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Kivonat

A folyamatosan fejl6ds digitalis vilag, a mobil eszkozok és az IoT (Internet of things)
technologidk megjelenésével az utébbi idében robbanasszertien megnétt az Osszegytijtott
adatok mennyisége, amelynek kiévetkeztében az informacié elfogadhato id6 alatti feldol-
gozésa a hagyoményos értelemben vett adatbézis technolégiakkal sok alkalmazési esetben
szinte lehetetlen. A Big Data fogalma alatt azokat az elosztott rendszereket értjiik, amelyek
képesek az ilyen nagy mennyiségti, komplex, gyorsan valtozo, olykor jelentds zajt tartal-
maz6 adatok korlatos idén beliil vett feldolgozasara. A Big Data a gyors adatfeldolgozas
mellett az adatok biztonsagos tarolasat is feladataul tiizi ki. Ennek érdekében fontos sze-
repet jatszik az egyes technolégiak elosztottsagon alapuld tulajdonsaga.

A kiilonboz6 elosztott adatfeldolgozo rendszereket, koztiik a Big Data technologidkon
alapulé rendszereket is altalaban tugy telepitik, hogy az alkalmazas egy egész adatkoz-
pontot igénybe vesz. A virtualizacids technologidk elterjedésével azonban megjelentek a
virtualis gépekben vagy konténerekben futtathato szolgéltatédsok. Tehét az alkalmazasok
a fizikai kornyezet mellett mar virtualizalt infrastruktirara is telepitheték. Ezek sok eset-
ben tovabbra is kozpontositott hardvereken, pl. szerverparkokban, keriilnek egyiittesen
elhelyezésre. A halozatok fejlédése és a virtualizalt szamitasi platformot nyajtd technolo-
giak, pl. OpenStack, elterjedése azonban lehet&vé teszi a foldrajzilag elszért infrastruktura
nyujtotta elényok kihasznaldsit Big Data alkalmazésok alatt is, pl. a feldolgozé egységek
elhelyezését kozel adatok keletkezési helyéhez. Erre alkalmas az edge computing architekta-
ra, mely kiterjeszti a hagyoményos kozpontositott topolégiat azzal, hogy a héalézat szélein
virtualizalt kornyezet futtatdsira alkalmas csomopontokat helyez el. Ezek a héalozat szélén
elhelyezett csomdpontok kevesebb szdmitéasi erdforrassal rendelkeznek mint a nagy adat-
kézpontok, azonban halozati szempontboél kozelebb taldlhatoak a felhasznalohoz vagy az
adatot szolgaltato entitashoz.

Tudoményos dolgozatomban ismertetem a Big Data technologidk legelterjedtebb kompo-
nenseit. Bemutatom a jelenlegi Hadoop 6koszisztémat, majd részletesen kitérek a feladatom
altal meghatarozott rétegre, az eréforras-vezénylésért felelés megoldasokra. Osszevetek kii-
16nb6z8 erdforras-vezényld algoritmusokat, majd a jovében hasznalatos foldrajzilag elosz-
tott topolégian felmeriilg halézati problémékra vilagitok ra, melyekre sajat megoldasokat
készitek. A megoldéasok tesztelésére sajat szimulatort implementalok, melynek segitségé-
vel foldrajzilag elosztott topolégian szimulaciokkal bizonyitom az elkészitett algoritmusok
helyességét, tovabba ugyanebben a szimulacids kdrnyezetben mas vezénylé megoldasokkal

hasonlitom Gssze sajat megoldasaimat. Végezetiil 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.

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

orchestration algorithms. Finally, I present my results.



1. fejezet

Bevezetd

Ebben a fejezetben bemutatom a Big Data alapjait, valamint a teljesség igénye nélkiil
leirom a Hadoop Okoszisztéméanak a rétegeit. Ezt kovetSen ismertetem a dolgozatom moti-

vacidjat, amely soran bepillantist nyujtok egy 0j halozati topologiaba, a felhs-, és perem-

szamitasi koncepciéba.

1.1. A Big Data rendszerek tulajdonsagai

Az informatika fejlédésével tarolt adat mennyisége az utdbbi évek alatt ugrasszertien meg-
novekedett. Ennek oka kettds. Az els6 ok a kiilonb6zs adatrogzits, adatmegosztd technolo-
gidk rohamos fejlédése, mind hardveres, mind szoftveres értelemben. Szamos hardver képes
kiilonbo6z§ tipusi adatokat rogziteni. Példaul audovizualis adatok rogzitésére hasznalhatd
nagyon sokféle eszkoz, példaul mobiltelefon, videokamera, fényképez&gép, stb. A rengeteg
szenzor elterjedésével lehetGvé valt kiilonbo6zé kornyezeti tulajdonsagok digitalis rogzité-
se, mint példaul hémérséklet, paratartalom, fényer§ és még sorolhatnédnk. A kiilonbozd
szoftveres technologidk fejlédésével megnétt a virtualis Gton 1étrehozott adatok mennyisé-
ge, melyek szintén egyszertien megoszthatdéak barkivel a vildgon, ilyen technologidk kozé
tartozik példaul az Internet, a koz0sségi oldalak és egyéb adatfeldolgozo szoftverek.

Az adatokat harom kiilonb6z§ osztalyba sorolhatjuk:

o Strukturdlt: példaul grafok, n-dimenzids méatrixok, n x m-es tablazatok, ahol egy sor

egy megfigyelés, egy oszlop egy valtozo.

o Szemi-strukturdlt: Részhalmaza a struktaralt adatoknak. Nem abrazolhato hatéko-
nyan adattdblaban. Azonos tipust objektumok més attributumokkal is elgfordulhat-

nak. Az attributumok sorrendje nem szamit. Ilyen példaul az XML.

o Struktirdlatlan: Nincs el6re rogzitett tarolasi/értelmezési modell, csak metaadat. Pél-

déul természetes szoveg.

Azonban ezek a rogzitett adatok, csak akkor lehetnek hasznosak, ha megfelel6en tudjuk
tarolni, illetve feldolgozni Gket. Erre a problémara nytjt megoldast egy Big Data technolégi-
akat hasznalo rendszer. A Big Data tehat nem csupéan egy technolédgia, sokkal inkdbb olyan

technoloégidk szintézise, melyek lehet6vé teszik egy rendszer szaméra hatalmas mennyiségi



és valtozatos adatok tarolasat és gyors feldolgozasat. A Big Data négy alap tulajdonsagat

irja le az tgynevezett 4V model, mely a kévetkezSket tartalmazza:
e Volume” nagy mennyiségii adat;
o Variety” nagyszamu forras és/vagy strukturalatlan/részben strukturalt adatok;
o Velocity™ gyors adatfeldolgozas;
o Veracily” nagy mennyiségt zaj.

Az adatok feldolgozasanak kétféle tipusat kiillonboztetjiik meg. Az elsé az tgynevezett
At rest Big Data”’. Ebben az esetben az adatok elére Ossze vannak gytjtve és tarolva
vannak a Big Data klasztertinkben. FEkkor az elemzett adatok nem frissiilnek a futés ideje
alatt, és van idénk szinte mindent elemezni. Ennek az ellentéte az tigynevezett ,streaming”
adatfeldolgozas, amikor az adatok folyamatosan érkeznek és az érkezésiik idejében szinte
azonnal dolgozzuk fel Gket.

A Big Data technologidkat hasznal6é rendszerek elosztott rendszerek. Ezekben az elosz-
tott rendszereckben minden egységnek megvan a feladata. Minden szerver/komponens a
kapott adaton egy megadott feladatot old meg, és az eredményt kiildi tovabb egy mésik
szervernek /komponensnek, aki szintén a sajat feladatat fogja megoldani a kapott adato-
kon. A ,bring the computation to the data” elv lényege az, hogy egy adott feladatot elvégzd
kod /kodrészlet azon a szerveren lesz lefuttatva, ahol az adat éppen van. Az adatok a szé-

mitasi er6forrdshoz valé mozgatasa tal koltséges, igy a szamitést kell az adathoz szervezni.

1.2. Elosztott Big Data rendszerek

A virtualizalt platformok elterjedésével megjelentek a felhGben futé szolgaltatasok. Koztiik
az egyre nagyobb teret nyers Big Data szolgaltatasok is. A felh$ szolgéaltatasok szerepe
els6 sorban a koltség optimalizilas. Felhd 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 felhében bérelt eréforrasok mennyisége
valtoztathato a terheltséghez mérten, igy koltséghatékonyabban lehet tizemeltetni.

A technoldgiai fejlédés megprobalja egyre kozelebb vinni a feldolgozd egységeket az
adatok keletkezési helyéhez. Ez azt jelenti, hogy sziikség van a nagy adatkézpontok mel-
lett hasonld, azonban kisebb szamitasi kapacitassal rendelkezé adatkozpontokra, amelyek
azonban mind foldrajzi, mind halézati tekintetben kozelebb vannak az adat keletkezésének
helyéhez. Fzekben az tgynevezett peremklaszterekben nem csak az adatok tarolasa, ha-
nem bizonyos feldolgozasi feladatok is megjelennek. Az ilyen jellegi alkalmazasokra talan
legjobb példa az IoT (Internet of Things) felhasznélas. Az IoT rendszerek szamos szenzort
hasznalnak, melyek folyamatosan monitorozzak a kérnyezetiiket és tovabbitjak az adatokat.
Ezeket az adatokat sok esetben nem csak téarolni kell, hanem véges idén beliil valamilyen
valaszt is kell nyujtani rajuk. Amennyiben a feldolgozo egység tilsdgosan tavol helyezkedik

el a szenzoroktoél, iigy nincs esély arra, hogy idében megkapjék a szenzorok a vélaszokat.



1.3. Az elosztott adatfeldolgozas halozati kihivasai

A Big Data rendszerek egyik 6 alapelve a ,scale out instead of scale up” elv. Ez azt jelenti,
hogy érdemesebb inkabb t&bb kiilonallé fizikai eréforrassal egy elosztott rendszert 1étrehoz-
va kib&viteni az infrastruktarit, mint csupén egy szerver kapacitasait bévitve terjeszkedni.
Ez az elv egyre inkabb elterjedté valik egy absztrakciés szinttel magasabban is. Erdemes
tobb adatkozpontot létrehozva egy foldrajzilag elosztott rendszert alkalmazva skalédzni az
infrastruktarat, mint csupan egy adatkozpont kapacitdsait bévitve skalazni. Azonban a
foldrajzi elosztottsaggal 0j problémak lépnek fel, melyek jelentés része a halozattal van

Osszefiiggésben. Egy példa foldrajzilag elosztott topologia lathaté az 1.1 abran.

Edge Cluster Edge Cluster

Core Network

Core Cloud

1.1. aAbra. Féldrajzilag elosztott topoldgia sdvszélesség szerint

A héalozati topologia késleltetés és rendelkezésre 4ll6 sédvszélesség szempontjabol mutatja
az elosztottan mikods szamitasi klaszterek kapcesolatat. Az elképzelés az, hogy foldrajzi-
lag egymastol viszonylag tavol helyezkednek el kisebb meéretii klaszterek (az abran ,Edge
Cluster™ek), melyek egy kozponti halozaton (,Core Network”) vannak 6sszekotve. Tovabba
a topologidban szerepel egy sok erdforrassal rendelkezd felhd klaszter (az abran ,,Core Clo-
ud”) is, amely lehet privat vagy publikus szolgaltatas egyarant. Minden klaszter rendelkezik
egy dedikalt interfésszel, amely a kiilss, publikus halozat felé/felsl nytjt atjarast. Szamos
jelenlegi kutatas folyik annak céljabol, hogy belassak, hogy hogyan lehetséges optiméalisan
hasznalni a foldrajzilag elosztott topologidkat Big Data rendszerek hasznalatakor. A dolgo-
zatommal én is ebben a jelenleg folyo kutatési teriileten mutatok be tjszert eredményeket:
megfogalmazok és megoldast nytjtok olyan problémakra, melyek fontosak lehetnek az 1]

topologiadk alkalmazasa soran az elosztott Big Data alkalmazéasoknak.



Egy halozat tervezése, felépitése soran a {6 elvarasok a halozattal szemben, hogy gyors
legyen és megbizhat6. A gyorsasagot befolyéasold két legjellemzébb érték a haldzaton talal-
haté sévszélesség, valamint a késleltetés, ami a cél eszkoz elérése soran talalhato. Szémos
kutatés foglalkozik azzal, hogy kiilonb6z6 Gj topolégiakat vizsgélva, hogyan tudjik javitani
ezeket az értékéket. Egy 1j topoldgia megjelenésével a halézatba kapcsolt alkalmazésok-
nak 4j problémékkal kell, hogy szembesiiljenek, melyek befolyédsoljak a teljesitményiiket.
Munkam soran én is ez a harom halézati tulajdonsag szerint vizsgdlom a Big Data rend-
szerét a foldrajzilag elosztott topoldgidban, és ajanlok olyan algoritmust, amely a héalozati

metrikdkat felhasznalva javit a gyakorlatban elterjedt alkalmazésok teljesitményén.



2. fejezet

A

legelterjedtebben hasznalt Big

Data technolb6giak

Ebben a fejezetben bemutatom a Big Data legismertebb és legfontosabb techonolégiat,

valamint az egészet Osszefogd keretrendszer, a Hadoop felépitését, 6koszisztémajat.

2.1.

A Hadoop 6koszisztéma

A Hadoop egy nyilt forraskoédi keretrendszer, amelyet az Apache Software Fundation té-

mogat. Adatintenziv, elosztott rendszerben miikodd alkalmazésok tamogatasara szolgél.

Sok szerverbdl allo, viszonylag alacsony koltségd, altalanos célu hardverbdl épitett klasz-

tereken teszi lehetévé az adatfeldolgozé technologiak futasat. Mondhatni, hogy Big Data

problémak megoldasara szolgalo keretrendszer a Hadoop. Az Apache Hadoop magja egy
adattéarolo részbdl all, kozismert nevén a Hadoop Distributed File System (HDF'S), tovab-
ba egy feldolgozé komponensbdl, a MapReduce programozasi modellbsl. Az alap Apache

Hadoop keretrendszer a kovetkezs modulokbol &ll [1]:

Hadoop Common: mas Hadoop modulok altal hasznalt konyvtarak és segédprogra-

mokat tartalmaz;

Hadoop Distributed File System (HDFS): elosztott fajlrendszer, amely adatok térola-
sara szolgél altalanos céla gépeken, tovibba nagy savszélességet biztosit a klaszterben

az egyes szamitogépek kozott;

Hadoop YARN: 2012-ben bevezetett platform, amely a klaszterek szamitési eréforra-

sainak vezényléséért felelGs, tovabbé a felhasznéloi alkalmazasok titemezését is végzi;

Hadoop MapReduce: a MapReduce programozasi modell egy implementacioja nagy-

méretd adatok feldolgozasara.

A 2.1. 4bran lathaté a Hadoop okoszisztéméajabol egy részlet [2]. Magahoz az 6kosziszté-

mahoz szamos mas technolbgia, szoftver is hozzatartozik, azonban a dolgozatomban ezek

nem keriilnek bemutatésra.
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2.1. Abra. Hadoop okoszisztéma

Vizsgaljuk meg a Hadoop Okoszisztéma egyes szintjeit és a benniik talalhato technologi-
akat.

o Adatbevitel: Fzen a szinten talalhatdak azok a technoldgidk, melyek segitségével ada-
tokat, fajlokat tudunk egyszertien a Big Data klaszterbe (legtobbszor HDFS-be) jut-
tatni. A legelterjedtebb technolégidak a kovetkezdek:

— Flume: A Flume egy olyan szolgaltatas, amely segiti a strukturalt és szemi-
strukturélt adatok HDFS-be vald bevitelét. Olyan megoldast kinal, amely meg-
bizhaté, elosztott miikodést, tovabba segit nagy mennyiségii adathalmazok ké-
szitésében, aggregaldsdban és mozgatasaban. Segitségével online adatfolyamo-
kat tudunk HDFS-be juttatni olyan kiilonb6zé forrdsokbol mint példaul halézati

forgalom monitorozé, naplo fajlok, email {izenetek.

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

e Adattdrolds: A Hadoop-ban az adatok-fajlok tarolasaért felels fajlrendszer a HDFS
[3]. A HDFS-r6l b&vebben a 2.2 alfejezetben talalhato leiras.

e Erdforras-vezénylés: A Hadoop keretrendszerben futtatott alkalmazasok erdforra-
sainak a vezényléséért felelGs legjelentésebb technologiak a YARN és a Mesos. Az

eréforras-vezénylésrsl bévebben a 2.4 alfejezetben talalhato leiras.

11



o Adatfeldolgozds: A Big Data klaszter adatainak feldolgozasat lehetévé tevs legelter-
jedtebb technologidk a MapReduce és a Spark. Errdl a két technologiarél bévebben

a 2.3 alfejeztben talalhato leiras.

o Alkalmazdsok: Ezen a szinten talalhatéak azok a technologiak, melyek az eddig ismer-
tetett szintekre épitenek, hasznaljak a benniik talalhaté megoldésokat és esetlegesen

ki is egészitik a funkcionalitdsukat.

— Hive: A Hive egy adattarhaz komponens, amely nagy és elosztott adathalmazok

olvasasat, frasat kezeli SQL-szer( interfészt nyajtva a felhasznalonak.

— Pig: Az Apache Pig nagy adatkészletek elemzésére szolgald platform, amely
magas-szinti programozasi nyelvet nyijt az adatelemz§ programok implemen-
taladséra, valamint az ezeknek a programoknak az értékelésére is nyijt szolgal-
tatast.

— Qozie: Az Oozie egy munkafolyamat menedzselS rendszer Apache Hadoop mun-

kék titemezésére.

— Solr: Az Apache Solr egy megbizhatd, jol skalazodo, elosztott indexelést és ke-

resé szolgaltatast nyjtd technologia.

— HBase: Az HBase egy NoSQL elosztott adatbézis a HDFS felett, amely képes

kezelni mindenféle adatot a Hadoop klaszteren beliil.

o Menedzsment és koordindcid: Olyan szolgéltatésok tartoznak ebbe a csoportba, me-

lyek a tobbi Hadoop technologiat menedzselik és tamogatjak a miikddésiikben.

— ZooKeeper: A ZooKeeper egy kozpontositott szolgaltatis, mely konfiguracios
informéaciok menedzselését, szinkronizalasat biztositja és a tobbi Hadoop kom-

ponens csoportos szolgaltatasainak helyes miikodését biztositja.

2.2. Adattarolas

Ebben az alfejezetben ismertetem a Big Data alap szolgdltatasat, amely az adattarolasért
felelgs, a HDFS-t.

Amikor egy adathalmaz kinovi az egy fizikai gép altal nydjthatd maximalis tarhely ka-
pacitést, elkeriilhetetlen, hogy az adatot t6bb particiéra bontsuk szét, melyeket aztén tobb
szeparalt gépre helyeziink el. Az olyan fajlrendszereket, melyek tobb gépbdl 4ll6 halozatba
kapcsolt tarhelyet menedzselnek, elosztott fajlrendszernek nevezziik. A halozatba kapcsolt
elosztott tarhely megvalositasanak egyik legnagyobb kihivéisa azt elérni, hogy a fajlrendszer
tolerans legyen csomopontok kiillonb6z6 meghibasodéséara adatvesztés nélkil.

A Hadoop 6koszisztéma altal hasznalt elosztott fajlrendszer a HDFS. A HDFS kifejezés
a ,Hadoop Distributed Filesystem” réviditése. A HDFS olyan fajlrendszer, amely akar nagy
méretd fajlokat is tud tarolni, folyamszertien lehet benne a fajlokat elérni és kézonséges
hardverbdl 6sszeallitott klaszteren is hasznalhat6. Vizsgaljuk meg mit jelentenek részlete-

sebben ezek a tulajdonsigok.
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e Nagyméreti fajlok tarolasa: A HDF'S kihasznaltsaga annal jobb, minél kevesebb sza-
mi, de nagyobb méretd fajlokat tarolunk benne. Ez a tulajdonsig abbdl fakad, hogy
az egyes fajlokra kiilonb6z metaadatokat kell tarolnunk, melyek plusz helyet igé-
nyelnek. Igy a kevesebb szami, de nagyobb meéretii fajl jobban kihasznélja a HDFS
altal nytjtott lehet&ségeket.

e Folyamszert fajlelérés: A HDFS-ben a fajlokra jellemzd, hogy egyszer irjuk és utana
tObbszor olvassuk Sket. A tarolt fajlok modositasa csak a fajl végén torténs bévitéssel

lehetséges.

o Kozonséges hardver: A HDFS nem igényel speciélis eszkozoket. Altalanos szervereken

is képes futni.

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

A fajlok absztrahélasa blokkokra szamos elényt hoz be egy elosztott fajlrendszerbe. El6-
szOr is egy fajl nagyobb mérett lehet, mint barmelyik egyediilallé merevlemez a halézatban.
Egy maésik szintén jelentGs elény, hogy a blokk hasznalata jol illeszkedik a replikicio &l-
tal nyujtotta hibavédelmet és elérhetGséget kinaloé funkcionalitasba. A blokk, lemez, gép
meghibasodasanak kezelése érdekében minden blokkot tébb (alap beallitas szerint harom)
fizikailag kiilonalld gépre replikalnak.

A HDFS-nek két f6 komponense van: a NameNode (név hoszt), DataNode (adat hoszt).
Ez a két komponens mester-dolgozo viszonyban van egymassal. A NameNode felel6s a fajl-
rendszer névterének a menedzseléséért. Karbantartja a fajlokhoz és konyvtarakhoz tartozé
metaadatokat. Az ilyen informéciok a NameNode merevlemezén vannak eltérolva kettd
fajlban: a névtér képfajlban és a szerkesztés naplofajlban. A NameNode tudja, hogy me-
lyik adat hoszton melyik fajlok mely blokkjai taldlhatdéak. Azonban a blokkok helyeit nem
tarolja perzisztensen, mert ezt az informaciot Gjraépiti a DataNode-ok segitségével a rend-
szer elindulasakor. Egy kliens tugy fér hozza a fajlrendszerhez, hogy kommunikil a név
hoszttal és a megfelel6 adat hosztokkal.

Az adat hosztok a f6 dolgozok a rendszerben. Ok taroljak fizikailag a blokkokat, valamint
rajtuk keresztiil érik el a kliensek a sziikséges adatokat. Fontos feladatuk tovabbé, hogy az
altaluk tarolt 6sszes blokkot periodikusan jelentsék a név hosztnak. A név hoszt nélkiil az
egész fajlrendszer hasznalhatatlan. Nélkiile elveszne az adatbazis, amelyben megtalalhaté

az Osszes informaécié a fajlok tarolasat és elérhet&ségét illetGen.
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2.3. Adatfeldolgozas

Ebben az alfejezetben az olyan technologidkat mutatom be, melyek az adatok feldolgoza-
séért, transzformalaséért felelgsek. Ezek a technolégidk az el6zleg latott adattérolasi szint
felett helyezkednek el.

2.3.1. A Hadoop MapReduce keretrendszere

A Hadoop MapReduce egy szoftver keretrendszer olyan alkalmazasok irasara, amelyek nagy
mennyiségi adatot (akar tobb terabajtos adatkészleteket) képesek parhuzamosan feldolgoz-
ni altalanos célu hardvereket nagy szamban, akar ezer csomdpontot tartalmazé klaszteren
megbizhatdéan és hibatir6 moédon. A MapReduce tgy miikodik, hogy a feldolgozasnak két
fazisa van: az tgynevezett map fazis és a reduce fazis. Mindegyik fazis bemenete és ki-
menete kulcs-érték parosokbol all, melyeket az alkalmazés programozoja hataroz meg. A
programoz6 két funkciot hataroz meg az alkalmazéasnak: a map funkciét és a reduce funk-
ciot. A MapReduce keretrendszer felelGs a feladatok itemezéséért, a monitorozasukért és a
hibas futésok djrainditasaért. A 2.2. Abran lathat6 az altalanos felépitése egy MapReduce

alkalmazasnak [4].

Copy “Sort” Reduce

phase phase phase
map task Qg:{'t;?,d reduce task

sp|II fo disk
bufferi L "
4

mput output
split

pamrmns

Other maps R ». Other reduces

2.2. Abra. MapReduce mikédése

A MapReduce munkéak/alkalmazasok altalaban szétvalasztjak a bemeneti adatkészletet
olyan fiiggetlen darabokra, amelyeket a map funkcidk teljesen parhuzamosan fel tudnak
dolgozni. Megfigyelhets a 2.2. dbra bal oldalan egy map funkcié miikddésének folyamata.
Egy map funkci6 egy bemeneti részletet kap, ami altaldban HDFS altal tarolt adatrészlet
(tobbnyire egy blokk). Egy map funkcié az adott blokk tartalmat olvassa be és general be-
16le kules-érték parokat, melyeket majd tovabbit a kovetkezs (reduce) funkcionak. A koztes
adatokat funkciok kiirjak a fajlrendszerbe. Miel6tt azonban a map funkci6 a lemezre irné a
kimenetét, az elkészitett kulcs-érték parokat particiokra bontja. Az adatok aszerint keril-
nek az egyes particidkba, hogy melyik reduce funkcié példanynak keriilnek tovabbkiildésre.

Minden egyes particién belil egy hattérszal végrehajt a memoridban 1év§ adatokon egy
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kulcs szerinti sorbarendezést. Amennyiben implementalva van kombinalé funkci6 is, akkor
az is lefut a sorbarendezé algoritmus kimenetén. A kombinél6d funkcié futtatasa kompak-
tabbé teszi a map funkcié kimenetét, igy kevesebb adatot kell a merevlemezre irni és tovabb
kiildeni a reduce funkcié példanyoknak.

A reduce funkcio példanyai elGszor Osszegytijtik a map funkciok altal adott kimeneteket.
Pontosabban a kimenet azon particiéit, melyeket az egyes példanyoknak kell feldolgozni.
Alap esetben a reduce funkcidok csak akkor kezdik el Gsszegytijteni az adatokat, amikor
az Osszes map funkcié példany befejezte a futasat. Altalanossagban a reduce feladatnak
van néhany masold szélja, melyek parhuzamosan Gsszegytjtik a map funckiok altal ge-
neralt adatokat. Honnan tudjak az egyes reduce példanyok, hogy hol helyezkednek el a
szamukra fontos adatrészletek? A map funkcidok miutan befejezeték a futéasukat, értesitik
az alkalmazéis mestert. Az alkalmazas mester tudni fogja, hogy az egyes adatrészletek hol
talalhatoak. A reduce példanyok indulasuk utén addig kérdezik az alkalmazas mestert az
adatok helyérél, amig meg nem kapjak az Osszes sziikséges adatrészletet.

Miutan egy reduce példany Osszegytijtotte az Osszes sziikséges adatrészletet, a Osszefésiilé
fazisba 1ép, amely Osszevonja a map altal adott kimeneteket, megtartva annak a rendezési
sorrendjét. Az 6sszevont adathalmaz lesz az utolso fazis (a reduce fazis) bemenete. A reduce
fazis alatt a program végigmegy minden kulcson és a hozzé tartozo értékeken, és végrehajtja
a programoz6 altal megszabott mitiveleteket, transzforméaciokat. A reduce fazis kimenete
altalaban a HDFS-re lesz lementve. HDFS esetén, amennyiben a dolgozd hoszt egy adat
hoszt is egyben, tigy a kimenet blokkjainak els replikidja a példanyt futtatoé hoszton lesz

eltarolva.

2.3.2. Spark

A Spark egy nyilt forraskédu szoftver, melynek segitségével Big Data rendszerekben tu-
dunk adatokat feldolgozo alkalmazasokat késziteni. A Spark alkalmazasokat ketts kiilonbo-
z6 modon hasznalhatjuk a klaszteriinkben: kliens moédban és klaszter moédban. Ebben az
alfejezetben bemutatom a Spark fontosabb megvaldsitasait, melyek a Big Data klaszterben
futnak.

A Spark alkalmazasok fiiggetlen processz halmazokként futnak egy klaszterben, melyet
a Spark kontextus (SparkContext) nevii komponens koordinal. A SparkContext kompo-
nens a felhasznalo altal irt f6programban helyezkedik el. A 2.3. 4bran lathaté a Spark
architekturaja [5]. Az abran a féprogram a bal oldalon talalhato ,Driver Program” néven.
A klaszter modban torténd futtatas esetén a SparkContext hozzakapcsolodik egy klaszter
menedzserhez (a 2.3. abran Cluster Manager), aminek a feladata az eréforrasok allokalasa

az alkalmazéasok szamara.
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2.3. abra. Spark architektirdja

A klasztermenedzser négy fajta lehet: 6nallo, Mesos, YARN, Kubernetes. Amikor sike-

resen kiépiilt a kapcsolat, a menedzser végrehajtokat szerez a futtatandé alkalmazas sza-

méra, azokon a hosztokon, melyek rendelkeznek szamitasi eréforédssal és relevans adatokat

tarolnak az alkalmazas szamara. A kovetkezd lépésben elkiildi az alkalmazés kodjat (JAR

vagy Python fajlokban implementalva a SparkContext-ben) a végrehajtoknak. Végezetiil

a SparkContext feladatokat kiild a dolgozdknak, amit azok végrehajtanak.

Vizsgaljunk meg néhany hasznos tulajdonsagat az architekturanak.

1.

2.4.

Minden alkalmazéas sajat végrehajté processzeket kap, amelyek csak az alkalmazés
végeztével torlddnek és a feladatokat tobb szalon futtatjak. Ez a felépités elényos
az alkalmazasok egymastol valo szepardlasdra mind iitemezd, mind végrehajto tekin-
tetében. Azonban ez azt is jelenti, hogy az alkalmazasok nem tudjak az adatokat

megosztani egymés kozott anélkiil, hogy kiirnédk az adatokat egy hattértarra.

Amig a Spark képes végrehajto egységeket szerezni, amik kommunikalnak is egy-
méssal, addig a Spark alkalmazésok relative egyszertien futtathatoéak olyan klaszter

menedzserekkel is, melyek mas tipusi alkalmazésokat is tAmogatnak.

A féprogramnak figyelnie kell és el kell fogadnia a beérkezd kapcsolodasi kérelme-
ket a végrehajtok felgl a futdsa soran. Tehat a f&programnak hélozaton keresztiil

elérhetének kell lennie a dolgozé hosztok feldl.

Mivel a f&program iitemezi a feladatokat az alkalmazasban, igy annak kozel kell
lennie a dolgozé hosztokhoz. Ha tavolrél akar egy felhasznald kéréseket kiildeni egy
klaszternek, érdemesebb RPC-ket (Remote Procedure Call) kiildeni a f6programnak

(ami a klaszterben fut), mint a fprogramot a klaszteren kiviilre helyezni.

Ersforras-vezénylés

Ebben az alfejezetben bemutatom a Hadoop 6koszisztéma legelterjedtebb eréforras-vezényls
technologiajat, a YARN-t.
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2.4.1. YARN

A YARN a Hadoop 6koszisztéma egyik legelterjedtebb eréforras-vezényls technologiaja.
Segitségével fizikai erforrasokat tudunk foglalni a Big Data alkalmazasainknak a rendel-
kezésre all6 szamitasi infrastruktiran. Az alapvetd otlet a YARN mogott az, hogy ketté
bontja az eréforras-menedzsment és a munkaiitemezés, -monitorozés funkcionalitdsit két
egymastol szeparalt démonna. Megvalositdsban az otlet azt jelenti, hogy legyen egy globa-
lis er6forras-menedzser és alkalmazasonként egy alkalmazasmester. Egy alkalmazas allhat
egy munkabol vagy munkék altal alkotott kdrmentes grafbol. A YARN architektiraja a
2.4. abran lathato [6].

MapReduce Status ————»
Job Submission ------ -
Node Status

Resource Request .....ovonn

2.4. dbra. A YARN architektirdja

A YARN egyes komponensei és azok szerepei a kivetkezsek:

e Resource Manager (erdforras-menedzser): A kozponti eréforras-vezényls logikat tar-
talmazza. Szamon tartja az egyes dolgozo hosztok elérhet&ségét és szabad eréforrasuk
mennyiségét, valamint az alkalmazésoknak kijeloli, hogy mely hoszton/hosztokon le-

gyen elhelyezve az alkalmazasmester és a tobbi konténer.

e Node Manager (hoszt menedzser): A hoszt menedzser a szervereken talalhatoé iigynok,
ami felelGs a konténerekért, az altaluk hasznélt eréforrdsok monitorozaséért. Tovabba

az ligynok feladata jelenteni a monitorozott értékeket az eréforras-menedzsernek.

e Application Master (alkalmazasmester): Az alkalmazésmester feladata az altala ke-
zelt alkalmazasra eréforrast egyeztetni az eréforras-menedzserrel, tovabbéd a hoszt
menedzserekkel egyiittmiikodve feliigyelni az alkalmazés futasat, és az alkalmazas-

hoz tartoz6 konténerek allapotét.

e Container (konténer): Ezek a konténerek futtatjak az alkalmazasban talalhato fel-

adatok kodjat, valamint virtualizalt kornyezetet nytijtanak a feladatoknak.
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Az ertforras-menedzsernek ketts {6 komponense van: az {itemez§ (Scheduler) és az
alkalmazas-menedzser (ApplicationsManager). Az iitemezd felelés az erdforrasok hozzé-
rendeléséért a kiillonbo6z6 futd alkalmazasokhoz figyelembe véve a korlatokat és sorokat. Az
itemezd kizarolag csak iitemez6i funkciokat 1at el. Ez azt jelenti, hogy nem nydjt semmiféle
monitorozassal vagy allapotkovetéssel kapcsolatos szolgaltatast az alkalmazésok iranyaba.
Tovabba nem biztosit garanciat hibasan futo alkalmazasok tjrainditasa érdekében. Az {ite-
mezd az litemezési funkciojat az alkalmazas altal meghatarozott eréforras-kévetelmények
alapjan hajtja végre. Az iitemezs rendelkezik egy iranyelvvel, ami a klaszter eréforrasainak
felosztasaért felel@s a kiillonb6zs sorok és alkalmazasok kozott. Ez alapjan az irdnyelv je-
lenleg kettd féle titemezdt kiillonboztetiink meg: a kapacitas iitemez6t (CapacityScheduler)
és a fair iitemez6t (FairScheduler).

Az alkalmazéas-menedzser felelGs a kliensek altal bekiildott alkalmazasok elfogadasaért,
feldolgozasaért, és az 6 felelGssége letargyalni az elsé konténer (az alkalmazas mester) ers-
forrasainak a lefoglalasat és inditasat. Amennyiben az alkalmazasmester futas kézben meg-
hibéasodik, az alkalmazéas-menedzser feladta Gjrainditani azt.

A YARN tamogatja az eréforras-foglalas fogalméat a foglalasi rendszer (ReservationSys-
tem) segitségével, amely lehetévé teszi a felhasznalok szaméra, hogy meghatarozzak az
eréforrasok tulterhelési idejét és idsbeli korlatozasait (pl. hataridsket). Tovabba lehetGség
van arra, hogy tartalékeszkozoket biztositsanak a fontos feladatok kiszadmithato végrehaj-

tésa érdekében.

2.5. Kapcsol6do6 irodalom

Ebben az alfejezetben ismertetem azokat a kutatési eredményeket, melyek relevansak az
altalam feldolgozott témaban: féldrajzilag kiterjedt infrastruktiran futtatandé elosztott
Big Data alkalmazasok haloézati kihivéasai, és az azokra javasolt megoldasok.

Halo6zati megbizhatésaggal kapcsolatos irodalom
A halozati megbizhatosag klasszikus téma a héalozatokkal foglalkozo kutatasokban. A mai
napig megannyi kutatas foglalkozik ezzel a tertilettel [7, 8, 9, 10]. Legjobb tudomésunk
szerint azonban a HDFS blokkelhelyezési megoldésanak eredményét nem vizsgalta még
senki a hal6zati megbizhatésag szempontjabol.

Virtualis funkciok elhelyezésével foglalkoz6 irodalom
Altalanossagban véve a Big Data alkalmazasok gyorsasagaban jelentkezé halozati késlelte-
tés megfogalmazhat6é abban a forméban, hogy virtualis csomépontokat, funkcidkat helye-
ziink el fizikai topologian dgy, hogy figyelembe vessziik a halozati eréforrasokat, mint pél-
daul a késleltetést. Ez a tertilet nem 4j a halozati kutatasokban. A VNE (Virtual Network
Embedding) [11] egy altalanos megfogalmazasa az ilyen jellegii probléméanak, amelynek
vizsgalatabol mar szamos innovativ eredmény sziiletett |12, 13, 14, 15]. A sok eredmény
mellett ugy latom, hogy a Big Data rendszerekben az egyes végrehajtok, feladatok elhe-
lyezését még nem vizsgaltak halozati késleltetés szempontjabol. Dolgozatom sorén ezt a
hidnyossagot is pétolni igyekszem.

A MapReduce hibrid felhében futtatasaval foglalkozé publikaciok
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A MapReduce alkalmazasok felhében vagy hibrid felh6ben futtatasa lehetséges és szédmos
elénnyel jarhat. Azonban nehéz meghatarozni a megfelelé eréforras mennyiséget és a le-
foglalandoé ersforrasok 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 adatkozpontbél 4ll6 kornyezetben.

A [16] szerzdinek a célja MapReduce alkalmazésoknak az eréforrasfoglalasa hibrid felhs-
ben két felhasznaloi metrikat figyelembe véve: a koltséget és a munkavégzés idejét. Ezt a
problémét formalizaljak ILP-ben (Integer Linear Programing), és egy ILP megold6 segitsé-
gével gyorsan, az optimélishoz kozelité megoldasokat keresnek. Ehhez a munkahoz képest
a dolgozatomban ajanlott algoritmusok nem veszik szamitésba az egyes feladatok futési
idejét és a halozati eréforrasok pénzbeli koltségét.

A [17] diploma munkaban a szerzG egy olyan iitemez6t fejlesztett, mely képes MapReduce
feladatok iitemezésére foldrajzilag elosztott klaszterek kozott. Az implementécidjuk célja
tovabba a MapReduce alkalmazasok futasi idejét csokkenteni az 1j topoldgian. A szerzd
megoldasaban egy 1j vezényls réteget tervezett és implementalt, amin keresztiil menedzseli
az infrastruktara eréforrasait és az alkalmazéis komponenseinek iitemezését.

A MapReduce bizonyitottan hatékonyan miikodik az adatintenziv alkalmazasok széles
korében, azonban tgy lett tervezve, hogy egy adatkozpontbdl all6 homogén klaszteren
miikodjon. A [18] cikk szerzsi azt vizsgéaljak, hogyan lehet MapReduce alkalmazasokat
futtatni foldrajzilag elosztottan elhelyezett adatokon, foldrajzilag elosztott szamitasi ers-
forrasok felett. A cikkben a szerzék a MapReduce fazisait kiilon iitemezik, ezzel szemben
az én munkidm sorén a feladatok eréforrasait egyszerre foglalom le.

A |19] cikk elGszor osszehasonlitja az egy klaszteres kornyezetben miikodé MapRedu-
ce adatelemzést a foldrajzilag elosztott tobb klaszteres verzidval, majd harom problémat
optimalizal: 1) rész-klaszter tudatos feladatiitemezés, 2) rész-klaszter tudatos reduce ki-
menetelhelyezés, és 3) map bemenet el6toltés. A cikk szerzsi tobb adatkézpont egységét
tartjik egy klaszternek, amelyen beliil a rész-klaszter tudatos feladatiitemezés sorén eldon-
tik, hogy melyik adatkdzpontban futtathaté a feladat hatékonyan. A rész-klaszter tudatos
reduce kimenetelhelyezés soran a reduce feladatok kimenetének a tarolasi adatkozpontjat
hatarozzak meg a szerz6k. A map bemenet el6toltés futdsakor a téavoli adatkdzpontok-
ban talalhaté bemenetet tolti 4t a program az adott adatkézpontba még a map funkcidk
inditasa elstt.

Big Data alkalmazasok iitemezése SDIN-képes adatkézpontokban
A |20, 21] cikkek SDN (Software-Defined Network) halozatokban vizsgaljak meg a Big
Data rendszerek mitikodését. A [20] cikkben a szerzsk optikai switch-ekkel és SDN kontrol-
lerrel konfiguraljak a halézatot futasi idGben, és igy novelik a Big Data alkalmazas alatti
halozati teljesitményt, valamint a kihasznaltsagot. OpenFlow szabalyokat hasznélnak a
hélozat vezénylésére. Az altaluk hasznalt infrastrukturaban tovabba Hadoop MapReduce
munkakat futtatnak és ezeken az alkalmazasokon keresztiil figyelik meg a hal6zat miikodé-
sét. Eredményiikként megmutattak, hogy az SDN technol6giak hasznélataval jobb héalozati
kihasznéltsag érhetd el.

A gyakorlatban hasznalt Hadoop rendszerekben felmeriil egy probléma, amely jelent&sen
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befolyasolja a rendszer teljesitményét. Ez a probléma NP-teljes és a lényege, hogy szeret-
nénk feladatokat rendelni a dolgozdkhoz tigy, hogy a munka a lehet§ legrévidebb idén beliil
befejez&dhessen. Erre az egyik jelenleg legelterjedtebb Big Data rendszerekben alkalmazott
megoldas az adat lokalizacio. A jelenlegi megoldasok azonban nem veszik figyelembe a ren-
delkezésre allo halozati savszélességet az titemezés soran. A 21| cikk szerzéi egy halozati
savszélességet figyelembe vevs heurisztikus algoritmust nytjtanak, amely 6tvozi a Hadoop
és az SDN technologiakat. Eredményeikként bemutatjak, hogy a sajat algoritmusukkal va-
loban csokkenteni tudtak a munkafolyamat futési idejét. A [20, 21] cikkek ugyan a héalozati
kihasznéltsag javitasara torekednek, 1ényeges eltérés azonban, hogy a sajat munkadm soran
klasszikus halézatokat modellezek, amelyek miikodésébe a felhasznaloknak nincs moédosi-
tasi lehetdségiik.

Foldrajzilag elosztott topologidban miikodé Spark alkalmazasok iitemezésé-
vel foglalkoz6 irodalom
A [22, 23, 24, 25, 26] cikkek szintén a foldrajzilag elosztott tobb klaszteres kornyezetben
miikdds adatfeldolgozast vizsgaljak, azonban az el6z8ektdl eltéréen a vizsgéilataik és megol-
désaik Spark-ra iranyulnak. A [22] cikk szerzéi egy 0j rendszert implementéltak (Iridium),
amely alacsony késleltetést biztosit féldrajzilag elosztott topologidn miikods adatanalizist
végz6 alkalmazasoknak azéltal, hogy optimalizaltak az adatok elhelyezésére és a lekérdezd
logikdk megvalositasara szolgald algoritmusokat. Az algoritmusuk egy online heurisztikus
algoritmus, amely tjraosztja az adatokat a klaszterek kozott a lekérdezések prioritasai
alapjan, ezaltal csokkentik a hélozati korlatokat az alkalmazas futasa soran.

A |23, 24] cikkekben az algoritmusok halézattudatosan mikodnek foldrajzilag elosztott
topoloégian Spark felett. A két algoritmus célja az alkalmazas futéasi idejének csékkentése
a funkciok kozott mérhetd savszélesség figyelembe vételével. Az én algoritmusom &ltalé-
nossagban probalja elérni az optimalis sévszélességet a feladatok kozott, mig a [23, 24|
cikkekben bemutatott algoritmusok a koltség kiszamitasanal figyelembe veszik a koztes
adatok méretét.

A [25] cikkben egy 1j adatelemzd platformot hoztak létre, melyet GeeLytics-nek neveztek
el. A GeeLytics dinamikus folyamfeldolgozéas tdmogatasara késziilt tgy, hogy figyelembe
vegye a topologia heterogenitasat (perem klaszterek és felhd jelenlétét) és az aktuélis ter-
heltséget. A cikk szerzéi szintén az alkalmazasok vélaszidejét csokkentik gy, hogy kdzben
minimalizaljdk a perem és a felh§ kozti sdvszélesség felhasznélasat. Az altalam elkészitett
modellben nem csupan egy felhd szerepel, hanem tobb nagy adatkozpont is lehet a to-
pologidban, tovabba a savszélesség kihasznaltsagot az én algoritmusom az Osszes klaszter
kozott minimalizélja.

A |26] cikkben bemutatott probléma szintén Spark felett miikodik, azonban a szerzék a
pénzben kifejezett héaldzati koltségeket csokkentik. Az én munkédm soran nem foglalkozok

a hélozati eréforrasok pénzbeli koltségével.
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3. fejezet

A HDF'S blokkok okos elhelyezése a
hal6zati hibak okozta kiesések

csokkentéséért

Ebben a fejezetben részletesen ismertetem a HDFS halézati beallitasait és ismereteit. Be-
mutatom a mikodését egy foldrajzilag elosztott, tobb adatkézpontbdl allé topologia ese-
tén és ismertetem a jelenlegi megoldas limitacioit. A limitaciok bemutatasa soran kiilonds
figyelmet szentelek a hélézattal, halozati eréforrasokkal kapcsolatos korlatokra. A bemu-
tatott korlatok alapjan megfogalmazom és formalizalom a szolgaltataskiesést okozd prob-
lémékat, melyekre a dolgozatomban megoldast keresek. Ebbdl a célbol egy 1j algoritmust
készitek és irok le, amivel kikiisz6bolom a koradbban emlitett limitacidkat egy altalanos
foldrajzilag elosztott topologidn. Az algoritmusom célja a HDFS-ben a blokkok elhelye-
zése az adatkozpontok kozott tgy, hogy az a legnagyobb megbizhatésagot nytjtsa. Ezek
utan bemutatom az implementaciémat, mellyel a gyakorlatban is hasznalhatova teszem az
algoritmusomat, majd kiilonb6zé tesztekkel bizonyitom a mtikodésének helyességét. Ossze-
vetem a sajat megoldasomat egy masik mér létezd implementacioval, majd bemutatom az
eredményeimet, melyek bizonyitjék, hogy a javasolt blokkelhelyez6 algoritmusom magasabb

megbizhatosagot nyijt a Big Data alkalmazasoknak.

3.1. A Hadoop és a hal6zat

Ahhoz hogy a legjobb teljesitményt tudjuk elérni a Hadoop 6koszisztémaban fontos, hogy
a Hadoop f6bb komponensei ismerjék a halézat felépitését, topologiajat. Egy rack alta-
lanossagban koriilbeliil harminc-negyven szervert tartalmaz magaban, melyek egymashoz
fizikailag kozel vannak elhelyezve és egy k6zos switch-hez csatlakoznak. Tobb rack-bél allo
topologidk esetén az egyes szervereket rack-ekhez kell hozzarendelni, hogy a HDFS ké-
pes legyen intelligensebb logikit hasznalva elhelyezni az egyes blokkokat figyelembe véve a
teljesitményt és a megbizhatésagot.

A Hadoop altal hasznélt alap héalozati csomoépontok (példaul szerver, rack) reprezentala-

sa egy faval torténik, amely tartalmazza a halézati tavolsagot az egyes csomoépontok kozott.
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A NameNode ezeket a csomdpontokat felhasznalva hatarozza meg az egyes replikak helyét,
tovabbé példaul a MapReduce {itemezs ugyanezeket a halézati csomopontokat hasznélja
ahhoz, hogy meghatarozza hol van a legkézelebbi bemenet az egyes map feladatok szaméra.

Mit jelent az, hogy két csomoépont kozel van egymashoz egy héalozatban? Ha a nagy
adatmennyiség feldolgozasat vessziik célnak, akkor egy jelents korldtozo tényezs az a se-
besség, amellyel az adatokat csomépontok kozott tovabbithatjuk. Az alapétlet ezért nem
méas, mint hogy hasznaljuk a savszélességet a csomoépontok kozott a tavolsidg meérésére.
Azonban a csomoépontok kozotti savszélesség mérése helyett, ami a gyakorlatban nehéz
lehet, a Hadoop olyan egyszerd megkdozelitést alkalmaz, amelyben a hélézatot faként abré-
zolja és két csomopont kdzotti tavolsag a legkozelebbi kdzos Gsnek a tavolsaga. A fa szintjei
nincsenek elgre definidlva, de leggyakrabban az egyes szintek megfelelnek egy adatkdzpont-
nak, rack-nek, szervernek, amelyen az adatokat feldolgozo folyamatok futnak. Az otlet az,
hogy a kovetkezs adatfeldolgozési szcenaridkhoz rendelkezésre allo savszélesség csokkend

sorrendben a kovetkezd:

e Adatok feldolgozésa ugyanazon a szerveren
e Egy rack-ben talalhaté kiilonb6z6 szervereken adatok feldolgozasa
e Feldolgozas kiilonb6z6 rack-ekben taladlhaté szervereken

e Adatok feldolgozésa eltérsé adatkdzpontokban talalhatd szervereken

Példaul legyen egy szerver nl az rl rack-ben, ami a d1 adatkézpontban taldlhato. Ezt a
kovetkezSképpen reprezentalja a Hadoop: /d1/rl/nl. Ilyen reprezentacié hasznélataval az

elébb ismertetett forgatokonyvekhez rendelt tavolsagok a kovetkezdek [4]:

o tavolsag(/dl/rl/nl, /d1/rl1/nl) = 0 (Adatok feldolgozéasa ugyanazon a szerveren)

e tavolsag(/dl/rl/nl, /d1/r1/n2) = 2 (Egy rack-ben talalhat6 kiilonb6z6 szervereken
adatok feldolgozésa)

e tavolsag(/d1l/rl/nl, /d1/r2/n3) = 4 (Feldolgozas kiilonb6z6 rack-ekben talalhato

szervereken)

e tavolsag(/dl/rl/nl, /d2/r3/nd) = 6 (Adatok feldolgozasa eltérs adatkézpontokban

talalhato szervereken)

Ezek alapjan vizsgaljuk meg a Hadoop alapértelmezett blokk elhelyezési stratégiajat.
Legyen a replikacios faktor értéke az alapértelmezett, azaz 3. Az els6 replikat a klienssel [?]
megegyezd szerverre rakja le, amennyiben a kliens a klaszteren beliil taldlhaté. Ha a kliens
a klaszteren kiviil helyezkedik el, Ggy az algoritmus véletlenszertien valaszt egy szervert
az elsé replikdnak. A maésodik replika egy olyan véletlenszertien valasztott rack-ben lesz
elhelyezve, amely kiilonbozik az els§ példany rack-jétsl. A harmadik replika pedig a mé-
sodik példanyt tarold rack-ben lesz elhelyezve, azonban az el§z6tdl eltérd, véletlenszertien
kivalasztott szerveren. Nagyobb replikacios faktor esetén a tovabbi replikdkat a klaszter-
ben talalhato véletlenszertien kivalasztott csomoépontokra teszi az algoritmus dgy, hogy

megprobalja elkeriilni azt, hogy tulterheljen egy rack-et.
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3.2. Egy 1j halézati modell a HDFS-hez

Az altalam elkészitett modellben egy graffal reprezentalom a fizikai halozati topologiat. A
graf egyes csomopontjai lehetnek szerverek, switch-ek, gateway-ek. A modellben szerepel
tovabba egy kozponti csomépont, amely az Internetet reprezentalja. Ezek a csomopontok
csoportokba vannak szervezve, melyek a fizikai vildgban az egyes klasztereket reprezentél-
jak. A klaszterekbdl kettd félét kiillonboztetek meg. Az els6 tipus az adatkdzpont, amely
nagy tarolasi kapacitassal rendelkezik, azonban halézati szempontbdl messze talalhato a
felhasznalotol vagy altalaban az adatok keletkezési helyétsl, példéaul szenzorok altal mért
adatoktol. A mésodik tipus a halozat széleihez kozel elhelyezett perem klaszter, mely kevés
tarolasi erdforrassal rendelkezik (minddssze néhany szerver), azonban hélozati szempont-
bol kozel talalhatd bizonyos felhasznalokhoz, végberendezésekhez, szenzorokhoz. A blokkok
tarolasa a szervereken megy végbe. A szerverek a klasztereken beliil rack-ekbe vannak to-
vabba csoportositva. Minden szerver rendelkezik taroléasi kapacitassal, mely megadja, hogy
hany replika tarolhato az adott szerveren. A modell megalkotasa soran ugy vettem, hogy
minden replika ugyanannyi helyet foglal a szervereken, tehat a blokkok mérete egységes. A
graf csomopontjait iranyitatlan élek kotik Ossze, melyek fizikai linkeknek felelnek meg. A

3.1. Abrén egy most leirt elrendezés lathato.

EDGE KLASZTER1 EDGE KLASZTER2

ADATKOZPONTL

ADATKOZPONT2

3.1. abra. Féldrajzilag elosztott hdlézati topoldgia HDE'S blokkok elhelyezésére

Ehhez hasonlé topolégidkban célom a HDFS blokk replikdk elhelyezése lehet&leg minél
megbizhatoébban elérhetd szervereken. A modellemben az éleket egy pozitiv szdmmal stlyo-
zom, melyek megadjak az él elromlasi valoszintiségét. Ezt a silyt hasznalva szamitom ki az

egyes szerverek elérhetGségének meghizhatosagat. A 3.3 alfejezetben bemutatom az altalam
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elkészitett polinomialis futasi ideji algoritmust a HDFS blokk replikdk elhelyezésére.

Legyen az adott topologia egy graffal reprezentalva, ahol az egyes pontok a topologiaban
taladlhato szerverek, switchek és egyéb csomépontok, az élek pedig az ket 0sszekots halozati
linkek. Legyen tovabba minden élhez hozzarendelve egy pozitiv p valoszintségi érték, amely
megadja az él kiesési vagy elromlasi valészintiségét. Jeloljiink ki a grafunkban egy pontot,
ami minden esetben a kiindulé pont lesz. Két csomépont kézott vezetd ut értéke, amely az
Uton 1évé élek sulyaibdl szamoland6, megmondja az Gt elromlési valoszintiségét.

Ekkor a feladat meghatarozni azt az x darab csomépontot, amelyek rendelkeznek szabad
kapacitassal és egy adott pontbol nézve a legkisebb az elromlasi valészintiségiik. Jelolje itt
x a blokkok replikacids faktorat, ami legyen a mi esetiinkben ketts. Tegytik fel, hogy min-
den élhez tartozo p egyenls. Keressiink a grafban kettd olyan pontot, amelyekhez vezetd
utak éldiszjunktak; két ut éldiszjunkt vagy élidegen, ha nincs kozos éliik. Ekkor mivel az
utak fiiggetlenek, a k6z0s elromlasi valoszintiség értékét a kovetkezd egyenlettel kozelitjiik:
pipe = p2lila, ahol Iy, Iy a szerverhez vezetd utak hossza. Legyenek az ugyanezekhez a
pontokhoz vezets utak nem éldiszjunktak, azaz legyen legaldbb egy olyan él, ami a ket-
t§ utban kozos. Ekkor az utak kozos elromlési valoszintiségének értéke nagyobb egyenld
mint p. Keressiik meg azt a p kiiszObértéket, amelyre teljesiil, hogy a téle kisebb értékek
esetén az azonos cstucsokhoz vezets egyenlS hossztusagi utak koziil az éldiszjunkt utak a

megbizhatobbak, azaz teljesiil ra a kovetkezd egyenlétlenség: p?lily < p.

p < llllg (3.1)
Az 14, 5 felilrs] becsiilhets a grafban talalhato élek szaméaval. Legyen a graf éleinek szama
e, ekkor a kovetkezs egyenlStlenség teljesiilése esetén: p < 6% biztos, hogy az éldiszjunkt
utak lesznek a meghizhatébbak. p elegend§ kis értékeire tehéat az éldiszjunkt utak megtala-
lasa feladat egy altalanos grafban. Rendeljiink az élekhez kapacitasokat, melyek egységnyi
értékiiek. Ekkor az éldiszjunkt utak megtalaldsa megegyezik az egy értéki folyamok meg-
talalasaval, amire a [27| cikk szerz6i bebizonyitottak, hogy mar ketts folyam esetén is

NP-teljes feladat, amibdl kovetkezik, hogy az altalam definialt probléma is az.

3.3. Halozati kiesésekre tervezett HDF'S blokkelhelyezési heurisztikus al-
goritmus

Ebben az alfejezetben bemutatom az elkészitett algoritmusom két legfontosabb komponen-
sét, valamint meghatarozom a fiiggvények bonyolultsagat.

A 1. algoritmus a program indulédsakor egyszer fut le. Ez a fliggvény hatarozza meg
az egyes szerverekhez tartoz6 megbizhatosagi értékeket. ElsG 1épésként minden rack-hez
meghatarozza az élsuly szerinti legrévidebb utat. Mivel az élsilyok az élek meghibasodéa-

sanak a valoszintiségét mutatjik, ezért egy szerver megbizhatosaga kozelithets a kovetkezd

képlettel:
1= > puw (3.2)
u,veV
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ahol p,, az u és v csomopont kozti €l silyat jeloli minden olyan u,v csomépontra, mely
megtalalhaté az  INTERNET” csomépont és a rack kozotti tton. Alljon egy tt kettd élbsl,
p; és pj elromlasi valoszintiségekkel. Ebben az esetben az thoz tartozé szerver megbizha-
tosaga: (1 —p;)(1 —p;) =1 —pi —pj+ (pip;)- pi és p; elegendBen kis értékei esetén a (p;pj)
tag elhanyagolhato, igy megkapjuk a 3.2 kozelitést.

Lathato tehat, hogy ahhoz, hogy egy szerver a legmegbizhatébb legyen, maximalizal-
ni kell a 3.2 képlet eredményét, tehat minimalizdlni kell az élek stulydnak Osszegét. A
legréovidebb ut megtalalasihoz hasznalhat6é Dijkstra algoritmusa, melynek komplexitasa
O(e + nlogn), ahol n a graf cstcsainak szama e pedig a graf éleinek a szama.

A kovetkezd 1épésként sorba rendezem a klaszterben talalhato szervereket a kiszamitott
megbizhatosagi értékiik szerint. A sorba rendezés komplexitasa: O(nlogn). Ezek alapjan a
teljes inicializalo fazis lépésszamanak (melyben meghatérozom a megbizhatdsagi értéket)

felss korlatja: O(n(e + nlogn)), melyrsl belathatod, hogy polinomialis.

Algorithm 1 Rack-ek sorbarendezése klaszterekben megbizhatosaguk szerint

1: racks <~DC.get racks()
2: for each r € racks do

3: path _value < calculate_shortest _path from INTERNET to rack(from="INTERNET”, to=r)
4: reliability < 1 — path _value

) for each s € r.servers do

6: s.reliability < reliability

7: ordered_rack_list < order_by(reliability)

A kovetkezs fontos mechanizmusa az algoritmusomnak a klaszter kivéilasztésa az egyes
replikdknak. A metodus pszeudokddjat a 2. kddrészlet mutatja. A fliiggvényem elGszor sorba
rendezi a klasztereket az aktualis kihasznaltsaguk szerint. A sorba rendezés komplexitasa:
O(nlogn). Ezt kovetSen kétféle esetet kiilonboztetek meg a replikacios faktor fiiggvényében.
Amennyiben a replikaciés faktor kisebb mint harom, az els6 replikat a legkevésbé terhelt
klaszterben, a méasodik replikat pedig a méasodik legkevésbé terhelt klaszterben helyezem
el. Amennyiben a replikicids faktor nagyobb mint ketts, a kovetkezd feltételek szerinti

sorrendben probélom elhelyezni az elsé két replikaciot:

e Egy olyan klaszterben, amely felh$ adatkézpont és van legaldbb kettd kiilonbozd

rack-je, amiben van szabad hely.

o Kettd kiilonbozs klaszterben, amelyek felh$ adatkézpontok, tovabba még nem voltak

hasznélva az adott blokk replikdinak elhelyezése soran.

o Kettd kiilonb6z6 klaszterben (lehet akar perem klaszter is), amelyek még nem voltak

hasznélva az adott blokk replikadinak elhelyezése soran.

e Az aktualisan legkevésbé kihasznalt klaszterben.

A fennmaradoé replikdkat a program megprobalja ,szétszorni” az egyes perem klaszterek
kozott. Ez azt jelenti, hogy amig van olyan perem klaszter, ami nem volt hasznalva, addig
oda helyez el egy-egy replikat, amennyiben méar nem all rendelkezésre ilyen klaszter, ugy
elGszor olyan klasztert keres ami még nem volt hasznalva, fiiggetleniil a tipusatol, ha ilyen

sem létezik akkor a legkevésbé terhelt klasztert valasztja.
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A fliggvény futasa sordn megfigyelhets, hogy legrosszabb esetben haromszor kell meg-
vizsgalnunk az topolégiaban szerepls klasztereket és a benniik talalhato szervereket. Ezek
alapjan a klaszter kivalasztasanak lépésszama nem nagyobb mint O(4n), ahol n a szer-
verek szdma. Ezekbdl kovetkeztethets, hogy a klaszter kivalasztédsédnak a komplexitasa:

O(r(nlogn + 4n)) ahol r a replikacios faktor.

Algorithm 2 Klaszterek kivalasztasa a replikdknak

1: if replication factor >2 then
2: two_replica_in_one DC < False
3: for (i =0;¢ < replication_ factor; i++) do
4: ordered_DC' _list < order_DCs_ by utilization(topology)
5: while i < 2 do
6: if any(DC in ordered_DC _list where DC.type! = ”edge” and DC.available_racks > 1) and
two_replica_in_one_ DC is False then
7 chosen_DC  <first DC from ordered_DC list where DC.type! = “edge” and
DC.available _racks > 1
8: two_replica_in_one_DC «+ True
9: else
10: if any(DC in ordered DC list where DC.type! = ”edge” and DC not used then
11: chosen_DC <«first DC from ordered_DC _list where DC.type! = ”edge” and DC not used
12: else
13: if any(DC in ordered_DC _list where DC not used then
14: chosen _DC' +first DC from ordered DC' list where DC not used
15: else
16: chosen DC <first DC from ordered DC list
17: if any(DC in ordered DC _list where DC.type == "edge” and DC not used) then
18: chosen _DC «first DC from ordered DC' _list where DC.type == "edge” and DC not used
19: else
20: if any(DC in ordered_DC _list where DC not used) then
21: chosen DC <+first DC from ordered DC list where DC not used
22: else
23: chosen DC <+ first DC from ordered_DC' _list
24: else
25: for (i = 0;: < replication_ factor; i++) do
26: chosen _DC < (ordered DC _list[i])

A Kklaszter kivalasztasa utan a szerver kivéilasztasa kovetkezik, ahol a replika ténylege-
sen elhelyezésre keriil. Egy klaszteren belill az algoritmus ismeri a szerverek sorrendjét a
megbizhatosaguk szerint. Ebbdl a sorba rendezett listdbol valaszt szervert gy, hogy ha
ugyanebbdl a blokkbol még nincs replika ebben a klaszterben, akkor a legmegbizhatobbat
valasztja, ahol természetesen még van szabad hely. Amennyiben azonban ugyanebbdl a
blokkbol mar talalhat6 replika ebben a klaszterben, tigy a rendezett listdAban megkeresi az
elsé olyan szervert, amelynek van szabad eréforrasa és az el6z6t6l eltérs rack-ben talalhato.
Ha nincs ilyen, akkor az el6z&vel megegyezs rack-bél azt a szervert valasztja, ahol a legtobb
szabad hely talalhaté. Fontos megjegyezni, hogy egy blokkhoz tartozo kettd replika keril-
het egy rack-en beliil két kiillonb6z6 szerverre, azonban egy blokkhoz tartozé két replika

soha nem keriilhet ugyanarra a szerverre.

3.4. A javasolt algoritmus szimulaciés vizsgalatanak eredményei

Az altalam elkészitett algoritmust és a Hadoop altal hasznélt alapértelmezett algoritmust
szimulaciokkal hasonlitottam Gssze. Ehhez sajat szimulacios kornyezetet implementéltam.
Tobb topolbgiat is megvizsgaltam: a kiilonbo6zd topolégidkban kiillonbozé tipust és szami

klaszterek szerepeltek. A 3.1. tablazatban lathato a szimulaciokban hasznalt klaszter tipu-
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sok és a benniik taldlhato szerverek, switchek és atjarok szdma. Korabban emlitettem, hogy
a klaszterek két fajtajat kiillonboztetem meg, a perem klasztereket és az adatkézpontokat.
Az adatkozpontok koziil a gyakorlatban legelterjedtebb CLOS [28] és Fat-tree [29] elneve-
zést topologidkat hasznaltam. Lathato a 3.1. tablazatban, hogy harom kiilonb6z6 méreti
CLOS adatkoézpontot hasznaltam. A tablazatbol megfigyelhetd tovabba, hogy az az egyes
klasztereknél varialtam a benniik talalhatd atjarok szaméat. A perem klaszterek esetében

egy vagy ketts, mig a CLOS adatkdzpontok esetében egy vagy harom atjarét tartalmazott

a klaszter.
perem klaszter | closl | clos2 | clos3 | fat-tree
szerverek 20 800 | 2000 | 2800 2560
switchek 1 70 160 200 210
atjarok 1-2 1-3 1-3 1-3 2

3.1. tablazat. Hdlszati topoldgidt figyelembe vevd szimuldciok sordn haszndlt klaszter tipusok

Minden topoldgia 6tven darab perem klasztert és négy-6t nagy adatkézpontot tartalmaz.
A szimuléciok soran minden algoritmus beteliti a szervereket a blokkok replikaival, majd
véletlenszertien elvesz csomdpontokat a topologiabdl addig, amig adatvesztés nem torténik.
Adatvesztésrol akkor beszéliink, ha egy blokkhoz tartozo 6sszes replika elérhetetlenné valik
az , INTERNET” csomopont felsl.

Az egyes adatkdzpontokban a switcheknek és a szervereknek ,négy kilences” rendelke-
zésre allast, mig a perem klaszterekben a csomoépontoknak  harom kilences” rendelkezésre
allast feltételeziink. Ez a szimuldcié soran azt jelenti, hogy a perem klaszterekben 1évs
szerverek és switchek tizszer nagyobb valoszintiséggel hibdsodnak meg, és keriilnek torlésre
a szimulaciéban, mint az adatkoézpontban 1év6k. Fontos megjegyezni, hogy a szimuléicid
soran egy csomoépont torlése nem csupéan az eszkoz meghibasodasat illusztralja, hanem az
esetlegesen el6forduld félre konfiguraciokat, hardver cseréket, aramsziinetet, stb.

Minden szimulacié két algoritmust hasonlit 6ssze. ElGszor a Hadoop alapértelmezett
algoritmusa elhelyezi a blokkok replikéit, majd a szimulator véletlenszertien kitorol csomé-
pontokat amig adatvesztés nem lesz. A kitorolt csomopontokat a szimulator sorrendben
elmenti. Ezt kovetGen a sajat algoritmusom helyezi el a replikdkat az eredeti topolégién,
majd az el6z6 futés soran elmentett torélt csomoépontokat szintén elveszi a topologiabol,
ugyanabban a sorrendben. Amennyiben még nem kévetkezett be adatvesztés, gy folytatja
a csomopontok véletlenszerd kivalasztésat és elvételét az elsd adatvesztés bekovetkeztéig.

A szimulaciok végeztével az egyik legjelentGsebb informacié a torolt és a kiesett csomo-
pontok szama az adatvesztés bekovetkeztekor. A szimulaciokat a tobb kiilonb6zd topologia-
ra lefuttattam. A 3.2. abran lathatéak a szimuléciés eredmények, melyek a 3.2 tdblazatban
lathato topologidk hasznalataval késziiltek.

Azért ezt a harom topologiat valasztottam ki, mert ezen eredményekkel tudom a leg-
szemléletesebben bemutatni a kiilonb6z6 tipust adatkdzpontokra és atjard szamra jellemzd
eredményeket, ugyanis a Topoldgia2-ben csak CLOS adatkézpontok talalhatok, és a perem
klasztereknek csak egy atjarojuk van. A Topologiab-ben vegyesen taldlhatéo CLOS és Fat

Tree adatkozpont, tovabba ebben az esetben a perem klasztereknek mar kett§ atjarojuk

27



perem klaszter closl clos2 clos3 fat-tree
Topologia2 | 50 (1 atjaro) - 2 (1 atjaro) | 2 (1 atjaro) -
Topologiab | 50 (2 atjaro) | 2 (1 atjaro) - - 3
Topologia7 | 50 (2 atjaro) - - - 4

3.2. tablazat. Hdlozati topoldgidt figyelembe vevd szimuldciokban haszndlt klaszterek

van. A Topologia7-ben pedig csak Fat Tree adatkozpont szerepel.
Az abréan az egyes oszlopcsoportokban a bal oldali oszlop mutatja az alapértelmezett
HDFS algoritmus szimulalédsa soran kapott eredményt, mig a jobb oldali oszlop a sajat

algoritmusom eredményeit mutatja.

Halozati topologiat figyelembe vevd szimulaciés részeredmeények
| | EEE T6rdlt halozati pontok

B Torolt szerverek
mm Kiesett szerverek

(=3}

un

~

w

)

Elérhetetlen csomoépontok aranya (%)

Topologia5 Topologia7

Topologiak

Topologia2

3.2. Abra. Az elsé adatvesztésig kiesett hdldzati pontok ardnya az alapértelme-
zett HDFS, €és az ajdnlott algoritmus esetén

A 3.2. 4bran az y-tengely az elérhetetlen csomoépontok szazalékos aranyat mutatja a
topologiaban talalhatd Osszes csomoponthoz képest, abban a pillanatban, amikor az elsd
HDFS blokk 6sszes replikaja elérhetetlenné valik. Az elérhetetlen csomépontok magukban
foglaljak a torolt és az elérhetetlenné valt pontokat egyarant.

A grafikonon az els§ oszlopcsoport a Topolégia2-n futtatott szimulaciés eredményeket
mutatja. Megfigyelhets, hogy mind a harom topologia esetén a HDFS alapértelmezett al-
goritmuséat hasznalva elég koriilbeliil a csomopontok egy szézalékat elveszteni ahhoz, hogy
adatvesztés kivetkezzen be. Ehhez képest az altalam javasolt algoritmus hasznélata esetén
koriilbeliil hatszor annyi csomdpont elérhetetlenné vélasat viseli el a rendszer adatvesztés

nélkiil. Lathato, hogy az algoritmusom a Topologia2 esetén teljesitett a legjobban, vagyis
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amikor csak CLOS adatkdzpont taladlhaté a rendszerben. Ez az eredmény azzal magya-
razhato, hogy a CLOS topologidban altalaban az egyes pontok fokszama nagyobb, mint a
Fat Tree adatkozpontokban taldlhaté pontoké. Megfigyelhets tovabbé a grafikonon, hogy
a perem klaszterekben az atjarok szamanak névelése lényegében nem volt hatassal az ered-

ményekre.
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4. fejezet

Szamitasi késleltetés csokkentése az
adatelemz6 komponensek okos

elhelyezésével

A fejezet soran bemutatasra keriilnek a Hadoop 6koszisztémaban hasznalt alapvetd eréforras-
allokécios algoritmusok, melyek olyan &ltalanos alkalmazasok komponenseit helyezik el,
amelyek felépitése map illetve reduce feladatokbol all. Az algoritmusok elemzésével be-
mutatom azok limitaciéit tobb adatkozpontbdl és perem klaszterbdl allo, foldrajzilag el-
osztott topologia esetén. A korlatozasok vizsgalatakor nagy figyelmet szentelek a halozati
késleltetés altal okozott teljesitményromlasra. A hélézati késleltetések alapjan egy telje-
sitményjavitd problémat fogalmazok meg, melyet formalizélok, és egy megoldast kinalok
ra.

A javasolt megoldasom egy olyan 1j algoritmus, amivel kikiisz6bolom a kordbban emli-
tett algoritmusok hidnyossagait egy foldrajzilag elosztott topologian. A célja az algoritmu-
somnak az, hogy csokkentsem egy Big Data munkafolyamat végrehajtasi idejét egy féldraj-
zilag elosztott topologidn gy, hogy a Big Data komponensek kozotti hélozati késleltetést
tékelésének kornyezetét, amelyben szimulacidkkal bizonyitom az algoritmus miikodésének
helyességét, gyorsasagat, és a vele elérhetd teljesitményjavulast. Az algoritmusomat Gssze-
hasonlitom egy jelenleg is elterjedt megoldassal és bemutatom a szimuléaciés eredményei-

met.

4.1. A Spark feladatelhelyezé algoritmusa

Manapsag a Big Data rendszerekben legelterjedtebben hasznélt adatfeldolgozé technologia
a nyilt forraskoda Spark. A legtobb ilyen rendszerben a Spark szorosan egyiittmiikddik
a YARN-nal. Az egyiittmiikodésiik soran a YARN szolgélja ki a Spark altal bekiildott
erGforraskéréseket. A Spark egy bekiildott alkalmazasbol egy iranyitott kdrmentes grafot
(DAG-ot) csinal a benne taldlhato DAGScheduler (Directed Acyclic Graph Scheduler -

Iranyitott kormentes graf iitemezs) segitségével.
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A DAGScheduler az iitemezs rétege a Spark-nak, mely stadium-orientalt iitemezést va-
l6sit meg. Logikai megvaldsitasi terveket transzformél at fizikai megvaldsitéasi tervekké. A
DAGScheduler a bekiildott alkalmazast stadiumokra és feladatokra osztja. Egy stadium a
végrehajtas fizikai egysége, vagyis egy lépés a fizikai megvalositasi tervben. A stadium egy,
vagy tobb parhuzamosan futtathato feladatot tartalmaz magaban. A feladatok szamét a
sziikséges particidok szama hatarozza meg.

Az adatok érkezhetnek a HDFS altal eltarolt blokkokbol, amelyeket a Spark alkalmazas
beolvas és a keretrendszer altal kezelt tipusra, RDD-re (Resiliend Distributed Dataset)

transzformél és hasznal tovabbi miiveletekre. Egy ilyen felépitést szemléltet a 4.1 abra is.

4.1. abra. Spark feladat, stdidium, és adategqység

Ketts tipust stadiumot kiilénboztetiink meg.

e ShuffleMapStage: egy koztes stadium, amely adatot nytjt més stadiumoknak. Az 4.1

abran példaul stadiuml.

e ResultStage: végss stadium, amely Spark akciot hajt végre. Az 4.1 abran példaul
stadium?2. Az akcié egy olyan miivelete a Spark-nak, amely egy eredménnyel tér

vissza.

Mint latjuk a Spark tehét feladatokat hasznal az adatok beolvasiséra és feldolgozasé-
ra. Azonban a Big Data rendszerekben az adatok elosztottan helyezkednek el a klaszte-
riinkben /klasztereinkben. Ezért a Spark (és az alatta 1évé YARN is) az adatok helyére
tamaszkodik, vagyis a Spark feladatok érzékenyek az adathoz valo kozelségre. Az ilyen jel-
legii feladatok az erdforraskérésiikben megadjak, hogy melyek azok a szerverek, amelyeket
preferaljak a futasukhoz (amelyeken a feldolgozand6 adatrészek taldlhatoak). Ezt a keret-
rendszer ugy probalja biztositani, hogy amennyiben a kijelolt szerverek koziil valamelyik
rendelkezik szabad szdmitéasi eréforrassal, igy azon inditja el. Ellenkezs esetben az algorit-
mus megkisérli ugyanabban a rack-ben, egy mésik szerveren lefuttatni a feladatot. Ha ez
sem lehetséges akkor véletlenszertien valaszt az egész topologiabdl egy szabad eréforréssal

rendelkezg szervert a feladat futtatasara.

31



4.2. Big Data alkalmazasok végrehajtasi idejének modellje hal6zati para-
méterekkel

A halozati topologiat egy graffal reprezentdlom. A grafban a csomoépontok lehetnek szerve-
rek, vagy atjarok, melyeket a graf iranyitatlan élei kotnek Ossze. A graf cstcsait dsszekotd
élekhez egy pozitiv egész szdm van hozzarendelve, mely az él két végpontja kézott mérhe-
t6§ késleltetést mutatja. Minden szerver rendelkezik egy szintén pozitiv egész kapacitéassal,
mely meghatarozza, hogy hany szamitési funkci6 helyezhet6 el a szerveren. Feltételezem eb-
ben az esetben, hogy az egyes szdmitasi funkcidk, feladatok ugyanannyi, egységes eréforrés
hasznalattal futnak a topologian.

Az egyes feladatok elhelyezése és futtatasa a szervereken torténik. A szervereket rack-
ekbe, a rack-eket pedig klaszterekbe csoportositom. Minden klaszter rendelkezik egy atja-
roval, amely kapcsolatot nyjt a klaszterben talalhato szerverek és a tobbi klaszter kozott.
Egy példa abrézolasa a modellemnek a 4.2. dbran lathato. A klaszterekbdl kettd tipust
kiilonboztetek meg: az elsé az adatkozpont, amely sok szémitasi kapacitéassal rendelke-
zik, a méasodik tipus a perem klaszter, mely kevesebb szamitasi er6forrassal rendelkezik

(mindossze néhany szerverrel).

EDGE KLASZTER1 EDGE KLASZTER2 EDGE KLASZTER3

ADATKOZPONT1 ADATKOZPONT2

4.2. dbra. Féldrajzilag elosztott Big Data infrastruktira

Ezek alapjan megfigyelhet§ a topolégidmban, hogy az atjarok altal alkotott részgraf egy
klikket alkot, tovabbéa az egyes klaszterek altal alkotott részgrafok is klikkeket alkotnak.
Az 4.3. dbran egy altalanos nézete lathaté az altalam vizsgalt Big Data alkalmazas

feladatainak.
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REDUCE1

REDUCE2

4.3. Abra. Map és reduce feladatokbdl dllé kérések sémdja

Az alkalmazésokat szintén egy graffal reprezentalom. A grafban egy feladat vagy funkcid
egy csomoéponttal van reprezentélva, a koztiik futd élek pedig a koztes adatok altal meg-
hatarozott fiiggsségeket jelolik. Ezek a kérés grafok teljes paros grafokat alkotnak, amiben
az egyik csomopont halmaz a map funkcidkat, a masik csomépont halmaz pedig a reduce
funkciokat tartalmazza.

A feladat egy olyan algoritmus készitése, mely map és reduce funkcidkat helyez el a
topolégian tgy, hogy a map funkcidk helyétsl az egyes reduce funkciokhoz vezetd utakon
a linkek késleltetéseinek legnagyobb sszege a lehetd legalacsonyabb legyen.

A feladatra egy ismert NP-teljes probléma visszavezethets. A map és reduce funkciok
altal alkotott alkalmazés graf egy teljes paros graf. Vegytik a topoldgia grafnak egy olyan
logikai nézetét, amelyben a csomopontok megfelelnek a fizikai topologia csomépontjaival,
az élek pedig a fizikai topologidban a két csomopont kozotti legrévidebb ut késleltetésének
az értéke. Jeloljik ezt a logikai grafot G-vel. Megfigyelhet6 hogy G egy teljes graf. Le-
gyen G-ben minden csomépont kapacitasa egy. Ekkor a feladatunk a logikai teljes grafban
megtaldlni azt a részgrafot, amely megegyezik az alkalmazés grafban taldlhaté funkciok
leképzése soran kapott graffal. Belathaté, hogy ez a leképzett részgraf szintén egy teljes
paros grafot alkot tigy mint az alkalmazas graf.

Legyen G, a G graf részgrafja, mely az els6 x darab legkisebb késleltetéssel rendelkezd
élet tartalmazza G-bdl. Ekkor a feladatunk, hogy eldontsiik, hogy a leképzett teljes paros
graf része-e a G, részgrafnak. Egy kiegyensilyozott teljes paros részgraf megtalalasa egy
péros gratban bizonyitottan NP-teljes probléma [30]. Kiegyenlitettnek nevezziik azt a paros
grafot, amelyben mindkét csicshalmaz egyenld szamu ponttal rendelkezik. Mivel a péaros
grafok halmaza részhalmaza az altaldnos grafok halmazénak, igy altalanos grafokban ki-
egyenlitett teljes paros grafot keresni is NP-teljes. Ezek alapjan mivel a kiegyenlitett teljes

péaros graf specialis esete a teljes paros grafoknak, igy egy teljes péaros graf megtalalasa
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altaldnos grafokban NP-teljes probléma.
Az algoritmusom éaltal megoldando feladat formalis leirdséhoz szilikséges jeloléseket a

4.1. tablazat tartalmazza.

Jelolés Jelentés

Vs(Vin, Vi), Es Az alkalmazas graf csicsai és élei

Vi, By Topologia graf csicsai és élei

xl i €V, u eV, 1, ha az i. feladat az u. csomopontra lett leképezve
0, kiilénben

yu : (1,7) € Es, (u,v) € By | 1, ha (u,v)-t tartalmazza az (i,j) alkalmazas grafbeli él
fizikai itvonala

0, kiilonben
T Az i. végrehajto altal megkovetelt erdforrasok
Pu A u. csomoépontban rendelkezésre allo eréforrasok
duw az (u,v) fizikai link késleltetése
Bu,v az (u,v) fizikai linken elérhetd savszélesség

4.1. tablazat. Késleltetést és sdvszélességet figyelembe vevd feladatok matematikai jeléléses

A megoldandd feladatot a kovetkezs feltételekkel és célfiiggvénnyel fogalmazom meg.

VieVi: Y al =1 (4.1)
ueVy
Yu € V; : Z xin < pu (4.2)
ieVs
V(i j) € Es,Yu € V; : Z yiﬂv — Z yfju =t —a (4.3)
v:(u—v)eVy wi(w—u)EVE
7 T
ripo( 2 vt 4
(u,v)EEL

A leképzés soran teljesiil, hogy minden feladat pontosan egy fizikai csomoéponthoz van
hozzarendelve (4.1). Egy fizikai szerverre elhelyezett virtualis funkciok eréforrasainak ossze-
ge nem haladja meg a szerver Osszes fizikai eréforrasat (4.2). Minden szerverre teljestil,
hogy a hozza bemend virtualis élek szdma megegyezik a belSle kimend virtualis élek sza-
méval(4.3). Az optimalizalas célfiiggvénye az, hogy az dsszes map funkcio fizikai helyétdl az
egyes reduce funkcidékhoz vezets tton talalhatod késleltetés értékek Osszegének a maximuma
a lehetd legkisebb legyen (4.4).

4.3. Big Data feladat teljesitési idejét minimalizalé heurisztikus algorit-

mus

A fent megfogalmazott nehéz feladat megoldasara a kovetkezd heurisztikat javaslom. Egy

Big Data alkalmazés kérés feldolgozésa soran az algoritmusom végigmegy a benne talalhatd
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feladatokon, és elhelyezi azokat a halozati topologian. ElGszor a map funkcidkat helyezem

el a kovetkezd eseteket vizsgalva sorrendben:

e A map funkciéban definialt preferalt szerverek valamelyike rendelkezik-e szabad sza-

mitési eréforrassal. Amennyiben igen, gy a feladatot arra a szerverre helyezem el.

e Ha a preferalt szerverek egyike sem rendelkezik szabad eréforrassal, akkor megpro-
balom a preferdlt szerverekkel megegyezs rack-ekbe elhelyezni egy masik, szabad

er6forrassal rendelkezs szerveren.

e Ha a preferalt rack-ekben sincs szabad eréforras, akkor minden klaszterbdl a legke-
vésbé terhelt szerverhez kiszamitom a késleltetést a preferalt szerverektdl és azt a

szervert valasztom, amelyikhez a legkisebb a kiszamitott késleltetés.

Algorithm 3 Halozati késleltetést figyelembe vevd SPARK adatelemzd feladat elhelyezése

1: for each task € request.map tasks + request.reduce_tasks do
2 if task has locality constraint then
3 for each constraint_server € locality_constraint do
4: if constraint server has available resource then
5: task.place _to(constraint _server)
6: break
7 if task not placed then
8 for each constraint_server € locality_constraint do
9: if constraint_server.rack has available resource then
10: task.place to(least wutilized server from constraint rack)
11: break
12: if task not placed then
13: min_delay < oo
14: available _servers <least utilized available server from each cluster
15: for each server € available_servers do
16: for each constraint_server € locality _constraint do
17: delay < get delay between mnodes(server,constraint server)
18: if delay < min_delay then
19: min_delay < delay
20: chosen__server < server
21: task.place to(chosen _server)
22: else
23: min__delay < oo
24: available _servers <least utilized available servers from each cluster
25: for each server € available_servers do
26: delay < get_max_delay between nodes(server, map places)
27: if maz_delay < min_delay then
28: min_delay < max _delay
29: chosen _server < server
30: task.place to(chosen _server)

A map funkciok elhelyezése utan a reduce funkciok lerakasa kovetkezik. A reduce funkciok
nem rendelkeznek preferalt szerver megkotéssel. Igy az elhelyezésiikkor az algoritmus arra
torekszik, hogy halozati késleltetés szempontjabol minél kézelebb legyen a mar elhelyezett
map funkciokhoz. Ehhez els 1épésként minden klaszterbdl a legkevésbé terhelt szervereket
mentem el egy listdba. Ezen a listdn végigmenve az Osszes szerver esetén eltarolom a maxi-
mélis késleltetés értékét az aktuélis szerver és azon szerverek kozott, ahova a map funkciok
lettek leképezve. Majd a legkisebb maximalis késleltetéssel rendelkezs szervert valasztom
ki a reduce funkci6 leképzési helyéiil.

Az algoritmusomnak sziiksége van egy inicializalé fazisra, amely soran meghatarozzuk

az egyes csomopontok kozott talalhato késleltetéseket. Ennek a komplexitédsa n darab cso-
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mopont esetén O(n?). Ezeket a méréseket az inicializalas utan csak akkor kell tjrafuttatni,
ha a topologia valtozik. A feladatok elhelyezésére szolgaldo metodusban egy szerver vagy
rack megtalalasa konstans id6 alatt lehetséges. A legkevésbé terhelt szerverekbdl egy lis-
ta készitésének lépésszama: O(n). A lista hossza megegyezik a klaszterek szaméval, amit
jeloljink c-vel. Legyen k az egy map funkcidhoz tartozd preferalt szerverek szama. Két
szerver kozott a késleltetés szerinti legrovidebb at megtalalasahoz Dijkstra algoritmusét
hasznalva a komplexitas: O(e + nlogn), ahol e a topologia éleinek szamat n pedig a cso-
mopontok szamat jelenti. Egy map funkci6 elhelyezésének lépésszéma egy olyan szerveren,
amely nem szerepel a preferalt szerverek altal meghatarozott rackekben, feliilrél becsiilhetd
O(n+ck(e+nlogn))). Legyen t az alkalmazasban szerepld feladatok szama, igy a feladato-
kat elhelyezd algoritmusom komplexitasa feliilrsl becsiilhets: O(n? +t(n + ck(e+mnlogn))).

4.4. Szimulacids beallitasok és eredmények

Sajat szimulatort implementaltam, melyben egy szimulalt nagy topologian hasonlitottam
Ossze az altalam elkészitett algoritmust és a Hadoop 6koszisztémaban hasznélt alapértel-
mezett algoritmust. A szimulaciok soran egy topologian futtattam az alkalmazasok altal
generalt kiillonboz6 erdforras kéréseket. A szimulalt topolégiaban 6tven perem klaszter és
0t adatkozpont talalhatod. A szimulaciok soran a topolégidban hasznalt késleltetés értékeket
a 4.2. tablazat mutatja. Az azonos rack-en beliil 16v6 szerverek kozott taldlhato a legkisebb
késleltetés, amely a szimuldciok soran 1 milliszekundum. Egy klaszteren beliil két kiilon-
b6z6 rack-ben talalhato szerver vagy egy szerver és az atjaré kozott 5 milliszekundumos
késleltetést hataroztam meg. A klaszterek atjardi kozott talalhatd a legnagyobb késlelte-
tés, hiszen eléfordulhat, hogy ezek fizikailag tavol vannak egymastol. A szimulaciéim soran
20 és 200 milliszekundum kozott véletlenszertien vélasztottam késleltetés értéket az ilyen
éleknek.

kiindulé csomoépont tipus-cél csomépont tipus | késleltetés
szerver-szerver (egy racken beliil) 1ms
rack-rack (egy klaszteren beliil) 5ms
szerver-atjaro (egy klaszteren beliil) 5ms

atjaro-atjaro (két klaszter kozott) 20-200 ms

4.2. tablazat. Szimuldcio sordn haszndlt késleltetések

A szimulAciok soran minden kérés 6t darab map feladatbol és ketts darab reduce fel-
adatbol all. Az egyes map feladatokhoz kényszereket definidlok, melyek megadjak azokat
a fizikai szervereket, amelyen a feldolgozando adat talalhato, tehat ahova a map funkciot
célszert elhelyezni. Minden map funkcidhoz harom fizikai szervert rendelek. Ezek hataroz-
zék meg a map funkcié preferalt helyeit a topologidban. Azért harom szervert definialok,
mert példaul a HDFS alapértelmezett replikacios faktora is harom.

Két szimulaciofutast a generalt Big Data kérések tipusai, azon beliil is a map funkci-
0k kényszereinek a kivalasztasa kiilonbozteti meg. Ezek alapjan a kovetkezd szimulacios

szcenaridkkal vizsgaltam algoritmusokat:
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e Szcenariol: A map funkcidkhoz tartozd kényszerek a perem klaszterekbdl keriilnek

kivalasztéasra véletlenszertien.

e Szcenério2: A map funkcidkhoz tartozé kényszerek az adatkdzpontokbol keriilnek

kivalasztésra véletlenszertien.

e Szcenari63d: A map funkcidkhoz tartozo kényszerek az egész topologiabdl keriilnek

kivalasztéasra véletlenszertien.

e Szcenériod:A map funkcidkhoz tartozo kényszerek egy meghatarozott perem klaszter

szerverel koziil kertlilnek kivalasztasra véletlenszerten.

e Szcenérioh: A map funkcidkhoz tartozo kényszerek ketté meghatarozott perem klasz-

ter szerverei kozil keriilnek kivalasztasra véletlenszerten..

e Szcenério6: A map funkcidkhoz tartozo kényszerek harom meghatarozott perem klasz-

ter szerverei kozil keriilnek kivalasztasra véletlenszerten.

e Szcenério7: A map funkciokhoz tartozo kényszerek négy meghatérozott perem klasz-

ter szerverei kozil keriilnek kivalasztasra véletlenszerten.

e Szcenario8: A map funkcidkhoz tartozo kényszerek 6t meghatérozott perem klaszter

szerverel kozil kertlilnek kivalasztasra véletlenszerten.

Minden szimuléci6 alkalméaval addig generdlok kéréseket amig van szabad szamitési eré-
forras a topolégiaban. Egy Gsosztalybol leszarmaztatok két Gj szimulator osztélyt: a Hadoop
alapértelmezett algoritmust hasznal6é szimulatort, és a sajat algoritmust hasznal6é szimu-
latort. A két szimuldtor két izomorf topoldgian fog dolgozni ugyanazokkal a kérésekkel.
Miutén mind a kettd szimulator betelitette a sajat topologidjat a kérésekkel, 6sszehason-
litom a két algoritmust a kérések alapjan elhelyezett map és reduce komponensek kozotti
hélozati késleltetések okozta végrehajtéasi id6 nyuléséat.

A szimulaciok végén megvizsgalom az elhelyezett map funkcidk és reduce feladatok ko-
zOtt 1év6 maximalis késleltetés értékét. Minden szimulaciot tizszer ismételtem meg. A ko-
rabban felsorolt Osszes szcenériora lefuttattam a szimulaciokat, és Osszehasonlitottam a
kapott eredményeket. A 4.4 CDF (Cumulative distribution function) diagrammon az els§
harom szcenérié eredményei lathatéak. Az z-tengelyen a késleltetések szerepelnek millisze-
kundumban. A szaggatott vonalak mutatjak a sajat algoritmusom &ltal adott eredmények
eloszlasat, mig a folytonos vonalak reprezentaljak a SPARK {itemez$ algoritmusa altal
adott eredményeket. A piros vonalak szcenariol eredményeit, a zold vonalak a szcenario2,
a kék vonalak pedig a szcenariéd szimulaciéi soran kapott eredményeket mutatjak.

Lathato, hogy az altalam ajanlott algoritmus mind a hédrom esetben jobb teljesitményt
ért el, ugyanis a lerakott map funkciok altalanosan kevesebb késleltetéssel képesek elérni
a reduce funkcidkat. Megfigyelhets, hogy az algoritmusom &ltal elhelyezett funkciok 80
szazalékaban volt 150 milliszekundum, vagy az alatt a kapott késleltetési érték, mig a
SPARK algoritmusa esetén az elhelyezett funkciok 80 szazalékanéal 200 milliszekundum

vagy az alatt van a kapott késleltetési érték.
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Késleltetést figyelembe vevd szimulaciok részeredménye Szcenario1-3
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4.4. dbra. Hdlozati késleltetést figyelembe vevd, Big Data komponenseket elhe-

A 4.5. CDF diagrammon, a szcenériod-szcenarié8 szimulaciok altal kapott eredmények
lathatoak. Itt is az x-tengely mutatja a késleltetéseket milliszekundumban. A szaggatott
vonalak mutatjik a sajat algoritmusom &ltal adott eredmények eloszlasat, mig a folyto-
nos vonalak reprezentaljdk a SPARK iitemezd algoritmusa altal adott eredményeket. A
kiilonb6z6 vonal szinek a kiilonbo6z§ szcenédriok eredményeit kiilonboztetik meg.

Jol megfigyelhets az abran, hogy ezen szcenaridk esetében is mindig jobb teljesitményt
ért el az algoritmusom, mint a SPARK algoritmusa. Lathat6 tovabba, hogy a megkdtések-
nek kivélaszthaté perem klaszterek szaménak novelésével csokken az algoritmusom teljesit-
ménye, azaz altalanossagban nének a map és a reduce feladatok kozott az elért késleltetési
értékek. Ez teljes mértékben elvart mikodés, ugyanis minél tobb perem klaszterbe helyez-
hetjiik el a map feladatainkat, annal nagyobb valészintiséggel és annél tobb map-reduce
kapcsolat fog ativelni a klaszterek kozotti halozaton, ahol az utaknak elkeriilhetetleniil

magas a késleltetési értéke.
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o Késleltetést figyelembe vevé szimulacios részeredmények Szcenario4-8
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4.5. abra. Hdlozati késleltetést figyelembe vevd, Big Data komponenseket elhe-

Megfigyelhetd tovabba az is, hogy a SPARK algoritmuséra nincs nagy hatéassal a kiva-
laszthatd perem klaszterek szamanak névelése. Ennek oka az, hogy a SPARK nem veszi
figyelembe a hélézati eréforrasokat, mint példaul a késleltetést, igy a véletlenszerd redu-
ce helyének kivalasztasdanal nem befolyasolja a map funkcidkhoz tartozd megkotéseknek a

kivalaszthato perem klaszterek szamanak novelése.
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5. fejezet

YARN végrehajtok altal lefoglalt

WAN savszélesség csokkentése

Ebben a fejezetben ismertetem a YARN alapértelmezett algoritmusat, amelytsl egy tet-
sz6leges alkalmazas eréforrdsokat igényel a szamitasi komponenseinek elhelyezésére. Tanul-
ményozom az alkalmazott elhelyez§ algoritmusanak jelenlegi hidnyossagait a hélézati sév-
szélesség kihasznalaldsank szempontjabol. A jelenlegi megoldéast egy foldrajzilag elosztott,
t6bb adatkdzpontbol allo topologian szimuldlom. A hidnyossagok vizsgélata utan megfo-
galmazok és formalizalok egy problémét, melyre dolgozatomban megoldast is nyujtok: egy
olyan 1j algoritmust mutatok be, amivel javitok az alapértelmezett algoritmus miikodé-
sén egy foldrajzilag elosztott topolégian a savszélesség kihasznaldsa szempontjabol. Az
algoritmusom célja, hogy a YARN a Big Data végrehajtok elhelyezésekor tugy keriiljenek
kivilasztasra a szerverek, hogy a halozati savszélesség kapacitéasokat figyelembe vegye az
eréforras-vezényld algoritmus. Bemutatom az implementéciémat és a szimulaciés kornye-
zetet, mellyel bizonyitom a megoldasom miikodésének helyességét. Osszevetem a jelenlegi

megoldassal a sajat implementaciémat és bemutatom az eredményeimet.

5.1. A YARN a végrehajtokat elhelyezé algoritmusa

A 5.1. dbran megfigyelhet6 a YARN mikodése ersforrasfoglalas kozben [4].
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5.1. abra. YARN erdforrds foglaldsa

Vizsgaljuk meg részletesebben az 5.1. abran lathato erdforrasfoglalas folyamaténak 1é-

péseit.

1. Ahhoz, hogy egy Big Data alkalmazast futtatni tudjon, a felhasznal6 elsé 1épésben
az erdforras menedzserhez fordul és megkéri, hogy inditson egy alkalmazas mestert a

szamara.

2. Az er6forras menedzser keres egy fizikai szervert, amelyen van elég szamitési eréfor-
ras az alkalmazas mester elinditasara. A kivéalasztott hoszton tizenetet kiild a hoszt
menedzsernek (2a), ami az tizenet hatasara elinditja az alkalmazéas mestert (2b). Az
alkalmazés mester feladata a futtatott applikaciotol fligg. Elképzelhetd, hogy egy

egyszerd szamitast végez a szdméra inditott konténerben.

3. Elsfordulhat azonban az is, hogy az alkalmazas mester tobb végrehajtot kér az erd-

forras menedzsertol.

4. Az alkalmazas mester a megkapott plusz konténer eréforrasokat a hoszt menedzsere-

ken keresztiil lefoglalja és elinditja a sziikséges virtualis kornyezeteket (4a, 4b).

A végrehajtoknak lehetnek olyan eréforras kovetelményei, melyek a hozzajuk tartozd
bemenet helyén alapulnak. Ezekkel a kdvetelményekkel maximalizélja a rendszer az adat
lokalitést. Ezek az kovetelmények a folyamat soran eréforraskérésekké alakulnak, melyeket
az alkalmazés mester elkiild az titemezének (ami az eréforras menedzseren beliil taldlhato).

Minden er&forraskérésben megtalalhatoak a kovetkezs paraméterek: preferélt eréforrasok,
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a konténerek szama erdéforrasonként, lokalitas preferencia és prioritas. Mivel az eréforras-
menedzsernek globélis ralatésa van az elérhetd eréforrasokra, valaszul megadja az alkalma-
zas mesternek azokat az eréforrasokat, ahol az egyes végrehajtok elhelyezhetdk.

Az alkalmazas mester menedzseli az alkalmazéas életciklusat is, beleértve a végrehajtok
szamanak novelését, csokkentését is [31]. Harom lokalitas preferencia szint van amit egy

itemezd hasznalni tud.

e Csomopont lokalitas: A legeffektivebb elhelyezés, amely soran az egyes funkcidkat
azon a csomoéponton inditja, amely a bemeneti adat egy blokkjat tarolja. Nincs sziik-

ség tavoli adat eléréséhez.

e Rack lokalitas: Ha a csomoépont lokalitas nem lehetséges, mert egyik preferdlt csomo-
pontnak sincs elérhetd erforrasa, ezért az litemezd a funkciét egy olyan csomoéponton

helyezi el, ami egy kozos rack-ben taldlhato valamelyik preferalt szerverrel.

e Off-switch lokalitas: A legrosszabb eset. Ilyenkor nem talalhatd szabad erdforrés a

megegyezl rack-eken beliil sem, tehat a funkciot valahova méashova kell elhelyezni.

5.2. A javasolt savszélesség-tudatos eréforras-vezényls algoritmus

A modellemben a topolégiat egy grafként reprezentalom, ahol az egyes csomopontok a fizi-
kai kornyezetbdl vett szerverek vagy atjarok, tovabba a topologia rendelkezik egy kozponti
csomoponttal, amely az Internetet jelenti. A csomépontok klaszterekbe vannak csoportosit-
va; a szerverek tovabbéa rack-ekbe vannak szervezve a klasztereken beliil. A csomopontokat
iranyitatlan élek kotik Ossze, melyek rendelkeznek egy pozitiv egész kapacitassal, amely a
két csomodpont kozott elérhetd savszélességet mutatja. Egy altalanos felépitést reprezental
a 5.2. abra.
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EDGE KLASZTER1 EDGE KLASZTER2 EDGE KLASZTER3
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5.2. abra. Féldrajzilag elosztott topoldgia a sdvszélességet figyelembe vevd
modellben

A végrehajtok a szervereken vannak elhelyezve. Minden klaszternek van egy atjardja,
amely az JNTERNET” csomoépontba van bekotve. Ez a csomépont reprezentalja a kap-
csolatot a klaszter és a kiilvilag kozott. Kettd tipusu klasztert modelleztem. Az els6 a
perem klaszter, amely kevés eréforrassal rendelkezik és az Internet felé is alacsony elérhetd
savszélessége van. A masodik tipus az adatkdzpont, amely joval nagyobb szamitési eréfor-
rassal bir, tovabba az atjardja és az Internet kézott is nagyobb a savszélesség mint a perem
klaszter esetén.

A modellemben hasznélt kérések megegyeznek a gyakorlatban is hasznélt eréforras kéré-
sekkel. Egy alkalmazéasnak van egy alkalmazas mestere, ami tovabbi végrehajtokat igényel
a rendszertSl. A végrehajtoknak egy bizonyos része megjeldl a futasukhoz preferalt szerve-
reket.

Ezen modell felhasznalasaval a célom a végrehajtok elhelyezése gy, hogy az alkalmazés-
ban szerepld koztes adatok aramlésa a lehets legnagyobb sévszélességen torténjen. A cél
eléréséhez sajat heurisztikus algoritmust készitettem, melyet 5.3 alfejezetben mutatok be.

A feladatom az egyes alkalmazasok végrehajtoinak elhelyezése ugy, hogy a map funk-
cioktol a reduce funkcidkat megvalosité végrehajtoékhoz vezetd tton a lehets legnagyobb
legyen a minimalis savszélesség.

Legyen a topologia egy graffal reprezentélva, amelyben a csticsok megegyeznek a topolo-
giaban talalhato szerverekkel, switchekkel és egyéb pontokkal. A csticsokat 6sszekots élek
pedig a topologidban megtalalhatod linkek, utak. Az élekhez tovabba hozza van rendelve
egy pozitiv egész kapacitas, amely megmutatja az adott élen taladlhaté aktualisan elérhetd
savszélességet.

Az egyszeri ketts termékes egészértéki folyam probléma egy NP-teljes probléma [27]. A
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problémaban kettd kiindulopontbol (lehetnek azonosak is) egy-egy egységnyi egészértéki
folyamot keresiink kettd nyelébe (lehetnek azonosak is) tigy, hogy a graf éleinek a kapa-
citasa egy. Ez a sajat problémamnak egy leegyszertisitett viltozata, amelyben a forrdsok
a map funkcidk helyei, a nyel6k pedig a reduce funkciék. Minden reduce funkciénak létre-
hozunk egy 0j pontot a grafban, amelyet 6sszekdtiink azokkal a pontokkal, ahova a reduce
végrehajto elhelyezhets. Ezek az élek szintén egy kapacitassal rendelkeznek. Ez alapjan
belathato, hogy az én problémam is NP-teljes.

Az algoritmusom altal megoldandé feladat formalis leirdsahoz sziikséges jeloléseket a 4.1.

tablazat tartalmazza. A probléma formalizalasa soran hasznalt célfiiggvény alabb lathato.

. . @7 5.1
s i ) o

A feladatra érvényesek a mar kordbban bemutatott feltételek (4.1, 4.2, 4.3).Az optima-
lizélas célfiiggvénye az, hogy az 6sszes map funkcié fizikai helyétdl az egyes reduce funkci-

6khoz vezets aton taldlhaté minimalis savszélesség a lehets legnagyobb legyen (5.1).

5.3. A rendelkezésre all6 savszélességet nével6 heurisztikus algoritmus

Az algoritmusom célja a végrehajtok elhelyezése tigy, hogy az elhelyezés soran a halozati
savszélesség maximaélis legyen a koztes adatfolyamhoz. Az algoritmus pszeudokodjat a 4.
koédrészlet mutatja.

Az algoritmus el@szor az alkalmazés mestert helyezi el a topologiaban. Ehhez mivel még
nem tud semmit az alkalmazas igényeirdl, véletlenszertien valaszt egy szervert. Az alkal-
mazas mester elhelyezése utdn a végrehajtok kovetkeznek. ElGszor azokat a végrehajtokat
rakja le az algoritmus, amelyek rendelkeznek preferalt szerverekkel. Az ilyen végrehajtok

elhelyezése a kovetkez6k szerint torténik.

e A végrehajtok altal definialt preferalt szerverek valamelyikén helyezem el, amelyik

rendelkezik szabad szamitasi eréforrassal.

e A preferalt szerverekkel megegyezé a rackekbe helyezem el egy maésik, szabad er&for-

rassal rendelkezs szerveren.

e Minden klaszterbél a legkevésbé terhelt szerverhez kiszamitom a minimalis sévszé-
lességet a preferalt szerverektdl és azt a szervert valasztom, amelyikhez a legnagyobb

a kiszamitott minimalis savszélesség.
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Algorithm 4 Elérhets savszélességet figyelembe vevs végrehajtok elhelyezésére szolgald
algoritmus

1: request.application _master.place_to(random __server)
2: for each executor € request.executors do

3 if executor has locality constraint then
4 for each constraint_server € locality_constraint do
5 if constraint_server has available resource then
6: executor.place to(constraint server)
7 break
8 if executor not placed then
9: for each constraint_server € locality_constraint do
10: if constraint _server.rack has available resource then
11: executor.place to(least utilized server from _constraint rack)
12: break
13: if executor not placed then
14: mazx_bw <+ 0
15: available _servers <least utilized available server from each cluster
16: for each server € available_servers do
17: for each constraint_server € locality _constraint do
18: bw < get_min_bw_between nodes(server, constraint _server)
19: if bw > max_bw then
20: mazr_bw <+ bw
21: chosen__server <— server
22: executor.place_to(chosen server)
23: else
24: max_bw <+ 0
25: available_servers <least utilized available servers from each cluster
26: for each server € available_servers do
27: bw < get_min_bw_between_nodes(server, executor _places_with_locality__constraint)
28: if bw > max_bw then
29: mazx_bw <+ bw
30: chosen_server < server
31: executor.place_to(chosen _server)

A kovetkezs 1épésként az olyan végrehajtok lerakasa kovetkezik, melyek nem rendel-
keznek helyi megkotésekkel. A lerakasuk soréan az algoritmus maximalizalni probélja a
savszélességet a megkotéssel rendelkezd végrehajtok és a tobbi végrehajtd kozott. Ehhez
els@ 1épésként minden klaszterbdl a legkevésbé terhelt szervereket keresem meg, majd ezen
a szervereken végigmenve kiszamitom a minimélis savszélesség értékét az aktualis szer-
ver és azon szerverek kozott, ahova a megkotéssel rendelkezs végrehajtok lettek leképezve.
Majd a legnagyobb minimalis savszélességgel rendelkezd szervert valasztom ki a végrehajtod
leképzési helyéiil.

Az algoritmusom inicializalo fazisdban meghatarozom az egyes csomopontok kozott ta-
lalhato savszélességeket. Ezen miivelet komplexitdasa n darab csomépont esetén O(n?).
Ugyanezeket a kéréseket az inicializalas utan csak akkor kell djrafuttatni, ha a topologié-
ban valtozas torténik. A végrehajtok elhelyezése soran egy szerver vagy rack megtalalasa
konstans id6 alatt lehetséges. A legkevésbé terhelt szerverekbdl egy lista készitésének 1é-
pésszama: O(n). A lista hossza megegyezik a klaszterek szaméaval, amit jeldljiink c-vel.

Legyen k az egy map funkciét megvaldsité végrehajtéhoz tartozd preferalt szerverek
szama. Két szerver kozott a legrovidebb at megtalédlasahoz Dijkstra algoritmusat hasznalva
a komplexitas: O(e + nlogn), ahol e a topologia éleinek szamét n pedig a csomoépontok
szamat jelenti. Egy map feladatot megvaldsité végrehajto elhelyezésének 1épésszama egy
olyan szerveren, amely nem szerepel a preferalt szerverek altal meghatarozott rack-ekben

feliilrsl becsiilhets O(n + ck(e + nlogn))). Legyen t az alkalmazasban szerepld végrehajtok
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szdma, igy a végrehajtokat elhelyezd algoritmusom komplexitésa feliilrs] becsiilhets: O (n?+
t(n + ck(e + nlogn))).

5.4. Szimulaciés beallitasok és eredmények

Ahhoz, hogy az algoritmusomat 6sszehasonlitsam a YARN altal hasznalt algoritmussal egy
nagy méretd foldrajzilag elosztott topologiaban, sajat szimulatort fejlesztettem. A szimulé-
toromban az 5.2 alfejezetben bemutatott modellt hasznaltam mind az alkalmazésok, mind
pedig a topologia szimuldlasara. A szimulaciok sordn ugyanazon a topologian futtattam
az algoritmusokat. A topologia 6tven perem klasztert és 6t adatkézpontot tartalmazott.
A szimulaciok soran hasznalt savszélesség értékeket a 5.1 mutatja. A tablazatban definialt
savszélesség értékek definialdsakor torekedtem a mai technolégiak altal elérhets az iparban

is megtalalhato értékekhez valé kozelitésre.

kiindulé csomoépont tipus-cél csomopont tipus savszélesség
szerver-szerver (egy racken beliil adatkozpontban) 100Gb/s
szerver-szerver (egy racken beliil perem klaszterben) 50Gb/s
rack-rack (egy klaszteren beliil) 10Gb/s
szerver-atjaro (egy klaszteren beliil) 10Gb/s
atjaro-Internet (adatkézpont) 5Gb/s
atjaro-Internet (perem klaszter) 1Gb/s

5.1. tablazat. Szimuldcio sordn haszndlt sdvszélességek

Két szimulaciés példényt a hasznélt kérések tipusai, azon beliil is a lokalitds kénysze-
reknek a szdma és a kivalasztasa kiilonboztet meg. Ezek alapjan a kovetkez§ szimulacios

szcenariokkal vizsgaltam algoritmusokat:

e Alkalmazasl: Az egyes végrehajtokhoz tartozo kényszerek a perem klaszterekbdl ke-

rilnek kivalasztasra véletlenszerten.

o Alkalmazas2: Az egyes végrehajtokhoz tartozé kényszerek az adatkdzpontokbol ke-

rilnek kivalasztasra véletlenszerten.

o Alkalmazas3: Az egyes végrehajtokhoz tartozo kényszerek az egész topologiabol ke-

rilnek kivalasztasra véletlenszerten.

o Alkalmazas4:Az egyes végrehajtokhoz tartozo kényszerek egy meghatarozott perem

klaszter szerverei kozil keriilnek kivalasztasra véletlenszertien.

o Alkalmazash: Az egyes végrehajtokhoz tartozo kényszerek ketté meghatarozott perem

klaszter szerverei kozil keriilnek kivalasztasra véletlenszertien.

o Alkalmazas6: Az egyes végrehajtokhoz tartozo kényszerek harom meghatarozott pe-

rem klaszter szerverei kozil keriilnek kivalasztasra véletlenszertien.

o Alkalmazas7: Az egyes végrehajtokhoz tartozo kényszerek négy meghatérozott perem

klaszter szerverei kozul kertilnek kivalasztasra véletlenszertien.

46



o Alkalmazas8: Az egyes végrehajtokhoz tartozé kényszerek 6t meghatarozott perem

klaszter szerverei kozil keriilnek kivalasztéasra véletlenszertien.

Az egyes alkalmazas tipusoknal valtoztattam tovabba a kényszerekkel rendelkez6 végrehaj-
tok szamaét is, tehat minden alkalmazés tipust szimulaltam tugy, hogy a benniik talalhato
map-szeri végrehajtok szama egytdl nyolcig lehetséges egy alkalmazas példanyban. A szi-
mulaciok soran az egyes alkalmazasok altal igényelt eréforrasokat egyszerre foglalom le.
Az egyes alkalmazasok elhelyezését kovetGen amennyiben a WAN (Wide Area Network)
halézaton ment &t folyam egy map és egy reduce végrehajtoé kozott, gy az adott klasz-
terekhez tartoz6 WAN él elérhets savszélességét csokkentettem 10 Mb/s-os értékkel. Az
egyes szimulaciok addig tartottak, amig az Osszes szamitasi eréforras vagy egy klaszterhez
vezet6 rendelkezésre allo savszélesség el nem fogyott.

A szimulaciok lefutésa utan a két legfontosabb informécié az elhelyezett végrehajtok szé-
ma, valamint az egyes kérések altal keletkezett klaszterek kozotti folyamok szama. Minden
szimulaciot tizszer futtattam. Az egyes szimulaciok esetében a korabban felsorolt alkalma-
zés tipusokat hasznéltam tgy, hogy minden tipus esetén a nyolc kiilonbo6z6 szamua map
funkcids valtozatot is megvizsgaltam. A sajat algoritmusom altal elhelyezett kérések ke-
vésbé hasznaltak a WAN halozatot a koztes adatok tovabbitasara, igy nem meglepd, hogy
tobb alkalmazas példanyt és tobb végrehajtot tudtak elhelyezni a topologidban, mint a
YARN algoritmusa.

A 5.3. grafikonon a szimulaciés eredmények egy része lathatd. Az egyes oszlopcsopor-
tok a szimulaciés szcenaridk eredményeit mutatjak, melyekben minden alkalmazasban ket-
t6 végrehajtd van, aminek volt definialt helyi megkotése. Az egyes oszlopcsoportok altal
futtatott szcenériok balrél-jobbra a kévetkezdk: Alkalmazash, Alkalmazas6, Alkalmazas?,

Alkalmazas8. Az y-tengelyen a topologiaba elhelyezett végrehajtok szama lathato.
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Savszélesseget figyelembe vevé szimulacios részeredmény

I YARN algoritmus
Hl Sajat algoritmus

2000

1500 +

1000 +

Elhelyezett végrehajtok szama

Alk5 Alk6 Alk7 Alk8
Alkalmazas tipusok (2 edge klaszteres)

5.3. abra. Sdvszélességet figyelembe vevd szimuldcids részeredmények
kettd map funkcid esetén

Jol megfigyelhetd, hogy a vélaszthatod perem klaszterek szaménak novekedésével csok-
ken a lerakott végrehajtok széma is. Ez konnyen magyarazhatd azzal, hogy minél tobb
klaszterben helyezziik el a map funkcidinkat, annal tobb folyam fog atmenni a WAN hé-
lozaton a map és reduce funkcidk kozott. Lathatd az 5.3. grafikonon, hogy mig a YARN
algoritmusa csupan koriilbeliil 300 végrehajtét volt képes sikeresen elhelyezni, addig az
én megoldasom a kivélasztott alkalmazas tipusok esetén legjobb esetben ennek tobb mint
hétszeresét, koriilbeliil 2200 végrehajtot helyezett el. Tovabba az is megfigyelhets, hogy a
5.3. grafikon altal mutatott eredményekben a legrosszabb esetben is koriilbelil négyszer
annyi alkalmazast tudott elhelyezni az én algoritmusom, mint a YARN algoritmusa.

Az 5.4. grafikonon szintén a YARN és a sajat algoritmusom teljesitményét hasonlitom
Ossze az elhelyezett végrehajtok altal felhasznalt szamitési eréforrasok fiiggvényében. Az
egyes oszlopcsoportok szintén a szimulacids szcenériok eredményeit mutatjak, melyeknél
minden alkalmazasban az egyes végrehajtokhoz tartozo kényszerek 6t meghatarozott perem
klaszter szerverei koziil valasztodnak véletlenszeriien (Alkalmazas8). Az egyes csoportok a
benniik taldlhato map funkciok szdmaban tér el (kett6tsl nyolcig). Az 5.4. grafikon y-

tengelyén az elhelyezett végrehajtok szama lathatoé.
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Savszélességet figyelembe vevd szimulacios részeredmények

BN YARN alaoritmus

B Sajat algoritmus
1200 +

1000 +

800 +

Al

2 edge 3 edge 4 edge 5 edge 6 edge 7 edge 8 edge
Kérés tipusok (Alkalmazas8)

Elhelyezett végrehajtok szama

5.4. abra. Sdvszélességet figyelembe vevd szimuldcids részeredmények
Alkalmazas8 tipusu kérések esetén

Az 5.4. grafikonon lathato, hogy az altalam elkészitett algoritmus az Alkalmazash eseté-
ben mindig jobb megoldast nytjtott mint a YARN hagyomanyos algoritmusa. Lathato az
abran, hogy a map funkcidok szaménak novelésével egy bizonyos értékig romlik az algorit-
musok teljesitménye, majd aztan megint javulni kezd. Ez elvart miikodés. Legyen Gsszesen
tiz végrehajtonk, amiben x darab map és y darab reduce funkci6 van (x +y = 10). Tegyiik
fel, hogy egyik reduce funkci6é sem kertiilt egy klaszterbe egy map funkciéval. Ekkor minden
map és minden reduce funkcié kézott a folyam dtmegy a WAN halozaton, vagyis mind a két
klaszter kimend/bemend élén csokken az elérhetd savszélesség. Mivel minden map funkcié
kiild adatot minden reduce funkciénak, a felhasznalt WAN folyamok szama: fn = 2zy. Ez
alapjan a 5.2 tdblazat megmutatja, az egy alkalmazés altal forgalmazott maximalis folyam

mennyiséget a map funkcidk és reduce funkciok szamanak fiiggvényében.

fn
32
42
48
50
48
42
32

O | O U | WO D[ K
DN W =] U O =J| 00|

5.2. tablazat. Mazimdlis WAN-on dthalads folyamok szdma

A 5.2 tablazatbol és a 5.4 grafikonbol egyarant lathatd, hogy az én esetemben a WAN

halézaton athalad6 folyamok szama 6t map funkcidig névekszik, amibgl kovetkezik, hogy
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csokken a lerakhat6 alkalmazasok szama. Szintén megfigyelhetd az abran, hogy az elért
eredményeim a YARN eredményeihez képest koriilbeliil hdromszor-négyszer jobbak, vagyis
az én algoritmusom haromszor-négyszer tobb végrehajtét tudott elhelyezni a topolégiaban,

mint a YARN algoritmusa.
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6. fejezet

Osszefoglalas

A munkadm soran megismerkedtem a Big Data fogalméval, illetve a Big Data rendszerek
Okoszisztémajaval. Megvizsgaltam az Okoszisztémaban taladlhatd egyes logikai rétegeket,
és a benniik taldlhatd komponenseket, szoftvereket. Kiilonos figyelmet forditottam a Big
Data er6forrasokat vezénylS rétegére és a benne talalhato algoritmusokra, megoldasokra.
A jelenlegi megoldasokat Osszehasonlitottam egymaéssal, majd mélyebben megvizsgaltam
az altalam valasztott eréforras-vezényld technologiat, a YARN {itemezét.

A jelenlegi Big Data megoldasokat megvizsgéltam foldrajzilag elosztott, tobb klasztert
tartalmazo6 topologiaban halézati miikodés szempontjabol. Megismertem a gyakorlatban
elterjedt megoldéas gyengeségeit az altalam vizsgalt Gjszerd kornyezetben. Mésok eredmé-
nyeiknek megismerése utan azonositottam a felmeriil problémékat, amelyek illeszkednek
mind a Big Data rendszerek felhasznalhatésidgara, mind pedig az altalam elképzelt féldraj-
zilag elosztott topologidkra.

Lathato, hogy a gyakorlatban hasznalt Big Data technologidk jol mtikodnek egy klasz-
teres kornyezetben, azonban miikodésiik kozel sem optimalis t6bb klaszteres kornyezetben.
A dolgozatban a harom probléma megfogalmazisa soran igyekeztem lefedni a halozati
teljesitmény legfontosabb kérdéseit. Ezzel a céllal fogalmaztam meg egy halézati meghiz-
hatosaggal, egy késleltetéssel, és egy savszélesség kihasznaltsaggal kapcsolatos problémét.

A Hadoopban a HDFS szolgal az adatok elosztott tarolasara tgy, hogy nem veszi figye-
lembe a halézat felépitését. Ez egy adatkozpontos topologia esetén nem jelent héatranyt,
azonban tobb klaszter esetén lehetnek problémak a miikddésben. A dolgozatomban ezeket
a hidnyossdgokat vizsgalom a megbizhatésag szempontjabol. Megfogalmazom és formali-
zélom a problémét, amely a halozati megbizhatésaggal fiigg Gssze. Megmutatom, hogy ez
a probléma NP-nehéz, és egy heurisztikus algoritmust nytjtok, mely megoldja a feladatot
és polinomialis idében miikodik. Az algoritmusomat a HDFS algoritmusaval szimulaciok
segitségével Osszehasonlitom. Az eredmények alapjan lathato, hogy az altalam nyujtott
blokkelhelyez& algoritmus az elérhetdség szempontjabol koriilbeliil hatszor jobban teljesit,
mint a HDFS algoritmusa.

A SPARK az egyik legelterjedtebb adatfeldolgoz6 technolégidja a Big Data rendsze-
reknek. Egy klaszterben meglehetésen hatékonyan miikodik, azonban tobb klaszter esetén

amikor nagy mértékd késleltetés talalhaté a rendszerben a SPARK teljesitménye romlik.

o1



Ennek kikiiszo6bolésére hoztam létre egy algoritmust, amely polinomiélis id§ alatt megta-
lalja azon szervereket a kiterjedt topologiaban, ahova a reduce feladatokat elhelyezve a map
funkcioktol vett késleltetés értéke lényegesen kevesebb lesz, mint a SPARK alapértelmezett
elhelyez§ algoritmusa esetében.

A YARN a Hadoop 6koszisztéma egyik széles kdrben hasznalt eréforras-vezényls techno-
logidja. Miikodése soran azonban ez a technolégia nem veszi figyelembe a halozati eréfor-
rasokat, mint példaul a savszélességet. Szimulaciok soran bemutatom, hogy az altalam el-
képzelt topologidban a savszélesség figyelembe vétele az eréforrasok iitemezése sorén igenis
jelentds tényezs. A sajat algoritmusom polinomiélis id§ alatt hatarozza meg az egyes alkal-
mazasok altal kért végrehajtok helyét tigy, hogy a WAN halézatot kevésbé hasznélja, mint
a YARN algoritmusa. A szimulécidk soréan lathatd, hogy az altalam ajanlott algoritmus
teljesitménye akar 6tszorose is lehet a YARN algoritmusanak.

A dolgozatom sorén harom nehéz problémara kindlok megoldast. A problémék tech-
nolégiai szempontbol relevansak, hiszen olyan szolgaltatasok nytujtasa kapcsdn meriilnek
fel, melyek a legtajabb, legelterjedtebb megoldasokat felhasznalva miikodnek. Létrehoztam
hérom olyan polinomiélis 1épésszami algoritmust, mely a fentebb bevezetett problémakra
megoldast nydjtanak és jobb teljesitményt érnek el, mint a jelenleg elterjedt megoldasok.
A szimul4cidk soran megallapitottam, hogy a megoldasaim jol skaldzodnak, hiszen mind
nagy topologidn, mind sok kiszolgalt alkalmazas utan is megtartjik a gyors miikodésiiket

és helyes eredményeket.
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