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Hadoop

* Framework pre vyvoj a spustanie aplikacii na velkych klastroch
postavenych na tzv. ,commodity hardware”
* Urceny pre spracovavanie velkych dat (Petabyty) na klastroch pozostavajucich z
tisicok uzlov
e Zakladné komponenty:
— UloZisko: HDFS
— Spracovanie dat: MapReduce

* Poziadavky
— Naklady — minimalizacia vdaka pouzitiu uvedeného HW

— Jednoduchost pouZitia
* Pouzivatelia nemusia poznat prostriedky distribuovaného pocitania

— Spolahlivost: fault tolerance

Martin Sarnovsky
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Hadoop - vlastnosti

e Commodity Hardware

— Schopnost postavit klaster a rozsirovat ho, pouzitim Standardnych, nie drahych
serverov

— Predpoklada sa, ze servery a diskové uloZiska nebudu vysoko dostupné a
spolahlivé

e Vyuzitie replikacie dat v klastri
* Separovanie metadat od dat
— Server Specificky pre spravu metadat (Namenode)
— Servery, ktoré data ukladaju (Datanode)
* Presunutie vypoctov smerom k datam
— Servery v klastri slizia na 2 ucely: ako ulozisko dat a ako vypoctové uzly
— Single ‘storage + compute’ cluster vs. Separate clusters

Martin Sarnovsky



Technoldgie spracovania Velkych dat FIRIRCer:][ef=]
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* \yvoj Lucene a Nutch (D. Cutting, M. Cafarella)

* InSpiraca Google
— GFS — Google File System (2003)

— Clanok ,,MapReduce: Simplified Data Processing on Large
Clusters” (Jeffrey Dean, Sanjay Ghemawat) — 2004

e 2006 — Nutch sa transformuje na Hadoop, v aprili release

0.1.0. verzie

e 2007 - Yahoo Hadoop cluster (1000 pocitacov)
e 2008 — cca 20 spolocnosti pouziva Hadoop

e 2009 —-Yahoo! —
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Hadoop — zakladné komponenty

* HDFS — Hadoop distributed file system

 Hadoop Core

— Mnozina spolocnych utilit a modulov spolocné pre
vsetky verzie Hadoopu

* Hadoop MapReduce
— Programovaci model pre distribuované aplikacie

* YARN —Yet another resource negotiator

Martin Sarnovsky



Technolégie spracovania Velkych dat FyLURCer (o=
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Hadoop klastre - hardware

 Hadoop klastre pozostavaju z hardware dvoch
rozdielnych typov:

— Master

— Slave/worker

* Master — uzol obvykle viac robustny a odolnejsi
voCi hardvérovym zlyhaniam, obvykle na nom
bezi viacero kritickych sluzieb/roli Hadoop
platformy

 Worker — pre tieto uzly sa naopak ocakava, ze
zlyhavaju pravidelne, tzn. konfiguracia menej
robustna

Martin Sarnovsky
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Klastre — konfiguracia v praxi

* Malé klastre —s menej ako 20 worker nodes - Baseline - 2
X 6 core 2.6 Ghz CPU, 24 GB RAM, dual 10 Gb Ethernet

e Klastre do 300 uzlov - mid-size kategoria, Standardne cca 24

- 48 GB RAM

* Velke klastre —viac ako 300 uzlov — minimum 96 GB RAM
pre mastra

 Worker -2 x 6 core 2,9GHz CPU, 64/96 GB RAM, 12x3 TB
HDD,

* Ulozisko — v zavislosti na Ulohe/spracovavanych datach

— Nutné vziat do uvahy replikaciu dat, produkovanie
medzivysledkov a iné, ktoré standardne zaberu 20-30% datovej
kapacity

Martin Sarnovsky
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Distribucie Hadoop

* Apache
— “Cisty“ Hadoop
* Cloudera

— 1. spolo¢nost poskytujuca distribuciu Apache Hadoop, rozsiruje
o Cloudera Management Suite, automatizuje instalaciu, ponuka

uuuuu

e Hortonworks

— Inovacie (YARN), poskytovatel pre podnikovu sféru, kompatibilta
aj s Windows, Microsoft pouziva tuto distribuciu a ,,zabaluje” ju
ako MS Azure sluzbu HDInsight

* MapR

— Ponuka Hadoop ako komponent integrovany do Ubuntu OS,
viaceré obmedzenia vo volnych verziach

Martin Sarnovsky 10
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Fact: Hadoop Isn’t Just Hadoop Anymore

Core Hadoop
(HDFS, MR)

2006

Flume
Bigtop
Oozie
- MRUnit
HCatalog
Sqoop
Sqoop Whirr
Whirr Avro
s Avro Hive
Hive Hive Pig
Pig Pig Mahout
Mahout Mahout HBase
HBase HBase HBase ZooKeeper
ZooKeeper ZooKeeper AEORREPE Core Hadoop
Core Hadoop Core Hadoop Core Hadoop +YARN
2008 2009 2010 2011
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Core Hadoop
+YARN

Parquet
Sentry
Spark Spark
Impala Impala
Solr Solr
Kafka Kafka
Flume Flume
Bigtop Bigtop
Oozie Oozie
MRU nit MRUnit
HCatalog HCatalog
Sqoop Sqoop
Whirr Whirr
Avro Avro
Hive Hive
Pig Pig
Mahout Mahout
HBase HBase
ZooKeeper ZooKeeper

Core Hadoop
+YARN
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Hadoop ekosystém
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 Hadoop Distributed File System
e Postaveny na GFS (Google File System)
* Velky, distribuovany suborovy systém

— Schopny bezat na 10K uzloch, s 100 mil. sibormi,
spracovat 10 PB dat

e Poskytuje velmi dobru podporu z hladiska
manazmentu klastrov

— Load balancing
— Odolny vodi zlyhaniam (replikaciou dat)
— Lahko rozsiritelny (pridanim novych uzlov)
* Optimalizovany pre davkové spracovavanie dat
— Umoznuje presunut vypocet blizsie k ddtam

Martin Sarnovsky
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HDFS II.

* Jeden Namespace (menny priestor) pre cely klaster
* Koherentnost dat

— HDFS pouziva Write-once-read-many model pristupu k
datam

— Klient teda nemdze prepisovat subory, ale iba zapisovat
na koniec

. Suvbory nahravané do HDFS su rozdelené do blokov
— Standardne ma jeden blok velkost 128 MB

— Kazdy blok sa potom replikuje napriecC suborovym
syTter}?om, tak, aby jeho kopie existovali na viacerych
uzloc

Pristup klienta k datam
— Klient potom moze ndjst umiestnenie bloku s datami

— Klient potom pristupuje k datam priamo z uzla, na ktorom
su ulozené

Martin Sarnovsky
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HDFS Architektura

* DFS Master — Namenode
— Spravuje Namespace (menny priestor) suborového systému

— Udrziava mapovanie suborov na jednotlivé bloky a na ich
umiestnenie v klastri

— Spravuje alokaciu a replikaciu blokov

— Checkpoints namespace and journals namespace changes for
reliability

— Riadi pristup do menného priestoru
* DFS Slave - Datanodes
— Primdarny ciel z hladiska HDFS — ukladat bloky dat
— Klientské aplikacie pristupuju k blokom dat priamo z tychto uzlov
— Periodicky posiela reporty o stave blokov na Namenode
— Periodicky kontroluje integritu blokov

Martin Sarnovsky 16
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NameNode

* Manazuje Namespace suborového systému

— Mapuje nazov suboru na mnozinu blokov na ktoré je rozdeleny

— Mapuje blok na Datanode, kde sa nachadza
* Konfiguracny manazment klastra (HDFS) — sprava infrastruktury
* Replika¢ny engine pre bloky
 Metadata

— VSetky metadata su ulozené v pamati

— Neexistuje poziadavka na strankovanie metadat
* Typy metadat

— Zoznam suborov

— Zoznam blokov pre kazdy subor

— Zoznam Datanodov pre kazdy blok

— Atributy suborov, ako napr. ¢as vytvorenia, faktor replikacie, a iné
e Zaznamy transakcii

— Zaznamendva vytvorenie suborov, mazanie, atd.

Martin Sarnovsky
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Datanode

* Ulozisko pre bloky
— Uklada bloky v lokalnom suborovom systéme uzla (napr. ext3)
— Ukladad metadata o blokoch (napr. CRC)
— Poskytuje data a metadata klientom

e Reporting blokov

— Periodicky posiela report a status vsetkych existujucich blokov na
Namenode

e Data Pipelining
— Forwarduje data na ostatné konkrétne Datanody

* Datanody posielaju pravidelny ,heartbeat” hlavnhému Namenode
— Standardne nastaveny heartbeat je kazdé 3 sekundy

* Namenode potom pouziva heartbeat ako spdsob pre detekciu
zlyhania Datanodov

Martin Sarnovsky



HDFS Architektura

Metadata ops '[ Namenode

Metadata (Name, replicas, ...):
/homeffoo/data, 3, ...

Block\ops
Read Datanodes Datanodes
' - 'H u
_ 4 - Replication
n j Blocks
A
A
e Y
Rack 1 Rack 2
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HDFS Data model

Namenode — subor, replikacie, block-id

Datanode 1 Datanode 2 Datanode 3 Datanode 4

1y | B mm B =

m o || 5] =

Datanode 5 Datanode 6 Datanode 7 Datanode 8
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Replikacia dat v HDFS

» Faktor replikacie (pocet kdpii blokov ) pre subor je mozné nastavit, aj rozne
pre r6zne subory (prednastavena hodnota parametra je 3)

e Umiestnenie blokov - rack aware

— V pripade, Ze je klaster na viacerych rackoch, garantuje umiestnenie replik na
dvoch rozdielnych rackoch

— Prvareplika na lokalnom uzle, dalSie repliky sa kopiruju pokial mozno na uzly
na inom racku

* Aplikacia Cita data tak, ze najde a pouziva , najblizSiu” repliku

* Pod-replikacia a nad-replikacia (malo, alebo zbytocne vela replik) su
detegované Namenodeom

* Implementovany Balancer sa stara o vyvazené vyuzitie Datanodov a ich
obsadenie jednotlivymi blokmi

Martin Sarnovsky
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HDFS rozhrania

 Java API
e Command Line

nadoop dfs -mkdir /foodir
hadoop dfs -cat /foodir/myfile.txt
nadoop dfs -rm /foodir myfile.txt
hadoop dfsadmin -report

hadoop dfsadmin -decommission datanodename

* Web Interface
— HUE, Hortonworks HDP, atd.

Martin Sarnovsky
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YiaplRedlice;
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Terminologia

* Job — “cely program” — vykonanie/spustenie
Mappera a Reducera na celom datasete

* Task (uloha) — spustenie/vykonanie Mappera
alebo Reducera na Casti dat

* Task Attempt (pokus o vykonanie ulohy) —

pokus o konkrétne vykonanie ulohy na danom
uzle

Martin Sarnovsky 24
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Terminologia - priklad

* Napr. spustenie ,WordCount” na databaze 20
suborov predstavuje jeden job

* Na 20 suboroch teda bude vykonanych 20
map tasks (uloh) + niekolko reduce tasks (uloh)

 Najmenej 20 map pokusov o vykonanie uloh
bude vykonanych - viac, napr. ked dbjde k
zlyhaniu

Martin Sarnovsky 25



MapReduce

* MapReduce je programovaci model, ktory sa implementuje
pre Ulohy spracovavajuce/narabajuce s velkymi datovymi
mnozinami

* Programator Specifikuje map funkciu, ktora spracuje data
vo forme klté¢/hodnota péarov a vygeneruje medzivysledky
rovnako vo forme klu¢/hodnota

* Reduce funkcia potom agreguje vsetky medzivysledky, ktoré
su asociované s rovnakym kltcom (v medzivysledku)

* Map: vstupom je subor dat, vystupom asociativne pole
(prvky nie su indexované podla postupnosti celych Cisel, ale
pomocou kltucov) typu: kfd¢/hodnota

* Reduce: vstupom je vystup z funkcie map a vystupom je
asociativne pole typu: klfu¢/hodnota, pricom plati, Ze polia s
rovnakymi kIdCmi su spracovavané na jednom uzle

Martin Sarnovsky



Technoldgie spracovania Velkych dat FIRENCGr:[ef=

Transformacie parov klu¢/hodnota

MapReduce sa da zapisat ako transformacia parov klué¢/hodnota:
{K1,v1}->{K2, List<V2>} -> {K3,V3}

Kde K1 a V1 su vstupné pary do map funkcie MapReduce ulohy,
Citaju sa obvykle z HDFS

Vystupom z map metddy (a teda vstupom do metddy reduce) bude
mnozina parov klucov a asociovanych zoznamov hodnot, ktoré su
oznacené K2 a V2

Kazdy mapper vyprodukuje vystup vo forme jednotlivych dvojic
kl't¢/hodnota, tieto si potom skombinované do podla kltuca do
formy kli¢/zoznam hodno6t. Tuto operdciu vykona napr. metéda
shuffle

Finalny vystup MapReduce ulohy je dalSia mnozina parov
kl'u¢/hodnota - K3/V3, ktoré uz predstavuju vysledok ulohy a su
zapisané do HDFS

Martin Sarnovsky
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MapReduce job — fazy

* |nicializacia
* Map

e Shuffle/Sort
* Reduce

Martin Sarnovsky
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MapReduce job - inicializacia

Inicializacia
— Hadoop rozdeli vstupné data, najcastejsie na
podmnoziny o velkosti HDFS blokov (splits)

— Priradi kazdy split jedému mapperu, snazi sa
pridelit split na mapper, kde sa dany split
nachadza

Map
Shuffle/Sort
Reduce

Martin Sarnovsky
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MapReduce job - Map

[ INIT ” EXECUTION ] [ SHUFFLE ]
[ SPILLING ]
Task time Task
Start Finish

INIT: Inicializacia map tasku
EXECUTION: Hadoop cita dany split riadok po riadku, vola metédu map na kazdy

riadok, spracuva ho dalej ako dvojicu (klu¢, hodnota), aplikuje logiku map metddy a
emituje kl'u¢/hodnotu medzivysledku

SPILLING: vysledok mappera je uloZzeny v pamati, ked' je buffer skoro plny, zapiSe sa
na disk (uvolfiuje pamat) — lokalny, nie HDFS

Martin Sarnovsky
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MapReduce job - Shuffle

[ INIT ” EXECUTION ] [ SHUFFLE ]
[ SPILLING ]
Task time Task
Start Finish

SHUFFLE: po zapisani vSetkych dat z mappera spoji vsetky vystupy a “zabali” ich pre
reducer. Po skon¢eni map fazy, je mozné medzivysledky zoradit podla kluca (Sorting)
— triedenie Setri ¢as reduceru

Partitioning - pocas shufflingu — ak existuje viacero reducerov, rozdeli zoradené
medzivysledky daného mappera podla kltica a rozposle reducerom

Combiner - tvari sa ako lokalny reducer a agreguje data podla kluca, kym su v pamati

Martin Sarnovsky
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MapReduce job - Reduce

* Lokalne Hadoop Cita agregované a rozdelené medzivysledky

e Aplikuje metdodu reduce na tieto vstupy

* Reducer aplikuje logiku implementacie reduce metody a
vyprodukuje vysledné pary klu¢/hodnota, ktoré zapisuje do
vystupného suborového systému (HDFS)

* Na urychlenie MapReduce — data sa hned presunu z
mappera na reducer (aby sa nepresuvali vSetky naraz po
skonceni posledného mappera)

e Speculative execution

— reduce faza mo6ze zacat az po skonceni vSetkych map faz ->
niekedy je cely job brzdeny jednym mapper taskom, ktory
neprebieha korektne

Martin Sarnovsky 32
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MapReduce v1 architektura

Kllent SmeItUJe : .......................................... :
MapReduce Job MaSter
Klient Job Tracker
Namenode
Task Tracker Task Tracker Task Tracker
Datanode Datanode Datanode
Task Instance . | Task Instance Task Instance
Slave Slave Slave

Martin Sarnovsky
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MapReduce vl

* Previazanie medzi Cluster Resource Management
(manazmentom zdrojov) a MapReduce modelom
vykonavania

* Obmedzena skalovatelnost MR1

— JobTracker spusteny na jednom zariadeni, urceny na
viacero uloh

— Resource management
— Job a task scheduling
— Monitoring

* JobTracker — SPOF (Single point of failure)

Martin Sarnovsky
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YARN architektura

Klient

Resource Manager

Namenode

a

Y

Node Manager

Datanode

a

\ 4

Node Manager

Application Master

Datanode

A

y

Y \ 4

\ 4

Y

Node Manager Node Manager

Datanode Datanode

Node Manager

Node Manager

Container Container

Container

Datanode

Datanode
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MapReduce v2 - YARN

* Traja aktéri v YARN (Yet Another Resource Negotiator):
— Job Submitter (klient)
— Resource Manager (master)
— Node Manager (slave/worker)

* Resource Manager (jeden na klaster) pIni rolu mastra
— Nesie informacie o workeroch a ich umiestneni v rackoch (Rack Awareness) a o zdrojoch,
ktorymi disponuiju
— Bezi na nom niekolko sluzieb, najpodstatnejsia (v porovnani s MR1) je Resource
Scheduler (planovac zdrojov), ktory rozhoduje o pridelovani zdrojov z Datanodov
*  Node Manager (viacero na klastri)
— Predstavuje worker uzol v infrastrukture,
— Po nastartovani a pripojeni do klastra sa hlasi Resource Managerovi
— Posiela mu pravidelne heartbeat (identicky ako MR1) a poskytuje zdroje (vypoctové, datové)
— Jeho kapacitu Specifikuje mnozstvo operacnej pamate a pocet jadier
— Pocas behu Resource Scheduler rozhoduje o vyuzivani tejto kapacity
— Container je Cast kapacity workeru, ktora je pouzivana klientom pre beh aplikacie
* Application Master
— Dohliada nad jobmi (aplikdciami), ak niektoré z dloh pre dany job beZia pomalsie ako je
predpokladané, Application Master vygeneruje duplicitné ulohy (ak jedna z duplicitnych uloh
prebehne, zapise vysledky na disk a zastavi druhd duplicitnu ulohu)

Martin Sarnovsky
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MapReduce — priklad Wordcount

Input

The overall MapReduce word count process

Deer Bear River
Car Car River
Deer Car Bear

Martin Sarnovsky

Splitting Mapping Shuffling Reducing Final result
Bear,1 ——— = Bear, 2
Deer,1 ——m Bear, 1
Deer Bear River ——» Bear, 1
River, 1
Car, 1
Car,1 ——m» Car,3 —m» Bear,2
Car, 1 Car, 1 Car, 3
Car Car River ——w» Car, 1 Deer, 2
River, 1 River, 2
Deer,1 —— = Deer,2 ————»
Deer, 1
Deer, 1 /_
Deer Car Bear ———w Car, 1
Bear, 1 River, 1 ———w» River, 2
River, 1
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Wordcount - Mapper

map (String key, String value)
// key: dokument ID
// value: obsah

for each word w 1n

value: EmitIntermediate (w,

Martin Sarnovsky

"1");
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Wordcount - Reducer

reduce (String key, Iterator

values) :

// key: slovo

// values: zoznam vyskytov slova
int result = 0;

for each v 1n values:
result += ParselInt (v);

Fmit (AsString(result));

Martin Sarnovsky
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MapReduce — priklad Wordcout |

MapReduce — Word Count Example Flow

Shuffle
&
sort

Martin Sarnovsky
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MapReduce — priklad distrib. dotazu

« SELECT * WHERE id % n = s — map funkcia (s je Cislo
vypoctového uzla 0..n - 1)

 SELECT polozka, sum(pocet) GROUP BY polozka
SORT BY polozka — reduce funkcia

Martin Sarnovsky
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MapReduce - priklad

map reduce
polozka 1 10
polozka 1 10
polozka 2 10
polozka 2 10
polozka 3 25
polozka 3 45
polozka 3 20
polozka 1 5 polozka 1 40
polozka 1 25
polozka 1 20 polozka 2 55
polozka 2 10
polozka 2 10 polozka 3 45
polozka 2 15
polozka 1 5
polozka 2 30
polozka 2 35
polozka 1 5

Martin Sarnovsky
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