Freie Universitat ~ Berlin

Bachelorarbeit am Institut fiir Informatik der Freien Universitat Berlin,

Arbeitsgruppe Technische Informatik, Zuverléssige Systeme

Leistungsanalyse von XtreemF'S als Ersatz fiir
HDEF'S in Hadoop

Lukas Kairies
Matrikelnummer: 4476422
lkairies@zedat.fu-berlin.de

Betreuer: Dr. Florian Schintke
FEingereicht bei: Prof. Dr. Katinka Wolter

Berlin, 12.September.2013


mailto:lkairies@zedat.fu-berlin.de

Lukas Kairies

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird die Leistungsfihigkeit des MapReduce-Framework
Hadoop mit XtreemFS als verteiltes und POSIX-konformes Dateisys-
tem bestimmt. Damit wird XtreemFS das fiir die Nutzung mit Ha-
doop entwickelte Dateisystem HDFS ersetzen. HDFS und XtreemFS
werden verglichen und XtreemFS fiir Nutzung unter Hadoop konfigu-
riert. Zudem werden Optimierungen an der Hadoop-Schnittstelle von
XtreemFS vorgenommen. Die Leistung von Hadoop mit XtreemFS
wird mittels synthetischer Benchmarks und realer Hadoop Anwendun-
gen gemessen und mit der Leistung von Hadoop mit HDF'S verglichen.
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1 Einleitung

Das Arbeiten mit grolen Mengen von Dateien ist ein aktuelles Thema mit
groBer Relevanz in der Informatik und fiir Internet Unternehmen wie Google
und Yahoo!.

Eine Moglichkeit grofie Datenmengen zu verarbeitet ist das Nutzen von
Hochleistungsrechnern und entsprechenden parallelen Algorithmen. Als Datei-
system dienen dabei parallele Dateisysteme, die auf parallelen Datenzugriff
optimiert sind. Da fiir Hochleistungsrechner spezielle Hardware eingesetzt
wird, sind solche Systeme weniger Fehleranfillig als Systeme die mit her-
kommlicher Hardware arbeiten. Allerdings sind die Anschaffungs- und Be-
triebskosten fiir solch ein System sehr hoch.

Fine Andere Moglichkeit grofle Datenmengen zu verarbeiten ist das Nut-
zen von Systemen, die es ermdglichen Anwendungen verteilt innerhalb eines
Clusters auszufithren. Diese Systeme abstrahieren von der Verteilung der
Dateien und Anwendung. Fiir die Verteilung der Dateien werden verteilte
Dateisysteme genutzt, die meist speziell fiir das entsprechendes System ent-
wickelt wurden, um so die Anforderungen des Systems fiir den Datenzugriff
effizient umsetzen zu koénnen.

Ein Modell, das solch ein System beschreibt ist das MapReduce Program-
miermodell, welches in einer 2004 veréffentlichen Arbeit von Google[11] be-
schrieben wurde. Das MapReduce Programmiermodell ist durch die beiden
Funktionen Map und Reduce aus funktionalen Programmiersprachen wie
Lisp motiviert und soll das parallele Arbeiten auf groflen Datenmengen in-
nerhalb eines Clusters ermoglichen. Eine MapReduce Anwendung besteht
laut dem Programmiermodell aus einer Map- und einer Reduce-Funktion.
Aufgrund des funktionalen Charakters des MapReduce Programmiermodell
bietet dieses eine hohe Parallelitéit. Ein System, welches das MapReduce
Programmiermodell implementiert, kann die hohe Parallelitit nutzen um
Anwendungen skalierbar auf einer Vielzahl von Knoten auszufiihren. Zusétz-
lich kann solch ein System eine hohe Fehlertoleranz gegeniiber Teilausfillen
des Clusters bieten, so dass die Knoten eines Cluster aus herkémmlicher
Hardware bestehen kénnen. So dass die Anschaffungskosten fiir ein Cluster
gering sind und eine flexible horizontale Skalierung moglich ist.

Fine Umsetzung des MapReduce Programmiermodells ist Teil des Open-
Source Projektes Apache Hadoop [12]. Das Projekt umfasst ein Framework,
mit welchem es moglich ist MapReduce Anwendungen zu schreiben und
auf einem Cluster ausfithren zu lassen. Neben der MapReduce Implemen-
tierung, beinhaltet Hadoop das verteilte Dateisystem Hadoop Distributed
File System (HDFS) [%]. Dieses nutzt Hadoop um die Dateien, auf denen
Hadoop-Anwendungen arbeiten, verteilt im Cluster zu speichern. Durch eine
Schnittstelle in Hadoop lassen sich aber auch andere Dateisysteme verwen-
den.
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1.1 Motivation

Typischerweise werden Dateien auf denen MapReduce Anwendungen arbei-
ten einmal geschrieben und mehrfach gelesen (write-once-read-many). Um
dieses Zugriffsmuster zu optimieren und den Durchsatz zu erhohen, ver-
zichtet HDF'S auf die Einhaltung der POSIX-Semantik und POSIX-API. So
lassen sich Dateien in HDF'S nicht von mehreren Klienten gleichzeitig schrei-
ben und nicht beliebig verédndern (random-write). Die POSIX-Semantik und
POSIX-API werden im POSIX-Standard [6] definiert und beschreiben u.a
welche Operationen POSIX-konforme Dateisysteme zur Verfiigung stellen
und wie diese sich verhalten. Aus der Einhaltung des POSIX-Standards folgt
die Kompatibilitdt mit den meisten Anwendungen. Die fehlende POSIX-
Kompatibilitit von HDFS fiihrt dazu, dass Anwendungen nicht auf die in
HDFS gespeicherten Dateien zugreifen konnen wenn erstere nicht fiir den
Zugriff auf HDF'S entwickelt wurden. Es existieren Anwendungsfiille, in de-
nen dies zu einem Problem fiihrt. So kann es der Fall sein, dass

(1) die Eingabedateien fiir eine Hadoop Anwendungen von einer nicht mit
HDFS kompatiblen Anwendung erzeugt werden oder die Ausgabeda-
teien einer Hadoop Anwendung von weiteren, nicht Hadoop- Anwendung
als Eingabe benotigt werden.

(2) nicht ausschliellich Hadoop-Anwendungen auf den Dateien in HDFS
arbeiten sollen.

Diese Anwendungsfiille lassen sich unter Verwendung von HDFS nur um-
setzen, wenn ein zweites, allgemein nutzbares Dateisystem neben HDF'S ge-
nutzt wird. Beim Nutzen eines zusétzlichen Dateisystems miissten die Ein-
und Ausgabedaten vor und nach der Ausfithrung der Hadoop Anwendung
zwischen den Dateisystemen kopiert werden. Da typischerweise grofle Daten-
mengen verarbeitet werden, verzogert dieses Vorgehen die Ausfithrung der
Anwendungen, da die Daten erst kopiert werden miissen, und erhéht den
Speicherverbrauch, da die Daten mehrfach abgespeichert werden miissen.

Um dies zu vermeiden, soll in dieser Arbeit untersucht werden, inwiefern
sich HDFS als spezialisiertes (purpose-build) Dateisystem gegen ein allge-
mein nutzbares (general-purpose) Dateisystem mit POSIX-Kompatibilitét
austauschen ldsst und welchen Einfluss dies auf die Leistungsfihigkeit von
Hadoop hat. So lassen sich die oben beschrieben Anwendungsfille umsetzen
ohne einen Mehraufwand durch den Im- und Export der Dateien zu erzeu-

gen.
Als Ersatz soll das am Zuse-Institut Berlin (ZIB) entwickelte verteilte Datei-
system XtreemFS dienen [17]. XtreemFS bietet bereits eine Integrations-

moglichkeit in Hadoop an und ist im Gegensatz zu HDFS POSIX-konform.
So eignet es sich fiir den Einsatz in einem Cluster, auf welchem nicht aus-
schliefllich Hadoop Anwendungen arbeiten.
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Um ein Einfluss vom XtreemFS auf die Leistungsfihigkeit von Hadoop
zu bestimmen, werden die Ausfiihrungszeiten von verschiedenen Hadoop-
Anwendungen unter Verwendung von XtreemFS und HDFS gemessen. Die
Ausfithrungszeiten werden anschliefend gegeniiber gestellt und so untersucht
ob XtreemFS unter Hadoop einsetzbar ist ohne gréflere Leistungseinbufien
hinnehmen zu miissen.

1.2 Inhalt

In dieser Arbeit soll HDFS mit dem am Zuse Institut Berlin entwickelten
verteilten Dateisystem XtreemF'S ausgetauscht werden und die Leistung von
Hadoop mit XtreemFS untersucht werden. Dazu werden in Abschnitt 2 die
Grundlagen fiir XtreemFS, HDFS und Hadoop vorgestellt. In Abschnitt 3
wird beschrieben wie XtreemF'S fiir die Nutzung mit Hadoop konfiguriert
werden kann und erste Vergleiche mit HDF'S durchgefiihrt. Mit der Konfigu-
ration aus Abschnitt 3 werden in Abschnitt 4 verschiedene Hadoop Anwen-
dungen mit XtreemFS und HDFS als Dateisystem fiir Hadoop ausgefiihrt
und die Ausfithrungszeiten verglichen. In Abschnitt 5 werden die Ergebnisse
aus den vorangegangen Abschnitten zusammengefasst.
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2 Grundlagen

2.1 Definitionen

Fin MapReduce Auftrag in Hadoop soll im weiteren MR-Job genannt wer-
den. Ein MR-Job in Hadoop besteht im wesentlichen aus folgenden Teilen:

1. Ein- und Ausgabepfad der Dateien bzw. des Ergebnisses
2. Implementierung der Map- und Reduce-Funktion

Die Eingabedateien fiir einen MR-Job in Hadoop werden in mehreren Blo-
cken, auch Chunks genannt, gespeichert. Auf die Eingabemenge werden meh-
rere Ausfithrungen der Map-Funktionen angewandt, wobei jede Ausfithrung
einen Teil der Eingabedateien (bspw. einen Block) verarbeitet. Eine Aus-
fiihrung der Map-Funktion wird Map-Task genannt. Die Ergebnisse aller
Map-Tasks werden von mehreren Ausfithrungen der Reduce-Funktion wei-
terverarbeitet. Eine Ausfithrung der Reduce-Funktion wird analog zur Aus-
fiihrung der Map-Funktion Reduce-Task genannt. Jede Reduce-Task schreibt
das Ergebnis ihrer Berechnung in eine eigene Datei im Ausgabepfad des MR-
Jobs.

2.2 MapReduce Programmiermodell

MapReduce ist ein Programmiermodell, mit dem es moglich ist grofie Da-
tenmengen zu verarbeiten. Dabei orientiert es sich an den aus funktionalen
Programmiersprachen wie Lisp bekannten Operationen Map und Reduce.
Anwendungen die in diesem funktionalen Stil geschrieben sind, lassen sich
automatisch parallelisieren [11]. Dies ermdglicht dem Anwender seine Be-
rechnungen verteilt und skalierbar auf mehreren Rechnern auszufiihren. Die
notige Verteilung und Koordination der Prozesse und die Fehlerbehandlung
bei Ausfillen wird dabei von der MapReduce-Implementierung iibernom-
men, so dass der Nutzer lediglich die Map- und Reduce-Funktion definieren
muss. Dabei benotigt er keine Kenntnisse iiber die Verteilung, was die Ent-
wickelung solcher verteilten Anwendungen vereinfacht [11].

2.2.1 Berechnungsmodell

FEine Berechnung im MapReduce-Programmiermodell nimmt eine Liste von
Schliissel-Wert-Paaren als Eingabe und gibt eine Liste von Schliissel-Wert-
Paaren zuriick. Wie bereits erwéhnt, definiert der Nutzer fiir eine Berech-
nung zwei Funktionen: Map und Reduce. Das Verhalten der Funktionen ist
wie folgt beschrieben [11]:

Map (k1,v1) — list(k2,v2): Die Map-Funktion nimmt als Eingabe ein
Schliissel-Wert-Paar aus der Eingabemenge und berechnet daraus als
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Zwischenergebnis eine Liste von Schliissel-Wert-Paaren. Dabei miissen
die Typen der Paare der Eingabe nicht mit denen des Zwischenergeb-
nisses iibereinstimmen. Im Zwischenergebnis kann der selbe Schliissel
mehrfach vorkommen.

Reduce (k2,list(v2)) — list(v2): Vor der Ausfithrung der Reduce-Funktion
werden die Werte aller Zwischenergebnisse mit dem selben Schliissel
von der MapReduce Umgebung in einer Liste zusammengefasst. Die
neuen Paare des Zwischenergebnisses bestehen aus einem Schliissel und
einer Liste von Werten. Die Reduce-Funktion nimmt ein Paar aus die-
sem Zwischenergebnis und verarbeitet die Liste der Werte zu einer
neuen Liste von Werten. Diese wird als Ergebnis zuriickgegeben.

2.2.2 Beispielanwendung: WordCount

Am folgenden Beispiel soll deutlich gemacht werden, wie sich mit Hilfe von
MapReduce eine Eingabemenge parallel verarbeiten lésst [11]:

Als Eingabe soll eine Menge von Dokumenten dienen. In dieser sollen die
Vorkommen aller Worter gezdhlt werden. Der Inhalt aller Dokumente wird
in mehrere Teile zerteilt und auf jedem Teil wird die Map-Funktion auf-
gerufen. Diese nimmt als Eingabe den Namen des Dokumentes als Schliis-
sel und den Teil des Inhalts als Wert. In der Map-Funktion wird nun fiir
jedes Wort w in der Eingabe ein Paar (w,1) erzeugt. Die Ausfithrungen
der Map-Funktion lassen sich parallelisieren, da die Berechnung auf jedem
Teil unabhiingig von den Ubrigen ist. Bevor das Zwischenergebnis an die
Reduce-Funktion iibergeben wird, werden alle Paare mit dem selben Wort
als Schliissel zusammengefasst. Dieser Schritt wird sort genannt. Die neuen
Schliissel-Wert-Paare haben die Form (w, [1,...,1]). Auf jedes dieser Paare
des Zwischenergebnis wird die Reduce-Funktion aufgerufen. Diese addiert
die Liste der Einsen auf und gibt das Paar (w,n) zuriick, wobei n die An-
zahl der Vorkommen vom Wort w in den Dokumenten ist. Die Ausfithrungen
der Reduce-Funktion lassen sich ebenfalls parallelisieren. Das Ergebnis der
Berechnung ist eine Auflistung aller Worter mit der Anzahl ihrer Vorkom-
men.
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Algorithmus 1 WordCount Anwendung in Pseudocode [11]

map(String key, String value):
// key: Dokumentenname

// value: Dokumenteninhalt
for each word w in value:
EmitIntermediate (w, ”717);

reduce (String key, Iterator values):
// key: ein Word

// values: Eine Liste mit Z#hlerwerten
int result = 0;

for each v in values:

result += Parselnt (v);

Emit (AsString (result ));

Algorithmus 1 zeigt eine Implementierung des oben beschriebenen Algorith-
mus fiir die WordCount Anwendung in Pseudocode.

2.3 Apache Hadoop

Neben Googles eigener Implementierung des oben beschriebenen Modells,
entwickelt die Apache Software Foundation mit dem Apache Hadoop Projekt
eine Open-Source Implementierung des MapReduce-Programmiermodells [12].
Hadoop ermdglicht es, die Ausfithrungen der Map- und Reduce-Funktion als
Prozesse verteilt auf verschiedenen Knoten eines Clusters auszufiihren. Da-
bei nutzt Hadoop Informationen iiber die Speicherorte der Dateien im Clus-
ter, um die Berechnung auf den Dateien auf den Knoten durchzufiihren, auf
denen auch die Dateien gespeichert sind bzw. die Entfernung zwischen Datei-
en und den Knoten auf denen die Berechnung durchgefiihrt wird moglichst
gering zu halten. So wird versucht die Netzwerklast und die Wartezeiten,
die durch das Kopieren der Daten im Cluster entstehen, zu minimieren. Da-
zu nutzt Hadoop ein verteiltes Dateisystem, welches die Dateien iiber die
Knoten verteilt und repliziert abspeichert. Neben dem Hadoop Distributed
File System (HDFS), welches Teil des Apache Hadoop Projekts ist, kann
Hadoop iiber eine Schnittstelle auch auf anderen Dateisystemen arbeiten.
Um mit Hadoop genutzt werden zu koénnen muss ein Dateisystem die in
der Schnittstelle beschriebenen Methoden implementieren [1]. Im wesentli-
chen beinhaltet die Schnittstelle Methoden zum Bereitstellen von Ein- und
Ausgabestromen fiir den Zugriff auf die Dateien und fiir das zur Verfiigung
stellen der Information iiber den Speicherort der Dateiblocke fiir die lokale
Platzierung der Map-Taks.
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2.3.1 MapReduce-Implementierung

Die MapReduce-Implementierung von Hadoop ist eine Master /Slave-Archi-
tektur, in der verschiedene Komponenten auf den Knoten des Clusters lau-
fen. In einem Cluster gibt es einen Master-Knoten und mehrere Slave-Knoten.
Auf dem Master-Knoten lduft der JobTracker. Diese Komponente der

MapReduce-Implementierung verwaltet und koordiniert die Ausfithrung der
MR-Jobs. Auf jedem Slave-Knoten lduft ein TaskTracker. Dieser verwal-
tet die Aufgaben, also die Ausfithrung der Map- und Reduce-Task auf den
einzelnen Knoten. Wie in Abschnitt 2.1 beschrieben stellt eine Map- bzw.
Reduce-Task die Ausfithrung der Map- bzw. Reduce-Funktion auf einem
Block bzw. Zwischenergebnis dar. Wird ein MR-Job an das System iiberge-
ben, verteilt der JobTracker die Map- und Reduce-Tasks an die TaskTracker.
Bei der Zuordnung der Tasks beriicksichtigt der JobTracker die Speicherorte
der Dateiblocke auf denen gearbeitet werden soll. Die TaskTracker erzeugen
Arbeiterprozesse, welche die Map- und Reduce-Tasks ausfiihren. Ein MR-
Job in Hadoop besteht aus folgenden Teilen (siehe auch Abschnitt 1):

1. Spezifikation der Map- und Reduce-Funktion
2. Eingabe- und Ausgabepfad der Dateien.

Zusétzlich zur Spezifikation der Map- und Reduce-Funktion kann eine op-
tionale Combine-Funktion angegeben werden. Die Combine-Funktion kann
genutzt, werden um die Ergebnisse der Map-Tasks bereits vor der Weiter-
gabe an die Reduce-Tasks anhand des Schliissels zusammenzufassen. Dies
verringert die Datenmenge, die {iber das Netz gesendet werden muss.

Jeder Map-Task wird ein Teil der Eingabedaten zur Verarbeitung iiberge-
ben. Eine weitere Verfeinerung des Modells ist die Zuordnung der Zwischen-
ergebnisse iiber eine Partitionierungsfunktion zu bestimmen. Diese verteilt
die Ergebnisse anhand ihrer Schliissel und ist typischerweise eine Hashfunk-
tion (z.B. ,,hash(key) mod R” mit R gleich der Anzahl der Reduce-Tasks).
Eine Reduce-Task besteht neben der eigentlichen Reduce-Funktion aus zwei
weiteren Teilen, Shuffle und Sort. In der Shuffle-Phase werden alle Zwischen-
ergebnisse, die der Reduce-Task zugeordnet werden, abgerufen und anhand
ihres Schiissel zusammengefiigt, so dass alle Werte mit dem selben Schliis-
sel in einem neuen Schliissel-Wert-Paar zusammengefasst sind. In der Sort-
Phase werden die so erzeugten Schliissel-Wert-Paare nach ihrem Schliissel
sortiert und nacheinander in geordneter Reihenfolge der Reduce-Funktion
tibergeben. Zum Schluss schreibt jede Reduce-Task sein Ergebnis in eine
eigene Datei im Ausgabepfad des MR-Jobs.

2.4 Hadoop Distributed File System (HDFS)

Das Hadoop Distributed File System (HDFS) wird im Rahmen des Apache
Hadoop Projekts entwickelt. Dateien in HDFS werden in mehrere Bl6cken
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geteilt und repliziert gespeichert. Dabei werden die Metadaten und der Da-
teiinhalt separat gespeichert und verwaltet. HDFS wurde, so wie Hadoop
selbst, fiir den Einsatz in Clustern mit Standardhardware entwickelt. Dazu
ist HDFS fehlertolerant, so dass die Unzuverlissigkeit der Hardware kei-
nen oder nur geringen Einfluss auf den Betrieb von Hadoop hat. So ist ein
problemloser Betrieb auch auf grofien Clustern mit einer daraus folgenden
hohen Hardwareausfallwahrscheinlichkeit moglich [7]. Da HDFS primér fir
den Einsatz mit Hadoop entwickelt wird, ist es auf diesen Anwendungsfall
hin optimiert. Das heif3t vor allem, dass HDF'S das typische write-once-read-
many Zugriffsmuster von Hadoop-Anwendungen effizient ausfithren kann.
Das write-once-read-many Zugriffsmuster besagt, dass eine Datei beim Er-
zeugen geschrieben und nach dem erstmaligen Schlieflen der Datei nicht mehr
verdndert wird. Nach dem Schlieflen wird ausschlie8lich lesend auf die Da-
tei zugegriffen, so dass die Optimierung der Lesegeschwindigkeit fiir dieses
Zugriffsmuter im Vordergrund steht. Aus dieser Anforderung ergeben sich
mehrere Einschrankungen die im Hinblick auf die POSIX-Semantik gemacht
werden konnen, um im Gegenzug die Lesegeschwindigkeit auf die Daten zu
erhohen. Dies ermoglicht eine simple und effiziente Replikation der Dateien,
in der, bis auf das einmalige Schreiben der Replikate, keine Koordination zwi-
schen den Replikaten nétig ist und von jedem Replikat gelesen werden kann.
Eine Datei kann in HDFS nur von einem Klienten gleichzeitig geschrieben
werden, um so auf die komplexe Koordination von parallelen Schreibzugrif-
fen zu verzichten. Diese Mafinahmen fithren bei Hadoop-Anwendungen zwar
zu optimierten Schreib- und Lesezugriffen, schlielen aber aufgrund der feh-
lenden POSIX-Kompatibilitdt den Einsatz von anderen Anwendungen aus.

2.4.1 Architektur

HDFS basiert auf einer Master/Slave-Architektur. In einem Cluster gibt es
einen sogenannten NameNode als Master und mehrere DataNodes als Slaves.
Der NameNode verwaltet die Metadaten und reguliert den Klientenzugriff
auf die Dateien. Auf ihm werde alle Metadaten-Operationen wie das Offnen,
Schlieen und Umbenennen von Dateien ausgefiihrt. Der NameNode wéhlt
auch den Speicherort fiir die Blocke und die Replikate der Dateien aus.
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HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):

Namenode /home/ffoo/data, 3, ...

Metadata ops”|

Read Datanodes Datanodes

* \ \
B M@ = = Replication =B =
4

I = Blocks
~ _ —
Rack 1 Wite Rack 2

Abbildung 1: HDFS Architektur mit Nutzerzugriff [7]

Abbildung 1 zeigt die Architektur von HDFS mit Nutzerzugriff. Um die
Metadaten persistent zu speichern nutzt der NameNode ein Transaktions-
log, genannt EditLog, in dem alle Anderungen der Metadaten aufgezeichnet
werden. Die gesamte Dateisystemhierarchie, einschliellich der Dateisystem-
konfiguration und der Verteilung der Blocke im Cluster, werden in einer
Datei namens FSImage gespeichert. Sowohl das EditLog, also auch das FSI-
mage werden auf dem lokalen Dateisystem des NameNodes gespeichert.
Beim Start 14dt der NameNode das FSImage in den Arbeitsspeicher und ak-
tualisiert es mit den Anderungen aus dem Editlog. Alle wihrend des Betriebs
gemachten Metadatendnderungen werden sowohl auf dem FSImage im Spei-
cher angewandt, als auch im EditLog aufgezeichnet. So kénnen alle Anfragen
vom NameNode schnell verarbeitet werden, da alle nétigen Informationen
bereits im Hauptspeicher liegen und die Anderungen gleichzeitig persistent
im lokalen Dateisystem gespeichert werden. Im Fall eines Absturz, kann der
aktuelle Dateisystemstand aus den lokal gespeicherten FSImage und Edit-
Log wiederhergestellt werden [7].

Nebem dem NameNode gibt es eine weitere optionale Komponente zur Ver-
waltung der Metdadaten, den Secondary NameNode. Der Secondary Name-
Node hélt ebenfalls eine Kopie des FSImage in seinem lokalen Dateisystem
und ladt in Abhéngigkeit seiner Konfiguration das aktuelle EditLog vom Na-
meNode. Dies geschieht wenn das EditLog eine festgelegte Groflie erreicht,
spétestens aber nach Ablauf eines ebenfalls festlegbaren Zeitintervalls. Die
Anderungen im EditLog werden auf das FSImage angewandt und dieses
zuriick an den NameNode geschickt. So miissen bei einem Neustart des Na-
meNode nur wenige Anderungen vom EditLog iibernommen werden, was
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den Neustart beschleunigt[14].

Die DataNodes verwalten den ihnen auf einem Knoten zugeordneten Spei-
cher und dienen so als Speicherort fiir die Blocke der Dateien im HDFS Clus-
ters. Sie fithren die Schreib- und Leseoperationen der Klienten aus und sind
auch fiir das Loschen, Erzeugen und Replizieren der Blocke unter Anweisung
des NameNodes zustéindig. Die DataNodes selbst halten keine Informationen
iiber die Dateien in HDFS, sie speichern lediglich die Blocke als Dateien in
ihrem lokalen Dateisystem. Beim Start eines DataNodes scannt dieser iiber
das Dateisystem und erzeugt eine Liste aller Blocke, die er in Form von lo-
kalen Dateien gespeichert hat. Diese Liste, Blockreport genannt, schickt er
an den NameNode. Wahrend des Betriebs wird das Scannen des Dateisys-
tems und Erstellen des Blockreports in periodischen Zeitintervallen wieder-
holt. Neben den Informationen aus den Blockreports, welche der NameNode
nutzt, um den Replikationsgrad der Blocke aufrecht zu erhalten, teilen die
DataNodes so auch ihre Verfiigbarkeit dem NameNode gegeniiber mit. Er-
hélt der NameNode innerhalb des festgelegten Intervalls keinen Blockreport
eines DataNodes kann dieser davon ausgehen das der DataNode nicht mehr
verfiighar ist, da er bspw. abgestiirzt ist und kann die Wiederherstellung der
so verlorenen Blocke auf den iibrigen DataNodes anstofien [7].

2.4.2 Verteilung

Dateien in HDFS werden in Blécken mit konfigurierbarer Grofle iiber meh-
rere DataNodes verteilt gespeichert. Die Blockgrofle ldsst sich fiir jede Datei
einzeln und global fiir alle Dateien festlegen, wobei die Standardgréfie 64 MB
betrigt. Wird eine neue Datei geschrieben, wird der Inhalt zunéchst klien-
tenseitig gepuffert. Das Puffern der geschriebenen Bytes beim Klienten soll
den Einfluss der Netzwerkgeschwindigkeit und einer moglichen Netzwerk-
tiberlastung auf die Schreibgeschwindigkeit minimieren. Fiir Anwendungen,
die eine Datei iiber den Klienten schreiben, geschieht dies transparent. Das
heifit, dass alle Schreiboperationen auf den lokalen Puffer umgeleitet wer-
den. Damit ist der Schreibvorgang fiir eine Anwendung mit dem Schreiben
der Dateien in der Puffer abgeschlossen.

Hélt der Puffer genug Bytes fiir einen Block wird der Puffer geleert und der
NameNode wird informiert. Dieser wahlt einen DataNode aus, auf dem der
Block gespeichert werden soll. Sollte sich der Klient auf einem DataNode
befinden, wird dieser gewahlt, sonst bestimmt der NameNode einen zufalli-
gen DataNode. Der NameNode teilt dem Klienten den DataNode mit und
ersterer schickt den Block an letzteren, wo der Block gespeichert wird. Wird
die Datei geschlossen, wird der restliche Puffer geleert und der letzte Block
gespeichert. Anschlielend teilt der Klient dem NameNode mit, dass die Da-
tei geschlossen wurde. Ab diesem Punkt sind die Metadaten persistent im
NameNode gespeichert. Daraus folgt, dass ein Abstiirzen des NameNodes
wéhrend des Schreibprozesses zum Verlust der Datei fiihrt.
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2.4.3 Replikation

HDFS nutzt Replikation, um unter anderem die Verfiigharkeit der Datei-
en bei Teilausfillen des Clusters zu gewéhrleisten. Zudem ermoglicht die
Replikation der Blocke eine flexiblere Verteilung der Map-Tasks durch den
JobTracker. Wie auch die Blockgrofie kann der Replikationsgrad fiir jede
Datei einzeln oder global fiir alle Dateien festgelegt werden. Der Replikati-
onsgrad kann nachtréglich geiindert werden. Die Verwaltung der Replikation
ist Aufgabe des NamenNodes, wihrend die Durchfithrung durch die DataN-
odes geschieht.

HDFS-Instanzen laufen meist auf Clustern mit mehreren Racks, also Ver-
bunden von Knoten innerhalb eines Netzwerkschrankes. Typsicherwiese ist
die Netzwerkbandbreite innerhalb eines Racks grofler als die zwischen ver-
schiedenen Racks. So kann die Replikation innerhalb eines Racks schneller
durchgefithrt werden kann. Fallt ein Rack aus sind allerdings alle Repli-
kate innerhalb dieses Racks nicht mehr verfiigbar, so dass die Replikation
iiber mehrere Racks durchgefiihrt werden sollte. Aus diesem Umstand her-
aus verfolgt HDFS fiir die Replikation die sogenannte rack-aware Strategie.
Angenommen der Replikationsgrad liegt bei drei (Standardwert in HDFS),
so wird das erste Replikat wie oben beschrieben auf dem lokalen DataNode
des schreibenden Klienten oder auf einem zufillig ausgewéhlten DataNode
gespeichert. Das zweite Replikat und dritte Replikat werden auf zwei zufal-
ligen Knoten innerhalb eines anderen Racks gespeichert. So ist ist die Ver-
fligharkeit der Datei auch beim Ausfall eines der beiden Racks gesichert und
die Durchfithrung der Replikation durch die Platzierung der beiden letzten
Replikate innerhalb eines Racks beschleunigt. Werden mehr als drei Repli-
kate erzeugt, werden die restlichen Replikate gleichméflig tiber alle Racks
des Clusters verteilt.

Ist ein Block voll beschrieben und sind die DataNodes fiir die Speicherung
des Blocks ausgewihlt, wird die Replikation mittels Replication Pipelining
durchgefiihrt. Dabei erhélt der Klient wie bereits in Abschnitt 2.4.2 beschrie-
ben fiir jeden Block eine Liste von n DataNodes vom NameNode, wobei n
dem Replikationsgrad der Datei entspricht. Angenommen der Replikations-
grad sei wieder drei, dann schickt der Klient den Blockinhalt in mehreren
4 kB groflen Teilen an den ersten Knoten. Zusétzlich schickt er eine Lis-
te bestehend aus den iibrigen 2 Knoten mit. Sobald der erste Knoten den
ersten Teil des Blockinhalts erhilt, speichert er diesen und alle folgenden
Teile und schickt diese gleichzeitig an den zweiten Knoten der Liste mit der
Information dariiber welcher Knoten der dritte und somit letzte Knoten ist.
Erhélt der zweite Knoten die Teile speichert er diese ebenfalls und schickt
sie an den letzten Knoten der Liste, wo sie auch gespeichert werden. Somit
wird jeder Block auf drei Knoten gespeichert.
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2.5 XtreemFS

XtreemF'S ist ein am Zuse Institut Berlin (ZIB) entwickeltes verteiltes Datei-
system [17]. Der Inhalt und die Metadaten von Dateien werden in XtreemF'S
separat gespeichert, wobei die Dateiinhalte {iber mehrere Knoten verteilt
und repliziert werden. Dateien werden in Volumes verwaltet, welche sich
iiber den XtreemFS-Client in das lokale System einbinden lassen. Der Zu-
griff auf die Dateien in den eingebunden Volumes erfolgt entsprechend der
POSIX-Semantik. So unterscheidet sich der Umgang mit XtreemFS Volumes
nicht von dem anderer POSIX-konformer Dateisysteme [20].

2.5.1 Architektur

Dateiinhalte und Metadaten werden in XtreemFS separat gespeichert und
verwaltet. Die Metadaten werden auf dem Metadata and Replica Catalog
(MRC) und die Dateiinhalte auf dem Object Storage Device (OSD) gespei-
chert. Zusétzlich gibt es den Directory Service (DIR) als zentrale Stelle an
der alle anderen Knoten registriert sind. Die drei Knoten und deren Aufga-
ben sind im Folgenden beschrieben [20]:

Metadata and Replica Catalog (MRC): Der MRC speichert und ver-
waltet die Metadaten der Dateien. Dariiber hinaus tiberpriift er die Be-
rechtigungen fiir den Dateizugriff. Die Metadaten werden in der mit
XtreemFS entwickelten Datenbank BabuDB in Form von Schliissel-
Wert-Paaren gespeichert. Da der MRC die Metadaten verwaltet, kann
er zusammen mit dem DIR als Analogie zum NameNode in HDFS
betrachtet werden.

Object Storage Device (OSD): Ein OSD speichert die Dateiinhalte. Al-
le Lese- und Schreiboperationen der Klienten werden auf den OSDs

ausgefiithrt. Ein OSD in XtreemF'S ist damit analog zu einem Name-
Node in HDFS.

Directory Service (DIR): Der Directory Service ist die zentrale Stelle an
der alle Knoten des Clusters registriert sind. Er wird unter anderem
vom MRC genutzt um die OSDs im Cluster zu finden.

12
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Abbildung 2: XtreemFS Architektur mit Nutzerzugriff auf eine Datei[2()]

In Abbildung 2 ist die Architektur von XtreemFS mit Nutzerzugriff auf ei-
ne Datei dargestellt. Alle Knoten besitzen einen eindeutigen Identifikator
(UUID) iiber welchen sie identifizierbar sind. Eine minimale Konfiguration
fiir ein XtreemF'S Cluster besteht aus einem DIR, einem MRC und mindes-
tens einem OSD. Im Produktiveinsatz werden typischerweise deutlich mehr
0OSDs, als MRCs und DIRs genutzt.

2.5.2 Verteilung

Der Inhalt einer Datei wird in mehreren gleich grolen Blocken, auch Chunks
genannt, auf den OSDs gespeichert. Es besteht die Moglichkeit, die Blocke
einer Datei {iber mehrere OSDs verteilt zu speichern. Diese Art der Ver-
teilung der Blocke wird in XtreemF'S mit Striping bezeichnet und soll den
Lese- und Schreibdurchsatz durch den parallelen Zugriff auf mehrere OSDs
erhdhen. Wie die Blocke im Cluster verteilt werden sollen wird in XtreemF'S
iiber die Default Striping Policy (DSP) bestimmt. Diese ldsst sich fiir je-
de Datei einzeln oder fiir ein gesamtes Volume festlegen. In der aktuellen
Version 1.4 von XtreemFS wird nur die RAIDO Strategie umgesetzt. Das
heifit, die Objekte einer Datei werden zyklisch iiber die ausgewihlten OSDs
verteilt. Dabei lassen sich die Grofie der Blocke (stripe-size) und die Anzahl
der OSDs iiber die verteilt werden soll (stripe-width) festlegen.

Fiir jedes Volume wird eine sogenannte OSD Selection Policy (OSP) fest-
gelegt, anhand derer der MRC die OSDs und deren Reihenfolge fiir neue
Dateien wahlt. Eine OSD Selection Policy besteht aus einer oder mehreren
vordefinierter Basisstrategien. Jede Basisstrategie erwartet als Eingabe eine
Liste von OSDs und gibt eine Liste von OSDs zuriick. So lassen sich mehrere
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Basisstrategien hintereinander ausfithren um aus der Liste aller registrierten
OSDs eine geeignete Teilmenge auszuwéhlen. Zusétzlich lassen sich fiir meh-
rere Basisstrategien Attribute festlegen, mit denen sich die Auswahl weiter
verfeinern ldsst. Die Basisstrategien sind in drei Kategorien geordnet, welche
im folgenden erldutert werden:

Filtering Policies: Filtering Policies erzeugen aus einer Eingabeliste von
OSDs eine Teilliste. Alle OSDs der Teilliste erfiillen eine vordefinierte
Bedingung. Die Liste der OSDs lisst sich nach bestimmten UUIDs oder
Domains filtern, aber auch nach Eigenschaften wie der Mindestgrofie
des freien Speichers und der maximalen Antwortzeit.

Grouping Policies: Analog zu Filtering Policies filtern Grouping Policies
die Eingabeliste nach bestimmten Kriterien. Dabei wird immer eine
feste Anzahl von OSDs zuriick gegeben. So kann die Gruppierung bei-
spielsweise iiber eine sogenannte Datacenter Map erfolgen, in der die
OSDs anhand ihrer IP in Datacenter gruppiert werden und die Ent-
fernungen zwischen den Datacentern festgelegt wird. Dabei wird die
Gruppe zuriick gegeben, die am n#chsten zum Klienten befindet.

Sorting Policies: Sorting Policies sortieren die Eingabeliste ohne OSDs zu
entfernen. Das Sortieren kann beispielsweise zuféllig, nach den Entfer-
nungsangaben aus der Datacenter Map oder der Entfernung zwischen
den Vivaldi Koordinaten der OSDs und des Klienten erfolgen. Die Va-
valdi Koordinaten werden {iber die Antwortzeiten zwischen allen OSDs
untereinander und dem Klienten bestimmt [10].

2.5.3 Replikation

Um die Verfiigbarkeit und Zuverléssigkeit der Dateien zu gewéhrleisten, wer-
den Dateien repliziert gespeichert. Die OSDs fiir Replikation werden durch
die OSD Selection Policy bestimmt. XtreemFS unterstiitzt zwei Arten der
Replikation:

read-only: Erzeugt ein Klient eine Datei, kann er diese bis zum erstmaligen
Schlieflen beliebig oft schreiben. Nach dem Schlielen wird die Datei als
schreibgeschiitzt markiert und die Replikation gestartet. Analog zur
Replikation in HDFS ist auch hier beim Zugriff auf ein Replikat kei-
ne weitere Kommunikation zwischen den Replikaten n6tig und es kann
von jedem Replikat gelesen werden. Bei der read-only Replikation lasst
sich ein Replikat als volles oder partielles Replikat markieren.
Volle Replikate werden zeitnah nach dem Schlielen der Datei erzeugt,
wobei alle Blocke der Datei repliziert werden. Durch die Nutzung von
vollen Replikaten ergibt sich eine erhchte Netzwerklast wihrend der
Replikation und der Zeitaufwand fiir die Replikation nimmt zu.
Partielle Replikate werden beim ersten Zugriff erzeugt und rufen nur
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die Blocke ab, die fiir die entsprechenden Operationen auf dem Repli-
kat benottigt werden.

read-write: Die read-write Replikation erlaubt das Verdndern der Datei-
en auch nach ihrer Erzeugung. Die read-write Replikation nutzt ein
Quorum-Protokoll, das heifit, eine Anfrage wird nur dann ausgefiihrt,
wenn die Mehrheit der Replikate darauf antwortet. Bei der read-write
Replikation in XtreemFS wird zwischen dem priméren Replikat und
den Sicherungsreplikaten unterschieden. Es gibt immer nur ein pri-
méres Replikat, wobei dieses Replikat den aktuellen Stand der Datei
hat bzw. ihn erhélt sobald es fiir eine festgelegte Zeit zum priméren
Replikat wird. Sollte es kein priméres Replikat geben, wird das zuerst
angefragte Replikat zum priméren Replikat [19].
Eine Anfrage von einem Klienten an eine Datei, reprasentiert durch ihr
priméres Replikat, wird iiber dieses an alle Sicherungsreplikate weiter-
geleitet. Antwortet die Mehrheit der Replikate auf diese Anfrage wird
die Operation ausgefiihrt. Sollte dies nicht der Fall sein, wird die Ope-
ration abgelehnt und ein Fehler an den Klienten geschickt.
In der aktuellen Version 1.4 von XtreemFS kénnen die Blocke bei der
read-write Replikation nicht iiber mehrere OSD verteilt werden. Die
Verteilung der Dateien erfolgt in diesem Fall ausschlieBlich {iber die
Replikation.

Offnet ein Klient eine Datei erhilt er, vorausgesetzt er besitzt die entspre-
chenden Rechte, die Metadaten, die sortierte Liste aller Replikate und die
sogenannte Capability vom MRC. Von da an werden alle weiteren Operatio-
nen vom Klienten auf der Datei auf den entsprechenden OSDs ausgefiihrt.
Mit der Capability authentifiziert der Klient den Dateizugriff auf den OSDs.
Die Sortierung der Liste wird fiir jedes Volume iiber die sogenannte Replica
Selection Policy (RSP) bestimmt. Der Klient fiihrt die Operationen auf dem
ersten Replikat der Liste aus, sollte dieses nicht verfiigbar sein, iteriert er
tiber die Liste bis zum ersten verfiigbaren Replikat und fiihrt auf diesem die
Operationen aus. Analog zur OSD Selection Policy wird die Replica Selection
Policy aus einer oder mehreren Basisstrategien aus den bereits vorgestellten
Kategorien bestimmt.

2.6 Tabellarischer Vergleich von XtreemFS und HDFS

AbschlieBend sollen in Tabelle 1 die Eigenschaften von XtreemF'S und HDFS
tabellarisch gegeniibergestellt werden.
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| | XtreemFS | HDFS |
Speicherort: Metadaten | MRC (+DIR) NameNode
Speicherort: Dateiinhalt OSD DataNode
Verteilung OSP und DSP | zuféllig (lokal wenn moglich)
Replikation OSP und RSP rack-aware Strategie
POSIX-Kompatibilitit Ja Nein

Tabelle 1: Tabellarischer Vergleich von XtreemFS und HDFS
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3 Konfiguration und Optimierung von XtreemFS
fiir Hadoop

In diesem Abschnitt soll die Konfiguration von XtreemFS fiir die Nut-
zung unter Hadoop festgelegt werden und Optimierungen an der Hadoop-
Schnittstelle von XtreemFS vorgenommen werden. Dazu wird der Einfluss
der Verteilung und der Replikation auf den Schreib- und Lesedurchsatz un-
tersucht und anhand der Ergebnisse die Konfiguration vorgenommen.

Fiir die Verteilung wird eine OSD Selection Policy (siehe Abschnitt 2.5.2)
bestimmt und die stripe-width und Blockgrofle festgelegt. Der Einfluss der
Blockgrofie wird experimentell bestimmt.

Fiir die Replikation wird eine Replica Selection Policy bestimmt und der
Replikationsgrad festgelegt. Wie bei der Blockgrofle soll auch der Einfluss
des Replikationsgrads experimentell bestimmt werden.

Die Experimente werden mittels des DFSIO Benchmark durchgefiihrt. Der
DFSIO Benchmark ist Teil des Apache Hadoop Projekts und ist zur Messung
der Dateisystemleistung unter Hadoop entwickelt worden. Ermittelt wird die
durchschnittliche 10-Rate pro Map-Task und der durchschnittliche Durch-
satz pro Map-Task. Insgesamt werden N Map-Tasks ausgefithrt und jede
Map-Task i liest bzw. schreibt dabei eine einzelne Datei mit vordefinierter
Grofle in das Dateisystem und misst dabei die Dateigrofie (.S;) und Ausfiih-
rungsdauer (7;). AnschlieBend wird eine Reduce-Task ausgefiihrt, welcher
die Messergebnisse sammelt und das Ergebnis berechnet. Berechnet werden
die durchschnittliche IO-Rate und der durchschnittlicher Durchsatz wie folgt

[10]:

N
e durchschnittliche I0-Rate pro Map-Task = > (S;/T;)/N
i=1

N N
e durchschnittlicher Durchsatz pro Map-Task =>.5;/> T;

i=1 =1
Der DFSIO Benchmark wird fiir alle Experimente auf 17 Knoten inner-
halb eines Clusters ausgefiihrt, wobei 16 Knoten als Slave-Knoten genutzt
werden und ein Knoten als Master-Knoten. Alle Knoten haben die gleiche
Hardwarespezifikation und nutzen das gleiche Betriebssystem. Die Knoten
sind mit einem 1 GBit Switch miteinander verbunden. In Tabelle 2 ist die
Spezifikation der Knoten angegeben.
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0OS 64-Bit Linux, Fedora 12
CPU 64-Bit, 8-Core CPU mit je 2.3 GHz
HDD 1 Terabyte
RAM 8 Gigabyte
Netzwerk 1 GBit/s LAN

Tabelle 2: Spezifikation der Knoten

Auf jedem Slave-Knoten lduft ein TaskTracker und OSD bzw. DataNode
und auf dem Master Knoten lduft ein MRC und DIR bzw. NameNode und
Secondary NameNode. Je Slave-Knoten werden acht 2 GB grofie Dateien
gelesen bzw. geschrieben, so dass insgesamt 256 GB Daten gelesen bzw.
geschrieben werden.

3.1 Einfluss der Verteilung und Blockgrofle auf die Daten-
verarbeitung

Um die Auswirkungen der Konfiguration der Verteilung auf den Durchsatz
bestimmen zu koénnen, soll zunichst nur die Verteilung betrachtet werden
und keine Replikation genutzt werden. Dazu wird die Verteilung in HDFS
analysiert und aus den gewonnenen Erkenntnissen die geeigneten OSD Se-
lection Policys in XtreemFS betrachtet und eine dieser fiir den weiteren
Vergleich festgelegt. Anschlieend soll der Schreib- und Lesedurchsatz bei
unterschiedlichen Blockgrofle experimentell bestimmt und verglichen wer-
den. Abschlielend wird eine geeignete Blockgrofle fiir den weiteren Vergleich
festgelegt.

3.1.1 Wahl der OSD Selection Policy

Wie in Abschnitt 2.4.2 beschrieben, werden die Blocke in HDFS zufillig
verteilt, aufler der schreibende Klient befindet sich auf einem DataNode des
Clusters. In diesem Fall wird der Block auf dem lokalen DataNode gespei-
chert. Fiir die Nutzung von HDFS unter Hadoop ist das zuféllige Verteilen
und das lokale Schreiben voraussetzend fiir die effiziente Ausfithrung der
MR-Jobs. Daher sollen beide Schreibvorgénge niher betrachtet werden.
Zunichst betrachten wir das Kopieren der Eingabedaten eines MR-Jobs nach
HDFS. Angenommen der schreibende Klient befindet sich nicht auf einem
DataNode folgt, wie beschrieben, dass die Blocke zufillig im Cluster verteilt
werden. Unter der Annahme, dass um ein vielfaches mehr Blocke geschrie-
ben werden als Knoten vorhanden sind, ist die Verteilung gleichméflig. Die-
se gleichméBige Verteilung der Blocke begiinstigt die Task-Plazierung beim
Ausfiihren eines MR-Job, da jeder Knoten #hnliche viele Blocke hilt und so
die Map-Tasks gleichméfig verteilt werden kénnen.

Im Folgenden soll das Schreiben auf HDFS innerhalb eines MR-Jobs be-
trachtet werden. Dabei wird angenommen, dass auf jedem Knoten ein Dat-
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aNode und TaskTracker gemeinsam laufen. Wird eine Datei innerhalb eines
MR-Jobs geschrieben, geschieht dies durch die Map- und Reduce-Tasks auf
den entsprechenden Knoten. Da sich der schreibende Klient, also die Map-
bzw. Reduce-Task, auf einem DataNode befindet wird die Datei lokal auf
den DataNode geschrieben. Das lokale Schreiben fithrt zu einem hohen Da-
tendurchsatz, da die Blocke nicht iiber das Netzwerk geschrieben werden,
sondern direkt in das lokale Dateisystem. Dies beschleunigt die Ausfithrung
der Map- und Reduce-Tasks und somit auch des gesamten MR-Jobs. Eine
Verteilung der Blocke ist in den meisten Fillen nicht nétig, da vor allem die
Ergebnisse der Reduce-Task geschrieben werden und dabei keine gleichmé-
Bige Verteilung notig ist. Sollten die Ergebnisse aber bspw. fiir einen wei-
teren MR-Job genutzt werden, kann die Verteilung durch das Nutzen meh-
rerer Reduce-Tasks umgesetzt werden. So schreibt jede Reduce-Task einen
Teil des Ergebnisses auf den lokalen Knoten. Werden mindestens so viele
Reduce-Tasks ausgefiihrt wie Knoten existieren, speichert jeder Knoten am
Ende einen Teil des Ergebnis.

Da die in HDFS vorgenommene Verteilung einen guten Ansatz fiir den Ein-
satz von HDFS mit Hadoop darstellt, soll die Verteilung in XtreemFS der
in HDFS angepasst werden. Dazu miissen die beiden oben beschriebenen
Mechanismen umgesetzt werden, also

(a) das zufillige Verteilen der Blocke, wenn der schreibende Klient sich nicht
auf einem OSD befindet und

(b) das lokale Schreiben der Blocke, wenn der schreibende Klient sich auf
einem OSD befindet.

Das zufillige Verteilen ldsst sich in XtreemFS mit der Shuffle Policy umsetz-
ten. Diese bringt die Liste der verfiigbaren OSDs in eine zuféllige Reihen-
folge. Die stripe-width der Default Striping Policy soll dabei gleich der An-
zahl von OSDs sein, damit entsprechend grofie Dateien iiber alle Knoten im
Cluster verteilt werden kénnen. Fiir geniigend grofie Dateien (Dateigrofie >
stripe-size - stripe-width) ist die Verteilung in jedem Fall gleichméfig, da die
Datei zyklisch iiber alle OSDs verteilt wird.

Das lokale Schreiben kann mit der FQDN Filtering Policy umgesetzt werden.
Diese Strategie sortiert die Liste der verfiigharen OSDs nach der Uberein-
stimmung der Domain des OSDs mit der Domain des Klienten. Wenn der
Klient sich auf einem OSD befindet, steht dieser an erster Stelle der Liste.
Damit die Blocke ausschliellich auf dem lokalen OSD gespeichert werden,
muss das Striping deaktiviert werden.

Fiir Anwendungsféille in denen nur einer der beiden Schreibvorgénge ein-
tritt, geniigt es die jeweilige OSD Selection Policy zu wéhlen. Sollen jedoch
beide Mechanismen unterstiitzt werden, muss fiir XtreemF'S eine neue OSD
Selection Policy implementiert werden, die ein dhnliches Verhalten in der
Verteilung aufweist wie HDFS. Da fiir das weitere Vorgehen eine solche
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OSD Selection Policy benotigt wird, soll diese hier beschrieben werden.

Algorithmus 2 SortHDFSPolicy als Pseudocode

getOSD (allOSDs, clientIP ){
allOSDs. shuffle ()
(1)
for (osd : allOSDs) {
if (osd.getIP () = clientIP) {
allOSDs .swapOSDs (0, allOSDs. getIndex (osd))

(2)
}
}
return allOSDs

Algorithmus 2 zeigt, wie die neue OSD Selection Policy, genannt Sort HDF'S-
Policy, die Liste aller OSDs sortiert. Der Algorithmus geht wie folgt vor:

(1) Die Liste aller OSDs wird zunéchst zufillig sortiert. Dies gewéhrleistet
die zufillige Verteilung der Blocke.

(2) Die IP-Adresse aller OSDs wird mit der des Klienten verglichen. Sollte
eine der IP-Adressen mit der des Klienten iibereinstimmen, wird der
erste Eintrag der Liste und der Eintrag des lokalen OSD getauscht.
Wenn keine IP-Adresse mit der des Klienten iibereinstimmt, bleibt die
Liste zuféllig sortiert.

Das Striping fiir die SortHDFSPolicy wird deaktiviert. Damit werden wie
in HDFS die Dateien von lokalen Klienten vollstédndig lokal geschrieben.
Allerdings fithrt das Deaktivieren des Stripings auch dazu, dass eine Datei
bei der zufilligen Wahl des OSDs nur auf diesem gespeichert wird. Ahnlich
wie bei HDFS reicht es aber aus um ein vielfaches mehr Dateien als Knoten
in das Dateisystem zu schreiben. So hilt jeder Knoten dhnlich viele Dateien
und eine gleichméflige Verteilung kann angenommen werden.

Der Javacode fiir die Implementierung des oben beschrieben Pseudocode ist
auf der beigelegten CD zu finden.

3.1.2 Einfluss der Blockgrofle auf den Durchsatz

Nachdem die OSD Selection Policy festgelegt und das Striping fiir diese de-
aktiviert wurde wurde, soll nun der Einfluss der Blockgrofle auf den Schreib-
und Lesedurchsatz untersucht werden. Dies erfolgt experimentell anhand
des DFSIO Benchmarks. Der DFSIO Benchmark wird nacheinander mit
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fiinf verschiedenen Blockgrofien ausgefithrt und die so entstanden Messwer-
te miteinander verglichen. Die Blockgrofie mit den geeignetsten Messwerten
wird fiir den weitere Vergleich genutzt. Entsprechend dem write-once-read-
many Zugriffsmusters wird hier vor allem der Lesedurchsatz betrachtet. Als
Blockgréflen werden 4MB, 8MB, 16MB, 32MB und 64MB getestet.
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Abbildung 3: DFSIO Benchmark - Lesedurchsatz und 10-Rate fiir unter-
schiedliche Blockgréfien
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Abbildung 4: DFSIO Benchmark - Schreibdurchsatz und 10-Rate fiir unter-
schiedliche Blockgroéfien

In Abbildung 3 wird der Durchsatz und die IO-Rate beim Lesen durch den
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DFSIO Benchmark und in Abbildung 4 der Schreibdurchsatz und die 10-
Rate beim Schreiben durch den DFSIO Benchmark fiir XtreemF'S und HDFS
dargestellt. Da pro Knoten fiir diesen Test eine Map-Task gleichzeitig aus-
gefithrt fiihrt, entsprechen die gegeben Messwerten dem Durchsatz und der
I/O-Rate pro Knoten.

Aus den Messwerten geht hervor, dass XtreemFS und HDF'S einen @hnlichen
Schreibdurchsatz fiir alle Blockgréf8en haben und HDF'S einen besseren Le-
sedurchsatz als XtreemF'S fiir alle Blockgréfien hat. Daraus lésst sich folgern,
leseintensive Anwendungen mit HDFS eine bessere Ausfithrungszeit haben
konnten. Ob dies tatséchlich eintritt wird im weiteren untersucht.

Aus beiden Abbildungen lisst sich schlielen, dass fiir diesen Benchmark die
Wahl der Blockgréfie in HDF'S keinen und in XtreemF'S einen geringen Ein-
fluss auf den Lese- und Schreibdurchsatz hat. Da der DFSIO Benchmark
keine Berechnungen auf den Daten durchfithrt und je eine Task eine Datei
einliest ist das Ergebniss nicht reprisentativ fiir alle Arten von Hadoop An-
wendungen, so dass es bei anderen Anwendungen zu anderen Unterschieden
beim Lese- und Schreibdurchsatz kommen kann. Daher wird fiir die Block-
groBe fiir XtreemFS und HDFS der HDFS Standardwert 64 MB gewéhlt.
Damit ist im Allgemeinen von einem gutem Durchsatz fiir die meisten Arten
von Hadoop Anwendungen auszugehen.

3.2 Einfluss der Replikation auf die Datenverarbeitung

In diesem Abschnitt soll der Einfluss der Replikation auf den Schreib- und
Lesedurchsatz von XtreemFS unter Hadoop untersucht werden. Dazu wer-
den die beiden Replikationsarten read-only und read-write miteinander ver-
glichen und eine der beiden fiir den weiteren Vergleich festgelegt. Zudem
wird eine Replica Selection Policy gewéhlt und der Schreib- und Lesedurch-
satz mit unterschiedlichen Replikationsgraden miteinander Verglichen. Die
Durchséitze werden anhand des DFSIO Benchmarks ermittelt. Abschlieflend
wird ein Replikationsgrad fiir den weiteren Vergleich festgelegt.

3.2.1 'Wahl der Replikationsstrategie

In Abschnitt 2.5.3 wurden bereits die unterschiedlichen Replikationsarten
read-only und read-write in XtreemFS beschrieben. Da fiir die Nutzung
von XtreemFS mit Hadoop grundsétzlich beide Replikationsarten in Frage
kommen und die Wahl der Replikationsart letztendlich von dem konkreten
Anwendungsfall abhéingt werden zunéchst beide Arten der Replikation un-
tersucht und deren Anwendungsfille betrachtet. Anschliefend wird eine der
beiden Replikationsarten fiir den weiteren Vergleich festgelegt.

Das read-only replizierte Dateien nicht veréinderbar sind fithrt fiir die Nut-
zung von XtreemF'S unter Hadoop zu keiner Einschrinkung, da in Hadoop
das nachtrigliche Andern von Dateien nach dem write-once-read-many Zu-
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griffsmuster nicht vorgesehen ist. Allerdings ergibt sich daraus eine Ein-
schrankung fiir alle sonstigen Anwendungen, die auf den Dateien arbeiten
sollen, oder Anwendungen, die fiir die Vor- und Nachverarbeitung der Datei-
en genutzt werden sollen. Der Einsatz von Anwendungen die das Verdndern
von Dateien fordern ist hier ausgeschlossen. Wie stark sich diese Einschréin-
kung in der Praxis auswirkt hingt von dem konkreten Anwendungsfall ab
und lasst sich nicht allgemein feststellen.

Wie in Abschnitt 2.5.3 beschrieben gibt es bei read-only Replikation volle
und partielle Replikate. Unter Hadoop ist die ausschlieBliche Nutzung von
vollen Replikaten zu bevorzugen. Das Platzieren einer Map-Task auf einem
Knoten mit einem partiellen Replikat wiirde keinen Vorteil gegeniiber der
Platzierung auf einem Knoten ohne Replikat haben, da in beiden Féllen
die Blocke erst von einem anderen Knoten gelesen werden miissen bevor
die Berechnung durchgefiihrt werden kann. Da es durch die ausschliefliche
Nutzung von vollen Replikaten zu einer erhchten Netzwerklast und Replika-
tionsdauer kommt, sollte vor dem Ausfiihren eines MR-Jobs auf den Dateien
sichergestellt werden, dass die Replikation abgeschlossen ist.

Bei read-write replizierten Dateien fiihrt jede Operation zu einem Datenaus-
tausch zwischen den Replikaten. Dieser Mehraufwand hat einen negativen
Einfluss auf die Ausfiihrungszeit der Operationen und damit auch auf den
Schreib- und Lesedurchsatz. Das read-write Dateien beliebig verdnderbar
sind, bringt bei Nutzung von XtreemFS unter Hadoop keinen Vorteil, da
Hadoop in jedem Fall von unverénderbaren Dateien ausgeht.

Aus dem Umstand, dass read-write replizierte Dateien einen schlechteren
Schreib- und Lesedurchsatz haben und dass fiir die Hadoop Anwendungen
das nachtrégliche Verdndern von Dateien keine Relevanz hat, ldsst sich fiir
das Nutzen von XtreemFS unter Hadoop folgern, dass die read-only Replika-
tion zu Bevorzugen ist. Da dies aber das Verdndern von Dateien ausschliefit
und Anwendungsfille denkbar sind in denen das Andern von Dateien vor-
aussetzend ist, kann auch der Einsatz der read-write Replikation nétig sein.
So hingt die Wahl der Replikationsart wie eingangs erwédhnt vom konkreten
Anwendungsfall ab. Da im Weiteren nur die Leistung von XtreemF'S unter
Hadoop untersucht werden soll und somit nur Hadoop Anwendungen aus-
gefithrt werden, wird die read-only Replikation fiir alle weiteren Vergleiche
eingesetzt.

Fiir die Replica Selection Policy kann im Allgemeinen die FQDN Sort Stra-
tegie genutzt werden. Sollte ein lokales Replikat vorhanden sein, garantiert
die FQDN Sort Strategie den Zugriff auf dieses. Durch den lokalen Zugriff
auf die Datei wird ein optimaler Durchsatz gewahrleistet.

3.2.2 Einfluss des Replikationsgrads auf den Durchsatz

In diesem Abschnitt soll fiir die read-only Replikation in XtreemF'S der Ein-
fluss des Replikationsgrads auf den Schreib- und Lesedurchsatz untersucht
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werden. Dies geschieht iiber den DFSIO Benchmark. Der Replikationsgrad
wird schrittweise erhtht und die Leistung bei jeder Erhohung der Schreib-
und Lesedurchsatz gemessen. Der maximale Replikationsgrad ist mit acht
festgelegt, dies entspricht der Hilfte der Anzahl an Knoten. Fiir die Vertei-
lung der Blocke wird die SortHDFSPolicy genutzt und die Blockgréfie mit
64 MB festgelegt.
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Abbildung 5: DFSIO Benchmark - Lesedurchsatz und 10-Rate fiir unter-
schiedliche Replikationsgrade
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In Abbildung 5 ist der Lesedurchsatz und die I/O-Rate beim Lesen von
Dateien in XtreemFS und HDFS mit unterschiedlichem Replikationsgrad
angegeben. Zu beobachten ist, dass bis zu einem Replikationsgrad von vier
der Lesedurchsatz und die IO-Rate beider Dateisysteme um ca. 10 MB/s bei
HDFS und und ca. 5 MB/s bei XtreemF'S abnimmt. Fiir hthere Replikati-
onsgrade steigt der Lesedurchsatz und die IO-Rate wieder an.

In Abbildung 6 ist der Schreibdurchsatz und die I/O-Rate beim Schrei-
ben von Dateien in XtreemFS und HDFS mit unterschiedlichem Replikati-
onsgrad angegeben. Dabei ist zu beobachten, dass der Replikationsgrad in
HDFS im Gegensatz zu XtreemF'S einen deutlichen Einfluss auf den Schreib-
durchsatz und die IO-Rate hat. So fillt der Schreibdurchsatz und die I10O-
Rate in HDFS deutlich mit steigendem Replikationsgrad, wihrend die Mess-
werte bei XtreemFS linear verlaufen.

Dies lésst sich damit begriinden, dass die Dateien in HDF'S bereits wihrend
des Schreibvorgangs repliziert werden. Dies wird wie in Abschnitt 2.4.3 be-
schrieben durch Replication Pipelining durchgefiihrt. Der Schreibvorgang ist
erst abgeschlossen, wenn der letzte Knoten in der Pipeline den zu schreiben-
den Block gespeichert hat. So benétigt der Schreibvorgang mit steigendem
Replikationsgrad mehr Zeit und der Durchsatz verringert sich. Das synchro-
ne Durchfithren der Replikation fiihrt dazu, dass die Dateien bereits nach
dem Schreiben vollstdndig repliziert und und so unmittelbar nach der Er-
zeugung auf den Dateien gearbeitet werden kann.

In XtreemF'S beginnt die Replikation der Dateien erst nach dem Schlieflen
der Dateien. Daher benétigt die Replikation abhingig vom Replikationsgrad
und der Grofle der Dateien einige Zeit bis die Dateien vollstandig repliziert
sind. Abhéngig vom Anwendungsfall kann dies einen Einfluss auf die Ausfiih-
rung von MR-Jobs haben. Sollten die Dateien beispielsweise wihrend oder
unmittelbar vor einem MR-Job erzeugt werden, kann dies einen negativen
Einfluss auf die Ausfithrung des MR-Job haben, da Map-Tasks moglicherwei-
se auf Knoten platziert werden, die noch keine vollstéindigen Replikate der
entsprechenden Eingabedaten gespeichert haben und somit die Daten iiber
einen anderen Knoten bezogen werden miissen. Liegen die Dateien bereits
vor der Ausfithrung eines MR-Jobs vollstéindig repliziert im Dateisystem er-
gibt sich daraus kein weiterer Nachteil.

Als Folgerung aus den unterschiedlichen Replikationsanséitzen wird im weite-
ren Vergleich auf die Replikation verzichtet. So wird sicher gestellt, dass die
Messwerte vergleichbar bleiben. Fiir HDF'S entsteht so kein Nachteil aus der
synchronen Replikation und fiir XtreemFS muss die Replikationszeit nicht
beriicksichtigt werden.

3.3 Optimierungen der Hadoop-Schnittstelle von XtreemF'S

Um auch kleine Schreib- und Leseanfrage effizient auszufiihren verfiigt HDF'S
tiber einen Lese- und Schreibpuffer. Wie in Abschnitt 2.4.2 beschrieben wer-
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den Schreibanfragen klientenseitig gepuffert und gesammelt an HDFS ge-
schickt. Beginnt ein Klient eine Datei zu lesen wird die Datei {iber den
angefragten Teil hinaus gelesen und der gelesene Inhalt klientenseitig gepuf-
fert. Alle weiteren Anfragen werden aus dem Puffer heraus beantwortet, bis
dieser leer ist und wieder neu befiillt wird.

So wird in HDFS sichergestellt, dass auch kleine Lese- und Schreibanfragen
schnell beantwortet werden kénnen. Um dies auch fiir XtreemFS umzuset-
zen sollen der Schreib- und Lesepuffer auch in der Hadoop-Schnittstelle von
XtreemFS umgesetzt werden.

Wihrend der Schreibpuffer in HDFS die Daten fiir einen gesamten Block
speichert, bevor diese in 4 kB grofien Teilen an den entsprechenden DataN-
ode geschickt werden, soll der Puffer in XtreemF'S eine vordefinierte Anzahl
an Bytes speichern. Ist der Puffer voll, wird er geleert und der Inhalt des
Puffers an den entsprechenden OSD geschickt. Die Gréfle des Puffers fiir den
weiteren Vergleich wird mit 1024 kB festgelegt.

Die Funktionsweise des Lesepuffer entspricht der von HDFS. So wird beim
Lesezugriff auf eine Datei unabhéngig von der Anzahl der angefragten Bytes
eine vordefinierte Grofle an Bytes von der Datei gelesen und in den Puffer
geschrieben. Die aktuelle und folgende Anfragen werden aus dem Puffer her-
aus beantwortet, bis dieser leer ist und neu befiillt wird. Fiir den weiteren
Vergleich wird die Grofle des Lesepuffers auf 64 kB festgelegt.

1200

1000
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B XtreemFS-chne Lese-/Schreibpuffer B XtreemFS-mit Lese-/Schreibpuffer

Abbildung 7: Ausfithrungszeiten des Sort Benchmarks mit und ohne Lese-
und Schreibpuffer in XtreemFS

In Abbildung 7 sind die Ausfithrungszeiten des Sort Benchmarks aus Ab-
schnitt 4 mit und ohne Lese- und Schreibpuffer in XtreemFS dargestellt.
Der Sort Benchmark gehort zu den Anwendungen die viele kleine Schreib-
und Leseanfragen an das Dateisystem unter Hadoop stellen und soll so als
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Beispielanwendung fiir dieses Zugriffsmuster dienen.

Die Ausfithrungszeit des Sort Benchmarks unter XtreemF'S mit Schreib- und
Lesepuffer ist deutlich geringer, da die meisten Anfragen direkt aus dem
Lese- bzw. Schreibpuffer beantwortet werden konnen und so nicht iiber das
Netzwerk geschickt werden miissen.

Im weiteren soll XtreemF'S nur noch mit Lese- und Schreibpuffer genutzt
werden.

Die Java Implementierung der oben beschriebenen Schreib- und Lesepuf-
fer in die Hadoopschnittstelle von XtreemFS ist auf der beigefiigten CD zu
finden.
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4 Test von realen Anwendungen undsynthetischen
Benchmarks

4.1 Anwendungen

Der Vergleich von XtreemFS und HDFS wurde mittels HiBench durchge-
fithrt [16]. HiBench ist eine von Intel zusammengestellte Benchmark Suite
fiir Hadoop und besteht aus verschiedenen Arten von realen Anwendungen
und synthetischen Benchmarks, welche einen grofien Teil der Anwendungs-
falle von Hadoop abdecken sollen. Insgesamt beinhaltet HiBench acht An-
wendungen, die in vier Kategorien zusammengefasst sind. Im weiteren sollen
die Kategorien und deren Anwendungen vorgestellt werden [16].

Micro Benchmarks: Diese Kategorie beinhaltet die Sort, WordCount und
TeraSort Anwendungen, welche auch Teil der Hadoop Distribution
sind. Sort und WordCount représentieren eine grofle Teilmenge der
realen MapReduce Anwendungen. Diese Anwendungen lassen sich in
zwei Klassen aufteilen. Die eine Klasse der Anwendungen wandelt die
Daten von einer Représentation in eine andere um (Sort) und die an-
dere Klasse erzeugt aus einer groflen Datenmenge, eine kleine Menge
von relevanten Informationen (WordCount) [11]. Die Sort Anwendung
nutzt die Sortiertung der Schliissel-Wert-Paare des Hadoop Frame-
works, so dass die Map- und Reduce-Funktionen Identitdtsfunktionen
sind und keine Berechnung durchfiihren. Die TeraSort Anwendung sor-
tiert 1 Terabyte Daten und ermittelt die benétigte Zeit. Da sich Sort
und TeraSort Anwendung nur wenig voneinander unterscheiden, soll
im weiteren nur der Sort Benchmark betrachtet werden.

Internetsuchanwendungen: In dieser Kategorie befinden sich zwei typi-
sche Anwendungen aus dem Bereich der Internetsuche, die Nutch Index
Anwendung und eine PageRank Implementierung. Damit représentiert
diese Kategorie den Anwendungsfall der Verarbeitung und Indizieren
von Webseiten zur optimierten Suche.

Das Nutch Indexing ist ein Indizierungssystem von Nutch [18], einer
Open Source Internetsuchengine von Apache. Als Eingabe dient hier
eine Menge von 2,4 Millionen Webseiten. Aus den Links innerhalb der
Webseiten wird eine invertierte Indexdatei erzeugt.

Die PageRank Implementierung ist Teil eines Testfalls fiir das Smart-
Frog Framework [1] und implementiert den PageRank Algorithmus [9].
SmartFrog ist ein Open Source Framework zum Verwalten von verteil-
ten Systemen. Der PageRank Algorithmus berechnet in einer Men-
ge von Webseiten den Rang jeder Webseite anhand der Anzahl von
eingehenden Verlinkungen auf diese. Die PageRank Implementierung
iteriert mehrere Hadoop Jobs so lange bis ein gewiinschter Deckungs-
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grad iiber alle Webseiten erreicht ist. Als Eingabe dient Wikipedias
page-to-page Link Datenbank [15].

Maschinelles Lernen: Diese Kategorie beinhaltet die Bayesian Classifi-
cation und k-Means Clustering Algorithmen, die beide in Mahout im-
plementiert sind. Mahout [13] ist ein Open Source Bibliothek fiir das
maschinelle Lernen in Hadoop Anwendungen. Beide Algorithmen re-
prasentieren einen weiteren wichtigen Anwendungsfall von MapRedu-
ce, den des maschinellen Lernens.

Die Bayesian Classification Implementierung beinhaltet den Trainings-
teil des Naiven Bayesian Algorithmus [3], einem Klassifikationsalgo-
rithmus zur Wissensentdeckung und Data Mining. Die Implementie-
rung besteht aus vier MR-Jobs. Als Eingabe wird eine Teilmenge aller
Wikipediaeintrige [5] genutzt.

Die k-Means Clustering Anwendung implementiert k-Means [2], einen
Algorithmus zu Clusteranalyse fiir Wissensentdeckung und Data-Mining.
Als Eingabe werden zufillig generierte Beispiele genutzt, mit welchen
im ersten Schritt der Schwerpunkt aller Cluster anhand eines iterati-
ven MR-Jobs berechnet werden und im zweiten Schritt jedes Beispiel
einem Cluster zugeordnet wird.

HDFS Benchmark: Diese Kategorie soll die reine Leistung von HDFS
bzw. des unter Hadoop eingesetzten Dateisystems ermitteln. Dabei
wird eine Erweiterung des im Abschnitt 3 genutzten DFSIO Bench-
marks angewendet, welche zusétzlich zum durchschnittlichen Durch-
satz und der I/O Rate den aggregierten Durchsatz ermittelt [16]. Da
bereits in Abschnitt 3 auf die reine Dateisystemleistung unter Hadoop
eingegangen wurde, soll diese Kategorie im weiteren nicht betrachtet
werden.

4.2 Testsystem

Der Benchmark wird auf einem Testsystem mit 17 Knoten durchgefiihrt,
wobei 16 Knoten als Slaves Knoten genutzt werden und 1 Knoten der Master
ist. Auf jedem Slave lduft ein TaskTracker und OSD bzw. DataNode und
auf dem Master lauft ein MRC und DIR bzw. NameNode und Secondary
NameNode (siehe auch Abschnitt 3). Alle Knoten verfiigen iiber die gleiche
Spezifikation, welche in Tabelle 2 im Abschnitt 3 dargestellt wurde. Alle
Knoten befinden sich in einem Rack und sind mit einem 1 GBit/s Switch
miteinander verbunden. Abbildung 4 zeigt die Master/Slave-Architektur von
Hadoop mit XtreemFS und HDFS Dateisysteme.
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...with HDFS ...with XtreemFS
Master: Master:
JobTracker = NameNode JobTracker DIR MRC
Slaves: Slaves:
TaskTracker + DataNode TaskTracker + OSD

Abbildung 8: Hadoop Master/Slave-Architektur mit XtreemFS und HDFS
als Dateisystem [20]

4.3 Durchfithrung

Im Folgenden werden die Anwendungen aus den in Abschnitt 4.1 beschrie-
benen Kategorien mit HDFS und XtreemFS als Dateisystem fiir Hadoop
durchgefiihrt und die Ausfithrungszeiten miteinander verglichen. Um die Da-
teizugriffsmuster jeder Anwendung zu charakterisieren wird die Gréfle der
Eingabe- und Ausgabedateien, die Anzahl der Map- und Reduce-Tasks und
die durchschnittliche Laufzeit der Map- und Reduce-Tasks angeben. So ldsst
sich ermitteln, ob es sich um rechenintensive oder lese- bzw. schreibintensive
Anwendungen handelt. Zusétzlich werden die Messergebnisse der CPU- und
Festplattenauslastung wihrend der Ausfithrung der einzelnen Anwendungen
aus der HiBench Veréffentlichung [16] genutzt, um die Anwendungen zuzu-
ordnen. Die Ausfithrungszeiten der Anwendungen werden in die Map- und
Reduce-Phase unterteilt. Die Zeitmessung der Map-Phase beginnt mit dem
Start des MR-Jobs und endet mit der Fertigstellung aller Map-Task. Dies
schlie3t auch die Ausfithrung der Combine-Funktion ein.

Fiir die Reduce-Phase beginnt die Zeitmessung mit der Beendigung der
Map-Phase und endet mit der Fertigstellung des MR-Jobs. Dabei ist zu
beachten, dass innerhalb der Reduce-Phase vor der Ausfiihrung der Reduce-
Funktion die Daten kopiert und sortiert werden, so dass die Ausfiihrungszeit
der Reduce-Phase nicht ausschliefllich von der Ausfithrungszeit der Reduce-
Funktion abhéingt. Eine schnellere Ausfithrung der Reduce-Tasks iibertriagt
sich so nicht im selben Verhéltnis auf die Ausfiihrungszeit der Reduce-Phase.
Die Gesamtausfithrungszeit errechnet sich aus der Summe den Ausfithrungs-
zeiten von Map- und Reduce-Phase.

Von Rechenintensiven Anwendungen ist zu erwarten, dass die Leistung des
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Dateisystems einen geringen Einfluss auf die Ausfithrungszeit hat, da die
meiste Zeit fiir das Rechnen auf den Daten benétigt wird und nicht fiir das
Schreiben und Lesen vom Dateisystem. Entsprechend ist von schreib- und
leseintensiven Anwendungen zu erwarten, dass die Ausfithrungszeit maf3geb-
lich von der Dateisystemleistung abhéingt. Aus den Ergebnissen in Abschnitt
3 lésst sich ableiten, dass leseintensive Anwendungen in HDFS und schrei-
bintensive Anwendungen in XtreemFS schneller ausgefiihrt werden. Bei An-
wendungen die schreib- und leseintensiv sind sollte es zu der gleichen oder
nur gering abweichenden Ausfiihrungszeiten kommen.

4.3.1 Micro Benchmarks

. Daten in (Task- Anzahl
Anwendung | Dateisystem GB Laufzeit Tasks
in
Sekunden
Ein- | Aus- | Map | Reduce Map| Reduce
gabe| gabe
XtreemF'S 14 772
Sort —HDFS 394 | 394 11 31 5888| 96
XtreemF'S 27 6
WordCount DTS 60 1,6 3 3 7890| 48

Tabelle 3: Grofle der Ein- und Ausgabedateien, Anzahl und durchschnittli-
che Ausfiihrungszeiten der Map- und Reduce-Tasks fiir die Ausfithrung der
Micro Benchmarks
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Abbildung 9: Ausfithrungszeiten der Micro Benchmarks

In Tabelle 3 sind die Groflen der Ein- und Ausgabedateien, die Anzahl der
Map- und Reduce-Tasks und die durchschnittlichen Laufzeiten der Map- und
Reduce-Tasks fiir die Micro Benchmarks angegeben. In Abbildung 9 sind die
Ausfiihrungszeiten der Map- und Reduce-Phase der Micro Benchmarks un-
ter XtreemF'S und Hadoop dargestellt.

Sort ist ein schreib- und leseintensive Benchmark, da die gleiche Menge an
Daten gelesen und ausgeben wird und die Berechnung auf den Dateien, al-
so das Sortieren, nur einen geringen Anteil an der Ausfithrungsdauer hat
[16]. So unterscheiden sich die Ausfithrungszeiten von XtreemFS und HDFS
nur wenig voneinander. Trotz des gréfleren Lesedurchsatzes in HDFS un-
terscheiden sich die durchschnittlichen Ausfithrungszeiten der Map-Tasks in
XtreemFS und HDFS nicht. So wird die Map-Phase unter beiden Dateisys-
temen dhnlich schnell abgeschlossen. Trotz des &hnlichen Schreibdurchsatz
der beiden Dateisystem, ist die Laufzeit der Reduce-Tasks in XtreemF'S
geringer, was sich auch in der schnellere Ausfiihrung der Reduce-Phase in
XtreemFS wiederfindet.

Da der WordCount Benchmark aus einer grolen Datenmenge relevante In-
formationen berechnet und so die CPU beansprucht wird, ist es ein rechen-
intensiver Benchmark [16].

Entgegen der Annahme wird der WordCount Benchmark als recheninten-
sive Anwendung nicht gleich schnell mit beiden Systemen ausgefiihrt. Die
Map-Phase in HDFS wird schneller ausgefiihrt und die Reduce-Phase wird
aufgrund des dhnlichen Schreibdurchsatz unter beiden Dateisystemen dhn-
lich schnell ausgefithrt. Um die schnellere Ausfithrungszeit der Map-Phase in
HDFS zu begriinden muss die benttigte CPU-Zeit wihrend der Map-Phase

32



4.3 Durchfiihrung Lukas Kairies

betrachtet werden.

benotigte CPU-Zeit in der Map-Phase in Sekunden
XtreemF'S 6270
HDFS 5904

Tabelle 4: Benotigte CPU-Zeit wahrend der Map-Phase des WordCount
Benchmarks

Aus den Werten in Tabelle 4 wird deutlich, das der WordCount Benchmark
unter XtreemFS mehr Zeit fiir die Berechnung auf den Daten benétigt. Zu-
sammen mit dem geringen Lesedurchsatz in XtreemFS ldsst sich so die lén-
gere Ausfithrungszeit der Map-Phase begriinden.

4.3.2 Internetsuchanwendungen

. Daten in (D Task- Anzahl
Anwendung | Dateisystem GB Laufzeit Tasks
in
Sekunden
Ein- | Aus- | Map| Reducel] Map| Reduce
gabe| gabe
Nutch XtreemF'S 6 3039
Indexing HDFS 0 3 ) 3209 480 ) 1
PageRank- XtreemF'S 19 262
Stagel HDFS 52 | 60 14 259 779 | 48
PageRank- XtreemF'S 22 125
Stage2 HDFS 60 15 16 113 912 | 48

Tabelle 5: Grole der Ein- und Ausgabedateien, Anzahl und durchschnittli-
che Ausfiihrungszeiten der Map- und Reduce-Tasks fiir die Ausfithrung der
Internetsuchanwendungen

In Tabelle 5 sind die Gréflen der Ein- und Ausgabedateien, die Anzahl der
Map- und Reduce-Tasks und die durchschnittlichen Laufzeiten der Map-
und Reduce-Tasks fiir die Internetsuchanwendungen angegeben.

In Abbildung 10 sind die Ausfiihrungszeiten der Map- und Reduce-Phase
der Nutch Indexing Anwendung unter XtreemFS und Hadoop dargestellt.
Die Map-Tasks der Nutch Indexing Anwendung lesen lediglich die Einga-
bedaten ein, so dass die Ausfithrung der Map-Tasks leseintensiv ist. Die
Reduce-Phase besteht aus einer Reduce-Task, welche aus den Eingabeda-
teien die invertierte Indexdatei erzeugt. Beim Erzeugen der invertierten In-
dexdatei kommt es zu einer mittleren Auslastung der CPU und durch das
Schreiben in das Dateisystem zu einem hohen Schreibaufwand [10].
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Abbildung 10: Ausfithrungszeiten der Nutch Indexing Anwendung

Die Ausfithrungszeiten der Nutch Indexing Anwendung unter XtreemFS und
HDFS unterscheiden sich nur wenig voneinander. Dabei wird die Map-Phase
aufgrund des hoheren Lesedurchsatzes in HDF'S geringfiigig schneller ausge-
fithrt. Die Reduce-Phase wird unter XtreemFS schneller abgeschlossen, da
HDFS wahrend der Reduce-Phase mehr CPU-Zeit benétigt. In Tabelle 6
sind die CPU-Zeiten wihrend der Reduce-Phase angegeben.

benotigte CPU-Zeit in der Reduce-Phase in Sekunden
XtreemF'S 3466
HDFS 3788

Tabelle 6: Benotigte CPU-Zeit wiahrend der Reduce-Phase der Nutch Inde-
xing Anwendung
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Abbildung 11: Ausfiihrungszeiten der Internetsuchanwendungen

In Abbildung 11 sind die Ausfiihrungszeiten der Map- und Reduce-Phase
der PageRank Anwendung unter XtreemFS und Hadoop dargestellt.

Die PageRank Anwendung errechnet #hnlich wie der Wordcount Benchmark
aus einer Eingabemenge relevante Informationen, so dass auch hier vor al-
lem die CPU beansprucht wird. Dabei wird der gleiche MR-Job mehrfach
hintereinander ausgefiihrt. In diesem Test wurde der MR-Job zweimal aus-
gefithrt. Wie bei dem WordCount Benchmark sind entgegen der Erwartung
die Ausfithrungszeiten unter XtreemFS und HDF'S nicht gleich. Durch den
ghnlichen Schreibdurchsatz beider Dateisysteme werden die Reduce-Phasen
beider Iteration auf beiden Dateisystem gleich schnell ausgefiihrt. Die Map-
Phase wird bei beiden Iterationen unter HDFS schneller ausgefiihrt. Dies
ldsst sich wie bei dem WordCount Benchmark mit dem schnelleren Lese-
durchsatz in HDFS und der in XtreemFS erhohten CPU-Zeit begriinden.
Die benotigte CPU-Zeit der PageRank Iterationen ist in Tabelle 7 angege-
ben.

benétigte CPU-Zeit in der Map-Phase in Sekunden
Stagel Stage2
XtreemF'S 13974 13919
HDFS 13028 12495

Tabelle 7: Benotigte CPU-Zeit wihrend der Map-Phase der PageRank
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4.3.3 Anwendungen zum maschinellen Lernen

Anwendun Dateisystem Daten in OTask- Anzahl
& Y GB Laufzeit Tasks
in
Sekunden
Ein- | Aus- | Map| Reduce, Map| Reduce
gabe| gabe
Naive XtreemFS 17 252
Bayesian-Jobl HDFS 2,109 16 262 392 15
k-Means- XtreemF'S 31 5
Schwerpunkt HDFS 25 g 27 7 360 | 1
k-Means- XtreemFS 32 0
Clustering HDFS 24 |24 25 0 360 1 0

Tabelle 8: Grofle der Ein- und Ausgabedateien, Anzahl und durchschnittli-
che Ausfiihrungszeiten der Map- und Reduce-Tasks fiir die Ausfithrung der
Anwendungen zum maschinellen Lernen

In Tabelle 8 sind die Gréflen der Ein- und Ausgabedateien, die Anzahl der

Map- und Reduce-Tasks und die durchschnittlichen Laufzeiten der Map- und
Reduce-Tasks fiir die Anwendungen zum maschinellen Lernen angegeben.

2300

Naive Bayesian-XtreemFs Naive-Baysian-HDFS

H Job1-Map-Phase MW Jobl-Reduce-Phase ' restliche Ausfihrung

Abbildung 12: Ausfithrungszeiten der Naive Bayesian Anwendung

Wie in 4.1 beschrieben, besteht die Naive Bayesian Implementierung aus vier
hintereinander ausgefithrten MR-Jobs, welche bis auf den ersten leseintensiv
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sind. Der erste MR-Job ist rechenintensiv. In der Map-Phase des ersten MR-
Jobs wird eine grofle Menge an Zwischenergebnissen erzeugt, da diese aber
in das lokale Dateisytem der Knoten geschrieben werden, beeinflusst dies
nicht die Ausfithrungszeiten unter XtreemFS und HDFS. Wie in Abbildung
12 deutlich wird, nimmt der erste MR-Job den Grof3teil der Gesamtaus-
fiihrungszeit ein. Die restlichen MR-Jobs bestehen je aus einer Map- und
Reduce-Task mit kleinen Ein- und Ausgabedaten und einer geringe Aus-
fiihrungszeit, welche sich unter XtreemFS und HDFS wenig voneinander
unterscheidet.

Die Ausfithrungszeiten des ersten MR-Jobs unterscheiden sich unter XtreemF'S
und HDFS wenig voneinander. Dies folgt aus rechenintensiven Berechnung
wahrend der Reduce-Phase, die unter XtreemFS und HDFS &hnlich schnell
ausgefiihrt werden und der geringen Eingabemenge, durch die der hohere
Lesedurchsatz in HDFS nur einen geringen Einfluss hat. Fiir groflere Einga-
bemengen kann die Ausfithrungszeit der Map-Phase stérker variieren.
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Abbildung 13: Ausfithrungszeiten der k-Means Anwendung

In Abbildung 13 sind die Ausfiihrungszeiten der Map- und Reduce-Phase
der k-Means Anwendung unter XtreemFS und Hadoop dargestellt.

Die Berechnung eines Clusterschwerpunkts in der k-Means Anwendung ist
lese- und rechenintensiv. Insgesamt wurden fiinf Clusterschwerpunkte von je
einem MR-Job berechnet. Fiir den Vergleich wird sich nur auf einen dieser
MR-Jobs bezogen.

Der erste Teil der k-Means Anwendung, also das Berechnen der Cluster-
schwerpunkte, wurde aufgrund des héheren Lesedurchsatzes unter HDFS
schneller ausgefithrt. Obwohl die Reduce-Tasks unter XtreemFS schneller
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ausgefiithrt wurden, ist die Ausfiihrungszeit der Reduce-Phase unter XtreemFS
hoher.

Der zweite Teil der Anwendung, also das Zuordnen der Testdaten in eines der
berechneten Cluster, ist lese- und schreibintensiv und besteht ausschlie3lich
aus Map-Tasks. Diese lesen die Testdaten ein und schreiben das Ergebnis
zuriick. Auch hier ist aufgrund des hoheren Lesedurchsatzes die Ausfiih-
rungszeit unter HDFS geringer.
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5 Fazit

Anhand der Ergebnisse aus Abschnitt 4 ldsst sich schlussfolgern, dass es
moglich ist Hadoop mit XtreemF'S als verteiltes Dateisystem zu nutzen, ohne
einen grofleren Verlust der Leistungsfahigkeit von Hadoop. Die Ausfithrungs-
zeiten der getesteten Hadoop Anwendungen unter HDFS und XtreemF'S un-
terscheiden sich je nach Anwendung wenig voneinander, wobei leseintensive
Anwendungen unter HDFS schneller ausgefiihrt wurden. Die Ausfithrungs-
zeit von rechen- und schreibintensiven Anwendungen unter XtreemFS und
HDFS variierten in Abhéngigkeit der konkreten Anwendung. Hier lies sich
kein eindeutiges Verhalten feststellen.

In Abschnitt 3 wurde der Einfluss der Verteilung und Replikation in XtreemF'S
auf die Leistung von Hadoop untersucht und eine Konfiguration fiir XtreemF'S
festgelegt. Dabei wurde ein Blockgrofie von 64 MB fiir XtreemF'S festgelegt
und eine fiir den Einsatz mit Hadoop optimierte OSD Selection Policy entwi-
ckelt. Des weiteren wurde durch das Hinzufiigen von Lese- und Schreibpuf-
fern in die Hadoop Schnittstelle von XtreemFS eine Optimierung an dieser
vorgenommen.

Aufgrund der asynchrone Replikation in XtreemFS und der synchronen Re-
plikation in HDFS wurde fiir den Vergleich auf die Replikation verzich-
tet. Fiir einen zukiinftigen Vergleich kénnte eine synchrone Replikation in
XtreemF'S fiir Nutzung mit Hadoop implementiert werden. So kénnte, wie
in HDFS der Schreibvorgang erst abgeschlossen werden, wenn alle vollen
Replikate vollsténdig erzeugt wurden.

Eine weitere Optimierungsmoglichkeit wére bei Verteilung der Blocke in der
in Abschnitt 3.1.1 definierten OSD Selection Policy moglich. Wie beschrie-
ben werden die Dateien unabhéngig von der Lage des Klienten nur auf einem
OSD geschrieben und so nicht iiber mehrere OSDs verteilt. Dieses Verhalten
bringt nur einen Vorteil wenn sich der Klient lokal auf einem OSD befindet,
fiir nicht lokale Klienten wire ein Verhalten wie das in HDFS zu bevorzugen.
Dateien, die von nicht lokalen Klienten geschrieben werden, sollten zufillig
iiber alle OSDs des Clusters verteilt werden. So ist eine gleichméfligere Ver-
teilung der Blocke im Cluster moglich.

Die in Abschnitt 1.1 beschrieben Anwendungsfille lassen sich umsetzen, oh-
ne die Ausfithrungszeit der Hadoop Anwendungen negativ zu beeinflussen.
Durch die POSIX-Kompatibilitdt von XtreemFS lassen sich die Daten direkt
in XtreemFS durch beliebige Anwendung erzeugen und weiterverarbeiten.
Das in HDFS zwingende Kopieren der Ein- und Ausgabedateien in diesen
Anwendungsfillen ist unter XtreemFS nicht nétig und die Anwendungen
konnen zeitnah zur Erzeugung der Dateien ausgefithrt werden. Betrachtet
man nun zusétzlich zur Ausfiihrungszeit der Hadoop Anwendung, die Zeit,
die fiir das Kopieren der Ein- und Ausgabedaten in HDFS nétig ist, kann
sich haufig eine schnellere Gesamtausfiihrungszeit unter XtreemF'S ergeben.
XtreemF'S bietet durch die flexiblere Gestaltung der Verteilung zudem die
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Moglichkeit die Dateien besser fiir eine gegebene Infrastruktur und Anwen-
dung zu speichern. So kénnen Daten auf Knoten in unterschiedlichen Daten-
zentren oder Knoten in heterogenen Systemen durch die Wahl von entspre-
chenden OSD Selection Policies besser platziert werden, was die Ausfithrung
von Hadoop Anwendungen effizienter macht.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass es fiir Hadoop mdoglich ist ein spezia-
lisiertes Dateisystem wie HDFS durch ein allgemein nutzbares Dateisystem
wie XtreemF'S auszutauschen, ohne grofiere Leistungseinbuflen fiir Verarbei-
tung grofler Datenmengen hinnehmen zu miissen.
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