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1. Wstep

W obecnych czasach, na potrzeby aplikacji komercyjnych, portali spotecznosciowych
oraz badan naukowych generowane, przechowywane oraz przetwarzane sg petabajty danych.
Coraz czesdciej wielko§¢ danych, ktérymi nalezy zarzadza¢ przerasta mozliwosci
tradycyjnych baz relacyjnych pod katem ich przechowywania oraz analizy. Istnieje zatem
potrzeba uzycia nowych technologii ,,radzacych” sobie z ogromnymi ilo$ciami, czesto
nieustrukturyzowanych, danych. Chodzi przede wszystkim o: pozyskiwanie danych
z roznych zrodet, przechowywanie ustrukturyzowanych lub nieustrukturyzowanych danych,
zapewnienie dostepu oraz ochrone przed awariami. Pozyskiwanie oraz przechowywanie
danych to jednak nie wszystko, gdyz coraz wigcej korporacji i instytucji chce wykorzystywac
dane do analizy w celu usprawniania procesOw wspomagajacych podejmowanie decyzji
biznesowych. Jednoczesnie, coraz wigcej instytucji naukowych chce przetwarza¢ duze zbiory
danych do celéw badawczych.

Celem pracy bylo wykonanie implementacji modelu MapReduce na platformie
Hadoop oraz zbadanie jego mozliwosci w zakresie analizy danych. Ze wzgledu na to, ze sam
model $cisle wspolpracuje z réznymi elementami ekosystemu Hadoop, do celéw pracy
nalezato rowniez zbadanie innych narz¢dzi wchodzacych w sklad tego ekosystemu. W pracy
skupiono si¢ gtéwnie na pokazaniu technicznych mozliwosci modelu, dlatego do czgsci
przyktadow uzyto sztucznie wygenerowanych danych.

Drugi rozdziat pracy zawiera opis najwazniejszych elementow platformy, ktore $cisle
wspoOtpracuja z modelem MapReduce. Przedstawiona zostata wysokopoziomowa architektura
platformy oraz opisane jej wybrane elementy: system YARN stuizacy do zarzadzania
zasobami Kklastra, rozproszony system plikéw HDFS oraz baza HBase. Kazde z opisanych
narzedzi jest odrebnym zestawem bibliotek typu open-source dostgpnych w ramach
platformy.

W rozdziale trzecim zaprezentowane zostaly wybrane zagadnienia zwigzane
z modelem MapReduce oraz jego implementacja. Przedstawiono definicje samego modelu,
zalozenia dotyczace krokow Map oraz Reduce, a takze opcjonalne cechy modelu, ktorych
implementacja zalezy glownie od uzytkownika lub narzgdzi wyzszego poziomu. Kluczowym
elementem przedstawionym w tym rozdziale jest sposob dziatania aplikacji MapReduce
w klastrze komputerowym. Ze wzgledu na fakt, ze MapReduce jest napisany w jezyku Java,
wszystkie przyktady w rozdziale trzecim jak i w dalszej czesci pracy sg zaimplementowane

W tym jezyku.



Czwarty rozdziat pracy to przedstawienie technicznych mozliwosci MapReduce.
Przygotowane zostaly trzy programy przedstawiajagce rézne aspekty modelu: sposoby
odczytywania i zapisywania réoznych formatéw danych, implementacje krokobw Map oraz
Reduce, implementacje krokdw opcjonalnych oraz komunikacje modelu z bazg HBase.

W  piagtym rozdziale znajduje si¢ przykladowa analiza danych ankietowych
dotyczacych dostepu spoteczenstwa amerykanskiego do Internetu. Zaprezentowana zostata
koncepcja wykorzystania modelu MapReduce jako API nizszego poziomu dla innych
narzedzi. Na podstawie otrzymanych rezultatow zostaly przedstawione najwazniejsze
aspekty, ktore nalezy rozwazy¢ przy implementacji MapReduce do rozwigzywania zadan
zwigzanych z analizg oraz przetwarzaniem danych.

Rozdziat szosty zawiera krotkie podsumowanie pracy.



2. Wybrane elementy platformy Hadoop

2.1. Schemat ogdélny

Hadoop to zbidr narzedzi open-source napisanych w jezyku Java, ktory umozliwia
przechowywanie oraz przetwarzanie duzych zbioréw danych w sposob rozproszony. Do
gléwnych komponentow platformy Hadoop zalicza sig:

1. Hadoop Commons - modul zawierajacy wszystkie biblioteki i pakiety pomocnicze,
klasy oraz typy zmiennych uzywane przez pozostate komponenty platformy

2. Hadoop Distributed File System (HDFS) - rozproszony system plikbw wzorowany na
Google File System. System wykorzystuje wiele zaawansowanych mechanizmoéw aby
zapewni¢ maksymalng skalowalno$¢, niezawodnos$¢ oraz odporno$¢ na btedy

3. Hadoop YARN - system do zarzadzania zasobami w klastrze, odpowiedzialny za
monitorowanie zasobow oraz przydzielanie ich do aplikacji

4. Hadoop MapReduce - implementacja modelu MapReduce, ktéra umozliwia
rozproszone wykonywanie zadan w klastrze.

Na przestrzeni ostatnich lat zostalo wprowadzonych wiele innych komponentow
platformy Hadoop, ktére umozliwiaja wykonywanie réoznych zadan w bardziej wydajny
sposéb, np. Apache Spark, Apache Hive, Apache HBase. Architektura wysokopoziomowa
platformy zostata przedstawiona na rys. 2.1. Poczawszy od wersji drugiej modelu,
MapReduce wykorzystuje system YARN, ktory odpowiedzialny jest za kolejkowanie zadan

oraz zarzadzanie zasobami w klastrze.
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Rys. 2.1. MapReduce w architekturze platformy Hadoop.




Programy MapReduce w wigkszosci przypadkéw korzystaja z HDFS do pobierania
danych, przechowywania dziennikéw zadan oraz zapisu danych wyjsciowych. Mogg rowniez
wykorzystywa¢ lokalne systemy plikdw lub rozwigzania chmurowe, jednakze nie sg one
zazwyczaj traktowane jako elementy platformy. Przyktadem narzedzia, z ktorym MapReduce
moze bezposrednio wspotpracowaé jest baza danych HBase. Biblioteki bazy HBase
zawieraja komponenty wspoOlpracujace bezposrednio z programami MapReduce, a
przyktadem jest specjalnie przygotowany zestaw klas odpowiedzialnych za wydajny
(wsadowy) zapis danych do tabel. Ponadto, model MapReduce udostgpnia API, ktory moze

by¢ wykorzystany przez narzedzia wyzszego poziomu [1].

2.2. Rozproszony system plikow HDFS
HDFS jest to rozproszony, abstrakcyjny system plikow do przechowywania duzych

zbiorow danych znajdujacych si¢ w klastrze komputerowym. System ten posiada architekture
master/slave, sktada si¢ z pojedynczego wezta nazw NameNode oraz dowolnej liczby weziow
danych DataNodes Wezel nazw (master) odpowiada za utrzymywanie przestrzeni nazw oraz
regulowanie dostepu uzytkownikow do danych. Wezty danych (slaves) odpowiadaja za
fizyczne przechowywanie danych w klastrze [2].

Operacje na plikach odbywaja si¢ przy pomocy strumieni. HDFS opiera si¢ na
zatozeniu, ze dane zostang zapisane dokladnie jeden raz, a nastgpnie beda stuzyly gtéwnie do
odczytu. Z racji tego, ze do analizy potrzeba z reguty duzej czesci danych z danego pliku,
pobieranie danych z HDFS wiaze si¢ z op6znieniem odczytu pierwszego rekordu na korzys¢
szybszego przetwarzania danych ze strumienia. Wynika to bezposrednio z faktu, ze do
odczytania pojedynczego rekordu z pliku znajdujacego sic w HDFS potrzebne jest pobranie
calego pliku. Bloki pamigci w systemie HDFS sa duzo wigksze niz w przypadku zwyktych
systemOw operacyjnych, domyslng wartosciag dla HDFS jest 128 megabajtow. Aby uzyskac
dostep do danego fragmentu danych, nalezy przesta¢ odpowiednie zapytanie do wezta nazw.
Posiadanie tak duzych blokéw danych powoduje, ze zmniejsza si¢ liczba zapytan do wezta
nazw oraz zwigksza si¢ szybko$¢ przetwarzania samych danych.

Uzycie abstrakcyjnych blokow danych oraz zarzadzajacego nimi wezta nazw
powoduje okreslone korzysci. Pliki moga by¢ wigksze niz dyski znajdujace sie w klastrze,
jeden blok danych moze znajdowa¢ si¢ na kilku dyskach, natomiast za jego sp6jnosé
odpowiada we¢zet nazw. Bloki danych dobrze dziataja z mechanizmami replikacji, co
zwigksza odporno$¢ na awarie. W przypadku kiedy fragment pliku jest niedostepny na jednej

z maszyn, dane mogg zosta¢ pobrane z innej maszyny.
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W tabeli 2.1. przedstawione zostaty gléwne komendy platformy Hadoop stuzace do
pracy z plikami w systemie HDFS. Wigkszo$¢ z tych komend jest odwzorowaniem komend

dostegpnych w systemach operacyjnych np. mozliwos$¢ przegladania zawartosci plikow lub tez

tworzenia katalogow.

Komenda

Rezultat

hadoop fs -Is files

Wyswietla wszystkie pliki oraz podkatalogi w katalogu files w systemie
plikow HDFS, folder nadrzgdny okreslony jest za pomoca parametru
fs.defaultFS w plikach konfiguracyjnych Hadoop, np. hdfs://localhost/. Jest to
identyfikator URI, ktory okre$la typ systemu plikow (tutaj HDFS) oraz adres
hosta i portu wezta nazw (tutaj po prostu localhost).

hadoop fs -copyFromLocal
filel.txt files/file2.txt

Kopiuje plik z obecnego folderu do HDFS replikujac przy tym dany plik tyle
razy ile jest to okre$lone w parametrze dfs.replication w jednym z plikow
konfiguracyjnych Hadoopa. Warto$¢ ta nie moze by¢ mniejsza niz 1.

hadoop fs -copyToLocal
files/file2.txt file3.txt

Kopiuje plik z systemu HDFS to lokalnego folderu. Warto zaznaczyé, ze
HDFS wyszukuje dany plik na podstawie metadanych po blokach. Plik jest
odtwarzany z blokow znajdujacych si¢ w systemie.

hadoop fs -appendToFile
filel.txt files/file4.txt

Dodaje pojedynczy plik zrodlowy z systemu lokalnego do danego pliku w
systemie HDFS.

hadoop fs -mkdir katalog

Tworzy nowy katalog.

hadoop fs -move localFile
HadoopFile

Przenosi lokalny plik do systemu HDFS.

hadoop fs -rm HadoopFile

Usuwa plik z systemu HDFS oraz wszystkie jego repliki.

Tabela 2.1. Zestaw wybranych komend platformy Hadoop umozliwiajacy komunikacj¢ z systemem
HDFS.

Kluczowym elementem sg tutaj komendy stuzace do przekazywania plikow z, lub do,
lokalnego systemu plikbw copyFromLocal oraz copyTolocal. Pozwalajg one na wspOlprace
z wieloma systemami plikow np. HDFS lub tez Azure Blob Storage, ktory jest jednym
Z rozwigzan chmurowych firmy Microsoft. W przypadku kopiowania plikéw do systemu
HDEFS sa one replikowane i zapisywane na réznych serwerach. Zwigksza to dostgpnos¢

plikow oraz odporno$¢ na bledy.

2.3. System YARN oraz planowanie zasobow w klastrze
YARN Yet Another Resource Negotiator to uzywany na platformie Hadoop system,
ktory zarzadza zasobami klastra. Dodatkowo, udostgpnia API do zglaszania zadan,
monitorowania zasobow oraz aplikacji. YARN z reguly nie jest wywotywany bezposrednio

przez uzytkownikdw Hadoopa, uzytkownicy z reguty korzystaja z API udostgpnianych przez



programy wyzszego poziomu zaimplementowane na platformie Hadoop, jak np. MapReduce
lub Spark. Poczatkowo system byt dedykowany do przydziclania zasoboéw dla procesow
MapReduce, jednakze okazal si¢ on na tyle uniwersalny, ze bardzo wiele nowych
komponentow uzywa tego systemu do uruchamiania proceséw lub zadan w klastrze [3].

Kluczowym elementem YARN jest menadzer zasobow Resource Manager, Ktory
odpowiada za zarzadzanie wszystkimi zasobami klastra oraz wspiera wszystkie aplikacje,
ktore uruchamiane sg w systemie YARN. Menadzer zasobow posiada informacje
0 wszystkich weztach roboczych oraz o dostepnych zasobach, posiada wiele wbudowanych
komponentow oraz serwiséw do zarzadzania zasobami klastra oraz bezpieczenstwem.
Kluczowymi jego komponentami sa:

1. Planista zasobow Resource Scheduler - gtdéwny komponent menadzera zasobow,
planista jest odpowiedzialny za sposob i ilos¢ zasobdw przydzielonych do
konkretnego procesu

2. Komponenty stuzace do monitorowania proceséw oraz Wymiany informacji pomi¢dzy
menadzerem zasobow a wezltami, np. Resource Tracker Service

3. Komponenty stluzace do wymiany informacji oraz zadan z menadzerem aplikacji
Application Manager

4. Komponenty odpowiedzialne za uwierzytelnianie zadan.

W systemie YARN mozna skonfigurowa¢ kilka rodzajow planisty zasobow.
Pierwszym rodzajem jest planista, ktory przydziela zasoby do zadan zgodnie z kolejka FIFO,
zadania o przydzielenie zasobow obslugiwane sa w kolejno$ci zgloszenia oraz nie istnieja
procesy o wyzszym lub nizszym priorytecie. Ten rodzaj planisty jest skuteczny w przypadku
malych proceséw, ktoére mogg byé szybko obstugiwane, jednakze brak odpowiedniego
planowania oraz brak mozliwosci ustalania priorytetow zadah moze powodowa¢ problemy
wydajnosciowe w przypadku wigkszych programéw lub procesow o wysokim znaczeniu
biznesowym.

Kolejnym rodzajem planisty jest Capacity Scheduler. Umozliwia on bezpieczne
przydzielanie zasobow poszczegdlnym grupom korzystajacym z klastra. Jego konfiguracja
opiera si¢ na zdefiniowaniu jednej lub wigcej kolejek razem z odpowiednig iloscig zasobow
(np. liczby procesorow). Konfiguracja kolejek odbywa si¢ poprzez zdefiniowanie
odpowiednich plikow XML. Gléwnym plikiem konfiguracyjnym jest plik capacity-

scheduler.xml, ktéry odpowiada za definiowanie kolejek oraz podstawowych parametrow
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kazdej z nich. Capacity Scheduler posiada zdefiniowana kolejke nadrz¢dng root queue
natomiast kazda inna kolejka jest kolejka-dzieckiem child queue kolejki nadrzednej [4].

Na listingu 2.1. znajduje si¢ przykladowy plik XML definiujacy jedng kolejke
userqueue oraz Kilka podstawowych parametrow:

1. yarn.scheduler.capacity.root.queues — parametr informujacy o tym, jakie kolejki
dziedzicza po danej kolejce nadrzednej, w tym przypadku jest to tylko kolejka
userqueue

2. yarn.scheduler.capacity.root.userqueue.capacity - procentowa suma pojemnosci
wszystkich kolejek na danym poziomie, w tym przypadku réwna 100, jako, Ze nie ma
innych kolejek dziedziczacych po kolejce root

3. vyarn.scheduler.capacity.root.userqueue.user-limit-percent — maksymalna procentowa
warto§¢ zasobow jaka moga dzieli¢ uzytkownicy w danej kolejce. Wartos¢ 20
oznacza, ze aktywnych moze by¢ maksymalnie 5 uzytkownikow danej kolejki
dzielacych doktadnie 20% wszystkich zasobdéw. Kolejny uzytkownik danej kolejki

bedzie musiat poczekac na zwolnienie zasobow.

<property>
<name>yarn.scheduler.capacity.root.queues</name>
<value>userqueue</value>
<description>
The queues at the this level (root is the root queue).
</description>
</property>
<property>
<name>yarn.scheduler.capacity.root.userqueue.capacity</name>
<value>100</value>
<description>Default queue target capacity.</description>
</property>
<property>
<name>yarn.scheduler.capacity.root.userqueue.user-limit-percent</name>
<value>20</value>
</property>

Listing 2.1. Przyktadowy plik definiujacy kolejki planisty zasobow.

Kolejnym rodzajem planisty jest fair scheduler. Dziatanie tego planisty polega na
przydzieleniu rownej liczby zasobow kazdej z aplikacji. Kiedy w klastrze uruchomiona jest
jedna aplikacja to moze ona zazada¢ zasobow catego klastra. Kiedy uruchamiana jest kolejna
aplikacja, podziat zasobéw pomigdzy nimi powinien by¢ jednakowy. W tym modelu rowniez

mozna konfigurowa¢ informacje takie jak np. wagi kolejek (kolejka z wigksza waga
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otrzymuje wigcej zasobow), jednakze idea jest taka, aby wszystkie zasoby rozdziela¢ tak
roOwnomiernie mi¢dzy aplikacjami jak tylko si¢ da.

Kolejnym elementem systemu YARN sg tzw. kontenery. Kazdy kontener jest
kolekcja fizycznych zasobow wewnatrz danego wezta, np. liczba pamigci RAM albo liczba
wirtualnych rdzeni procesora. Kazdy wezet moze posiada¢ jeden lub wiele kontenerow.
Kontenery sg utrzymywane przez menadzera wezta 1 planowane do wykorzystania przez
planist¢ zasobow. Kazda aplikacja wykorzystuje pewng liczbe kontenerdw, przy czym za
kontener 0 uwaza si¢ kontener zarzadcy aplikacji Application Master Container.

Menadzer wezta NodeManager jest agentem systemu YARN znajdujagcym sie¢
w kazdym wezle. Do jego gléwnych zadan naleza: utrzymywanie polaczenia z planisty
zasobow, dogladanie kontenerow znajdujacych sie¢ wewnatrz danego we¢zta, monitorowanie
zasobow, utrzymywanie dziennikdw wezta oraz komunikacje z aplikacjami pomocniczymi.

Zarzadca aplikacji Application Master jest procesem, ktory koordynuje wykonanie
danego procesu lub aplikacji w klastrze. Kazda aplikacja posiada wlasnego zarzadce, ktory
negocjuje zasoby i kontenery z planistag zasobOw. Zarzadca wspOlpracuje roéwniez

z menadzerami w¢zlow w celu wykonania oraz monitorowania poszczeg6dlnych zadan [5].

2.4. Kolumnowa baza danych HBase

HBase jest to model bazy danych na platformie Hadoop za pomocg ktorego mozna
uzyska¢c w szybki sposob dostep do konkretnych danych w bardzo duzych
ustrukturyzowanych zbiorach. Przyczyna powstania HBase wigze si¢ z faktem, ze pobieranie
danych z HDFS moze odbywac si¢ jedynie w sposob sekwencyjny tzn. aby uzyskac dostep
do matej porcji danych nalezy przeskanowac caty konkretny zbior danych.

HBase jest bazg danych NoSQL oparta o model rodziny kolumn. Pojecie NoSQL
odnosi si¢ do baz, w ktorych dane przechowywane oraz wyszukiwane sg w inny sposob niz
w przypadku baz relacyjnych. Bazy NoSQL nie muszg spetnia¢ regut ACID. Wynika to
bezposrednio z faktu, ze dane s replikowane pomig¢dzy weztami. W przypadku awarii dane
moga by¢ niespdjne pomiedzy wezlami, natomiast system powinien dazy¢ do ich
synchronizacji. Cechy te znane sg jako reguly BASE. Skrot BASE pochodzi od stow:
Basically available, Eventual consistency oraz Soft state.

W kazdej tabeli bazy HBase mamy zdefiniowane jedna lub wiecej rodzin kolumn
column family, ktére zawieraja dowolng liczb¢ kolumn. Kazda kolumna posiada dane

w postaci klucz-wartos¢. Dane w konkretnych rodzinach kolumn sg zapisane w sposob ciagly
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na dysku. Dodatkowo, rekordy rowniez mozna pogrupowaé w tzw. regiony, sg to po prostu
pewne przedzialy wartosci kluczy, np. jednym regionem moga by¢ nazwiska osob, ktorych
pierwsza litera miesci si¢ w przedziale od A do M, natomiast drugim regionem moga byc¢
nazwiska osob z przedziatu od N do Z [6].

Przyktadowa organizacja struktury tabeli w bazie HBase zostata przedstawiona na
rys. 2.2. Tabela posiada dwie rodziny kolumn, z ktérych pierwsza ma cztery kolumny oraz
druga posiada 3 kolumny, dodatkowo tabela posiada dwa regiony, ktore zawieraja rekordy
pochodzace z odpowiedniego zakresu identyfikatora. W odrdznieniu od tabel relacyjnych,
gdzie dany rekord musi posiada¢ wartos¢ dla kazdej z kolumn w tabeli, lub warto$¢ null
w przypadku jej braku, w bazie HBase moze poda¢ definicj¢ tylko dla wybranych kolumn,

np. rekord z identyfikatorem 1 moze nie okresla¢ zadnej wartosci dla kolumn 11 3.
I |

Eolurmnal Eolumna? Ecslumnald Eolumnad Kolumnas Kolumnab Kolumna?

W 00 s~ O U e W R e

Rys. 2.2. Przyktadowa struktura tabeli HBase.

Dzigki wprowadzeniu rodzin i1 regiond0w mozna w latwy sposdb umiesci¢ dane na
roznych serwerach. Dzigki takiemu zabiegowi skalowalno$¢ tabeli (systemu) jest bardzo
prosta i ma charakter liniowy. Na rys 2.3. przedstawiono w jaki sposéb mozna zorganizowac
strukture tabeli HBase w klastrze komputerowym. Kazdy serwer na ktorym znajduje si¢
przynajmniej jeden region nazywany serwerem regionu region server. Na jednym serwerze
regionu moze znajdowac si¢ dowolna liczba regionow, jak i jeden region moze obejmowac

wiele serweréw.

| |
Kolumnal Kolumnal Kolumna2 Kolumnad KolumnaS Kolumnad Kolumna?
1 . / .
2 Berwar Servret
3
F L
5 p—
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9

Rys. 2.3. Przyktadowa implementacja tabeli bazy HBase w Kklastrze.
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Dane z tabeli HBase mogg by¢ trzymane zarowno W lokalnym systemie plikow

(w przypadku samodzielnej bazy HBase) lub systemie plikow HDFS. Dzieki takiej alokacji

danych baza HBase bardzo dobrze wspotpracuje z modelem MapReduce, gdzie jednoczesnie

mozemy uzyska¢ niewielkie zestawy danych z wielu réznych maszyn, np. przydzielajac

jedno zadanie mapowania na konkretny region i rodziny kolumn. Operacje na bazie HBase

mozna wykonywa¢ komunikujac si¢ z odpowiednio przygotowanym API np. przy uzyciu

jezyka Java. HBase udostepnia rowniez interaktywna powtoke (podobnag np. do terminali

linuksowych). W tabeli 2.2. znajduje sig¢ lista kluczowych komend do pracy z bazg HBase.

Komenda Opis

Status Udostepnia podstawowe informacje o bazie HBase, np. liczba serwerow.

create Tworzy tabele o podanej nazwie oraz o zadanych rodzinach kolumn.

‘table name’,’column_family’

List Tworzy list¢ wszystkich tabel dostepnych w bazie HBase.

alter Modyfikuje strukture¢ tabeli, np. zwigksza maksymalng liczbe krotek
dostepnych w danej rodzinie kolumn, usuwa rodzing kolumn z danej tabeli.

drop Usuwa tabel¢ z HBase wraz z danymi, przed usuni¢ciem tabeli nalezy ja
najpierw wylaczy¢, dostgpna jest rowniez komenda drop all, usuwa ona
wszystkie tabele, ktorych nazwa pasuje do wyrazenia regularnego podanego
jako parametr po komendzie.

put Dodaje rekord do konkretnej kolumny w konkretnej tabeli, aby doda¢ rekord
nalezy poda¢ informacje takie jak klucz danego wiersza, rodzing kolumn oraz
tabelg.

Get Pobiera informacje z danej tabeli dla danego klucza, mozliwe jest pobranie
catego rekordu lub tylko wartosci z jednej z kolumn.

delete Usuwa konkretng krotke, mozliwe jest rowniez usunig¢cie calego wiersza
poprzez podanie komendy deleteall.

scan Pobiera dane z tabeli, poprzez dodanie odpowiedni parametréw np. LIMIT,
FILTER, STARTROW, STOPROW mozliwe jest wybranie tylko
konkretnych rekordow z calej tabeli, w przypadku braku parametrow
pobierane sg dane z calej tabeli.

grant Dodaje konkretne uprawnienia danemu uzytkownikowi do danych,
umozliwia przyznawanie uprawnien na poziomie tabel lub kolumn.

revoke Usuwa konkretne uprawnienia danemu uzytkownikowi, podobnie jak w
przypadku grant, pozwala na przyznawanie uprawnien na poziomie tabel lub
kolumn.

Tabela 2.2. Zestawienie wybranych komend bazy HBase.
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3. Wprowadzenie do modelu MapReduce

3.1. Definicja

MapReduce to model obliczeh matematycznych za pomoca ktoérego w sposob
réwnolegly mozna przetwarza¢ duze zbiory danych. Model polega na podziale przetwarzania
na etapy mapowania i redukcji. Zatozenia modelu mozna wyrazi¢ przy pomocy nastepujacej
formuty:

Map(ki,vi) — list(k2,v2)

Reduce(k2, list (v2)) — list(k3,v3)
Na kazdym etapie dane wejSciowe 1 wyjsciowe sg parami kluczy i warto$ci. Kazda operacja
mapujaca dostaje na wejsciu pewien zbior danych i wyodrebnia z niego dane postaci klucz-
wartos¢, ktore przekazywane sg dalej do operacji redukujacych. Te z kolei dla kazdej
warto$ci klucza otrzymuja listg wartosci z poszczegdlnych operacji mapujacych, dokonuja
redukcji i przedstawiajg dane réwniez w formacie klucz-warto$¢. Podczas przetwarzania
liczba zadah mapujacych i redukujacych moze przybiera¢ rd6zne wartosci i zalezy gldwnie od
rozmiaru zadania, dost¢pnego sprzetu oraz od parametréw i funkcji napisanych przez
programistg.

Na rys. 3.1. przedstawiony zostal schemat realizacji przyktadowego zadania
polegajacego na znalezieniu maksymalnej wartosci dla danego klucza. Operacje mapowania
przeksztatcaja plik wejsciowy na dane w postaci klucz-wartos¢, gdzie kluczem jest
identyfikator oraz wartoscia jest liczba catkowita. W zaleznosci od wartosci klucza dane
przesytane sa do odpowiednich reduktorow, ktore odpowiedzialne sg za potaczenie
rezultatdéw oraz znalezienie maksymalnej wartosci. Rezultaty wszystkich obliczen sg réwniez
w postaci klucz-wartosc.

Z modelem zwigzane sg pewne formalne wymagania, ktore muszg zosta¢ spetnione.
Programy MapReduce grupuja dane oraz przetwarzaja ich fragmenty niezaleznie wigc
kolejnos¢ ich przetwarzania nie moze wptywaé na rezultaty obliczen. Dodatkowo, puste
zbiory danych nie mogg wplywaé na dziatanie modelu. Posiadajgc odpowiednie zbiory
A, B i C, pusty zbior E oraz sumg zbiorow oznaczong jako *, dziatanie modelu MapReduce
musi spetniaé nastepujace zaleznosci matematyczne:

) A*(B*C)=(A*B)*C

i) EXA=A*E=A
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Dane Dane Dane

wejsciowe wejsciowe wejsciowe
Faza mapowama Faza mapowania Faza mapowania
Pobrame Pobranie Pobranie
danych danych danych
mapowania mapowania mapowania
Kucz 1- wartosé 1 | [khucz 2 - vartasé: 15 [idicz 1-wartosé 11 | | kiucz 2 - wartosé:2 | [Kucz 1- wartosé:9 | [iducz 2 - wartose:3
Faza redukcjj Faza redukcji
[ kiicz: 1- wartosé 1 |[kiucz: 1-wartosé: 11} | kiucz 1-wmo§é:9i ikhcz2-wam6€:1$|Ilmcz:2-watto§é:2”hacz2-mm£é:3|
redukujaca redukujaca
Kiucz 1 - wartosé: 11 | [ kiucz 2 - wartosé: 15
% ~
Dane
wyjiciowe

Rys. 3.1. Schemat przyktadowego zadania MapReduce.
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W zaleznosci od implementacji mozna wyr6zni¢ réwniez inne fazy modelu. Faza
partycjonowania partitioning przebiega pomiedzy operacjami mapowania i redukcji, dzieli
dane wyjsciowe operacji mapujagcej na partycje na podstawie kodu uzytkownika. Do kazdej
partycji przydzielone jest jedno zadanie redukujace. Faza taczenia combining wystepuje
kiedy na wyjs$ciu kazdego zadania mapujacego aplikuje si¢ dodatkowa logike redukujaca,
przed przystapieniem do dalszej analizy. Operacje tg3 wykonuje si¢ aby ograniczy¢ liczbg
danych przesytanych pomig¢dzy weztami. Kolejng fazg, ktéra moze wystepowa¢ w modelu
jest przesuniecie i sortowanie shuffle & sort, faza ta moze wystgpowac przed faza redukc;ji,
kiedy dane sg sortowane oraz grupowane po wartosciach klucza aby usprawni¢ dziatanie fazy
redukujacej. Ostatnig z dostgpnych faz jest filtrowanie. Nie wszystkie wartosci uzyskane
podczas operacji mapowania muszg by¢ wzigte do analizy wigc mogg by¢ odfiltrowane na

kazdym etapie procesu.

3.2. Dzialanie programéw MapReduce w Kklastrze

Dziatanie programu MapReduce na platformie Hadoop w modelu rozproszonym
zostato przedstawione na rysunku 3.2. Caty proces rozpoczyna si¢ od wezta klienckiego,
moze to by¢ lokalna maszyna klienta lub tez jedna z maszyn dostgpnych w klastrze. Klient
tworzy program MapReduce i wysyla Zadanie uruchomienia programu. Przed wyslaniem
zadania klient moze przekaza¢ zasoby potrzebne do wykonania zadania, np. cz¢$¢ kodu badz
pliki z danymi. Zadanie wykonania programu MapReduce trafia do wezta menadzera
zasobow, ktory ma informacje o zasobach dostgpnych w klastrze. Warto doda¢, ze menadzer
zasOb, menadzer wezta oraz wiele innych serwisow udostgpnia odpowiednie API, za pomoca
ktorych mozna pobra¢ informacje dotyczace aktywno$ci w klastrze, np. liczba aktywnych
aplikacji czy liczba aktywnych kontenerow [7].

Menadzer zasobow po otrzymaniu zgloszenia tgczy si¢ z jednym z dostgpnych
wezlow roboczych, ktory przydziela kontener na potrzeby menadzera aplikacji. Od tej chwili
odpowiedzialno$¢ za poprawne wykonanie danego programu spoczywa nha menadzerze
aplikacji, Kktory rozdziela zadania, monitoruje statusy poszczegélnych zadan, a takze
negocjuje zasoby z menadzerem zasobOw. Po negocjacji zasobow, w zaleznosci od
konfiguracji klastra, menadzer aplikacji moze uruchomi¢ zadanie w obecnym wezle lub
przekaza¢ poszczegolne czesci zadania do innych wezldw roboczych. Na rysunku 3.2.
przedstawiona zostala sytuacja, w ktorej menadzer aplikacji podzielit zadanie na dwie czesci

1 przestat po jednym z nich do oddzielnych weztéw roboczych.
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Uruchom kontener i przekaz zadanie

Rys. 3.2. Dziatanie programu MapReduce na platformie Hadoop w modelu rozproszonym.

18



Po otrzymaniu zgdania wykonania fragmentu zadania, menadzer wezta uruchamia
proces wirtualnej maszyny Java oraz uruchamia na nim proces YARN, ktory odpowiedzialny
bedzie za wykonanie danego zadania, moze to by¢ zadanie mapujace, redukujace, taczace etc.
Proces YARN rozpoczyna zadanie i czeka az zostanie ono wykonane. Jak tylko zadanie
zostanie wykonane, informacja o jego wykonaniu przekazywana jest do menadzera aplikacji,
ktory monitoruje status wszystkich fragmentéw zadania. Po wykonaniu wszystkich zadan,
menadzer aplikacji konczy dziatanie programu oraz wysyla informacj¢ do menadzera
zasobow.

W pracy zostala uzyta maszyna wirtualna z platforma Hadoop udostepniana przez
firm¢ Cloudera. Klaster na maszynie wirtualnej domyslnie skonfigurowany jest w modelu
pseudo rozproszonym. Dziatanie zadania MapReduce w modelu pseudo rozproszonym
zostato zaprezentowane na rysunku 3.3. Model ten imituje dziatanie klastra, tzn. rozne
procesy daemony Hadoopa wykonywane sg na roznych instancjach maszyny wirtualnej Java.
W tym modelu znajduje si¢ tylko jeden menadzer wezta, ktory odpowiedzialny jest za

zainicjowanie zarowno menadzera aplikacji jak i uruchomienie procesow YARN.

Marzyna wirtualna
JVM ’
program Smbi- Proces Uruchom aplkacje Menadzer zasobow]
. >
MapReducs

Negocjuj zasoby
Uruchom proces menadzera aplkacji
Menadzer wezla . ' Menadzer aplikacji
ruchom kontener i przekaz zadanie
Poberz mfonnacje o rozmiarz¢
Uruchom proces YARN i
T\M JVM
A 4 Zasoby apli
likacji, np.
proces YARN |ah————— pliki”t;kstowem P Proces YARN
Urnuchom zadane Uruchontd zadanie
A 4
zadanie R

Rys. 3.3. Dziatanie aplikacji MapRedue w modelu pseudo-rozproszonym.
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3.3. Implementacja programéw na platformie Hadoop
Pierwszym krokiem do stworzenia programu MapReduce dziatajacego na platformie
Hadoop jest okreslenie kodu klasy mapujacej, ktdéra musi rozszerza¢c wbudowang klase

generyczng o nastepujacej sygnaturze:

public class Mapper<KEYIN,VALUEIN,KEYOUT, VALUEOUT>

gdzie:
e KEYIN —typ klucza ki,
e VALUEIN — typ wartosci vi1 dla danego klucza ki,
e KEYOUT — typ wyjsciowy klucza ko,
e VALUEOUT — typ warto$ci wyjéciowej v dla danego klucza k.

Nalezy takze przestoni¢ metod¢ map, ktorej definicja zostala przedstawiona na
listingu 3.1. Zdefiniowanie tej metody w programie uzytkownika przestoni jej domysing

implementacje.

protected void map (KEYIN key, VALUEIN value, Context context) throws
IOException, InterruptedException {
context.write ( (KEYOUT) key, (VALUEOUT) value);
}

Listing 3.1. Domyslna implementacja metody mapujace;.

W przypadku kiedy uzytkownik nie zdecyduje si¢ na przestonigcie tej metody,
warto$ci zostang przekazane do dalszej czgsci programu (zapisane do kontekstu)
w niezmienionym formacie tzn. dane postaci klucz-warto$¢ beda jednakowe na wejsciu jak
i na wyjséciu kroku mapujacego. Dodatkowym parametrem jest obiekt klasy Context, ktory
jest kontekstem catego programu. Do kontekstu nalezy zapisa¢ wartosSci wyjsciowe ko oraz
Vo, ktore bedg przekazane do dalszej czesci procesu. Dodatkowo, uzytkownik ma mozliwosc¢
implementacji metod setup oraz cleanup, ktore wywotywane sa doktadnie raz przed i po
wykonaniu calego kroku mapujacego. Implementacja tych metod jest uzyteczna do
ustawienia konfiguracji procesu mapujacego lub usuniecia plikow po jego zakonczeniu.

Sygnatury metod setup oraz cleanup sa nastgpujace:

protected void setup (Context context) throws IOException,
InterruptedException

protected void cleanup (Context context) throws IOException,
InterruptedException

20




Uzytkownicy majg réwniez mozliwos¢ definiowac przebieg calego kroku mapujacego
poprzez przestoni¢gcie metody run przedstawionej na listingu 3.2. Metoda ta jest
odpowiedzialna za wykonanie logiki mapujacej dla kazdej pary klucz-wartos¢ przekazanej

z kontekstu do programu [8].

public void run(Context context) throws IOException, InterruptedException

{

setup (context) ;

try { while (context.nextKeyValue()) {
map (context.getCurrentKey (), context.getCurrentValue(),
context) ;

}
} finally { cleanup(context);}

Listing 3.2. Domys$lna implementacja logiki uruchomienia kroku mapujacego.

Po definicji klasy mapujacej mozna przejs¢ do implementacji klasy redukujace;.

Klasa redukujaca powinna dziedziczy¢ po klasie generycznej Reducer:

public class Reducer<KEYIN,VALUEIN,KEYOUT, VALUEOUT>

e KEYIN - typ Klucza k.,

e VALUEIN - typ wartosci v. ze zbioru list(v.),
e KEYOUT - typ wyjsciowy klucza ks,

e VALUEOUT - typ wyjSciowy wartosci va.

Nalezy rowniez dokona¢ implementacji metody reduce, ktora przedstawiona zostata
na listingu 3.3. Tak jak w przypadku klasy mapujacej, metoda ta posiada domyslna
implementacj¢. Dodatkowo, klucz ks oraz warto$¢ klucza vs nalezy zapisa¢ do kontekstu aby

przekaza¢ go do dalszej czgsci programu.

protected void reduce (KEYIN key, Iterable<VALUEIN> values, Context
context) throws IOException, InterruptedException {
for (VALUEIN value: values) {
context.write ((KEYOUT) key, (VALUEOUT) value);
}

Listing 3.3. Domys$lna implementacja metody redukujace;j.
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Podobnie jak w przypadku klasy mapujacej, uzytkownik ma mozliwos$¢ przestonigcia

metod setup oraz cleanup:

protected void setup (Context context
) throws IOException, InterruptedException {

}

protected void cleanup (Context context
) throws IOException, InterruptedException {

}

Mozliwe jest rowniez przestonigcie metody odpowiedzialnej za wykonanie logiki

redukujacej. Implementacja domyslna tej metody zostata przedstawiona na listingu 3.4.

public void run(Context context) throws IOException, InterruptedException

{

setup (context) ;

try { while (context.nextKey()) {
reduce (context.getCurrentKey (), context.getValues(), context);
}

}

} finally { cleanup(context); }

Listing 3.4. Domyslna implementacja logiki uruchomienia kroku redukujacego.

Zdefiniowanie klasy mapujacej jest konieczne do poprawnego dzialania programu

MapReduce. Jesli uzytkownik nie dokona implementacji wtasnej logiki dla klasy mapujace;j,

uzyta bedzie implementacja domysIna. Zdefiniowanie klasy redukujacej nie jest konieczne do

poprawnego wykonania programu. Przyktadem jest zapis do bazy HBase, gdzie w przypadku

braku implementacji klasy Reducer, program przekaze wartosci wyjSciowe z kroku

mapujacego na wyjscie programu — zapisze do bazy. Dodatkowo, dodanie informacji

o0 klasach odpowiedzialnych za tgczenie oraz partycjonowanie jest opcjonalne. W niektdrych

przypadkach, rézne klasy dziatajace na wyzszym poziomie abstrakcji, np. klasy uzytkowe

stuzace do zapisu danych do bazy HBase, oferuja implementacj¢ partycjonowania lub

taczenia na podstawie stanu innych elementow ekosystemu Hadoop. W takim przypadku,

uzytkownik nie musi sam pisa¢ implementacji klasy partycjonujacej, wystarczy, ze

odpowiednio wykorzysta dost¢pne klasy oraz metody biblioteki HBase.
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Klasa odpowiedzialna za partycjonowanie musi dziedziczy¢ po klasie Partitioner oraz

przestania¢ metode getPartition:

public abstract class Partitioner<KEY, VALUE>{

public abstract int getPartition(KEY key, VALUE value, int
numReduceTasks)

}

gdzie:
e KEY-typ Klucza,
e VALUE - typ wartosci dla danego Klucza,
® numReduceTasks - liczba zadan redukujacych przypisanych dla catego procesu.

Metoda ta zwraca zmienng numReduceTasks, ktora informuje o tym, w ktérej partycji
powinna znalez¢ si¢ dana para klucz-warto$¢. W przypadku operacji taczenia, dana klasa
musi dziedziczy¢ po klasie Reducer, tak samo jak w przypadku klasy redukujace;j.
Zdefiniowana jest inaczej w klasie gtownej programu. Klasy Mapper oraz Reducer posiadaja

takze abstrakcyjne klasy wewnetrzne o sygnaturach odpowiednio:

public abstract class Context
implements MapContext<KEYIN,VALUEIN,KEYOUT, VALUEOUT> {
}

public abstract class Context

implements ReduceContext<KEYIN, VALUEIN,KEYOUT, VALUEQOUT> {

}

Program MapReduce odpowiedzialny jest za stworzenie oraz przekazanie kontekstu
programu do aplikacji. Kontekst aplikacji stuzy gtownie do zapisywania oraz przekazywania

rezultatow z poszczeg6lnych krokdw programu MapReduce.

3.4. Instalacja oraz weryfikacja srodowiska
uruchomieniowego

Do wykonania wszystkich programow w dalszej czgsci pracy zostala wykorzystana
platforma Hadoop dystrybucji firmy Cloudera. Platforma jest dostarczana w formie obrazu
systemu operacyjnego Linux wraz z skonfigurowanym ekosystemem Hadoop. System ten
moze zosta¢ zainstalowany na dowolnej maszynie wirtualnej wspieranej w danej chwili przez

firm¢ Cloudera. W pracy zostala wykorzystana maszyna wirtualna firmy VMWare. Obraz
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systemu Cloudera QuickStart for CDH w najnowszej wersji mozna pobra¢ z oficjalnej strony
firmy: https://www.cloudera.com/downloads/quickstart_vms/5-13.html.

Aby poprawnie korzysta¢ ze S$rodowiska Hadoop nalezy dokona¢ weryfikacji
i konfiguracji nastepujacych plikow XML: core-site.xml, hdfs-site.xml, yarn-site.xml oraz
mapred-site.xml. Pliki konfiguracyjne znajduja si¢ w katalogu /etc/hadoop/conf systemu
operacyjnego Linux. Minimum konfiguracyjne dla pliku core-site.xml znajduje si¢ na listingu
3.5. Wpis ten ustawia domyslny system plikdw w klastrze. Na listingu 3.6. znajduje si¢
fragment pliku hdfs-site.xml, ktéry okresla ilo$¢ replik jakie zostang stworzone dla kazdego
bloku danych w systemie. Jesli jedna z replik jest niedostgpna wtedy Hadoop bedzie mogt
pobra¢ dane z innego wezta danych. Dodatkowo, plik ten zawiera informacje o we¢ztach

przestrzeni nazw lub adresach serwisow webowych.

<property>
<name>fs.defaultFS</name>
<value>hdfs://quickstart.cloudera:8020</value>
</property>

Listing 3.5. Definicja domyslnego systemu plikow uzywanego w klastrze.

<property>
<name>dfs.replication</name>
<value>3</value>

</property>

<property>
<name>dfs.datanode.address</name>
<value>0.0.0.0:50010</value>
</property>
<property>
<name>dfs.namenode.http-address</name>
<value>0.0.0.0:50070</value>
</property>

Listing 3.6. Fragment pliku hdfs-site.xml.

Na listingu 3.7. przedstawiony jest fragment pliku yarn-site.xml, ktoéry pozwala
zdefiniowa¢ rodzaj planisty zasobOw oraz podstawowe dane konfiguracyjne dla programéw
wykonywanych klastrze, np. biblioteki dla programow pracujacych w systemie YARN.
Kluczowym plikiem konfiguracyjnym dla programéw MapReduce jest przedstawiony na
listingu 3.8. plik mapred-site.xml. Informuje on klaster m.in. o tym, ze wszystkie programy
MapReduce musza by¢ wykonywane przez planiste zasobow i1 przechodzi¢ przez system
YARN. Dzigki temu programy MapReduce majg gwarancj¢ optymalnego wykorzystania

zasobow dostepnych w klastrze.
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<property>
<name>yarn.resourcemanager.scheduler.class</name>
<value>org.apache.hadoop.yarn.server.resourcemanager.scheduler.
capacity.CapacityScheduler</value>

</property>

<property>
<description>Classpath for typical applications.</description>
<name>yarn.application.classpath</name>
<value>
$HADOOP CONF_DIR,
SHADOOP COMMON HOME/*, SHADOOP COMMON HOME/lib/*,
$SHADOOP HDFS HOME/*, SHADOOP HDFS HOME/lib/*,
SHADOOP MAPRED HOME/*, SHADOOP MAPRED HOME/lib/*,
SHADOOP YARN HOME/*, SHADOOP YARN HOME/lib/*
</value>

</property>

Listing 3.7. Fragment pliku yarn-site.xml odpowiedzialnego za dziatanie systemu YARN oraz
definicj¢ planisty zasobow.

<property>
<name>mapreduce. framework.name</name>
<value>yarn</value>

</property>

Listing 3.8. Minimum konfiguracyjne dla pliku mapred-site.xml.

Konfiguracja wszystkich powyzszych plikow wraz z wyrdznionymi elementami

pozwala na optymalne uruchomienie programéw MapReduce na platformie Hadoop.
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4. Przetwarzanie i analiza danych przy uzyciu MapReduce

4.1. Analiza plikow tekstowych

Definicja danych i kodu programu

W celu pokazaniu dziatania oraz analizy procesu MapReduce na platformie Hadoop
zostal napisany przyktadowy program analizujacy 4 pliki tekstowe pobrane z systemu HDFS
o podobnej strukturze oraz zapisujacy rezultaty do nowego pliku, utworzonego w trakcie
procesu. Kazdy z plikow tekstowych zawiera identyfikator z przedziatu <1,6>, myslnik oraz

8 cyfr z zakresu <0,9>. Kilka pierwszych rekordéw z pliku tekstowego pokazano ponize;j.

2-22586534
3-58614618
4-04430583
5-85054397
6-78171930
1-27687382
2-79253991
3-81106596

W tym przyktadzie rezultatem funkcji mapujgcej ma by¢ zestaw danych (kz2,v2), w ktérym ko
oznacza numer identyfikacyjny za$ vz oznacza warto$¢ szeSciu ostatnich cyfr danego wiersza.
Funkcja redukujaca bedzie polegala na znalezieniu maksymalnej warto$ci vz dla kazdego ko.

Dziatanie programu mozna przedstawi¢ przy pomocy ponizszej formuty:

Map(k1,v1) — list(kz,v2)
Reduce(kz, list (v2)) — list(kz, max(list(v2))

W wyniku dziatania programu spodziewaé si¢ nalezy sze$ciu wynikéw z maksymalng
warto$cig dla kazdego numeru identyfikacyjnego. Kod klasy mapujacej przedstawiono na

listingu 4.1 zas$ kod klasy redukujacej na listingu 4.2.

public class MaxValueMapper extends Mapper<LongWritable, Text, Text,
IntWritable> {

@Override
public void map (LongWritable key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException

{
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String line = value.toString();

String id;

int lineValue;

id = line.substring (0, 1);

lineValue = Integer.parselnt (line.substring(4,10));
context.write (new Text (id), new IntWritable (lineValue))

Listing 4.1. Kod klasy mapujace;j.

public class MaxValueReducer
extends Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable>
{
@Override
public void reduce (Text key, Iterable<IntWritable> values, Context
context)
throws IOException, InterruptedException
{
int maxValue = Integer.MIN VALUE;
for (IntWritable value : values) {
maxValue = Math.max (maxValue, value.get()):

}

context.write (key, new IntWritable (maxValue));

Listing 4.2. Kod klasy redukujace;j.

Ostatnim etapem jest utworzenie klasy gléwnej programu, w ktorej nastapi
uruchomienie klasy mapujacej i redukujacej a takze zainicjowanie danych wejsciowych. Do
analizy wykorzystanych zostaty cztery pliki tekstowe o tacznej wielkosci okoto 420 MB

danych. Kod glowny programu znajduje si¢ na listingu 4.3.

public class MaxValue {
public static void main(String... args) throws Exception

{

Job job = new Job();

job.setJarByClass (MaxValue.class);
job.setJobName ("Maksymalna wartosc dla plikow =z
logami.");

FileInputFormat.addInputPath (job, new
Path ("/user/cloudera/logfilel.txt"));
FileInputFormat.addInputPath (job, new
Path ("/user/cloudera/logfile2.txt"));
FileInputFormat.addInputPath (job, new
Path ("/user/cloudera/logfile3.txt"));
FileInputFormat.addInputPath (job, new
Path ("/user/cloudera/logfiled.txt"));
FileOutputFormat.setOutputPath (job, new
Path ("/user/cloudera/output")) ;

27




job.setMapperClass (MaxValueMapper.class);
job.setReducerClass (MaxValueReducer.class) ;

job.setOutputKeyClass (Text.class);
job.setOutputValueClass (IntWritable.class) ;

System.exit (job.waitForCompletion (true) 2 0 : 1);

Listing 4.3. Kod funkcji gtéwnej programu MapReduce.

W funkcji main przekazane zostaty do programu informacje o danych znajdujacych
si¢ w systemie HDFS a takze katalog, do ktorego zapisane zostang rezultaty obliczen. Aby
program MapReduce zadziatal poprawnie nalezy przekaza¢ informacje o typach danych

wejsciowych oraz wyjsciowych z krokow map oraz reduce.

Uruchomienie programu oraz analiza rezultatow

Przed uruchomieniem programu nalezy upewni¢ si¢, ze wszystkie wskazane pliki
znajdujg si¢ w systemie HDFS. Wykonujac komendy z listingu 4.4. z katalogu, w ktérym
znajdujg si¢ wszystkie pliki potrzebne do analizy, utworzone zostang odpowiednie pliki
w systemie HDFS. Listing 4.5. zawiera komendy, ktore stuza do uruchomienia programu

w klastrze.

hadoop fs -copyFromLocal logfilel.txt /user/cloudera/logfilel.txt
hadoop fs -copyFromLocal logfile2.txt /user/cloudera/logfile2.txt
hadoop fs -copyFromLocal logfile3.txt /user/cloudera/logfilel3.txt
hadoop fs -copyFromLocal logfiled.txt /user/cloudera/logfiled.txt

Listing 4.4. Komendy stuzace do przekazania danych do system HDFS.

export HADOOP CLASSPATH=S$ (hadoop classpath)
javac -classpath ${HADOOP CLASSPATH} *.java
jar -cvf MaxValue.jar *.class

hadoop jar MaxValue.jar MaxValue

Listing 4.5. Tworzenie oraz uruchomienie pliku jar zawierajacego zadanie MapReduce.

Po wykonaniu komend z listingéw 4.4. oraz 4.5. zostanie uruchomiony program
MapReduce. Na rysunku 4.1. wida¢ start programu, w pierwszej kolejnosci program taczy si¢
z zarzadca zasobOw, aby przekaza¢ informacje o zadaniu. Liczba $ciezek, z ktorych nalezy
pobra¢ dane total input paths to process jest rowna 4, wynika to z fakty posiadania czterech
plikow wejsciowych. Kolejnym istotnym elementem jest liczba podzialow number of splits,

ktéra réwniez wynosi 4. Jest to liczba oznaczajaca, jak wiele partycji nalezy odczyta¢, aby
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pobra¢ dane. Jako, ze pliki uzyte w zadaniu sag mniejsze od 128MB (domyslna wielko$§¢
bloku w systemie HDFS) to kazdy plik miesci si¢ na jednej partycji, wobec tego liczba
podziatow jest rowna 4. Pozostale wpisy oznaczaja poprawno$¢ zainicjowania programu,

przydziat identyfikatora zadania oraz adres URL, pod ktorym mozna $ledzi¢ postep zadania.

Rys. 4.1. Start programu MapReduce.

Powyzszy program zostal uruchomiony w modelu pseudo rozproszonym czyli wezet
klienta, nadzorcy zasobow a takze wezly robocze znajdujg si¢ na jednej maszynie. Do
realizacji tego zadania zostaly przydzielone 2 wirtualne procesory oraz 4GB RAM. Po
skonczonym przetwarzaniu Hadoop wys$wietla statystyki odnosnie programu. Kluczowe
informacje jakie mozna w ten sposob otrzymac to np. wielko§¢ pobranych oraz zapisanych

danych. Statystyki wykonania tego programu przedstawione zostaly na rysunku 4.2.

1 operations=0Q

- of write operations=2

Rys. 4.2. Statystyki po skonczeniu programu MapReduce.

Program MapReduce wczytat 440000492 bajtow danych (okoto 420MB) oraz zapisat
54 bajty danych do pliku wyjsciowego zawierajacego wyniki przetwarzania. Wyniki znajduja
si¢ w jednym z plikdw w systemie HDFS, rezultaty zostaty przedstawione rysunku 4.3.
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Rys. 4.3. Rezultat wykonania obliczen.

Dla kazdego identyfikatora znaleziono warto§¢ maksymalng réwng 999999.
Dodatkowo, wchodzac pod wskazany na poczatku uruchomienia programu adres URL
otrzymamy podsumowanie statystyk dotyczacych danego zadania. Rysunek 4.4. przedstawia
zrzut ekranu logéw udostgpnianych przez graficzny interfejs stworzony dla logdw systemu
YARN. Jak wida¢ na rysunku, program zostal wykonany w 8 minut i 21 sekundy, zostaly
przydzielone 4 zadania mapujace (po jednym do kazdego z plikéw) a takze jedno zadanie

redukcyjne.

Jeb Name: Maksymalna wartosc dla plikow z logami.
User Name: cloudera
Queue: roct.clouvdera
State: SUCCEEDED
Uberized: false
Submitted: Thu Mar 22 14:19:25 PDT 2018
Started: ThuMar 22 14:1%:37 PDT 2018
Finished: Thu Mar 22 14:27:58 PDT 20138
Elapsed: 8mins, 21sec
Diagnostics:
Average Map Time E&mins, Slsec
Average Shuffle Time 2lsec
Average Merge Time 2dsec
Average Reduce Time 30sec

Rys. 4.4. Podsumowanie zadania w interfejsie graficznym.

Porownanie rezultatow z programem analizujacym dane w sposéb sekwencyjny
Dla sprawdzenia poprawno$ci przeprowadzonej analizy wykonano rOéwniez skrypt
powtoki linuksowej w jezyku Bash, ktory realizuje dokladnie to samo zadanie w Sposob

sekwencyjny. Kod skryptu zostat przedstawiony na listingu 4.6.

#!/bin/bash

now="$ (date) "

echo "S$Snow"
filename="351"

max_ val=0

max num=0

tablica=(0 0 0 0 0 0)

while read -r line
do
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num="${line:0:1}"
value="${line:3:6}"

if [ "Svalue" -gt "S${tablical[num-1]}" ]
then
tablica[num-1]="Svalue"

max num="Snum"
fi

done < "s1"

now="3$ (date) "

echo "S$Snow"

echo "1 = ${tablical0]}

2 = S${tablicall]}
3 = ${tablical2]}
4 = ${tablical3]}
5 = ${tablical4]}
6 = ${tablica[5]}"

Listing 4.6. Skrypt powtoki realizujacy zadanie wykonano poprzednio przez program MapReduce.

Wszystkie pliki uzyte w programie MapReduce zostaly potaczone w jeden plik
resfile.txt. Otrzymano identyczne rezultaty jak w przypadku programu MapReduce. Przy
uruchomieniu programu na tej samej maszynie czas analizy pliku wynosit okoto 22 minuty —

3 razy dtuzej niz w przypadku MapReduce.

4.2. Laczenie danych pochodzacych z plikow tekstowych oraz
bazy NoSQL

Przygotowanie danych wejsciowych oraz kodu zrodlowego

Algorytm MapReduce nie narzuca rodzaju lub formatu danych wejsciowych.
Wszystkie rodzaje: pliki, rekordy z bazy SQL, NoSQL, WebServices sa dozwolone na
wejsciu konkretnego zadania MapReduce, o tyle, o ile dane wyjsciowe z kroku Map sa
jednakowe i mozliwe do dalszej analizy. W tym rozdziale zostat zaprezentowany przyktad
procesu MapReduce, ktéry pobiera dane jednoczes$nie z bazy HBase oraz dwodch plikdéw
tekstowych. Dodatkowo, zaimplementowana zostata klasa dziedziczaca po klasie Partitioner,
ktora umozliwia rozbicie danych wyjsciowych z kroku Map na partycje i zaaplikowanie
kroku Reduce dla poszczegdlnych partycji. Wynikiem tej operacji sa 2 pliki tekstowe
reprezentujace rezultaty obliczen dla konkretnych partycji. Zaprezentowany zostal réwniez
przyktad uzycia kroku taczacego Combiner. Stosuje si¢ jg po to, aby logike redukujaca

zastosowa¢ na maszynach wykonujacych zadania mapujace w celu zmniejszenia ilosci
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danych przesytanych pomiedzy weztami. Do tego przykladu uzyto plikéw tekstowych
o strukturze podobnej do plikow z podrozdziatu 4.1.

Ponownie, dla kazdego identyfikatora pobieramy 6 ostatnich cyfr oraz obliczamy
maksymalng warto§¢. Tym razem pliki wejSciowe posiadaja 10GB danych, zwigkszone
zostaly réwniez zasoby obliczeniowe maszyny do odpowiednio 13,4GB pami¢ci RAM oraz
4 wirtualnych procesorow. Dodatkowo, do obliczen zostala dodana tabela o strukturze

pokazanej na rysunku 4.5.

hbase(main) :807:0> scan 'MaxValuesTable’
ROW COLUMN+CELL

1 column=values:first value, timestamp=1527375811116, value=3463

2 column=values:first value, timestamp=1527375820595, value=869533

3 column=values:first value, timestamp=1529278074661, value=10999123
4 column=values:first value, timestamp=1527375830109, value=222333

5 column=values:first value, timestamp=1527375790787, value=505439

5 column=values:first value, timestamp=1527375790787, value=817193
6 row(s) in 8.0250 seconds

Rysunek 4.5. Struktura tabeli MaxValuesTable w bazie HBase.

Dla kazdego rekordu mamy klucz ROW odpowiadajacy identyfikatorowi z pliku
tekstowego, jedng rodzine kolumn values, kolumne first value, oraz warto$¢, ktora zostanie
pobrana od obliczen. Celem zadania jest potaczenie danych z pliku tekstowego 1 bazy oraz
wywnioskowanie maksymalnej wartosci dla danego identyfikatora. W bazie jeden
z rekordow celowo posiada warto$¢ wiekszg niz 999999, aby pokazaé, ze dane w bazie
rzeczywiscie brane sg pod uwage podczas analizy. Przebieg takiego procesu mozna

scharakteryzowa¢ uzywajac diagramu przedstawionego na rysunku 4.6.

Map REDUCE
oG | | MAPPER —pcomewsn—pmmmom__‘_____‘hh
\ 3 REDUCER P FleOutputl
—-—'—'—F
Aled.txt P MaPPER —— P comswen—’-pmmlonen_‘_“h
REDUCER i
—-_-_._-________d_____', P FileOutput2
HBase P PARTITIONER |
P MAPPER Ll COMBINER
MaxValuesTable

Rysunek 4.6. Schemat przebiegu zadania MapReduce dla réznych danych wej$ciowych tworzonego.

32



Na listingach 4.7 oraz 4.8. pokazano odpowiednio klasy mapujgce dla plikéw
tekstowych oraz tabeli z bazy HBase.

public class MaxValueMultipleInputFileMapper extends
Mapper<LongWritable, Text, Text, IntWritable> {

@Override

public void map (LongWritable key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException {

String line = value.toString();

String id;

int lineValue;

id = line.substring (0, 1);

lineValue = Integer.parselnt(line.substring (4, 10));

context.write (new Text (id), new IntWritable(lineValue));

Listing 4.7. Klasa mapujaca dla plikow tekstowych.

public class MaxValueMultipleInputHBaseMapper extends
TableMapper<Text, IntWritable> ({

@Override
public void map (ImmutableBytesWritable key, Result values,
Context context)
throws IOException, InterruptedException ({
String value = new
String(values.getValue (Bytes.toBytes ("values"),
Bytes.toBytes ("first value")));
context.write (new Text (key.get()),
new IntWritable (Integer.valueOf (value)));

Listing 4.8. Klasa mapujaca dla tabeli HBase.

Platforma Hadoop udost¢pnia odpowiednie API do tworzenia potaczen z bazg HBase.
W tym przypadku klasa MaxValueMultiplelnputHBaseMapper dziedziczy po Kklasie
TableMapper z pakietu org.apache.hadoop.hbase o nast¢pujacej sygnaturze:

public abstract class TableMapper<KEYOUT, VALUEOUT>extends
Mapper<ImmutableBytesWritable,Result, KEYOUT, VALUEOUT>

Jak wida¢ na podstawie powyzszej definicji, klasa TableMapper dziedziczy po klasie
Mapper, ktora zostata uzyta w pierwszym przyktadzie, dlatego mozliwe jest uzycie jej
w programie jako klasy mapujacej. Na listingu 4.9. znajduje si¢ kod klasy odpowiedzialnej za

partycjonowanie wynikéw z kroku mapujacego.
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https://hbase.apache.org/apidocs/src-html/org/apache/hadoop/hbase/mapreduce/TableMapper.html#line.35
https://hbase.apache.org/apidocs/src-html/org/apache/hadoop/hbase/mapreduce/TableMapper.html#line.35
https://hbase.apache.org/apidocs/org/apache/hadoop/hbase/io/ImmutableBytesWritable.html
https://hbase.apache.org/apidocs/org/apache/hadoop/hbase/client/Result.html

public class MaxValueMultipleInputPartitioner extends
Partitioner<Text, IntWritable>{
@Override
public int getPartition (Text key, IntWritable value, int
numReduceTasks) {
if (Integer.valueOf (key.toString())>=4) {
return 0;
}
else {
return 1;

}
}

Listing 4.9. Klasa odpowiedzialna za partycjonowanie rezultatdéw przed przestaniem do redukc;ji.

Biorac pod uwage, ze warto$ci identyfikatora sg z przedziatu <1,6> uzyte zostaty 2 partycje,
gdzie wartosci <1,3> trafiajg do partycji pierwszej natomiast warto$ci <4,6> trafiajg do

partycji drugiej. Na listingu 4.10. znajduje si¢ kod klasy redukujace;.

public class MaxValueMultipleInputReducer extends
Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {
@Override
public void reduce (Text key, Iterable<IntWritable> wvalues, Context
context)
throws IOException, InterruptedException {
int maxValue = Integer.MIN VALUE;
for (IntWritable value : values) {
maxValue = Math.max (maxValue, value.get()):
}

context.write (key, new IntWritable (maxValue));

Listing 4.10. Klasa odpowiedzialna za partycjonowanie rezultatow przed przestaniem do redukcji.

Ta sama klasa redukujaca jest aplikowana dla wszystkich partycji. Listing 4.11. zawiera kod

gléwnej klasy programu.

public class MaxValueMultipleInput {

public static void main (String[] args) throws IOException,
ClassNotFoundException, InterruptedException {

Scan scan = new Scan();
scan.setCaching (500) ;
scan.setCacheBlocks (false);

Job job = new Job () ;
job.setJarByClass (MaxValueMultipleInput.class);

job.setJobName ("Maksymalna wartosc dla plikow z logami.");

TableMapReduceUtil.initTableMapperJdob ("MaxValuesTable", scan,
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MaxValueMultipleInputHBaseMapper.class, Text.class,
IntWritable.class, job);

MultipleInputs.addInputPath (job, new Path("file.txt"),
TextInputFormat.class, MaxValueMultiplelInputFileMapper.class);

MultipleInputs.addInputPath(job, new Path("file2.txt"),
TextInputFormat.class, MaxValueMultipleInputFileMapper.class);

MultipleInputs.addInputPath (job, new Path("not needed"),
TableInputFormat.class,
MaxValueMultipleInputHBaseMapper.class) ;
FileOutputFormat.setOutputPath (job, new Path ("output")):;
job.setNumReduceTasks (2) ;

job.setPartitionerClass (MaxValueMultipleInputPartitioner.class)
job.setCombinerClass (MaxValueMultipleInputReducer.class);

job.setReducerClass (MaxValueMultipleInputReducer.class);

job.setOutputKeyClass (Text.class);
job.setOutputValueClass (IntWritable.class);

System.exit (job.waitForCompletion (true) 2 0 : 1);

Listing 4.11. Klasa gtéwna programu.

Utworzona zostala instancja klasy “Scan”, ktora odpowiada za konfiguracj¢ sposobu
pobierania danych z bazy, w tym przypadku gtéwnie za buforowanie danych. Przekazywana
jest jako parametr w pézniejszym etapie programu. Do kontekstu programu zostata dodana
informacja o tabeli wejsciowej z bazy HBase poprzez wywotlanie metody:
TableMapReduceUtil.initTableMapperJob.  Kluczowym elementem  programu  bylo
wywotanie metody Multiplelnputs.addinputPath, ktéra odpowiada za dodanie informacji

0 wszystkich danych wejsciowych do programu MapReduce. Jej sygnatura jest nastgpujaca:

public static void addInputPath (JobConf conf, Path path,
Class<? extends InputFormat> inputFormatClass,
Class<? extends Mapper> mapperClass)

Gdzie:
1. conf - konfiguracja programu
2. path - $ciezka, ktora zostaje dodana do pliku, nalezy tutaj zauwazyc¢, ze w przypadku
dodania pliku tekstowego parametr ten jest konieczny, ale w przypadku dodania do
programu informacji o tabelach z bazy HBase ten parametr nie ma znaczenia i jest

pomijany
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https://hadoop.apache.org/docs/r2.4.1/api/src-html/org/apache/hadoop/mapred/lib/MultipleInputs.html#line.69
https://hadoop.apache.org/docs/r2.4.1/api/src-html/org/apache/hadoop/mapred/lib/MultipleInputs.html#line.69
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http://download.oracle.com/javase/6/docs/api/java/lang/Class.html?is-external=true
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https://hadoop.apache.org/docs/r2.4.1/api/org/apache/hadoop/mapred/Mapper.html

3. InputFormatClass - typ formatu dla danych wej$ciowych
4. mapperClass - klasa mapujaca dla danych wejsciowych, jedna klasa moze by¢ uzyta

w przypadku danych wejsciowej o podobnej strukturze.

Za wtasciwe dodanie klasy taczacej 1 klasy odpowiadajacej za partycjonowanie rezultatow

odpowiada nastepujacy fragment kodu:

job.setPartitionerClass (MaxValueMultipleInputPartitioner.class);
job.setCombinerClass (MaxValueMultipleInputReducer.class);

Uruchomienie programu oraz analiza rezultatow

Aby uruchomi¢ program poprawnie nalezy upewni¢ si¢, ze oba pliki
/user/cloudera/input_data/File.txt oraz /user/cloudera/input_data/File2.txt znajdujg si¢
w systemie HDFS. Nastepnie nalezy wygenerowa¢ plik .jar zawierajacy kod zrodlowy
program. Mozliwe jest takze, ze wykonanie programu w klastrze bedzie wymagato dodanie
dodatkowych bibliotek bazy HBase do zmiennej HADOOP_CLASSPATH. Dodanie

odpowiednich bibliotek do zmiennej srodowiskowej znajduje si¢ na listingu 4.12.

export HADOOP_ CLASSPATH=S$ (hadoop classpath)
export HADOOP CLASSPATH=SHADOOP CLASSPATH:/usr/lib/hbase/lib/*
export HADOOP CLASSPATH=SHADOOP CLASSPATH:/usr/lib/hbase/*

Listing 4.12. Zataczanie bibliotek HBase do zmiennej HADOOP_CLASSPATH.

Dzienniki z wykonania programu zostalty przedstawione na listingu 4.13. Calkowity
czas wykonania programu to 13 minut oraz 28 sekund. Przecigtny czas kazdego zadania
mapujacego to 21 sekund natomiast wykonanych zostato az 83 zadania mapujace pomimo
tego, ze program potrzebowat przeprowadzi¢ obliczenia na jedynie 2 plikach. Wynika to z
faktu, ze liczba danych w plikach tekstowych wynosita okoto 10GB, dodatkowo program
potrzebowat przeczyta¢ dane z bazy NoSQL, natomiast blok w systemie HDFS jest
domyslnie rowny 128MB. Kazdy blok danych otrzymuje jedno zadanie mapujace, dlatego
liczba zadan mapujacych jest tak duza. Liczba zadan redukujgcych wyniosta 2 — zgodnie
z parametrem ustawionym w programie (1 reduktor dla partycji).
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18/05/26 13:35:03 INFO zookeeper.ZooKeeper: Initiating client connection, connectString=localhost:2181 sessionTimeout=90000
watcher=hconnection-0x3872bb090x0, quorum=localhost:2181, baseZNode=/hbase

18/05/26 13:35:03 INFO zookeeper.ClientCnxn: Opening socket connection to server quickstart.cloudera/127.0.0.1:2181. Will not attempt
to authenticate using SASL (unknown error)

18/05/26 13:35:03 INFO zookeeper.ClientCnxn: Socket connection established, initiating session, client: /127.0.0.1:32998, server:
quickstart.cloudera/127.0.0.1:2181

18/05/26 13:35:04 INFO zookeeper.ClientCnxn: Session establishment complete on server quickstart.cloudera/127.0.0.1:2181, sessionid =
0x1640dacedce0020, negotiated timeout = 40000

18/05/26 13:35:04 INFO util.RegionSizeCalculator: Calculating region sizes for table "MaxValuesTable" [...]

(-]

18/05/26 13:35:05 INFO input.FilelnputFormat: Total input paths to process : 2

(-]

18/05/26 13:35:06 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:83

[-]

18/05/26 13:35:16 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%

[-]

18/05/26 13:48:30 INFO mapreduce.Job: map 100% reduce 100%

Listing 4.13. Dzienniki zadania MapReduce.

Dodatkowo, w dziennikach pojawita si¢ informacje odno$nie komunikacji z baza
HBase. Widoczne sg szczegoty potaczenia, informacje o uwierzytelnianiu oraz tworzeniu
sesji uzytkownika. Podobnie jak w przypadku plikow tekstowych MapReduce sprawdza
tabele zrodtowa w celu oszacowania jej wielkosci oraz przydzielenia odpowiedniej liczby
zadan mapujacych. Wynikiem powyzszego programu sg dwa pliki tekstowe (po jednym pliku
dla kazdej partycji): part-r-0000 oraz part-r-0001, ktére znajduja si¢ w systemie HDFS.
Rezultaty obliczen zostaly przedstawione na listingu 4.14. Wida¢ na nim, ze jeden z

rekordow ma warto$¢ wigksza niz 999999, jest to warto$¢ pochodzaca z bazy HBase.

[cloudera@quickstart 2nd analysis]$ hadoop fs -cat
/user/cloudera/output/part-r-00000

4 999999

5 999999

6 999999

[cloudera@quickstart 2nd analysis]$ hadoop fs -cat

/user/cloudera/output/part-r-00001

1 999999

2 999999

3 10999123

Listing 4.14. Rezultaty obliczen drugiej analizy z wykorzystaniem MapReduce.

Na podstawie dzialania powyzszego programu mozna zauwazy¢ Kilka
charakterystycznych elementow programéw dziatajagcych w  modelu  MapReduce.
W poréwnaniu do programu z podrozdziatu 4.1. czas wykonania byt 1.5 razy dhuzszy ale

wielko$¢ danych byta ponad 20-krotnie wigksza. Nie zostaly dokonane zadne zmiany
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konfiguracyjne, ale zwiekszone zostaly zasoby maszyny wirtualnej. Wynika z tego, ze
algorytmy systemu YARN, z ktorych korzystajg programy MapReduce, dostosowujg si¢
automatycznie do ilosci zasoboéw klastra. Dodatkowo, Program MapReduce doskonale radzi
sobie z réznymi typami danych wejsciowych, moga to by¢ pliki ptaskie, rekordy z bazy SQL,

NoSQL lub tez dowolny format zdefiniowany przez uzytkownika.

4.3. Zapis danych do bazy NoSQL

Konfiguracja bazy oraz przygotowanie kodu zrédlowego

Kolejnym istotnym elementem modelu MapReduce jest fakt, ze nie definiuje on
formatu danych wyjsciowych. Efektem wykonania programu MapReduce moze by¢ nie tylko
plik ptaski ale rowniez stworzenie rekordow w bazie SQL lub NoSQL. W ponizszym
przyktadzie do bazy danych HBase zostanie zapisanych 1GB danych pochodzacych z plikow
tekstowych. Istotnym elementem w tym wypadku jest okreslenie odpowiednich regionow
tabeli HBase aby zoptymalizowa¢ zapis danych. Listing 4.15. zawiera skrypt do utworzenia
tabeli MaxValuesRegion, a takze informacje o uworzonych regionach. Tabela zawiera trzy
glowne regiony, pierwszy gdzie klucz jest mniejszy (pordwnanie nast¢puje przy uzyciu
porzadku naturalnego) od ‘H’, drugi gdzie klucz jest rowny lub wigkszy od ‘H’ ale mniejszy

od ‘Q’, oraz ostatni region, gdzie klucz jest wigkszy lub rowny ‘Q’.

create 'MaxValuesRegion', 'wvalues', {SPLITS => ['H',6'Q']}

scan 'hbase:meta', {FILTER=>"PrefixFilter ('MaxValuesRegion')"}

Listing 4.15. Tworzenie oraz prezentacja regiondw w tabeli HBase.

W przypadku klastrow produkcyjnych rdézne region mogg znajdowaé si¢ na roznych
fizycznych maszynach. Do bazy w ponizszym programie zOstang zapisane 2 pliki tekstowe

0 nastepujacej strukturze:

XUGZMEOHXWFY-13516357
DCXXMMCFPVOY-18970434
KBDYQXCYDTHB-84686245
FSLVQQOHNKYOX-89170200
BPKZYUZVLEGN-99743499
VRAFDNPKMLPU-20884250
HURUCSYPVNNV-60590683
KGVLHEWDJCOE-50586594

Ponownie, warto$¢ przed ,,-” jest kluczem w modelu MapReduce, stanowi¢ bedzie

réwniez klucz rekordu w bazie HBase. Ostatnie sze$¢ cyfr jest wartoscig, ktdra zostanie
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zapisana wraz z kluczem do bazy. Model MapReduce nie definiuje formatu danych
wyjéciowych, co wiecej, do poprawnego zaimplementowania programu MapReduce na
platformie Hadoop wcale nie potrzeba definiowa¢ klasy redukujacej! W takim przypadku
dane wychodzace z kroku Map sg od razu przekazywane jako rezultat wykonania programu.
Wynika to z faktu, ze MapReduce zastosuje domys$lng implementacj¢ funkcji redukujacej. Na
listingu 4.16. przedstawiony zostat kod klasy mapujace;.

public class MaxValueMultipleInputFileMapper extends
Mapper<LongWritable, Text, ImmutableBytesWritable, KeyValue> ({

@Override
public void map (LongWritable key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException ({

String line = value.toString();
String id = line.substring (0, 12);
String number = line.substring(l5, 21);

ImmutableBytesWritable hkey = new ImmutableBytesWritable();

hkey.set (id.getBytes()) ;
KeyValue kv = new KeyValue (hkey.get (), Bytes.toBytes("values"),

Bytes.toBytes ("first value"),
Bytes.toBytes (number) ) ;

context.write (hkey, kv);

Listing 4.16. Kod klasy mapujacej przygotowujacy rekordy do zapisu do bazy.

W klasie mapujacej nalezy zwrdci¢ uwage, ze oprocz parsowania linii z pliku
wejsciowego, metoda map tworzy takze instancje obiektu ImmutableBytesWritable, ktéra
postuzy do zapisania klucza oraz do odpowiedniego czytania plikow systemu HDFS
zawierajacego informacje o partycjach w tabeli docelowej. Do zapisu samego rekordu
utworzony zostanie obiekt klasy KeyValue, ktéry jako parametry przyjmuje wartos¢ klucza,
nazwe¢ rodziny kolumn oraz nazwe kolumny docelowej. Taka para klucz-warto$¢ zostaje
przekazana dalej do kontekstu programu. Jako, ze nie zdefiniowana zostata klasa redukujaca,
powyzsze rezultaty sa traktowane jako rezultat dziatania programu MapReduce. Na listingu

4.17. zostat przedstawiony kod gtowny programu.
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public class MaxValueMultipleInput {
public static void main(String[] args) throws Exception {
Scan scan = new Scan();
scan.setCaching (500) ;
scan.setCacheBlocks (false);

Configuration conf = new Configuration();
conf.set ("hbase.table.name", "MaxValuesRegion");

Job job = new Job () ;
job.setJarByClass (MaxValueMultipleInput.class);
job.setJobName ("Zapis do bazy HBase.");

MultipleInputs.addInputPath (job, new Path (
"/user/cloudera/input data/HBase file.txt"),
TextInputFormat.class,
MaxValueMultipleInputFileMapper.class);

MultipleInputs.addInputPath (job, new Path (
"/user/cloudera/input data/HBase file2.txt"),
TextInputFormat.class,
MaxValueMultipleInputFileMapper.class);

job.setMapOutputKeyClass (ImmutableBytesWritable.class);
job.setMapOutputValueClass (KeyValue.class) ;

job.setOutputFormatClass (HFileOutputFormat.class) ;
FileOutputFormat.setOutputPath (job, new Path ("output")):;
HTable hTable =

new HTable (job.getConfiguration (), "MaxValuesRegion") ;

HFileOutputFormat.configureIncrementallLoad (job, hTable);
job.waitForCompletion (true) ;

if (job.isSuccessful()) {

HBaseConfiguration.addHbaseResources (job.getConfiguration());

LoadIncrementalHFiles loadFfiles = new LoadIncrementalHFiles (
job.getConfiguration());

loadFfiles.doBulkLoad (new Path ("output"), hTable);

Listing 4.17. Kod gtéwnej klasy programu zapisujacego dane z plikow do bazy HBase.

Dziatanie catego programu zostato przedstawione na rysunku 4.7. Dzigki przekazaniu
danych konfiguracyjnych odnosnie tabeli docelowej, MapReduce jest w stanie automatycznie
wykry¢ liczbe regiondw, partycjonowa¢ dane oraz zatadowad je uzywajac odpowiedniej

liczby zadan redukujacych.
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Faza mapowania Faza redukcji

HBase_file

HBase_file2

HBase

MaxValuesRegion

T~ Region A-H

Region H-Q

Region Q-Z

Rysunek 4.7. Schemat obrazujacy dziatanie programu zapisujacego dane do poszczegdlnych
regionéw w tabeli HBase.

W tym przykladzie nalezy zwréci¢é uwage na kilka istotnych rzeczy:
setMapOutputKeyClass oraz setMapOutputValueClass konfiguruja typy wyjsciowe z kroku
mapujgcego w danym programie. Bardzo istotnym elementem jest tutaj konfiguracja formatu
klasy wyj$ciowe] job.setOutputFormatClass(HFileOutputFormat.class) ktora informuje caly
model o tym, ze rezultaty nalezy zapisa¢ do plikow HFile, sa to pliki w ktérych
przechowywane sg informacje w bazie HBase. Dodatkowo, aby sposéb zapisu do bazy byt
optymalny, nalezy przekaza¢ odpowiednie informacje o regionach do programu. Za
konfiguracje oraz stworzenie plikow (do odpowiednich regionow) stuzy metoda
configurelncrementallLoad, ktora jako parametr przyjmuje instancje programu oraz instancje
klasy HTable, ktora zawiera informacje o tabeli docelowej. Nastepnie, wewnatrz instrukcji if
odbywa si¢ juz tadowanie z plikow bezposrednio do bazy HBase. Pobierana jest informacja
0 konfiguracji programu, a takze tworzona instancja klasy LoadIncrementalHFiles, Kktora
posiada metode doBulkLoad. Metoda ta jako parametr pobiera lokalizacje folderu, w ktérym
znajduja sie¢ pliki HFile oraz informacje o tabeli docelowej. Gdyby =zaistniata potrzeba
okreslenia klasy redukujacej dla zapisu do bazy HBase mozna by bylo doda¢ klase
dziedziczaca po klasie TableReducer 1 implementujaca metodg reduce. Bardzo istotnym
elementem jest tutaj odpowiednie ustawienie regiondéw, gdyz ma to bezposredni wptyw na
1los¢ zadan redukujgcych programu. Dla kazdego regionu tworzone sa oddzielnie zadania

redukujace.

Uruchomienie oraz analiza programu zapisujacego dane do bazy HBase
Aby poprawnie uruchomi¢ program nalezy upewnic si¢, ze pliki z danymi znajduja
si¢ w systemie HDFS. Listing 4.18. przedstawia list¢ operacji jakie nalezy wykona¢ aby

przygotowac dane oraz uruchomi¢ program.
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hadoop fs -copyFromLocal HBase file.txt
/user/cloudera/input data/HBase file.txt
hadoop fs -copyFromLocal HBase file2.txt
/user/cloudera/input data/HBase file2.txt
export HADOOP CLASSPATH=S$ (hadoop classpath)
export HADOOP CLASSPATH=$HADOOP CLASSPATH:/usr/lib/hbase/lib/*
export HADOOP_CLASSPATH=$HADOOP_CLASSPATH: /usr/lib/hbase/*
javac -classpath S${HADOOP CLASSPATH} *.java
jar -cvf MultipleInputs.jar *.class
hadoop jar MultipleInputs.jar MaxValueMultipleInput

Listing 4.18. Przygotowanie danych oraz uruchomienie programu.

Na listingu 4.19. przedstawione zostaly dzienniki po uruchomieniu programu.
Program MapReduce jest w stanie doktadnie obliczy¢ liczbe partycji w danej bazie HBase
oraz przypisa¢ odpowiednia liczbe operacji redukujacych aby zwigkszy¢ wydajnos$¢ zapisu.
Dodatkowo, dane stuzace do zapisu do poszczegodlnych partycji sg przechowywane w plikach
w systemie HDFS 1 s3a dostgpne dla wszystkich operacji w danym programie. Kazda
zZ operacji redukujacych moze by¢ wykonywana na oddzielnej maszynie, a doktadniej na tej,
na ktorej znajduje si¢ konkretny region bazy HBase. Ostatni fragment dziennikéw zadan

informuje o tym jaki plik HFile, b¢dzie zatadowany do bazy HBase.

18/06/02 10:55:26 INFO mapreduce.HFileOutputFormat2: Looking up current regions for table MaxValuesRegion

18/06/02 10:55:26 INFO mapreduce.HFileOutputFormat2: Configuring 3 reduce partitions to match current region count

18/06/02 10:55:26 INFO mapreduce.HFileOutputFormat2: Writing partition information to /user/cloudera/hbase-
staging/partitions_2561596d-f75e-42a7-844c-22be2fd91ece

(-]

18/06/02 10:55:29 INFO input.FilelnputFormat: Total input paths to process : 2

18/06/02 10:55:29 INFO mapreduce.JobSubmitter: number of splits:8

(]

18/06/02 10:55:30 INFO mapreduce.Job: Running job: job_1527955118689 0010

18/06/02 10:55:43 INFO mapreduce.Job: map 0% reduce 0%

18/06/02 10:56:08 INFO mapreduce.Job: map 1% reduce 0%

[..]

18/06/02 12:03:43 INFO mapreduce.LoadIncrementalHFiles: Trying to load
hfile=hdfs://quickstart.cloudera:8020/user/cloudera/output/values/471d7763dddc42fd94eee3bb7b40532d first=HAAAAEEVWHGG
last=PZZZZYRKXLSU

18/06/02 12:03:43 INFO mapreduce.LoadIncrementalHFiles: Trying to load
hfile=hdfs://quickstart.cloudera:8020/user/cloudera/output/values/14dd4fb877eb4e8h82d4832edfc77cdO first=QAAAAKIDEGWA
last=2727ZZTFVQANO

18/06/02 12:03:43 INFO mapreduce.LoadIncrementalHFiles: Trying to load
hfile=hdfs://quickstart.cloudera:8020/user/cloudera/output/values/c31aef50879d41c8af6d116daed62daa first=AAAAAEXBUHLV
last=GZZ2ZZYXRMWYB

Listing 4.19. Kluczowe wpisy do dziennika zadan informujgce o przygotowaniu oraz przebiegu
programu zapisujgcego dane do bazy HBase.
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Czasy wykonania programu prezentujg si¢ nastepujaco:

Calkowity czas wykonania programu: 8 minut i 31 sekund

Sredni czas zadania mapujacego: 1 minuta i 36 sekund

Sredni czas zadania redukujacego: 2 minuty i 39 sekund

Liczba zadan mapujacych jest rowna 8, natomiast liczba zadan redukujacych
wyniosta 3

Liczba przeprocesowanych plikow: 2, taczna wielko$¢ plikow: 1 GB danych

tekstowych.
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5. Analiza danych ankietowych

5.1. Opis zalozen oraz przygotowanie kodu zrédlowego
W tym rozdziale zostalo ukazane praktyczne zastosowanie implementacji modelu

MapReduce do analizy realnych danych statystycznych. Dane zostaly zebrane podczas jednej
z ankiet przeprowadzonych w Stanach Zjednoczonych. Ankieta zawiera informacje o stanie
majatkowym obywateli, np. ilo$¢ osoéb W rodzinie, miejsce zamieszkania, dochod na osobe,
wysoko$¢ ptaconego czynszu czy chociazby dostep do Internetu. Celem zadania bedzie
0szacowanie procentu spoteczenstwa amerykanskiego posiadajgcego dostep do Internetu. Do
analizy wykorzystano dwa pliki o wielkosci okoto 600MB kazdy oraz mniejszy plik bedacy
stownikiem danych. W ankiecie wzigto udziat okoto trzy miliony oséb, a wigc w obu plikach
znajduje si¢ okolo trzy miliony rekordéw danych. Publicznie dostgpne dane zostaly pobrane
ze strony https://www.kaggle.com/census/2015-american-community-survey. Na listingu 5.1.
przedstawiono klase mapujaca programu dla pliku z danymi. Metoda map przeksztalca lini¢
zpliku na tablice elementow typu String, nastgpnie poszczegdlne elementy tablicy
przypisywane sg do zmiennej output tworzac tym samym wyj$cie z kroku mapujacego.
Kluczem w tym przypadku jest identyfikator stanu, natomiast wartoscig jest linia tekstu, ktora
zawiera list¢ atrybutow oddzielong przecinkiem. Lista atrybutoéw zawiera nastepujace
informacije:

1. rodzaj dostepu do Internetu

2. liczba os6b zamieszkatych w danym gospodarstwie

3. rodzaj gospodarstwa (prywatne, firma).

public class CommSurveyMapper extends
Mapper<LongWritable, Text, Text, Text> {

@Override
protected void map (LongWritable key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException {
String[] vals = value.toString() .split(",");

if (vals[l].equalsIgnoreCase ("SERIALNO"))
return;

String serialld = vals[1l];

String stateld = vals[5];

String internetAccess = vals[1ll];
if (internetAccess.isEmpty())
internetAccess = "N/A";

String numberOfPeople = vals[9];
if (numberOfPeople.isEmpty()) {
numberOfPeople = "N/A";
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}

String housingType = vals[10];
if (housingType.isEmpty())
housingType="N/A";

String output =
"DATA, "+seriallId+","+statelId+","+internetAccess+", "+numberOfPeo

ple+","+","+thousingType;

context.write (new Text (stateld), new Text (output)):;

Listing 5.1. Klasa mapujgca dla pliku z danymi.

Ze wzgledu na to, ze plik z danymi nie zawiera informacji o stanie, jedynie jego
identyfikator, potrzebne jest rowniez pobranie stownika danych z informacjami o stanach

i identyfikatorach. Rysunek 5.1. przedstawia schemat dziatania programu.

Faza mapowania Faza redukcji

ss15husa.csv

Plik CommSurveyOutputStats ze
statystykami

S

ss15husb.csv

7

nns),

PUMSDataDict15.txt

Rysunek 5.1. Schemat dziatania programu do analizy danych ankietowych.

Kod z listingu 5.2. realizuje zadanie mapujace dla pliku bedacego stownikiem danych.
Metoda map pobiera lini¢ danych oraz tworzy z niej tablice elementéw typu String.
Nastepnie przypisuje poszczegdlne wartosci takie jak: identyfikator stanu, nazwa stanu oraz
jego skrot. Waznym elementem tutaj jest dodanie przedrostka META do zmiennej output,
ktora przekazywana jest na wyjscie klasy mapujacej. Dzieki temu klasa redukujaca bedzie
W stanie rozpoznaé, ktore dane pochodza z klasy mapujacej odpowiedzialnej za stownik
danych, a ktdre za realne dane. Kluczem w tym przypadku jest rowniez identyfikator stanu.
Dzigki temu, ze obie klasy mapujace zwracaja klucz o takiej samej wartosci biznesowej,
mozliwe bedzie polaczenie danych ze stownikiem danych, czyli wykonania tzw. operacji

JOIN [9].

45



public class CommSurveyMetadataMapper extends
Mapper<LongWritable, Text, Text, Text> {

@Override
protected void map (LongWritable key, Text value, Context context)
throws IOException, InterruptedException {

String line = value.toString();
if(!line.contains ("State Code"))

return;
else(
String[] wvals = line.split(",");
String stateld = vals[l];
String stateName = vals[2];

String stateShortcut = vals[3];

String output =

"META, "+stateId+", "+stateName+", "+stateShortcut;
context.write (new Text (stateld),new Text (output));

Listing 5.2. Klasa mapujaca dla stownika danych.

Na listingu 5.3. przedstawiony jest kod klasy redukujacej. Na poczatku tworzony jest
obiekt klasy CommSurveyOutputStats, ktory bedzie odpowiedzialny za przechowywanie
rezultatow obliczen, a takze za implementacj¢ metod stuzacych do zapisu danych do systemu
HDFS. Reduktor w tym przypadku odpowiada za okreslenie czy dane dla podanego klucza
pochodzg z pliku tekstowego czy z stownika danych. W pierwszym przypadku zbierane sg
dane ankietowe, przypisywane sa one do klasy zawierajacej rezultaty obliczen. W drugim
przypadku pobierane sg informacje o stanie, dla ktorego przeprowadzane sa obliczenia. Klasa
redukujgca jest w stanie rozr6znic¢ oba typy danych wejsciowych dzigki przedrostkowi DATA

lub META.

public class CommSurveyReducer extends
Reducer<Text, Text, Text, CommSurveyOutputStats> ({
@Override
protected void reduce (Text arg0,Iterable<Text> argl,Context arg2)
throws IOException, InterruptedException {
CommSurveyOutputStats outputStat = new CommSurveyOutputStats();

for (Text values : argl) {
String[] vals = values.toString() .split(",");
if(vals[0].equalsIgnoreCase ("DATA")) {
String numberOfPeople = vals[4];
String inType = vals[3];
Long pplNumber = 0OL;
if (!numberOfPeople.equals ("N/A"™)) {
pplNumber = Long.parselLong (numberOfPeople) ;
}

else {
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pplNumber=1L; // assume at least one person
}
outputStat.numberOfPeople+=pplNumber;
outputStat.incrStats (inType, pplNumber) ;
}
else if(vals[0].equalsIgnoreCase ("META")) {
outputStat.stateName = vals[2];
outputStat.stateShortcut = vals[3];
}
}
outputStat.calculateAverages() ;
outputStat.stateId = arg0.toString();
arg2.write (arg0, outputStat);

Listing 5.3. Klasa redukujgca programu odpowiedzialna za potaczenie danych ze stownikami oraz
wykonanie obliczen.
Dane zapisywane sg do oddzielnej klasy CommSurveyOutputStats implementujacej interfejs
Writable pochodzacy z biblioteki gtownej Hadoop. Dzigki temu klasa moze by¢ bezposrednio
zapisywana jako rezultat obliczen do kontekstu aplikacji. Mozliwe jest rowniez
przekazywanie klienckich klas pomiedzy operacjami Map oraz Reduce, jednakze w tym
przypadku jeden obiekt typu String dziata szybciej, gdyz poszczegllne wartosci oddzielone
sg przecinkami i odpowiednio obstugiwane w klasie redukujagce. Na listingu 5.4.

przedstawiono kod klasy CommSurveyOutputStats.

public class CommSurveyOutputStats implements Writable {

public String stateld;

public String stateName;

public String stateShortcut;

public Long numberOfPeople = 0L;

public Long npWithInternetSubscription = 0L;
public Long npWithInternetNoSubscription = 0L;
public Long npWithoutInternet = 0L;

public Long npDontSpecifyInternetAccess = 0L;
public String percentpWithInternetSubscription;
public String percentpWithInternetNoSubscription;
public String percentpWithoutInternet;

public String percentpDontSpecifyInternetAccess;

public void calculateAverages () {
percentpWithInternetSubscription =
String.format ("%.2f", ((double) npWithInternetSubscription /
numberOfPeople)) ;
percentpWithInternetNoSubscription
=String.format ("$.2f", ((double) npWithInternetNoSubscription /
numberOfPeople)) ;
percentpWithoutInternet = String.format ("%.2f", ((double)
npWithoutInternet / numberOfPeople));
percentpDontSpecifyInternetAccess =
String.format ("%.2f", ( (double) npDontSpecifylInternetAccess /
numberOfPeople)) ;
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public void incrStats(String internetType, Long adds) {

if (internetType.equalsIgnoreCase ("N/A"))
npDontSpecifyInternetAccess = npDontSpecifyInternetAccess
+ adds;

if (internetType.equalsIgnoreCase ("1"))
npWithInternetSubscription = npWithInternetSubscription +
adds;

if (internetType.equalsIgnoreCase ("2"))
npWithInternetNoSubscription =
npWithInternetNoSubscription + adds;

if (internetType.equalsIgnoreCase ("3"))
npWithoutInternet = npWithoutInternet + adds;

@Override

public void readFields (DataInput arg0) throws IOException {
stateld = arg0.readUTF () ;
stateName = arg0.readUTF () ;
stateShortcut = arg0.readUTF () ;
numberOfPeople = argl.readLong () ;
npWithInternetSubscription = arg0.readLong() ;
npWithInternetNoSubscription = arg0.readLong() ;
npWithoutInternet = arg0.readLong() ;
npDontSpecifyInternetAccess = arg0.readLong() ;
percentpWithInternetSubscription = arg0.readUTF () ;
percentpWithInternetNoSubscription = arg0.readUTF () ;
percentpWithoutInternet = arg0.readUTF () ;
percentpDontSpecifyInternetAccess = arg0.readUTF () ;

}

@Override

public void write(DataOutput arg0) throws IOException ({
arg0.writeUTF (stateld) ;
arg0.writeUTF (stateName) ;
arg0.writeUTF (stateShortcut) ;
arg0.writeLong (numberOfPeople) ;
arg0.writeLong (npWithInternetSubscription);
arg0.writeLong (npWithInternetNoSubscription);
arg0.writeLong (npWithoutInternet) ;
arg0.writeLong (npDontSpecifyInternetAccess) ;
arg0.writeUTF (percentpWithoutInternet) ;
arg0.writeUTF (percentpWithInternetNoSubscription) ;
arg0.writeUTF (percentpWithoutInternet) ;
arg0.writeUTF (percentpDontSpecifyInternetAccess);

@Override
public String toString () {
return "CommSurveyOutputStats [STATE ID=" + stateld

+ ", STATE NAME=" + stateName
+ ", STATE SHORTCUT=" + stateShortcut
+ ", NUMBER OF PEOPLE=" + numberOfPeople
+ ", PEOPLE WITH INTERNET SUBS=" +
npWithInternetSubscription
+ ", PEOPLE WITH INTERNET NO SUBS="
+ npWithInternetNoSubscription + ",
PEOPLE WITHOUT INTERNET="
+ npWithoutInternet + ",
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PEOPLE DONT SPECIFY INTERNET ACCESS="

+ npDontSpecifyInternetAccess

+ ", PRCT PEOPLE WITH INTERNET SUBS="

+ percentpWithInternetSubscription

+ ", PRCT_PEOPLE WITH INTERNET NO SUBS="

+ percentpWithInternetNoSubscription

+ ", PRCT PEOPLE WITHOUT INTERNET=" +
percentpWithoutInternet

+ ", PRCT_PEOPLE DONT SPECIFY INTERNET ACCESS="
+ percentpDontSpecifyInternetAccess + "1";

Listing 5.4. Kod klasy przechowujacej wyniki obliczen oraz umozliwiajacy przekazanie ich do

kontekstu programu — na wyjscie kroku Reduce.

Klasa CommSurveyOutputStats zawiera ponizsze elementy:

1.
2.

Deklaracje pol, ktore przechowujg dane statystyczne dla danego stanu

Metode incrStats, ktora odpowiada za modyfikacje pol

Metode calculateAverages odpowiadajaca za obliczenie Srednich wartosci dla danego
stanu

Implementacj¢ metody readFields z interfejsu Writable stuzacej do odczytu danych
przez kontekst aplikacji

Implementacj¢ metody write stuzaca do zapisu danych do kontekstu aplikacji
Przestonieta metode toString, ktora bedzie uzyta przy zapisie danych do pliku.

Kod glowny programu znajduje si¢ na listingu 5.5. Pierwszym elementem programu

jest utworzenie instancji klasy Job, ktora reprezentuje nasz program. Nastepnie, dodane sg

przy pomocy metody add/nputPath klasy Multipleinputs, rozne pliki wejsciowe — z danymi

oraz stownik danych. Dla kazdego rodzaju plikéw dodana jest odpowiednia klasa mapujaca.

Na koncu dodane sg informacje o typach wyjsciowych z poszczegdlnych krokow Map oraz

Reduce.

public class CommSurveyMain {

public static void main(String[] args) throws IOException,
ClassNotFoundException, InterruptedException {

Job job = new Job();
job.setJarByClass (CommSurveyMain.class) ;
job.setJobName ("Analiza statystyczna.");
MultipleInputs.addInputPath (job,new Path (
"/home/cloudera/Desktop/untitled folder/2015-american-—
community-survey/sslbhusa.csv"),
TextInputFormat.class, CommSurveyMapper.class):;
MultipleInputs.addInputPath (job,new Path (
"/home/cloudera/Desktop/untitled folder/2015-american-—
community-survey/sslb5husb.csv"),
TextInputFormat.class, CommSurveyMapper.class):;
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MultipleInputs.addInputPath (job, new

Path ("PUMSDataDictl5.txt"),

TextInputFormat.class, CommSurveyMetadataMapper.class);
FileOutputFormat.setOutputPath (job, new Path ("output")):;
job.setReducerClass (CommSurveyReducer.class) ;
job.setMapOutputKeyClass (Text.class) ;
job.setMapOutputValueClass (Text.class) ;
job.setOutputKeyClass (Text.class);
job.setOutputValueClass (CommSurveyOutputStats.class) ;
System.exit (job.waitForCompletion (true) 2 0 : 1);

Listing 5.5. Klasa gldwna programu analizujacego dane statystyczne przy uzyciu MapReduce.

5.2. Przedstawienie rezultatow dzialania programu

Przed uruchomieniem programu nalezy umiesci¢ wszystkie pliki w systemie HDFS,

np. uruchamiajac polecenia z listingu 5.6.

hadoop fs -mkdir /user/cloudera/home/2015-american-community-survey

hadoop fs -copyFromLocal sslb5husa.csv /user/cloudera/home/2015-american-
community-survey/sslb5husa.csv

hadoop fs -copyFromLocal sslb5husb.csv /user/cloudera/home/2015-american-
community-survey/ssl5husb.csv

hadoop fs -copyFromLocal PUMSDataDictl5.txt /user/cloudera/home/2015-
american-community-survey/PUMSDataDictl5.txt

export HADOOP_ CLASSPATH=S$ (hadoop classpath)
javac -classpath ${HADOOP CLASSPATH} *

jar -cvf CommSurvey.jar *.class

hadoop jar CommSurvey.jar CommSurveyMain

Listing 5.6. Przygotowanie oraz uruchomienie programu do analizy danych statystycznych.

Wynikiem wykonania powyzszych polecen jest uruchomienie programu MapReduce.
Z dziennikow zadania dostepnych pod wskazanym adresem URL po wykonaniu programu
mozna odczyta¢ nastepujace informacje:
e (Czas trwania catego programu: 1 minuta 32 sekundy
e Sredni czas trwania kroku mapujacego to 20 sekund
e Sredni czas trwania kroku redukujacego to 5 sekund
e Liczba operacji mapujacych wyniosta 11 (po 5 na kazdy plik oraz 1 na plik z
metadanymi) oraz 1 operacja redukujaca
Dodatkowo, program rozpoczat kroki redukujace jeszcze zanim zakonczono kroki

mapujace, pozwala to skroci¢ czas trwania catego programu. Innym istotnym elementem jest
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fakt, ze program MapReduce potrzebuje sporo czasu na komunikacj¢ z planistg zasobow,
zarzadcami weztow oraz na dostgp do zasobow w systemie plikow HDFS. Z tego powodu
MapReduce nadaje si¢ $wietnie do przetwarzania plikow wsadowych, kiedy rezultaty nie
musza by¢ dostepne natychmiast. MapReduce stabo sprawdza si¢ natomiast kiedy potrzebny
jest ciaggly dostep do najéwiezszych danych. Rezultatem wykonania programu jest plik part-r-
00000 z zebranymi informacjami o liczbie 0sob posiadajacych dost¢p do Internetu dla danego

stanu. Fragment pliku wyj$ciowego z rezultatami analizy pokazano na listingu 5.7.

06 CommSurveyOutputStats [STATE ID=06,
STATE NAME=California,
STATE SHORTCUT=CA,
NUMBER OF PEOPLE=374943,
PEOPLE WITH INTERNET SUBS=310032,
PEOPLE_WITH_INTERNET_NO_SUBS=10930,
PEOPLE_WITHOUT_INTERNET=38640,
PEOPLE DONT SPECIFY INTERNET ACCESS=15341,
PRCT PEOPLE WITH INTERNET SUBS=0.83,
PRCT PEOPLE WITH INTERNET NO SUBS=0.03,
PRCT_PEOPLE_WITHOUT_INTERNET=O.lO,
PRCT_PEOPLE_DONT_SPECIFY_INTERNET_ACCESS=0.04]

08 CommSurveyOutputStats [STATE ID=08,
STATE NAME=Colorado,
STATE_SHORTCUT=CO,
NUMBER OF PEOPLE=53570,
PEOPLE WITH INTERNET SUBS=45298,
PEOPLE WITH INTERNET NO SUBS=1500,
PEOPLE WITHOUT INTERNET=4676,
PEOPLE DONT SPECIFY INTERNET ACCESS=2096,
PRCT PEOPLE WITH INTERNET SUBS=0.85,
PRCT PEOPLE WITH INTERNET NO SUBS=0.03,
PRCT PEOPLE WITHOUT INTERNET=0.09,
PRCT PEOPLE DONT SPECIFY INTERNET ACCESS=0.04]

Listing 5.7. Rezultaty obliczen — dane statystyczne mieszkancéw USA odnosnie dostepu do Internetu.

Na podstawie listingu wida¢, ze dla dwoch stanéow okoto 85% ludzi ma staty dostep
do Internetu, okoto 10% ludzi deklaruje, Ze nie ma dostepu do Internetu. Swiadcza o tym
warto$ci zmiennej PRCT_PEOPLE_WITH_INTERNET_SUBS, ktora informuje o tym jaki procent
0sob posiada dostep do Internetu w danym stanie oraz PRCT_PEOPLE_WITHOUT_INTERNET,

ktora informuje jaki procent oséb takiego dostepu nie posiada.
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5.3. Wykorzystanie MapReduce jako API wyzszego poziomu
Analizujgc doktadnie otrzymane rezultatu oraz dzialanie programu mozna zauwazyc¢,
ze wykonane zostato zwykte zapytanie SQL na plikach w klastrze. Wynik rezultatow catego
powyzszego programu mozna zobrazowac przy uzyciu zapytania SQL ukazanego na listingu
5.8. Zapytanie SQL nie pochodzi z zadnego konkretnego dialektu a jedynie obrazuje ide¢

programu.

SELECT data.STATE ID,
metadata.STATE NAME,
metadata.STATE SHORTCUT,
COUNT (*) NUMBER OF PEOPLE,

SUM(IF (InternetType="1")) AS PEOPLE_WITH INTERNET SUBS,

SUM(IF (InternetType="2")) AS PEOPLE WITH INTERNET NO_ SUBS,

SUM(IF (InternetType="3")) AS PEOPLE_WITHOUT INTERNET,

SUM(IF (InternetType="N/A")) AS PEOPLE DONT SPECIFY INTERNET ACCESS,
SUM(IF (InternetType="1"))/COUNT (*) AS PRCT PEOPLE WITH INTERNET SUBS,
SUM(IF (InternetType="2"))/COUNT (*) AS PRCT PEOPLE WITH INTERNET NO SUBS,
SUM (IF (InternetType="3"))/COUNT (*) AS PRCT PEOPLE WITHOUT INTERNET,

SUM(IF (InternetType="N/A")) /COUNT (*) AS

PRCT PEOPLE DONT SPECIFY INTERNET ACCESS

FROM (SELECT * FROM "ssl5husa csv" UNION ALL SELECT * FROM "ssl5husb.csv")
data

INNER JOIN "PUMSDataDictl5.txt" metadata ON (data.STATE ID =
metadata.STATE ID)

GROUP BY data.STATE_ID, metadata.STATE_NAME, metadata.STATE_SHORTCUT;

Listing 5.8. Logiczna reprezentacja wykonanego zadania przy uzyciu sktadni jezyka SQL.

Powyzszy kod jest duzo czytelniejszy i zdecydowanie prostszy do napisania oraz
analizy niz programy MapReduce pisane w Javie. W Klastrze dostepne sa juz odpowiednie
narzgdzia, ktére potrafig thumaczy¢ jezyk SQL na programy MapReduce i analizowaé pliki,
ktore przybieraja formy tabelaryczne tak jak w przypadku zwyktych baz relacyjnych. Takie
rozwigzania udostepnia juz miedzy innymi Apache Hive. Hive pozwala na utworzenie tabel
na istniejacych plikach tekstowych oraz ich analizg przy uzyciu zapytan jezyka HQL Hive
Query Language, ktory oparty jest na jezyku SQL. Wewnetrznie, zapytania HQL s3
przetwarzane na programy MapReduce oraz uruchamiane w klastrze do pobrania

odpowiednich danych [10].

5.4. Dyskusja

Podsumowanie wszystkich analiz zostato przedstawione w tabeli 5.1. Na podstawie
takiego zestawienia oraz wnioskéw znajdujacych si¢ po kazdej analizie mozna stwierdzié

kilka istotnych faktéw odnosnie programowania przy uzyciu MapReduce.
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Podrozdziat | Rodzaj przetwarzania Dane Dane wyjsciowe | Dostepne Calkowity czas
pracy wejsciowe zasoby przetwarzania
4.1 Przykladowy program 420MB Plik zawierajacy | 4GB RAM, 8 min 21 sekund
MapReduce danych, 4 maksymalna 2vCPU
pliki warto$¢ dla
jednakowej danego
wielkosci identyfikatora
4.2 Przyktadowy program 10GB danych | Plik zawierajacy | 13,4GB 13 min 14
MapReduce — rozne dane maksymalna RAM, sekund
wejsciowe w tym wartos$¢ dla 4vCPU
odczytanie warto$ci z danego
bazy/ partycjonowanie identyfikatora
4.3 Program MapReduce 1GB danych Dane doste¢pne 13,4GB 8 minut 31
czytajacy dane z pliku i w bazie NoSQL | RAM, sekund
zapisujacy do bazy 4vCPU
NoSQL
5 Analiza danych 1GB danych Plik zawierajacy | 13,4GB 1 minuta 32
statystycznych tekstowych + | rezultaty RAM, sekundy
metadane obliczen 2vCPU

Tabela 5.1. Zestawienie wszystkich wykonanych analiz.

Zwigkszenie szybko$ci 1 wydajnos$ci dzialania programoéw mozna osiagnaé poprzez
dodanie dodatkowych zasobow na jednej z maszyn lub tez dodanie zupelnie nowych weztow
roboczych do klastra komputerowego. Ze wzgledu na to, ze MapReduce korzysta z systemu
YARN nowe zasoby zostang wykryte oraz uzyte automatycznie, nie potrzeba konfigurowac
zadnych dodatkowych elementow ani zmienia¢ definicji programu. Dzigki temu
skalowalno$¢ systemu przebiega w prosty sposob oraz ma charakter liniowy. Im wigcej
kontenerdéw jest dostepnych w klastrze komputerowym tym szybciej dziata¢ bedzie program.
Dzigki dostgpnosci rozwigzan chmurowych mozliwosci skalowania systemow sa bardzo
duze, w duzych systemach produkcyjnych w kilka godzin mozna zwigkszy¢ wydajnosé
procesow o kilkaset lub nawet kilka tysigcy procent poprzez dodanie nowych zasobow lub
catych weztow roboczych. Niestety wigze si¢ to z reguty z duzymi kosztami. Dzigki temu, ze
MapReduce komunikuje si¢ bezposrednio z systemem YARN, pozostaje on jednak jednym
Z najefektywniejszych modeli dziatajagcych na platformie Hadoop.

Wykonanie programu nawet na matych zbiorach danych potrafi zaja¢ od kilku do
kilkunastu minut. MapReduce $wietnie sobie radzi z analizowanie duzych zbiorow danych,
ale wykonywanie prostych operacji zajmuje zdecydowanie zbyt duzo czasu. Wynika to
z faktu, ze program musi sprawdzi¢ dane, inicjalizowac procesy czy tez negocjowac zasoby.
Z tego powodu programy pracujace w tym modelu nie powinny by¢ uzywane bezposrednio

do wykonywania analiz czasu rzeczywistego. Przyktadem jest tutaj ostatnia analiza dotyczaca
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korzystania z Internetu przez spoleczenstwo amerykanskie, do przetworzenia niewielkiej
ilosci danych program potrzebowat az 90 sekund. W przypadku kiedy uzytkownik koncowy
potrzebuje wygenerowac raport na matej ilosci danych, czas trwania programu wynoszacy 90
sekund moze by¢ zbyt dlugim czasem oczekiwania i powodowaé zmniejszenie efektywnosci
pracy oraz liczby analiz dokonywanych przez uzytkownikoéw w ciggu dnia.

Innym mankamentem modelu jest rowniez brak dostepnosci do operacji posrednich.
Uzytkownik ma dostgp jedynie do danych zrédlowych oraz koncowych, nie ma mozliwos$ci
podejrzenia danych w trakcie wykonywania programu. Programy MapReduce z reguly
zawierajg wiele przeksztalcen — nie ma wtedy mozliwosci obejrzenia rezultatow po kilku
wybranych operacjach. Chcac podglada¢ rezultaty posrednich obliczeh nalezy dodatkowo
zapisywac je na dysk lub do innego systemu plikéw. Przyktadem narzedzia, ktore oferuje
taka mozliwo$¢ jest Spark. Dzigki interaktywnemu trybowi pracy Spark umozliwia
przegladanie pracy po niemal kazdej transformacji bez dodatkowych operacji wptywajacych
na caty program.

O ile analizy czasu rzeczywistego nie sg najlepszym zastosowaniem dla MapReduce,
0 tyle jego uzycie do przetwarzania duzych plikbw wsadowych w statyczny sposob jest
idealnym rozwigzaniem. Typowym zastosowaniem modelu jest scenariusz, w ktorym istnieje
potrzeba pobrania danych z roznych zrédet, np. z dziennikow pochodzacych ze stron
internetowych, przeksztalcenia do odpowiedniej formy, integracja oraz przekazanie ich do
innego narzgdzia, ktére umozliwia szybsze analizowanie ustrukturyzowanych danych.
Przyktadem moze by¢ tutaj analiza z rozdziatu 4.2. W przeprowadzonej analizie
zintegrowano dane pochodzace z plikow tekstowych 1 bazy NoSQL, ale nie ma zadnych
przeciwskazan, aby uzywa¢ innych zrodel np. baz relacyjnych. Innym zastosowaniem
MapReduce sg analizy statyczne. Przyktadem moze by¢ tutaj proces, ktory pod koniec dnia
pobierze oraz policzy ilo$¢ wystgpien danych stow kluczowych wpisanych na witrynach
internetowych danego sklepu.

Na podstawie analizy z rozdziatu pigtego mozna zauwazy¢, ze udato si¢ zrealizowac
zadanie stworzenia rozproszonego zapytania SQL na plikach znajdujacych si¢ w systemie
HDFS. Wymagato to jednak do$¢ sporo pracy i pisania zaawansowanego kodu w jezyku
Java. Pisanie procesow MapReduce jest czasochtonne i skomplikowane, natomiast umozliwia
niskopoziomowg manipulacj¢ danych, nawet na poziomie bajtow. Uzytkownicy biznesowi
chcacy dokona¢ analizy czgsci danych w klastrze musieliby definiowaé klasy mapujace
I redukujace dla kazdej pojedynczej analizy co szybko mogloby doprowadzi¢ do ogromnych
kosztow, nieproporcjonalnych do uzyskanej wiedzy z poszczeg6lnych analiz. MapReduce
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w swoim dziataniu jest jednak do$¢ generyczny a dobrze zorganizowane API, ktore
udostepnia jest wykorzystywane przez narz¢dzia wyzszego poziomu, np. Hive.

Wszystkie procesy wykonywane w klastrze komputerowym mozna podzieli¢ na dwa
rodzaje: analizy wykonywane przez uzytkownikdw na danych znajdujacych si¢ w klastrze
oraz procesy shuzace do ekstrakcji, integracji oraz manipulacji danych. MapReduce
zdecydowanie bardziej nadaje si¢ do drugiego rodzaju procesow, gltéwnie do przetwarzania
danych duzych rozmiarbw na niskim poziomie abstrakcji lub tworzeniu raportow
statycznych. Do przegladania danych lub tworzenia raportow dynamicznych lepiej jest

uzywac¢ innych narzedzi, np. Hive lub Spark.
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6. Podsumowanie

W pracy dokonany zostal przeglad mozliwosci modelu MapReduce do analizy
danych. W czgéci teoretycznej przedstawione zostaly najwazniejsze elementy platformy
Hadoop takie jak: system YARN, rozproszony system plikbw HDFS oraz baza HBase.
Przedstawienie tych narzedzi mialo za zadanie pomdc w zrozumieniu programow
zaprezentowanych w kolejnych rozdziatach pracy. W tej czeSci omoéwiono takze model
MapReduce, sposob dziatania programow w klastrze komputerowym oraz instrukcje do
instalacji i weryfikacji $srodowiska uruchomieniowego. W czesci praktycznej wykonano
analizy obrazujace mozliwosci implementacji modelu na platformie  Hadoop.
Zaprezentowano programy, ktore pokazuja dziatanie podstawowych funkcjonalnosci
MapReduce, z ktérych korzysta¢ moze programista podczas pisania aplikacji. Programy
zawieraly przyklady implementacji krokow glownych Map oraz Reduce, krokow
opcjonalnych takich jak Combining oraz Partitioning, a takze przyktady mozliwosci odczytu
i zapisu danych pochodzacych z réznych Zrédet: plikow tekstowych oraz bazy danych.
W rozdziale pigtym wykonana zostala analiza danych ankietowych dotyczacych m.in.
posiadania pofaczenia Internetowego w Stanach Zjednoczonych. Analiza zostala
przeprowadzona na kilku plikach tekstowych w tym stownikach danych, ktore wczytane byty
przy pomocy roznych klas mapujacych oraz zagregowane i potaczone przy pomocy klasy
redukujacej. W wyniku tej analizy udato si¢ ustali¢ procent spoteczenstwa amerykanskiego
posiadajacego dostep do Internetu w poszczegdlnych stanach.

Autor za wlasny wklad pracy uwaza:

e Dokonanie przegladu serwisow i narzedzi platformy Hadoop oraz opisanie ich
najwazniejszych elementow

e Dokonanie przegladu literatury dotyczacej algorytmu MapReduce oraz
przedstawienie w pracy jego glownych zatozen

e Opracowanie mozliwosci implementacji programéw w modelu MapReduce

e Napisanie kodu zroédtowego i uruchomienie programéw w jezyku Java, skryptow
powtoki systemu Linux w jezyku BASH oraz utworzenie tabel w bazie HBase

e Zebranie i przedyskutowanie uzyskanych wynikdw.
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Zawartos¢ pltyty CD

Do pracy zostata dotaczona ptyta CD, ktora zawiera:

IZEWSKI Jakub EF-ZI 143917.pdf — tre§¢ pracy dyplomowej zapisana
w formacie .pdf

Implementacja.txt — plik tekstowy zawierajgce informacje odnos$nie instalacji systemu
uruchomieniowego

Pliki zrédtowe do rozdzialu 4.1 — folder zawierajacy kod programu do analizy plikow
tekstowych wykonanych w rozdziale 4.1

Pliki zrédtowe do rozdziatu 4.2 — folder zawierajacy kod programu do analizy danych
pochodzacych z r6znych formatéw zroédlowych dokonanej w rozdziale 4.2

Pliki zrodtowe do rozdziatu 4.3 — folder zawierajacy kod programu do zapisu danych
do bazy HBase z rodziatu 4.3

Pliki Zrodtowe do rozdziatu 5 — folder zawierajacy kod programu oraz dane
stownikowe potrzebne do przeprowadzenia analizy danych ankietowych

Z rozdziatu 5.
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Celem pracy byla analiza modelu MapReduce oraz jego implementacja na platformie
Hadoop. Oprocz samego modelu, w pracy zostaly opisane gtdéwne komponenty platformy
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The main goal of diploma thesis was to verify MapReduce model and its implementation
on Hadoop platform. The thesis contains technical description of Hadoop main
components: YARN, HDFS and HBase. There were few analyses prepared showing most
important aspects of programming MapReduce in Java: read and write of different data
formats, example of MapReduce usage in survey data analysis. Based on all analyses,
there were described most important advantages and disadvantages of the model and
presented few examples of MapReduce usage in analytical systems.
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