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Zusammenfassung

MapReduce ist ein von Google eingefiihrtes Framework, das Programmierern die
Entwicklung von paralleler Software erleichtern soll, indem es die schwierigen
Details der Prallelisierung, Fehlertoleranz oder Verteilung der Daten in einer Bi-
bliothek zur Verfligung stellt.

Der Entwickler selbst muss sich nur noch um die Spezifikation der Funktionen
Map und Reduce kiimmern. Die Map—Funktion verarbeitet Schliissel/ Wert—Paare
und generiert daraus eine Menge von Zwischenergebnissen. Die Reduce-Funktion
fiigt alle Zwischenergebnisse mit demselben Schliissel zusammen.

In dieser Arbeit wird das MapReduce-Konzept von Google, vom Programmier-
modell tiber die Implementierung bis hin zu einigen Beispielen, naher vorgestellt.
Desweiteren werden drei Implementierungen aus der Praxis betrachtet, die sich
von Googles MapReduce nicht grundlegend unterscheiden, jedoch einige Unter-
schiede aufweisen.
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KAPITEL 1
Einleitung

In der heutigen Zeit, miissen grofle Softwarefirmen mit einer immer grofler wer-
denen Menge an Daten umgehen konnen. Zum Beispiel muss das Unternehmen
Google eine riesige Mengen an Rohdaten verarbeiten, um

e invertierte Indizes zu erstellen

e die Daten in einer graphisch aufbereiteten Form zu représentieren (Struktur
von Web-Dokumenten als Graph darstellen)

e Statistiken zu erstellen

Die dazu notwendigen Berechnungen sind an sich unkompliziert. Das Problem
liegt in der enormen Menge der Eingabedaten. Dadurch miissen die Berechnungen
auf hunderttausende von Maschinen verteilt werden, um eine angemessene und
moglichst kurze Berechnungszeit zu erreichen.

Eine parallele Verarbeitung der Daten in riesigen Rechner—Clustern (Daten-
zentren, sieche Abb.1.1) fithrt jedoch zu neuen Problemen, die die Entwickler von
verteilter und paralleler Software bewaltigen miissen:

1. Die Verarbeitung der Daten muss parallelisierbar sein.

2. Viele Rechner in einem Cluster fuhren zu einer hoheren Ausfallwahrschein-
lichkeit eines Teilsystems.

3. Durch die Verteilung der Daten wird die Netzwerklast erhoht, wenn man
z.B. von einem Rechner auf die Daten eines anderen Rechners zugreifen
mochte.

4. Die Komplexitat fiir Programme wird durch die Punkte 1.-3. erhoht.

Um diese Probleme in den Griff zu bekommen, hat Google das MapReduce—
Konzept [DGO8| entwickelt. MapReduce ist ein Programmiermodell, das es Ent-
wicklern erlaubt, grofle Mengen an Daten zu verarbeiten, ohne sich um Dinge wie
Parallelisierung der Berechnung, Verteilung der Daten auf die Rechner im Cluster
oder Fehlerbehandlung kiimmern zu miissen.

In Kapitel 2 werden das grundlegende Programmiermodell und eine Implemen-
tierung des MapReduce-Interface genauer vorgestellt. Die gezeigten Beispiele sol-
len zu einem besseren Verstédndniss beitragen. Den Schluss des Kapitels bildet die
Fehlerbehandlung.

Praktische Umsetzungen des MapReduce-Konzepts werden in Kap.3 anhand
von drei Implementierungen vorgestellt: Disco, Hadoop und BOOM. Abschliefend
folgt eine Zusammenfassung der Arbeit.



Kapitel

Abbildung 1.1: Google-Rack mit 40 Servern
[Quelle: [Sha08]]



KAPITEL 2

Googles MapReduce

In diesem Kapitel geht es um das Programmiermodell von Googles MapRedu-
ce und eine damit verbundene Implementierung. Ein Paar Beispiele sollen die
Anwendungsmoglichkeiten des Konzepts aufzeigen.

2.1 Programmiermodell

Das MapReduce-Framework realisiert eine Funktion. Als Eingabe bekommt die
Funktion eine Liste von Schlissel/Wert—Paaren und als Ausgabe liefert die Funk-
tion wiederum eine Liste von Schliissel/Wert-Paaren [wik10b]:

MapReduce : (K x V)" — (L x W)*
[(klavl)7 R (knyvn)] = [(lhwl)a teey (lma wm)]
Dabei enthalten die Mengen K und L Schliissel und die Mengen V' und W Werte.
Alle Schliissel £ € K bzw. [ € L haben jeweils den gleichen Typ. Analog haben
alle Werte v € V' bzw. w € W jeweils den gleichen Typ.

Der Entwickler, der das Framework nutzen mochte, muss nur die Berechnung
durch die beiden Funktionen Map und Reduce spezifizieren [wik10b]:

Map : KxV — (LxW)*
(k,v) — [(l1,21),. .., (lp, z,)]

Reduce : LxW*— W*
(la [yl, s 7y8]> = [wla s 7wm]
Fiir die automatische Parallelisierung und Verteilung der Daten, die Fehlerbe-
handlung und die Kommunikation zwischen den einzelnen Rechnern ist das Fra-
mework zustédndig. Die gesamte Berechnung lésst sich in zwei Phasen unterteilen:

e Map—Phase

e Reduce—Phase



Kapitel 2.2 Implementierung

Map—Phase: Die Map—Funktion erhélt als Eingabe ein Paar, bestehend aus ei-
nem Schliissel £ und einem Wert v. Dieses Paar wird auf eine Menge von
Zwischenergebnissen (I, z,) abgebildet. Dabei sind die Werte x; vom sel-
ben Typ wie die Endergebnisse w;. Die Map-Funktion wird fiir jedes Paar
in der Eingabeliste aufgerufen. Da diese Aufrufe unabhéngig von einander
sind, konnen sie parallel auf einem Rechner—Cluster ausgefiihrt werden. Das
Framework ist zustandig fiir die Gruppierung der Zwischenergebnisse nach
ihrem Schliissel. Alle Werte vy, die denselben Schliissel [ besitzen, werden
in einer Liste zusammengefasst (I, [y, ..., ys]).

Reduce—Phase: Die gruppierten Zwischenergebnisse werden dann an die Reduce—
Funktion weitergegeben. Das Framework ruft fir jedes Paar (I, [y1, ..., ys])
die Reduce-Funktion auf. Diese berechnet dafiir einen Ergebniswert w;. Die
einzelnen Werte w; werden in einer Ausgabeliste [wy, ..., w,,]| gespeichert.
Da die Aufrufe der Reduce-Funktion ebenfalls unabhéngig von einander
sind, konnen sie ebenfalls parallel ausgefiithrt werden.

2.2 Implementierung

Fiir die Implementierung des MapReduce-Interfaces gibt es verschiedene Mog-
lichkeiten, die abhéngig von der zu Grunde liegenden Umgebung sind. In diesem
Abschnitt wird eine Implementierung vorgestellt, die auf einer Umgebung, die
weitestgehend bei Google genutzt wird, basiert [DGOS8]*:

e grofier Cluster, bestehend aus mehreren hundert/tausend Maschinen, die
iiber ein Netzwerk miteinander verbunden sind

e einzelne Maschine: 2-CPU x86, 2-4 GB Arbeitsspeicher, Linux als Betriebs-
system

e Standardnetzwerkhardware 100 Mb/s oder 1 Gb/s Ethernet

e Speicherung von Daten lokal auf IDE (Integrated Device Electronics) Fest-
platten

e GFS (Google File System) zur Verwaltung der Daten

e Scheduling—System fiir Verarbeitung und Verteilung von Aufgaben

2.2.1 Google File System

Das GFS ist ein skalierbares, verteiltes Dateisystem, das fiir grofle, verteilte und
datenintensive Applikationen entwickelt wurde [GGLO3]. In Abb.2.1 ist die Ar-
chitektur dieses Dateisystems zu sehen.

1 Stand 2004



2.2 Implementierung

Application| _ . < : -
PP (file name, chunk index) | GFS master =~ /foofbar
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Abbildung 2.1: GFS—Architektur
[Quelle: [GGLO3]]

Ein GFS—Cluster besteht aus genau einem Master und mehreren Chunkservern.
Auf diesen Cluster konnen mehrere Clients zugreifen. Der Master, die Chunkser-
ver und die Clients sind typischerweise Linux-Maschinen, wobei sich der Master
und ein Chunkserver auch auf der gleichen Maschine befinden koénnen.

Daten, die im Dateisystem gespeichert werden sollen, werden in Chunks fester
Grole aufgeteilt. Jeder Chunk wird durch einen eindeutigen 64-Bit Identifier
identifiziert, den so genannten chunk handle. Dieser Identifier wird den einzelnen
Chunks wahrend der Erstellung vom Master zugewiesen.

Um die Verfiigharkeit der Daten zu erhéhen, werden die Chunks repliziert und
auf verschiedenen Chunkservern lokal gespeichert. Fiir die Verteilung der Chunks
auf die Chunkserver ist der Master zustandig. Dieser muss auch Metadaten des
Dateisystems pflegen, wie z.B. die Abbildung von Daten auf Chunks oder den
aktuellen Speicherort der Chunks. Der Master kommuniziert periodisch mit den
Chunkservern tber ein sogenanntes Heartbeat—Protokoll, um Instruktionen an
die Chunkserver zu schicken, ihren Zustand zu iiberwachen und Operationen auf
Metadaten durchzufiithren. Clients kommunizieren direkt mit den Chunkservern,
wenn sie Daten lesen oder schreiben wollen.

Wie die einzelnen Komponenten miteinander interagieren soll anhand eines
kurzen Beipiels genauer erleutert werden. Hier wird ein Chunk von einem Client
gelesen:

1. Der Client schickt eine Anfrage, die den gewiinschten Dateinamen und den
entsprechenden Chunkindex innerhalb der Datei enthélt, an den Master.

2. Der Master antwortet mit einer Nachricht, die den Identifier (chunk handle)
und die Speicherorte (chunk locations) des Chunks enthalt.

3. Der Client schreibt diese Informationen in seinen Cache und schickt dann
eine Anfrage an eine der Maschinen, auf der eine der Chunk—Kopien gespei-
chert ist (meist die Machine, die am néchsten ist). Die Anfrage enthélt den
chunk handle und einen Byte-Bereich innerhalb des Chunks.

4. Zum Schluss werden die Daten des Chunks an den Client tibertragen.
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2.2.2 MapReduce: Master und Worker

Die einzelnen Maschinen innerhalb des Clusters haben unterschiedliche Aufgaben
und werden deshalb in Master und Worker unterschieden.

e Master:
— Es gibt nur einen pro MapReduce—Operation.

— Er weist den Workern, die gerade keine Arbeit haben, Aufgaben (Tasks)
zZu.

— Er Speichert die Zustande der Worker: idle, in—progress oder completed.

Er Informiert Reduce-Worker iiber Zwischenergebnisse, die von den
Map—-Workern berechnet werden.

o Worker:
— Thre Anzahl ist beliebig.

— Sie Bekommen Tasks und Daten zugewiesen.
— Sie Fithren Map— bzw. Reduce-Tasks durch.

2.2.3 Ablauf einer Berechnung

In diesem Abschnitt wird der Ablauf einer MapReduce-Berechnung genauer be-
trachtet (siehe Abb.2.2). Die Eingabedaten werden bereits im Vorfeld durch das
GFS auf die Maschinen innerhalb des Clusters verteilt. Auf diese Informationen
— welche Daten sind auf welcher Maschine lokal gespeichert — kann der Master
zugreifen und sie spéter bei der Verteilung der Aufgaben auf die einzelnen Worker
nutzen.

Eine Berechnung besteht aus folgenden Aktionen. Thre Nummerierung ent-
spricht den Nummern in Abb.2.2:

1. Das Benutzerprogramm kontaktiert den Master und teilt ihm unteranderem
mit, welche Eingabedaten fiir die Berechnung benotigt werden. Die Infor-
mationen werden in Form von Metadaten an den Master iibertragen. Dabei
findet kein grofler Datentransfer statt.

2. Der Master weist den Map—Workern je einen Map—Task (mit den zugehori-
gen Eingabedaten) zu, dabei versucht er einen Worker zu wéhlen, der bereits
eine Kopie der Daten auf seiner lokalen Festplatte gespeichert hat. Gelingt
dies nicht, versucht der Master einen anderen Worker, der die gewiinschten
Daten gespeichert hat, zu finden. Dieser sollte sich in der Néhe (das heisst
er ist mit demselben Switch verbunden) befinden. Dadurch werden die meis-
ten Eingabedaten fiir die MapReduce-Berechnung von den Map—Workern
lokal gelesen und miissen nicht tiber das Netzwerk geholt werden.

3. Die Map—Worker fithren auf den Daten, die ihnen vom Master zu gewie-
sen werden, die Map—Funktion aus und berechnen daraus Schliissel/ Wert—
Paare, die als Zwischenergebnisse gepuffert werden.
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4. Die gepufferten Zwischenergebnisse werden von den Map—Workern peri-
odisch auf ihre lokale Festplatte gespeichert und fiir die Reduce—Worker
partitioniert. Die Map—Worker teilen dem Master den Speicherort der Da-
ten mit, damit dieser die Informationen an die Reduce—Worker weiterleiten
kann.

5. Sobald ein Reduce-Worker Informationen iiber den Speicherort der Zwi-
schenergebnisse erhalten hat, liest er diese per RPC (Remote Procedure
Call) und sortiert sie anhand des Schlissels.

6. Die Reduce-Worker iterieren iiber die sortierten Daten und rufen fiir je-
den Schliissel und die zughorigen Werte die Reduce-Funktion auf. Die Er-
gebnisse aller Reduce-Funktionen eines Reduce-Workers werden zu einem
Endergebniss konkateniert, das innerhalb des GFS gespeichert wird.

Sind alle Map— und Reduce—Tasks abgeschlossen, wird das Benutzerprogramm
vom Master informiert, dass der MapReduce—Aufruf beendet ist. Die Ergebnisse
der MapReduce-Berechnung befinden sich dann in den Ausgabedateien der ein-
zelnen Reduce—Worker. Pro Reduce—Worker gibt es eine Ausgabedatei. Wie dann
mit diesen Ergebnisse fortgefahren wird, ist abhéngig von der Anwendung. Oft-
mals werden sie als Eingabe fiir eine andere MapReduce—Berechnung verwendet.

2.3 Beispiele

Die Beispiele in diesem Abschnitt sollen die Anwendung des MapReduce—Konzepts
genauer darstellen.

2.3.1 Worter in einem Dokument zahlen

Folgende Problemstellung ist gegeben:

»,2Man mochte die Haufigkeit des Auftretens von Wortern in einem
Dokument bestimmen.*

Dazu muss der Entwickler die beiden Funktionen map und reduce implementieren
[DGO8]. Die Funktionen werden hier nur als Pseudo—Code spezifiziert:

map (String key, String value):
// key: number of the part of a sentence
// value: content of the part of a sentence
for each word w in value:
EmitIntermediate (w,"1");

Die Map—Funktion erhélt als Eingabe einen Schliissel, der einen Teil eines Sat-
zes des Dokuments reprasentiert, und den dazugehorigen Inhalt. Die Ausgabe
der Funktion bildet ein Paar aus einem Wort und dem dazugehorigen Auftre-
ten (in diesem einfachen Beispiel ,,1“; wenn also ein Wort in einem Satzteil 6fter
vorkommt, wird jeweils ein Paar (Wort,“1“) ausgegeben). Die Reduce-Funktion
summiert fiir jedes Wort alle Auftreten.



Kapitel 2.3 Beispiele

User
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Abbildung 2.2: Ablauf einer MapReduce-Berechnung

[Quelle: [DGO§] (leicht abgedndert)]
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reduce (String key, Iterator wvalues):
// key: word
// values: an iterator of counts
int result = 0;
for each v in values:
result += ParselInt (v);
Emit (AsString (result));

Als Eingabedaten fiir die MapReduce—Operation sei folgendes Dokument gege-
ben. Dabei werden Grofi— und Kleinschreibung sowie Satzzeichen vernachlassigt:

,Here, each document is split in words, and each word is counted.”

Der erste Schritt ist die Zerlegung des Satzes in mehrere Satzteile, dabei erhalt je-
der Satzteil eine eindeutige Nummer (Key). Ergebnis sind Schlussel/Wert—Paare,
wobei die Werte dem Inhalt eines Satzteils entsprechen:

e (1,“Here, each®)

e (2,“document is*)

(3,“split in*)

(4,“words, and")
e (5,“each word")
e (6,“is counted*)

Diese Paare werden nun vom Master auf die verfiigharen Map-Worker verteilt,
dabei erhélt jeder Map—Worker mehrere Paare. Die einzelnen Map—Worker bilden
dann ihre Eingabedaten mit Hilfe der Map—Funktion (vgl. Abb.2.3 obere Halfte)
auf Schliissel/ Wert—Paare ab und puffern diese als Zwischenergebnisse.

Die gepufferten Daten werden periodisch auf die lokale Festplatte der Map—
Worker geschrieben und fiir die Reduce-Worker anhand des Schliissels parti-
tioniert (vgl. Abb.2.3 untere Hélfte). Dazu wird eine Partitionierungsfunktion
genutzt, die abhangig von der Anzahl der Reduce-Tasks (R) ist. Die Anzahl
der Reduce-Tasks wird vom Benutzer vor der MapReduce-Berechnung festge-
legt (hier R = 2). Als Default—Partitionierungsfunktion wird eine Hash—Funktion
genutzt (hash(key) mod R).

Als néchstes werden die partitionierten Daten, die sich noch auf den Festplatten
der Map—Worker befinden, von den Reduce-Workern per RPC gelesen (auch hier
wird einem Reduce-Worker vom Master ein Reduce-Task zugewiesen). Abb.2.4
zeigt, wie ein Reduce—Worker die gelesenen Daten sortiert, gruppiert und darauf
die Reduce-Funktion anwendet. Die Ergebnisse aller Reduce—Tasks bilden zusam-
men das Endergebniss der MapReduce-Berechnung. In Abb.2.5 ist noch einmal
die gesamte MapReduce-Berechnung zu sehen.
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~Map Task 1

Here,

each words, and

Here:1

each:1 |words:1 and:1

Partitionierungsfunktion:

Here:1 each:1 and:1

Abbildung 2.3: Map—Worker fithrt Map—Task aus

~ Reduce Task 1

Sortieren und Gruppieren:

| and: 1| counted:1 | document:1 | each:1,1 | Here:" |
| |

I l I

I A4 I

I I

I I

I I
and:1 | counted:1 | document:1 |each:2| Here:"

Abbildung 2.4: Reduce-Worker fithrt Reduce—Task aus
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2.3.2 Weitere Beispiele

Es gibt neben diesem einfachen Beispiel eine Vielzahl weiterer Anwendungsmog-
lichkeiten fiir das MapReduce-Konzept:

Verteiltes Grep: Die Eingabedaten werden nach einer bestimmten Zeichenfolge
durchsucht. Die Map—Funktion gibt die Zeile aus, in der die Zeichenfolge in
den Daten erkannt wird. Die Identitatsfunktion wird als Reduce-—Funktion
verwendet, d.h. sie bildet die Zwischenergebnisse der Map—Funktionen ein-
fach auf die Endergebnisse ab.

Invertierter Index: Die Map—Funktion erhalt als Eingabe ein Dokument und er-
zeugt eine Sequenz von Paaren (Wort, DokumentI D). Die Reduce—Funktion
erhélt alle Paare fiir ein bestimmtes Wort als Eingabe, sortiert die Dokument—
IDs und gibt das Paar (Wort, Liste(DokumentI Ds)) zuriick. Die Ausgaben
aller Reduce-Funktionen bilden somit einen invertierten Index.

Term—Vektor: Ein Term—Vektor dient dazu, die haufigsten Schlagworter, die
in einem oder mehreren Dokumenten auftreten, darzustellen. Er besteht
aus einer Liste von Paaren (Wort, Auftreten). Die Map—Funktion erzeugt
fir jedes Eingabedokument einen solchen Term—Vektor und gibt ein Paar
(Hostname, TermV ektor) zuriick, dabei wird der Hostname aus dem URL
(Uniform Resource Locator) des Dokuments extrahiert. Die Reduce-Funktion
bekommt fiir einen Hostnamen eine Menge von Term—Vektoren. Diese wer-
den zusammengefiigt, wobei selten auftretende Terme geloscht werden. Die
Ausgabe der Reduce—Funktion bildet dann genau ein Paar, bestehend aus
(Hostname, TermV ektor).

Reverse Web-Link Graph: Fir jeden Link (Ziel), denn man auf einer bestimm-
ten Seite (Quelle) findet, erstellt die Map—Funktion ein Paar (Ziel, Quelle).
Die Reduce-Funktion fiigt alle Quell-URLs zu einer Ziel-URL in eine Liste
ein und gibt das Paar (Ziel, Liste(Quellen)) zurtick.

2.4 Ausfallbehandlung

Im Hinblick auf die grofe Anzahl der Maschinen, die fiir MapReduce—Operationen
genutzt werden und die dadurch erhohte Wahrscheinlichkeit an Ausféillen von
Maschinen, muss eine gewisse Fehlertoleranz durch das MapReduce-Framework
sichergestellt werden. Daher schickt der Master periodisch an jeden Worker eine
Ping—Nachricht. Antwortet ein Worker nicht innerhalb einer gegebenen Zeitspan-
ne, wird er vom Master als ,,failed“ gekennzeichnet. Alle Map—Tasks, die bereits
von diesem Worker fertiggestellt wurden oder noch in Bearbeitung sind, miissen
zuriickgesetzt werden. Dies ist notwendig, da die Zwischenergebnisse lokal auf der
Festplatte des Workers gespeichert wurden und ein Reduce-Worker nicht mehr
darauf zugreifen kann.

13
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Alle Reduce-Tasks, die schon abgeschlossen wurden, brauchen nicht wieder-
holt werden, da ihre Ausgabedateien bereits im GFS gespeichert wurden. In Be-
arbeitung befindliche Reduce-Tasks miissen natiirlich schon wiederholt werden.
Betroffene Map— bzw. Reduce—Tasks werden vom Master auf andere, verfiigbare
Worker erneut verteilt und ausgefiihrt.

Nun kann es auch passieren, dass der Master ausféllt. Dies hat zur Folge, dass
die gesamte MapReduce-Operation abgebrochen wird. Es ist moglich, periodisch
einen so genannten Checkpoint zu erstellen, der den aktuellen Zustand des Masters
speichert. Von diesem Zustand aus kann im Fehlerfall ein neuer Master gestartet
werden.

Da jedoch die Wahrscheinlichkeit, dass der Master ausféllt, nur sehr gering ist,
wird auf diese Moglichkeit verzichtet [DGOS].
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KAPITEL 3

MapReduce-Implementierungen

Dieses Kapitel soll einen kleinen Uberblick iiber vorhandene Implementierungen
des MapReduce-Konzepts verschaffen, wobei hier nur auf Disco, Hadoop und
BOOM néher eingegangen wird.

3.1 Disco

Das Disco Projekt [NRC10] ist eine Open—Source Implementierung des MapReduce—
Konzepts in Erlang und Python und wurde vom Nokia Research Center entwi-
ckelt. Disco nutzt ein verteiltes Dateisystem namens DDFS (Disco Distributed
Filesystem). Dies ist dem GFS sehr &hnlilch, besitzt aber einige Besonderheiten.

3.1.1 Disco Distributed Filesystem

Das DDFS wurde, ebenso wie das GFS, fiir die Speicherung und Verarbeitung
grofler Datenmengen entwickelt. Es ist verantwortlich fiir die Verteilung, die Re-
plikation, die Persistenz und die Adressierung der Daten, sowie fiir den Zugriff
auf die Daten. Das Disco—Framework speichert die Ergebnisse der MapReduce—
Operationen im DDFS und erméglicht einen einfachen Zugrift darauf.

Eine Besonderheit des Dateisystems ist, dass es Tag—basiert ist. Das bedeutet:

e Daten werden nicht in einer Verzeichnishierarchie organisiert, stattdessen
werden Mengen von Objekten mit beliebigen Namen gekennzeichnet, um sie
spater anhand des Tags wiederzufinden. Tags konnen beispielsweise genutzt
werden, um unterschiedliche Versionen von Daten zu kennzeichnen.

e Tags konnen eine Referenz (Link) auf andere Tags enthalten und somit
einen gerichteten Graphen, der Metadaten beinhaltet, bilden. Dies erlaubt

die Bildung von Tag—Hierarchien.

e Beliebige Attribute, wie z.B. der Datentyp, konnen in Form von Tags im
DDFS gespeichert werden.

e Tags dienen zum Zugriff auf die Daten, die sie referenzieren.
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Abbildung 3.1: Blob/Tag-Konzept [NRC10]
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In Abb.3.1 werden die Tags mit griinen Kreisen dargestellt. Sie beinhalten Me-
tadaten tiber die im Dateisystem gespeicherten Daten, hier sind es Log—Dateien
(lila Kreise), die eine einfache Abfrage der Log-Informationen erlauben. Eine ein-
zelne Log—Datei wird dabei repliziert (hier: 3-mal) und bildet mit ihren Kopien
einen so genannten Blob (Késtchen), der auf mehrere Knoten im Cluster verteilt
wird. Die Replikation und Verteilung auf verschiedene Knoten gewéhrleisten eine
hohe Verfiigbarkeit und Fehlertoleranz des Systems.

Die Implementierung des DDFS ist der des GFS sehr ahnlich (siehe Abb.3.2).
Auch hier wird das Dateisystem durch einen Master koordiniert (bei Bedarf kon-
nen auch mehrere Master verwendet werden, abhéngig von der Anwendung).
Dieser ist zustandig fiir Operationen auf den Metadaten. Neben dem Master
gibt es noch die Speicherknoten. Diese besitzen meist mehrere Speichermedien
(vol0,voll, ..., volN) und sind fir die Speicherung der Tags und Blobs zustén-
dig. Die Auslastung der Speichermedien wird vom DDFS regelméafig iiberpriift,
um die Daten gleichméBig im Cluster zu verteilen (,,Load Balancing®).

Jeder Speicherknoten besitzt einen Cache, indem alle Tags gepuffert werden,
die auf dem Knoten gespeichert sind. Bekommt der Master von einem Client eine
Anfrage nach einem Tag, das er noch nicht kennt, fragt er bei den Speicherkno-
ten nach, wo sich die Kopien des Tags befinden. Durch den Cache kénnen diese
Abfragen schnell abgearbeitet werden.
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Abbildung 3.2: DDFS-Implementierung [NRC10]
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3.1.2 Disco—Architektur

Das Disco-Framework basiert auf einer Master—Slave—Architektur (vgl. Abb.3.3).
Die Client—Prozesse (das sind Python-Programme) schicken ihre Aufgaben an
den Master, der fiir die Verteilung der Jobs auf verfiighare Server im Cluster
zustandig ist.

Der Worker Supervisor ist fiir die Erstellung und Uberwachung der Python—
Worker, die auf einem Knoten laufen, verantwortlich. Der Master startet auf
jedem Knoten des Clusters einen solchen Supervisor. Die eigentlichen Berechnun-
gen (Map— bzw. Reduce—Tasks) werden von den Python—Workern durchgefiihrt,
die alle Ergebnisse lokal speichern. Auf die Ergebnisse konnen andere Knoten per
HTTP (Hypertext Transfer Protocol) zugreifen.

Die Eingabedaten werden im Vorfeld durch das DDFS auf die Knoten im Clus-
ter verteilt. Der Master muss die Aufgaben so verteilen, dass moglichst wenig
Daten tiber das Netzwerk gesendet werden miissen, um den Netzwerk—Traffic ge-
ring zu halten.

3.1.3 Discodex — Distributed indices for Disco

Discodex wird dazu verwendet, die Daten im DDFS zu indizieren, damit man in
konstanter Zeit darauf zugreifen kann. Discodex arbeitet eigentlich wie ein nor-
maler Index, nur mit zusétzlichen Abstraktionen, um die Handhabung moglichst
einfach zu halten.

Mit anderen Worten, Discodex ist ein verteiltes Speichersystem bestehend aus
Schliissel/ Werte-Paaren [NRC10]. Diese Paare bilden die Indizes, die im Dateisys-
tem gespeichert werden. Dazu werden die Indizes in so genannte ichunks aufgeteilt
und durch das DDFS auf die Knoten im Cluster verteilt.

Fithrt man Discodex aus, heifit das nichts anderes, als das man einen HT'TP—
Server ausfiihrt. Dieser kann auf eine Datenstruktur discodb zugreifen, in der die
ichunks zusatzlich gespeichert werden. Clients kénnen Daten abfragen, indem sie
Anfragen an den Server schicken.
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Abbildung 3.3: Disco—Architektur [NRC10]
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Abbildung 3.4: HDFS—Architektur [had10]

3.2 Hadoop

Hadoop wurde urspriinglich von Yahoo entwickelt. Seit Januar 2008 gehort es zu
den Projekte der ,,Apache Software Foundation!“. Es ist ein in Java geschriebe-
nes Software-Framework. Hadoop basiert auf Googles MapReduce-Konzept und
unterstiitzt datenintensive und verteilte Applikationen. Wie Google und Disco
nutzt auch Hadoop ein verteiltes Dateisystem, das HDFS (Hadoop Distributed
Filesystem).

3.2.1 Hadoop Distributed File System

HDFS ist ein verteiltes und skalierbares Dateisystem und wurde entwickelt, um
auf Standardhardware zu laufen. In Abb.3.4 ist die Architektur des Dateisys-
tems abgebildet. Ein HDFS—Cluster besteht aus einem NameNode, der als Mas-
ter fungiert und zustandig fir die Organisation des Clusters ist. Dazu kommen
noch beliebig viele DataNodes (gelbe Kéastchen, typischerweise ein DataNode pro
Cluster—Knoten), auf denen die Daten (kleine griine Késtchen) in Form von Da-
teien gespeichert werden.
DataNodes haben folgende Aufgaben:

e Offnen, Schliefen und Umbenennen von Dateien
e Beantworten von Lese— und Schreibanfragen der Clients

e Durchfiihrung von Operationen auf den Datenblocken (Erstellen, Replizie-
ren und Loschen) nach Anweisungen des NameNode

L http://www.apache.org/
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Abbildung 3.5: Aufbau eines Hadoop—Clusters [wik10a]

Es gibt zwei verschiedene Arten von Daten, die im HDFS gespeichert werden.
Die Metadaten des Dateisystems, die auf dem NameNode gespeichert werden,
und die normalen Daten, die in mehrere Blocke aufgeteilt und auf verschiedene
DataNodes im Cluster verteilt werden. Dabei wird jeder dieser Blocke zunéchst
repliziert (standardméfig sind es 3 Kopien), bevor er auf die DataNodes verteilt
wird, um eine hohe Fehlertoleranz zu erreichen.

Die DataNodes informieren den NameNode periodisch, welche Blocke sie gerade
gespeichert haben. Erhélt der NameNode diese Nachricht von einem DataNode
nicht innerhalb eines festen Zeitintervalls, nimmt er an, dass der DataNode nicht
mehr verflighar ist. Das hat zur Folge, dass die betroffenen Datenblocke kopiert
und auf andere Knoten verteilt werden miissen, um die Fehlertoleranz weiterhin
sicherzustellen. Bisher funktioniert dies leider noch nicht automatisch.

HDFS—Clients kontaktieren den NameNode, um Operationen auf den Metada-
ten durchzufiihren, und die DataNodes, um Operationen auf den Daten durchzu-
fithren.

3.2.2 Hadoop—Architektur

Ein Hadoop—Cluster lasst sich in zwei Schichten einteilen (vgl. Abb.3.5). Ein Kno-
ten des Clusters hat innerhalb der beiden Schichten unterschiedliche Aufgaben.
In der HDFS—Schicht wird er als Knoten des verteilten Dateisystems betrachtet
(sieche Abschnitt 3.2.1) und in der MapReduce—Schicht als Knoten zur Durchfiih-
rung einer MapReduce-Berechnung. In der MapReduce—Schicht gibt es analog
zum HDFS einen Master—-Knoten und mehrere Slave-Knoten.

Der Master—Knoten wird auch als JobTracker bezeichnet. Er ist fiir die Steue-
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rung der Slave-Knoten zustéindig, die als TaskTracker bezeichnet werden. Clients
schicken MapReduce—Jobs an den JobTracker. Die Jobs werden in mehrere Map—
bzw. Reduce-Tasks aufgeteilt und vom JobTracker an verfiighare TaskTracker
verteilt. Bei der Verteilung der Tasks muss der JobTracker folgende Dinge be-
riicksichtigen:

e Er weif}, welche Daten auf welcher DataNode durch das HDFS lokal ge-
speichert wurden. Daher versucht er die Tasks so zu verteilen, das sie einer
DataNode mit zugehorigem TaskTracker zugewiesen werden, die die fiir den
Task benoétigten Daten bereits gespeichert hat.

e Gelingt das nicht, versucht der JobTracker eine DataNode auszuwéhlen, die
sich in der Nédhe (im gleichen Rack) der Daten befindet.

Dadurch wird die Menge der Daten, die iiber das Netzwerk verschickt werden
miissen, erheblich reduziert und somit werden Netzwerkressourcen eingespart.

Jeder TaskTracker, dem ein Map—-Task zugewiesen wird, liest die bendtigten
Daten aus dem HDFS, fiihrt dann die vom Benutzer spezifizierte Map—Funktion
aus, partitioniert die berechneten Schliissel/Wert-Paare fiir die Reduce-Tasks
und speichert sie lokal auf seiner Festplatte.

Die TaskTracker, denen ein Reduce-Task zugewiesen wird, holen sich die par-
titionierten Daten von allen Map-TaskTrackern, sortieren die Daten, fithren die
vom Benutzer spezifizierte Reduce—Funktion aus und speichern die Ergebnisse im
HDFS.

Falls ein TaskTracker ausfallt, miissen die von ihm durchgefithrten Tasks von
anderen verfiigharen TaskTrackern erneut ausgefithrt werden. Damit der JobTra-
cker den Ausfall eines TaskTrackers erkennen kann, wird ein Heartbeat—Protokoll
verwendet. Erhalt der JobTracker von einem TaskTracker innerhalb einer gewis-
sen Zeit keine Nachricht mehr, kennzeichnet er diesen als ,,failed*.

Die Heartbeat—Nachrichten haben noch eine weitere Aufgabe. Jeder TaskTra-
cker besitzt eine feste Anzahl an Slots fiir die Ausfithrung von Map— bzw. Reduce—
Tasks. Mit Hilfe der Nachrichten teilt ein TaskTracker dem JobTracker mit, wie-
viele freie Slots er gerade zur Verfiigung hat und der JobTracker kann diese In-
formationen bei der Verteilung der Tasks berticksichtigen.

3.3 BOOM

Das BOOM-Projekt? erforscht die Entwicklung von Software fiir Rechencentern
mit Hilfe einer datenzentrischen Programmiersprache [BOO]. Um die Realisier-
barkeit dieses Ansatzes zu evaluieren, wurde BOOM Analytics entwickelt. Dabei
wurde einerseits der MapReduce-Kern von Hadoop, in die deklarative Program-
miersprache Ouverlog portiert. Mit Hadoops MapReduce—Kern ist die Funktiona-
litat des JobTrackers gemeint (vgl. Abschnitt 3.2.2). Andererseits wurde Hadoops
HDFS komplett neu in Overlog und Java implementiert.

2 BOOM: Berkeley Orders Of Magnitude
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path(@From, To, To, Cost)
:- link(@From, To, Cost);
path(@From, End, To, Costl+Cost2)
:- 1link(@From, To, Costl),
path(@To, End, NextHop, Cost2);

WITH path(Start, End, NextHop, Cost) AS
( SELECT link.From, path.End,
link.To, link.Cost+path.Cost
FROM link, path
WHERE link.To = path.Start );

Abbildung 3.6: Berechnung von Pfaden ausgehend von Links in Overlog und
Ubersetzung der zweiten Regel in SQL [ACCT10]

Ein Vorteil dieser Portierung bzw. Neuimplementierung von Hadoop ist eine
kompaktere und leicht erweiterbare Codebasis. Diese Aussage und wie BOOM
Analytics funktioniert, soll im Folgenden genauer betrachtet werden. Zunachst
aber einige Bemerkungen zu den dabei verwendeten Programmiersprachen Data-
log und Overlog.

3.3.1 Datalog und Overlog

Datalog ist auf relationalen Tabellen definiert und eine rein logische Anfragespra-
che, die keine Anderungen an den gespeicherten Tabellen vornimmt. Ein Data-
logprogramm besteht aus einer Menge an Datalog—Regeln, die wie folgt aussehen:

Theaa({(col — list)) : — ri({col — list)), ... ,r,({col — list))

Jeder der Terme r; reprasentiert eine Relation, die entweder eine Datenbank-
tabelle darstellt oder das Ergebnis anderer Regeln. Die Spalten einer Relation
werden als Liste aufgefasst, wobei die einzelnen Variablennamen durch ein Kom-
ma getrennt sind. Die Terme rechts von dem Zeichen : — bilden den Rumpf der
Regel, die Relation links davon bildet den Kopf. In SQL (Structured Query Lan-
guage) entspricht die rechte Seite dem FROM und WHERE und die linke Seite
dem SELECT Statement. In Abb.3.6 ist ein Beispiel fiir Overlog—Regeln und eine
entsprechende SQL—Anfrage zu sehen.

Jede Datalog—Regel ist eine logische Aussage. Der Regel-Kopf enthélt nur die
Tupel, die von dem Regel-Rumpf generiert werden kénnen. Dazu werden die
Spalten der Realtionen im Rumpf betrachtet. Stimmen die Variablennamen der
Spalten tiberein, werden die entsprechenden Eintrige der Realtionen ,,gejoint“
(sieche Abb.3.6). In SQL entspricht dies einem JOIN.

Da man mit Datalog keine Anderungen an den gespeicherten Tabellen vor-
nehmen kann, nutzt BOOM die ereignisorientierte und deklarative Programmier-
sprache Overlog, die Datalog auf folgende drei Arten erweitert:

e Notation zur Spezifizierung des Speicherorts der Daten (entspricht dem ,@“
in Abb. 3.6)
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Abbildung 3.7: Overlog—Zeitschritt [ACCT10]

e SQL-basierte Erweiterungen wie Primérschliissel und Aggregation

e Modell zur Verarbeitung und Generierung von Anderungen an Tabellen

(Overlog—Zeitschritt)

Anderungen an Tabellen werden mit Hilfe eines Overlog—Zeitschritts (siehe
Abb.3.7) beschrieben. Ein Overlog—Zeitschritt wird von einem Knoten im Cluster
durchgefithrt. Innerhalb eines Zeitschritts sieht ein Knoten nur die Tupel, die er
lokal gespeichert hat, also seinen lokalen Zustand. Zeitschritte lassen sich in drei

Phasen einteilen®:

1. Phase: Eingehende Events werden in Tupel umgewandelt. Diese Tupel ent-

sprechen Eintragen, die in Tabellen eingefiigt, geloscht oder aktualisiert

werden sollen.

. Phase: Datalog-Regeln werden bis zu einem Fixpunkt ausgefiihrt. Dieser
Fixpunkt ist erreicht, wenn alle Regeln rekursiv evaluiert und keine neuen

Ergebnisse mehr generiert worden sind.

. Phase: Der lokale Zustand wird aktualisiert. Diese Aktion erfolgt atomar
und ist dauerhaft. Danach werden ausgehende Events an das System gesen-

det.

3.3.2 BOOM-FS

Im Gegensatz zur Portierungsstrategie bei BOOM-MR, wird fiir HDFS und
BOOM-FS eine Neuimplementierung in Overlog als Strategie gewéhlt. BOOM—
FS kann entweder zusammen mit Hadoops MapReduce oder mit BOOM-MR
verwendet werden. Die Neuimplementierung erfolgt in zwei Schritten:

3 Zu beachten ist, dass Datalog nur auf statischen Tabellen definiert ist. Aber die Phasen 1

und 3 erlauben es Overlog—Programmen den Zustand zu verédndern.
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Zustand des Dateisystems

Zuerst werden die Metadaten des Dateisystem in eine Menge von Relationen
iiberfithrt. Der NameNode muss sicherstellen, dass die Relationen stets konsistent
sind.

File: Diese Relation enthélt fiir jede Datei oder jedes Verzeichnis, das im BOOM-
FS gespeichert ist, einen Eintrag.

Fgpath: Pfadangaben der Dateien und Verzeichnisse werden durch diese Relation
reprasentiert.

Fchunk: Die Menge der Chunks, die eine Datei bilden, werden hier in einem
Eintrag gepflegt. Da die Ordnung auf den Chunks eine Rolle spielt, aber
Relationen ungeordnet sind, erhalten die Chunks eine aufsteigende ID. Cli-
ents, die die Chunks anfordern, kénnen sie anhand der ID sortieren und
erhalten somit die richtige Reihenfolge.

Datanode: In dieser Relation ist fiir jeden verfiigharen DataNode ein Eintrag ge-
speichert. Kommen neue verfiighare DataNodes hinzu, werden neue Eintra-
ge in die Tabelle eingefiigt. Genauso werden nicht mehr verfiighare DataN-
odes aus der Tabelle entfernt. Fiir die Aktualisierung, die tiber Heartbeat—
Nachrichten erfolgen, ist der NameNode zustandig.

Hb__chunk: Ein Eintrag in dieser Relation enthalt alle Chunks, die auf einem
verfiigharen DataNode gespeichert sind. Der NameNode ist fiir die Aktua-
lisierung verantwortlich.

Kommunikationsprotokolle

Fiir die Kommunikation zwischen Clients, NameNode und DataNodes nutzt BOOM-—
F'S drei verschiedene Kommunikationsprotokolle. Das Metadaten—Protokoll, das
Heartbeat—Protokoll und das Daten—Protokoll. Die ersten beiden Protokolle sind
durch Overlog-Regeln implementiert. Nur das letzte Protokoll ist in Java imple-
mentiert. Im Folgenden werden die Protokolle nédher betrachtet:

Metadaten—Protokoll: Fiir jedes Kommando dieses Protokolls gibt es eine Regel
auf der Seite des Client. Diese legt fest, wie neue Metadaten beim Name-
Node gespeichert oder existierende gedndert werden sollen. Das heifit, es
werden Tupel in die entsprechenden Tabellen eingefiigt, gedndert oder ge-
16scht. Zu dieser Regel gibt es zwei entsprechende Regeln auf der Seite des
NameNode. Eine der beiden Regeln spezifiziert das Ergebnis, das bei Erfolg
zum Client gesendet werden soll. Die andere ist fiir die Fehlerbehandlung
zustandig, indem sie eine Fehlernachricht generiert und an den Client sen-
det.

Heartbeat—Protokoll: Heartbeat—Nachrichten von den DataNodes an den Na-
meNode haben ein dhnliches Anfrage/Antwort—Verhalten wie die Nachrich-
ten beim Metadaten—Protokoll. Sie werden jedoch nicht durch Events aus
dem Netzwerk ausgelost, sondern erfolgen periodisch.
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| Name | Description | Relevant attributes
job Job definitions jobid, priority, submit_time,
status, jobConf
task Task definitions | jobid, taskid, type, partition, status
taskAttempt | Task attempts jobid, taskid, attemptid, progress,

state, phase, tracker, input_loc,
start, finish

taskTracker TaskTracker name, hostname, state,
definitions map_count, reduce_count,
max_map, max_reduce

Abbildung 3.8: BOOM-MR Relationen definieren Zustand des JobTrackers
[ACCT10]

Daten—Protokoll: Diese Protokoll dient zur Ubertragung der Chunks zwischen
Client und DataNodes. Implementiert ist es zwar in Java, es wird jedoch
durch Overlog-Regeln iiberwacht und gesteuert.

3.3.3 BOOM-Architektur

Wie am Anfang des Kapitels bereits erwahnt, wird im Rahmen von BOOM Ana-
lytics der MapReduce-Kern nach Overlog portiert. Zunéchst muss der Kernzu-
stand, der vom JobTracker gepflegt wird, identifiziert werden. Dieser Zustand
beinhaltet zwei Datenstrukturen: Eine fiir die Uberwachung und Steuerung des
Systemstatus, und eine fiir die Nachrichten, die vom JobTracker empfangen und
gesendet werden. Dieser Zustand wird in eine relationale Repréasentation tiber-
fithrt, die in Abb.3.8 zu sehen ist. Dabei bilden die unterstrichenen Attribute den
Primérschliissel der jeweiligen Relation.

Job: Diese Relation enthélt fiir jeden Job, der an den JobTracker gesendet wird
einen Eintrag. Das Attribut jobConf enthélt ein Java—Objekt und ist eine
Altlast von Hadoop. Es umfasst die Konfiguration eines Jobs.

Task: Mit Hilfe dieser Relation werden alle Tasks innerhalb eines Jobs identifi-
ziert.

TaskAttempt: Da ein Task mehrmals ausgefiihrt werden kann, beispielsweise
weil er fehlgeschlagen ist, enthélt diese Relation einen Eintrag fiir jeden
solchen Versuch.

TaskTracker: Zur Identifizierung der einzelnen TaskTracker im Cluster wird die-
se Relation genutzt.

Durch die Anwendung von Overlog—Regeln konnen diese vier Tabellen geén-

dert werden. Somit wird eine Scheduling—Strategie fiir den JobTracker realisiert.
Die Scheduling-Entscheidungen sind in der Tabelle taskAttempt kodiert, denn
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| System | Lines in Patch | Files Modified by Patch |
Hadoop 2102 17
BOOM-MR 82 2

Abbildung 3.9: Modifizierung der MapReduce Scheduler durch LATE [ACC*10]

hier werden die einzelnen Tasks den TaskTrackern zugewiesen. Eine Scheduling—
Strategie ist eine Menge von Regeln, die mit der Tabelle tastTracker , gejoint*
wird, um die DataNodes zu finden, die noch freie Slots fiir Map— bzw. Reduce—
Tasks besitzen. Durch das Einfligen eines Tupels in die Tabelle taskAttempt wird
der entsprechende Task zur Ausfiihrung gebracht. Neue Scheduling—Strategien,
wie der LATE-Scheduler [ZKJ*08], lassen sich in BOOM-MR leichter und mit
weniger Coedaufwand als bei Hadoop implementieren (vgl. Abb.3.9).
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Fazit

Viele reale Probleme lassen sich mit Hilfe des MapReduce-Konzepts beschreiben
und l6sen. Durch die Einteilung der Berechnungen in zwei Phasen, eine Map— und
eine Reduce—Phase, die parallel ausgefithrt werden kénnen, lésst sich die gesamte
Berechnung um ein Vielfaches beschleunigen. Da die Menge der zu bearbeitenden
Daten (beispielsweise bei Google) immer grofier wird, ist eine Parallelisierung oft-
mals erforderlich, weil einzelne Prozesse allein gar nicht mit den Daten umgehen
kénnen.

Das Programmiermodell wird bereits fiir viele Zwecke genutzt, was durch die
Anzahl der vorhandenen Implementierungen deutlich wird. Es wurde schon in
C++, C#, Erlang, Java, Ocaml, Python, Ruby, F#, R und vielen anderen Pro-
grammiersprachen implementiert. Google nutzt das MapReduce-Konzept bei-
spielsweise fiir seine Internetsuchmaschine, zur Sortierung von Daten, fiir Analy-
sen im Rahmen des Data Mining und fiir Machine Learning.

Da die Netzwerkbandbreite in groflen Clustern eine sehr knappe Ressource
darstellt, wird versucht, die Menge der Daten, die tiber das Netzwerk gesendet
wird, so weit wie moglich zu reduzieren. Um dies zu erreichen, wird ein verteiltes
Dateisystem benotigt, das fiir die Verteilung der Daten zustandig ist (vgl. Kapitel
3: GFS, DDFS, HDFS, BOOM-FS).

Ein weiterer Vorteil des Modells ist seine Abstraktion und die damit verbunde-
ne Einfachheit seiner Nutzung. Auch Programmierer mit nur wenig Erfahrung auf
dem Gebiet der Parallelprogrammierung koénnen einfach parallele, verteilte Sys-
teme entwickeln, da das Framework Details wie Parallelisierung, Fehlertoleranz
und Verteilung der Daten iibernimmt.
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