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Abstrakt

Tato préace si dava za cil zmapovat moznosti optimalizace datovych prenosu
v databazi HBase. Je zanalyzovino stavajici feSeni navrzené pro souborovy
systém HDFS. Na zakladé zjisténych skutecnosti je rozhodnuto o pouziti prin-
cipidlné podobného schématu optimalizace pro HBase databézi. Toto feseni je
navrhnuto a naimplementovano. Vysledna efektivita implementovaného feseni
je nésledné otestovana a vyhodnocena.

Klicova slova HBase, Hadoop, distribuované databéze, optimalizace

Abstract

This work is aimed to map out the options for optimizing data transfers in
the database HBase. It analyzed existing solutions designed for HDFS file
system. Based on these findings is considered to use principally similar pattern
and apply it to the HBase database. Subsequently, this solution is designed
and deployed. At the end the efficiency of optimization has been tested and
evaluated.

Keywords Hbase, Hadoop, distributed database, optimization
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Uvod

Pojem databaze se poji s informacnimi technologiemi prakticky od vzniku
tohoto oboru. Samotné touha a potteba ukladat data v néjaké strukturované
podobé zde byla tisice let pred vynalezenim pocitace a nasazeni pocitacu bylo
jen logickym pokracovanim vyvoje spravy dat. Dlouhou dobu se ulozeni dat
fesilo pomoci relacnich databézi, kde princip uloZeni dat ztstaval viceméné
stejny, jen dochazelo ke zvySovani vykonu a zvétsovani kapacity ulozist.

V poslednich letech vsak stoupa tlak na maximalni vyuziti vSech dostup-
nych datovych zdroju, jejichz mnozstvi stale roste. To vede k potrebé sklado-
vani obrovského mnozstvi dat. Tato data nicméné nebyvaji vzdy strukturovana
a mohou byt i semistrukturovana nebo nestrukturovana. Mezi tato data lze za-
hrnout rizné logy, textové soubory nebo i ¢asteéné strukturovand data, ktera
nemaji zcela pevnou strukturu. Zaroven je zde ale i pozadavek na co nejnizsi
naklady na systémy slouzici k ulozeni téchto dat. Pro tento typ dat a pro ta-
kové mnozstvi uz prestaly byt rela¢ni databdze vhodnym feSenim a praveé tato
poptéavka dala za pri¢inu rozvoji takzvanych NoSQL databéazi. NoSQL je po-
jem, ktery zastfesuje databaze, které pracujici na jiném principu nez relac¢ni
databéze, predevsim sloupcové orientované databdze, key/value databdze a
dalsi.

Mezi nejvyznamnéjsi reprezentanty této skupiny patii pravé platforma Ha-
doop a databiaze HBase. Hadoop je distribuovana platforma uréena pro zpra-
covani dat v faddech petabytu az exabytt a pro zpracovani takového mnozstvi
dat vyuziva v praxi desitky az stovky vypocetnich uzli. Proto je navrzena
pravé tak, aby mohl byt pro realizaci pouzity bézny komoditni hardware a
bylo tak mozné poridit ulozisté co nejlevnéji. Z tohoto reseni vyplyvaji i jista
omezeni. Ta se projevuji predevsim v rychlosti zpracovani. To ale pro zpraco-
vani analytickych dat, pro které tyto databaze typicky slouzi, neni klicovym
méritkem.

Hadoop a zaroven i databaze HBase stoji na zpracovani dat pomoci fra-
meworku MapReduce, ten se fidi principem prenosu instrukei za daty a tim se
vyrazné minimalizuje pfenos dat mezi uzly vypocetniho clusteru. MapReduce
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neni nova myslenka, ale teprve Hadoop umoznil pouzivat tento systém v Sirsi
praxi a na vétsim spektru uloh.

I kdyz se Hadoop a HBase vyznacuji nizkymi prenosy dat béhem prova-
déni dotazil, zejména diky lokalizaci dat, je zde stdle prostor pro zlepseni.
Takova tspora prenosové kapacity mezi clustery by mohla nastat pfi opti-
malnim rozlozeni dat na discich tak, aby byla co nejidealnéji seskupena data,
kterd jsou spole¢né zpracovavana stejnym redukénim uzlem v rdmci MapRe-
duce. A pravé najit a provést takovéto rozdéleni pro data uloZend v databédzi
HBase je cil stanoveny pro tuto praci, protoze i mald procentudlni tispora
prenosu dat mezi vypocetnimi uzly v kombinaci s nizsi propustnosti pouziva-
nych béznych sitovych prvki, vyssimi pristupovymi dobami pevnych diskt a
velkymi objemy zpracovavanych dat mize vyrazné snizit ¢asovou narocnost
casto vykonavanych dotazi.



KAPITOLA 1

Data a Databaze

Na zacatku, drive nez budou predstaveny detailni nastroje, se kterymi se bude
pracovat, je na misté provést strucné vysvétleni zdkladnich pojmu a uvést
trochu teorie.

1.1 Data

Jednda se o pojem prolinajici se celou praci. Pod timto pojmem se schovava
pomérné abstraktni veli¢ina. Jako nejvhodnéjsi definice v kontextu této prace
se mi jevi nésledujici popis:

,Pojem data vychazi z latinského slova datum, které lze vyloZit jako méco
daného a které bylo puvodné odvozeno z pricesti minulého slova dare, tedy ddt.
V kontextu pocitacové védy se pojem data vidy pouzival jako oznacend pro cisla,
text, zvuk, obraz, popr. jiné smyslové viemy reprezentované v podobé vhodné
pro zpracovani pocitacem. “ [1]

Dale se tedy zde bude nahlizet na data pouze v ramci informacnich tech-
nologii. To, co je z pohledu nahliZzeni na data v této praci dulezité, je jejich
vlastnost, jak jsou zpracovatelna. Podle zpracovatelnosti 1ze data rozdélit do
trech skupin:

e Strukturovana data jsou usporadana podle pevné daného formatu.
Typicky se jedna o data ulozena v tabulkach.

e Nestrukturovania data naopak nemaji zadny pevny forméat. Prikla-
dem nestrukturovanych dat mohou byt knihy, dokumenty, audio, video,
obrazky nebo analogovéa data.

e Semistrukturovana data sice nepodléhaji pevné danému schématu, i
presto se u nich v urcité podobé projevuje usporadani, nebo ne striktné
pravidelnd struktura, ktera se mize ménit nepredikovatelnym zptsobem.
Jednd se napiiklad o XML nebo JSON soubory nebo logy z webovych
servertl.
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1.2 Databaze

Obecné se pod slovem databdze mysli usporadania mnozina dat, ulozena na
néjakém pamétovém médiu. V sirsim smyslu se jako databaze oznacuji i soft-
warové prostredky, které s témito daty umozinuji manipulovat. Tento celek se
pak nazyvd DBMS (Database management system). Existuje mnoho druhu
databazi délitelnych do nékolika podskupin. Jednim z moznych rozdéleni je
podle pristupu k logické reprezentaci dat. V zasadé je takto mtzeme rozdélit
na dvé hlavni skupiny:

e SQL Databéze

e NoSQL Databéaze

Dlouhou dobu zaujimaly vysadni postaveni na trhu rela¢ni databaze spa-
dajici do SQL databazi. Nicméné pravé nové trendy davaji posledni dobou
prostor k vétsimu vyuzivani NoSQL databazi.

1.2.1 SQL Databaze

Ackoli se v praci nebude pracovat s SQL databazemi, nelze je nezminit hlavné
z divodu porovnani oproti NoSQL databazim. Jen ve stru¢nosti budou uve-
deny hlavni rysy vétsiny SQL databazi. SQL databazemi jsou oznacovany
databéze, které umi zpracovat dotazy v jazyku SQL. Jedna se pfedevsim o
relacni databéaze, a tak i tato kapitola bude zamérend pravé na né.

Rela¢ni databaze ukladaji data do tabulek, které maji mezi sebou pevné
definované vztahy. Tabulky maji pevny pocet predem danych sloupct a data
se uklddaji po fadcich. Sloupce maji jedinec¢ny identifikdtor a urceny datovy
typ. Kazda bunka tabulky muze obsahovat jen jednu hodnotu. V pripadé,
ze je zapotrebi do jedné bunky vlozit vice hodnot, je nutné tabulky propojit
pomoci primarnich a cizich kli¢i. Diky omezené variabilité ukladanych dat a
nutnosti dodrzovat striktni formét tabulek je umoznéno pomoci jazyku SQL
vytvaret nad tabulkami komplexni dotazy.

1.2.2 NoSQL Databaze

Ptvodné se timto nazvem oznacCovaly databaze, které jak jiz z nazvu vyplyva,
nevyuzivaji pro praci s daty SQL jazyk. Nyni se voli jako spravny vyklad
NoSQL ,,Not Only SQL“ a do této mnoziny zapadaji vSechny databéze, které
nejsou postaveny na relaénim principu. NoSQL databaze se vyznacuji mensi
komplexitou pii vytvareni dotazli, Casto se omezujici pouze na vkladani, ¢teni a
mazani zdznamu. Tato komplexita je vSak kompenzovana vysokou optimalizaci
pro vyhledavani. Oproti relacnim databazim jsou o mnoho vice skalovatelnéjsi
a tak se mizou lépe vyuzit pro ukladani velkého mnozstvi dat, ktera neustéle
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pribyvaji. Skalovatelnost NoSQL databézi vyplyva predevsim z faktu, Ze neni
potfeba zachovavat vzajemné vztahy mezi tabulkami.

NoSQL databaze maji typicky distribuovanou architekturu, kterd v kom-
binaci s replikacemi dat poskytuje dostatecnou odolnost proti vypadktim. S
NoSQL databdzemi byva ¢asto spojovan CAP teorém zobrazujici zavislosti
mezi konzistenci (Consistency), dostupnosti (Availability) a toleranci k rozdé-
leni (Partitioning tolerance)[1.1] Tento teorém k4, Ze neexistuje distribuovany
systém, ktery by byl schopen splnit najednou vsechny tfi nize popsané poza-
davky.

Consistency
Je vlastnost znamenajici, ze vSechny uzly distribuovaného systému maji
dostupné stejna data ve stejny cas.

Availability
Udava garanci, ze kazdy klient, ktery zada pozadavek obdrzi odpovéd,
zda byl tspésny ¢i nikoli.

Partition tolerance
Systém muze pracovat i po ztraté prenosu mezi dvéma uzly nebo vy-
padku c¢asti systému tak, Ze je systém rozdélen na dvé disjunktni mno-
ziny.
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AP CA
Dynamo Availability RDBMSs
Casandra Kazdy uzivatel maze
Voldemort data Gist i zapisovat

Consistency
VSechny uzly vidi
stejna data

CP
Hbase

MongoDB
Redis

Obréazek 1.1: CAP teorém

1.2.2.1 Typy NoSQL databazi

Mezi NoSQL databéze se fadi predevsim zastupci téchto skupin:

Key-value databaze Databdaze typu key-value funguji na velmi jednodu-
chém datovém modelu. Jednd se o mnozinu péri, kdy je kazdy par tvoren
unikatnim klicem a libovolné strukturovanou hodnotou. Vyhleddvani je pak
mozné pouze podle daného klice. Z jednoduchého modelu vychazi i velmi jed-
noduchd funkcionalita ale naopak velka vykonnost pti ¢teni a zapisu velkého
mnozstvi dat.

Vyznamni zastupci: DynamoDB, BerkleyDB, Redis, Riak

Dokumentové orientované databaze Tento typ DBMS logicky nava-
zuje na key-value databaze. Zakladnim prvkem je dokument opatieny unikat-
nim identifikdtorem. Oproti key-value databazim byvaji robustnéjsi a nékteré
umoznuji naptiklad extrahovat metadata z ulozenych dokumenti. Jako data
v téchto databézich jsou ukladany predevsim soubory ve formatech HTML,
XML, JSON, PDF a dalsi

Vyznamni zastupci: MongoDB, CouchDB, MarkLogic, RavenDB
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Objektové orientované databaze V téchto databazich se jednotlivé za-
znamy reprezentuji jako instance t¥id. Celkové tento pristup kopiruje vlast-
nosti objektové orientovaného programovani jako je zapouzdieni ¢i pretézo-
vani. Vyhoda téchto databazi je v tom, ze jsou zaznamy uloZené ve stejné
podobé, jako jsou definovany v ramci programu, ktery je zpracovava, coz zvy-
Suje perzistenci dat.

Vyznamni zastupci: ObjectDB, Db4o

Grafové databaze Jedna se o databaze zalozené na teorii grafti. Jednotlivé
prvky jsou ukladany do grafové struktury, kterd je slozena z vrcholdl a hran,
kde vrcholy reprezentuji jednotlivé prvky a hrany modeluji vztahy mezi nimi.

Vyznamni zastupci: NEOA4J, HyperGraphDB, Infogrid

Sloupcové orientované databaze Jsou jednim z predstaviteli NoSQL da-
tabazi. Vyznacuji se predevsim tim, ze data uklddaji ve sloupcové formé, na-
rozdil od rela¢nich databazi, které ukladaji data do radki. Hlavnim predsta-
vitelem sloupcovych databazi je databaze HBase. Jejimu detailnimu popisu se
budou vénovat nasledujici kapitoly.

Dalsi vyznamni zastupci: BigTable, Cassandra, HyperTable

1.3 Distribuované vypocty

Jednoduse Teceno se jedna o pristup, kdy rozdélime velky komplikovany vypo-
¢et na vice mensich a jednodussich tloh a tyto tlohy pak provedeme paralelné
na vice vypocetnich uzlech. Hlavni motivace k tomuto jednani je predevsim
rychlejsi zpracovani vysledku. Jednim z moznych typt distribuovanych vypo-
¢tu je i paradigma Mapreduce.

1.3.1 MapReduce

MapReduce je programovaci paradigma urcené k provadéni vypocth, které by
za normalnich okolnosti trvaly zna¢né mnozstvi ¢asu a to zejména z divodi
velkého mnozstvi dat. Tyto vypocty se pak snazi dokoncit v prijatelném caso-
vém horizontu. Princip byl poprvé predstaven v roce 2004 v préaci predstavené
spole¢nosti Google [2] jako jedno z opatteni pro zvladani obrovského mnozstvi
dat, se kterym se museli potykat.

V MapReduce jsou data modelovéna do paru kli¢/hodnota. Tento format je
velmi jednoduchy, presto se daji témér vSechny tdaje takto prezentovat. Tato
jednoduchéd datova struktura tak umoznuje snadné zpracovani dat efektivnim
zpusobem. Kli¢ a hodnota muze byt cokoliv. Mtze se jednat o Tetézce, cisla
nebo komplexni struktury.
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Mapreduce se sklada ze dvou hlavnich fazi, mapovaci faze a redukéni faze.
Nejdiive je spusténa mapovaci funkce, ktera je dale spoctena nad jednotli-
vymi prvky z mnoziny usporfddanych dvojic (kli¢, hodnota), jez produkuje
prechodné klice a hodnoty.[3] Poté jsou vSechny tyto prechodné hodnoty aso-
ciované se stejnym klicem seskupeny a nasledné poslany do redukéni faze. Re-
dukéni faze prijme na vstupu kli¢ a souvisejici mnozinu hodnot. Jako vystup
je pak mnozina usporadanych dvojic, kterd splinuje zadand kritéria.

(Vstupni data) (Rozdéleni)  (Mapovani) (Michani) (Redukce) (Finaini vysledek)

Kan, 1

Ryba, 1
lKL‘]ﬁ Ryba Stroml/  Strom, 1/

ZE—

Kuri Ryba Strom Viak, 1 Ryba, 2
Vlak Viak Strom (| Vlak Viak Strom Viak, 1 Viak, 3
Kan Vlak Ryba Strom, 1 Kan, 2

d Strom, 2

Kun Viak Ryba

Obréazek 1.2: Diagram MapReduce procesu

Jak vstupni data, tak mezivysledky i findlni vysledky jsou ve formétu
kli¢/hodnota. Jak je vidét na obrézkuprobihé mapovaci a redukéni faze pa-
ralelné. Z diagramu je také zfejmé, Ze mezi mapovaci fazi a fazi michani(shuffling)
dochazi k prenosu pribéznych vysledkt mezi jednotlivymi vypocetnimi uzly.
Pravé optimalizaci presunt v téchto mistech se bude zabyvat hlavni ¢ast této
prace. Paradigma MapReduce je také ¢asto popisovano funkei:

map : (k1,v1) — list(ka,v2)
reduce : (ka,list(ve)) — list(ks,vs)



KAPITOLA 2

Soucasny stav a pouzité
technologie

V této tivodni kapitole je dan prostor pro seznameni se s technologiemi a pro-
jekty, se kterymi se bude bud primo pracovat, nebo je jejich znalost pro po-
chopeni problematiky nezbytné. Jako prvni je pfedstaven projekt Hadoop™,
ktery je vyvijen pod zastitou Apache™ foundation jako celek. Vse, co bude
v této praci predstaveno, se bude odehravat v ramci tohoto takzvaného eko-
systému. Po uvedeni celého Hadoopu jsou detailnéji uvedeny produkty, které
jsou soucésti tohoto ekosystému a se kterymi se bude dale pracovat. Jedna se
predevsim o databazovy systém HBase a také souborovy systém HDFS, ktery
je v celém modelu pouzivan. Mimo to je pak zde uvedena ukédzka kédu pro
typicky priklad MapReduce tlohy s postupnym popisem zpracovani. Na zaveér
je uvedena trocha teorie o déleni hypergrafti, jelikoz tento problém bude hrat
klicovou roli v celkovém TeSeni.

2.1 Hadoop Ekosystém

Apache Hadoop je platforma kterd zastresuje projekty vyvijejici software pro
spolehlivé, skalovatelné a paralelni zpracovani dat na pocitacovych clusterech.
Je zalozen na dvou stézejnich technologiich pochéazejicich od firmy Google a
to na distribuovaném souborovém systému Google File System (GFS)[4] a na
algoritmu MapReduce[5]. Vsechny klicové projekty v systému Hadoop jsou
sdruzeny pod Apache Software foundation, kterd poskytuje podporu pro tyto
projekty. Jedna se o open-source software a vSechny komponenty jsou psany
v programu Java.

2.1.1 Zakladni principy

Podstata Hadoopu spociva v ulozeni dat na velkém mnozstvi vypocetnich tzli
spojenych do clusteri. Vétsinou se jedna o komoditni hardware. Na téchto uz-
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lech jsou data ulozena ve vlastnim souborovém systému HDFS. K vypoctim
nad clusterem se vyuziva princip MapReduce, ktery bude osvétlen v nésle-
dujici kapitole. Systém Hadoop je charakteristicky predevsim nasledujicimi
vlastnostmi, které ho odlisuji od klasickych databazovych systémii.

Horizontalni skalovatelnost a komoditni hardware

Pro objemy dat, jimiz by se mél Hadoop pfi svém zpracovavani pri-
mérné zabyvat, je pomérné slozité a predevsim velmi drahé dosdhnout
dostatecné skalovatelnosti pomoci vertikalniho skalovani, tedy pridavani
vykonu a zdroju ke stavajicim vypocetnim uzlim. Proto Hadoop vyuziva
horizontalniho skélovani. Diky horizontalnimu skalovani se nabizi vyu-
ziti komoditniho hardwaru namisto specializovanych vypocetnich uzlt.
Systém tedy bézi na velkém mnozstvi samostatnych pocitaci spojenych
do clusteru.

Reseni selhani hardwaru

S predchozim bodem tzce souvisi feseni piipadnych vypadki jednotli-
vych uzli. Kvili velkému poctu vypocetnich uzli a diky pouziti komo-
ditniho hardware jsou vypadky pomérné casté. Hadoop je ale navrzen
tak, ze se nesnazi tyto vypadky minimalizovat, ale poc¢ita s nimi. Data
jsou dostatecné replikovana a pokud dojde k vypadku pri zpracovani dat,
je prerusena uloha provedena na jiném uzlu obsahujici danou replikaci
a zaroven je automaticky vytvorena novéa zaloha dat. Ve vychozim na-
staveni je zdlohovaci faktor nastaven na 3 , tedy kazdy soubor je ulozen
ve tiech kopiich na rtiznych vypocetnich uzlech.

Prenaseni kédua k datam

Kvili velkym objemim dat a pomérné nizké propustnosti sité spojujici
jednotlivé vypocetni uzly v clusteru je velmi vyhodné namisto rozesilani
dat na jednotlivé vypocetni uzly rozesilat na né pouze kéd vypoctu a
minimalizovat tak pfesuny dat mezi uzly. Na kazdém uzlu je tak vykonan
vypocet pokud mozno s lokalnimi daty.

Abstrakce od distribuovanych a paralelnich aplikaci
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Hadoop se snazi co nejvice odstinit vyvojare aplikaci od implementovani
feSeni pomoci paralelniho a distribu¢niho zpracovani. Proto poskytuje
pomérné jednoduché a dobie definované rozhrani pro jednotlivé kompo-
nenty. PTi praci s témito rozhranimi tak neni nutné resit, jak se bude kéd
v clusteru distribuovat ani dalsi zalezitosti spojené s paralelnim zpraco-
vanim a dovoluje se zamérit na business logiku aplikace. Cenou za toto
zjednoduseni je pak pravé omezené rozhrani bez moznosti detailnéjsiho
nastaveni.



2.1. Hadoop Ekosystém

2.1.2 Hadoop Ekosystém

Nasledujici kapitola je urcena k seznameni s ekosystémem Hadoop, ktery
kromé zdkladnich modulit MapReduce a HDFS obsahuje mnozstvi dalsich
moduli. SloZeni ekosystému se ale 1isi v zévislosti na konkrétni distribuci po-
uzivaného systému Hadoop. Je sice mozné zvolit si tyto aplikace podle svého
vybéru a vyuzit piimo zdroje od firmy Apache, ale v praxi se vyuzivaji spise
jiz Castecné nakonfigurované distribuce, které navic nabizeji i moznost pla-
cené podpory. Mezi nejvétsi hriace na trhu patii distribuce od firem Cloudera,
MapR a Hortonworks[6]. Pro ucely této prace byla vybréna distribuce Clou-
dera, protoze se jednd o open-source projekt a také kvuli nejvétsimu podilu
na trhu. Ndhled na cely ekosystém je zobrazen na obrazkul6.1] V nésledujicim
vypisu se nachazi hlavni moduly, které jsou obsazeny ve vétsiné distribuci.

w
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Obréazek 2.1: Hadoop Ekosystém

Nastroje pro vyvoj

YARN
YARN je klicovym prvkem Hadoop 2. Nékdy je také zvany MapRe-
duce v2. Jednd se o distribuovany operacni systém, ktery oddéluje tizeni
zdroju a Tizeni kapacit od zpracovavajici komponenty. To umoznuje pod-
porovat vétsi skalu pristupa ke zpracovani dat a Sirsi pole aplikaci.
Hive
Hive umoznuje dotazovani nad velkymi datasety ulozenymi v distribu-

ovaném systému a také jejich rizeni. Poskytuje mechanismus k vytvo-
feni struktury nad témito daty a nasledné nad daty provadét dotazy v
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SQL-like jazyku HiveQL. Kromé toho umoznuje také vyuziti klasického
MapReduce postupu v ptripadech, kdy neni vyhodné pouzit HiveQL.

Pig poskytuje prostredi pro zpracovani jednoduchého skriptovaciho ja-
zyka Pig Latin, ve kterém je prelozen na sérii MapReduce tloh. Pig
Latin abstrahuje od MapReduce schématu a nabizi dotazovani na vyssi
urovni, podobné jako SQL.

Mahout
Mahout je skédlovatelna knihovna pro strojové uceni. Jsou v ni imple-
mentovany algoritmy pro clustering, klasifikaci a kolaborativni filtrovani
optimalizované pro béh v prostiedi Hadoopu.

Ukladani dat a sprava metadat

HDFS
Jedné se o distribuovany souborovy systém navrzeny pro provoz na ko-
moditnim hardwaru ve velkych datovych skladech. Souborovy systém
HDEF'S bude detailnéji predstaven v nasledujici kapitole.

HBase
Hbase je sloupcové orientovany databazovy systém, ktery bézi nad HDFS.
Nepodporuje strukturovany dotazovaci jazyk a poskytuje prakticky pouze
CRUD operace. HBase bude stejné jako HDFS predstaven detailnéji v
nasledujicich kapitolach.

Nastroje pro rizeni

ZooKeeper
Poskytuje provozni sluzby pro Hadoop cluster. Jedna se o distribuované
konfiguracni, synchronizacni sluzby a o jmenné registry pro distribuo-
vany systém.

Oozie
Aplikace pouzivand pro planovani Hadoop tloh. Je slozena ze dvou hlav-
nich ¢asti. V prvni ¢asti se ukladaji a spoustéji rizné typy hadoop tloh
(MapReduce, Pig, Hive, atd.) a z ¢asti, kterd koordinuje béh danych
dloh na zakladé preddefinovanych plant a dostupnosti dat.

Ziskavani a agregace dat

Sqoop
Néstroj slouzici k efektivnimu prenosu dat z rela¢nich databazi do Ha-
doopu k dalsimu zpracovani. Zpracovat tyto data pak muze bud MapRe-
duce tloha nebo jiny nastroj (Hive, Pig). Je také mozné data vlozit do
HBase databéaze.

12
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Flume
Sluzba pro efektivni ziskavani, agregovani a presouvani velkého mnoz-
stvi streamovanych dat do HDFS. Typicky se pouziva k ukladani logt z
jednoho zdroje (webové logy, bankovni logy) a agreguje je v HDFS pro
pozdéjsi zpracovani.

2.2 MapReduce v Hadoopu

Jak funguje MapReduce na Hadoopu bude demonstrovino na nasledujicim
prikladé WordCount. Je to jednoduchéd tloha, kde jak jiz nazev napovidd, je
ukolem zjistit ¢etnost slov nachéazejicich se v textu. Tato ukazkova tloha je
dostupna v oficidlnim tutorialu na webovych strankach Cloudery EL kde jsou
uvedeny i pokrocilejsi metody pro feseni téchto tloh. Uvazujme, Ze zpracova-
vame dva soubory, prvni obsahujici text ,Hello World Bye World“ druhy pak
,Hello Hadoop Goodbye Hadoop*.

1. Implementace tridy Mapper pomoci metody Map zpracovava po jedné
radce data ve formatu TextInputFormat. Kazdou radku poté rozdeéli
podle mezer na tokeny pomoci metody StringTokenizer a emituje key-
value par <Hello, 1>.

2. pro prvni soubor emituje map funkce <Hello, 1> <World, 1> <Bye, 1>
<World, 1>

3. pro druhy to je <Hello, 1> <Hadoop, 1> <Goodbye, 1> <Hadoop, 1>

4. WordCount obsahuje i combiner. Vystup kazdé map funkce projde skrz
lokélni combiner (stejny jako v Reduceru) a po sefazeni kli¢i provede
lokalni agregaci dat

5. vystup prvni mapovaci funkce: <Bye, 1> <Hello, 1> <World, 2>

6. vystup druhé mapovaci funkce <Goodbye, 1> <Hadoop, 2> <Hello, 1>

7. Implementace Reducer tiidy pomoci metody reduce sec¢te hodnoty pro
stejné klice

8. vystup Hadoop jobu pak je <Bye, 1> <Goodbye, 1> <Hadoop, 2>
<Hello, 2> <World, 2>

"http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/documentation/hadoop-tutorial
/CDH5/Hadoop-Tutorial/

13



2. SOUCASNY STAV A POUZITE TECHNOLOGIE

public class WordCount {

public static class Map extends MapReduceBase implements
Mapper<LongWritable, Text, Text, IntWritable> {
private final static IntWritable one = new IntWritable(1);
private Text word = new Text();

public void map(LongWritable key, Text value,
OutputCollector<Text, IntWritable> output, Reporter reporter)
throws IOException {
String line = value.toString();
StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer(line);
while (tokenizer.hasMoreTokens()) {
word.set (tokenizer.nextToken());
output.collect(word, one);
}
}
}

public static class Reduce extends MapReduceBase implements
Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {
public void reduce(Text key, Iterator<IntWritable> values,
OutputCollector<Text, IntWritable> output, Reporter reporter)
throws IOException {
int sum = 0;
while (values.hasNext()) {
sum += values.next().get();
}
output.collect(key, new IntWritable(sum));
}
}

public static void main(String[] args) throws Exception {
JobConf conf = new JobConf (WordCount.class);
conf .setJobName ("wordcount") ;
conf . setOutputKeyClass(Text.class);
conf .setOutputValueClass(IntWritable.class);
conf .setMapperClass(Map.class);
conf.setCombinerClass (Reduce.class);
conf.setReducerClass (Reduce.class);
conf . setInputFormat (TextInputFormat.class) ;
conf . setOutputFormat (TextOutputFormat.class) ;
FileInputFormat.setInputPaths(conf, new Path(args([0]));
FileOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1]));
JobClient.runJob(conf) ;

14
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2.3 HDFS

Hadoop Distributed File System (HDFS) nabizi zpusob skladovéni velkych
soubort na vice samostatnych pocitacich, ktery je rozdilny oproti klasickému
pristupu skladovani dat na jednom stroji s dostatecnou diskovou kapacitou.
HDFS je navrzen na zakladech Google File Systemu (GFS) a bézi na nativnim
filesystému (Ext3, Ext4, XFS). HDFS je urcen pro skladovani predevsim vel-
kych soubori (100 MB a vice) v mensim poc¢tu (fadové miliony) a k uklddani
streamovanych dat. Systém déle neni vhodny pro soubory, u nichz se oce-
kéva casté upravovani, a to protoze je mozné pripisovat data pouze na konec
souboru. Systém je odolny proti chybam v replikaci a vypadktm v distribuci

dat.[7]

soubor soubor...
v
...je tvofen
64MB bloky

(defaultné)..

DataNode DataNode DataNode DataNode

— EditLog Namenode spravuje jmenny

prostor filesystému

In-memory FS metadata

Obrazek 2.2: Diagram ulozeni souboru v systému HDF'S

HDFS umoznuje, stejné jako vétsina béznych souborovych systémt, ope-
race ¢teni, zapisu a mazani soubori a vytvareni a mazani adresaiia. Vzdy, kdyz
je nac¢ten novy soubor do HDF'S, je zreplikovan do zddouciho poctu, ktery ur-
¢uje replikacéni faktor (vychozi hodnota je 3) a rozdélen do bloku dat o fixni
délce (vychozi nastaveni je 64 MB). Tyto bloky jsou pak rozdistribuovany a
ulozeny ve vybranych uzlech clusteru ur¢enych pro skladovani, tzv. DataNodes
viz[2.2]. V HDFS se informace o souborech neuklddaji spolecné s daty, ale jsou
ulozeny na vyhrazeném serveru nazyvaném NameNode. Pri ptistupu k dattim
klient nejdrive zadd pozadavek na data na NameNode, ktery nasledné vrati
adresy datablokt s pozadovanymi daty. NameNode tedy pfimo nemanipuluje
s daty.
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NameNode uchovava a poskytuje strom jmenného prostoru a adresy fy-
zického umisténi bloku ve své operacni paméti. Dale uklada perzistentni za-
znam téchto adres (kontrolni bod) a registr modifikaci (Zurnél) pro zotaveni
z havarie v nativnim systému souboru hostitelského pocitace. HDFS umoz-
nuje i vytvoreni kopie kontrolniho bodu a zurnalu na dalsi vypocetni uzel
nazyvany SecondaryNameNode. Ten pak slouzi jako zaloha dat serveru Na-
meNode (nenahrazuje tedy funkci primarniho NameNode v pripadé vypadku,
pouze poskytuje data pro jeho obnovu). Ve verzi Hadoop 2+ je uz mozné mit
Standby NameNode, ktery v pripadé vypadki mize primarni NameNode plné
a okamzité nahradit.

Pristupovat k HDF'S je mozné piimo a to pres nativniho klienta nebo po-
moci Java nebo C++ API. Déle je mozny pristup pres proxy server podporujici
REST, Thirft a Avro server.

2.4 HBase

Jednd se o sloupcové orientovanou databazi nékdy oznacovanou jako Hadoop
databaze. HBase podporuje ndhodné real-time CRUD operace (na rozdil od
HDFS). Je primérné navrzend pro uchovavani velkych tabulek o miliardach
radkt a milionech sloupcich a jedna se o NoSQL databazi. Nepodporuje tedy
pristup zaloZeny na SQL jazycich ani relacni model. Stejné jako HDFS se
vyznacuje jednoduchym klientem a Java API. HBase je zaloZzena na projektu
BigTable od firmy Google[8] a stejné jako byl BigTable postaven nad GFS je
HBase postavena nad HDFS.[9)]

HBase nebyla zavedena za tcelem nahrazeni klasickych RDBMS a ani k
tomuto ucelu neni vyuzivina. HBase je vyhodné pouzit, jak jiz bylo receno,
v ptipadé rozsdhlych tabulek. Vyborné vysledky vykazuje pii vykonavani jed-
notlivého ndhodného vybéru z databaze a pti vyhledavani dle klice. Hbase
je také vhodnym fresenim v pripadé, Ze jednotlivé radky tabulky jsou velmi
raznorodé a v pripadé ridkych datab&zi, kdy je velky pocet sloupct a vét-
sina z nich obsahuje nulovou hodnotu. Nevhodné vyuziti je pak pravé pro
suplovani tloh pro tradi¢ni RDBMs jako jsou transakéni aplikace nebo relaéni
analyza.[10]

2.4.1 Data model HBase

Data v databazi HBase jsou ulozena v tabulkéach. Jednotlivé tabulky obsahuji
radky. Na kazdy rddek odkazuje unikatni kli¢. Jako hodnota klice se bere bi-
tové pole. Kli¢ u HBase tedy muze byt cokoli, string, long nebo vlastni datova
struktura. Kazdy radek je sloZen ze sloupcu, které jsou sdruzeny do rodin
(column families). Tyto rodiny sloupcu jsou definovany staticky pri vytvareni
databédze na rozdil od samotnych sloupct, které se mohou pridavat libovolné.
Data jako takova jsou pak ulozena v bunkach. Tyto bunky jsou identifiko-
vany pomoci fadku, rodiny, sloupce a ¢asovou znackou (timestamp). Obsah
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kazdé buriky je pak uchovavan také jako pole biti. Data v bunkach jsou navic
verzovany. Kazda bunka ve vychozim nastaveni uchovava posledni tii zadané
hodnoty s tim, ze pokud neni v dotazu specifikovina konkrétni verze, vraci
vzdy tu nejmladsi. Radky jsou v kazdé tabulce sefazeny lexikograficky podle
svého klice. Pifklad takové tabulky je uveden v obrézku [2.3]

) JMENO (FAMILY) ADRESA (FAMILY)
KEY Timestamp 5 . ... - =. =
Titul Iméno Prijmeni Adresa Cislo PSC
t1 Bc. Franta Omatka |Kostomla 33 41301
t2 Mgr.
KEY 001 t5
t10 Laura Tlustd Praha 133 15000
t15 Olomouc 480 63300
KEY 002 t17 Hubend Brno 1153 77100

Obrazek 2.3: Datovy model HBase

2.4.2 HBase Architektura

vvvvvv

bézi bézicich na jednom vypocetnim uzlu. HBase musi fesit vSechny problémy
typické pro distribuované aplikace jako je koordinace a fizeni vzdalenych pro-
cest, blokovani, distribuce dat a prilis velké sitovd komunikace. HBase vsak k
tomuto z velké ¢asti vyuziva sluzeb v ramci Hadoop a Zookeeper. Nasledujici
obrazek popisuje hlavni architektonické komponenty HBase.

Jednotlivé tabulky jsou slozeny z regionti. Region je vzdy urcity rozsah
radka ulozeny pohromadé. Protoze jsou radky v databazi ukladany v lexiko-
grafickém potadi, je nutné pocitat s tim, ze se velikost téchto rozsaht, tedy
regiontll, bude v ¢ase ménit. Proto se v pripadé, kdy velikost regionu prekroc¢i
stanovenou hranici, rozdéli region na dva pfesné v puli podle prostiedniho
klice. Naopak v pripadé, kdy se regiony piilis zmensi, dojde k jejich slouceni.
Regiony jsou ulozené v region serverech. Kazdy region server miize obsahovat
jeden a vice regionti. Region je vsak vzdy jen na jednom serveru. Master server
je zodpovédny za spravu region servertl. Pro koordinaci se vyuziva Zookeeper.
Na kazdém regionu je ulozen urcity rozsah klicti. Rozdéleni dat do region ser-
vert umoznuje rychlou obnovu v pripadé padu region serveru a také ulehcuje
load balancing pokud dochézi k pretézovani nékterych servert. Vsechny tyto
¢innosti véetné rozdélovani velkych regionti jsou provadény automaticky bez
zasahu uzivatele.

2.4.3 Architektura ulozisté¢ RDBMS vs HBase

Dtive nez bude uveden detailni pohled na ulozeni dat v databazi HBase, je
na misté popsat zakladni rozdil mezi typickou architekturou ulozeni dat v
RDBMS a v HBase. Typické RDBMS uklada data do struktury B+ Trees
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Java Client APIs ] [Exiernal APls (Thrift, Avro, REST)
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Hadoop FileSystem API ] [ ZooKeeper

Hadoop Distributed FileSystem (HDFS)

Obrézek 2.4: Architektura databize HBase

oproti tomu HBase a ostatni Big Table architektury vyuzivaji Log-Structured
Merge Trees[I1].

2.4.3.1 B+ Trees

Jedné se o stromovou datovou strukturu, kterd vychézi z B-stromu. Umoz-
nuje rychlé vkladani, vyhledavani a mazani dat. Zaznamy v tabulkach jsou
identifikovany za pomoci kli¢ct. Vsechny hodnoty jsou ulozeny jen pod indexy
na listech stromu, oproti kli¢im, které jsou ulozeny i ve vnitfnich uzlech. V
implementaci téchto stromu se pridava do vSech listu kromé vlastnich kli¢u i
odkaz na néasledujiciho sourozence.[12] To umoznuje velmi efektivni sekvenéni
prohledavani aniz by vyraznéji stoupla pamétova narocnost na ulozeni stromu,
odkaz na sourozence je v obrazku zndzornén Cervenymi policky [2.5

V B+stromech je data-locality dosazend na trovni stranek, kde stranky
odpovidaji blokiim v jinych systémech. Stranka tak mize vypadat napriklad
takto:

e Odkaz na predchozi stranku
e Odkaz na néasledujici stranku
o key: A — dy

e key: B — dp
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Obréazek 2.5: Priklad B+ stromu. Obsahuje data di az dr

e key: C — do
e key: D — dp

Vzdy, kdyz se vklada novy zaznam, doplni se dana stranka pozadovanym
zaznamem. Pokud dojde k pripadu, ze stranka uz je plnd, rozdéli se na 2
poloprazdné stranky a upravi se patri¢né rodi¢ téchto stranek. Timto dochézi
k fragmentaci dat na disku, kdyz jednotlivé logicky sousedici stranky nelezi
vedle sebe fyzicky.

2.4.3.2 Log-Structured Merge Trees

Log-Structured Merge Trees vyuzivaji zptusob odlisny od B+ stromu. VSechny
prichozi data jsou nejprve uklddany v logovacich souborech a to kompletné
sekvenc¢né. Jakmile jsou informace ulozené v logu, ulozi se data v in-memory
ulozisti, kde jsou ulozeny naposledy upravené zaznamy. Vzdy, kdyz je k dispo-
zici dostatecny pocet zaznamu, dojde k zapsani uz serazenych dat do ulozisté
soubori. Po zapsani dat na disk je log soubor smazan.

Datové soubory jsou pak strukturovany podobné jako B stromy, s tim ze
jsou optimalizovany pro sekvencéni pristup na disku. VSechny uzly stromu jsou
zaplnény a ulozeny v sigle-page nebo multi-page bloku. Pii pridavani dat se
ulozZena data na disku v multi-page blocich spoji s prichozimi in-memory daty.
Tento proces je zndzornén na obrazku 2.6l Vzdy, kdyz data vyuziji celou ka-
pacitu blokt, dojde k vytvoreni nového. Postupné se tak zvysuje pocet vytvo-
fenych soubort. Tyto soubory jsou pak spojovany do vétsich celkl. VSechny
tyto soubory jsou ulozeny sekvencné za sebou a tak je umoznén optimalni
sekvencni pristup k dattim. Strom miize byt také rozdélen v pripadé, kdy je
potfeba vlozit nova data s kli¢i mezi ostatnimi. Mazani zdznamu se provadi
davkové. Kazdy zaznam, ktery je urceny ke smazani je oznacen jako sma-
zany, a pri nahlizeni do dat se ignoruje. Pti prepisovani stranek pak dojde k
odstranéni téchto zdznami ze stromu.

7 téchto rozdilnych pristupt k ulozeni dat vyplyva, ze B+ stromy jsou
urceny pro ulohy, kde se o¢ekdva c¢astd modifikace jiz vlozenych dat, zatimco
LSM stromy jsou urceny k ukladani velkého mnozstvi dat a jeho nasledovnému
¢teni. Jednd se tedy o pristup WriteOnce — ReadMany.
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C,Tree C,Tree C Tree C, Tree

In Memory Merge Multi-Page Blocks On Disk

Obrézek 2.6: Iterativni Merge Multi-Page blokt v LMS stromu

2.4.4 Fyzické ulozeni dat

Pro vétsinu uzivateli je forma fyzického ulozeni dat v HBase zcela skryta
a k plnohodnotnému vyuzivani databaze prakticky nevyznamna. Avsak pro
potreby této prace, je nezbytné tuto ¢ast osvétlit vice, nez je zapotiebi pro
bézné vyuzivani. Na obrazku [2.7] je znazornéno schéma ulozeni dat, které zob-
razuje ulozeni dat v souborovém systému HDFS. Hbase pracuje predevsim se
dvéma hlavnimi typy souborti. Se soubory HLog reprezentujici write-ahead
log (WAL) a HFile pro ulozeni dat.[13]

Obrazek 2.7: Schéma ukladani dat z HBase v HDF'S
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2.4. HBase

2.4.4.1 Format HFile

Format souboru HFile je navrzen tak, aby ukladal data co nejefektivnéji. Je
zalozen na formatu souboru TFile z Hadoopu. Soubor obsahuje nékolik blokii,
jak je vidét na obrézku [2.8] z nichz jsou fixni pouze info a trailer bloky. Tyto
bloky jsou ulozeny na konci souboru a ukoncuji tak dany soubor, ktery se
stava neménnym. V index blocich jsou uloZeny offsety data a metadata blokt.
Jak metadata bloky tak i data bloky jsou nepovinné, nicméné uz z podstaty
véci jsou data bloky témér vzdy soucasti Hfile souboru. Velikost jednotlivych
blokti je jako vychozi hodnota nastaveno 64 KB. Je mozné tuto velikost zménit
v zévislosti na oéekavané struktufe dotazii na databézi. Cim vétsi bloky, tim
efektivnéjsi bude sekvencéni prohledavani databaze, naopak nahodny pristup
bude efektivni méné. V jednotlivych blocich se sekvenéné ukladaji KeyValue
instance v KeyValue forméatu. Velikost blokii neni fixni, odviji se od velikosti
posledni vlozené key value instance, kterd se do bloku ulozi cela a pak teprve
dojde k uzavieni bloku. V praxi tedy bloky byvaji o néco vétsi, nez je defi-
novand hodnota. Je mozné také pouzit libovolny komprimacni algoritmus na
uklddana data, coz ale neovlivni cely proces, protoze checksum je dopocitavan
az po pridani posledni key value instance.

]
’ Data | Meta

Obrazek 2.8: Format souboru HFile

Ackoli se nabizi myslenka, ze velikost bloku v HFile nastavena na 64 KB
souvisi s velikosti souborit v HDFS, ktery je nastaven na 64 MB, neni mezi
témito hodnotami zadna spojitost. HFile jsou v HBase ukladany jako bézné
soubory a HDFS je vnimd pouze jako bindrni data. Na obrdzku [2.10] je zob-
razeno schéma ukladani HFile soubori do HDFS.

Key

1
I
Row | Column [ Golymn|Column| Time | Key T
-Length i Longth | Family Qualifier| Stamp | Type _V_al_uf \

Obrazek 2.9: Format KeyValue struktury

Format KeyValue KeyValue je struktura, kterd reprezentuje fyzické ulo-
zeni jedné buniky z tabulky. Z obrazku[2.9 vyplyv4, Ze jako ¢ast klice se pouzivd
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2. SOUCASNY STAV A POUZITE TECHNOLOGIE

mimo jiné nazev tabulky, family a sloupce. Tento kli¢ se vyskytuje u kazdé
bunky, a proto se doporucuje mit vSe pojmenovano co nejkratsimi identifika-
tory.

HDFS
File

Block 1: 128MB Block 2: 120MB

Obrazek 2.10: RozloZeni Hfile do bloku dat v HDFS

2.4.4.2 Write-Ahead Log

Region servery ukladaji prichozi data do paméti do doby, néz se jich nahromadi
dostatecné mnozstvi a poté je najednou zapise na disk. Ve fazi, kdy se data
hromadi v paméti, jsou ale zranitelnd a v pripadé vypadku dojde k jejich
ztraté. Pravé pro zamezeni tohoto problému se pouzivda WAL. Jeho funkce
tedy je omezit dopady vypadku. Do logu se proto zapisuji vSechny zmény
dat, a az v pripadé, Ze jsou uspésné ulozeny na disk, je klient informovan o
uspésném ulozeni dat.

2.5 HyperGraph Partitioning

Hypergraph partitioning je znamy problém, feseny hlavné pii navrhu rozlozeni
VLSI (Very-large-scale integration). Obecné lze fici, Ze se jednd o operaci,
kterd ma za cil rozdélit hypergraf do dvou nebo zhruba stejné velkych ¢asti
tak, aby pii oddélovani bylo preruseno co nejméné hran spojujici jednotlivé
uzly v grafu.

Pro feseni problému déleni grafii a hypergrafi se pouzivaji predevsim heu-
ristiky zaloZené na algoritmu Kernighan-Lin (KL). Predevsim diky rychlosti
béhu a pomérné dobrym vysledktim. KL algoritmus je navrzen privodné pro
bipartitioning grafi. Na jeho zakladech vsak vznikla vétsina pokrocilejsich al-
goritmu pro déleni grafti. KL algoritmus za¢ind pocatecnim rozdélenim na dvé
casti, nasledné provede urcity pocet krokt, dokud se nenajde lokdlni minimum
bipartity. Kazdy krok obsahuje sekvenci prohozeni vrcholi. Stejnou strategii
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2.5. HyperGraph Partitioning

®,

7

Obrazek 2.11: Reprezentace hypergrafu

prohazovani vrcholt pri feseni problému déleni hypergrafi pouzili Schweikert-
Kernighan[I4]. Fiduccia-Mattheyses[15] uvedli rychlejsi implementaci KL al-
goritmu pro déleni hypergrafii. Byla zalozend na nahrazeni vyménovani uzlt
za jejich presouvani. V kombinaci s pouzitim spravnych datovych struktur
vyrazné klesla ¢asova naroénost algoritmu. Na téchto zdkladech a mnoha dal-
sich poznatcich je pak vyvinut nastroj PaToH (PaToH:Partitioning Tools for
Hypergraphs), ktery bude vyuzit pravé pro feseni déleni hypergrafu v imple-
mentacni ¢asti této prace.

2.5.1 Definice problému

Hypergraf H = (V,N) je definovan jako mnozina vrcholi V' a mnozina siti
(multihran) N propojujicich tyto vrcholy. Kazdé sit n € N je podmnozina
n C V. Vrcholy v siti n jsou nazyvany piny. Velikost sité se rovnd poctu pint,
které obsahuje. Stupen vrcholu je pocet siti, kterymi je spojen. Hypergraph
muze byt i vazeny a v tom pripadé se mohou ohodnotit jak hrany, tak uzly.

I[1=V1,Va, ..., Vi je K-way partition grafu H, pokud jsou dodrzeny nésle-
dujici podminky.

e kazdy segment Vi je neprazdna podmnozina V, tedy Vx CV a Vi =0
prol <k<K

e segmenty jsou parové disjunktni tedy VNV = 0 pro vSechna 1 < k < K

e sjednoceni vsech K segmentii se rovna V
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2. SOUCASNY STAV A POUZITE TECHNOLOGIE

2.5.1.1 Rekurzivni bisekce

Problém k-way partitioning grafi/hypergrafi se obvykle fesi za pomoci rekur-
zivni bisekce. Princip je zndzornén na obrizku Probéhne tedy nejdifve
rozdéleni grafu na dva stejné velké segmenty a pak se stejny postup aplikuje
na vzniklé podgrafy. Po logo K fazich je hypergraf rozdélen na K segmenti.
Program PaToh, ktery bude v praci pro feseni této tlohy pouzivan, vsak do-
kaze rozdélit graf pomoci rekurzivni bisekce na libovolnych K segmentii. Neni
tedy pii volbé poctu segmentid omezeny na pouzivani hodnot, jez jsou mocniny
dvou. Vice o tomto problému je poskytnuto v manuéluﬂ pro tento nastroj.

Obrazek 2.12: Bisekce hypergrafu

*http://bmi.osu.edu/umit/PaToH/manual . pdf
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KAPITOLA 3

Existujici reseni pro optimalizaci
distribuce dat v MapReduce

V této kapitole bude predstaveno reseni, které poskytl M. Liroz-Gistau et al.
ve svém ¢lanku Data Partitioning for Minimizing Transfered Data in MapRe-
duce [I6]. V tomto ¢lanku se zaméruji na redukovani datovych prenost mezi
mapovaci a redukéni fazi. V tomto misté prichazi na fadu faze, kde probihd
michani intermediate kli¢t (shuffle phase). Od tohoto feseni se bude poté od-
vijet navrh reseni pro databazi HBase. Protoze v predchozich kapitolach uz
byl vysvétlen princip zpracovani dat pomoci Map Reduce, mtze tato kapitola
plynule navazat na tyto poznatky.

3.1 Definice problému

Nejdrive je zapotiebi formalné definovat, jaky problém chceme Tesit. Méjme
tedy sadu MapReduce tloh, které reprezentuji typické zatizeni systému a sadu
vstupnich dat. Predpoklddejme, ze budouci MapReduce tlohy budou vykoné-
vat podobné tlohy na podobnych datech a budou generovat podobné inter-
mediate key (predpokldda se, ze v praxi se vykondvaji porad stejné tlohy, jen
dochézi naptiklad ke zvétSovani datasetu o nové zapsana data).

Cilem navrhovaného systému je automatické rozdéleni vstupnich dat tak,
aby u budouctho vykonavani MapReduce tloh byl minimalizovan pfenos dat
mezi jednotlivymi uzly v shuffle fazi. P¥i tomto rozdélovani se nebere v tivahu
planovani mapovacich a redukénich fazi, ale pouze inteligentni rozdéleni inter-
mediate klict mezi jednotlivé redukéni uzly.

Definujme dany problém formalné. Méjme vstupni data pro MapReduce
ulohu job, slozend z jednotlivych soubora D = {dy,...,d,}, které jsou rozdé-
leny do mnoziny blokt (chunks) C' = {c1, ..., ¢, }. Funkce loc : D — C prifazuje
data do bloki. Necht job, je slozen z M, = {m,...,m,} mapovacich tloh a
R, = {r1,...,r¢} jsou redukéni tdlohy. Pfedpoklddejme, ze kazdd mapovaci
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3. Existusici RESENI PRO OPTIMALIZACI DISTRIBUCE DAT V MAPREDUCE

uloha m; zpracuje blok ¢;. Necht N, = {ni,...,ns} je mnozina vypocetnich
uzlt pouzitych pro provedeni tlohy. node(t) reprezentuje vypocetni uzel, kde
se vykondva tloha t.

Necht I, = {i1,...,%m} je mnozina intermediate paru kli¢c-hodnota produ-
kovanych mapovaci fazi jako je map(d;) = {ij;,,...,1;,}. k(i;) reprezentuje kli¢
z intermediate paru i; a size(i;) reprezentuje celkovou velikost v bytech. De-
finujeme output(m;) C I, jako mnozinu intermediate part produkovanych
mapovaci tlohou m;, tedy output(mi) = Ug,ec, map(d;). Déle definujeme
input(r;) C I, jako mnozinu intermediate paru prifazenych k redukéni tloze
ri. Funkce part : k(I,) — R pfifazuje intermediate kli¢ k redukéni dloze.

Necht i; je intermediate kli¢-hodnota par, pak i; € output(m) a i; €
input(r). Necht P;. € 0,1 je proménnd, ktera se rovna 0 pokud intermediate
par i; je vyprodukovan na stejném vypocetnim uzlu jako je nasledné zpraco-
vavan v redukéni ¢asti a 1 v opacném pripadé.

Necht W = joby, ..., joby, je mnozina vSech tdloh. Cilem je pak najit opti-
mélni loc a part funkce tak aby 3., cw 2 i €1, siz€(i;j)P(i;) bylo minimalni.

3.2 MR-part

Pro vyteseni zadaného problému byla navrzena technika pojmenovanid MR-
Part. Tato technika, za pomoci automatického déleni vstupnich souborti, do-
voluje vyuziti maximalni vyhody data-locality pfi pldnovani redukénich tloh
a vyrazné snizuje mnozstvi dat, které je potfeba presunout v shuffle fazi.
MR-part se sklada ze tii hlavnich fazi. Jedné se o faze Workload Monitoring,
Partitioning a Execution and scheduling, tak jak je vidét z obrazku A%
prvni fazi se shromazduji informace o vykonavani jednotlivych MapReduce
uloh, které jsou nasledné zkombinovany. Z téchto informaci je vytvoren model
zatizeni pomoci hypergrafu. V druhé fazi se na vytvoreny hypergraf aplikuje
délici algoritmus, ktery rozdéli data na pozadovany pocet blokl a nasledné
jsou vstupni soubory upraveny na zakladé tohoto rozdéleni. V posledni fazi se
vyuzije upravenych vstupnich soubort a za pomoci optimalizace prifazovani
reduk¢nich tloh se dosahne minimalizace prenosu dat v shuffle fazi.

3.2.1 Prvni fize - Workload Characterization

Pro zajisténi minimalizace prenost mezi vypocetnimi uzly pri prechodu z ma-
povaci do redukéni faze je nejdrive zapottiebi zjistit, jaké pary hodnot se ge-
neruji pro vstupni data a ndasledné je vhodné seskupit. K tomu dochéazi v
monitorovaci a kombinac¢ni ¢asti prvni faze.

Monitoring Nejprve je zapotfebi ziskat potirebna data z typickych MapRe-
duce 1loh, u kterych se ocekava jejich castéjsi vykondvani. K zachyceni téchto
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3.2. MR-part

Workload Injecting Detecting key-tuple [ Generating
Monitoring monitoring code relationships metadata files

J

Workload

modeling

Hypergraph [nput file

Partitioni
artitioning partitioning

repartitioning

Execution and Using repartitioned Locality-aware
scheduling file scheduling

Obrazek 3.1: MR~part schéma

dat se vyuziva trida RecordReaderE| , kterd je rozsitend o monitorovaci funkci.
Monitorovaci funkce unikatné identifikuje vstupni pary klic-hodnota a jejich
pozici ve vstupnich datech. Pro kazdou mapovaci tlohu se tak vytvori soubor
s metadaty. Vzdy, kdyzZ je nacten novy blok s daty, je zaroven vytvofen i novy
soubor obsahujici informace o bloku. Nésledné je iniciovan record counter(rc).
Pokazdé, kdyz je nacten vstupni par, inkrementuje se counter o 1. Poté pokud
dojde k vytvoreni vstupniho péru, je vygenerovan par (k,rc). Po dokonceni
zpracovani bloku dat jsou takto vygenerované pary ulozeny do jiz vytvoreného
souboru ve formatu (k, {rci, ..., rc, }) tedy kli¢ a za nim nasledné identifikatory
radku, které tento kli¢ generuji.

Combination Nésledujici faze jiz nebézi zaroven s jinymi tlohami, ale pusti
je uzivatel idealné v case, kdy systém neni vytiZen jinymi vypocty. V kom-
bina¢ni fazi se shromazdi a zkombinuji metadata z monitorovani a na je-
jich zakladé se vygeneruje pro kazdy vstupni soubor hypergraf. Hypergraf
H = (Hy, Hpg) je graf, kde kazd4 hyperhrana e C Hp muzZe propojovat vice
jak dva vrcholy v C Hy. Po zpracovani metadat se pak do tohoto hyper-
grafu ulozi kazdy zpracovavany prvek (vygenerovany unikétni identifikdtor
reprezentujici typicky fadek ve vstupnim souboru). Poté se pridé hyperhrana,
reprezentujici kli¢ a propoji vrcholy, které tento kli¢ vygenerovaly. Detailni
popis algoritmu v pseudokodu je zobrazen na obrazku.

3.2.2 Druha faze - Repartitioning

Nyni, kdyz je vygenerovan hypergraf modelujici rozlozeni dat v jednotlivych
souborech, je na kazdy hypergraf aplikovin min-cut k-way délici algoritmus.
Tento algoritmus ma jako vstup hodnotu k a hypergraf, ze kterého nasledné
vygeneruje k disjunktnich podmnozin vrchold tak, aby byla minimalizovana

3RecordReader je tiida, kterd parsuje vstupni soubor a generuje vstupni pary. Kazdy
datovy format ma jiny RecordReader. Soubory tedy obvykle pouzivaji stale stejny.
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Data: F': Input file; W: Set of jobs composing the workload
Result: H = (Hy, Hg): Hypergraph modeling the workload
begin
Hg «+ (; Hy « 0
foreach jeob € |W| do
T+ 0, K+ 0
foreach m; € M, do

md; + getMetadata(m;)

if F' = getFile(md;) then

foreach (k, {rec1,...,rc,}) € md; do
{t1.id, ..., t,.id} + generateTupleID(c;, {rci,...,Tcn})
L T[k] + T[k] U {t1.id, ..., tn.id}; K + KU {k}

foreach intermediate key k € K do
L Hy « Hy UT[k]; Hp + Hg U {T[k]}

Obrazek 3.2: Pseudokdd algoritmu pro Metadata Combination

suma hran mezi uzly rozdilnych podmnozin. Parametr k je nastaven podle
poctu blokt ve vstupnim souboru. Po provedeni tohoto algoritmu by mély byt
v jednotlivych vygenerovanych podmnozindch seskupeny uzly generujici stejny
kli¢. Nasledné se pouziji tyto podmnoziny k vygenerovani novych vstupnich
soubort, kde uz jsou data serazena tak, aby radky generujici stejny kli¢ byly
maximalné seskupeny. Timto nové vzniklym souborem je nasledné nahrazen
stary vstupni soubor, ktery je smazan. Pseudokdd algoritmu je uveden na
obrazku. V algoritmu je uvedena funkce RR, kterd reprezentuje funkci
t¥idy RecordReader pouzitou pro parsovani vstupnich soubori. Déle se v
kédu objevuje funkce RW znamenajici RecordWriter. Jeji funkce je inverzni
cut algoritmu. Min-cut algoritmus spada do skupiny NP-Complete problémi.
Existuje vsak nékolik aproximacnich algoritmi, které byly navrzeny k reseni
tohoto problému. V tomto pripadé byl pouzit nastroj PaToH E|

3.2.3 Treti faze - Execution and scheduling

K tomu, aby bylo mozné plné vyuzit vyhody ziskané preskupenim zaznamu
v predchozich fazich, je zapotfebi maximalizovat data locality pri planovani
redukénich loh. K tomuto tcelu byl upraven algoritmus fairness-locality po-
skytnuty v ¢lanku "Locality /fairness-aware key partitioning for mapreduce in
the cloud"[17], ktery pro kazdy par key-value vypocita skére reprezentujici po-
mér mezi vyvazenosti vstupu do redukéni faze a lokaci dat. Pro kazdy kli¢ jsou
pak mozné uzly serazeny podle jejich frekvence vyskytu v sestupném poradi
(uzly s vyssimi frekvencemi maji lepsi data locality). AvSsak namisto vybrani

“http://bmi.osu.edu/~:umit/software.html
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3.3. Testovani a vysledky

Data: F: Input file; H = (Hy, Hg): Hypergraph modeling the workload; k: Number of
partitions
Result: F': The repartitioned file
begin
HV — HV U tyirtual
{P1,...,Pr} + mincut(H, k)
fori € (1,...,k) do
| create tempf;

foreach ¢; € F' do
initialize(RR, c;); re + 0
while t.data + RR.nezt() do
t.id + generate TupleID(c;, rc)
p + getPartition(t.id, { P, ..., Pc})
RW.write(temp fp, t.data)
re+—re+1

(41, k) + reorder(tempfy, ..., tempfi)
for j € (j1,...,jk) do
|_ write tempf; in F'

Obrazek 3.3: Pseudokdd algoritmu pro Repartitioning

uzlu s maximalni frekvenci se upfednostni uzel s lepsim fairness-locality skore.
To ma za nasledek maximalni vyvazeni vstupt do redukcénich fazi.
V MapReduce frameworku je tedy nutné provést nasledujici modifikace:

e Upraveni partitioning funkce tak, aby kazdému intermediate klic¢i ptira-
dila vlastni partition.

e Po dokoncCeni mapovaci ¢asti odeslat do master uzlu seznam s vyge-
nerovanymi intermediate kli¢i a jejich frekvencemi. Tato informace je
prilozena k Heartbeat zpraveé, ktera je odesilana po dokonceni mapovaci
ulohy.

e Master prifadi intermediate kli¢ k redukéni dloze na zakladé dodanych
informaci a zajisti tak maximalni vyvazeni a data-locality v redukéni
¢asti vypoctu.

3.3 Testovani a vysledky

MR-Part byl implementovan v Hodoop-1.0.4 a otestovan na Grid5000 E Jedné
se o rozsahlou infrastrukturu sloZzenou z rozdilnych siti s nékolika clustery vy-
pocetnich uzli. Nutno podotknout, Ze tato infrastruktura neni typickd pro
nasazeni Hadoopu a vykondvani MapReduce tloh, predevsim pravé kvili ne-
sourodosti clustert v siti, jejich fyzické vzdalenosti a tim i kapacitné omezeném

Shttps://www.grid5000.fr /mediawiki/index.php/Grid5000:Home
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3. Existusici RESENI PRO OPTIMALIZACI DISTRIBUCE DAT V MAPREDUCE

propojeni. Césteéné i proto bylo zrychleni zpracovani tak znatelné. K testovani
byly vyuzity datasety z TPC-H ﬂ

3.3.1 Vysledky

Mnozstvi prenesenych dat pro rizné typy dotazu

P1i spusténi nékolika riznych dloh TPC-H m na puvodnich datasetech bylo v
shuffle vazi preneseno cca. 80% dat. Po provedeni dotazii na jiz upravenych
datech pak dochézelo k prenosu dat nizsim nez 10% pro vSechny provedené
dotazy.

Mnozstvi prenesenych dat v zavislosti na velikosti clusteru

P1i provedeni vybraného dotazu nad konfiguracemi systému s riznym poctem
clusterti nedochéazelo k zadné vyrazné zméné v podilu prenesenych dat. Jednalo
se o konfigurace o péti az dvacetipéti uzlech v clusteru.

Casova naro¢nost dotazt

Jak jiz bylo feceno, ¢asova naro¢nost je velmi vadzana na propustnost sité. Bylo
provedeno vykonani dotazi na ruznych sitkach pasma a vysledek byl oceka-
vany. Tedy ¢im pomalejsi sit mezi vypocetnimi uzly, tim vyraznéjsi zrychleni
pii vykonavani dotazii.

Shttp://www.tpc.org/tpch/
"Implementace pouzitjch dotazi: http://www.cs.duke.edu/starfish/mr-apps.html
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KAPITOLA 4

Navrh reseni pro HBase

Pri ndvrhu feSeni pro optimalizaci umisténi dat na vypocetni uzly minima-
lizujici datové prenosy v databazi HBase jsme vychazeli z jiz navrhnutého a
implementovaného feSeni pro souborovy systém HDFS, které jsme popsali v
predchozi kapitole. Nebudu proto uvadét znovu cely navrh feseni, ale zacatek
této kapitoly pojmu jako vycet nutnych zmén oproti ndvrhu pro implemen-
taci v HDFS. V druhé casti se budeme vénovat predevSim navrhu cilového
rozlozeni dat na jednotlivé region servery.

4.1 Razeni zaznamu v databazi

Jedna ze zédkladnich zmén pii navrhu optimalizace pro databazi HBase oproti
navrhu pro HDF'S je fyzické ulozeni jednotlivych radki, tedy zaznamt, v data-
bézi. Nativni funkci HBase je ukladani zaznamt v lexikografickém poradi. Tato
funkce je pro HBase klicova a je charakteristickym prvkem, kterym se odlisuje
od jinych databazi. Pravé tato vlastnost dava HBase velkou silu pii sekvenc-
nim prohledavani at uz celého datasetu nebo urcité ,vysece“ z dat. Tento fakt
se ale pfimo rozchézi se zakladni myslenkou optimalizace pro HDFS, kdy je
nezbytné zménit fyzické poradi a tim i ulozeni zdznamu. Je tedy nutné navrh-
nout optimalni feseni, jak docilit toho, aby bylo mozné zménit poradi zaznamu
v zavislosti na pozadavcich optimaliza¢niho algoritmu. V tvahu prichdzeji dvé
mozné varianty, jak se s timto omezenim vyrovnat. Prvnim z moznych reseni
je zména klice dle potieb optimaliza¢niho algoritmu, druhym fesenim je pri-
déni prefixu k jiz existujicimu klici tak, jak je naznaceno na obrazku Pro
vybér optiméalniho pristupu miuzeme tyto dvé varianty porovnat:

Zména klice radku podle potireb optimaliza¢niho algoritmu
Toto Teseni se nabizi jako nejjednodussi. Nardzi vsak na vyrazny pro-
blém. Pti névrhu logického modelu pro databaze v HBase se typicky
jako Kkli¢ pro jednotlivé zdznamy pouziva kli¢ nesouci urcitou informacni
hodnotu (napfiklad ¢ast klice odpovida ¢asu potizeni daného zéznamu).
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Zménu kli¢t by jsme si tedy v tomto pripadé nemohli dovolit. Pro apli-
kovani tohoto pristupu by se nabizely tabulky, kde je kli¢ automaticky
generovan a nenese zadnou dalsi informaci majici spojitost s daty na-
chazejicimi se v fadku, ktery reprezentuje.

Pridani prefixu k jiz existujicimu klici

Druhym moznym fesenim je pridani prefixu k jiz existujicimu kli¢i. Tento
navrh jiz fesi problém s automatickym fazenim, zaroven pridani krat-
kého prefixu neznehodnoti informaci ulozenou v kli¢i. Jen je nutné pri
dalsich dotazech toto zohlednit a pred zpracovanim dat prefix z klice
docasné po dobu zpracovani odstranit nebo ho jinak zpracovat. Nabizi
se vice moznosti, na jakém zakladé prefixy prirazovat. Nejefektivnéjsi
je pridani urcéité hodnoty v bitech na zédkladé pozadovaného poctu seg-
mentt vysledného rozdéleni grafu.

0_0000000001
/ 0_0000000005
0000000001 /

00000000002 = 1_0000000002
00000000003 1_0000000006
00000000004 -

00000000005 2_0000000003

00000000006 —
3_0000000004

Obrazek 4.1: Razeni fadkf za pomoci pfidani prefixu

Vyuzijeme tedy pro nas vhodnéjsi pridavani prefixu. Je vsak nutné pfi

vymysleni v jakém tvaru prefix ke kli¢i pridame, zohlednit i fakt, ze se do
databaze i nadale budou pridavat novéa data. Prefix tedy musi byt zvolen tak,
aby nové pridavané radky mély originalni kli¢ takové hodnoty, aby se mohl
radek pridat az za skupinu kli¢a s prefixy. Toto je zapotiebi zajistit predevsim
ze dvou divodi:
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e Databize HBase je navrzena pro sekvencni pristup k definovanému roz-

sahu dat. Neni tedy urcena pro casty ndhodny pristup k jednotlivym
radkum, tim spiSe pro jejich vkladani na ndhodna mista. Tim, Zze by
se nové vzniklé fadky uklddaly diky lexikografickému poradi naptic ce-
lou tabulkou, by dochézelo k velké zatézi serveru plynouci z nutnosti
presouvat velké mnozstvi dat tak, aby se radky mohly vlozit na svoje
misto.



4.2. Splitting HBase regioni

e Pri vklddani radkd na nahodna mista v databazi by se postupné rozbila
vznikla struktura, kdy radky generujici stejny kli¢ jsou sefazeny a byly
by postupné redény nové uloZenymi rfadky a tim by klesala nasledné
ucéinnost datové optimalizace.

Timto vSak nastava problém, jak fazeni na konec tabulky optimalné do-
sdhnout. V pripadé, ze by nové klice mély diky své struktute vzdy kli¢ lexiko-
graficky zaraditelny az za klice s prefixem, by se nic fesit nemuselo. V obecném
pripadé se ale nelze na toto spolehnout a je zadouci nové vzniklé klice taktéz
opatfit prefixem symbolizujicim, ze fadky s témito kli¢i nebyly zatim zpraco-
vany a zajistit tim tak i to, Ze se tyto radky budou ukladat na konec tabulky.
V pripadé, ze se nashromazdil velky pocet takto nové prichozich zaznami, je
pak na zvazeni spustit optimalizaci znovu. Ve vysledku tedy vytvorit novou
tabulku naplnénou radky s jiz novymi prefixy.

4.1.1 Fyzické ulozeni family column

Ackoli jsou tadky uklddany lexikograficky, v kazdém storeFile souboru jsou
takto ulozeny pouze hodnoty v ramci jedné family. Kazdy family:column se
tedy uklada do oddélenych storeFile. Plati vsak omezeni, Ze ackoli jsou jed-
notlivé families radkt ulozeny rozdélené, vzdy jsou tyto ¢asti ulozené v ramci
jednoho regionu. Dojde-li tedy k prejmenovani identifikatoru radku, respektive
vytvoreni nové tabulky s prefixem, budou fadky o ur¢itém rozsahu klici vzdy
ulozeny logicky v jednom HRegionu. Vzhledem k tomu, ze optimalizaci bu-
deme provadét pro seskupeni fadkl v rdmci regionu, neni zapotiebi tento fakt
jakkoli zohlednovat. Pti urc¢ovani rozdéleni dat do segmentii se nemusi tedy
fesit pocet a mohutnost families v tabulkidch a je mozné na radek nahlizet
jako na celek.

4.2 Splitting HBase regionii

V navrhu pro implementaci v HBase je zapotiebi zohlednit, jak pracovat s
distribuci HBase regionti do souborového systému. Jak jiz bylo feceno, v HBase
se data v Ffadcich ukladaji do HBase regionti, kde je vzdy ulozen urcity rozsah
lexikograficky sefazenych fadki. Radek je vzdy uloZen jako celek jen na jednom
HRegionu. Neni tedy potieba specidlné osettovat pripadné déleni radku.
Tabulky se typicky skladaji z mnoha regiont, které jsou umistény na men-
sim poctu region serveru. Regiony tedy slouzi jako mechanizmus k rozlozeni
zatéze napri¢ clusterem. Vzdy kdyz se vytvaii nova tabulka, vytvori se pouze
jeden region, ktery se postupné pri nabirani objemu stépi na vice regiont, které
se distribuuji v clusteru. Proto ve fazi nahravani dat do DB neni vyuzita plna

Vv

ztejmé, kde se budou ve vysledné tabulce nalézat split points, tedy mista, kde
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dojde k rozdéleni tabulky na vice regioni. Tyto body jsou totiz Spatné pre-
dikovatelné zejména kvuli faktu, ze rozlozeni kli¢u v tabulce nemusi byt vzdy
rovnomérné. V nasem pripadé vsak jiz vime, s jakym rozlozenim dat budeme
pracovat pri vytvatreni tabulky a zaroven budeme védét, na kolik ¢asti budeme
chtit data rozdélit. Idedlni stav by tedy byl, ze vyslednd skupina radkt urcena
délicim algoritmem jako homogenni segment by byla uloZena na urcitém po-
¢tu regionu, aniz by v téchto regionech byla uloZena data z ostatnich ¢asti
tabulky. K tomuto rozdéleni muzeme vyuzit pre-splitting [18].

4.2.1 Pre-Splitting

Pre-splitting je nastroj, ktery nam umoznuje vytvorit novou tabulku s jiz
vytvorenymi split pointy. Pouziti tohoto nastroje ndm umozni vytvorit si ta-
bulku podle nasich potieb. Prvni z moznych feseni je predpocitani splitting
pointli podle zadanych kritérii. K tomu slouzi RegionSplitter utility. Regi-
onSplitter vytvori splitting points pomoci SplitAlgorithm. Preddefinované
algoritmy jsou HexStringSplit a UniformSplit. Prvni algoritmus je mozné
pouzit, pokud kli¢e obsahuji prefixy ve formé hexadecimélniho fetézce. Druhy
algoritmus urcuje splitting point pomoci uniformniho rozdéleni kli¢i. Pro po-
tTfeby nasi aplikace se nabizi vyuziti prvniho algoritmu, kdy dojde k rozdéleni
podle prefixt, které byli ke klichm pridany na zakladé vysledku déliciho algo-
ritmu. Je mozné implementovat i vlastni SplitAlgorithm, nicméné pro nase
potfeby je plné dostacujici jiz implementovany algoritmus.

Nésledujici ptikaz vytvoii tabulku testTable, kde -c 10 definuje pocet re-
giont a -f f1 definuje pozadované families v tabulce.

$ hbase org.apache.hadoop.hbase.util.RegionSplitter \
> testTable HexStringSplit -c 10 -f f1

Nésledné dojde k vygenerovani tabulky o deseti regionech. Vypis udava i kon-
krétni STARTKEY a ENDKEY pro kazdy region.

15/04/08 18:49:32 DEBUG hbase.HRegionInfo:

Current INFO from scan results =

{NAME =&gt;> ’test_table,,

135856377 .acclad1b7962564fc3a43e5907e8db33. 7,
STARTKEY =&gt; ’’, ENDKEY =&gt; 19999999,

ENCODED =&gt; accladlb7962564fc3a43e5907e8db33,}
15/04/08 18:49:32 DEBUG hbase.HRegionInfo:

> Current INFO from scan results =

{NAME =&gt; ’test_table,

19999999, 135856377 .37ec12df6bd0078£5573565af415¢c91b. ",
STARTKEY =&gt; ’19999999’, ENDKEY =&gt; ’33333332°,
ENCODED =&gt; 37ec12df6bd0078f5573565af415c91b,}

V V V V V

vV V V V
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4.2.2 Auto Splitting

Jak jiz bylo feceno, pre-splitting je nastroj, ktery mé na starosti rozdéleni
tabulky pfi jejim vytvoreni v pripadé, ze nechceme zacit vkladat do vychozi
tabulky s jednim regionem. Nehledé na to, zda pre-splitting pouzijeme nebo
ne, je potieba nadéle spravovat regiony v zavislosti na nové pridavanych da-
tech. K tomu slouzi Auto splitting, ktery automaticky rozdéluje regiony, které
dosahly své maximalni velikosti. Nastaveni automatického déleni regionu je
mozné provést pomoci RegionSplitPolicy API. K dispozici jsou t¥i predde-
finované varianty:

e ConstantSizeRegionSplitPolicy
e IncreasingToUpperBoundRegionSplitPolicy

e KeyPrefixRegionSplitPolicy

4.2.2.1 ConstantSizeRegionSplitPolicy

Jednd se o jednoduchou politiku (ve starsich verzich pred verzi 0.94 to byla
vychozi a jedind preddefinovand) k urceni, kdy mé dojit k rozdéleni regionu.
Rozdéleni nastane v pripadé, kdy dojde k prekroceni maximalni velikosti ale-
spon jednoho store file v regionu (ulozisté jedné family v ramci regionu). Tato
hodnota je konfiguroviana v hbase.hregion.max.filesize a jeji vychozi hod-
nota je 10 GB.

4.2.2.2 IncreasingToUpperBoundRegionSplitPolicy

Pro novéjsi verze je vychozi IncreasingToUpperBoundRegionSplitPolicy.
Tato politika provadi vice agresivni splitting zalozeny na poc¢tu regionu uloze-
nych v region serverech. K urceni velikosti pri které dojde k rozdéleni regionu
se pouziva vzorec

MIN (R?xhbase.hregion.memstore. flush.size, hbase.hregion.mazx. filesize)
kde R je pocet regionii stejné tabulky na jednom regionserveru. Naptiklad uva-
zujme situaci, kdy mame nastavenou de faultmemstore flushsize na vychozi
hodnotu 128MB a hodnotu maxstoresize na vychozich 10GB. K prvnimu roz-
déleni dojde po provedeni prvni operace flush pri velikosti 128MB. Postupné,
jak bude dochéazet ke zvySovani pocCtu regionu v region serveru, bude zaro-
ven dochazet i ke zvétsovani velikosti jednotlivych regionti a to konkrétné na
512MB, 1152MB, 2GB, 3.2GB, 4.6GB, 6.2GB, etc. Po dosazeni 9 regionti se
zvétsovani zastavi diky hbase.hregion.max.filesize nastavené na 10 GB.
U obou predchozich metod dochézi pii déleni vzdy k rozdéleni v misté, kde je
prostfedni bod nejvétsiho store file.
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4.2.2.3 KeyPrefixRegionSplitPolicy

Posledni z preddefinovanych politik pro automaticky splitting je politika
KeyPrefixRegionSplitPolicy. V tomto pripadé se rozdéleni provadi za po-
moci prefixu. Na zdkladé urceni velikosti prefixu dojde k jejich rozdéleni do
skupin. Tato funkce pak zajisti, ze pti déleni regioni nedojde k rozdéleni upro-
stfed takto definované skupiny. Dojde tedy k situaci, kdy jsou klice se stejnym
prefixem ulozeny v ramci jednoho regionu (nebo vice regiont v pripadé, ze
velikost téchto dat prekro¢i maximélni povolenou velikost regionu).

4.2.3 Urceni optimalni politiky

Pri porovnani téchto predem definovanych politik jsme dosli k zavéru, ze poli-
tika KeyPrefixRegionSplitPolicy pfesné splituje pozadavky plynouci z po-
tfeby ukladat predem definované rozsahy radku pomoci prefixu v rdmci jed-
noho regionu. Je zde také moznost naimplementovat vlastni politiky, nicméné
v tomto pripadé plné vyhovuje jiz definovand politika. Vzhledem k tomu, ze
radky v tabulkdch nemaji zpravidla stejnou délku, nelze déleni regionu resit
prilis presnym zptsobem, napriklad urcit pifimo velikost regionu. Tato politika
zaruci volnost pri rozdélovani regiont a zajisti seskupeni pozadovanych dat do
jednoho ¢i vice regioni, nehledé na maximalni velikost regionu.

4.3 Provedeni partitioningu

V této fazi, kdy je jiz zajisténo spravné rozdéleni a nastaveni nové tabulky,
se muze prejit k samotnému repartitioningu. Je nutné zpracovat vygenero-
vané metadata s informacemi o uzlech a vytvorit z nich strukturu hypergrafu.
Samotny vypocet rozdéleni hypergrafu se provede za pomoci externiho pro-
gramu, proto se musi vygenerovat i vstupni data pro tento program. Nakonec
se data vygenerovand PaToH programem zpracuji a podle nich se jednotlivé
segmenty postupné zapisi do nové databaze. Na konci dojde ke smazani pi-
vodni databaze a prejmenovani nové na puvodni.

4.3.1 Program PaToH

Pri kombinacni ¢asti je zapottrebi rozdélit co nejoptimalnéji vznikly hypergraf.
Tato faze je klicova a pravé spravné rozdéleni grafu je klicem k naslednému
optimalnimu rozlozeni dat. K vyfreseni této tlohy pouzijeme jiz naimplemen-
tovany néstroj pro déleni hypergraft PaToHﬂ Program nabizi 2 moznosti po-
uziti, bud jako stand-alone program spustitelny z prikazové radky nebo jako
knihovna v jazyku C. Vzhledem k tomu, ze pro nase potieby plné dostacuje
rozhrani spustitelného programu, vyuziji této moznosti a v implementaci pro-
vedu vypocet spusténim piikazu z koédu. Pouziti knihovny by nejspise urychlilo

Shttp://bmi.osu.edu/~umit /software.html
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vypocet predevsim pri zajisténi optimalniho nastaveni algoritmu. Detailni op-
timalizace algoritmu pro partitioning hypergrafi vSak neni predmétem této
prace a tak vyuzijeme pouze zakladni funkcénost, kterda vede i tak k plné do-
stacujicim vysledkim.

4.3.2 Pouziti programu

Program je mozné spustit z prikazové radky pomoci prikazu ve tvaru:

> patoh <hgraph-file> <num-of-parts> [[parl] [par2] ....]

Prvni dva argumenty jsou povinné a urcuji vstupni soubor obsahujici re-
prezentaci hypergrafu a pocet ¢asti pozadovaného rozdéleni. Nasledujici para-
mery jsou volitelné a urcuji nepovinné nastaveni vypocetniho algoritmu. Tyto
parametry se zadavaji pomoci dvoupismenné zkratky nasledované rovnitkem
a zadanou hodnotou. V nasem pripadé pouzijeme vychozi nastaveni. Pokud
by bylo zapottebi vypocet rozdéleni grafu optimalizovat, je mozné toho docilit
pravé pridanim patfi¢nych parametri pro vypocet. Prehled volitelnych para-
metri je uveden v manualu k tomuto programu. Po spusténi a probéhnuti
programu se vytvori vystupni soubor a v konzoli se zobraz{ takto formatovana
statistika vypoctu znacici tispésné rozdéleni hypergrafu:

> patoh ken-11.u 4 RA=6 UM=U

L e B R T o o S S
+++ PaToH v3.2 (c) Nov 1999-, by Umit V. Catalyurek

+++ Build Date: Sun Mar 13 17:41:19 2011 -0400
B B B B B
Kok Kok o oK oK ok oK ok o oK oK ok K ok oK oK oK o oK ok oK oK oK o oK ok oK ok o oK oK ok K ok o oK o ok o ok ok ok ok ok o
Hypergraph:ken-11.u #Cells:14694 #Nets:14694 #Pins:82454
stk ok ok o oK o ok ok ok ok R oK ok ok ok ok o ok sk o sk ok ok ok ok o sk ok ok ok sk sk ok ok ok ok o sk o sk ok ok ok ook o
4-way partitioning results of PaToH:

Cut Cost: 4775

Part Weights : Min= 20408 (0.010) Max= 20947 (0.016)
I/0 : 0.007 sec

I.Perm/Cons.H: 0.002 sec ( 0.7%)

Coarsening : 0.087 sec (37.9%)

Partitioning : 0.011 sec ( 4.8%)

Uncoarsening : 0.128 sec (55.8%)

Total : 0.229 sec

Total (w I/0): 0.236 sec
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4.3.2.1 Vstupni format dat

Vstupni hypergraf je reprezentovan textovym souborem. Prvni radek souboru
obsahuje informace o celém grafu. Nasledujici radky pak obsahuji informace
o kazdé hyperhrané v grafu. Prvni radek obsahuje 4 az 6 hodnot. Hodnoty
postupné udavaji:

e index base (0 nebo 1) znacici od jakého ¢isla indexujeme elementy v
grafu

pocet uzla v grafu

pocet hyperhran v grafu
e pocet pinu (propojeni hrany a vrcholu)
e schéma vazeni grafu (volitelné)

pocet vah pro uzel (volitelné)

Nasledujici radky reprezentuji vzdy po jedné hyperhrané a udavaji indexy
uzli, které hyperhrana propojuje. Mozna podoba vstupniho souboru je uka-
zand na obrazku [5.]]

18928
26352
4517
4257
47

35
824
652
a7 2
84

Obrézek 4.2: Vstupni formét hypergrafu

4.3.2.2 Vystupni format dat

Po vykonani vypoc¢tu na hypergrafu reprezentovaném souborem input.hygr
pomoci PaToH programu, je vysledek ulozen v souboru input.hygr.part.K.
Kde K znadi pocet vygenerovanych podgrafi. Tento soubor obsahuje |V| ¢isel
v rozsahu [0, K - 1]. Kazdé i-té ¢islo ukazuje do jakého podgrafu patii i-ty
vrchol z puvodniho hypergrafu.
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4.4 Ulozeni DB v upravené podobé

Po provedeni partitioningu je zapotiebi nové vznikla data zapsat do databéze.
Jsou mozné dveé feseni. Bud data s nové vzniklymi kli¢i pridat do jiz existujici
tabulky a puvodni zaznamy smazat nebo je vlozit do tabulky nové a starou
smazat poté. Obé moznosti by byly pripustné, ale prvni ndvrh by vyzadoval
slozitéjsi feseni pri mazani starych radkia a nasledném prepocitavani a preroz-
délovani novych radku, které v tabulce zustaly, do patfiénych regionu.

Proto pti ukladani dat dojde k vytvoreni duplicitni tabulky, do které se
nahraji data s novymi kli¢i. Po nahrani dat dojde ke smazani staré databaze a
prejmenovani nové tabulky podle jména ptvodni. Tim se docili toho, Ze nové
vznikld tabulka bude identickd s ptivodni. Tedy az na rozdil v kli¢ich radka
obohacenych o prefix a predevsim tedy vnitinim ulozenim dat, které vSak pri
bézném pouzivani databédze zustava pro uzivatele skryté.

4.5 Urceni optimalniho poc¢tu segmenti pro délici
algoritmus

Urcit pocet regiond, do kterych se budou nové vytvorena data ukladat je
také tkol, u kterého se nabizi ho odvodit od piivodniho feseni pro HDFS.
V puvodnim feseni se urcuje pocet segmentli, na které se data rozdéli podle
poctu vstupnich blokt dat. V pripadé HBase se nabizi vyuzit jako hodnotu pro
zvoleni poc¢tu segmentu pocet HFile soubort, ve kterych je databaze ulozena.
Nicméné praveé zde se tato analogie vyuzit nedd a to predevsim kvuli tomu,
ze HBase nenabizi zadné néstroje pro praci s jednotlivymi HFile a ty se tak
vytvari automaticky v rameci regionu. I v piipadé, ze by bylo mozné zapisovat
do konkrétnich HFile soubort, nebylo by mozné tyto soubory nijak efektivné
namapovat na vznikajici databloky v HDFS. To neni mozné z jednoduchého
diivodu, a to protoze HBase pracuje s HDF'S jen jako s datovym ulozistém a
nema zadné nastroje k tomu, aby ovliviiovala samotné ulozeni dat v HDFS
a mohla fidit upravovani struktury datablokt. Vnima ho pouze jako souvisly
ulozny prostor. Stejné tak HDFS vniméa soubory, které prichazeji z HBase
pouze jako binarni soubory bez jakékoli struktury.

Mozné Teseni je odvodit pocet segmenti vysledného rozdéleného podgrafu
od poctu regioni. Pri tomto reseni bude sice daleko mensi granularita vznik-
Iych datovych segmentii, nicméné to nemusi nutné znamenat horsi vysledky.
Typicky se tabulky rozkladaji na desitkach az stovkach regioni, coz by mohlo
byt pro rozdéleni dat na smysluplné skupiny postacujici. Samozrejmeé se efek-
tivita tohoto Teseni bude odvijet, jak od samotného poctu regiont, tak od
slozitosti provadénych dotazti a poctu reducert pti jejich vyhodnocovani. Roz-
délenim dat podle poctu regioni se navic docili toho, zZe nakonec v jednotlivych
HFilech budou i tak shroméazdény zaznamy generujici podobné klice, i kdyz s
mensi presnosti, vzhledem k tomu, ze takto shromézdéné zdznamy se nachéazi
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ve vSech HFilech v ramci jednoho regionu.

Protoze HDFS uklada soubory vzdy v nékolika replikach, které vyuziva
rovnomeérné, neni zadnd moznost jak predikovat, ktera kopie souboru repre-
zentujici ¢ast regionu se zrovna pouzije. HDFS v zdjmu zvyseni spolehlivosti
ukldda jednotlivé kopie na rtzné disky a tak je prakticky nemozné zajistit,
aby se pouzivaly k vypoctu data ze souboru ulozenych u sebe. Volba sou-
boru, ktery se pouzije je tedy kompletné v rezii HDFS. Optimalizace se tak
prakticky omezuje pouze na to, ze v jednotlivych souborech, které se budou
postupné nacitat ke zpracovani, budou data, kterda generuji stejné klice. Diky
tomu nelze aplikovat ani upravit planovani redukénich tloh pomoci fairness-
locality algoritmu tak, jak bylo provedeno v feseni pro HDFS.
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KAPITOLA 5

Implementace reseni

V této kapitole bude predstavena implementace navrzeného feseni. Pii popisu
implementace budeme postupné probirat vsechny klicové partie. Implementace
bude provedena v jazyku Java. V Javé je napsan cely framework Hadoop, a
tak se toto reSeni nabizi jako nejvhodnéjsi. Pouze pro provedeni partitioning
algoritmu bude pouzity jiz existujici program naimplementovany v jazyku C.
Implementaci popiSeme postupné tak, jak dochazi k partitioningu.

5.1 Monitoring

V prvnim kroku je nutné ziskat potfebnd data, podle kterych se nasledna
optimalizace bude provadét. Je potieba shromazdit informace o tom, ktery
radek tabulky generuje jaky kli¢ nebo jakou mnozinu kli¢ti. Sbér téchto dat se
realizuje v pribéhu vykonavani sady MapReduce tloh, pro které se bude na-
sledné cely dataset optimalizovat. Proto je zapotiebi injektovat stavajici kod.
K tomu, abychom mohli nasbirat potiebna data, je nutné rozsirit HBase tridy
RecordReader tfidou MyRecordReader a TableInputFormatBasdp.2| tfidou
MyTableInputFormatBaseb.1] Zde je zapotfebi upravit a zastinit nasledujici
metody:

TableInputFormatBase
Nejdrive ovéri vstupni konfiguraci pro MapReduce ulohu. Nésledné
vytvori instanci tfidy RecordReader, kterd bude pouzitd k vytvoreni
key/value paru z nactenych dat. Tyto pary jsou pak po jednom zaslany
k mapovani.

TableRecordReader
TableRecorReader generuje z dat ziskanych od TableInputFormatBase
key/value péary. Podle zadaného rozsahu projde pozadovanou ¢ést data-
setu nebo celou tabulku.
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TablelnputFormatBase

+ closeTable()

+ createRecordReader(InputSplit, TaskAttemptContext)
+ getddmin()

+ getRegionLocator()

+ getScan()

+ getSplits(JobContext)

+ getStartEndkeys()

+ getTable()

+ includeRegioninSplit(startkey, endKey)
Hnitialize{Context)

+ initialize Table(Connection, TableMame)

+ setTableRecordReader(TableRecordReader)
+ setScan(Scan)

MyTablelnputFormatBase

+ createRecordReader(InputSplit, TaskAttempt Context)

Obrézek 5.1: Rozsireni tfidy TableInputFormatBase

TableRecordReader

+ initialize(InputSplit, TaskAttemptContext)
+ nextkey\alue()

MyTableRecordReader

+ nextkeyValue()
+ close()

+ getCurrentkey()

+ getCurrentValue()

+ getProgress()

+ restart{byte[] firstRow)
+ setHTabie(Table)

+ setTable(Table)

+ setScan(Scan)

+ close()

- <<gxtends>>

Obrazek 5.2: Rozsiteni tridy RecorReader

5.1.1 MyTableImputClassBase Class

V této tridé je pouze nutné zastinit metodu CreateRecordReader tak, aby
namisto vychozi TableRecordReader instance nastavila pro providénou tlohu
instanci record readeru ze t¥idy MyTableRecorReader.

5.1.2 MyTableRecordReader Class

V této tiidé je nutné vytvorit soubor, ktery uchovd vygenerované pary
key/value béhem zpracovavdani MapReduce. Pfi zpracovavani kazdého
zédznamu se vyhodnoti, zda byl vygenerovan kli¢. V pripadé Zze ano, ulozi se
do docasné struktury dany kli¢ a identifikator fadku, ktery ho vygeneroval.
Pri ukoncovani tlohy se poté zapisou ziskané hodnoty do nové vytvoreného
souboru ve formatu: Key;pocet_tadka_ gener.  kli¢;id_tadku...id_Tadku,.
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5.1.3 Vystup monitorovaci faze

Vysledkem monitorovaci faze je tedy seznam vygenerovanych klict s radky,
které tento kli¢ generuji. Instance RecordReaderu se vytvari pro kazdy zpra-
covavany region. Po provedeni dotazu tak je vygenerovan pocet soubori od-
povidajici poctu regionti, na kterych lezi zpracovavana tabulka. Tyto soubory
nasledné slouzi jako vstup do faze Repartitioningu.

5.2 Repartitioning

Poté, co jsme shroméazdili potfebna metadata shroméazdénd pri vykonavani
MapReduce tloh, je cas prejit k fazi optimalizace rozlozeni dat. Nyni mame
k dispozici soubor nebo nékolik souborti, kde jsou definovany jednotlivé radky
databdze a k nim seznam kli¢i, které generuji. Za pomoci dat z téchto souboru
je zapotiebi vytvorit strukturu hypergrafu, na ktery pak nasledné pouzijeme
partitioning algoritmus.

5.2.1 Vytvoreni a reprezentace hypergrafu

Pro reprezentaci hypergrafu pouzijeme knihovnu Jund?] poskytujici implemen-
tace riznych typi grafi mezi nimiz je i ndmi pozadovany hypergraf. Pri par-
sovani vstupnich soubora se postupné vytvari hypergraf. Kazdy radek repre-
zentuje hyperhranu a vrcholy, které jsou touto hranou propojeny. Vzdy se
tedy vytvori novd hyperhrana nesouci jako svij identifikdtor jméno genero-
vaného klice, ktery reprezentuje a postupné ovéruje existenci uzli, které by
méla propojovat. V pripadé, ze uzel neexistuje, vytvori ho a prida jako je-
den ze svych vrcholi. V opac¢ném piipadé si pouze prida jiz existujici uzel.
Po dokonceni parsovani souborii s metadaty tedy mame k dispozici strukturu
setHypergraph reprezentujici kompletni rozlozeni zatéze datasetu pri vyko-
navani zadanych dotazu.

5.2.2 Priprava dat pro Min-cut algoritmus

Provedeni partitioningu na vzniklém hypergrafu ma na starosti tiida MinCut.
Samotné rozdéleni grafu pomoci min-cut algoritmu je proviadéno za pomoci ex-
terniho programu PaToH. Nicméné tento program pozaduje specificky format
vstupniho souboru. Tento soubor je tedy zapotiebi vygenerovat ze stavajici
reprezentace grafu, jak jiz bylo popsano v drivéjsi kapitole. PaToH ocekava
jako vstupni soubor graf v podobé od 0 nebo 1 indexovany seznam hran a vr-
cholu jez propojuje. Vytvorime tedy dvé pole nodesArray a edgesArray, do
kterych se postupné ulozi vSechny vrcholy a hrany. K vytvoreni poli slouzi me-
tody mapNodes () a mapEdges (). Zde je uvedena metoda mapNodes (), metoda
mapEdges () je analogickd.

“http://jung.sourceforge.net/
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private static void mapNodes() {
nodes = 0;
Collection<String> S = hypergraph.getVertices();

for (String key : S) {
nodesArray.add(nodes++, key);

}

Indexy téchto poli pak slouzi k vygenerovani pozadovaného souboru pro
PaToH program. Do vytvareného souboru nejprve ulozime hlavicku souboru
ve tvaru 0 znamenajici vychozi hodnotu indexovani a nasledné pocet vrcholi,
hran a pint v grafu. Tyto hodnoty lze jednoduse ziskat z reprezentace hy-
pergrafu pomoci metod getVertices(), getEdges() a poet pini pomoci me-
tody pro kazdy uzel degree(node) a seCtené pres vSechny uzly v grafu. Déle
je nutné nastavit, na kolik segmentti se ma hypergraf rozdélit. Pocet seg-
mentl uré¢ime podle poctu regiond v pivodni tabulce. K tomu slouzi metoda
getNumberOfRegions ve tiidé Repartitioning.

public int getNumberOfRegions(HTable table){
List<HRegionInfo> listOfRegion =
hbase.getTableRegions(table.getTableName());
return listOfRegion.size();

5.2.3 Spusténi PaToH a zpracovani vysledka

Nyni jiz mize dojit k zavolani PaToH programu:

String command = "/patoh ./patohGraph.txt 4 RA=6 UM=U";
Process p = Runtime.getRuntime() .exec(command) ;

Po dokonceni béhu programu méame vygenerovany soubor, ve kterém je
ulozZena tada cisel reprezentujici vSechny uzly hypergrafu v potfadi v jakém
byly ve vstupnim souboru. Hodnota ¢isla pak urcuje, do kterého segmentu
bude uzel spadat. Pokud tedy napiiklad délime hypergraf na 4 segmenty, bude
v souboru fada c¢isel o hodnotach 0, 1, 2 a 3.

Nyni je zapotrebi tyto informace zkombinovat s ptivodnim hypergrafem.
Ttida MinCut vytvoii mapu partitionedGraph a vyplni ji postupné tak, ze
kli¢ v mapé je origindlni kli¢ z grafu nacteny kvuli dodrzeni poradi z pole
nodesArray a jako hodnota je ulozZeno ¢islo segmentu, do kterého dany uzel
bude spadat nactené ze souboru vygenerovaného programem PaToH. Vystu-
pem pak je pravé tato mapa, podle které se muze provést rozmisténi radka z
puvodni tabulky do nové vzniklé.
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5.2.4 Vytvoreni a konfigurace nové tabulky

Dalsim krokem je vytvoreni nové databéze, kterou nahradime databazi pi-
vodni. Nejdrive je nutné ziskat seznam families z pivodni tabulky. Protoze
families se na rozdil od sloupcti musi pridat pri vytvareni tabulky. Families z
puvodni tabulky ziskdme néasledovné.

originalTable = new HTable(conf, originalDB);

HTableDescriptor originalDBdescriptor = new
HTableDescriptor(originalTable);

Set families = originalDBdescriptor.getFamiliesKeys();

Ziskané bitové identifikdtory jednotlivych family nasledné vyuzijeme k vy-
tvoreni nové instance tfidy HTableDescriptor, kterd reprezentuje tabulku v
HBase a nastavime ji totozné families.

for (Object family : families) {
HColumnDescriptor newFamily = new
HColumnDescriptor ((byte[])family) ;
newDBdesctiptor.addFamily(newFamily) ;
}

Jesté pred zapsanim nové tabulky na disk musime nastavit Split policy
na KeyPrefixRegionSplitPolicy, jak jsme se rozhodli pfi ndvrhu feseni a
nastavime velikost prefixu, podle kterého se budou v budouci tabulce zaznamy
radit.

newDBdesctiptor.setValue (HTableDescriptor.SPLIT_POLICY,

KeyPrefixRegionSplitPolicy.class.getName());
newDBdesctiptor.setValue (KeyPrefixRegionSplitPolicy.PREFIX_LENGTH_KEY,
Integer.toString(regions) );

Timto nastavenim docilime toho, Ze se nova tabulka vytvori podle tabulky
puvodni a seskupené radky se ulozi podle prefixu presné podle pozadovaného
rozdéleni.

5.2.5 Presun upravenych dat

Po vytvoreni nové tabulky pfichdzi na fadu transfer dat z ptavodni tabulky
a opatreni puvodnich kli¢i prefixem podle urceného cilového regionu. Toho
docilime postupnym prochazenim mapy, kde mame serazeny radky a k nim
prirazeny cilové regiony. Pro kazdy zdznam se podle klice najde dany radek v
puvodni tabulce. Kli¢ se nasledné opatii prefixem a vytvori se v nové tabulce
radek s timto upravenym klicem. Poté se nac¢tou hodnoty ze vSech sloupci z
puvodni tabulky a tato data se pak ulozi do nové tabulky. Po dokonceni tohoto
kroku jsou tedy v databdzi jak puvodni, tak nova optimalizovand tabulka.
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V pripadé, ze situace nenabizi vyuziti takového mnozstvi volného mista v
databdzi, je mozné databazi vytvaret postupné a jiz presunuté radky prubézné
mazat.

5.2.6 Smazani ptvodni a prejmenovani nové tabulky

Nakonec je jesté zapotrebi smazat puvodni tabulku a nové vzniklou tabulku
pojmenovat po pivodni tak, aby ji nahradila. Smazani tabulky lze provést
jednoduse.

void delete(Admin admin, String oldTableName) {
admin.disableTable(oldTableName) ;
admin.deleteTable(oldTableName) ;

}

Piejmenovéani tabulky ale neni mozné provést v HBase primo[l0], a tak je
nutné nejdrive vytvorit snapshot puvodni tabulky a z tohoto snapshotu na-
klonovat novou tabulku s pozadovanym jménem. Poté se muze snapshot a
puvodni tabulka smazat.

void rename(Admin admin, String oldTableName, String newTableName) {
String snapshotName = randomName();
admin.disableTable(oldTableName) ;
admin.snapshot (snapshotName, oldTableName) ;
admin.cloneSnapshot (snapshotName, newTableName) ;
admin.deleteSnapshot (snapshotName) ;
admin.deleteTable(oldTableName) ;
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KAPITOLA 6

Testovani a vyhodnoceni méreni

6.1 Vyhodnoceni

Po naimplementovani optimalizace bylo zapotiebi zjistit, zda navrzené reseni
v praxi pracuje a jakych vysledkil optimalizace dosahuje. Jako prvni infor-
maci jsme zjistovali, k jakému dochézi pohybu radkt pri repartitoningu. Toto
sice neslouzi pifimo k porovnani efektivity, nicméné je tato informace také
zajimava. Hlavnim méritkem pro porovnani efektivity pak bylo zjistit rozdil
mezi pocty emitovanych klict z mapovaci funkce pii zpracovani ilohy na pi-
vodnich datech a na optimalizovanych datech. Pro tuplné otestovani by bylo
sice nejvhodnéjsi nasadit feseni na redlny dataset na velkém clusteru a zmérit
a porovnat primo sitovou komunikaci béhem shuffling fize, nicméné metoda
porovnani poc¢tt emitovanych klicti je k porovnani dostacujici a nevyzaduje
specidlni hardware a je casové efektivnéjsi.

Pro Gspésné vyzkouseni optimalizace bylo nejdfive nutné obstarat tabulky,
které se vyznacuji riznymi vlastnostmi jako je pocet zdznami nebo rozlozeni
dat v jednotlivych sloupcich, aby bylo mozné vyzkouset optimalizaci v riznych
modelovych situacich.

Zajistit dostateény pocet realnych dat by vzhledem k oblasti vyuzivani
databazi HBase a potiebé mit datasety, které se vyznacuji riznym rozlozenim
dat nebylo praktické. Proto jsme pristoupili k vytvoreni vlastnich testovacich
dat.

Pro potreby testovani jsme vytvorili generator dat, ktery vygeneruje ta-
bulku podle zadanych kritérii. Jednd se o dataset odpovidajici smyslenému
seznamu osob v CR. U téchto osob je jako kli¢ brano unikatni rodné &slo.
Kazda osoba ma prifazenou obec, okres a kraj uréené podle redlnych dat o
poctech obyvatel v téchto celcich. Tyto hodnoty jsou ulozeny ve family osoba.
Tabulka pak obsahuje jesté jednu family se smyslenymi daty. Druha family
sluzba obsahuje ve vychozim nastaveni 10 sloupct pojmenovanych rok2000 az
rok2009. Tyto sloupce obsahuji ndhodné hodnoty v rozmezi sluzba_ cislo_1
az sluzba__cislo_9. U kazdého sloupce je mozné nastavit hustotu zaplnéni
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sloupce. Mnozstvi sloupcti a hustota jejich zaplnéni dat 1ze nastavit v genera-
toru tak, aby bylo mozné vygenerovat napriklad vétsi mnozstvi sloupct, které
jsou vSak pouze velmi Fidce zaplnény. Vice o generdtoru je v piiloze [A]l Cela
tabulka ma toto rozloZent:

o Kli¢ radku
— Rodné ¢islo
e Family:Osoba

Osoba:Jméno

Osoba:Piijmeni
Osoba:Pohlavi
— Osoba:Obec

— Osoba:Okres

— Osoba:Kraj

e Family:Sluzba

— Sluzba:Rok 2001
— Sluzba:Rok 2002

Sluzba:Rok 2010

6.1.1 Pohyb radkt napric¢ regiony pri repartitioningu

Jako prvni véc, na kterou jsme se zaméfrili, je zjisténi informace kolik fadkt se
pri repartitioningu presune na jiny region. Ke zjisténi téchto hodnot jsme vy-
generovali sadu péti datasetl s riznym nastavenim poctu regionti. Konkrétné
pro pocty:

e 2 regiony

4 regiony

e 8 regionli

16 regioni

32 regiont
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Pri generovani dat jsme kazdy vygenerovany kli¢ opatrili prefixem, ktery
symbolizuje ¢islo ptuvodniho regionu, do kterého dany radek patii. Nasledné
jsme na vsech datasetech postupné provedli partitioning podle vysledki ze
tfech riznych MapReduce jobi. Celkové pro potieby vyhodnoceni jsme vy-
tvorili t¥i MapReduce tlohy, které by mély modelovat tii rizné situace pfi
vytvareni optimalizovanych tabulek. Jedna se o nasledujici ulohy:

Spocitani obyvatel v jednotlivych krajich
Pri provadéni prvni dlohy dochézi ke séitani obyvatel v jednotlivych
krajich, coz odpovida poé¢tu samospravnych kraji v CR tedy 14. Tato
uloha mé modelovat situaci, kdy jsou zpracovidvané hodnoty pomérné
rovnomeérné rozlozeny do nékolika velkych skupin.

Spocitani obyvatel v jednotlivych obcich
V této tloze dochazi k rozpocitani do daleko vétsiho poc¢tu skupin cca
6000, navic s tim, ze data nejsou pres tyto celky distribuovana rovno-
mérné a obsahuji velké rozdily v ¢etnostech obyvatel u jednotlivych obci
(Praha cca 1,2 milionu obyvatel vs. Kostomlaty pod Ripem cca 450 oby-
vatel).

Celkové spocitani vsSech sluzeb pro vsechny uzivatele
Tato tloha modeluje situaci, kdy dochézi ke s¢itani do malého mnozstvi
skupin s rovnomérnym rozlozenim dat. Navic jednotlivé radky generuji
vice kli¢ti. V rozmezi 0 az 10 hodnot s primérnym poc¢tem 5 na radek.

6.1.1.1 Konfigurace testovacich dat

Na vsech péti nakonfigurovanych tabulkach jsme nechali provést tyto ti tillohy
a tim pro kazdou konfiguraci vygenerovali metadata pro nasledny repartitio-
ning. Nasledné jsme pro kazdou konfiguraci vytvorili tfi nové tabulky zopti-
malizované podle spusténych tloh.

Pro zjistén{ poctu presunutych radku jsme vytvorili specialni MapReduce
Job, ktery ma za tkol nascitat zdznamy, které obsahuji v kli¢i stejné ¢islo s
puvodnim prefixem a s prefixem nové pridanym. Tim zjistime pocet radku,
které se béhem repartitioningu nepfesunuly na jiny region. Z toho se nésledné
dopocte procentualni hodnota nepresunutych respektive presunutych radki.
Nasledujici graf ukazuje, jak poc¢et zménénych radku zavisi na provadéné tloze
a na poctu regiont.

6.1.1.2 Vysledky méreni poctu presouvanych radka pri
repartitioningu

Pro kazdou konfiguraci jsme provedli méreni trikrat, pokazdé na nové vygene-
rovanych datech a do tabulky jsme sepsali priuméry téchto hodnot. K méreni
jsme pouzivali datasety obsahujici jeden milion fadkl. Z méreni jasné vyplyva,
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Obrézek 6.1: Pocet nepfesunutych radkia v zavislosti na poctu regionti a ma-
preduce tloze

ze u vsech 1uloh doslo prakticky ke stejnym presuntim béhem vytvareni nové
tabulky.

U tlohy na spocitani obyvatel v jednotlivych meéstech sice byly vysledky
vice rozkolisané nez u zbylych dvou tloh, ale v priméru se ustalily na podob-
ke strukture dat jiz Castecné serazeny, délici algoritmus vsak ne vzdy rozdélil
graf tak, aby tyto sefazené tiseky zlistaly na svém misté. Zde se nabizi budouci
Uprava algoritmu tak, aby respektoval jiz ¢astecnou data-locality. Tento pri-
stup by pak mohl byt aplikovan predevsim na provadéni optimalizace na jiz
v minulosti optimalizovanych tabulkach. V kombinaci s pfistupem, kdy by se
jen upravovala stavajici tabulka namisto vytvareni zcela nové, by zde mohlo
dojit k vyraznému zrychleni pii vytvareni zoptimalizované tabulky.

Pro stavajici feseni kdy se tabulka vytvari jako kompletné nova a prazdna,
neni pocet presunutych raddkt nijak podstatny. Jen se potvrdil predpoklad z
navrhu, ze pri rozrazovani dochazi ke kompletnimu promichani dat a pocet
presunutych radka napri¢ regiony se odviji od poc¢tu regiont, na kterych ta-
bulka lezi. Mnozstvi nepfesunutych dat totiz vzdy odpovidd poméru dat k
poctu regioni.

6.1.2 Rozdily v poctu emitovanych hodnot z mapperu

Pti druhém méreni se zamérime na rozdily v poctech emitovanych vystupi z
mapovaci faze. Pro zjisténi rozdilti mezi pocty emitovanych kli¢i je zapotrebi
pristoupit k méren{ jinym zptsobem nez je spusténi béznych MapReduce tloh.
Protoze v bézné tloze MapReduce se jako vystup z mapovaci funkce emituji
vzdy vsSechny hodnoty nehledé na to, zda jsou stejné. Proto pri vytvareni
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6.1. Vyhodnoceni

tloh pro toto méreni pouzijeme navrhovy vzor "in-mapper combining", ktery
provadi kombina¢ni ¢ast uz v ramci mapperu. Tim se zajisti, Ze z mapovaci
casti vychazeji vzdy jiz nascitané unikatni klice a lze provést vyhodnoceni
efektivity pri optimalizaci.

6.1.2.1 In-mapper combining

Zakladni technika pro mistni agregaci dat je combiner. Combiner poskytuje
obecny mechanismus, ktery slouzi k redukovani key-value paru vygenerova-
nych mapovaci funkci. Jedna se tedy viceméné o reducer, ktery zpracuje vy-
sledek z jednoho mapperu. Pri nasledné shuffle fazi pak dochazi diky tomu k
mensimu pohybu kli¢u.[I9] Pseudokdd takového postupu je uveden na obrazku
0.2l

: procedure MAP(k,d)

1
2: INITIALIZE. ASSOCIATIVEARRAY (H )

3: for all £ € d do

4: H{t} — H{t} +1

5: for all t € H do

6: Emit(t, (k, H{t}))

1: procedure REDUCE(Y, [(k1, f1), (k2. f2) ...])
2 INITIALIZE. LIST(P)

3: for all (k, f) € [(k1, f1), (k2, f2)...] do
4: APPEND(P, (k, f})

5: SORT(P)

6: EmiIT(t, P)

Obrazek 6.2: Pseudokdd in-mapper combineru[19]

Tento postup vsak neovliviiuje pocet emitovanych key-value part z map-
peru. Navic implementace Hadoopu nedavé zZddnou garanci kolikrat se dany
combiner provede, a jestli viibec k pouziti reduceru dojde.

Z toho duvodu se pouzije pro tuto tilohu In-mapper combining. Ten imple-
mentuje funkci combineru uz v mapperu. Béhem zpracovavani dat dochazi k
postupnému ukladani key-value part do mapy, kde se tyto hodnoty nascitavaji.
Po zpracovani se pak emituji jako vysledek mapovaci funkce jiz agregovand
data.

Tento navrhovy vzor ma v praktickém vyuziti jedno velké omezeni a to
velikou paméfovou narocnost, kdy je potreba v kazdém mapperu uchovavat
mapu s postupné pribyvajicimi agregovanymi daty. Tento problém lze vyresit
periodickym emitovanim ¢asti vysledku, vzdy po zpracovani k vysledki.

Vzhledem k tomu, ze se v tomto pripadé nebudou zpracovavat tlohy, jez by
zpracovavaly data s velkym mnozstvim unikatnich kli¢a, tak aplikovani tohoto
postupu neni zapotiebi. Navic by tento postup i zkreslil vysledky optimalizace.
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6. TESTOVANI A VYHODNOCENI MERENT

s es

agregované vysledky.

6.1.2.2 Konfigurace testovacich dat

P1i tomto métfeni vyuzijeme data vygenerovana pii predchozim méfeni. Pro
kazdou z péti konfiguraci nejdiive provedeme tfi testovaci tlohy. Pro tyto
ulohy zaznamename pocet emitovanych hodnot z mapperu, ktery je uveden
ve statistikdch o béhu tlohy. Ve vychozim nastaveni HBase se vytvori pro
kazdy region v tabulce novy mapper. Pocet mapperu tedy kopiruje pocet
regiont na kterych tabulka lezi. Tim zaznamendme pocty emitovanych klici
pro vsechny ulohy a tabulky. Béhem provadéni tloh jsme zaroven ukladali i
metadata potirebna k repartitioningu.

Po zaznamenani vsech vysledki je na fadé vytvorit z nashromazdénych
metadat nové zoptimalizované tabulky. Nakonec se cely proces méreni opakuje
i na téchto tabulkach. Mtizeme tedy pristoupit k porovnani zjisténych vysledkt
a k jejich vyhodnoceni.

Vysledky méreni rozdila v poctech emitovanych klica

Vysledky méteni potvrdili, ze optimalizace ma pozitivni efekt na data-locality
v ramci Regionti. V kombinaci s vyuzitim in-mapper combineru, lze dosdhnout
vyrazného ubytku prenasenych dat pii shuffling fazi oproti neoptimalizovanym
datim. Z méreni vsak vyplynulo, Ze dosazena efektivita velmi souvisi jak se
strukturou zpracovavanych dat, tak na typu dotazi, které se nad daty prova-
déji.

7911

5000 4428

2646 2808

1728 1645
753 847 832

1242

Poéet emitovanych kliéi

2 4 8 16 32

Pofet regiond na tabulku

M bez optimalizace  ® po optimalizaci

Obrazek 6.3: Vysledky tlohy pro spocitani mést

Pri prvni dloze doslo k vyraznému tubytku emitovanych klica, jak je vidét
na grafu6.3 Se zvySujicim se poétem regioni a tedy mapovacich funkci, se
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6.1. Vyhodnoceni

postupné zvysovala i data-locality, coz se projevilo vétsim pomeérem v rozdilech
mezi vysledky u optimalizovanych a neoptimalizovanych dat

V 1loze pro spocteni kraju doslo k jesté vétsimu ibytku emitovanych klic.
dat. V tomto pripadé napriklad pri konfiguraci o 32 regionech, tedy o 32
mapperech, vychazeji na kazdou vyslednou hodnotu v priméru 2 mappery.
Diky tomu dochéazi prakticky k emitovani 1 az 2 agregovanych kli¢t z mapperu.
Nutno dodat, Ze tato tiloha je vyfeSena s vybornymi vysledky i za pouziti pouze
in-mapper combineru. Usetiené kapacity jsou i pres to, ze samotné srovnani
vypadd velmi efektivné, zanedbatelné. Vysledky jsou uvedeny na grafu6.4]
Posledni méfena dloha nevykazala téméf zadny rozdil v emitovanych klic¢ich

600
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200 137
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o | —
4 8 16 32

z

B wn
(] 2
[} =]

Podet emitovanych khiéi
L
o
=1

fun
2
=]

Podet regioni na tabulku

M bez optimalizace  ® po optimalizaci
Obrézek 6.4: Vysledky tlohy pro spoc¢itani mést

NV

ulohy a také tim, Ze jednotlivé radky emituji vice rozdilnych klict a tim se
na reparitioning kladou protichtidné pozadavky. Emitovani vice kli¢t samo o
sobé neni problémem, problém je predevsim struktura dat, kdy jednotlivé klice
jsou zastoupeny v datech rovnomérné. Pti takto malém poctu to prakticky
nedovoluje vytvoreni vétsich seskupeni radki, které emituji jen jeden ¢i jen
nékolik klict. Tento priklad také simuluje situaci po provedeni optimalizace
na zakladé dat z vice rozdilnych uloh, které se vyznacuji pfi optimalizaci
protichidnymi pozadavky na strukturu dat.

6.1.3 Shrnuti

7 provedenych méreni vyplyva, zZe repatitioning vede k jistému snizeni prenosu
dat. Nicméné tyto vysledky jsou velmi zavislé na struktufe dat a také na
ulohach pro které jsou optimalizované. Na zakladé toho lze Tici, ze toto reSeni
neni cesta, kterd by obecné vedla k Uspore datovych prenost pii vykonavani
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Obréazek 6.5: Vysledky tlohy pro spocitani sluzeb

MapReduce tloh. Na specifické tlohy se vSsak muze aplikovat s uspokojivymi
vysledky. Predevsim v situacich, kde je mozné ke zpracovani dat pouzit ilohy
vytvorené na bézi in-mapper controleru je i v nynéjsim stavu reSeni mozné
dosdhnout vyrazného ubytku prendsenych dat.

Je tfeba také uvést, ze bez vyTeseni problému fyzického ukladani dat pro
regiony a tim i bez moznosti efektivné rozvrhovat redukcni 1lohy, nelze plné
tézit ze vSech vyhod, které by jsme jinak diky repartitioningu ziskali.

6.2 Testovani

V této kapitole budou popsany metody, kterymi jsme otestovali naimplemen-
tované reseni a MapMeduce tlohy, které jsem vyuzival k vyhodnoceni vysledkt
prace. Poté budou poskytnuty vysledky téchto testi. K otestovani jsem vyuzil
tyto postupy:

e Manualni testy

e Jednotkové testy

6.2.1 Manualni testy

Jelikoz se nejednd o program urceny pro Sirsi pouziti a nenabizi ani grafické
rozhrani, bylo zapotiebi otestovat predevsim funkcénost naimplemetovaného
feSeni. Manualni testovani se provadélo béhem méreni vykonnosti, kde se za-
roven i ovérovalo, zda se program chova tak, jak se ocekava.
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6.2. Testovani

6.2.2 Jednotkové testy

Jednotkové testy slouzi k otestovani zakladni funkénosti malych ¢asti kédu
bez ohledu na okoli. Tyto testy se vytvareji pro jednotlivé metody nebo tiidy.
Za pomoci téchto testu byly otestovany jak funkce optimaliza¢niho programu
tak i samotné MapReduce tlohy. Pro ovéfeni funkcnosti programu jsme vyu-
zili JUnit testy a pro otestovani MapReduce tiloh jsme vyuzili MRUnit testy.
JUnit je framework slouzici k vykonavani jednotkovych testd. Slouzi k testo-
vani programu v jazyku Java. Testovani za pomoci MRUnit testd je zalozeno
na JUnit testovani a vyuziva se k testovani Map Reduce programt od verze
0.20.
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Zaver

V této praci jsme se rozhodli zjistit, zda je mozné pomoci optimalizace rozmis-
téni dat v databazi HBase dosdhnout minimalizace datovych prenosti. Dalsim
krokem bylo tento navrh naimplementovat a vhodné otestovat a vyhodnotit
vysledky optimalizace. Pred samotnym navrhem jsme dikladné prostudovali
existujici Tfeseni urcené pro souborovy systém HDFS a pievzali jsme z néj
zakladni princip optimalizace.

V navrhu jsme se museli vyrovnat s mnohymi specifiky databize HBase,
které branily pouziti puvodniho principu. Tyto problémy jsme zvladli vyte-
Sit nebo navrhnout jiny zptusob Teseni a ndasledné jej zapracovat do navrhu.
Nicméné se béhem navrhu vyskytlo i nékolik problémt, které nebylo mozné
uspokojivé vyresit, zejména kvuli omezeni vychazejicich pfimo z klicovych
vlastnosti databaze HBase.

Navzdory tomu se podarilo splnit zadani, navrhnout funkéni optimalizaci a
uspésneé ji implementovat. Nasledné jsme toto reseni otestovali a vysledky vy-
hodnotili. Z vysledkti méreni vyslo najevo, ze optimalizace mé pozitivni efekt
na pocet datovych prenost. Zaroven jsme zjistili, ze vysledek optimalizace
silné zavisi na strukture dat, jejichz ulozeni je optimalizovano.

Stavajici nedostatky v optimalizaci vSak nejsou zasadni a jejich zdoldni
neni neresitelné. Z tohoto duvodu vérim, ze tato priace méla smysl a v bu-
doucnu se takto ziskané poznatky vyuziji k dalsimu rozvoji v oblasti distribu-
ovanych databézi.

MozZnosti dalSiho rozvoje

Jako klicovy bod, ktery nyni omezuje plné vyuzit datovou optimalizaci, je
chybéjici funkcionalita HBase, kterd by byla schopné ovlivnit umisténi dat
ve filesystému HDF'S. Tento krok by vSak nejspise vyzadoval velké zasahy do
stavajici implementace jak HDFS, tak HBase. Zajisténi toho, aby pri tvorbé
databaze bylo mozné primo urcovat fyzické ulozeni dat, se tedy nabizi jako
dobry smér pri pripadném navazani na tuto praci.
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ZAVER

Dalsim nabizenym rozsifenim je optimalizace samotného optimaliza¢niho
programu a algoritmu. Nabizi se moznost navrhnout optimaliza¢ni program
tak, aby probihal paralelné a pro jeho vykonani se vyuzil cely vypocetni clus-
ter. Tim by se zrychlil pribéh optimalizace a snizily by se i pamétové naroky.
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PRILOHA A

Generator zkusebnich dat

Pro potreby testovani bylo nezbytné obstarat vhodné dat, na kterych by se
mohla implementace vyzkouset. Nakonec jsem se rozhodli pouzit kompletné
vygenerovand data a to predevsim kvili nutnosti mit datasety o specifickych
vlastnostech. Proto jsme napsali generator dat, ktery generuje data odpovida-
jici smyslenému seznamu osob v CR. U téchto osob je jako kli¢ brano unikatni
rodné ¢islo. Kazda osoba ma urcenou obec okres a kraj, urcené podle real-
nych dat o poCtu obyvatel. VSechny tyto idaje jsou ulozeny ve family osoba.
Druha family sluzba obsahuje ve vychozim nastaveni 10 sloupct pojmenova-
nych rok2000 az rok2009. Tyto sloupce obsahuji ndhodné hodnoty v rozmezi
sluzba_cislo_1 az sluzba_cislo_9. U kazdého sloupce muzeme nastavit
hustotu dat. Takovy fadek tedy mtze mit ndsledujici strukturu[A.T]

08056251822

=1 k E =

dmila Kutrovice Kladno female

EEE k004 EEEY k2002

sluzba_cisla_3 sluzba_cislo_ 6.

08058112479

osoba: fnEg

okres @ kraj osoba: gk @ pohlavi
female

Zlin olomoucky kraj Dana

10k2008 10k2009 10k2006 10k2003

ha_cislo_3 sluzba_cislo 7 sluzba_cislo_ 6 sluzba_cislo_&

Obrazek A.1: Dva vygenerované fadky pomoci generatoru dat
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A. GENERATOR ZKUSEBNICH DAT

Dale je zde moznost navolit si pocet regionil v nové databdzi, coz je pri
testovani presunti dat mezi regiony zadouci. Pro zjisténi, k jakému pohybu
radkit mezi regiony dochdazi pri repartitioningu lze pridat pred rodné cislo v
identifikdtoru fadku i prefix znacici region, na kterém je umistén.

Parametry nové vzniklé databéze se nastavuji v kédu, vzhledem k tomu, ze
pri generovani dat bude pozadovand dalsi konkrétni uprava, napriklad pridani
specifickych sloupct atd. V néasledujicim bloku je ukézka nastaveni promén-
nych pro vygenerovani datasetu o 100 000 radcich.

String databaseName = "test-100k-pretfix";
int setMaxPopulationInCity = 100000;

int setMaxGeneratedRows = 1000000;

int numOfServices =10;

boolean manageRegions = true;

boolean hasPrefix = true;

int numOfRegions = 5; //pocet regionu pouzije se i u urcovani prefixu
int[] serviceDensity = new int[10];

serviceDensity[0] = 10; //nastaveni hustoty zaplneni u
serviceDensity[1] = 10; //jednotlivych sloupcu
serviceDensity[2] = 50;

serviceDensity[3] = 50;

serviceDensity[4] = 50;

serviceDensity[5] = 50;

serviceDensity[6] = 0;

serviceDensity[7] = 0O;

serviceDensity[8] = 100;

serviceDensity[9] = 100;
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PRILOHA B

Instalace Hadoop prostredi

I pres to, Ze lze dohledat nékolik navodu jak postupovat pri instalaci Ha-
doopu, konkrétné jeho distribuce Cloudera 5.3.0. Myslim, Ze i pfes to je na
misté zde uvést takovy navod. Pomoci tohoto navodu je mozné nainstalo-
vat Hadoop v pseudodistribuovaném médu na systém Ubuntu 14.04. Je uve-
den postup pro instalaci na ¢istou instalaci Ubuntu, neni tedy potfeba nasta-
vovat nic dalsiho. P1i instalaci jsem postupoval predevsim podle ndvodu na
https://bitbucket.org/barseghyanartur/simple-cloudera-install a do-
plnil jsem ho o nékolik informaci.

B.1 Priprava na instalaci

Jesté pred samotnou instalaci je zapotfebi nejdiive nainstalovat potiebné pro-
gramy a nastavit systém. Jako prvni nainstalujeme ssh.

sudo apt-get install ssh

sudo apt-get install rsync

sudo apt-get install openssh-server

ssh-keygen -t dsa -P °’ -f ~/.ssh/id_dsa

cat ~/.ssh/id_dsa.pub >> ~/.ssh/authorized_keys
sudo chmod 600 ~/.ssh/id_dsa

sudo chmod 600 ~/.ssh/id_dsa.pub

sudo service ssh start

HF P P P P hH PP

Priddme nového uzivatele a nastavime mu heslo:

$ sudo useradd cloudera
$ sudo passwd cloudera

63



B. INSTALACE HADOOP PROSTREDI

Poté stahneme soubory, slouzici k vytvoreni a nastaveni slozek pro insta-
laci. Tyto skripty jsou dostupné na nésledujici adrese:

http://bitbucket.org/barseghyanartur/
simple-cloudera-install/get/tip.tar.gz

Tyto skripty rozbalime a spustime, tim se vytvori potiebna struktura ad-
resaru pro instalaci

$ tar -xvzf tip.tar.gz
$ chmod +x scripts/create_dirs.sh
$ sudo ./scripts/create_dirs.sh cloudera

Pridame nové vytvoreného uzivatele do skupiny:

$ sudo adduser cloudera sudo

Cloudera vyzaduje k instalaci uzivatele, ktery ma administratorska prava a
zaroven nema nastavené heslo. Proto musime docasné zménit chovani sudoers
skupiny. Po nainstalovani Cloudery je pak z bezpec¢nostnich divodi nezbytné
tuto zménu vratit zpét. Otevieme tedy soubor:

$ sudo nano /etc/sudoers

a nahradime tento radek:

%sudo ALL=(ALL:ALL)

nasledujicim radkem:

%sudo ALL=(ALL:ALL) NOPASSWD: ALL

Dale prepneme na nového uzivatele cloudera a vygenerujeme pro néj SSH

$ sudo su cloudera

$ ssh-keygen -t dsa -P ’’ -f ~/.ssh/id_dsa

$ cat ~/.ssh/id_dsa.pub >> ~/.ssh/authorized_keys
$ cat ~/.ssh/id_dsa.pub|xclip -i

$ sudo chmod 600 ~/.ssh/id_dsa

$ sudo chmod 600 ~/.ssh/id_dsa.pub

$ sudo service ssh restart

Nastavime specifikované doménové jméno pocitace napriklad nasledovné:

sudo nano /etc/hosts

217.21.196.178 hadoop.example.com hdp
sudo nano /etc/hostname/

hdp

vV & V &
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B.1. Priprava na instalaci

Nainstalujeme Python Avro

sudo apt-get install python-virtualenv
sudo apt-get install python-setuptools
sudo easy_install virtualenv

sudo easy_install avro

©H H hH P

Ujistime se, ze mame vypnuty firewall:

$ sudo service firewall stop

Ovérime, ze nami definovany hostname je dostupny:

$ python -c ’import socket; print socket.getfqdn(),
socket.gethostbyname (socket.getfqdn())’

Odpovéd by méla obsahovat ndmi definované jméno. Nakonec spustime auto-
maticky installer:

$ cd distrib/cloudera/
$ chmod +x cloudera-manager-installer.bin
$ sudo ./cloudera-manager-installer.bin

Jesté pred pokracovanim v instalaci provedeme nasledujici ptikazy:

virtualenv /usr/lib/cmf/agent/build/env
sudo su cloudera

ssh hadoop.example.com

ssh hdp

#H H hH P

Nyni uz miizeme pokracovat podle pokynu na webové instalaci na adrese:

localhost:7180/cmf/home

Po dokonceni instalace, by jiz nemélo nic branit k startu Hadoopu. De-
tailnéji popsand samotnd instalace cloudery je popsand pfimo v manualu na
strankach Cloudery:

http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/documentation/core/latest
/topics/installation_installation.html
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PRILOHA C

Seznam pouzitych zkratek

HDFS Hadoop Distributed File System

REST Representational State Transfer

CRUD Create Read Update Delete

API Application Programming Interface

SQL Structured Query Language

NoSQL Not only SQL

DBMS DataBase Management System

RDBMS Relational DataBase Management System

WAL Write-Ahead Log
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PRILOHA D

Obsah prilozeného CD

readme.tXE..oovnin it i e struény popis obsahu CD

src

timpl ................................... zdrojové kbédy implementace
thesis .vvvvviiiiiiinnnnnnn. zdrojova forma préace ve formatu KITEX

L= v PP text prace

| thesis pAf L text prace ve formatu PDF
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