reik§me, o ribos paskirstytos
aplinkui Sig reikSme.

Sudaryti 10 konfigiiracijos rinkiniai iSdalinus konfigiiracijos elementus j lygias dalis pagal
reikSmiy aibe, siekiant, kad srautinés apdorojimo sistemos metrikos, atlikus vieng konfigiiracijos
pakeitima, pakeisty vélinima, per vienoda arba didesnj kiekj nei yra paklaida, kas leisty geriau
pastebéti bei priduoty verte atlikti konfiguracijos keitima.

Sujungus konfigtracijos atnaujinimg ir komponenty lygiagretumo valdymo sudarytas galimy
veiksmy rinkinys, kurio dydis yra lygus 3 + (2 « komponenty kiekis) ir kiekvieno veiksmo reik§mé

pateikta 5 lenteléje.

5 lentelé. Galimy aplinkos veiksmy aibé

Veiksmo | Veiksmas Riba

numeris

0 Nedaryti nieko -

1 Pasirinkti konfigiiracijos rinkinj, kurio numeris vienety Ze- | 0
mesnis

2 Pasirinkti konfigiiracijos rinkinj, kurio numeris vienety | 10
aukstesnis

1 +2n Atnaujinti n—tojo komponento konfigiiracija, sumaZinant jo | 1
lygiagretuma

2+2n Atnaujinti n—tojo komponento konfigiiracija, padidinant jo | 9
lygiagretuma

Srautinio apdorojimo sistemos busenos aibé — apibréziama kaip masyvas, kuris susidaro i
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srautinio apdorojimo komponenty lygiagretumo ir pasirinkto konfigtiracijos rinkinio numerio. Pra-
diné busena nustatyta, kad kiekvieno komponento lygiagretumo skaicius buty 2, o pradinis konfi-
giracijos rinkinio numeris 5.

Skatinamojo mokymosi algoritmo veikimui reikalingas atlygis aplinkos apskai¢iuojamas pa-

gal formule:

min(Veélinimas) — Vélinimas,, , kai Vélinimas,, > min(Vélinimas)
Atlygis(n) =

C — Vélinimas,, , kai Vélinimas,, < min(Vélinimas)

C — konstanta apskaic¢iuojama per pirma paleidima su pradine konfiguracija, suapvalinus gautg vé-
linima.
Srautinio apdorojimo sistemos balansavimo Zingsnio funkcija susidaro iS:
* Jeities — atlieckamo veiksmo skaiCiaus, kuris nurodo aplinkai kokj veiksma ji turi jvykdyti.
» ISeities — atlikto veiksmo rezultatas, kuris susidaro iS:
— Busenos — srautinio apdorojimo sistemos dabartinis komponenty lygiagretumas ir sis-

temos konfigiiracija.

Atlygio — apskaiciuoto naudojant metrikas gautas i srautinio apdorojimo sistemos.

Epizodo baigtumo rodiklio — nurodancio, ar aplinka baigé epizoda ir turi buti paleista

i$ naujo.

Papildoma informacijos — naudojamos derinimo pagalbai.

4.3. Balansavimui naudojamo algoritmo tikslas

Kadangi nagrinéjamos srautinés apdorojimo sistemos turi paklaidg atsirandancia dél duome-
ny skirtumy ir dél net ir nedideliy pokyciy aplinkoje, siekiant nagrinéti rezultatus, darbe apsibrézta
5 sekundZiy paklaida, kurj nepriklauso nuo balansavimo, o nuo pacios srautinio apdorojimo siste-
mos paklaidos.

Siekiant nustatyti algoritmo tinkamumg balansavimui, nustatoma tinkamumo saglyga — al-
goritmo balansavimo metu nuo pradinio testavimo Zingsnio iki testavimo pabaigos yra pasiektas
vélinimo sumaZzinimas ir vélinimo pokytis yra didesnis nei apibréZta 5 sekundziy paklaida.

Tuo tarpu norint teigti, jog algoritmo atliekami sprendimai yra stabilus apibréziama salyga,
kad algoritmo balansavimo metu srautinio apdorojimo vélinimo svyravimai turi buti ne didesni nei

apibréZta 5 sekundziy paklaida.
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4.4. Balansavimo algoritmo apmokymas

Balansavimo algoritmo apmokymas yra atliekamas epizodais, kur vienas epizodas susidaro
i 25 Zingsniy. Kiekvieno epizodo pradZioje srautinio apdorojimo sistema perkraunama ir nustato-
ma j prading buseng. Tinklas su pasirinkty algoritmy yra apmokoma nustatyta kiekj karty ir po to
naudojant apmokyta tinkla atliekami veiksmai ant srautinio apdorojimo sistemos su prading kon-
balansavimo Zingsniy, nes srautinio apdorojimo sistema turi buti perkraunama pakeitus konfigu-
racija, kad pokyciai jsigalioty. Balansavimo algoritmas tarp pakeitimy laukia 3 minutes, kas yra
pakankamas laikas sistemai pasileisti ir pasiekti stabilig busena — surenkamy metriky nekeiciant
konfigiiracijos paklaida néra didesné nei 5 sekundés. Dél Sios trukmeés vienas skatinamojo moky-
mosi epizodas trunka apie 1,5 valandos (epizodo trukmeés paklaida susidaro, dél skirtingos trukmes
atnaujinimo veiksmo).

Siame darbe pasirinkti nagrinéti kelis apmokymo trukmés variantus su skirtingais algoritmais
siekiant palyginti algoritmy mokymosi efektyvumg balansavimo problemai spresti. Pasirinktas
1000 Zingsniy kiekis pagal [VC18] nagrinéjama ,,Balansavimas naudojant REINFORCE algorit-
ma‘ skyriuje. Taip pat pasirinkti 50, 100 ir 250 Zingsniy apmokymo kiekiai, norint nustatyti kokio
apmokymo Zingsniy reikia, kad sistemos balansavimas buty atliktas sekmingai testavimo metu.

Algoritmo apmokymo testavimui, pasirinkta atlikti 25 Zingsnius balansavimo, kuriuo me-
tu algoritmas kas zingsnj pakeicia konfiguracijg ir po 25 Zingsniy pasiekia konfiguracijos rinkinj,

kuris, sekmingo balansavimo atveju pasiekia maZesnj vélinimg nei su pradine konfiguracija.
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5. Eksperimentinis tyrimas

5.1. Tyrimo tikslas

Sio tyrimo tikslas — jvertinti sifilomo balansavimo modelio ir pasirinkto optimizavimo algo-

ritmo validuma. Tam atlikti bandymai su eksperimentine sistema naudojan¢ia REINFORCE, Deep

Q Network ir Actor—Critic with Experience Replay algoritmus.

5.2. Eksperimentiné sistema

Eksperimentui atlikti naudojama lokali Heron aplinka ir papildomos posistemeés skirtos duo-

meny generavimui, rezultaty rinkimui ir t.t. Visa eksperimento sistemos architekturos diagrama

pateikta 5 paveikslélyje.

sistema

Reklamos analizés Reklamos analizés
duomeny generavimo rezultaty rinkimo
sistema sistema
Y Y
Kafka Redis
A

s v e
Reklamy analizés
srautinio apdorojimo
' sistema '
' Heron CLI <« Kopﬂguraquos <
' ' atnaujinimo sistema
Skatinamojo P Skatinamojo
' ' mokymosi aplinka mokymosi tinklas
: A
Heron AP < Metriky surinkimo

5 pav. Eksperimento sistemos architektura
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Sistemos, kurios naudojamos tyrime:
1. Skatinamojo maSininio mokymosi sistema. Kadangi atlieckami bandymai su skirtingais ska-
tinamojo mokymosi algoritmais, kiekvienam jy sukurta atskira sistema:

» Skatinamojo mokymosi sistema, naudojanti REINFORCE algoritma, jgyvendinta nau-
dojant tensorflow bibliotekg ir vadovaujantis tensorflow pateikta dokumentacijg Sio al-
goritmo jgyvendinimui. Sio algoritmo hiperparametrai sudéti pagal apraSytus ,,Balan-
savimas naudojant REINFORCE algoritma‘ poskyryje.

» Skatinamojo mokymosi sistema, naudojanti Deep Q Network algoritma, jgyvendinta
naudojant tensorflow ir stable—baselines bibliotekas ir naudojant rekomenduojamus hi-
perparametrus.

» Skatinamojo mokymosi sistema naudojanti Actor—Critic with Experience Replay al-
goritma, jgyvendinta naudojant tensorflow ir stable—baselines bibliotekas ir naudojant
rekomenduojamus hiperparametrus.

2. Skatinamojo mokymosi aplinka — apraSanti srautinio apdorojimo sistemos busenag, veiksmy
aibe ir Zingsnio funkcija, kuro atnaujina srautinio apdorojimo sistema, surenka buisenos duo-

menis ir apskaiciuoja atlygj.

(98]

. Aplinkai reikalingos papildomos posistemés atlikti atnaujinimus ir surinkti duomenis:
* Metriky surinkimo sistema paraSyta Python kalba, naudojanti HTTP protokola, buse-
nos duomeny surinkimui i§ Heron API.
» Konfigiiracijos atnaujinimo sistema parasyta Python, skirta konfigtiracijos atnaujinimui
ir pateikimui j Heron sistemg per Heron CLI.
4. Reklamy srautinio apdorojimo sistema paraSyta JAVA, gaunanti duomenis iS Kafka Zinuciy

eilés ir sauganti rezultatus Redis duomeny bazéje.

)

. Rezultaty apdorojimo sistema paraSyta su Python, kuri surenka duomenis i rezultaty faily,
apdoroja juos ir graZina skirtingy sprendimy diagramas.

6. Reklamos analizés rezultaty rinkimo sistema paraSyta su Clojure ir pateikta kartu su Rekla-

mos analizés greitaveikos testu.

7. Reklamos analizés duomeny generavimo sistema paraSyta su Clojure ir pateikta kartu su
Reklamos analizés greitaveikos testu.
Kompiuteriné jranga, kuria atlickamas eksperimentas parametrai:

* Procesorius: Intel Core i7-5930k (6 branduoliai/12 gijy)

» QOperatyvi atmintis: 64 GB (2666 MHz)
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* Vaizdo ploksté: Nvidia GTX 1080Ti
* Operacine sistema: Windows 10 Education
Kadangi Heron nepritaikyta Windows operacinei sistemai, visi tyrimai ir visos reikiamos
posistemes leidZiamos naudojant Windows Subsystem Linux (toliau WSL) su Ubuntu 18.04. Pag-
rindinés tyrime naudojamos programingés jrangos versijos:

* Apache Heron: 0.20.3

Kafka: 2.13

Redis: 4.0.9

e Java: 8

Python: 3.6.9
— Tensorflow 1.14 su stable-baselines 2.10 — DQN ir ACER algoritmams
— Tensorflow 2.4 ir tf—agents 0.7.1 — REINFORCE algoritmui

5.3. Eksperimenty apimtis ir naudojama duomeny imtis

Tyrimas atliktas balansuojant srautinio apdorojimo sistema naudojant tinklg apmokyta pasi-
rinktais algoritmais:
* REINFORCE algoritmg skatinamojo mokymosi posisteméje.
* Deep Q Network algoritmg skatinamojo mokymosi posisteméje.
* Actor—Critic with Experience Replay algoritmg skatinamojo mokymosi posisteméje.

Kiekvienas skatinamojo mokymosi sprendimas yra testuojamas su Reklamy analizés srauti-
nio apdorojimo sistema apraSyta ,,Srautinio apdorojimo sistemy matavimas ir derinimas* skyriuje.

Reklamy analizés sistema rezultatus talpina j tekstinj faila, kur kiekvienas jraSas yra vélinimas
milisekundZiy tikslumu nuo paskutinio iSsiysto jraso j Zinuciy eile tam tikram kampanijos langui
iki kol jis yra jraSomas j Redis duomeny baze¢. Pasinaudojant Siais duomenimis, po kiekvienos
Zingsnio apskaiciuojamas paskutiniy 30 sekundZiy vélinimo vidurkis.

Eksperimentai atlikti su visais algoritmais apmokius juos 50 Zingsniy, 100 Zingsniy, 250
zingsniy ir 1000 Zingsniy tuo siekiant palyginti rezultatus tarp algoritmy ir mokymosi trukmeés.
Algoritmo efektyvumui patikrinti apmokytas modelis atlieka konfigiiracijos keitima 25 Zingsnius
ir matuojamas vélinamas po kiekvieno pakeitimo praéjus 3 minutéms — laikas, kurio reikia srautinio
apdorojimo sistemai pasileisti ir pasiekti stabilig apkrovos stadija. Kadangi srautinio apdorojimo

sistemos néra pastovios, rezultaty jvertinimui apsibréZta paklaida — 5 sekundés vélinimo.
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5.4. Eksperimentai

Eksperimenty tikslas — iSmatuoti srautinés apdorojimo sistemos vélinimg, balansuojant jg su
REINFORCE, Deep Q Network ir Actor—Critic with Experience Replay algoritmais ir palyginti
pasiektg vélinimg su skirtingu apmokymo Zingsniy kiekiu.

Eksperimento metu tinklas yra apmokomas su kiekvienu nagriné¢jamu algoritmu 4 atskirus
kartus su 50, 100, 250 ir 1000 Zingsniy. Po apmokymo su skirtingu Zingsniy kiekiu sistema palei-
dZiama iS naujo ir jvykdomi papildomi 25 testavimo Zingsniai, kuriy metu tinklas néra mokomas, o
renkami rezultatai. Surinkti rezultatai pateikti grafikuose, kurie rodo srautinés apdorojimo sistemos

velinima, po kiekvieno Zingsnio keiciant konfiguracija naudojant atitinkama algoritma.

5.4.1. Eksperimentas nr. 1 — balansavimas naudojant REINFORCE tinkla

Po skirtingo apmokymo Zingsniy kiekio pasiekti rezultatai pateikti 6 paveikslélyje, kurie pa-
rodo, kad po:

* 50 Zingsniy — testavimo metu vélinimas sumaZzéja nuo 158 sekundZiy iki 131 sekundZiy.

* 100 Zingsniy — testavimo metu vélinimas sumazéja nuo 161 sekundziy iki 116 sekundZiy.

* 250 Zingsniy — testavimo metu vélinimas sumazéja nuo 148 sekundziy iki 114 sekundZiy.

* 1000 zZingsniy — testavimo metu vélinimas sumazéja nuo 150 sekundziy iki 128 sekundziy.
REINFORCE algoritmas su visais iSbandytais apmokymo kiekiais testavimo metu pasiekia ma-
Zesnj velinimg. Visy bandymu metu sumazéjimas yra labai panaSus — 15-20 procenty. Apmokius
algoritmg 50, 100, 250 Zingsniy kiekiu testavimo pradZioje vélinimas svyruoja, o apmokius 1000
zingsniy — pradinis svyravimas dingsta. Visy bandymy metu REINFORCE tinklo vélinimo rezul-
tatai po 5—to testavimo Zingsnio keiciasi neZymiai (apsibréztos paklaidos ribose).

Kadangi algoritmas su visais apmokymo Zingsniy kiekiais testavimo pabaigoje pasiekia vie-
nodg velinimo rezultatg, galima teigti, kad REINFORCE tinklas balansuoja srautinio apdorojimo
sistema darydamas veiksmus generuojancius panasy atlygj.Tai reiSkia, kad tokio tipo algoritma ga-
lima naudoti vélinimo mazinimui ir stabilios sistemos uZtikrinimui. Taip pat, kadangi apmokius
tinkla su skirtinais Zingsniy kiekiais gaunami panaSus rezultatai, todél galima teigti, jog Sis algorit-

mas nepasiekia geresnio rezultato su didesniu kiekiu apmokymo Zingsniy.
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6 pav. Balansavimo su REINFORCE algoritmu testavimo rezultatai

5.4.2. Eksperimentas nr. 2 — balansavimas naudojant Deep Q Network tinklg

Pasiekti rezultatai pateikti 7 paveikslélyje po skirtingo apmokymo zingsniy kiekio parodo,
kad po:

* 50 Zingsniy — testavimo metu vélinimas sumaZzéja nuo 118 sekundziy iki 109 sekundziy.

* 100 Zingsniy — testavimo metu vélinimas sumazéja nuo 113 sekundziy iki 95 sekundZiy.

* 250 Zingsniy — testavimo metu vélinimas sumazéja nuo 126 sekundziy iki 107 sekundZiy.

* 1000 Zingsniy — testavimo metu vélinimas padidéja nuo 115 sekundZiy iki 144 sekundZiy.
Deep Q Network tinklas po 50, 100 ir 250 apmokymo Zingsniy vélinima sumazina, taiau neZymiai
— gaunamas veélinimo skirtumas yra arti apsibréztos paklaidos. Tinklas po 100 apmokymo Zingsniy
atliekant testavima turi daug vélinimo svyravimy, o like bandymai panaSiy svyravimy neturi. Po
1000 Zingsniy apmokytas tinklas pasiekia maZesnj vélinimg iki 20 Zingsnio (nuo 115 iki 92 sekun-
dziy), taCiau po Sio Zingsnio atliekamas veiksmas, dél kurio vélinimas smarkiai padidéja — nuo 100
sekundZiy iki 140 sekundZiy.

Su visais apmokymo Zingsniy kiekiais tinklas testavimo metu atlikdamas balansavima pasie-
kia nedidelj vélinimo pokytj, i§ ko galima daryt prielaida, kad algoritmas mokymosi metu nepa-

kankamai iStyrin€jo veiksmy aibe ir dél to nepasiekeé gery rezultaty. Net po apmokymo su 1000
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Zingsniy testavimo pabaigoje tinklas atliko veiksma, dél kurio pakyla vélinimas.

Balansavimas naudojant DQN tinkla apmokyta 50 zingsniy
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7 pav. Balansavimo su Deep Q Network algoritmu testavimo rezultatai

5.4.3. Eksperimentas nr. 3 — balansavimas naudojant Actor—Critic with Experience Replay

tinkla

Po skirtingo apmokymo Zingsniy kiekio pasiekti rezultatai pateikti 8 paveikslélyje, kurie pa-

rodo, kad po:

50 Zingsniy — testavimo metu vélinimas padidéja nuo 151 sekundziy iki 171 sekundziy.
100 Zingsniy — testavimo metu vélinimas sumazéja nuo 163 sekundziy iki 128 sekundziy.
250 zingsniy — testavimo metu vélinimas iSauga nuo 169 sekundziy iki 174 sekundZiy.

1000 Zingsniy — testavimo metu vélinimas padidéja nuo 140 sekundZiy iki 68 sekundZiy.

Actor—Critic with Experience Replay tinklas apmokytas 50 Zingsniy po 5—to Zingsnio suma-

Zina vélinima nuo 151 iki 85 sekundZiy, tadiau po to vélinimas pradeda Kkilti ir pasiekia didesne

reikSme negu pradiniame Zingsnyje. PanaSy sumaZinimg turi ir 250 Zingsniy apmokytas tinklas,

kuris taip pat testavimg baigia su didesniu vélinimu negu pradiniame Zingsnyje. Po 100 apmoky-

mo Zzingsniy tinklas testavimo metu turi vélinimo maZinimo tendencijq ir pasiekia maZesnj véli-

nima negu pradiniame Zingsnyje, ta¢iau viso testavimo metu vélinimo reik§mé svyruoja daugiau

33



nei paklaida. Tinklas apmokytas su 1000 Zingsniy iki 7—to testavimo Zingsnio smarkiai sumaZina
velinima, o tolimesniuose testavimo Zingsniuose iSlaiko panaSy arba mazesnj vélinima ir keliy pas-

kutiniy Zingsniy metu dar labiau sumaZina vélinima. Ir taip sumaZzina vélinima 50 procenty po viso

testavimo.
Balansavimas naudojant ACER tinklg apmokytg 50 zingsniy Balansavimas naudojant ACER tinklg apmokytg 100 Zingsniy
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8 pav. Balansavimo su Actor—Critic with Experience Replay algoritmu testavimo rezultatai

Actor—Critic with Experience Replay algoritmas po apmokymo su 1000 Zingsniy pasirodo
Zymiai geriau negu po apmokymo su 250 Zingsniy, kas parodo, jog optimalus apmokymo Zings-
niy kiekis yra didesni negu 250 zingsniy, taciau tikslus apmokymo Zingsniy kiekis, kai tinklo ba-
lansavimo rezultatai konverguoja, nebuvo nustatytas bandymy metu. Ta¢iau su maziau nei 1000
apmokymo zingsniy rezultatai yra labai stipriai svyruojantys — po 50 ir 250 apmokymo Zingsniy
testavimo rezultatai turi staigy sumazéjima po kurio seka smarkus kylimas ir nusistovéjimas, o po
100 apmokymo Zingsniy testavimo rezultatai neturi staigaus mazéjimo, taciau viso testavimo metu
turi maZesnius svyravimus. Todél galima teigti, jog Sis algoritmas su neoptimaliu kiekiu apmoky-
mo Zingsniy yra jautrus stebéjimo aibés pokyciams ir gali pasirinkti netinkamus veiksmus, nes néra

pakankamai iStyrin€jes veiksmy aibés.
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5.5. Eksperimenty rezultatai

Eksperimenty rezultatus nagrinéjant pagal tinkamumo ir stabilumo sglygas apibréZtas ,,Ba-
lansavimo algoritmo* skyriuje galima matyti, kad:

* Tinklas naudojantis Actor—Critic with Experience Replay algoritmg ir apmokytas 1000 Zings-
niy testavimo metu pasiekia didZiausig vélinimo pokytj palyginus su pradiniu Zingsniu — 50
procenty sumazinimg ir yra tinkamas balansavimo uZdaviniui spresti. Tuo tarpu REINFOR-
CE pasiektas didZiausias pokytis yra 20 procenty sumazinimas ir irgi yra tinkamas balansa-
vimui, o Deep Q Network pokyc¢io dydis yra arti apsibréztos 5 sekundZiy paklaidos.

* Tinklas naudojantis REINFORCE algoritmg apmokytas su iSbandytais Zingsniy kiekiais vi-
sada sumaZzina velinimg (15-20 procenty) palyginus su pradiniu Zingsniu ir i§laiko sistemg
stabilig palyginus su kitais algoritmais. Tuo tarpu, nors ir Deep Q Network neturi dideliy

vélinimo svyravimy, taciau nepasiekia tokio maZo pokycio.
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Rezultatai ir iSvados

Rezultatai

1. ApibréZti srautiniy duomeny apdorojimo sistemy balansavimo dalykine sritj ir identifikuotos
valdymo metrikos bei siekiamos metriky reikSmes.

2. Pasirinkta reklamy analizés srautinio apdorojimo sistema ir REINFORCE, Deep Q Network
ir Actor—Critic with Experience Replay skatinamojo mokymosi algoritmai.

3. Sudarytas modelis, ir atlikti eksperimentai su REINFORCE, Deep Q Network ir Actor—Critic
with Experience Replay skatinamojo mokymosi algoritmais bei jvertintas siulomo modelio

validumas srautinio apdorojimo sistemy balansavimui.

Isvados

1. ApibréZus skatinamojo mokymosi aplinka, kuri balansuoja srautinio apdorojimo sistemas,
nustatyta, jog vieno Zingsnio atlikimo trukmé turi buti ne maZesné nei 3 minutés siekiant
uztikrinti, kad sistema pasiekty vientisa duomeny apdorojima bei surinktos sistemos metrikos
nusistovety. Dél Sios priezasties skatinamojo mokymosi tinklo apmokymas reikalauja daug
laiko.

2. REINFORCE algoritmas yra tinkamas balansuoti srautines apdorojimo sistemas ir i$laiko
sistema stabilig balansavimo metu. Kadangi Sio algoritmo apmokytas tinklas balansuodamas
srauting sistemg veélinima sumazina 15-20 procenty ir tinklg apmokius su skirtingais Zingsniy
kiekiais balansavimas nepasiekia vélinimo svyravimy didesniy nei 5 sekundés.

3. Atlikus bandymus su Deep Q Network algoritmu ir kei¢iant apmokymo Zingsniy kiekius
buvo nustatyta, kad balansuojamos sistemos gautas veélinimo pokytis buvo panaSus j darbo
tyrimo dalyje apsibréztg paklaida (5 sekundés) net kai apmokymas buvo daromas su 1000
zingsniy. Tad su darbe apibréZtu didZiausiu mokymo Zingsniy kiekiu tinklui su Deep Q
Network algoritmu nepavyko pasiekti reikSmingo vélinimo pokycio sumazinimo — didesnio
nei apibrézta 5 sekundziy paklaida.

4. Tyrimo metu buvo nustatyta, kad tinklas su Actor—Critic with Experience Replay algorit-
mu yra tinkamas balansuoti srautinio apdorojimo sistemas, kurios reikalauja Zemo vélinimo.
Kadangi apmokius tinklg naudojantj §j algoritma su 1000 Zingsniu buvo pasiektas 50 pro-
centy vélinimo sumazinimas. IS visy atlikty bandymy Actor—Critic with Experience Replay

algoritmo pasiektas rezultatas yra didZiausias vélinimo sumazinimas i$ visy analizuoty algo-
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ritmy.
5. Remiantis Siomis iSvadomis galima teigti, jog srautinio apdorojimo sistemas galima balan-

suoti naudojant skatinamajj mokymasi.
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Priedas nr. 1

Visu kei¢iamy konfiguracijos parametry lentelé

6 lentelé. Kei¢iami konfigiiracijos parametrai

Parametras

Paaiskinimas

component—parallelism=[skai¢iavimo komponento pavadinimas]

Tam tikro skai¢iavimo komponento lygiagretu-

mas

heron.instance.tuning.expected.bolt.read.queue.size

Numatomas skaitomos eilés dydis Bolt tipo kom-

ponentuose

heron.instance.tuning.expected.bolt.write.queue.size

Numatomas raSomos eilés dydis Bolt tipo kom-

ponentuose

heron.instance.tuning.expected.spout.read.queue.size

Numatomas skaitomos eilés dydis Spout tipo

komponentuose

heron.instance.tuning.expected.spout.write.queue.size

Numatomas raSomos eilés dydis Spout tipo kom-

ponentuose

heron.instance.set.data.tuple.capacity

DidZiausias kiekis korteZy sugrupuotu vienoje

Zinutéje

heron.instance.emit.batch.time.ms

Didziausias laikas Spout tipo komponentui is-

siysti gauta korteZa

heron.instance.emit.batch.size.bytes

Didziausias partijos dydis Spout tipo komponen-

tui iSsiysti gauta korteZza

heron.instance.execute.batch.time.ms

DidZiausias laikas Bolt tipo komponentui apdo-

roti gautg korteza

heron.instance.execute.batch.size.bytes

DidZiausias partijos dydis Bolt tipo komponentui

apdoroti gauta korteZa

heron.instance.internal.bolt.read.queue.capacity

Skaitomos eilés dydis Bolt komponentams

heron.instance.internal.bolt.write.queue.capacity

RaSomos eilés dydis Bolt komponentams

heron.instance.internal.spout.read.queue.capacity

Skaitomos eilés dydis Spout komponentams

heron.instance.internal.spout.write.queue.capacity

Rasomos eilés dydis Spout komponentams

heron.api.config.topology_container_max_ram_hint

Daugiausiai operatyvios atminties kiekio kontei-

neriui i§skyrimo uZuomina

heron.api.config.topology_container_max_cpu_hint

Daugiausiai procesoriaus pajégumo konteineriui

i8skyrimo uZuomina

heron.api.config.topology_container_max_disk_hint

Daugiausiai kietojo disko atminties kiekio kont-

eineriui i§skyrimo uZuomina

heron.api.config.topology_container_padding_percentage

UZuominy galimg paklaida
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Priedas nr. 2

Keiciamy konfiguracijos elementy aibés lentelé

7 lentelé. Keic¢iamy konfiguracijos elementy aibé

Parametras Naturaliyjy reikSmiy aibé
heron.instance.tuning.expected.bolt.read.queue.size [2;20]
heron.instance.tuning.expected.bolt.write.queue.size [2; 20]
heron.instance.tuning.expected.spout.read.queue.size [128;512]
heron.instance.tuning.expected.spout.write.queue.size [2; 20]
heron.instance.set.data.tuple.capacity [64;512]
heron.instance.emit.batch.time.ms [8;128]
heron.instance.emit.batch.size.bytes [8192; 65536)
heron.instance.execute.batch.time.ms [8; 128]
heron.instance.execute.batch.size.bytes [8192; 65536)
heron.instance.internal.bolt.read.queue.capacity [64;512]
heron.instance.internal.bolt.write.queue.capacity [64;512]
heron.instance.internal.spout.read.queue.capacity [512;4096]
heron.instance.internal.spout.write.queue.capacity [64;512]
heron.api.config.topology_container_max_ram_hint [256; 2048]
heron.api.config.topology_container_max_cpu_hint [20; 80]
heron.api.config.topology_container_max_disk_hint [8192;65536]
heron.api.config.topology_container_padding_percentage [0; 20]
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