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Kivonat

A mai vildgban nap, mint nap rengeteg Uj adat keletkezik. Gondoljunk példaul egy napi
internetforgalomra, az egy nap alatt 0sszegy(ijtott idéjarasi adatokra vagy a banki
részvények valtozdsainak adataira. Ezt a temérdek adatot a megfelel6 cégek el is
taroljak, hiszen a mai adattarol6 eszkozok ara és technoldgiaja ezt koltséghatékonyan
lehetdveé teszi. A cégek szamara pedig értékes informaciokat, mint példaul a vasarloi
szokasokat, Osszefiiggéseket, trendeket, tartalmazzak. Eppen ezért az adatokat fel is
szeretnék dolgozni, ami az adathalmaz nagy novekedésével egyre nehezebbé valt az
eddigi technolégiakkal.

Ma a vallalatok tulnyomé tobbsége az adatai nagy részét relacids adatbazisokban tarolja.
Ez, a mar oly rég hasznalt technoldgia egy bizonyos méretig tokéletesen meg is felel az
adatok feldolgozasara, azonban van akkorra adatméret, mely folott mar nem lehet gyors
adatfeldolgozast biztositani a segitségével. Ekkora adathalmazok elemzésére manapsag
az elosztott rendszerek segitségével biztositanak széles korben elfogadott megoldast.

A Hadoop nyilt forrask6du keretrendszer segitségével lehetévé valik nagyon nagy
adathalmaz hatékony feldolgozasa is. A platform a HDFS nevi fajlrendszerében
hatékonyan tarolja az adatokat és a MapReduce technoldgia segitségével elosztott
modon gyors adatfeldolgozasra képes.

A munkdm sordn egy masok altal mar tobbféle technolégia segitségével elemzett
adathalmazt dolgozok fel. Ezek kozt a technoldgiak kozt eddig nem szerepelt a
MapReduce technolégia. A feladatom sordn Hadoop koérnyezetben, tehat egy 1j
technolégia segitségével dolgozom fel az adathalmazt. Bizonyos adatfeldolgozo
algoritmusok hatékonysagat vizsgalom a feldolgozand6 adat méretének valtoztatasaval.
Ezek kozott keresek skalazddasi szabalyokat megfeleld metrikak segitségével és
hasonlitom 6ssze a teljesitményiiket a megfelelé algoritmusok esetén. Igy adom meg,
hogy a Hadoop keretrendszer segitségével, milyen meéretli adathalmaz, milyen
algoritmussal dolgozhato fel hatékonyabban.




Abstract

Nowadays, a lot of new data are generated every day. Let us take for example the daily
Internet traffic, the collected weather data in a day or changes in bank shares data. This
huge amount of data is stored by the respective companies, as the price and technology
of today's data storage devices enables it in a cost-effective way. The companies also
want to process these data, but it has been getting more difficult with the current
technologies beacause of the growth of large data sets.

Today, the vast majority of companies store the large portion of their data in relational
databases. This technology has been used for so long until a certain size of dataset and
corresponded perfectly to the processing of data. But there is that huge amount of data
that can not be processed in a short time. Nowadays, the widely adopted solution for
analyzing such data sets is provided by using distributed systems.

The Hadoop open-source framework allows processing very large data sets efficiently.
The platform’s file system is called HDFS, which stores the data efficiently and the
MapReduce technology can process the data in a fast and distributed way.

During my work, I process a data set, which has been analyzed by a variety of
technologies, except the MapReduce technology. I process the data set using Hadoop
environment, so [ use a new technology to analyze the same data set. | examine the
effectiveness of certain data-processing algorithms while changing the size of the input
data. I seek scaling rules between these by using appropriate metrics and I compare
their performance for the corresponding algorithms. So that is how I determine, how a
certain size of the data set, with a certain algorithm can be processed more efficiently
using the Hadoop framework.
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1. Bevezetés

Az adatok tarolasi lehetéségei nagyban megvaltoztak az elmult évtizedekben.
Napjainkban kortlbeliill 100.000-szer annyi adatot tarol egy atlagos merevlemez, mint
30 évvel ezel6tt (1. abra).

Hard disk drive space in 1980 versus 2010

A normal HDD in 2010 has 100,000 times more space than in 1980
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1. 4bra Hard disk drive tarhely [1]

Ezzel egyetemben az aruk is hatalmasat zuhant. Mig 30 éve atlagosan 1 GB tarhely a
100.000 dollart is meghaladta, manapsag minddssze néhany centbe kertil [1]. Ezzel tehat
az adatok nagy mennyiségben tarolasara megnyiltak a lehetdségek.

Mar az 1970-es években megalkottak a relaciés adatbazis modellt, ezutan megjelentek
az els6 relaciés adatbazis kezeld rendszerek és nagymértékben el is terjedtek [2].
Alkalmasak voltak az adatok biztonsagos tarolasara és analizisére, igy a cégek nagyon
nagy szazalékdban hasznaltak 6ket. S6t, hasznaljak ma is (2. dbra).

Mindig voltak olyan Uj adatbazis modellek, amelyekre azt gondoltak megalkotasukkor,
hogy hatékonyabbak lehetnek, mint a relacios tarsaik. Az 1990-es években példaul az
objektum-orientalt adatbazis modell keriilt megalkotasra. Az objektum-orientalt
programnyelvekhez hasonlé koncepcidt kovetett, tehat a 4 f6 programozasi elvre épitett
[4]. Konnyl volt benniik objektumokat tarolni, ellentétben a relacios adatbazisokkal,
amikben erre nincs trividlis megoldas [5]. Nagymértékben elterjedni mégsem tudtak,




mert a problémak nagy részét tovabbra is relaciés adatbazisokkal volt kényelmes
megoldani. Késébb megjelentek példaul az XML alapi rendszerek, de a relacios
adatbazisokat 6k sem tudtak megkozeliteni.

Wide column stores 2.3% Document stores 5.2%

Search engines 3.1% LS5~ Graph DBMS 0.5%
/ Key-value stores 2.8%
Native XML DBMS 0.2%

RDF stores 0.3%

Relational DBMS 85.3%

2. abra Adatbazis kezel6 rendszerek eloszlasa [3]

2009-ben kezdtek megjelenni az ugynevezett NoSQL adatbazisok. A nevet f6ként ,not
only sql”-nek feleltetik meg. A definicidja, melyet 2009 6ta formalnak, koriilbeliil, olyan
Uj generaciés adatbazisokra vonatkozik, melyek nem-relaciésak, elosztottak, nyilt
forraskdéduak és horizontdlisan skaldzhatéak. Ma mar legaldbb 150 NoSQL adatbazis
rendszer létezik [6]. Ezek koziil a fontosabb csoportok:

e grafadatbazisok

e kulcs-érték adatbazisok

e dokumentum adatbazisok
e oszlop adatbazisok

Az, hogy ezek a fajta adatbazisok, mennyire alljak majd meg a helyiiket és terjednek el
hosszi tavon a relaciés adatbazisokhoz képest az még kérdés, de egyelére a
népszerliségiik jelentds névekedést mutat (3. abra).

A relaciés adatbazisok sok év tapasztalati eldnnyel rendelkeznek, illetve uraljak a piac
nagyon nagy részét tovabbra is, tehat a jelent6s novekedés ellenére sem tudhatjuk
biztosan, hogy a NoSQL adatbazisok vajon versenybe tudnak-e szallni a relaciés
adatbazisokkal jelentds piaci részesedésért hosszu tavon. A 2014. oktéberi helyezések
alapjan az elsd tiz legnépszeriibben két NoSQL adatbazis kezeld rendszer kapott helyett,
de a tovabbi helyeken is j6 néhany tarsuk szerepel (4. dbra). (A pontos népszerliség
alapu pontozasi rendszer leirdsa a honlapon megtalalhatd. Beleszamit példaul, hogy




hany tweet érkezik Twitteren az egyes rendszerekrdl, és hogy hany weboldalon vannak
megemlitve.)

Popularity changes per category, October 2014
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3. abra Adatbazis kezel6 rendszerek népszerliségének valtozasa [3]

229 systems in ranking, October 2014

Rank Last Month DBMS Database Model Score Changes
1. 1. Oracle Relational DBMS 1471.90 +4.99
2. 2. MySQL Relational DBMS 1262.97 -34.17
3. 3. Microsoft SQL Server Relational DBMS 1219.60 +10.73
4, 4. PostgresqQL Relational DBMS 257.72 +1.92
5. 5. MongoDB Document store 240.41 -0.58
6. 6. DB2 Relational DBMS 207.67 +10.64
7. 7. Microsoft Access Relational DBMS 141.64 +1.16
8. 8. SQLite Relational DBMS 94.95 +2.34
9. N 10. Sybase ASE Relational DBMS 86.79 +1.37

10. ¥ g9, Cassandra Wide column store 85.70 -2.16

4. dbra Adatbazis motorok helyezései népszertiség alapjan [7]

Miért is ilyen sikeresek manapsag a NoSQL adatbazis rendszerek? Nagyrészt dinamikus
sémakat hasznalnak a statikus relaciésakkal szemben és mas jelleggel taroljak az
adatokat. Altaladban komplexebb adatokat tarolnak és lehetévé teszik nem-strukturalt
adatok hatékony tarolasat is. Valamint a relaciés adatbazisok altalaban vertikalis
skalazodasaval szemben horizontalisan skalazéddnak. A vertikalis skalazodas azt jelenti,
hogy nagyobb igény eléréséhez vagy a hardver teljesitményét kell névelni, vagy el lehet
az adatbazist tobb szerverre osztani, de az jelentés mérnoki munkat igényel altalaban. A
horizontalis skalazodasnal ezzel szemben Uj szerverek hozzaadasakor automatikusan
aramlik at az adat [8]. A relaciés adatbazis kezel6k tobbsége is képes a horizontalis
skalazédas megvalositasara, de az adatok integritasanak szigorubb feltételei miatt, a




NoSQL adatbazisok ezt hatékonyabban teszik meg, hiszen ott alapvetden nincsenek ilyen
megkotések. Valamint azért is sikeresek a NoSQL adatbazis rendszerek, mert képesek
olyan nagy mennyiségli adat tarolasara és elemzésére is, melyre a relaciésak mar nem,
vagy nem hatékonyan képesek.

A fentebb vazolt trendet (adatmennyiség novekedése és a feldolgozasi komplexitas
novekedése) Big Data néven ismeri az irodalom. A fogalmat el6szér 1997 juliusaban
hasznaltdk NASA kutaték és azt allitottdk, hogy rovidesen problémat fog jelenteni az
eddigi szamitogépes rendszerek szamara. A 2000-es évek elején kezdett elterjedni a
fogalom és az6ta mar sokan sokféleképpen definialtak [9]. A forrasban megjelolt helyen
dolgozatom irasakor 32 definiciét szedtek 6ssze. Ezek koziil érdemes megemliteni Doug
Laney 2001-ben definidlt hires 3V fogalmat, mely szerint a méret, sebesség és a
valtozatossag (volume, velocity, variety) nagymértéki kiterjedésekor beszélhetiink Big
Data-rél [10]. Ez a fogalom is béviilt azéta és sok mas is keletkezett. Az egyik
elismertebb definicié szerint, akkor beszéliink Big Data-rél, ha az adatok mennyisége,
milyensége, valtozasi gyorsasaga miatt mar a hagyomanyos adatbazis kezel6kkel nem,
vagy nem hatékonyan tudjuk analizalni az adatokat.

Manapsag marpedig megjelent az igény az ilyen jellegli adatok tarolasara és elemzésére
is, hiszen keletkezik sok strukturdlatlan adat, ami gyorsan is valtozik és hatalmas
méretl. Gondoljunk példaul az internetforgalomra, de sok mas tertileten is rengeteg
adat keletkezik, melyeket a cégek sajat céljaikra szeretnének, minél részletesebben
elemezni [11]. A NoSQL adatbazisok elterjedtsége tehat nagyban annak is kdszoénhetd,
hogy képesek hatékonyan ilyen jellegi adatok feldolgozdsara is. A NoSQL
adatbazisoknak megvannak a hatranyai is a relaciésakkal szemben, amiket folyamatosan
probalnak javitani, mint példaul kénnyen lehet, hogy a jovében a NoSQL rendszerek is
kovetni fogjak az ACID elveket [12][13]. Varhat6an a jovében a két rendszer megmarad
egymas mellett és mindkett§ érvényesiilni tud majd ott, amely teriileten jobban
hasznalhatd, tehat a relaciésak a hagyomanyos adatok koérében, mig a NoSQL
adatbazisok f6leg a Big Data tertleten. [14].

A Big Data fogalomkor tehat egy Uj probléma elé allitotta a szamitogépes rendszereket.
Egyfel6l a NoSQL adatbazisok biztositanak megoldast az ilyen jellegii adatok hatékony
tarolasara és elemzésére, de nem Ok az egyetlenek. Létezik egy Apache Hadoop nevil
nyilt forraskédu keretrendszer, melynek segitségével szintén lehet6ség nyilik ilyen
adatok kezelésére. Miel6tt a Hadoop konkrét megvaldsitdsara ratérnék fontos
megjegyezni, hogy a Hadoop nem adatbazis kezeld rendszer. Egy olyan szoftver
rendszer, mely lehetévé teszi nagy adathalmazok elosztott feldolgozasat egy egyszeri
programozasi modellt hasznalva. A Big Data problémakoér kezelésére manapsag tehat
alapvetden ez a két rendszer biztosit megoldast. A NoSQL adatbazis kezel6 rendszerek
vilagaban mar lattuk, hogy rengeteg rendszer all rendelkezésre. Ezek koziil manapsag a
MongoDB a legnépszeriibb [15]. A Hadoop rendszerre is prébaltak alternativakat
létrehozni, de koziliik egyértelmilien a Hadoop a legelterjedtebb, ezt implementaljak a
legtobb helyen. Ok tehat a két legelterjedtebb rendszer, melyek alapvetéen kiilonbozéek,




de hasznalnak egymastdl atvett elemeket [16]. (A MongoDB hasznalja a MapReduce
programozasi modellt, a Hadoop pedig az HBase NoSQL adatbazist, tehat vettek at
egymastdl elemeket, ezekrdl késébb lesz sz6.) Egy 2012-es felmérés szerint példaul a
NoSQL adatbazisokat tobb helyen hasznaljak, mint a Hadoop-ot (5. abra).
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5. abra Big Data megoldasok hasznalati adatai [17]

A kutatads soran célul tliztem ki a BigData megoldasok megismerését és kiilonb6z6
adatfeldolgoz6 algoritmusok skalazhatdsaganak vizsgalatat Hadoop koérnyezetben. A
dolgozatban els6ként bemutatom az elterjedt megoldasokat, ismertetem a Hadoop
alapjait, melyek a munka megértéséhez sziikségesek, majd bemutatom a megvalésitott
algoritmusokat. Ezt kovet6en bemutatom az elvégzett méréseket és a mérések
segitségével igazolom a skalazddasi lehetéségeket Hadoop kérnyezetben. A dolgozatban
bemutatott eredmények tanulsagul szolgalhatnak hasonlé nagyméretii megoldasok
tervezése és megvalositasa esetén.




2. Hadoop

Doug Cutting és Mike Cafarella a weblapok indexelésének problémajat szerették volna
megoldani a keresési motorok tokéletesitése érdekében. A Nutch nevii keresd rendszer
2002-ben indult, de weblapok milliardjait mar nem volt képes indexelni [18]. Ehhez
nyujtott segitséget a Google altal 2003-ban megjelentett Google File System-rél sz616
cikkiik [19]. Ebben egy elosztott, skalazhatd, adat-intenziv alkalmazasok tarolasara
alkalmas fajlrendszert irnak le. Ez alapjan 2004-re el is készitettek a Nutch Distributed
Filesystem-et, melynek segitségével lehetévé valt hatalmas fajlok tarolasa és
adminisztrativ id6ket megsporoltak a fajlrendszer hasznalataval. Id6kézben 2004-ben a
Google Ujabb anyagot publikalt, melyben a MapReduce nevii programozasi modellt
mutatta be [20]. Fontos kiemelni, hogy itt valéban egy programozasi modellrél van szo,
nem pedig egy programnyelvrél. A MapReduce elosztott modon teszi lehet6vé nagy
adathalmazok feldolgozasat és eldallitasat. Ezt szintén felhasznalta a Nutch és 2005-re
az algoritmusaik nagy része MapReduce-t és NDFS-t hasznalt. 2006 februarjaban ezt a
projektek nevezték at és lett Hadoop a neve. (Ekkor az NDFS-t is atnevezték Hadoop
Distributed File System, HDFS-re.) A Hadoop név nem egy mozaiksz6, hanem az alkotd,
Doug Cutting kisfidnak jaték elefantjarol kapta a nevét, mely a keretrendszer logdjava is
valt. Ugyan ebben az évben Doug Cutting a Yahoo!-hoz csatlakozott és itt folytattak a
Hadoop fejlesztését. 2008-ra példaul a keresési indexiiket egy 10.000 csomo6pontbdl allo
Hadoop fiirt segitségével hoztak létre. 2008 januarjdban az Apache Hadoop fels6 szintli
projektté valt. Ekkoriban a Facebook, a Last.fm és a New York Times is hasznalta mar a
Hadoop-ot [21].

A Hadoop-ot nagyon sok kiilonb6z6 probléma megoldasara hasznaljak a
mindennapokban. A Lastfm cég példaul a felhasznaloik zenei izlését és az egyes
zeneszamok kozotti korrelacidkat elemezték a segitségével [22]. A New York Times a
sok éves archivumat digitalizalta a Hadoop segitségével és létrehozta a TimesMachine
nevi oldalukat, melyben 150 évre visszamendleg tekinthetiink meg az ujsagban
megjelent cikkeket [23][24]. Es ezeken kiviil is még sok helyen alkalmazzak [25].

2.1 HDFS

A Hadoop fajlrendszere tehat az elosztott és skalazhaté HDFS, melyet ugy fejlesztettek,
hogy atlagos hardverrel rendelkezd gépeken miikodhessen. Ezeken a gépeken tehat az
Osszes adat elosztottan tarolddik. Mivel atlagos gépekrdl beszéliink és akar tobb ezer
géprdl is ipari kornyezetben, a gépek elromlasa gyakori jelenség. Az adatvesztés
elkeriilése természetesen alapvetd kovetelmény minden adattarol6 rendszer szamara. A
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HDFS-ben éppen ezért, az adatokat tobbszorozve taroljak, ugynevezett replikakat
hoznak létre bel6liik és a fajlrendszer igyekszik ugy elrendezni 6ket, hogy az egyes
maésolatok kiilon csomépontokra keriiljenek (6. 4bra). (Altaldban harom replika az
alapértelmezett.) Igy ha egy gép meghibasodik és elveszti az adatat a HDFS a megfelels
modon képes arr6l gondoskodni, hogy adatvesztés nélkiil miikodhessen tovabb.

HDFS Data Distribution

>

Node A Node B Node C Node D Node E

Input File

6. abra Replikacidk elhelyezkedése a HDFS csom6pontokon [26]

A HDFS nagy fajlok tarolasara van felkészitve alapvetéen, igy ezeket altalaban 64-256MB
kozotti blokkokban tarolja a fajlokat. (Altaldban 128MB.) (Tehat ha példaul 2MB-os
fajlokat szeretnénk eltarolni a fajlrendszeren, azok mind kiilén blokkra fognak kertilni,
tehat nagyon hely pazarloan, érezhetd tehat, hogy ez a nagy blokkméret a nagy fajlok
tarolasat tamogatja.)

Egy masik nagyon fontos eldnye a fajlrendszernek, hogy lehet6vé teszi, hogy az
alkalmazasok az adatokhoz kozel fussanak. Mivel elosztott rendszerr6l van szoé, ezért
kiilon fizikai gépeken torténik az adatfeldolgozas, tehat az adatnak az adott gépre kell
eljutnia, ami a hal6zat ateresztoképessége miatt probléma lehet. A kozel jelen esetben
azt jelenti, hogy azon a gépen legyen tarolva az adat lehetdleg, amin fel lesz dolgozva,
vagy minél kevesebb haldzati eszk6zon keresztill legyen elérhet6. Ez nagyon nagyban
el6segiti az adatok feldolgozasanak teljesitményét féleg ilyen hatalmas
adatmennyiségeknél, hiszen az adatok haldzaton keresztiili mozgatasa konnyen szik
keresztmetszetté valna egyébként és lelassitana az adatfeldolgozast.

A HDFS alapvetéen master/slave felépitést kovet. A NameNode a f6 csomoépont, aki a
fajlrendszer névterét kezeli és a kliensek fajl elérését hatarozza meg. A tobbi
csomopontot DataNode-oknak hivjuk, melyek altalaban egy-egy fiirtbeli csom6ponthoz
tartoznak. Ok a rajtuk tarolt adatok kezeléséért felelések. A NameNode végzi a fajlok
megnyitasat, bezarasat, atnevezését, a DataNode-ok pedig a kliensektdl érkezé irasi és
olvasasi kéréseket szolgaljak ki. A NameNode utasitasara a DataNode-ok blokkokat
hozhatnak létre, tordlhetnek ki vagy replikaciokat hozhatnak létre. A DataNode-ok
periodikus id6kozonként egyrészt kiildenek egy ugynevezett heartbeat-et a NameNode-
nak, mellyel jelzik, hogy megfeleléen miikddnek, illetve egy blokkjelentést, melyben a
rajtuk talalhaté blokkok listajat kiildik el. Ebb6l a blokkjelentésbdl tudja a NameNode,
hogy van-e olyan blokk, amibdl nincs annyi replika a rendszerben, mint amennyi
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specifikalva van neki. Illyen esetben, amikor ,raér”, tehat van szabad kapacitasa erre és
nem éppen mas feladatot hajt végre, akkor kiadja az utasitdst a DataNode-oknak a
megfelel6 blokkok replikalasara, ezzel helyreallitva a rendszer redundanciajat. A
NameNode-dal egy fajlrendszerben taldlhaté egy EditLog nevezeti fajl, melybe minden
olyan tranzakci6 bekeriil, mely a fajl rendszer meta adatanak barmilyen valtozasat
tartalmazza. A NameNode induldsakor ennek segitségével allithaté el biztosan az
elézéleg hasznalt allapot. Altalaban van egy Secondary NameNode nevii elem is a
rendszerben. Ennek a neve félrevezeté olyan szempontbdl, hogy nem a NameNode
valamilyen fajta helyettesitésére szolgal, hanem bizonyos id6kozonként lementi a
NameNode és az EditLog tartalmat. A NameNode ledllasakor, ha a NameNode-ot Ujra
lehet inditani ugyanazon a fizikai gépen, akkor nem sziikséges az 6sszes DataNode-ot is
Ujrainditani, hiszen a Secondary NameNode segitségével az adatok helyreallithatok (7.
abra).

Secondary secondary NameMode keeps

NameNode Copy of NameMode data

MM Keeps track where is MameMNode (NN}
Data blocks are stored for
particular File.

DataNode (DN) DataNode (DN) DataMode (DN)

DataNodes stores the dataand return it on request

7. abra HDFS felépitése [31]

A DataNode-ok meghibasodasa tehat viszonylag gyakori esemény a fajlrendszerben és
ezt automatikusan javitani is tudja a rendszer adatvesztés nélkiil. A NameNode azonban
Single Point of Failure a rendszerben, melynek meghibdsodasakor kézi beavatkozas
sziikséges a helyredllitashoz, de ilyenkor bekovetkezhet adatvesztés. Ez egy siirgetd
problémaja volt a Hadoop rendszernek a kozelmultig, de a 2012-2014-es években egyre
tobb megoldas sziiletett a problémara [27][28][29][30].
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2.2 MapReduce

A Hadoop masik alapvet6 része a MapReduce programozasi paradigma és a hozza tarozo
szoftverrendszer, mely képes nagy adathalmazok feldolgozasara és eldallitasara
elosztott és parhuzamositott médon [32]. A név a modell két {6 fazisabdl jon. Ezek a map
és a reduce fliiggvények. A map fiiggvény kulcs-érték part kap a bemeneten és kulcs-érték
parok listajat adja vissza. Ez formalisan: Map(k1,v1) -> list(k2,v2). Tehat a map fiiggvény
tetszbleges uj kulcsokat és azokhoz tartozo értéket allit el6 a kapott kulcs-érték parbdl.
Egyszerre tobb map fliggvény fog parhuzamosan lefutni, igy tobb kulcs érték par
keletkezik a map fiiggvények kimenetéil. Itt van egy ugy nevezett shuffle fazis, melyet a
rendszer magatol elvégez nekiink. Ebben a fazisban az azonos kulcsokhoz tartozé
értékeket egy listaba gytijti a rendszer és ezeket adja a reduce fliggvény bemenetére. A
reduce fliggvény ezekbdl a bemend paraméterekbdl kulcs-érték parok listajat allitja elg,
melyek Osszessége egyben a teljes MapReduce program kimenete is lesz. A Reduce
formalisan: Reduce(k2, list(v2)) -> list(k3,v3). A m(ikddés megértését egy egyszeri
MapReduce program bemutatdsaval segitem el6. Ez a program tekinthetd a
programozasi modell ,Hello World” programjanak, mely egy szoveges fajlban az egyes
szavak el6fordulasi szamat adja meg eredményként (8. dbra).

Input Map Shuffle & Sort Reduce Output
the quick : :
brown fox : :
: : brown, 2
: : fox, 2
s : : how, 1
ikt 1 l e
. . : the, 3
the fox
ate the
mouse
ate, 1
cow, 1
bhow now mouse, 1
rown cow :
Reduce quick, 1

8. abra WordCount MapReduce program

Egy szoveges fajlt alapértelmezett esetben sorokra bont szét a keretrendszer, igy ezek
lesznek az egyes map-ek bemenetei. A map-ek kulcs-érték parokban kapjak a
bemenetiiket, igy egy sor egész pontosan egy értéknek fog megfelelni. (Hogy a kulcs
jelen esetben mi, az nem érdekes programozasi szempontbdl.) A sorokat a szokoézok
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mentén feldaraboljuk, igy jutunk az egyes szavakhoz. A map fliggvény kimenete pedig
ugy fog kinézni, hogy mindig az egyes szavak lesznek a kulcsok és mindig egy lesz a
hozzajuk tartoz6 érték. Ezeket a shuffle fazis fogja feldolgozni. Jelen esetben példaul a
»the” széhoz tartozé értékeket (vagyis az egyeseket) 0sszegyiijti egy listdba és garantalja
szamunkra, hogy egy adott kulcshoz tartozé értékek mind egy reduce fiiggvény
bemenetére keriiljenek. A reduce fiiggvény egy adott kulcshoz tartozé lista elemszamat
adja vissza eredményként. Ezzel gyakorlatilag meg tudjuk szamolni egy szoveg
szavainak a szamat két egyszerti fliggvény implementalasaval.

Egy MapReduce program irasa fejleszt6i szemmel elég egyszeriinek tekinthetd, hiszen
csak a map és a reduce fiiggvényeket kell implementalni, az 6sszes tobbi teenddt elvégzi
helyettiink a keretrendszer. Nézziik meg, hogy is torténik mindez (9. abra).

JobTracker

o
f
(ki w1) (k2. v2) (k. list{w2)) (k2. v2)
Mapper J@ (ha. ) j
(. va) (#z. ) (ke st () ] B
split 1 _ Mapper - 1 v
split 2| PP

split 3
=i 4 ths, ) (ke v}

[y, ) (a2, w2} _’m [z, list{va))

Mapper |i|

Map Phase Shuffle/Sort Phase Reduce Phase

9. abra MapReduce program miikddése [33]

Egy futtatand6 MapReduce programot Job-nak neveziink. Ezek kezelését a Hadoop-ban a
JobTracker és a TaskTracker-ok végzik. Ok a NameNode és DataNode-okhoz hasonléan
master/slave kapcsolatban allnak egymassal. A JobTracker feladata a Job-ok, illetve a
Map és Reduce taszkok ltemezése. A TaskTracker-0k feladata pedig a konkrét taszkok
végrehajtasa. Az abran lathat6 Job Configuration allomanyba keriilnek a Job specifikus
valtozok és a JobTracker 6ket az 6sszes Map taszkhoz eljuttatja. Minden TaskTracker-hoz
tartozik egy elosztott cache is, melyben nagy fajlokat szoktak tarolni a gyorsabb elérés
érdekében. Ezeket a JobTracker kiildi szét a TaskTracker-o6knek. A fajlrendszeren tarolt
feldolgozando fajlokat a keretrendszer valamilyen méretii részekre vagja és a JobTracker
eljuttatja ezeket a darabokat az egyes TaskTracker-okhoz és azokon belill egy-egy Map
taszk kapja meg Gket feldolgozasra. Itt jon tehat a map fliggvény, amelyet a programozo
implemental és a bemend kulcs-érték parokbol kulcs-érték parok listajat allitja eld.
Miutan minden map fliggvény végzett a shuffle fazisban az egyforma kulcshoz tartozé
értékeket egy listdba gyiijti a rendszer és ezeket adja a reduce fliggvények bemenetére.
Itt ismét a JobTracker rendeli el, hogy valahany TaskTracker végezze el a reduce
miiveletet. A reduce mivelet pedig a fejleszt6 altal implementalt mdédon a kulcshoz
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rendelt listdbdl eldallitia a MapReduce Job végeredményét kulcs-érték parok
formajaban.

A MapReduce paradigma megvaldsitja a programozd szamara az elosztott és
parhuzamos miik6dést. Ha valamelyik map vagy reduce fiiggvény valami oknal fogva
meghitsul (példaul, mert elromlik az adott szamitégép), akkor a jobTracker egy uj
TaskTracker-t jeldl ki a feladat elvégzésére. llletve ha egy map elvégezte a sajat taszkjat
és még van masik map taszk, ami valami miatt még nem végzett, a JobTracker
elrendelheti, hogy a felszabadult csomdéponton végrehajtsa ugyanazt a taszkot. Amelyik
hamarabb befejezddik, annak az eredményét fogja eltarolni a masikat pedig terminalja.
A MapReduce tehat tobbféle modon gondoskodik a végrehajtas optimalizacidjarol,
kiegyensulyozasardl elfedve azt a fejleszt6 el6l.

A MapReduce paradigma tehat a Hadoop része, de nem csak ott van jelen. Egy 6nallé
programozasi modell, melyet mas rendszerek is hasznalnak, példaul a MongoDB is. Ezen
kiviil hasznaljak példaul elosztott minta alapu keresésre, elosztott rendezésre és a gépi
tanulas tertiletén is. Haszndljak a modellt tobb processzoros rendszerek, onkéntes
szamitasi kapacitast kiajanl6 rendszerek és dinamikus felh6-alapt rendszerek is.

2.3 Kapcsolodo projektek

A Hadoop keretrendszer alapvet6éen 4 modulbdl épil fel. Ebbdl ketté a fentiekben
targyalt HDFS és a MapReduce. Ezeken kiviil tartalmazza a Hadoop Common nevi
modult, mely a tobbi modul hasznalatahoz sziikséges segédprogramokat biztositja. A
negyedik modul pedig az ugynevezett Hadoop YARN (Yet Another Resource Negotiator)
[34]. A MapReduce javitasa soran az uj verzio kiadasakor bevezették ezt a modult, melyre
gyakran MapReduce 2.0-ként is hivatkoznak. Az alapvetd gondolata, hogy a JobTracker
er6forras kezel6 és Job menedzsel6 tevékenységét szétvalassza. Ezek lesznek a
ResourceManager (RM) és az ApplicationMaster. A RM szolgai az ugynevezett NodeManager-
ok lesznek. Az abran lathat6 Container memoria, processzor, diszk és halozati adatokat
tartalmaz. A ResourceManager felelés az erd6forrdsok allokalasaért, a Job kérések
elfogadasaért és hiba esetén az ApplicationMaster tarold Ujrainditasaért. Az
ApplicationMaster pedig folyamatok monitorozasaért felel (10. abra).

A Hadoop-nak ez tehat a négy alapveté modulja, de az évek soran egyre tobb olyan
projekt jott létre, melyek szintén Hadoop felett hasznalhatok. Ezek koziil néhany
emlitésre méltébbat ismertetek. Az HBase egy oszlopalapi NoSQL adatbazis kezeld
rendszer, mely MapReduce-t hasznal az adatok elemzésére [36]. A Hive egy adattarhaz,
melybe az adatainkat relaciés adatbazishoz nagyon hasonlé tablakban tarolhatjuk és
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lekérdezéseket hajthatunk végre, melyek MapReduce kddra fordulnak és ugy hajtédnak
végre [37]. A Pig egy magas szintli adat-folyam vezérelt nyelv, mely szintén MapReduce
kédra fordul [38]. A Spark egy gyors és altalanos szamitasi motor Hadoop-ban tarolt
adatok feldolgozasara [39]. A ZooKeeper pedig egy 0sszehangold szolgaltatast biztosit
elosztott alkalmazasokhoz [40]. Ezen alkalmazasok egyrészt azért jottek létre, hogy ne
kelljen mindig konkrét MapReduce kddot irni. Vannak olyan feladatok ugyanis, melyeket
MapReduce segitségével mar nehéz implementalni és optimalizalni. Ezeknek az
alkalmazasoknak a segitségével azonban automatikusan generalt és egyre jobban
optimalizalt MapReduce kod fogja megoldani a feladatot. Masrészt a Hadoop
keretrendszerhez sok olyan 4j hasznos segit§ alkalmazasra volt sziikség melyek
bizonyos problémakra nyujtanak megoldast és ezek az alkalmazasok ezeket a
hidnyossagokat probaljak megoldani. A Hortonworks cég Hortonworks Data Platform
2.2 nevll csomagjdban példaul az abran lathaté projektek szerepelnek (11. abra).
(Dolgozatom irasakor ez a verzié még nem jelent meg, csak egy el6zetes verzi6 érhetd
még el a honlapon.)

MapReduce Status ———
Job Submission ------ -
Mode Status

Resource Reguest --.conns

10. 4bra YARN felépitése [35]

Dolgozatom irasakor (2014.10.02.-4n) jelent meg példaul a Spring is Hadoop-ra [42].
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| DATA ACCESS :

Script SQL JavalSc... || NoSQL Stream Search In-Mem Others... '
Pig Hive Cascading HBase Storm Solr Spark Engines
HCatalog Accumulo ; !
Phoenix '
 Slider | Slider  Slider | | Slider S/ T
YARN: Data Operating System

HDFS

Hadoop Distributed File System

DATA MANAGEMENT

11. 4bra Hadoop komponensek [41]

2.4 Hadoop Streaming

A Hadoop-ot Java nyelven irtdk és az alapértelmezett fejlesztési nyelve is a Java, tehat
ezen a nyelven frhatunk MapReduce kdédokat. Az igény azonban hamar felmertilt, hogy
mas nyelveken is lehessen MapReduce programot irni, hiszen nem minden fejlesztd
jartas a Java nyelvben, gyakran az altaluk jél ismert nyelvben szerettek volna fejleszteni.
Erre hoztdk létre a Hadoop Streaming API-t, melynek segitségével lehetévé valik mas
programnyelvekkel is a fejlesztés. Az egyetlen kritérium, hogy a programnyelv képes
legyen standard inputrél olvasni és standard inputra irni, tehat gyakorlatilag barmilyen
nyelvbdl lehet MapReduce-hoz programot irni. A rendszer folyamok segitségével
tovabbitja az adatot az alkalmazas és a Hadoop platform kozott. A kulcs-érték parok
mindig szovegként jelennek meg és ,tab” karakterrel vannak elvalasztva. A programozdé
feladata ismét a map és reduce fliggvények megvalositasa. A map fiiggvény a bemenetét
a standard inputrol veszi és a standard inputra irja. Itt jon a szokasos shuffle fazis, majd a
reduce fazis ismét a standard inputrél kapja a bemenetét és az eredményt a standard
outputra irja (12. abra).

17

——
| —



InputFormat ery,\fameH‘ Mapper ‘|_[¢key.[vaiuel.value2,.,.]}"‘ ‘ Reducer ‘ ’_ﬁtkey,value:'].“ | ‘ QutputFormat

key+itrvalue key+\t+value key+\t+value key+\t+value
() — (60 (stamn)
Map Job Eeduce Job

12. 4bra Hadoop Streaming Job folyamatabraja [43]

Azzal a kényelemmel azonban, hogy mas programnyelveken fejleszthetiink,
teljesitményt veszithetiink. A folyamokon keresztiili adattovabbitas ugyanis ronthatja a
rendszer teljesitményét, mely adat-intenziv Job-ok esetén érzékelhetd igazan [44].

2.5 Hasznalati modok

A Hadoop alapvetden harom kiillonb6z6 médban telepithet6 [45]. Az alapértelmezett a
Standalone (6nall6) mod. Ez a verzid egy szamitogépbdl all6 rendszerre telepithetd. A
Hadoop-ot alapvetden elosztott adatfeldolgozasra talaltak ki és ott hatékony, de 1étezik
olyan verzidja melyet egy szamitégéppel is lehet hasznalni, tanulasi és megértési célokra
féleg. Ugyanigy egy szamitogépbdl allo rendszerre telepitheté az ugynevezett Pseudo
distributed (Al-elosztott) méd. Ez a verzié azonban egy tobb szamitégépbdl allo
rendszert szimuldl szadmunkra, igy jobban lehet6évé téve a Hadoop rendszer
megismerését. A harmadik mo6d neve a distributed (elosztott) méd. Ez valéban tobb
csomépontbdl allé rendszerhez telepithetd. Ez valé tehat szokasos ipari hasznalatra.

A Hadoop-ot az évek soran jo néhany cég implementalta és fejlesztette tovabb. Gyakori,
hogy virtualis lemezképeket biztositanak a felhasznalok szamara, melyre el6re telepitve
talaljuk a Hadoop keretrendszert és néhany hozza tartoz6 projektet is (példaul HBase,
Hive, Pig). Igy egy virtualis gépen Standalone vagy Pseudo distributed modban
megismerhetjiik a Hadoop hasznalatat. A két legnagyobb cég, akik ilyen virtudlis
lemezképeket biztositanak a HortonWorks és a Cloudera [46][47]. Ez a megoldas tehat
ismét a Hadoop megismeréséhez lehet hasznos, de igazi hasznalatra a felh4-szolgaltatok
biztositnak megoldast [48]. Ok a Hadoop-ot Platform-as-a-Service (PaaS) formajaban
biztositjak a felhasznal6ik szamara. Segitségiikkel tehat a teljes Hadoop keretrendszert
felkonfiguralt allapotban kapjuk és hasznalhatjuk. Naluk létrehozhatjuk sajat megadott
szdmu csomoépontbol allo flirtiinket és a megfelel6 mdédszerekkel futtathatjuk a sajat
MapReduce kédunkat a feltoltott adatainkon. A felh6-szolgaltatok szamitasi idé alapu
fizetési rendszere miatt, ezt gyakran megéri ipari kdrnyezetben is hasznalni. Példaul a
New York Times az Amazon rendszerét hasznalta az adatai digitalizalashoz. A felhd-
szolgaltatok kozil a jelentdsebbek ezen a teriileten az Amazon Web Services-nek az
Elastic MapReduce, a Google Compute Engine-nek a Mapr, a Microsoft Windows Azure-
nek pedig az HDInsight nevli Hadoop alaptl megvalositasai [49][50][51]. (Néhany felho-
szolgaltaté ingyenes kiprobalasi lehetéséget is biztosit, igy nagyobb kornyezetben is
megismerhet6 a Hadoop.)
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3. A feldolgozand6 adathalmaz

A dolgozatban azt tliztem ki célul, hogy megvizsgaljak egy olyan adathalmazt
MapReduce technolodgia segitségével, amelyet még nem elemeztek ezzel a megoldassal. A
célom eléréséhez elsd 1épésben kerestem egy nagy adathalmaz, mely elég nagy ahhoz,
hogy érdemes legyen Hadoop segitségével feldolgozni és hasznos adatok nyerhet6k ki
bel6le. Az interneten manapsag sok ilyen adathalmazt lehet talalni, ezek kozil a
valasztasom egy replilési adatokat tartalmaz6 adathalmazra esett [52][53]. Ezt az
adathalmazt a Research and Innovative Technology Administration (RITA) nev(
szervezet gy(jti és biztositja publikusan elérhetévé. Az adatokat 1987 oktébere 6ta
gy(ljtik és honaprdél honapra az djabb eredményeket is kozzéteszik egészen napjainkig.
Az adatok kozott az osszes altaluk nyilvantartott Egyesiilt Allamokon beliili jarat
kiilonféle adatait gytjtik 6ssze. Ezek koziil a fontosabbak:

o ¢év
e hoénap
e nap

e tervezett indulasiid6

e tervezett érkezésiidd

e valosindulasiidé

e valos érkezési id6

e |égitarsasag neve

e indulasi hely

e érkezési hely

e jaratot torolték-e

e jaratot eltéritették-e

e légitarsasag miatti késés percben

e extrém iddjaras miatti késés percben
e nemzetkdzi repiilési rendszer miatti késés percben
e biztonsag miatti késés percben

e mas jaratok miatti késés percben

(A teljes listanak egy jo 0sszefoglalasa megtalalhaté a forrasban megjelolt helyen [54].) A
valasztdsom azért is esett erre az adathalmazra, mert mar sokan sokféleképpen
feldolgoztak, de hivatalosan elérhetéen Hadoop keretrendszert hasznalva még nem. Az
American Statistical Association (ASA) ugyanis kétévente hirdeti meg az dgynevezett
Data Exposition (adat kiallitas) nevii versenyét, melyben egy nagy adathalmazt tesznek
elérhet6vé és a megadott feltételeket betartva a résztvevoknek ezt az adathalmazt kell
elemeznitik [55]. A kapott eredményeket pedig féként grafikus formaban kell
prezentalniuk egy poszteren. 2009-ben az altalam valasztott adathalmazt irtdk ki
feldolgozasra [56]. Megkotés arra nézve nem volt, hogy pontosan milyen adatot kell az
adathalmazbél kiszedni, ezt tetsz6legesen valaszthatta mindenki. A nagy adathalmazra
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valo tekintettel két megoldast javasoltak a feldolgozasara. Egyrészt szokvanyos linux
parancssori eszkozoket az adatok rendezésére, szlirésére [57]. Masrészt az SQLite
adatbazis kezel6t az adatok tarolasara [58][59]. A versenyre kilenc poszter érkezett, 6k
az imént emlitett két megoldas mellett a kovetkezO6ket hasznaltdk még példaul: R és
hozzatartoz6 csomagok példaul ggplot2, mySQL adatbazis és SAS szoftvereket
[60][61][62]. En pedig most a Hadoop keretrendszert hasznilva szerettem volna
hasznos adatokat kinyerni az adathalmazbdl. Hogy pontosan milyen adatokat, azt a
konkrét megvalositasok résznél targyalom.

Megvolt tehat a feldolgozandé adathalmaz, igy sziikségem volt egy kornyezetre is,
melyre a Hadoop keretrendszert telepithettem és azon elemezhettem az adatokat.
El6szor a Cloudera altal Kkibocsatott VMware virtudlis lemezképet hasznaltam
Standalone médban. Erre el6re telepitve volt a Hadoop és egy felkonfiguralt Eclipse is
volt rajta. Az adat feldolgozasahoz el6szor is a HDFS fajlrendszerre kellett feltoltenem az
adatokat. A repiilési adatok éves bontasban kiilon csv fajlokban voltak meg. Itt egy
sorban volt megtalalhat6 egy adott jarat minden adata a kdvetkezd sorrendben:

Year,Month,DayofMonth,DayOfWeek,DepTime,CRSDepTime,ArrTime,CRSArrTime,Uniqu
eCarrier,FlightNum, TailNum,ActualElapsedTime,CRSElapsedTime,AirTime,ArrDelay,Dep
Delay,Origin,Dest,Distance, Taxiln, TaxiOut,Cancelled,CancellationCode,Diverted,CarrierD
elay,WeatherDelay,NASDelay,SecurityDelay,LateAircraftDelay

Példaul egy sor:

2008,1,3,4,1937,1830,2037,1940,WN,509,N7635W,240,250,230,57,67,IND,LAS,1591,3,7
,0,,0,10,0,0,0,47

Illyen formaban érhetdk el tehat az adatok, melyeket a virtualis gép fajlrendszerébdl a
HDFS fajlrendszerébe kellett téltenem. Miutan az adataim a HDFS fajlrendszeren voltak
a MapReduce kddokat irtam meg Java nyelven Eclipse-ben. Ehhez tehat a felkonfiguralt
Eclipse a rendelkezésemre allt és a Hadoop API-ban talalhaté6 Map osztalyon beliili map
és a Reduce osztalyon belili reduce fiiggvényeket kellett feliildefinialnom.
Alapértelmezetten a széveges fajlokat sorokra osztja fel a keretrendszer és sorokat fog
az egyes map fluggvények bemenetére adni, ami alapvetden nekem megfelelt, hiszen
soronként voltak az egyes jaratok adatai. Miutan a kodok elkésziiltek jar fajlokat
forditottam beldliik és futtattam Oket.

Futas kozben végig kovethetd szazalékosan, hogy a map és a reduce fazis éppen hogy all.
A futds végén pedig kiilonb6z6 metrikakat tekinthetiink meg a Job futasarol. A HDFS-en a
futas paraméteréiil megadott mappaban megtalaltam a futasok eredményét. Egy lires
_SUCCES nevi fajl jelzi a sikeres lefutast és mellette egy part-00000 nevi fajlban
talalhato a futasi eredményem. Ha nem csak egy reduce taszk indul, akkor tovabbi fajlok
is lehetnek itt folyamatosan novd szamozassal és ilyenkor tobb fajlban kapjuk meg a
megoldast.
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Alapvetden tehat ez volt a futtatds menete, de ezek utdn a MapReduce skalazdédasat is
meg szerettem volna vizsgalni Kkilonb6zé paraméterek valtoztatdsa esetén. A
paraméterek, melyeket valtoztatni lehetett a kovetkez6 voltak. Egyrészt lehetett
valtoztatni az input méretét, tehat jelen esetben legegyszertibben azt, hogy hany darab
csv fajlt adok a Job-oknak feldolgozasra. Kddbdl lehetett allitani bizonyos esetekben a
map és reduce taszkok szamat. Lehetett valtoztatni, hogy ne soronként, hanem
valamilyen mas moddszerrel dolgozza fel a fajlokat. Ezen kivil van egy uber médnak
nevezett bedllitas is, melyet akkor lehet hasznalni, ha egy konfiguraciés beallitasokban
beallitott map taszk, reduce taszk és input méret alatt van a futtatandd Job. llyen esetben,
ha ez be van kapcsolva, a map és reduce taszkok egy JVM-ben fognak lefutni a szokasos
két kiilonb6zd helyett. A Hadoop altalanos hasznalatakor optimalisabb kiilon JVM-ben
futtatni 6ket, de ez a mod arra szolgal, hogy ha elég kicsi adatokon dolgozunk, akkor
érdemesebb igy futtatni 6ket és jobb sebességet kaphatunk.

Ezekkel a beallitasvaltasokkal tudtam tesztelni a rendszert, de az egy szamitogépbdl allo
Hadoop fiirt hatranyai egybdl érezhetdék voltak, hiszen példaul tobb map taszk esetén
alapvetéen gyorsabb miikodésre szamitunk, hiszen azokat parhuzamos tudja
végrehajtani tobb szamitégép egy szokvanyos tobb gépes kornyezetben, de egy gépes
esetben mindig az egy map taszkot futtaté megoldas volt a gyorsabb. A futasi id6 tehat
egy gépes rendszeren semmiképp nem volt reprezentativ. Ezen kiviil lehetett bizonyos
mas metrikakat is vizsgalni, melyekkel a MapReduce futasi jellemzdit mérhetjiik, de
hamar felmeriilt az igény tobb gépes fiirt kiépitésére, hogy a valds hasznalathoz
kozelebb all6 rendszeren tesztelhessem a skaldzédast és igy joval pontosabb és
érdekesebb eredményeket kaphassak. (Természeten ipari rendszerekben akar tobb
tizezer gépet is egy flrtbe kotnek, amire nekem persze nem volt lehet6ségem, de akar
csak egy par szamitoégépbdl allé rendszeren is lehet mar tendencidkat megfigyelni és
nagyobb filirton valé miikodésre kovetkeztetni.)
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4. Adatelemzés a felh6ben

Az algoritmusok tesztelésére és a skalazddas vizsgadlatara a Microsoft Azure
szolgaltatasait vettem igénybe [63]. Ok az HDInsight nevi, teljesen Apache Hadoop
alapu rendszert biztositjak hasznalatra. A hasznalatba vételéhez el6szor is egy tarhelyet
biztosito szolgaltatast kellett elinditanom a felhdmben. Ezutan mar l1étre tudtam hozni
egy HDInsight szamitogép fiirtot. Itt a fiirtnek harom féle tipust lehet valasztani most
mar. Lehet HBase, tehat a korabbiakban mar ismertetett NoSQL adatbazis kezeld
rendszer alapu. Ezen kivil 2014. oktéber 16-a 6ta lehet Storm alapu is. A Storm-ot
el6szor a BackType nevii cégnél (amit azota megvett a Twitter) Nathan Marz fejlesztette
és kortlbelil egy éve kezdték el a Microsoft Azure-ndl is az implementalasat az
HDInsight rendszeriikh6z [64]. A Storm milliés nagysagrendli események megbizhato,
valés idejli feldolgozasara képes a leirasuk szerint [65]. A harmadik féle tipus pedig a
Hadoop, ez az, amit valasztottam. Verziot is lehetett valasztani, én a 3.1-el jelzett verzidt
hasznaltam, mely a HortonWorks Data Platform 2.1-es és az Apache Hadoop 2.4-es
verziéjat haszndlja [66]. A fiirtben taldlhaté csomo6pontok szamanak pedig 13-at adtam
meg a feladataim elvégzéséhez.

Ezzel tehat rendelkezésemre allt a rendszer, melynek hasznalatahoz ismét azzal kellett
kezdenem, hogy az adatokat a HDFS fajlrendszerre feltdltom. Erre az HDInsight a
Windows Azure Storage Blob (WASB) nevii tarolé rendszert hasznalja (13. 4bra).

HDInsight cluster

Master Worker Node Worker Node
HDFS API HDFS API HDFS AP

- !

WASE[S] — WASB[S] WASE[S]

—

Windows Azure Blob Storage

Container 1 Container 2 Container n
(default file system)

13. 4bra HDInsight tarolé architektdra [67]
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Ez a rendszer a Microsoft sajat Azure Blob nevi tarold rendszerén implementalja a
HDFS-t. Ezzel a sajat tarol6 rendszeriik el6nyeit prébaljdk hozzaadni a HDFS
képességeihez. Az HDInsight biztositja szamunkra, hogy az egyes csomopontokon 1évé
elosztott fajlrendszerekhez és a Blob Storage-hoz is hozzaférhessiink.

Ahhoz, hogy ebbe a fajlrendszerbe feltoltsem az adataimat, az Azure Explorer nevii
szoftvert hasznaltam [68]. A segitségével, a felh6ben kapott hozzaférési adatokat
megadva, egy jol attekintheté grafikus interfészen konnyedén tolthetiink fel és le
fajlokat, illetve modosithatjuk és tekinthetjiik meg a fajlrendszer adatait.

Miutan az adatokat feltoltottem a fajlrendszerre, keresnem kellett egy mddot, hogy
MapReduce kddot futtathassak a felh6ben 1év6é rendszeremen. Ehhez egy Hadoop
Streaming megoldast valasztottam, Visual Studio-ban C#-ban fejlesztettem a MapReduce
algoritmusaimat. A hivatalos oldalon sok tdmogatast adnak ehhez a platformhoz, tehat
viszonylag rugalmassa tették a segitségével az alkalmazasfejlesztést és sok tutorial-t is
biztositottak hozz3, igy raesett a valasztasom.

A fejlesztés megkezdéséhez két csomagot kellett telepitenem. Az egyik a Windows Azure
HDInsight nevili csomag, melynek segitségével a felhdn 1évé HDInsight rendszeremnek a
menedzsmentjét tudtam végezni és tudtam neki MapReduce Job-okat beadni futtatasra.
A masik csomag a Microsoft .Net Map Reduce API for Hadoop nevii volt. Ennek
segitségével tudtam a MapReduce modellt haszndlni .Net kornyezetben a Hadoop
Streaming segitségével. Ezen csomagok birtokdban fejlesztettem az alkalmazasokat.

4.1 C# programok

A futtatads eléréséhez el6szor a kapcsolatot kellett felépitenem a felhdbeli szamitégép
fuirtommel. Ehhez meg kellett adnom a megfelel6 metédusnak a fiirtom altalam
megadott nevét, a flirtomhoz hasznalt felhasznalé nevemet, az ugynevezett hadoop
felhasznal6 nevemet, a jelszavamat, a Blob tarolom nevét, a rendszer altal generalt
els6dleges kulcsot, a taroldm nevét és hogy szeretném-e hogy létrehozzon egy tarolét a
megadott névvel, ha még nem létezik. A metddus altal visszaadott objektumra mar
meglehet hivni egy MapReduce Job futtatasat, igy ezek utan magat a Job-ot kellett
megirnom. Ehhez a mar jol ismert Map és Reduce fliggvényeket kellett megvaldsitanom.
Ehhez létrehoztam egy FirstMapper nevii osztalyt mely a MapperBase absztrakt
osztalybdél szarmazott le és feliildefinidltam a Map nevli metédusat. Bemeneti
paraméterként egy string és egy MapperContext tipusu objektumot kapott. A string ezek
kozil a konkrét feldolgozandd érték, a MapperContext pedig egy olyan objektum,
melynek EmitKeyValue nevii fliggvényével az objektumba gy(jthetjik a Map
metodusunk eredményét Kkulcs-érték parok formdajaban. (Az eredeti Map
implementaciokhoz képest, melyben a Map fiiggvény a bemenetén is kulcs-érték part
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kapott, a C# Hadoop Streaming megoldasaban ez megvaltozik és csak az értéket kapja
meg a bemenetén.) A MapperContext objektumokba gytjtott kulcs-érték parokat az
osszes Map taszk végeztével a rendszer rendezi és az egy kulcshoz tartozd értékek
listajat adja a Reduce fiiggvény bemenetére. Igy tehat fejlesztéként nekem csak a Reduce
fliggvény megirasardl kellett gondoskodnom, az imént emlitett 1épést a rendszer
automatikusan elvégzi. Ehhez a ReducerCombinerBase nevl osztalybdol kellett
leszarmaztatnom és a Reduce metddusat kellett feliildefinialnom. (Megjegyzem, hogy itt
lehetdségiink lenne egy plusz metédus megvaldsitasara a map és reduce fazisok kozott,
mellyel valamiféle rendezést adhatnank meg, hogy az adatok, hogy kertiljenek a Reduce
metodus bemenetére.) A Reduce metdédus kap egy string kulcsot, egy iteralhaté string
listat, melyben a kulcshoz tartozo értékek szerepelnek, és egy ReducerCombinerContext
tipust objektumot, melybe a MapperContext-hez nagyon hasonléan az EmitKeyValue
metodussal vehetiink fel kulcs-érték parokat. Ezek a kulcs-érték parok azonban mar
maganak programnak a kimenetét adjak meg (14. abra).

( FirstMapper ~ | | FirstReducer A
Class Class
= MapperBaze =+ ReducerCombinerBase
= Methods = Methods
@ Map @ Reduce
" MRJob Al | Program A
Clazs Clazs
= Hadooplob<FirstMapper, FirstReducer>
=l Methods
= Method
oes @, Main
@ Configure

14. abra Osztalydiagram

Miutan ezt a két osztalyt definidltam, létre kellett hoznom egy Job-ot, mely ezeket az
osztalyokat haszndlja. Ehhez a HadoopJob nevili osztalyb6l szarmaztattam le, melynek
generikus paraméterekként megadtam a két altalam definialt osztalyt. Ennek a Configure
nevi metddusat definidltam feliil. A metddus segitségével a konfiguracios beallitasokat
allithatjuk. En alapvetéen a be és kimeneti elérési utat definialtam, tehat, hogy mely
mappaban 1évd adatokat dolgozza fel a program és mely mappaba kertiiljon az eredmény
(a felh6n beliili fajlrendszerben természetesen). Illetve még hasznaltam egy hasznos
beallitasat, amivel megszabtam, hogy ha létezik a kimeneti mappa - amelybe az
eredményét szeretné irni - a futas elején, akkor azt torolje ki. Ugyanis ha azt nem tenné,
létez6 mappa esetén hibat dob és leall a program futasa, ugyanis nem megengedett a
mappa tartalmanak feliilirasa. Igy pedig nem kell egyes futasok kozott kézzel torolgetni
a kimeneti mappat, ami példaul batch futasok esetén is hasznos. Ezzel kész voltam a Job
definialasaval.
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Azon az objektumon keresztiil pedig, mellyel kapcsolatot létesitettem a felhdben 1évd
firtommel, futtatni tudtam az elkésziilt MapReduce Job-okat.

Mikor egy Job sikeresen lefutott, a kimenetéiil megadott mappaban megjelentek a mar
ismert _SUCCES és part-00000 fajlok.

4.2 Algoritmusok

Miutdn képes voltam a felh6ben 1évé fiirtomon MapReduce Job-okat futtatni,
implementaltam a pontos algoritmusokat C#-ban. A kovetkezd négy algoritmus
sziiletett:

e Maximum-Keresés
o Atlag-szamitas

e Szazalék-szamitas
e Arany-szamitas

4.2.1 Maximum-Kkeresés

Az els6 algoritmus minden évre megkereste, hogy abban az évben hany perc volt a
legnagyobb késés. Tehat a program eredményeképpen egy olyan fajlt szerettem volna
kapni, amelyben minden évhez tartozik egy szam, ami az adott évben a legtobbet késett
jarat késési idejét mutatja percekben.

Miutan a csv fajljaim a felhdbeli fajlrendszeren voltak és elkezdtem futtatni egy
MapReduce kédot, a rendszer alapértelmezetten sorokra bontotta fel a tartalmukat és az
egyes Map metédusok bemenetére ezeket a sorokat adta. Tehat a Map metédusom
bemenetén a string érték egy olyan sort reprezentalt, melyek egy adott jarat adatait
tartalmaztak. Ahhoz, hogy a sort részleteiben értelmezni tudjam, a vessz6k mentén
darabjaira kellett bontanom a stringet. Ez altal hozzafértem a jarat megfelel6 adataihoz,
melyek koziil jelen algoritmusnal az évszam és a késés nagysaga érdekelt. A Map
metddus MapperContext objektumaba pedig egy darab kulcs érték part adtam vissza, az
évszamot kulcsként és a késés nagysagat értékként. A shuffle fazis, amit a rendszer
automatikusan elvégez, igy az 0sszes ugyanahhoz az évhez tartoz6 késési értéket
osszegyljt és igy adja a Reduce fiiggvény bemenetére. Tehat a Reduce fiiggvény
bemenetén kapott kulcs egy adott év, a hozza tartozo6 string értékek listaja pedig az
ahhoz az évhez tartoz6 6sszes késés nagysaga percben. Ezek utdn a Reduce metédusban
annyi volt a dolgom, hogy bejarva a listat csak a legnagyobb értéket tartsam meg. A
Reduce metddus ReducerCombinerContext tipusu objektumaba pedig a kulcsként az
adott évet, értékként pedig a megtalalt legnagyobb késési id6t adtam vissza. Ez altal
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minden évhez megtalaltam a hozza tartozé legnagyobb késés nagysagat. (Valdban
minden évhez, hiszen attdl, hogy a Reduce metédus a bemenetén csak egy évhez tartozd
késési adatokat kapunk meg, attdl még futasnal tobb Reduce taszk fog indulni, még pedig
annyi, hogy az 6sszes kulcshoz tartozo értékeket feldolgozza.)

A maximum-keresési algoritmust tehat a fentiek szerint valdsitottam meg, most pedig
lassuk, milyen eredmények sziilettek a futtatdsabol (15. abra).

Maximalis késések

2598 461

1508 2137
PR 1879 1925 __.
2000 1609 ren 1688 1612 -
1441
1500 -
1000
500
0_ T T T T T T T T T T T
1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Ev

Legnagyobb késés (perc)

15. abra Maximalis késések

Az algoritmusokat valtozé input mérettel futtattam a skadlazédas megfigyelésének
érdekében. Ezek koziil ez az 1997-t6]1 2008-ig tarté intervallum volt a legnagyobb, amit
vizsgaltam, igy ennek az eredményét prezentalom. Rogton latszik példaul, hogy ez alatt a
12 éves periddus alatt 2598 percet késett a legtobbet késé jarat, tehat tobb mint 43 o6rat.
2000-ben volt a legkisebb maximalis késés a vizsgalt intervallumban 1441 perccel, azaz
még mindig tobb mint egy nappal. Nem volt tehat olyan év ezek kozott, melyben
legalabb egy gép ne késett volna legalabb egy napot. Latjuk tehat, hogy ezek a késések
minden évben egy-két nap kozottiek, melyek 1997-t6l 2006-ig ide-oda ingadozast
mutatnak, az azonban latszik, hogy az utolsé két vizsgalt év mar sajnos jelentésen
kiemelkedett a tobbi koziil.

A kapott eredmények helyességét egyrészt a MapReduce modell aggregaléd
algoritmusokat tAmogat6 struktdraja is biztositja, tehat hogy elegendé volt egy egyszerl
maximum-keresést megvalositani egy listara. Illetve kisebb, kézzel el6allitott
adathalmazokon is teszteltem az algoritmus helyes miikodését.
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4.2.2 Atlag-szamitas

A masodik algoritmus sokban hasonlit az elsére. Itt is adott évhez kerestem a késési
id6ket, azonban nem a maximumukat, hanem az atlagukat szamoltam ki.

A Map metédusom teljesen megegyezett az elsd algoritmusndal hasznalttal, tehat itt is az
adott évekhez gyijtottem az késési adatokat. Egyediil a Reduce met6duson valtoztattam.
Itt ugyanis az értéket végigiteralva egyrészt 6sszeadtam 6ket, masrészt megszamoltam
Oket. A két érték hanyadosabol pedig megkaptam, hogy atlagosan mennyit késtek adott
évben a jaratok. Lassuk az eredményeket (16. abra):

Atlagos késések

10

e ] o ] o ] =2
7 7 7 7

C

=]

I q ‘, I I
=) 9
n T T T T T I T I T T T T

1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Ev

[EEN
N

[
o

w

8

oo

IS
1

Atlagos késés (perc)
()]

N
|

o

16. abra Atlagos késések

Ennél az algoritmusnal is a legb6vebb intervallumon végzett futas eredményét mutatom
be. Latszik, hogy a 2000-es év volt a legrosszabb olyan szempontbél, hogy atlagosan 10
percet késtek a jaratok. Erdekes, hogy ehhez képest éppen 2000-ben volt a legkisebb
maximalis késés, ezek koziil az évek koziil az els6 algoritmus alapjan. A 2002 és 2003-as
évek bizonyultak a legjobbnak, amikor csak 3 percet késtek atlagban a gépek. (Pedig
2002-ben volt az egyik legnagyobb késés a maximum-keresés algoritmus alapjan.) Ezek
utan az évek utan folyamatosan novekedés tortént a késési percekben, azonban épp az
utolsé mért évben ez valamelyest mérséklédott.

Az algoritmus helyességét, itt is kisebb altalam el6allitott adathalmazokon teszteltem.
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4.2.3 Szazalék-szamitas

A harmadik algoritmus segitségével azt szerettem volna megkapni, hogy a jaratoknak
hany szazaléka érkezett meg id6ben, lett torolve, lett eltéritve, és hany szazaléka milyen
pontos ok miatt késett.

Ehhez a Map metddusban tobb adatot kellet kinyernem a sorokbdl. Sziikségem volt az
egyes konkrét késési okok percben megadott értékére, illetve, hogy az adott jarat torolve
vagy eltéritve lett-e. (Ezek az adatok explicit kinyerhet6k voltak a sorokbdl.) Ezeket a
MapperContext objektumba minden esetben ugyanazzal az altalam kredlt egyszeri
string kulccsal adtam hozzj, illetve értékként ezekbdl a kinyert adatokbdl fliztem 6ssze
egy stringet, melyet majd a Reduce metddusban szétbontottam az egyes értékekre. A
Reduce metodus tehat a bemenetén az 6sszes sorhoz tartoz6 adatokat egy kulcshoz
rendelten kapta meg. Megvizsgaltam el6szor, hogy az osszes jarat kozil hany lett
torolve, eltéritve, illetve érkezett meg id6ben. (A hivatalos oldal szerint egy gép, akkor
érkezett meg id6ben, ha a tervezett érkezési id6n legfeljebb 15 percen beliil valéban
megérkezett.) Ezeknek igy megkaptam a szazalékat és a maradék jarat késett. Az egyes
okok miatt késett perceket kiilon-kiilon 6sszeadtam és ebbdl kiszamoltam, hogy az egyes
okok miatti késés hany szazalékban volt jelen. A kulcshoz ezeket a szazalékos adatokat
gylijtottem a kimeneti objektumba. Ezek alapjan a kévetkezd eredményeket kaptam (17.
abra):

Menetrend szerinti érkezések aranya

1,94% \0'23% M |dGben érkezett: 77,12%

M Légitarsasag miatti késés: 5,81%
1,15% i amisos i L4
M Extrém idGjaras miatti késés:

1,15%

B Nemzetkozi replilési rendszer
miatti késés: 6,03%

M Biztonsag miatti késés: 0,04%

B Mas jaratok miatti késés: 7,68%

Torolt: 1,94%

M Eltéritett: 0,23%

17. 4bra Menetrend szerinti érkezések aranya

Ez a 2006 januarjatél 2008 decemberéig terjedé idészakrdl késziilt kimutatas. (A
konkrét késési okok perceit 2003 juniusa oOta jegyzik. Ennél korabbi iddszakrol ezért

28

——
| —



nem érdemes ezt a kimutatast elvégezni. A 2003 junius utani idépontok koziil pedig a
2006. januarjaval kezd6d6 intervallum volt az els6, amire teszteltem az adatokat.)

Amit ebbdl lathatunk, hogy majdnem minden 400. repiil6t eltéritették és majdnem
minden 50.-et torolték. 100-bdl atlagosan 98 jarat elérte az ti céljat, de csak 77 érkezett
meg idében (tehat 15 perc késésen beliil), a maradék 21 pedig kiilonb6z6 okok miatt
késett. Koziilik a legtobbet mas kés6 jaratok miatt, a légitarsasag hibajabol vagy a
nemzetkozi repiilési rendszer miatt késnek. Ez utébbiba tartoznak a repiilétereken
végzett teenddk, a 1égi forgalom miatti késések és a nem extrém iddjarasi koriilmények
miatti késések, melyek nem a konkrét repiilési id6t novelik, hanem a rendszerhez
kapcsol6do teenddket.

Ugyanezeket az eredményeket a hivatalos oldalon is megtalaljuk [69]. Beallitva tehat
2006 januarjatol 2008 decemberéig az intervallumot, ugyanazokat az eredményeket
kellene kapnunk. Az eltéritett és torolt jaratok szazaléka szazadra pontosan megegyezik
az altalam kapottakkal, azonban az id6ben érkezett jaratok aranyaban koriilbeliil 2%-kal
eltér és emiatt kisebb eltérések vannak a konkrét késési szazalékokban is. (Ez a tobbi
még Aaltalam futtatott intervallumokra is igy van, melyeket 0sszehasonlitottam a
hivatalos oldal eredményeivel, hogy a torolt és eltéritett adatok pontosan megegyeznek
azonban az id6ben érkezettek aranyaban van egy 2% kortli kiilonbség.) A torolt és
eltéritett jaratok szamolasara tehat Ugy tiinik helyes algoritmust implementaltam, az
idében érkezettek megallapitasara viszont ugy tlinik némileg eltérét. (A hivatalos oldal
szerint akkor tekinthetd egy jarat késettnek, ha legalabb 15 perccel késébb érkezett,
mint a menetrend szerinti érkezése. Ezzel én is igy szdmoltam, de valamiért ezekre nem
kaptam teljesen pontos eredményt.) Ezt az eltérést azonban elég kicsinek itéltem meg
ahhoz, hogy elfogadjam az algoritmust, hiszen a fontosabb célom nem ezeknek az
eredményeknek a megkapasa volt, hanem a MapReduce skalazodasanak a vizsgalata.

4.2.4 Arany-szamitas

A negyedik algoritmussal minden hdénapra kiszamoltam, hogy az abban a hénapban
tortént osszes késésnek hany szazaléka tortént extrém idgjarasi kovetelmények miatt.
Ehhez a Map met6dusban a hénap, késés és extrém iddjaras miatti késés adatokat kellett
kigylijtenem. A honap volt a kimeneti objektumban a kulcs és a késés és extrém iddjaras
miatti késés pedig egy stringgé oOsszeflizve a kulcs. A Reduce metédusban minden
honaphoz kiszamoltam, hogy 6sszesen hany perc késés volt a honapban és 6sszesen
hany perc volt extrém id6jaras miatt, a kettd hanyadosabdl pedig megkaptam, hogy az
adott honapban a késések hany szazaléka tortént extrém id6jarasi koriilmények miatt.
Az eredmények a kovetkezdk: (18. abra):
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18. dbra Extrém id6jaras miatti késések aranya adott hénapban

A vizsgalt id6szak szintén 2006 januarjatdl 2008 decemberéig tartott az el6zdvel
megegyez6 okok miatt. (A késések a 4-7% intervallumba esnek. Egy adott hénapban
valojaban nem csak ennyi szazaléka a késéseknek torténik barmilyen id6jaras okozta
késés miatt. A nemzetkdzi repiilési rendszer okozta késéseknek nagy része szarmazik
id6jaras okozta késésekbdl. Valojaban 35-50% koriil van a barmilyen idjaras miatti
késések aranya. Ebben az adathalmazban arrél nem volt adatom, hogy a nemzetkozi
repiilési rendszer okozta késéseknek hany szazaléka torténik idéjaras miatt, ezért én
csak az extrém id6jarasi korilmények miatti késéseket vizsgaltam [70].) Az
eredménybdl jol latszik, hogy a téli és nyari hdnapokban joval jelentésebb az extrém
id6jaras okozta késés. Altalaban nagyobb valtds a késési szazalékokban évszakok
valtasakor kovetkezik be. Extrém idéjarasi koriilmények szempontjabél juinius a
legkevésbé ajanlott utazasi honap, november pedig a leginkdbb preferalt.

Ezen algoritmus helyességét szintén kisebb adatokon teszteltem.

Lathattuk tehat, hogy ezzel az djfajta programozasi modellel a szokvanyostdl eltéréen
lehet programozasi feladatokat megoldani. Vannak olyan problémak, melyekre nehézkes
MapReduce algoritmus létrehozni, hiszen a modell csak nehezen teszi lehetdve. (A
kilonb6z6 Hadoop-on belili projekteknek ezért is van létjogosultsdga, mert
segitségiikkel mas moddokon sokkal egyszerlibben megfogalmazhaték bizonyos
problémakra az algoritmusok.) Az ezekhez hasonlé aggregalé jellegli problémak
megoldasara azonban kifejezetten alkalmas a modell. Programozo6i szempontbol is
egyszerli megvaldsitani az algoritmusokat és hatékony sebességgel is tudja lefuttatni
Oket a keretrendszer.
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4.3 Skalazodas

Adott volt tehat a 4 algoritmus, melyeket futtathattam. A célom a MapReduce
skalazodasanak vizsgalata volt. Ehhez ismét kerestem olyan valtozokat, melyeket
futdsok kozott valtoztatni tudtam. Egyik volt tehat maga az algoritmus. A masik pedig az
input mérete, melyet a beadott csv fajlok szdmaval tudtam valtoztatni. Osszesen 6 féle
input méretet hasznaltam. Alapvetéen ennek a két paraméternek a valtoztatasaval
teszteltem a futasokat egy 13 szamitégépbdl all6 szamitogép fiirton. Minden esetet
otszor futtattam le, hogy minél pontosabb mérési eredményeket kaphassak. (Otszor elég
volt, hiszen a futasi id6k minimalisat valtoztak a futtatasok kozott.) A mérési
eredményeknek pedig az atlagat szamoltam ki a futdsok 6sszehasonlitasara. A kovetkezd
futasi id6ket kaptam:

Az els6 algoritmus futasi ideje az input méret fliggvényében (19. dbra):

Maximum-keresés futasi ideje

500

436,33
400 _—

300

200

Id6tartam (sec)

100

Input méret (GB)

19. abra Maximum-keresés futasi ideje az input fliggvényében

Az abran lathaté hat négyszog jeldli, hogy az adott input mérethez hany masodpercig
tartott az atlagos futasi id6. Az abrabdl lathatd, hogy az input méret novelését majdnem
7 GB-ig folytattam, tehat valoban nagy-méretli adathalmazon teszteltem az
algoritmusokat. Lathato, hogy a legkisebb adatméret esetében a futasi id6 nem sokkal
tobb, mint két perc volt, a legnagyobb adathalmaz elérésekor pedig mar tobb mint hét
perc. A mért eredményekre egy linearis trendvonalat illesztve és az R2? értékét
megjelenitve lathatjuk, hogy az input méret novelésével a futasi idd jo kozelitéssel
linedrisan n6é. A Hadoop keretrendszer ismeretében, ezt az eredményt is vartam, hiszen
keretrendszer komoly el6nye mas rendszerekkel szemben, hogy linearisan skalazodik.
Ezt tehat ki is tudtam mutatni.

A masodik algoritmus futasi ideje az input méret fliggvényében (20. abra):
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Atlag-szamitas futdsi ideje
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20. dbra Atlag-szamitas futasi ideje az input fiiggvényében

A futasi id6k itt is tobb mint két perctdl tobb mint hét percig terjednek. A linearis
trendvonal pedig itt is jol illeszkedik.

A harmadik algoritmus futasi ideje az input méret fiiggvényében (21. abra):

Szazalék-szamitas

800 %767

R*=0,9839 643,8

529,6

Id6tartam (sec)

Input méret (GB)

21. abra Szazalék-szamitas futasi ideje az input fiiggvényében

Ennél az algoritmusnal a futdsi id6 tobb mint harom perctdl indul és majdnem
tizenharom perces futast mértem atlagban a legnagyobb inputra. A trendvonalra pedig
jol illeszkedik.

A negyedik algoritmus futasi ideje az input méret fliggvényében (22. abra):
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Arany-szamitas futasi ideje
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22.abra Arany-szamitas futasi ideje az input fliggvényében

”_on

Ennél az algoritmusnal két percnél nagyobb futasi id6rél indultunk és az utolsé futas
ideje pedig éppen tobb mint nyolc perc volt. A trendvonalra vald illeszkedés ebben az

esetben is jo.

A négy algoritmusnal tehat lathatd a futasi id6 linearis-novekedését, amit vartam is a
MapReduce elosztott miikodése miatt, de ennél érdekesebb, hogy egymashoz
viszonyitva, hogy futottak le (23. abra).

Algoritmusok futasi ideje
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23. abra Algoritmusok futasi ideje
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A maximum-keresés és az atlag-szamitas algoritmusok (ahogy az egyedi abrajukon is
lathattuk) nagyon hasonlé eredményeket adtak és gyakorlatilag azonos futasi idejiik lett.
Az egyeneseik egyenlete alapjan is lathatjuk, hogy kozel megegyeznek. A Map met6dusa
teljesen megegyezett a két algoritmusnak, csak a Reduce metédusok kiillonbozott. A
Reduce taszkok bemenetére tehat ugyanazok az adatok keriiltek a két algoritmus
esetében. Az értékeken ugyanugy végigment mind a két algoritmus. Az egyik mindig
csak egy értéket tartott meg koziiliik (a maximumot), a masik pedig egy valtozoba
gyljtotte az Osszegiiket és a végén még egy osztadst végzett, ami érezhetéen
elhanyagolhatd kiilonbség. A két algoritmus nagyon hasonl6 futasi ideje tehat varhatd
volt a Map metédusuk egyezése és a Reduce metédusuk futadsi idében hasonlésaga miatt.
Az arany-szamitas algoritmus meredeksége mar valamivel nagyobb az el6z6 két
algoritmus meredekségéhez képest. Itt a Map metédusban két értéket is kiszedtem a
kulcshoz (késés nagysagat és az idGjaras miatti késés nagysagat). Ezeket 0sszefliztem
egy stringgé és ezt az értéket adtam tovabb a shuffle fazisnak, tehat nagyobb adatokat
kellett 6sszerendeznie. A Reduce metddusban pedig koltséges string (split) miivelettel
bontottam udjra részekre. Itt a meredekség eltérése még nem volt tul szamottevd,
azonban a szazalék-szamitas algoritmusndl jelentésen megugrott a futdsi id6. Itt mar
nyolc adatra volt sziikségem minden sorbdl, igy beldliik fliztem 6ssze egy stringet
értéknek. Ezt a joval nagyobb méretli adatot kellett a shuffle fazisnak rendezni és a
Reduce metddus bemenetére adni. Itt pedig ismét koltséges split miiveletet hasznaltam
raadasul. Ennyivel tobb adat atadasakor mar jelent6sen nétt a futasi idé is.
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5. Optimalizacio

Lattam tehat, hogy az algoritmusok az input méret novekedésével hogyan futnak le,
illetve hogy az algoritmusok egymashoz képest milyen tendenciakat mutatnak.
Felmertilt azonban, hogy ezeket az els6re megirt, célt megval6sitéd algoritmusokat,
hogyan lehetne még optimalizalni is. A Hadoop Job-ok optimalizacidjanak nem mindegy,
hogy hogyan allunk neki. Lehet példaul, hogy sok 0j szamitégéppel noveljiik a flrtiink
méretét és a teljesitmény mégis alig-alig n6. Ennek oka vélhetéen az, hogy a sziik
keresztmetszet nem a cpu teljesitmény volt, hanem valami méas. A Hadoop Job-ok sziik
keresztmetszete lehet a cpu, 1/0, halézat, RAM Aaltaldban. Ezek kozil pedig
leggyakrabban az [/0 olvasasok és irasok, illetve a hal6zaton valé adattovabbitas a sziik
keresztmetszet Hadoop Job-ok esetén. Egy Hadoop program optimalizacidjakor érdemes
tehat a szlik keresztmetszetet meghatarozni, hogy jelentésen tudjuk névelni a
teljesitményt. Az én esetemben csak sejtettem, hogy nalam is az [/0 és a hal6zat lehet a
szlik keresztmetszet. A fiirtben 1évd szamitégépek szamat probaképpen lecsokkentettem
és alig lassabb futasi id6t kaptam, ebbdl arra kovetkeztettem, hogy nem a cpu a sziik
keresztmetszet. A futadsi adatokat vizsgalva pedig meg tudtam nézni, hogy melyik futas
mennyi heap memoriat hasznalt 6sszesen. Az input novelésével ez a szam mindig szépen
nétt, nem volt olyan, hogy valaminél mar ne kapott volna tobb memoriat. Ebbdl azt
gondoltam, hogy nem is a RAM a sziik keresztmetszet. Az egyes algoritmusok nem
egyforma adatmennyiségeket olvastak be a futdsuk soran, mert példaul miutdn a
maximum-keresés algoritmus beolvasta a neki sziikséges év és késés adatot az 6sszes
maradék adatot a sorban mar nem is olvastattam be vele az algoritmusban. Az arany-
szamitas algoritmus ezzel szemben példaul az id6jaras okozta késés adattagot is
beolvasta, ami majdnem az utolsé volt a sorokban, igy 6sszességében joval tobb adatot
olvasott be mégsem volt sokkal lassabb. Ebbdl arra kovetkeztettem, hogy nem is az [/0
igazan a szlk keresztmetszet. Sokkal inkabb a hal6zat. Az arany-szamitas algoritmus
inkdbb amiatt lehetett valamivel lassabb a maximum-keresésnél példaul, mert tobb
adatot adott ki a Map metddus kimeneti objektumaban, igy tobb adatot kellett a
halézaton atkiildeni a reduce taszk bemenetére. Ez f6leg a szazalék-szamitas
algoritmusbdl latszott, mely joval lassabb volt a tobbinél sejtésem szerint amiatt, hogy
joval tobb adatot kellett a halézaton kiildozgetnie. A szazalék-szamitas alig tobb adatot
olvasott be, mint az arany-szamitas algoritmus és mégis sokkal lassabb volt. Ebbdl is
gondoltam tehat, hogy a halozat lesz a szlikkeresztmetszet és nem az /0.

A halézaton torténd adatkiildés lassisaganak a problémadjara pedig az egyik lehetséges
megoldas, hogy ha tomoritjiik az adatokat és akkor kevesebb adatot kell kiildeni, tarolni
és 1/0 miiveletekkel kezelni. Masrészt viszont noveli a cpu id6t a ki és betomorités. A
tomoritésre Hadoop-ban harom lehetdség van. Lehet a bemend adatot tomoriteni, lehet
a map és reduce fazis kozotti adatot és lehet a reduce fazis kimenetén 1év6 adatot. A
reduce fazis kimenetén, akkor lenne érdemes, hogy ha tarolasara helyet akarnank
sporolni, vagy ha Gjabb Job futtatasdnak lenne ez az eredmény az inputja.
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A map és reduce fazis kozott gyorsabb kddolékat érdemes hasznalni, mint példaul az
LZO vagy a Snappy [71][72]. A map fazis el6tt pedig nagy adatokat érdemes tomoriteni.
En a jelenlegi dolgozatomban ez utébbival prébaltam a futasok sebességét névelni, mert
amugy is az input méret valtoztatdsaval dolgoztam eddig is és ndvekvé input méret
mellett, egyre jobban javul6 teljesitményre szamitottam. A map metédusom nagy
részében pedig csak /0 miiveleteket végeztem, hiszen olvastam be az adatokat, jelentds
cpu id6t igényl6 feladatot nem végeztem ott. Ezért érdemesnek tartottam az input
adatok tomoritését kiprébalni és ezzel a halézaton torténd adattovabbitas és az 1/0
miiveletek teljesitményét novelni.

A tomoritéshez gzip tomoritést hasznaltam. Ez a fajta tomorités nem tamogatja az adat
szétvagasat. Ez azt jelenti, hogy nem lehet benne olyat csindlni, hogy a folyam egy adott
pontjatdl kezdve olvasni benne. Emiatt ha egy gzip fajl a Hadoop fajlrendszerén példaul
tiz blokkot foglal el, akkor mind a tiz blokkot egy map fogja feldolgozni. Emiatt nem
érdemes nagy gzip fajlokat feldolgoztatni a rendszerrel jobb sebességet varva. A
gondolatom az volt ezek utan, hogy ha lenne egy nagy fajlom, azt nem lenne érdemes
egyben gzip-elni és feldolgoztatni, de ha részekre tudndm vagni és azokat gzip-elném be,
akkor valéban nyerhetek teljesitményt. Az én adataim azonban éves bontasban voltak
meg és kortlbelill 500MB méretiiek voltak egyenként. Gzip-elve pedig 100-200MB koriil.
Igy tehat maximum 1-2 blokknyi helyet foglaltak el a fajlrendszeren, igy tigy déntottem
igy fogom hasznalni 6ket. (Egyébként kiprébaltam azt is, hogyha fogok tobb évnyi csv
fajlt és egy gzip allomanyt képzek beldliik és arra futtatom a kodot, akkor valéban joval
lassabb futast kaptam, ahogy vartam.)

Algoritmusok futasi ideje (.gz)
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24. abra Algoritmusok futasi ideje a feldolgozott adatmennyiség fiiggvényében gzip-elt input
fajlokkal
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Tehat a csv fajlokat egyenként gzip-elve ugyanazokkal az input adatokkal futtattam, mint
amivel az elsd futtatasokndl is, csak most a csv-k helyett a gzip-ekkel. Egyediil arra
kellett figyelnem, hogy .gz kiterjesztést adok a fajloknak, onnantél kezdve az HDInsight
automatikusan fel tudta dolgozni. A futdsok eredményeképpen ugyanazokat az adatokat
nyertem ki az adathalmazbol természetesen minden beadott inputra, mint amit az els6
futtatasoknal is. Most pedig nézziik, hogy néztek ki ezek a futasok (24. abra).

(Az x tengelyen tehat, a valoban feldolgozott adatmennyiség szerepel, mely megegyezik
a nem tomoritett esetekben 1évékkel. Az input méret ezekben az esetekben joval kisebb
a tomorités miatt, de mikor a feldolgozasra keriil a sor, az adatot kitomoriti a rendszer
és ugyanakkora adatmennyiséget dolgoz fel ezaltal.) Az R? értékek alapjan ezek a futasok
is jol illeszkednek linearis trendvonalra (még jobban, mint az elsé futtatdsoknal). Tehat
ahogy varhat6 volt, attdl, hogy gzip-elt fajlokkal dolgozunk a MapReduce linearis
skalazodasa megmarad. Ami még lathaté az abrabol, hogy a futdsok egymashoz
viszonyitott aranyai megmaradtak, hiszen a konkrét algoritmusok nem valtoztak, csak
mindegyik futdsnak kisebb nagysagi adatokat kellett eljuttatni a map taszkok
bemenetére és feldolgozni.

A fontosabb, hogy az eredeti futasokat a gzip-elt futdsokkal 0Osszehasonlitsuk és
megvizsgaljuk, hogy az input méret névekedésével valoban egyre tobbel gyorsabb futasi
id6ket kapunk.

Az els6 algoritmus 6sszehasonlitasa (25. abra):

Maximum-keresés osszehasonlitas
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25. abra Maximum-Kkeresési algoritmus 6sszehasonlitdsa az input tipusa alapjan
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A gzip-elt futas esetén lathatéan valamivel jobb linearitast kapunk. Ennek oka az elsd
input mérettel torténd futas miatt lehet, ahol is lathatéan a mért érték a trendvonal ala
esik valamivel. A MapReduce Job-ok inditasi overhead-je altalaban elég nagy, igy kis
input esetén valdszintileg eltéré meredekségii egyenest kapnank. Az elsé input méretnél
még valdszinilileg emiatt van a linearist6l némileg eltér6 eredmény, utana azonban mar
nagyon jo kozelitéssel linearis eredményeket kapunk. Az els§ inputnal még lathatéan
nem érte meg tomoriteni a bemeneti fajlt, nem volt elég nagy, tobbe Kkeriilt a
kitomoritéssel jar6é cpu miivelet. A masodik input méretnél egyenlitédott ki a futasi id6,
tehat korilbelil mar 1,5GB-os adatméretnél. Ezutan pedig lathaton egyre tobb
masodperccel hamarabb végzett a gzip-elt megoldas, mint az eredeti. A meredekségek
aranya alapjan az eredeti meredekség kortilbeliil 75%-ara esett vissza a meredekség a
gzip-elt futasokra.

Az masodik algoritmus 6sszehasonlitasa (26. abra):

Atlag-szamitas 6sszehasonlitas
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26. abra Atlag-szamitas algoritmus dsszehasonlitasa az input tipusa alapjan

Az atlag-szamitas algoritmus, ahogy mar a kordbbiakban is lathattuk, gyakorlatilag
egybeesik a maximum-keresési algoritmussal, igy ugyanazok mondhatoék el réla, mint az
el6z6 0sszehasonlitasndl. A linearitas jobb a gzip-elt esetben, kis inputra nem éri meg a
tomorités, egyre novekvd input méretre viszont egyre jobban megéri. A meredekség itt
kortlbeliil 76%-ara esik vissza az aranypar alapjan.

Az harmadik algoritmus 6sszehasonlitasa (27. abra):
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Szazalék-szamitas osszehasonlitas
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0 1 2 3 4 5 6 7 8
Adatmennyiség (GB)

27.4bra Szazalék-szamitas algoritmus dsszehasonlitdsa az input tipusa alapjan

A linearitds szintén a gzip-elt esetben a jobb. Kis inputra valamivel ennél az
algoritmusnal sem éri meg a tomorités a plusz cpu id6 miatt. Koriilbeliill 1GB kortil
egyenldk a futadsi id6k és innentdl egyre jobb a gzip-elt esetben. A meredekségek aranya
alapjan 76%-os itt is a visszaesés.

A negyedik algoritmus 6sszehasonlitasa (28. abra):

Arany-szamitas osszehasonlitas

600
y=51,07x + 135,95
>00 R2=0,9772
)
§ 400 Y = 39,332x + 166,62
£ R?2=0,9993
& 300 . o
5 / @ Arany-szamitas
-_8 200 - M Ardny-szamitas (.gz)
4
100
0 T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Adatmennyiség (GB)

28. abra Arany-szamitas algoritmusok 6sszehasonlitasa az input tipusa alapjan

Az utolsé algoritmusnal csak koriilbeliil 2,5GB mérettdl érte meg a tomoritést hasznalni.
A meredekség pedig 77%-ara csokkent a gzip-elt megoldassal.
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A rendszerben tarolt logok-bol a futasi idén kiviil még a WASB fajlrendszerrdl olvasott
bajtok szamat elemeztem. Kitomorités utdn a map taszkoknak a helyi szamitégépeken
mar a teljes adathalmazt kell olvasniuk, de a WASB fajlrendszerrdl eldszor még a
tomoritett adatokat kell csak olvasniuk gzip-elt esetben. Az dbran az lathato, hogy ezen
bajtok szama mennyivel csokkent (29. abra):

WASB fajlrendszerrél olvasott bajtok

y =1,0766x - 0,0057 2
R2=1

/0’

//\/ =0,2183x + 0,0526 @ Alap algoritmusok
2 _

4 6 8
Adatmennyiség(GB)

Olvasott bajtok (milliard)
O R N W b U1 O N

o
N

29. abra WASB féjlrendszerrdl olvasott bajtok szama az alap és gzip-elt algoritmusok esetében

A jelentds méret csokkentéssel sok 1/0 miiveletet megsporoltunk, ezaltal nagyban
megnovelve a teljesitményt.

A mérésekkel tehat bizonyitottam, hogy nagy adathalmazok esetén a futasi idét
korulbelil 76%-ara csokkenthetjiikk csak azzal, hogy a bemeneti adatainkat gzip
formatumba tomoritjik, még pedig olyan kis méretekben, melyek csak 1-2 blokkot
foglalnak el a fajlrendszeren. (Tobb blokk esetén értelemszerilien nem érhetd el ilyen
hatékonysag. A futdsok kozott a meredekségen kiviil a tengelymetszet is eltért,
megpedig a gzip-elt megoldasnal volt nagyobb, igy emiatt a 76%-o0s javulasnal valamivel
gyengébb értéket tudunk elérni ilyen nagysagrenddi adatoknal. Nagyon nagy adathalmaz
feldolgozasa esetén azonban ez az érték elhanyagolhat6va valhat mar.)
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6. Osszefoglalas

A munkdm keretében eldszor is irodalomkutatast végeztem Hadoop témakorben. A
technologia még nagyon uj, de igy is rengeteg irodalom érhet6 el réla az interneten. Az
elméleti tudas mellett gyakorlatban is prébaltam tobb helyr6l megismerni. Végiil az
HDInsight nevili rendszert kezdtem el haszndlni a tesztelésre. Kivalasztottam egy
érdekes adathalmazt, melybdl megprobaltam hasznos eredményeket Kkigyljteni a
Hadoop keretrendszer hasznalataval. Az HDInsight segitségével C# koddal ez sikeriilt is
és megprobaltam a MapReduce skalazédasat is megvizsgalni. Az input méretének és az
algoritmusnak a valtoztatasaval kaptam meg az eredményeimet. A MapReduce modell
linearis skalazodasat nagyon jo kozelitéssel ki tudtam mutatni. Az algoritmusok futasi
idejei, illetve mas metrikai alapjan pedig prébaltam a rendszer sziik keresztmetszetére
kovetkeztetni. A haldzaton val6 adatkiildést taldltam szilik Kkeresztmetszetnek.
Optimalizaciés lehet6ségek koziil pedig az input adat tomoritését valasztottam
kiprobalasra, ezzel csokkentve az altala foglalt helyet, az I/O miiveletek szamat és a
halézaton Map taszkokhoz kiildendd adat nagysagat, viszont néveltem a cpu id6t, amit
kitomoritésre is kellett forditani onnantdl. Eredményként azt kaptam, hogy kis
adathalmazokra még nem éri meg a tomoritést valasztani, tul sok id6t emészt fel az adat
kitomoritése ilyen esetben. Azonban egyre nagyobb adathalmaz esetén (nalam olyan 1-
2,5GB-t6l) mar megérte a tomoritéses megoldast hasznalni. Koriilbeltl 76%-ara tudtam
csokkenteni a futasi id6t nagy adathalmaz esetén. A munkam tehat 6sszefoglalja a
Hadoop rendszerek jellemzdit és alapjaul szolgalhat tovabbi hasonlé kutatasi és
tervezési feladatok szamara.
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7. Tovabbi tervek

A témakorben vald tovabbi kutatasokban mindenképp terveim koézott van az, hogy a
map és reduce fazis kozotti tomoritési lehetdségeket kiprdbaljam, hiszen a mérési
eredményeim alapjan ott még nagyon sokat lehetne nyerni a teljesitményen. A két fazis
kozotti teljesitményjavitasra egy masik lehet6ség a Combiner irasa, mellyel rendezni
lehet az adatokat, miel6tt azok a reduce bemenetére keriilnek. Ezt is érdemes lenne
kiprobalni. Lehetdség van kodbol megadni, hogy hany reduce taszkot inditson a
rendszer. Ennek segitségével példaul az arany-szamitas algoritmusnal 12 reduce taszkot
beallitva valészintileg jelentds javulast lehetne tapasztalni. (Alapbdl egy reduce taszkot
inditott a rendszer minden futashoz.) Az elsd két algoritmusnal érdemes lenne mindig
annyira allitani, amennyi évet feldolgoztatok vele, ezaltal nekik is javulna a futasi idejiik.
Egyediil a szazalék-szamitas algoritmusnal nem tudnék ezzel gyorsitani, hiszen ott
osszesen egy kulcsot definidltam a Map metédusban. Ezt is szeretném még megprébalni.
Az algoritmusaim sordn mindig csak egy MapReduce Job-ot futtattam. Terveim kozott
van, hogy tobb jJob-ot is tudjak futtatni egymas utdn és ezzel bonyolultabb
algoritmusokat is implementalhassak. Ebben a modellben teljesen masképp lehet
algoritmusokat megvalositani, ezeket is meg szeretném ismerni. Ezeken kiviil szeretném
jobban megismerni a Hadoop-hoz kapcsolédé projektek teljesitményét is (Hive, Pig,
Hbase, Spark), hogy kideritsem, hogy segitségiikkel lehet-e vajon optimalizalni az ilyen
jellegli algoritmusokon.
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