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Zusammenfassung Wachsende Datenmengen und eine nie zuvor da-
gewesene Menge an potenziellen Endnutzern stellen viele Firmen vor bis-
her unbekannte Probleme. Wie kénnen Applikationen entwickelt werden,
welche diesen Anforderungen gerecht werden? In diesem Artikel werden
aktuelle wissenschaftliche Errungenschaften in diesem Gebiet dokumen-
tiert und gezeigt, dass konkrete Implementierungen wie Apache Hadoop,
Firmen helfen kénnen ihre I'T-Anforderungen umzusetzen und den Weg
in das Cloud-Zeitalter zu ebnen.

Seit der Einfithrung des Internets wachsen Datenberge, die von unseren Softwa-
resystemen zusammengetragen werden. Untersuchungen zeigen, dass das Wachs-
tum des Datentransfers im Internet &hnlichen GesetzmaBigkeiten folgt wie de-
nen im Bereich der der Mikroprozessoren [1]. Nicht nur die Datenmenge ist ein
Problem; vor allem wollen wir Daten immer stiarker zueinander in Verbindung
bringen, um interessante Konzepte wie Socal Graphs oder globale Suchindizes
umsetzen zu konnen. Traditionelle Verfahren zur Datenanalyse - beispielsweise
iiber relationale Datenbanken - stoflen in solchen Szenarien an ihre Grenzen. Seit
Jahren mussten sich Firmen wie Google oder Facebook damit beschéftigen, mit
dieser Problematik umzugehen. Die damit verbundene Forschung hat zu Kon-
zepten gefiihrt, welche es uns erlauben, grofle Datenmengen iiber eine Vielzahl
von Rechnern zu verteilen und diese effizient zu analysieren. Mittlerweile sind auf
Basis dieser Forschungsergebnisse auch OpenSource Systeme entstanden, die es
kleineren Firmen erlauben sollen, eine dhnliche Infrastruktur aufzubauen. Das
Ziel dieser Arbeit ist, einen Uberblick zu schaffen, welche Konzepte heute fiir
die Analyse grofler Datenmengen genutzt werden konnen. Die grundlegenden
Konzepte werden im Rahmen dieser Arbeit erldutert und anhand von Beispiels-
zenarien ndher gebracht, welche mit Komponenten aus dem Apache Hadoop
Projekt umgesetzt sind. Hadoop baut auf den aktuellen Entwicklungen im Be-
reich verteilter Datenanalyse auf, wodurch es die geeignete Referenz fiir diese
Arbeit darstellt.



1 Aktuelle Entwicklungen in der Datenverarbeitung

Nach heutigem Standard werden Systeme meist auf Basis von relationalen Da-
tenbanken [2] entwickelt, welche in der Praxis schon seit den 70er Jahren im
FEinsatz sind. Dieser Datenbanktyp arbeitet auf Basis von Entitéten, welche mit-
einander in Verbindung stehen. Um Informationen aus diesen Enitédten zu ge-
winnen werden anhand von mathematischen Verkniipfungen dynamische Ergeb-
nismengen gebildet. Dieser Prozess trigt dazu bei, dass relationale Datenbanken
eine hohe Datenkonsistenz bieten indem Redundanzen vermieden werden. Des
weiteren konnen komplexe Verkniipfungen in diesem System ausgedriickt wer-
den. Diese und andere Vorteile fithren dazu, dass relationale Datenbanken bis
in die heutige Zeit die Basis vieler Entwicklungen darstellen. Durch die Eta-
blierung des Internets als allgegenwirtige Kommunikationsplattform sind die
globalen Datenmengen deutlich angestiegen. Eine einzelne Applikation verwal-
tet heute daher oft Datenmengen von hundertern von Gigabyte. In diesen Fillen
ist die Performance sowie die Skalierbarkeit der Anwendung ein vorrangiges De-
signziel, was dazu fiihrt, dass Aspekte wie auftretende Redundanzen in Kauf
genommen oder sogar benotigt werden. Die Forschung im Umfeld von grofien
Internetfirmen hat ergeben, dass relationale Datenbanksysteme diesen Anforde-
rungen nicht geniigen, da diese an die Grenzen ihrer Skalierbarkeit stiefen und
alternative Konzepte benotigt werden um Applikationen dieser Art zu ermdogli-
chen. Daher wurden Forschungsprojekte angestoflen, die groflen Einfluss auf die
Art und Weise haben wir wir die verteilte Datenverarbeitung heute betrachten.
In Folgenden werden die Annahmen erléutert, welche im Design dieser Losungen
als vorrangig identifiziert wurden, sowie konkrete Techniken vorgestellt, welche
sich in der Praxis als tauglich erwiesen haben.

2 Annahmen beim Design verteilter Systeme

Beim Entwurf moderner Datenverarbeitungssysteme werden immer diverse An-
nahmen getroffen, welche die Designentscheidungen leiten [4] [6]. Diese Annah-
men basieren auf Erfahrungen, welche im jahrelangen Betrieb solcher Anwen-
dungen gesammelt wurden. Im Hinblick auf den aktuellen Forschungsstand sind
folgende Annahmen essentiell:

— Hardwarefehler sind die Regel: In einem Netzwerk mit mehreren hun-
dert Systemen ist der Ausfall von Hardware die Regel. Vor allem gilt dies,
wenn es sich bei der Hardware um sogenannte Commodity-Hardware han-
delt, welche keine Ausfallschutzmafinahmen wie redundante Komponenten
vorsehen.

— Grofle Dateien sind die primire Berechnungsbasis: Da die Systeme
auf die Berechnung von grofien Datenmengen optimiert werden, ist der Aus-
gangspunkt fiir die meisten Berechnungen eine oder mehrere grofie Dateien.



— Optimierung auf lesenden Dateizugriff: Bei den Eingangs erwidhnten
Szenarien (Suchindizes, Socal Graphs) geht man davon aus, dass der Regel-
fall der Datennutzung ein einmal-geschrieben-mehrfach-gelesen Muster ist.

— Netzwerkbandbreite ist der limitierende Faktor: In einem groflen
Netzwerk von Systemen kann man relativ einfach durch das Hinzufiigen
neuer Systeme die Speicher und Rechenleistung des Gesamtsystems erhohen.
Der limitierende Faktor ist die Netzwerkbandbreite, welche nicht so einfach
durch Hinzufiigen von zusétzlicher Hardware skaliert.

3 Techniken fiir die verteilte Datenverarbeitung

Im Folgenden werden zwei Techniken vorgestellt, welche die Basis vieler moder-
ner Systeme darstellen und auf der Forschungsseite bereits ausfiihrlich ergriindet
wurden. Bei diesen Techniken handelt es sich um das Programmiermodell Ma-
pReduce [6] sowie eine Datenverteilungsinfrastruktur in Form eines verteilten
Dateisystems [4]. In Kombination entwickeln diese Techniken starke Synergieef-
fekte, welche die Relevanz fiir die verteilte Datenverarbeitung nochmals hervor-
heben.

3.1 Das Programmiermodell MapReduce

Bei MapReduce handelt es sich um ein Programmiermodell, welches fiir die
Verarbeitung sehr grofler Datenmengen geeignet ist. Dies geschieht durch die
inhérente Parallelitdt des Modells, welches bewusst einfach gehalten ist, ohne je-
doch zu einfach zu sein um sinnvolle Problematiken damit 16sen zu kénnen. Wie
durch den Namen bereits kenntlich gemacht, spezifiziert der Benutzer eine Map-
Funktion, welche ein Schliissel-Wertepaar akzeptiert und daraus eine von tem-
poréren Schliissel-Wertepaaren erzeugt. Zusétzlich wird eine Reduce-Funktion
spezifiziert, die alle Werte entgegen nimmt, welche den gleichen Schliissel be-
sitzen, um diese zu einem Ergebnis weiter zu verarbeiten. Die Verteilung der
Berechnungen sowie die Zuordnung der Ergebnissen der Map zu den Reduce
Funktionen wird vom Modell abstrahiert.

3.2 Beispiel einer Map und Reduce Funktion

Ein Beispiel, welches die Funktionsweise von MapReduce zeigt, ist das Zdhlen
von Besuchern einer URL anhand der Logdateien von Webservern.

map (String schluessel , String wert):
// schluessel: Der Name der Logdatei
// wert: Der Inhalt der Logdatei
foreach line z in wert:
// extrahiert die URL aus einer Zeile im Log



url = getURL(z)
// fiige den Tupel (URL,1) zur Ergebnismenge der Funktion hinzu
sammle (url ,1)

reduce (String schluessel, Iterator werte)
// schluessel: Eine URL
// wert: In diesem Fall immer 1
foreach value v in werte:
anzahl 4= v
sammle (anzahl)

Listing 1.1. MapReduce Beispiel

Die Ablaufumgebung konnte nun fiir jedes Log eine Map-Funktion aufrufen.
Diese wiirden dann fiir jede aufgerufene URL ein Paar (url,1) sammeln.

(www. beispiel .de/impressum, 1)
(www. beispiel .de/impressum, 1)
(www. beispiel .de/meet, 1)

Anschliefend wiirden alle Werte mit dem gleichen Schliissel der Reduce-Funktion
iibergeben, die die Werte aufsummiert und so die Gesamtzahl der Eintrige pro
Schliissel/URL berechnet.

(www. beispiel.de/impressum, 2)
(www. beispiel .de/meet, 1)

3.3 Datenverteilungsinfrastruktur

Um den Entwickler eines MapReduce Jobs die Méglichkeit zu geben, sich auf die
Definition seines Algorithmus zu Konzentrieren besteht der Bedarf fiir eine Infra-
struktur, welche diverse im Annahmekapitel beschriebene Rahmenbedingungen
abstrahiert. Google beschreibt in dem Artikel zum Google File System eine sol-
che Infrastruktur. Im folgenden Kapitel wird eine OpenSource Implementierung
dieser Konzepte im Detail vorgestellt.

4 TUberblick Apache Hadoop

4.1 Geschichte

Hadoop startete unter den Namen Nutch als Subprojekt von Apache Lucene,
einer erfolgreichen Textsuchengine. Das Ziel war eine Websearchengine zur Ent-
wickeln, welche es ermoglichen sollte das Web zu durchsuchen und zu indexieren
und dabei die Wartungsaufwédnde minimal zu halten. In 2002 konnte eine erste
Version entwickelt werden, bei der sich jedoch herausstellte, dass dieser Ansatz



nicht fiir Milliarden von Seiten skalieren wiirde. In den Jahren 2003 und 2004
verdffentliche Google die Paper zu GFS und MapReduce, welche die weitere
technische Richtung fiir das Projekt vorgaben [7]. Mittlerweile ist Hadoop ein
eigenstéindiges TopLevel Apache-Projekt mit diversen eigenen Subprojekten und
im Einsatz bei diversen Organisationen wie Facebook oder Yahoo.

4.2 Projekte

Die Hadoop Projekte lehnen sich gréfitenteils an die Veroffentlichungen von Goo-
gle an, wobei auch zunehmend Applikationen entstehen, die Hadoop als Basis-
infrastruktur nutzen, um Dienste wie verteilte Datenbanken oder DataWare-
houses bereitstellen zu konnen. Implementiert sind die Hadoop-Projekte in der
Programmiersprache Java.

— HDFS (Hadoop Filesystem): Ist das verteile Dateisystem, welches auf
Basis der GFS Veroffentlichung von Google entwickelt wurde.

— MapReduce: Das Projekt beschéftigt sich mit dem Programmiermodell fiir
die Verteilte Dateverarbeitung.

— ZooKeeper: Hierbei handelt es sich um ein Koordinationsservice fiir ver-
teilte Anwendungen.

— Pig: Ist eine Datenflusssprache, welche auf Basis von MapReduce/HDFS
lauft [5].

— HBase: Hierbei handelt es sich um eine verteilte spaltenorientierte Daten-
bank, welche HDF'S als Speichersystem nutzt sowie ZooKeeper als Lockings-
ystem. Datenbankabfragen werden anhand von MapReduce fiir die Batchver-
arbeitung oder anhand von PointSeeks fiir Zugriffszeit optimierte Abfragen
umgesetzt.

5 Architektur und Konzepte vom HDFS

Im Folgenden sollen die Kernaspekte der Hadoop-Filesystem Architektur
erldutert werden, die auch in Abbildung 1 schematisch dargestellt sind.

5.1 Blocks

Blocks stellen in Speichersystemen meist die kleinste Einheit da, die adressiert
werden kann. In Festplatten sind Blocks normalerweise 512 Byte grof}, in Datei-
systemen meist ein vielfaches davon. Blocks in einem Netzwerkdateisystem wie
HDFS liegen im Abstraktionslevel iiber diesen Komponenten um dem Benut-
zer zu ermoglichen eine Ansammlung von Maschinen als eine Speichereinheit zu
sehen. Da HDFS auf das Lesen von groflen Dateien optimiert ist sind typische
Blocks in HDF'S 64MB oder grofier. Die Wahl einer grofien Blockgrofie beeinflusst
auch das Verhiltnis von Such- zu Transferzeit. Bei kleineren Blocken muss immer
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Abbildung 1. HDFS Architektur nach [3]

wieder iiber das Netzwerk der Folgeblock ausfindig gemacht werden, was dazu
fiihren kann das die Suchzeit erheblich zur Gesamtiibertragungszeit beitrégt. Die
Vorteile der Blockabstraktion sind vielfiltig: So konnen beliebig groie Dateien
in HDFS gespeichert werden, solang die Summe aller im Cluster verfiigbaren
Speicher dies nicht limitiert. Einzelne Dateien werden also nicht auf einem PC
gespeichert, sondern werden iiber das Netzwerk verteilt. Dies vereinfacht Aspek-
te wie Verfiigbarkeit und Fehlertoleranz auf einem hohen Niveau anbieten zu
konnen, indem man Blocke nicht nur einfach iiber das Netzwerk verteilt, son-
dern mehrere Kopien vorhélt. Standardméfig werden in HDF'S drei Kopien eines
Blocks im System gehalten. Damit kénnen auch lokale Sicherheitsvorrichtungen
wie Raid-Systeme iiberfliissig gemacht werden. Bei einigen gefragten Dateien
kann es auch sinnvoll sein die Replikationsrate zu erhohen um damit im Netz-
werk mehr Knoten zu haben die den selben Block bereitstellen.

5.2 Nodes

HDFS setzt auf zwei Typen von Knoten, welche innerhalb des Gesamtsystems
unterschieden werden. Dabei handelt es sich um den Namenode und die Da-
tanodes. Der Namenode existiert logisch nur ein mal in einem HDFS-Cluster.
Er ist verantwortlich fiir die Verwaltung von Metainformationen wie Datein-
amen oder Berechtigungen. Des Weiteren weifl der Namenode iiber die Lage der
Blocks eines Files Bescheid. Der Namenode ist aber nicht fiir die eigentliche
Dateniibertragung verantwortlich da diese iiber die Datanodes geht. Wenn ein
HDFS-Client auf eine Datei zugreifen will, interagiert er also immer mit bei-
den Knotentypen auch wenn dies fiir den Benutzer transparent geschieht. Die
Datanodes melden sich in einem regelmifigen Rhythmus (Heartbeat) bei ihrem



Namenode mit Informationen {iber die gespeicherten Blocke. Ohne den Name-
node wére das gesamte Filesystem nicht mehr nutzbar, da es keine Méglichkeit
giabe die Zuordnung von Dateien zu Blocken wiederherzustellen. Damit ist der
Namenode eine kritische Komponente in einem HDFS-System und wird daher
entgegen der allgemeinen Architektur zumeist auf einer ausfallsicheren Hardwa-
re betrieben. Es bestehen zudem Moglichkeiten Schattensysteme bereitzustellen,
welche die Ausfallsicherheit erhchen sowie den priméiren Namenode entlasten,
indem Lesezugriffe auf die Schattensysteme verteilt werden.

5.3 Interfaces

Es gibt diverse Moglichkeiten mit HDFS zu interagieren. Eine einfache Moglich-
keit ist das CLI, welches fiir diverse administrative Aufgaben gut geeignet ist.
Da Hadoop in Java geschrieben ist, werden alle Serviceaufrufe an das Filesystem
iiber die Java API geleitet. Mit JVM-Sprachen kann so direkt auf die Filesystem-
APT zugegriffen werden. Fiir C gibt es ebenfalls eine Bibliothek, welche mit Hilfe
des Java Native Interfaces realisiert ist, aber funktional der Java Implementie-
rung nachsteht. Da HDFS nicht voll POSIX kompatibel ist, kann es auch keine
nativen Support im Kernel geben. Um trotzdem eine dhnliche Einbindung zu
ermoglichen kann ein FUSE kompatibler Treiber im Benutzerkontext geladen
werden, welcher es ermoglicht Hadoop Dateisysteme in einem Unix System zu
mounten. Alternativ ist es noch Betriebsystemiibergreifend mdoglich iiber eine
WebDAV-Schnittstelle auf HDFS zuzugreifen.

6 Hadoop und die Cloud

Der Zusammenhang zwischen Cloud Computing und Hadoop ist auf den ersten
Blick nicht unbedingt gegeben. Bei genauerem hinsehen erweisen sich diese bei-
den Konzepte als perfekte Ergdnzung. Beim Arbeiten mit der Cloud soll es dem
Nutzer ermoglicht werden skalierbare Applikationen anbieten zu kénnen ohne
sich selbst um die Wartung einer solchen Infrastruktur kiimmern zu miissen. Ein
h&ufiger Irrtum hingegen ist, dass die Applikation durch das reine Deployment in
der Cloud automatisch skaliert und nur zusétzliche Rechenleistung bereitgestellt
werden muss um die Geschwindigkeit zu erhohen. Bei den heutigen Infrastruc-
ture As A Service Anbietern kann man sich Rechenkapazitit in Form von virtuel-
len Computer kaufen, welche aber nur bis zu einem definierten Stand ausgebaut
werden konnen. Ist die beste Konfiguration gewéhlt, miissen zur Performanzstei-
gerung zusétzliche virtuelle Computer gekauft werden. Dies hat zur Konsequnz,
dass darauf laufende Applikationen auf zumindest zwei Knoten lauffihig sein
miissen. Idealerweise sollte die Applikation auf beliebig vielen Knoten laufen
kénnen und dabei mit der Anzahl der Knoten skalieren. Diese Aufgabe liegt
in der Hand des Nutzers eines TaaS Anbieters und Projekte wie Hadoop kénnen
dabei helfen dieser Herausforderung gerecht zu werden. Beispielsweise nutzte die
New York Times die Kombination aus Amazon EC2/Hadoop, um 4TB-Artikel



in PDF zu archivieren. Auf 100 Nodes konnte die Aufgabe in etwa 100 Stun-
den gelést werden, was zu einer deutlichen Kosteneinsparung fithrte [9]. Unter
anderem motiviert durch solche Erfolgserlebnisse offerieren die grofien Cloud-
dienstleister Plattformen, welche solche Konzepte bereits eingebaut haben. Bei-
spielsweise kann man bei Amazon mittlerweile den Amazon Elastic MapReduce
Dienst nutzen, der auf Hadoop MapReduce aufbaut aber dem Benutzer die ma-
nuelle Installation und Konfiguration auf EC2-Instanzen erspart.

7 Darstellung eines Beispielszenarios

Um die in den vorhergehenden Kapiteln beschriebenen Konzepte néher zubrin-
gen, wird in diesem Kapitel eine Hadoop Beispielanwendung dargestellt. Ziel der
Anwendung ist es, die Worter in den gesammelten Werken Shakespeares iiber
einen invertierten Index der entsprechenden Position in seinen Biichern zuordnen
zu koénnen. Das Resultat soll also eine Datei nach diesem Schema sein.

thee lucrece@offset , phoenix@offset ,
money venus@offset ,

Um die Daten fiir den MapReduce Job bereitzustellen miissen diese iiber HDFS
verfiigbar sein. Hierzu laden wir die Dateien iiber die HDFS-Console vom loka-
len Dateisystem in HDFS (Ordner input unterhalb des Root-Verzeichnises). Um
den Job zu konfigurieren, wird in Hadoop eine Jobkonfiguration in Form einer
Klassenimplementierung anlegt. In unserem Fall verweisen wir auf die entspre-
chenden Verzeichnisse fiir Ein und Ausgabe sowie die zu definierende Map und
Reduce Klasse.

public class Linelndexer extends Configured implements Tool {

private static final String OUTPUTPATH = ”output”;
private static final String INPUTPATH = "input”;

private void runJob () throws IOException {
JobConf conf = new JobConf(getConf(), Linelndexer.class);

// Verzeichnisse
FileInputFormat .addInputPath (conf, new Path(INPUT_PATH));
FileOutputFormat .setOutputPath (conf, new Path(OUTPUTPATH));

// Map und Reduce Klassen
conf.setMapperClass (LineIndexMapper. class);
conf.setReducerClass (LineIndexReducer. class);

// Datentyp von Key / Value
conf.setOutputKeyClass (Text.class);



conf.setOutputValueClass (Text.class);

JobClient .runJob (conf);
}

public int run(String [] args) throws IOException {
runJob ();
return 0;

}

public static void main(String [] args) throws Exception {
int ret = ToolRunner.run(new Linelndexer (), args);
System . exit (ret );
}
}

Listing 1.2. Hadoop Job-Konfiguration

Die Mapper-Klasse wird nun aufgerufen fiir jede Zeile eines Buches. Als Schliissel
wird der Zeilenoffset angegeben. Der Inhalt der Zeile ist der Wert. Zuerst extra-
hieren wir den Dateinamen aus der Jobbeschreibung und anschlieffend iterieren
wir iiber alle Worter der Reihe. Fiir jedes Wort wird das Tupel (key: Wort, value:
filename@werk) fiir die weitere Verarbeitung bereitgestellt.

public class LinelndexMapper extends MapReduceBase
implements Mapper<LongWritable, Text, Text, Text> {

public LinelndexMapper () { }

public void map(LongWritable key, Text value,

OutputCollector<Text, Text> output,
Reporter reporter) throws IOException {

FileSplit fileSplit = (FileSplit)reporter.getInputSplit ();

String fileName = fileSplit.getPath ().getName/();

Scanner sc = new Scanner(value.toString ());

while (sc.hasNext ()) {
Text oKey = new Text(sc.next ());
Text oValue = new Text (fileName+ 'Q’+key );
output.collect (oKey, oValue);

Listing 1.3. Hadoop Map Funktion

Die Instanzen der Reducer-Klasse kénnen nun mit einem Wort als Schliissel sowie
einem Iterator iiber alle zugeordneten Vorkommnisse durchlaufen werden. Um



an das gewiinschte Ergebnis zu kommen, miissen wir also lediglich alle Eintrage
des Iterators zu einem Ergebnisstring konkatenieren.

public class LinelndexReducer extends MapReduceBase
implements Reducer<Text, Text, Text, Text> {

public LineIndexReducer () { }

public void reduce(Text key, Iterator<Text> values,
OutputCollector<Text, Text> output, Reporter reporter)
throws IOException {

StringBuffer sb = new StringBuffer ();

while (values.hasNext ()) {
Text value = values.next ();
sb.append (value.toString ());
if (values.hasNext()) sb.append(’,’);

}

output.collect (key, new Text(sb.toString()));

Listing 1.4. Hadoop Reduce-Funktion

Im Ergebnis steht jetzt ein invertierter Index zu Verfiigung, welcher beispiels-
weise in eine Datenbank wie HBase (siche Hadoop-Projekte) importiert werden
kann um so fiir Suchanfragen innerhalb eines Dialogsystems optimiert zu sein.
Durch die automatische Verteilung der Daten wire es moglich diese Berechnung
auf einer Vielzahl von Knoten durchzufithren um somit mit steigenden Text-
groflen skalieren zu koénnen.

8 Zusammenfassung

Losungen wie Hadoop erméglichen es heute Firmen jeder Grofie mit grofien Da-
tenmengen umgehen zu kénnen. Diese Vorteile haben jedoch den Preis, dass Teile
der Applikation in MapReduce formuliert werden miissen, was fiir die meisten
Entwickler eine Umstellung ist. Durch die vielfiltigen Integrationsmoglichkeiten
von Hadoop werden diese Einstiegshiirden jedoch niedrig gehalten und der Er-
folg bei Unternehmen wie Yahoo oder der New York Times zeigt, dass dieser
Mehraufwand durchaus berechtigt ist.
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