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Kivonat

A folyamatosan fejl®@d® digitalis vilag, a mobil eszkdzok és az 10T (Internet of things)
technologiak megjelenésével az utobbi id®ben robbanasszerfen megn®tt az 6sszegyfjtott
adatok mennyisége, amelynek kdvetkeztében az informacio elfogadhaté id® alatti feldol-
gozasa a hagyomanyos értelemben vett adatbazis technolégiakkal sok alkalmazasi esetben
szinte lehetetlen. A Big Data fogalma alatt azokat az elosztott rendszereket értjik, amelyek
képesek az ilyen nagy mennyiségy, komplex, gyorsan valtozd, olykor jelent®s zajt tartal-
maz6 adatok korlatos id®n belll vett feldolgozaséara. A Big Data a gyors adatfeldolgozas
mellett az adatok biztonsagos tarolasat is feladataul tfzi ki. Ennek érdekében fontos sze-
repet jatszik az egyes technoldgidk elosztottsagon alapulé tulajdonsaga.

A kilénb6z® elosztott adatfeldolgoz6 rendszereket, kéztilkk a Big Data technoldgiakon
alapulé rendszereket is altalaban ugy telepitik, hogy az alkalmazas egy egész adatkoz-
pontot igénybe vesz. A virtualizaciés technologiak elterjedésével azonban megjelentek a
virtualis gépekben vagy konténerekben futtathatdé szolgaltatasok. Tehat az alkalmazasok
a zikai kornyezet mellett mar virtualizalt infrastruktirara is telepithet®k. Ezek sok eset-
ben tovdbbra is kbzpontositott hardvereken, pl. szerverparkokban, kertilnek egytttesen
elhelyezésre. A hal6zatok fejl®@dése és a virtualizalt szamitasi platformot nyujté technolé-
giak, pl. OpensStack, elterjedése azonban lehet®ve teszi a foldrajzilag elszort infrastruktara
nyujtotta el®nydk kihasznalasat Big Data alkalmazasok alatt is, pl. a feldolgozé egységek
elhelyezését kdzel adatok keletkezési helyéhez. Erre alkalmas az edge computing architektu-
ra, mely kiterjeszti a hagyomanyos kdzpontositott topoldgiat azzal, hogy a halézat szélein
virtualizalt kbrnyezet futtatasara alkalmas csomdpontokat helyez el. Ezek a haldzat szélén
elhelyezett csomépontok kevesebb szamitasi er®forrassal rendelkeznek mint a nagy adat-
kdzpontok, azonban halézati szempontbdl kdzelebb talalhatéak a felhasznalohoz vagy az
adatot szolgaltatd entitashoz.

Tudoméanyos dolgozatomban ismertetem a Big Data technologiak legelterjedtebb kompo-
nenseit. Bemutatom a jelenlegi Hadoop 6koszisztémat, majd részletesen kitérek a feladatom
altal meghatarozott rétegre, az er®forras-vezénylésért felel®s megoldasokra. Osszevetek kii-
16nb6z® er®forras-vezényl® algoritmusokat, majd a jov®ben hasznalatos féldrajzilag elosz-
tott topolégian felmeril® halézati problémakra vilagitok ra, melyekre sajat megoldasokat
készitek. A megoldasok tesztelésére sajat szimulatort implementalok, melynek segitségé-
vel foldrajzilag elosztott topolégian szimulacidkkal bizonyitom az elkészitett algoritmusok
helyességét, tovabba ugyanebben a szimulaciés kérnyezetben mas vezényl® megoldasokkal
hasonlitom 6ssze sajat megoldasaimat. Végezetill ismertetem az eredményeimet.



Abstract

With the continuous progression of digital world, mobile technologies and the Internet of
Thing , the amount of collected data increased so much that the traditional database tech-
nologies cannot process these large data sets for most of the applications in an acceptable
timely manner. The term Big Data collects those systems that can handle the processing
of these fast changing, various, complex and huge amount of data. In addition to fast da-
ta processing, Big Data technologies sets the requirement of storing our datas securely.
Regarding this matter, the distributed nature of each technology play an important role.

Di erent distributed data processing systems, including systems based on Big Data
technologies are generally installed in data centers utilizing all of their physical resour-
ces. However with the spread of the virtualisation, services installed in virtual machines
or containers have appeared, which means applications can run in a virtual environment.
Although in many cases, the components are still deployed together on centralized inf-
rastructure, e.g. in data centers. The continuous development of technologies providing a
virtualized computing platform, e.g., OpenStack, allows taking the advantage of geogra-
phically distributed infrastructure for Big Data applications, e.g., processing data close to
where it was generated. There is a relatively new architecture for this purpose called fog
computing or edge computing which essentially extends the cloud computing to the edge
of the network enabling resource deployment near the clients. These edge nodes own less
computational resource than a centralized infrastructure, but from network aspect they
are closer to where the data is created.

In this paper | give a brief explanation on the main components of Big Data technolo-
gies. | present the current Hadoop ecosystem and | give some details about the resource
orchestration layer. | compare di erent resource orchestration algorithms. | identify three
possible problems related to network resources of a geographically distributed topology,
which | then solve in this paper. | implement simulation environments where | prove the
correctness of the prepared algorithms with simulations in large scale geographically distri-
buted topologies. In these simulations | also compare my algorithm with existing resource
orchestration algorithms. Finally, | present my results.



1. fejezet

Bevezet®

Ebben a fejezetben bemutatom a Big Data alapjait, valamint a teljesség igénye nélkdl

leirom a Hadoop 6koszisztémanak a rétegeit. Ezt kdvet®en ismertetem a dolgozatom moti-
vaciojat, amely soran bepillantast nydjtok egy Uj halézati topoldgiaba, a felh®-, és perem-

szamitasi koncepcidba.

1.1. A Big Data rendszerek tulajdonsagai

Az informatika fejl®désével tarolt adat mennyisége az utdbbi évek alatt ugrasszer{en meg-
novekedett. Ennek oka kett®s. Az els® ok a kiilonbdz® adatrégzit®, adatmegosztd technolo-
giak rohamos fejl®dése, mind hardveres, mind szoftveres értelemben. Szamos hardver képes
kulénb6z® tipusu adatokat rogziteni. Példaul audovizualis adatok rogzitésére hasznalhatd
nagyon sokféle eszkdz, példaul mobiltelefon, videokamera, fényképez®gép, stb. A rengeteg
szenzor elterjedésével lehet®vé valt kilonbdz® kornyezeti tulajdonsagok digitalis rogzité-
se, mint példdul h®@mérséklet, paratartalom, fényer® és még sorolhatnank. A kilonbdz®
szoftveres technoldgiak fejl@désével megn®tt a virtudlis Gton létrehozott adatok mennyisé-
ge, melyek szintén egyszerflen megoszthatéak béarkivel a vilagon, ilyen technoldgiak kozé
tartozik példaul az Internet, a kdzdsségi oldalak és egyéb adatfeldolgozé szoftverek.
Az adatokat harom kulonb6z® osztalyba sorolhatjuk:

Struktaralt : példaul grafok, n-dimenziés matrixok, n  m-es tablazatok, ahol egy sor
egy meg gyelés, egy oszlop egy valtozé.

Szemi-strukturalt: Részhalmaza a struktaralt adatoknak. Nem abrazolhaté hatéko-
nyan adattablaban. Azonos tipusu objektumok mas attribGtumokkal is el®fordulhat-
nak. Az attribitumok sorrendje nem szamit. llyen példaul az XML.

Struktiralatlan: Nincs el®re rogzitett tarolasi/értelmezési modell, csak metaadat. Pél-
daul természetes szbveg.

Azonban ezek a rogzitett adatok, csak akkor lehetnek hasznosak, ha megfelel®en tudjuk
tarolni, illetve feldolgozni ®ket. Erre a problémara nyujt megoldast egy Big Data technologi-
akat hasznal6 rendszer. A Big Data tehat nem csupan egy technolégia, sokkal inkabb olyan
technolégidk szintézise, melyek lehet®vé teszik egy rendszer szdmara hatalmas mennyiség
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és valtozatos adatok tarolaséat és gyors feldolgozasat. A Big Data négy alap tulajdonsagat
irja le az agynevezett 4V model, mely a kdvetkez®ket tartalmazza:

Volume : nagy mennyiség adat;
Variety : nagyszamu forrds és/vagy strukturalatlan/részben strukturalt adatok;
Velocity : gyors adatfeldolgozas;
Veracity : nagy mennyiség{ zaj.

Az adatok feldolgozasanak kétféle tipusat kilonboztetjuk meg. Az els® az ugynevezett
At rest Big Data. Ebben az esetben az adatok el®re 6ssze vannak gyfjtve és tarolva
vannak a Big Data klasztertinkben. Ekkor az elemzett adatok nem frissiilnek a futas ideje
alatt, és van id®nk szinte mindent elemezni. Ennek az ellentéte az tgynevezett streaming
adatfeldolgozéas, amikor az adatok folyamatosan érkeznek és az érkezésik idejében szinte
azonnal dolgozzuk fel ®ket.

A Big Data technoldgidkat hasznal6é rendszerek elosztott rendszerek. Ezekben az elosz-
tott rendszerekben minden egységnek megvan a feladata. Minden szerver/komponens a
kapott adaton egy megadott feladatot old meg, és az eredményt kiildi tovabb egy masik
szervernek/komponensnek, aki szintén a sajat feladatat fogja megoldani a kapott adato-
kon. A bring the computation to the data elv Iényege az, hogy egy adott feladatot elvégz®
kod/kddrészlet azon a szerveren lesz lefuttatva, ahol az adat éppen van. Az adatok a sza-
mitasi er®forrashoz valé mozgatasa tul kdltséges, igy a szamitast kell az adathoz szervezni.

1.2. Elosztott Big Data rendszerek

A virtualizalt platformok elterjedésével megjelentek a felh®ben futd szolgéltatasok. Koztik
az egyre nagyobb teret nyer® Big Data szolgaltatasok is. A felh® szolgaltatasok szerepe
els® sorban a kdltség optimalizalas. Felh® platformon akkor éri meg futtatni egy Big Data
rendszert/alkalmazast, ha az nem folyamatosan nagy terhelést igényel, inkabb periodikusan
valtozik a terheltségi szintje. Ebben az esetben a felh®ben bérelt er®forrasok mennyisége
valtoztathatd a terheltséghez mérten, igy koltséghatékonyabban lehet Gizemeltetni.

A technologiai fejl®@dés megprébalja egyre kbzelebb vinni a feldolgozé egységeket az
adatok keletkezési helyéhez. Ez azt jelenti, hogy sziikség van a nagy adatkdzpontok mel-
lett hasonld, azonban kisebb szamitasi kapacitassal rendelkez® adatkdzpontokra, amelyek
azonban mind féldrajzi, mind haldzati tekintetben kbézelebb vannak az adat keletkezésének
helyéhez. Ezekben az ugynevezett peremklaszterekben nem csak az adatok tarolasa, ha-
nem bizonyos feldolgozasi feladatok is megjelennek. Az ilyen jellegy alkalmazasokra talan
legjobb példa az 10T (Internet of Things) felhasznalas. Az 10T rendszerek szamos szenzort
hasznalnak, melyek folyamatosan monitorozzak a kdrnyezetiiket és tovabbitjak az adatokat.
Ezeket az adatokat sok esetben nem csak tarolni kell, hanem véges id®n beldl valamilyen
valaszt is kell nydjtani rajuk. Amennyiben a feldolgozé egység tulsagosan tavol helyezkedik
el a szenzoroktdl, Ggy nincs esély arra, hogy id®ben megkapjak a szenzorok a valaszokat.



1.3. Az elosztott adatfeldolgozas halozati kihivasai

A Big Data rendszerek egyik f® alapelve a scale out instead of scale up elv. Ez azt jelenti,
hogy érdemesebb inkabb tdébb kilonallé zikai er®forrassal egy elosztott rendszert l1étrehoz-
va kib®viteni az infrastruktdrat, mint csupan egy szerver kapacitasait b®vitve terjeszkedni.
Ez az elv egyre inkabb elterjedté valik egy absztrakciés szinttel magasabban is. Erdemes
tébb adatkdzpontot Iétrehozva egy foldrajzilag elosztott rendszert alkalmazva skalazni az
infrastruktarat, mint csupan egy adatkézpont kapacitasait b®vitve skalazni. Azonban a
foldrajzi elosztottsaggal Uj problémak Iépnek fel, melyek jelent®s része a halézattal van
Osszefliggésben. Egy példa féldrajzilag elosztott topoldgia lathaté az 1.1 4bran.

1.1. abra. Foldrajzilag elosztott topoldgia savszélesség szerint

A haldzati topoldgia késleltetés és rendelkezésre allb savszélesség szempontjabdl mutatja
az elosztottan mYkdd® szamitasi klaszterek kapcsolatat. Az elképzelés az, hogy foldrajzi-
lag egymastdl viszonylag tavol helyezkednek el kisebb méretq klaszterek (az abran Edge
Cluster -ek), melyek egy kdzponti haldézaton ( Core Network ) vannak 6sszekétve. Tovabba
a topologiaban szerepel egy sok er®forrassal rendelkez® felh® klaszter (az abrdn Core Clo-
ud ) is, amely lehet privat vagy publikus szolgaltatas egyarant. Minden klaszter rendelkezik
egy dedikalt interfésszel, amely a kils®, publikus halozat felé/fel®l nyujt atjarast. Szadmos
jelenlegi kutatas folyik annak céljabdl, hogy belassak, hogy hogyan lehetséges optimalisan
hasznalni a foldrajzilag elosztott topologiakat Big Data rendszerek hasznalatakor. A dolgo-
zatommal én is ebben a jelenleg folyd kutatasi terlleten mutatok be Gjszery eredményeket:
megfogalmazok és megoldast nyudjtok olyan probléméakra, melyek fontosak lehetnek az Uj
topoldgiak alkalmazésa soran az elosztott Big Data alkalmazasoknak.



Egy hal6zat tervezése, felépitése soran a f® elvardsok a héldzattal szemben, hogy gyors
legyen és megbizhatd. A gyorsasagot befolyasol6 két legjellemz®bb érték a halézaton talal-
hatd savszélesség, valamint a késleltetés, ami a cél eszkdz elérése soran talalhaté. Szamos
kutatas foglalkozik azzal, hogy kiilénb6z® Uj topoldgiakat vizsgalva, hogyan tudjak javitani
ezeket az értékéket. Egy U] topologia megjelenésével a haldzatba kapcsolt alkalmazasok-
nak Uj problémakkal kell, hogy szembesiiljenek, melyek befolyasoljak a teljesitményiket.
Munkam soran én is ez a harom halézati tulajdonsag szerint vizsgdlom a Big Data rend-
szerét a foldrajzilag elosztott topolégiaban, és ajanlok olyan algoritmust, amely a halozati
metrikakat felhasznélva javit a gyakorlatban elterjedt alkalmazasok teljesitményén.



2. fejezet

A legelterjedtebben hasznalt Big
Data technologiak

Ebben a fejezetben bemutatom a Big Data legismertebb és legfontosabb techonolégiat,
valamint az egészet 6sszefogd keretrendszer, a Hadoop felépitését, tkoszisztémajat.

2.1. A Hadoop 6koszisztéma

A Hadoop egy nyilt forraskédu keretrendszer, amelyet az Apache Software Fundation ta-
mogat. Adatintenziv, elosztott rendszerben mikdd® alkalmazasok tdmogatasara szolgal.
Sok szerverb®I all6, viszonylag alacsony kéltségf, altalanos célu hardverb®I épitett klasz-
tereken teszi lehet®vé az adatfeldolgozé technoldgiak futasat. Mondhatni, hogy Big Data
probléméak megoldasara szolgalé keretrendszer a Hadoop. Az Apache Hadoop magja egy
adattarolo részb®I all, kbzismert nevén a Hadoop Distributed File System (HDFS), tovab-
b4 egy feldolgozé komponensb®I, a MapReduce programozasi modellb®Il. Az alap Apache
Hadoop keretrendszer a kévetkez® modulokbdl all [1]:

Hadoop Common mas Hadoop modulok altal hasznalt kbnyvtarak és segédprogra-
mokat tartalmaz;

Hadoop Distributed File System (HDFS) elosztott fajlrendszer, amely adatok tarola-
séra szolgal altalanos célu gépeken, tovabba nagy savszélességet biztosit a klaszterben
az egyes szamitdgépek kozott;

Hadoop YARN: 2012-ben bevezetett platform, amely a klaszterek szamitasi er®forra-
sainak vezényléséért felel®s, tovabbéa a felhasznaloi alkalmazasok Utemezését is veégzi;

Hadoop MapReducea MapReduce programozasi modell egy implementacioja nagy-
méret] adatok feldolgozasara.

A 2.1. abran lathaté a Hadoop ©koszisztémajabol egy részlet [2]. Magadhoz az dkosziszté-
mahoz szamos mas technoldgia, szoftver is hozzatartozik, azonban a dolgozatomban ezek
nem kertilnek bemutatasra.
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2.1. dbra. Hadoop 6koszisztéma

Vizsgéljuk meg a Hadoop 6koszisztéma egyes szintjeit és a bennik talalhaté technoldgi-
akat.

Adatbevitel: Ezen a szinten talalhatdéak azok a technolégiak, melyek segitségével ada-
tokat, fajlokat tudunk egyszerfen a Big Data klaszterbe (legtdbbszér HDFS-be) jut-
tatni. A legelterjedtebb technolégidak a kovetkez®ek:

Flume: A Flume egy olyan szolgaltatas, amely segiti a strukturdlt és szemi-
strukturalt adatok HDFS-be val6 bevitelét. Olyan megoldast kinal, amely meg-
bizhato, elosztott mkodésy, tovabba segit nagy mennyiség{ adathalmazok ké-
szitésében, aggregalasdban és mozgatasdban. Segitségével online adatfolyamo-
kat tudunk HDFS-be juttatni olyan kiilonb6z® forrasokbél mint példaul halézati
forgalom monitorozé, naplé fajlok, email Gizenetek.

Sqgoop A Sqoop importalhat és exportalhat strukturalt adatokat RDBMS (Rela-
tional Database Management System) vagy vallalati adattarhazakbol a HDFS-
be vagy forditva.

Adattarolas: A Hadoop-ban az adatok-fajlok tarolasaért felel®s fajlrendszer a HDFS
[3]. A HDFS-r®l b®vebben a 2.2 alfejezetben talalhaté leiras.

Er®forras-vezénylés A Hadoop keretrendszerben futtatott alkalmazasok er®forra-
sainak a vezényléséért felel®s legjelent®sebb technologiak a YARN és a Mesos. Az
er®forras-vezénylésr®| b®vebben a 2.4 alfejezetben talalhato leiras.
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Adatfeldolgozés A Big Data klaszter adatainak feldolgozasat lehet®veé tev® legelter-
jedtebb technoldgiak a MapReduce és a Spark. Err®l a két technoldgiarél b®vebben
a 2.3 alfejeztben talalhato leiras.

Alkalmazésok Ezen a szinten talalhatdéak azok a technolégidk, melyek az eddig ismer-
tetett szintekre épitenek, hasznaljak a bennik talalhaté megoldasokat és esetlegesen
ki is egészitik a funkcionalitasukat.

Hive: A Hive egy adattarhaz komponens, amely nagy és elosztott adathalmazok
olvaséasat, irdsat kezeli SQL-szerf interfészt nydjtva a felhasznalénak.

Pig: Az Apache Pig nagy adatkészletek elemzésére szolgalé platform, amely
magas-szint programozasi nyelvet nyuljt az adatelemz® programok implemen-
taldséara, valamint az ezeknek a programoknak az értékelésére is nyUijt szolgal-
tatast.

Oozie: Az Oozie egy munkafolyamat menedzsel® rendszer Apache Hadoop mun-
kak utemezésére.

Solr: Az Apache Solr egy megbizhatd, j6l skadlaz6dé, elosztott indexelést és ke-
res® szolgaltatast nyujté technoldgia.

HBase: Az HBase egy NoSQL elosztott adatbazis a HDFS felett, amely képes
kezelni mindenféle adatot a Hadoop klaszteren beldil.

Menedzsment és koordinacivOlyan szolgaltatasok tartoznak ebbe a csoportba, me-
lyek a tobbi Hadoop technolégiat menedzselik és tamogéatjdk a mfkddésukben.

ZooKeeper. A ZooKeeper egy kbzpontositott szolgaltatds, mely kon guracios
informaciok menedzselését, szinkronizalasat biztositja és a tobbi Hadoop kom-
ponens csoportos szolgaltatasainak helyes mfkodését biztositja.

2.2. Adattarolas

Ebben az alfejezetben ismertetem a Big Data alap szolgaltatasat, amely az adattarolasért
felel®s, a HDFS-t.

Amikor egy adathalmaz kindvi az egy zikai gép altal nydjthaté maximalis tarhely ka-
pacitast, elkeriilhetetlen, hogy az adatot tobb particiéra bontsuk szét, melyeket aztan tébb
szeparalt gépre helyezink el. Az olyan fajlrendszereket, melyek tdbb gépb®I all6 halozatba
kapcsolt tarhelyet menedzselnek, elosztott fajlrendszernek nevezziik. A halézatba kapcsolt
elosztott tArhely megvaldsitasanak egyik legnagyobb kihivasa azt elérni, hogy a fajlrendszer
tolerans legyen csomépontok kilénb6z® meghibasodasara adatvesztés nélkdl.

A Hadoop 6koszisztéma &ltal hasznalt elosztott fajlrendszer a HDFS. A HDFS kifejezés
a Hadoop Distributed Filesystem réviditése. A HDFS olyan fajlrendszer, amely akar nagy
méretq fajlokat is tud tarolni, folyamszerfen lehet benne a fajlokat elérni és kbzénséges
hardverb®l dsszeallitott klaszteren is hasznalhaté. Vizsgaljuk meg mit jelentenek részlete-
sebben ezek a tulajdonsagok.
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Nagyméret{ fajlok tarolasa: A HDFS kihasznaltsaga annal jobb, minél kevesebb sza-
mu, de nagyobb méretq fajlokat tarolunk benne. Ez a tulajdonsag abbdl fakad, hogy
az egyes fajlokra kilonbd6z® metaadatokat kell tarolnunk, melyek plusz helyet igé-
nyelnek. igy a kevesebb szamu, de nagyobb mérety f4jl jobban kihasznélja a HDFS
altal nyuijtott lehet®ségeket.

Folyamszerq fajlelérés: A HDFS-ben a fajlokra jellemz®, hogy egyszer irjuk és utana
tbbbszdr olvassuk ®ket. A tarolt fjlok médositasa csak a fajl végén tértén® b®vitéssel
lehetséges.

Kozonséges hardver: A HDFS nem igényel specidlis eszkdzoket. Altalanos szervereken
is képes futni.

A HDFS a hagyomanyos tarhelyekhez hasonloan szintén blokkokat hasznal a fajlok taro-
lasara. Azonban HDFS esetében egy blokk mérete sokkal nagyobb (alapértelmezetten 128
MB), mint a hagyomanyos esetben. Egy tradicionalis fajlrendszerhez és az altala kezelt
merevlemezhez hasonléan, a HDFS fajlok blokk-mérety darabokra vannak térdelve, me-
lyeket flggetlen egységek tarolnak az elosztott rendszerben. Azonban HDFS-ben egy fajl,
ami kisebb mint a beallitott blokk méret, megtartja a méretét és nem foglal el egy blokknyi
terlletet. Példaul ha 1 MB méretf fajlt tarolunk 128 MB beallitott blokk mérettel, akkor
is csak 1 MB terlletet foglal el a fajl a fajlrendszerben.

A fajlok absztrahalasa blokkokra szamos el®nyt hoz be egy elosztott fajlrendszerbe. EI®-
sz0r is egy fajl nagyobb méretq Iehet, mint barmelyik egyedulallé merevlemez a haldzatban.
Egy masik szintén jelent®s el®ny, hogy a blokk hasznalata jol illeszkedik a replikacio al-
tal nyljtotta hibavédelmet és elérhet®séget kinalé funkcionalitdsba. A blokk, lemez, gép
meghibasodasanak kezelése érdekében minden blokkot tobb (alap beallitas szerint harom)
zikailag kilénallé gépre replikalnak.

A HDFS-nek két f® komponense van: a NameNode (név hoszt), DataNode (adat hoszt).
Ez a két komponens mester-dolgozé viszonyban van egymassal. A NameNode felel®s a fajl-
rendszer névterének a menedzseléséért. Karbantartja a fajlokhoz és kdnyvtarakhoz tartozé
metaadatokat. Az ilyen informaciok a NameNode merevlemezén vannak eltarolva kett®
fajlban: a névtér képfajlban és a szerkesztés napléfajlban. A NameNode tudja, hogy me-
lyik adat hoszton melyik fajlok mely blokkjai talalhatéak. Azonban a blokkok helyeit nem
tarolja perzisztensen, mert ezt az informaciot Gjraépiti a DataNode-ok segitségével a rend-
szer elindulasakor. Egy kliens ugy fér hozza a fajlrendszerhez, hogy kommunikal a név
hoszttal és a megfelel® adat hosztokkal.

Az adat hosztok a f® dolgozok a rendszerben. Zk taroljak zikailag a blokkokat, valamint
rajtuk keresztil érik el a kliensek a sziikséges adatokat. Fontos feladatuk tovabba, hogy az
altaluk térolt 6sszes blokkot periodikusan jelentsék a név hosztnak. A név hoszt nélkil az
egész fajlrendszer hasznéalhatatlan. Nélkiile elveszne az adatbazis, amelyben megtalalhaté
az 0sszes informacio a fajlok tarolasat és elérhet®ségét illet®en.
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2.3. Adatfeldolgozéas

Ebben az alfejezetben az olyan technolégiakat mutatom be, melyek az adatok feldolgoza-
saért, transzformalasaért felel®sek. Ezek a technoldgidk az el®z®leg latott adattarolasi szint
felett helyezkednek el.

2.3.1. A Hadoop MapReduce keretrendszere

A Hadoop MapReduce egy szoftver keretrendszer olyan alkalmazasok irasara, amelyek nagy
mennyiségf adatot (akar tobb terabajtos adatkészleteket) képesek parhuzamosan feldolgoz-
ni altalanos célu hardvereket nagy szamban, akar ezer csomépontot tartalmazé klaszteren
megbizhatban és hibatr® modon. A MapReduce gy mykodik, hogy a feldolgozasnak két
fazisa van: az Ugynevezettmap fazis és areduce fazis. Mindegyik fazis bemenete és ki-
menete kulcs-érték parosokbol all, melyeket az alkalmazas programozoéja hataroz meg. A
programozé két funkciét hataroz meg az alkalmazasnak: enap funkciot és areduce funk-
ciot. A MapReduce keretrendszer felel®s a feladatok Utemezéséért, a monitorozasukeért és a
hibas futasok Gjrainditasaért. A 2.2. abran lathat6é az altalanos felépitése egy MapReduce
alkalmazéasnak [4].

2.2. dbra. MapReduce mYkodése

A MapReduce munkék/alkalmazasok altalaban szétvalasztjak a bemeneti adatkészletet
olyan fiiggetlen darabokra, amelyeket amap funkcidk teljesen parhuzamosan fel tudnak
dolgozni. Meg gyelhet® a 2.2. dbra bal oldalan egynap funkcio mkddésének folyamata.
Egy map funkcié egy bemeneti részletet kap, ami altalaban HDFS altal tarolt adatrészlet
(tébbnyire egy blokk). Egy map funkcié az adott blokk tartalmét olvassa be és general be-
I®le kulcs-érték parokat, melyeket majd tovabbit a kdvetkez®dduce) funkcidénak. A kdztes
adatokat funkciok kiirjak a fajlrendszerbe. Miel®tt azonban amap funkcié a lemezre irn4 a
kimenetét, az elkészitett kulcs-érték parokat particikra bontja. Az adatok aszerint kertl-
nek az egyes particiokba, hogy melyikeduce funkcio példanynak keriinek tovabbkildésre.
Minden egyes particion belll egy hattérszal végrehajt a memoéridban [év® adatokon egy
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kulcs szerinti sorbarendezést. Amennyiben implementélva van kombinal6 funkcié is, akkor
az is lefut a sorbarendez® algoritmus kimenetén. A kombinalé funkcié futtatasa kompak-
tabba teszi amap funkcié kimenetét, igy kevesebb adatot kell a merevlemezre irni és tovabb
kuldeni a reduce funkcio példanyoknak.

A reduce funkcié példanyai el®sz6r 6sszegyfjtik enap funkcidk altal adott kimeneteket.
Pontosabban a kimenet azon particidit, melyeket az egyes példanyoknak kell feldolgozni.
Alap esetben areduce funkciok csak akkor kezdik el dsszegyfjteni az adatokat, amikor
az 6sszesnap funkcié példany befejezte a futasat. Altalanossagban aeduce feladatnak
van néhany masol6 szélja, melyek parhuzamosan 6sszegyfjtik rmap funckiok altal ge-
neralt adatokat. Honnan tudjak az egyesreduce példanyok, hogy hol helyezkednek el a
szamukra fontos adatrészletek? Amap funkciok miutan befejezeték a futasukat, értesitik
az alkalmazas mestert. Az alkalmazas mester tudni fogja, hogy az egyes adatrészletek hol
talalhatoak. A reduce példanyok indulasuk utan addig kérdezik az alkalmazas mestert az
adatok helyér®l, amig meg nem kapjak az 6sszes sziikséges adatrészletet.

Miutan egy reduce példany 6sszegyfjtotte az 6sszes sziikséges adatrészletet, a 6sszefésil®
fazisba lép, amely 6sszevonja map altal adott kimeneteket, megtartva annak a rendezési
sorrendjét. Az 6sszevont adathalmaz lesz az utolsé fazis (educe fazis) bemenete. Areduce
fazis alatt a program végigmegy minden kulcson és a hozza tartoz6 értékeken, és végrehajtja
a programozoé altal megszabott m{veleteket, transzforméacidkat. Areduce fazis kimenete
altaldban a HDFS-re lesz lementve. HDFS esetén, amennyiben a dolgozé hoszt egy adat
hoszt is egyben, Ugy a kimenet blokkjainak els® replikaja a példanyt futtaté hoszton lesz
eltarolva.

2.3.2. Spark

A Spark egy nyilt forraskddu szoftver, melynek segitségével Big Data rendszerekben tu-
dunk adatokat feldolgozé alkalmazasokat késziteni. A Spark alkalmazasokat kett® kilonbo-
z® mobdon hasznalhatjuk a klasztertinkben: kliens modban és klaszter modban. Ebben az
alfejezetben bemutatom a Spark fontosabb megvalésitasait, melyek a Big Data klaszterben
futnak.

A Spark alkalmazasok fiiggetlen processz halmazokként futnak egy klaszterben, melyet
a Spark kontextus (SparkContext) nevy komponens koordinal. A SparkContext kompo-
nens a felhasznal6 altal irt f®programban helyezkedik el. A 2.3. abran lathaté a Spark
architektdraja [5]. Az 4bran a f®program a bal oldalon talalhaté Driver Program néven.
A klaszter médban tortén® futtatas esetén a SparkContext hozzakapcsolodik egy klaszter
menedzserhez (a 2.3. 4bran Cluster Manager), aminek a feladata az er®forrasok allokalasa
az alkalmazéasok szdmara.
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2.3. &bra. Spark architektuiraja

A klasztermenedzser négy fajta lehet: 6nallo, Mesos, YARN, Kubernetes. Amikor sike-
resen kiépllt a kapcsolat, a menedzser végrehajtokat szerez a futtatandd alkalmazas sza-
mara, azokon a hosztokon, melyek rendelkeznek szamitasi er®forassal és relevans adatokat
tarolnak az alkalmazéas szamara. A kovetkez® lépésben elkildi az alkalmazas kodjat (JAR
vagy Python fajlokban implementalva a SparkContext-ben) a végrehajtoknak. Végezetul
a SparkContext feladatokat kild a dolgoz6knak, amit azok végrehajtanak.

Vizsgaljunk meg néhany hasznos tulajdonsagat az architektiranak.

1. Minden alkalmazas sajat végrehajto processzeket kap, amelyek csak az alkalmazas
végeztével torl@dnek és a feladatokat tobb szalon futtatjdk. Ez a felépités el®nyds
az alkalmazasok egymastol valo szeparalasara mind titemez®, mind végrehajto tekin-
tetében. Azonban ez azt is jelenti, hogy az alkalmazasok nem tudjak az adatokat
megosztani egymas kozoétt anélkul, hogy kiirnak az adatokat egy hattértarra.

2. Amig a Spark képes végrehajt6 egységeket szerezni, amik kommunikalnak is egy-
massal, addig a Spark alkalmazésok relative egyszerfen futtathatéak olyan klaszter
menedzserekkel is, melyek mas tipusu alkalmazasokat is tamogatnak.

3. A f®programnak gyelnie kell és el kell fogadnia a beérkez® kapcsolddasi kérelme-
ket a végrehajtok fel®l a futasa soran. Tehat a f®programnak halézaton keresztil
elérhet®nek kell lennie a dolgozé hosztok fel®I.

4. Mivel a f®program Utemezi a feladatokat az alkalmazasban, igy annak kozel kell
lennie a dolgoz6 hosztokhoz. Ha tavolrél akar egy felhasznalo kéréseket kiildeni egy
klaszternek, érdemesebb RPC-ket (Remote Procedure Call) killdeni a f®programnak
(ami a klaszterben fut), mint a f®programot a klaszteren kiviilre helyezni.

2.4. Er®forras-vezénylés

Ebben az alfejezetben bemutatom a Hadoop 6koszisztéma legelterjedtebb er®forras-vezényl®

s sz
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2.4.1. YARN

A YARN a Hadoop 6koszisztéma egyik legelterjedtebb er®forras-vezényl® technolégiaja.
Segitségével zikai er®forrasokat tudunk foglalni a Big Data alkalmazasainknak a rendel-
kezésre all6 szamitasi infrastruktdran. Az alapvet® otlet a YARN mogott az, hogy ketté
bontja az er®forras-menedzsment és a munkaiitemezés, -monitorozas funkcionalitasat két
egymastdl szeparalt démonna. Megvalésitadsban az étlet azt jelenti, hogy legyen egy globa-
lis er®forras-menedzser és alkalmazasonként egy alkalmazasmester. Egy alkalmazas allhat
egy munkabdl vagy munkak altal alkotott kdrmentes grafbdél. A YARN architektiraja a

2.4. abran lathato [6].

2.4, dbra. A YARN architektdraja

A YARN egyes komponensei és azok szerepei a kdvetkez®ek:

Resource Manager (er®forras-menedzser): A kdzponti er®forras-vezényl® logikat tar-
talmazza. Szamon tartja az egyes dolgozé hosztok elérhet®ségét és szabad er®forrasuk
mennyiségét, valamint az alkalmazasoknak kijel6li, hogy mely hoszton/hosztokon le-
gyen elhelyezve az alkalmazasmester és a tbbbi konténer.

Node Manager (hoszt menedzser): A hoszt menedzser a szervereken talalhat6 Ggynok,
ami felel®s a konténerekért, az altaluk hasznalt er®forrasok monitorozasaért. Tovabba
az Ugynok feladata jelenteni a monitorozott értékeket az er®forras-menedzsernek.

Application Master (alkalmazasmester): Az alkalmazasmester feladata az altala ke-
zelt alkalmazasra er®forrast egyeztetni az er®forras-menedzserrel, tovabba a hoszt
menedzserekkel egyuttm{kddve felligyelni az alkalmazas futaséat, és az alkalmazas-
hoz tartozé konténerek allapotat.

Container (konténer): Ezek a konténerek futtatjdk az alkalmazasban talalhato6 fel-
adatok kodjat, valamint virtualizalt kdrnyezetet nydjtanak a feladatoknak.
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Az er®forrds-menedzsernek kett® f® komponense van: az Utemez® (Scheduler) és az
alkalmazas-menedzser (ApplicationsManager). Az itemez® felel®s az er®forrasok hozza-
rendeléséért a killbnb6z® futd alkalmazasokhoz gyelembe véve a korlatokat és sorokat. Az
Utemez® kizardlag csak (temez®i funkcidkat lat el. Ez azt jelenti, hogy nem nyUjt semmiféle
monitorozassal vagy allapotkdvetéssel kapcsolatos szolgéltatast az alkalmazasok iranyaba.
Tovabba nem biztosit garanciat hibasan futé alkalmazasok Ujrainditasa érdekében. Az lte-
mez® az Utemezési funkcidjat az alkalmazas altal meghatarozott er®forras-kovetelmények
alapjan hajtja végre. Az iitemez® rendelkezik egy iranyelvvel, ami a klaszter er®forrasainak
felosztaséért felel®s a kilonb6z® sorok és alkalmazasok kozott. Ez alapjan az irdanyelv je-
lenleg kett® féle Utemez®t kilonboztetliink meg: a kapacitas (itemez®t (CapacityScheduler)
és a fair itemez®t (FairScheduler).

Az alkalmazas-menedzser felel®s a kliensek altal bekildott alkalmazasok elfogadasaért,
feldolgozaséaért, és az ® felel®ssége letargyalni az els® konténer (az alkalmazas mester) er®-
forrdsainak a lefoglalasat és inditasat. Amennyiben az alkalmazasmester futas kézben meg-
hibasodik, az alkalmazas-menedzser feladta Gjrainditani azt.

A YARN tamogatja az er®forras-foglalas fogalmat a foglalasi rendszer (ReservationSys-
tem) segitségével, amely lehet®vé teszi a felhasznaldk szamara, hogy meghatarozzak az
er®forrasok talterhelési idejét és id®beli korlatozasait (pl. hatarid®ket). Tovabba lehet®ség
van arra, hogy tartalékeszkozoket biztositsanak a fontos feladatok kiszamithato végrehayj-
tasa érdekében.

2.5. Kapcsolodoé irodalom

Ebben az alfejezetben ismertetem azokat a kutatasi eredményeket, melyek relevansak az
altalam feldolgozott témaban: foldrajzilag kiterjedt infrastruktaran futtatandé elosztott
Big Data alkalmazéasok haldzati kihivasai, és az azokra javasolt megoldasok.

Halézati megbizhatésaggal kapcsolatos irodalom
A halézati megbizhatésag klasszikus téma a halézatokkal foglalkozé kutatasokban. A mai
napig megannyi kutatas foglalkozik ezzel a terilettel [7, 8, 9, 10]. Legjobb tudomasunk
szerint azonban a HDFS blokkelhelyezési megoldasanak eredményét nem vizsgalta még
senki a halézati megbizhatosag szempontjabol.

Virtudlis funkciok elhelyezésével foglalkozo irodalom
Altalanossagban véve a Big Data alkalmazasok gyorsasagaban jelentkez® haldzati késlelte-
tés megfogalmazhaté abban a formaban, hogy virtualis csomépontokat, funkcidkat helye-
zlnk el zikai topoldgian ugy, hogy gyelembe vesszik a hal6zati er®forrasokat, mint pél-
daul a késleltetést. Ez a teriilet nem Uj a halézati kutatasokban. A VNE (Virtual Network
Embedding) [11] egy altalanos megfogalmazasa az ilyen jelleg problémanak, amelynek
vizsgalatabdl mar szamos innovativ eredmény sziletett [12, 13, 14, 15]. A sok eredmény
mellett ugy latom, hogy a Big Data rendszerekben az egyes végrehajtok, feladatok elhe-
lyezését még nem vizsgaltak halézati késleltetés szempontjabol. Dolgozatom soran ezt a
hianyossagot is potolni igyekszem.

A MapReduce hibrid felh®ben futtatasaval foglalkozé publikacidk
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A MapReduce alkalmazasok felh®ben vagy hibrid felh®ben futtatdsa lehetséges és szamos
el®nnyel jarhat. Azonban nehéz meghatarozni a megfelel® er®forras mennyiséget és a le-
foglaland6 er®forrasok optimalis helyét az ilyen elosztott rendszerekben. A [16, 17, 18, 19]
cikkek a MapReduce keretrendszer altal végzett adatfeldolgozas teljesitményében lehetsé-
ges javitasokat targyaljak elosztott, tobb adatkbzpontbdl allé kdrnyezetben.

A [16] szerz®inek a célja MapReduce alkalmazasoknak az er®forrasfoglalasa hibrid felh®-
ben két felhasznal6i metrikat gyelembe véve: a koltséget és a munkavégzes idejét. Ezt a
problémat formalizaljak ILP-ben (Integer Linear Programing), és egy ILP megoldé segitsé-
gével gyorsan, az optimélishoz kdzelit® megoldasokat keresnek. Ehhez a munkahoz képest
a dolgozatomban ajanlott algoritmusok nem veszik szamitasba az egyes feladatok futasi
idejét és a haldzati er®forrasok pénzbeli koltségét.

A [17] diploma munkaban a szerz® egy olyan litemez®t fejlesztett, mely képes MapReduce
feladatok Utemezésére foldrajzilag elosztott klaszterek kdzott. Az implementacidjuk célja
tovabba a MapReduce alkalmazasok futasi idejét csdkkenteni az Uj topolégian. A szerz®
megoldasaban egy Uj vezényl® réteget tervezett és implementélt, amin keresztil menedzseli
az infrastruktira er®forrasait és az alkalmazas komponenseinek itemezését.

A MapReduce bizonyitottan hatékonyan mykodik az adatintenziv alkalmazasok széles
korében, azonban agy lett tervezve, hogy egy adatkbzpontbdél all6 homogén klaszteren
mTkodjon. A [18] cikk szerz®i azt vizsgaljak, hogyan lehet MapReduce alkalmazasokat
futtatni foldrajzilag elosztottan elhelyezett adatokon, foldrajzilag elosztott szamitasi er®-
forrasok felett. A cikkben a szerz®k a MapReduce fazisait kilon Utemezik, ezzel szemben
az én munkdm soran a feladatok er®forrasait egyszerre foglalom le.

A [19] cikk el®szér 6sszehasonlitia az egy klaszteres kdrnyezetben mykéd® MapRedu-
ce adatelemzést a foldrajzilag elosztott tobb klaszteres verzidval, majd harom problémat
optimalizal: 1) rész-klaszter tudatos feladatlitemezés, 2) rész-klaszter tudatogduce ki-
menetelhelyezés, és 3nap bemenet el®tdltés. A cikk szerz®i tébb adatkbzpont egysegét
tartjak egy klaszternek, amelyen belll a rész-klaszter tudatos feladatlitemezés soran eldén-
tik, hogy melyik adatkbzpontban futtathaté a feladat hatékonyan. A rész-klaszter tudatos
reduce kimenetelhelyezés soran aeduce feladatok kimenetének a tarolasi adatkézpontjat
hatdrozzdk meg a szerz®k. Anap bemenet el®toltés futdsakor a tavoli adatkbzpontok-
ban talalhaté bemenetet tolti at a program az adott adatk6zpontba még amap funkcidk
inditasa el®tt.

Big Data alkalmazasok (temezése SDN-képes adatk6zpontokban
A [20, 21] cikkek SDN (Software-De ned Network) hal6zatokban vizsgaljak meg a Big
Data rendszerek mfkodését. A [20] cikkben a szerz®k optikai switch-ekkel és SDN kontrol-
lerrel kon gurdljak a haldzatot futdsi id®ben, és igy ndvelik a Big Data alkalmazas alatti
halozati teljesitményt, valamint a kihasznaltsagot. OpenFlow szabalyokat hasznéalnak a
hélozat vezénylésére. Az altaluk hasznalt infrastruktirdban tovabba Hadoop MapReduce
munkakat futtatnak és ezeken az alkalmazasokon keresztlil gyelik meg a halézat mfkodé-
sét. Eredményiikként megmutattak, hogy az SDN technol6giak hasznalataval jobb halézati
kihasznaltsag érhet® el.

A gyakorlatban hasznalt Hadoop rendszerekben felmeril egy probléma, amely jelent®sen
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befolyasolja a rendszer teljesitményét. Ez a probléma NP-teljes és a Iényege, hogy szeret-
nénk feladatokat rendelni a dolgozékhoz ugy, hogy a munka a lehet® legrévidebb id®n bell
befejez®dhessen. Erre az egyik jelenleg legelterjedtebb Big Data rendszerekben alkalmazott
megoldas az adat lokalizacié. A jelenlegi megoldasok azonban nem veszik gyelembe a ren-
delkezésre allo haldzati savszélességet az Utemezés soran. A [21] cikk szerz®i egy haldzati
savszélességet gyelembe vev® heurisztikus algoritmust nydjtanak, amely 6tvozi a Hadoop
és az SDN technolégidkat. Eredményeikként bemutatjak, hogy a sajat algoritmusukkal va-
I6ban csdkkenteni tudtak a munkafolyamat futasi idejét. A [20, 21] cikkek ugyan a halézati
kihasznaltsag javitaséra térekednek, Iényeges eltérés azonban, hogy a sajat munkdm soran
klasszikus hal6zatokat modellezek, amelyek mfkédésébe a felhasznaldknak nincs médosi-
tasi lehet®séguk.

Foldrajzilag elosztott topoldgidaban mkod® Spark alkalmazasok Utemezésé-
vel foglalkoz6 irodalom
A [22, 23, 24, 25, 26] cikkek szintén a féldrajzilag elosztott tobb klaszteres kbérnyezetben
mykod® adatfeldolgozast vizsgaljdk, azonban az el®@z®ekt®I eltér®en a vizsgalataik és megol-
dasaik Spark-ra irdnyulnak. A [22] cikk szerz®i egy Uj rendszert implementaltak (Iridium),
amely alacsony késleltetést biztosit foldrajzilag elosztott topolégian mkod® adatanalizist
végz® alkalmazasoknak azaltal, hogy optimalizaltak az adatok elhelyezésére és a lekérdez®
logikak megvalositasara szolgald algoritmusokat. Az algoritmusuk egy online heurisztikus
algoritmus, amely Ujraosztja az adatokat a klaszterek kdzott a lekérdezések prioritasai
alapjan, ezaltal csokkentik a haldzati korlatokat az alkalmazas futasa soran.

A [23, 24] cikkekben az algoritmusok hal6zattudatosan mykodnek foldrajzilag elosztott
topoldgian Spark felett. A két algoritmus célja az alkalmazas futasi idejének csokkentése
a funkcidk kozott mérhet® savszélesség gyelembe vételével. Az én algoritmusom altala-
nossagban prébdlja elérni az optimalis savszélességet a feladatok kdzott, mig a [23, 24]
cikkekben bemutatott algoritmusok a koltség kiszamitdsanal gyelembe veszik a kdztes
adatok méretét.

A [25] cikkben egy Uj adatelemz® platformot hoztak Iétre, melyet GeeLytics-nek neveztek
el. A Geelytics dinamikus folyamfeldolgozas tamogatasara késziilt ugy, hogy gyelembe
vegye a topoldgia heterogenitasat (perem klaszterek és felh® jelenlétét) és az aktudlis ter-
heltséget. A cikk szerz®i szintén az alkalmazasok valaszidejét csdkkentik Ugy, hogy kézben
minimalizaljak a perem és a felh® kozti savszélesség felhasznalasat. Az altalam elkészitett
modellben nem csupan egy felh® szerepel, hanem tébb nagy adatkdézpont is lehet a to-
polégidban, tovdbba a sdvszélesség kihasznaltsagot az én algoritmusom az 6sszes klaszter
k6zo6tt minimalizalja.

A [26] cikkben bemutatott probléma szintén Spark felett mfkddik, azonban a szerz®k a
pénzben kifejezett haldzati koltségeket csokkentik. Az én munkam soran nem foglalkozok
a haldzati er®forrasok pénzbeli koltségével.
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3. fejezet

A HDFS blokkok okos elhelyezése a
halozati hibak okozta kiesések
csokkentéseéert

Ebben a fejezetben részletesen ismertetem a HDFS haldzati bedllitasait és ismereteit. Be-
mutatom a mykodését egy foldrajzilag elosztott, tobb adatkdzpontbdl all6 topologia ese-
tén és ismertetem a jelenlegi megoldas limitaciéit. A limitacidk bemutatasa soran kilénos
gyelmet szentelek a halézattal, halézati er®forrasokkal kapcsolatos korlatokra. A bemu-
tatott korlatok alapjan megfogalmazom és formalizdlom a szolgaltataskiesést okoz6 prob-
Iémakat, melyekre a dolgozatomban megoldast keresek. Ebb®I a célbdl egy U] algoritmust
készitek és irok le, amivel kikliszobdlom a korabban emlitett limitdcidkat egy altalanos
foldrajzilag elosztott topolégian. Az algoritmusom célja a HDFS-ben a blokkok elhelye-
zése az adatkbzpontok kozott ugy, hogy az a legnagyobb megbizhatésagot nydjtsa. Ezek
utan bemutatom az implementaciomat, mellyel a gyakorlatban is hasznalhatéva teszem az
algoritmusomat, majd kiilonb6z® tesztekkel bizonyitom a mfkodésének helyességét. Ossze-
vetem a sajat megoldasomat egy masik mar létez® implementéacidval, majd bemutatom az
eredményeimet, melyek bizonyitjdk, hogy a javasolt blokkelhelyez® algoritmusom magasabb
megbizhatdsagot nyujt a Big Data alkalmazéasoknak.

3.1. A Hadoop és a hal6zat

Ahhoz hogy a legjobb teljesitményt tudjuk elérni a Hadoop 6koszisztémaban fontos, hogy
lanossagban korulbelll harminc-negyven szervert tartalmaz magaban, melyek egymashoz
zikailag kozel vannak elhelyezve és egy kdzos switch-hez csatlakoznak. Tébb rack-b®I allé
topologiak esetén az egyes szervereket rack-ekhez kell hozzarendelni, hogy a HDFS ké-
pes legyen intelligensebb logikat hasznalva elhelyezni az egyes blokkokat gyelembe véve a
teljesitményt és a megbizhatosagot.

A Hadoop altal hasznalt alap halézati csomépontok (példaul szerver, rack) reprezentala-
sa egy faval torténik, amely tartalmazza a halozati tavolsagot az egyes csomopontok kdzott.
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A NameNode ezeket a csomodpontokat felhasznalva hatarozza meg az egyes replikdk helyét,
tovabba példaul a MapReduce iitemez® ugyanezeket a hal6zati csomépontokat hasznalja
ahhoz, hogy meghatérozza hol van a legkdzelebbi bemenet az egyesp feladatok szamara.

Mit jelent az, hogy két csomopont kdzel van egymashoz egy halézatban? Ha a nagy
adatmennyiség feldolgozasat vesszilk célnak, akkor egy jelent®s korlatoz6 tényez® az a se-
besség, amellyel az adatokat csomépontok kdzott tovabbithatjuk. Az alapétlet ezért nem
mas, mint hogy hasznaljuk a savszélességet a csomoépontok kdzott a tavolsag mérésére.
Azonban a csomoépontok kdzotti savszélesség mérése helyett, ami a gyakorlatban nehéz
lehet, a Hadoop olyan egyszerf megkdzelitést alkalmaz, amelyben a halézatot faként abra-
zolja és két csomopont kdzotti tavolsag a legkdzelebbi kbzds ®snek a tavolsaga. A fa szintjei
nincsenek el®re de nidlva, de leggyakrabban az egyes szintek megfelelnek egy adatkdzpont-
nak, rack-nek, szervernek, amelyen az adatokat feldolgoz6 folyamatok futnak. Az otlet az,
hogy a kovetkez® adatfeldolgozasi szcenariokhoz rendelkezésre all6 savszélesség csokken®
sorrendben a kovetkez®:

Adatok feldolgozasa ugyanazon a szerveren

Egy rack-ben talalhato kulonb6z® szervereken adatok feldolgozasa
Feldolgozas kilénb6z® rack-ekben talalhaté szervereken

Adatok feldolgozasa eltér® adatkdzpontokban talalhaté szervereken

Példaul legyen egy szerver nl az rl rack-ben, ami a d1 adatkézpontban talalhat6. Ezt a
kovetkez®képpen reprezentalja a Hadoop: /d1/rl/nl. llyen reprezentacié hasznalataval az
el®bb ismertetett forgatékonyvekhez rendelt tavolsagok a kovetkez®ek [4]:

tavolsag(/d1/rl/nl, /d1/r1/nl) = O (Adatok feldolgozasa ugyanazon a szerveren)

tavolsag(/d1/rl/nl, /d1/rl/n2) = 2 (Egy rack-ben talalhat6 kilonb6z® szervereken
adatok feldolgozésa)

tavolsag(/d1/rl/nl, /d1/r2/n3) = 4 (Feldolgozas kilénb6z® rack-ekben talalhatd
szervereken)

tavolsag(/d1/rl/nl, /d2/r3/n4) = 6 (Adatok feldolgozasa eltér® adatkdzpontokban
talalhato szervereken)

sz ez

Legyen a replikacios faktor értéke az alapértelmezett, azaz 3. Az els® replikat a klienssgl [
megegyez® szerverre rakja le, amennyiben a kliens a klaszteren belil talalhat6. Ha a kliens
a klaszteren kivul helyezkedik el, agy az algoritmus véletlenszerfien valaszt egy szervert
az els® replikanak. A masodik replika egy olyan véletlenszerfen valasztott rack-ben lesz
elhelyezve, amely kilénbozik az els® példany rack-jét®l. A harmadik replika pedig a ma-
sodik példanyt tarol6 rack-ben lesz elhelyezve, azonban az el®z®t®I eltér®, véletlenszerfen
kivalasztott szerveren. Nagyobb replikacios faktor esetén a tovabbi replikadkat a klaszter-
ben talalhaté véletlenszerfen kivalasztott csomépontokra teszi az algoritmus Ggy, hogy
megprabalja elkerllni azt, hogy tulterheljen egy rack-et.
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3.2. Egy Uj halézati modell a HDFS-hez

Az altalam elkészitett modellben egy gra al reprezentalom a zikai hal6zati topoldgiat. A
graf egyes csomépontjai lehetnek szerverek, switch-ek, gateway-ek. A modellben szerepel
tovabba egy kbézponti csomépont, amely az Internetet reprezentalja. Ezek a csomoépontok
csoportokba vannak szervezve, melyek a zikai vilagban az egyes klasztereket reprezentél-
jak. A klaszterekb®l kett® félét kiilonbodztetek meg. Az els® tipus az adatkézpont, amely
nagy tarolasi kapacitassal rendelkezik, azonban halézati szempontbdél messze talalhato a
felhasznal6tél vagy altalaban az adatok keletkezési helyét®l, példaul szenzorok altal mért
adatoktdl. A mésodik tipus a halézat széleihez kdzel elhelyezett perem klaszter, mely kevés
tarolasi er®forrassal rendelkezik (mindéssze néhany szerver), azonban halézati szempont-
bol kozel talalhatd bizonyos felhasznalokhoz, végberendezésekhez, szenzorokhoz. A blokkok
tarolasa a szervereken megy végbe. A szerverek a klasztereken belll rack-ekbe vannak to-
vabba csoportositva. Minden szerver rendelkezik tarolasi kapacitassal, mely megadja, hogy
hany replika tarolhaté az adott szerveren. A modell megalkotdsa soran Ggy vettem, hogy
minden replika ugyanannyi helyet foglal a szervereken, tehat a blokkok mérete egységes. A
graf csomopontjait irdnyitatlan élek kotik 6ssze, melyek zikai linkeknek felelnek meg. A
3.1. 4bran egy most leirt elrendezés lathato.

3.1. dbra. Foldrajzilag elosztott halozati topoldgia HDFS blokkok elhelyezésére

Ehhez hasonl6 topolégidkban célom a HDFS blokk replikak elhelyezése lehet®leg minél
megbizhatobban elérhet® szervereken. A modellemben az éleket egy pozitiv szammal sulyo-
zom, melyek megadjak az él elromlasi val6szinfségét. Ezt a sulyt hasznalva szamitom ki az
egyes szerverek elérhet®ségének megbizhatdsagat. A 3.3 alfejezetben bemutatom az altalam
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