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Abstract-- The size of the databases used in today’s enterprises has been growing at exponential rates day by day. Simultaneously, the need to process and analyze the large volumes of data for business decision making has also increased. In several business and scientific applications, there is a need to process terabytes of data in efficient manner on daily bases. This has contributed to the big data problem faced by the industry due to the inability of conventional database systems and software tools to manage or process the big data sets within tolerable time limits. Processing of data can include various operations depending on usage like culling, tagging, highlighting, indexing, searching, faceting, etc operations. It is not possible for single or few machines to store or process this huge amount of data in a finite time period. This paper reports the experimental work on big data problem and its optimal solution using Hadoop cluster, Hadoop Distributed File System (HDFS) for storage and using parallel processing to process large data sets using Map Reduce programming framework. We have done prototype implementation of Hadoop cluster, HDFS storage and Map Reduce framework for processing large data sets by considering prototype of big data application scenarios. The results obtained from various experiments indicate favorable results of above approach to address big data problem.

Index Terms-- Big Data Problem, Hadoop cluster, Hadoop Distributed File System, Parallel Processing, Map Reduce

I. INTRODUCTION

In this electronic age, increasing number of organizations are facing the problem of explosion of data and the size of the databases used in today’s enterprises has been growing at exponential rates. Data is generated through many sources like business processes, transactions, social networking sites, web servers, etc. and remains in structured as well as unstructured form [1]. Today's business applications are having enterprise features like large scale, data-intensive, web-oriented and accessed from diverse devices including mobile devices. Processing or analyzing the huge amount of data or extracting meaningful information is a challenging task.


II. BIG DATA

The term “Big data” is used for large data sets whose size is beyond the ability of commonly used software tools to capture, manage, and process the data within a tolerable


elapsed time. Big data sizes are a constantly moving target currently ranging from a few dozen terabytes to many petabytes of data in a single data set [2]. Difficulties include capture, storage, search, sharing, analytics and visualizing. Typical examples of big data found in current scenario includes web logs, RFID generated data, sensor networks, satellite and geo-spatial data, social data from social networks, Internet text and documents, Internet search indexing, call detail records, astronomy, atmospheric science, genomics, biogeochemical, biological, and other complex and/or interdisciplinary scientific research, military surveillance, medical records, photography archives, video archives, and large-scale eCommerce. Big Data impacts include Walmart handles more than 1 million customer transactions every hour, which is imported into databases estimated to contain more than 2.5 petabytes of data - the equivalent of 167 times the information contained in all the books in the US Library of Congress, Facebook handles 40 billion photos from its user base and so on.

A. What is Big Data Problem?

Big Data has emerged because we are living in a society which makes increasing use of data intensive technologies. One current feature of big data is the difficulty working with it using relational databases and desktop statistics/visualization packages, requiring instead "massively parallel software running on tens, hundreds, or even thousands of servers"[3]. The various challenges faced in large data management include – scalability, unstructured data, accessibility, real time analytics, fault tolerance and many more. In addition to variations in the amount of data stored in different sectors, the types of data generated and stored—i.e., whether the data encodes video, images, audio, or text/numeric information—also differ markedly from industry to industry[4].

B. Big data techniques and technologies

Big data requires exceptional technologies to efficiently process large quantities of data within tolerable elapsed  times. Technologies being applied to big data include massively parallel processing (MPP) databases, data mining grids, distributed file systems, distributed databases, cloud computing platforms, the Internet, and scalable storage systems. Real or near-real time information delivery is one of the defining characteristics of Big Data Analytics. Latency is

therefore avoided whenever and wherever possible. A wide variety of techniques and technologies has been developed and adapted to aggregate, manipulate, analyze, and visualize big data [2]. These techniques and technologies draw from several fields including statistics, computer science, applied mathematics, and economics. This means that an organization that intends to derive value from big data has to adopt a flexible, multidisciplinary approach.

C. Hadoop [5]

The Apache Hadoop project develops open-source software for reliable, scalable, distributed computing. The Apache Hadoop software library is a framework that allows for the distributed processing of large data sets across clusters of computers using a simple programming model. It enables applications to work with thousands of computational independent computers and petabytes of data. Hadoop was derived from Google's MapReduce and Google File System (GFS).

D. HDFS (Hadoop Distributed File System) [5]

The Hadoop Distributed File System (HDFS) is a distributed file system providing fault tolerance and designed to run on commodity hardware. HDFS provides high throughput access to application data and is suitable for applications that have large data sets. Hadoop provides a distributed filesystem (HDFS) that can store data across thousands of servers, and a means of running work (Map/Reduce jobs) across those machines, running the work near the data. HDFS has master/slave architecture. Large data is automatically split into chunks which are managed by different nodes in the hadoop cluster.
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Figure 1: Data is distributed across nodes at load time

E. MapReduce Programming Framework [6]

MapReduce is a software framework introduced by Google in 2004 to support distributed computing on large data sets on clusters of computers . MapReduce is a programming model

for processing and generating large data sets. Users specify a map function that processes a key/value pair to generate a set of intermediate key/value pairs and a reduce function that merges all intermediate values associated with the same intermediate key [7].

"Map" step: The master node takes the input, partitions it up into smaller sub-problems, and distributes them to worker nodes. A worker node may do this again in turn, leading to a multi-level tree structure. The worker node processes the smaller problem, and passes the answer back to its master node. Map takes one pair of data with a type in one data domain, and returns a list of pairs in a different domain:

Map (k1, v1) → list (K2, v2)

"Reduce" step: The master node then collects the answers to all the sub-problems and combines them in some way to form the output – the answer to the problem it was originally trying to solve.
The Reduce function is then applied in parallel to each group, which in turn produces a collection of values in the same domain:

Reduce (K2, list (v2)) → list (v3)
[image: ]
Figure 2: Distributed Map and Reduce processes

III. SYSTEM ARCHITECTURE

The system architecture comprises of hadoop architecture, hadoop multi-node cluster setup, setup of HDFS and implementation of Map Reduce programming work to solve the data intensive problem.

A. HDFS Architecture [6]

As show in Figure 3, an HDFS cluster consists of a single NameNode, a master server that manages the file system

namespace and regulates access to files by clients. In addition, there are a number of DataNodes, usually one per node in the cluster, which manages storage attached to the nodes that they run on. HDFS exposes a file system namespace and allows user data to be stored in files. Internally, a file is split into one or more blocks and these blocks are stored in a set of DataNode. NameNode determines the mapping of blocks to Datanodes.
HDFS is designed to reliably store very large files across machines in a large cluster. It stores each file as a sequence of blocks.

B. Hadoop Cluster High Level Architecture [8]

Hadoop cluster comprises of a single master and multiple slaves or “worker nodes”. The JobTracker is the service within Hadoop that farms out MapReduce tasks to specific nodes in the cluster, ideally the nodes that have the data, or at least are in the same rack.
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Figure 3: HDFS Architecture

A TaskTracker is a node in the cluster that accepts tasks - Map, Reduce and Shuffle operations - from a JobTracker. The master node consists of a JobTracker, TaskTracker, NameNode, and DataNode. A slave or worker node acts as both a DataNode and TaskTracker. In a larger cluster, the HDFS is managed through a dedicated NameNode server to host the file system index, and a secondary NameNode that can generate snapshots of the name node's memory  structures, thus preventing file system corruption and reducing loss of data.
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Figure 4: Hadoop high-level architecture


IV. EXPERIMENTAL SETUP

For performing the big data experiments, setup of Hadoop data cluster comprising of four nodes and Hadoop Distributed File System (HDFS) for storage was used. Before moving to multi-node cluster, single node cluster was first configured and tested. Hadoop has too many configuration parameters to describe here, but the most relevant for the purpose of this evaluation is the number of concurrent Map and Reduce tasks that are allowed to run on each node. We configured our cluster to run eight concurrent tasks per server. Each Map/Reduce program that is run is partitioned into M map tasks and R reduce tasks. Input and output data for the Map/Reduce programs is stored in HDFS, while input and output data for the data-parallel stack-based implementation is stored directly on the local disks.One node was configured as Master node and other nodes were designated as slave nodes. The master node runs the “master” daemons: NameNode for the HDFS storage layer and JobTracker for the MapReduce processing layer. The slave nodes run the “slave” daemons: DataNode for the HDFS layer and TaskTracker for MapReduce processing layer. The master node was also used as slave node to increase the processing nodes. The software used for master and slave nodes was Sun Java 1.6, Ubuntu Linux 10.04 LTS and hadoop 1.0.3.
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Figure 5: Hadoop multi-node cluster setup



V. EXPERIMENT AND RESULTS

A. Text processing application

The first experiment was text processing word count experiment to count the number of words that occur within a set of large sized documents. The map function splits each document into words and outputs each word together with the digit "1." The output records are therefore of the form (word, 1). The MapReduce framework groups all the records with the same key (i.e., word) and feeds them into the reduce function. The reduce function sums the input values and outputs the word and the total number of occurrences in the document(s).
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Figure 6: Map Reduce for word count

1) Experiment with increase in number of nodes

Dataset: Size of files used = 100 Mb
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Figure 7: Execution time with varying number of nodes
2) Experiment with increase in size of dataset and nodes
[image: ]
Figure 8: Execution time with varying dataset and nodes

The above result indicates the execution time decreases with increase in number of nodes used in Hadoop cluster.

B. Earthquake Data Analysis

In the second experiment, we have analyzed the earth quake data published by U.S. Geological Survey (USGS). The earth quake data is available in the form of CSV (comma-separated values) files published at periodic intervals. The analysis of earth quake data provides answer to where the earthquakes occurred by location, number of earth quakes on particular date.

1) Experiment with increase in number of nodes

Dataset - 7 day Earthquake Report of USGS
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Figure 9: Quake analysis – No. of nodes v/s Execution time

2) Experiment with increase in size of dataset and nodes
[image: ]
Figure 10: Quake analysis – No. of days report v/s Execution time
The above experiment result indicates that Hadoop cluster is scalable to support increased dataset and takes less job execution time with increase in number of nodes.


VI. CONCLUSION AND FUTURE WORK

In this work, we have explored the solution to big data problem using Hadoop data cluster, HDFS and Map Reduce programming framework using big data prototype application scenarios. The results obtained from various experiments indicate favorable results of above approach to address big data problem. Future work will focus on performance evaluation and modeling of hadoop data-intensive applications on cloud platforms like Amazon Elastic Compute Cloud (EC2).
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II. BIG DATA

Thuật ngữ "Big Data" được sử dụng cho các tập dữ liệu lớn có kích thước vượt khả năng của những công cụ phần mềm thường được sử dụng để capture, manage và xử lý dữ liệu trong khoảng thời gian khá nhanh. Kích thước dữ liệu lớn là  mục tiêu thay đổi liên tục và hiện đang dao động từ vài chục terabyte đến nhiều petabyte dữ liệu trong một tập dữ liệu. Những thách thức gặp phải gồm capture, lưu trữ, tìm kiếm, chia sẻ, phân tích và trực quan hóa. Một số ví dụ  điển hình của Big data hiện nay được thu thập từ các nguồn web logs, dữ liệu được tạo bằng RFID, mạng cảm biến, dữ liệu vệ tinh và không gian địa lý, dữ liệu từ mạng xã hội, văn bản và tài liệu từ Internet, các keyword từ Internet, ghi nhận chi tiết cuộc gọi, ngành thiên văn học, khoa học khí quyển , nghiên cứu về cấu trúc, chức năng và sự phát triển của bộ gen, lĩnh vực hóa sinh, sinh học, và nghiên cứu khoa học phức tạp có liên hệ vơi một số  lĩnh vực khác như giám sát quân sự, hồ sơ y tế,  nhiếp ảnh, lưu trữ video và thương mại điện tử với quy mô lớn. Các tác động của Big data mà cụ thể là Walmart phải xử lý hơn 1 triệu giao dịch  khách hàng mỗi giờ, hàng triệu khách hàng đó được imported vào cơ sở dữ liệu ước tính  hơn 2,5 petabyte dữ liệu - tương đương với 167 lần thông tin chứa tất cả các cuốn sách trong Thư viện Quốc hội Hoa Kỳ và bản thân Facebook cũng xử lý khoản 40 tỷ bức ảnh từ người dùng của họ.

A.Vấn đề Big data là gi ?

Dữ liệu lớn đã hiện hữu bởi vì chúng ta đang sống trong một xã hội mà con người tạo nên sự gia tăng do sử dụng nhiều công nghệ có liên quan đến dữ liệu. Một tính năng hiện tại của dữ liệu lớn là gặp khó khăn khi làm việc với cơ sở dữ liệu quan hệ và các gói thống kê / trực quan hóa từ máy tính để bàn, thay vì đòi hỏi "phần mềm xử lý song song  trên hàng chục, hàng trăm hoặc thậm chí hàng nghìn máy chủ". Những thách thức khác nhau phải đối mặt trong quản lý dữ liệu lớn cũng bao gồm - khả năng mở rộng, dữ liệu phi cấu trúc, khả năng truy cập, phân tích thời gian thực, khả năng chịu lỗi và nhiều hơn thế nữa. Ngoài các biến thể về lượng dữ liệu được lưu trữ trong các sector khác nhau như các dạng dữ liệu video, hình ảnh, âm thanh hoặc thông tin văn bản / dạng số có nên mã hóa hay không cũng có sự khác biệt rõ rệt từ các lĩnh vực với nhau.

B-Kỹ thuật và công nghệ trong Big data

Big data cần những công nghệ đặc thù để xử lý  lượng lớn dữ liệu môt cách hiệu quả trong thời gian chấp nhận được. Những công nghệ đang được áp dụng cho Bisg data gồm cơ sở dữ liệu xử lý song song (MPP), khai thác dữ liệu qua gids, hệ thống tập tin phân tán, cơ sở dữ liệu phân tán, nền tảng điện toán đám mây, Internet và những hệ thống lưu trữ mở rộng. Việc điều phối thông tin theo thời gian thực là một trong những đặc tính cùa phân tích dữ liệu lớn. Độ trễ do đó có thể được tránh bất cứ khi nào . Một loạt các kỹ thuật lẫn công nghệ phát triển và điều chỉnh nhằm tổng hợp, thao tác, phân tích và trực quan hóa dữ liệu lớn [2]. Những kỹ thuật lẫn công nghệ này có được từ một số lĩnh vực như thống kê, khoa học máy tính, toán học ứng dụng và kinh tế. Điều này có nghĩa khi náo một tổ chức có dư định lấy dữ liệu từ Big data phải áp dụng cách tiếp cận một cách linh hoạt, đa lĩnh vực.

C-Hadoop

Dự án Apache Hadoop phát triển dựa trên phần mềm mã nguồn mở cho hệ thống tính toán phân tán, có độ tin cậy và có thể mở rộng. Thư viện phần mềm Apache Hadoop là một framework cho phép xử lý phân tán các tập dữ liệu lớn trên các cụm máy tính bằng một mô hình lập trình đơn giản. Nó cho phép các ứng dụng hoạt động với hàng ngàn máy tính độc lập tính toán với hàng petabyte dữ liệu. Hadoop được phát triển từ MapReduce và GFS của Google.

D- HDFS (Hadoop Distributed File System) [5]

Hadoop Distributed File System (HDFS) là một hệ thống tệp phân tán cung cấp khả năng chịu lỗi và được thiết kế để chạy trên phần cứng cơ bản. HDFS cung cấp quyền truy cập thông lượng cao vào dữ liệu ứng dụng và phù hợp với các ứng dụng có tập dữ liệu lớn. Hadoop cung cấp một hệ thống tệp phân tán (HDFS) có thể lưu trữ dữ liệu trên hàng ngàn máy với ý nghĩa lá nó thực hiện công việc Map/Reduce trên những node đó. HDFS có kiến trúc master/sliver. Dữ liệu lớn được tự động cắt ra thành các khối và được quản lý bởi các node khác nhau trong hadoop cluster.
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Hình 1: Dữ liệu được phân bổ trên các node

F. Nền tảng chương trình MapReduce [6]

MapReduce là nền tảng phần mềm được Google giới thiệu vào năm 2004 nhằm hỗ trợ tính toán phân tán trên các tập dữ liệu lớn trên các cụm máy tính có nối mạng. MapReduce là một mô hình lập trình để xử lý và tạo các tập dữ liệu lớn. Người dùng chỉ định một hàm map xử lý cặp key/value để tạo cặp key/ value trung gian và hàm reduce gôm nhóm tất cả các giá trị trung gian có cùng key.
Bước "Map": Node chính nhận dữ liệu đầu vào, chia nhỏ  và điều phối đến các node worker. Node worker thực hiện lại lần lượt việc điều phối nầy nhằm hình thành cấu trúc cây phân cấp. Node worker xử lý phần dữ liệu được chỉ định sau đó phản hồi lại với Master node. Phần việc của Map là lấy cặp key/value ở dữ liệu đầu vào, xử lý trả về kết quả là một list ở đầu ra :
Map (k1, v1) → list (K2, v2)
Bước "Reduce": Trong bước nầy, Master node ghi nhận tất cả các phản hồi và tổng hợp để làm kết quả đầu ra, kế tiếp hàm reduce lần lượt xử lý song song trên mỗi nhóm để gôm các giá trị trong cùng nhóm. 

Reduce (K2, list (v2)) → list (v3)
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Hình 2: Distributed Map and Reduce processes

III-KIẾN TRÚC HỆ THỐNG

Kiến trúc hệ thống cũng đồng nghĩa với kiến trúc hadoop vì nó được triển khai trong một cluster có nhiều node và công việc cài đặt HDFS lẫn triển khai  MapReduce nhằm giải quyết vấn đề phức tạp của dữ liệu.

A. Kiến trúc HDFS [6]

Như miêu tả trong Hình 3 , một cụm HDFS gồm một NameNode duy nhất, một master server quản lý một file namespace và quy định cách mà client truy cập tập tin. Ngoài ra, trong số DataNodes, thường thì mỗi node tự quản lý việc lưu trữ. Hệ thống HDFS đưa ra một file namespace và cho phép dữ liệu người dùng được lưu trữ thành các tệp. Trong đó, một tệp được chia thành một hoặc nhiều block và các block được lưu trữ trong một dãy DataNode. NameNode đảm nhiệm map các block tới các DataNodes. HDFS cũng được thiết kế để lưu trữ với số lượng rất lớn các tập tin đáng tin cậy trên một cluster lớn gồm nhiều máy. Nó lưu trữ tập tin thành một dãy các khối.

B-Kiến trúc phân cấp Hadoop cluster

Hadoop cluster gồm một master và nhiều slaver hay còn gọi là các "worker nodes". Trong khi JobTracker là dịch vụ trong Hadoop cung cấp các tác vụ MapReduce cho các nút được chỉ định  trong cluster, lý tưởng là các node có chứa dữ liệu hoặc ít nhất thì có cùng rack.


[image: ]

Hình 3: Kiến trúc HDFS

Tasktracker là một node trong cluster nhận những nhiệm vụ và thực thi công việc Map, Reduce và Shuffle từ Jobtracker. Trong khi master node gồm JobTracker, TaskTracker, NameNode và DataNode. Một slave hay worker hoạt động với vai trò vừa là DataNode vừa là TaskTracker. Trong một cluster lớn như vậy, hệ thống HDFS được quản lý thông qua NamdeNode server bằng các hệ thống tập tin chỉ mục, nhằm ngăn chặn việc xảy ra sự cố và mất dữ liệu thì NamdeNode secondary sẽ chụp lại một bản dự phòng cho NameNode master.
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Figure 4: Kiến trúc phân cấp Hadoop+
IV.THỰC NGHIỆM CÀI ĐẶT

Để thực nghiệm với Big data, việc triển khai Hadoop được sử dụng 4 nodes và hệ thống lưu trữ tập tin (HDFS). Để hướng đến một cluster nhiều node, thì trước tiên một node cluster phải được cấu hình và kiểm tra. Hadoop có rất nhiều tham số cấu hình được mô tả ở đây, nhưng mục đích quan trọng nhất đó là những tác vụ Map và Reduce được phép chạy trên mỗi node. Chúng tôi đã cấu hình trong cluster từ 4 đến 8 tác vụ trên mỗi server. Mỗi khi chương trình Map/Reduce được thực thi thì nó được chia thành những tác vụ map ký hiệu là M, còn những tác vụ Reduce gọi là R. Dữ liệu vào/ra cho mỗi lần thực thi Map/Reduce được lưu trên HDFS, trong khi dữ liệu vào/ra song song dựa trên cơ chế stack được lưu trực tiếp trên những đĩa lưu trữ cục bộ. Một node được cấu hình giữ vai trò Master node trong khi những node còn lại được cấu hình giữ vai trò là những slave node. Master node chạy ngầm một "master" daemons: DataNode ở tầng HDFS trong khi TaskTracker thuộc tầng xử lý MapReduce. Master node cũng được dùng như một slave node để tăng quá trình xử lý các node. Phần mềm để sử dụng làm master và slave node là Sun Java phiên bản 1.6, Ubuntu Linux 10.04 LTS and hadoop phiên bản 1.0.3.
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	Hình 5: Triển khai cụm Hadoop nhiều node

V-THỰC NGHIỆM VÀ CÁC KẾT QUẢ ĐẠT ĐƯỢC

Thực nghiệm đầu tiên là xử lý từ dạng text bằng cách đếm số lượng từ xuất hiện trong những tài liệu có kích thước lớn. Hàm map sẽ cắt mỗi tập tin tài liệu thành nhiều từ và cho ra cùng với nhau ứng với mỗi từ có giá trị "1". Vì thế các record đầu ra có dạng (word,1). MapReduce gôm nhóm các record có cùng giá trị (i.e, word) và chuyển qua hàm reduce. Hàm reduce tính tổng các giá trị đầu vào và xuất ra từ và tổng số từ có trong các tài liệu.

A- Ứng dụng xử lý dạng Text

[image: ]
Hình 6: Map Reduce đếm số từ
1) Thực nghiệm với việc tang số node
Data set : kích thước được sử dụng = 100 Mb
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Hình 7: Thời gian thực hiện khi tang số node
Kết quả trên cho thấy thời gian thực thi giảm khi tăng số node trong Hadoop cluster.

2-Thực hiện với việc tăng tập dữ liệu và số lượng node

[image: ]
Hình 8: Thực gian thực thi với việc tăng tập dữ liệu và node

Kết quả trên cho thấy thời gian thực thi giảm khi tăng số node trong Hadoop cluster.

B-Phân tích dữ liệu của trận động đất

Trong  thí nghiệm thứ hai, chúng tôi đã phân tích dữ liệu trận động đất đã công bố bởi Cơ quan Khảo sát Địa chất Hoa Kỳ (USGS). Dữ liệu động đất có sẵn ở dạng tệp định dạng CSV (các giá trị ghi nhận phân cách bằng dấu phẩy)  được xuất bản theo định kỳ. Việc phân tích dữ liệu trận động đất cung cấp câu trả lời cho vị trí, nơi xảy ra trận động đất, số lượng trận động đất vào ngày cụ thể.
1)Thực nghiệm với việc tăng số lượng node
Tập dữ liệu – 7:  Ngảy báo cáo trận động đất của cơ quan Khảo sát địa chất Hoa Kỳ
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Hình 9: Phân tích trận động đất – Số lượng node và thời gian thực hiện

2)Thực hiện với việc tăng tập dữ liệu và số lượng node

[image: ]
Hình 10: Phân tích động đất – Số ngày báo cáo vs thời gian thực hiện

Kết quả thử nghiệm ở trên chỉ ra rằng Hadoop cluster có thể mở rộng để hỗ trợ tập dữ liệu tăng lên và mất ít thời gian thực hiện  hơn với tăng số lượng node.
VI-KẾT LUẬN VÀ THỰC NGHIỆM TRONG TƯƠNG LAI

Trong thí nghiệm này, chúng tôi đã khám phá giải pháp cho vấn đề dữ liệu lớn bằng cách sử dụng dữ liệu Hadoop cluster, cùng với các tình huống ứng dụng mẫu dữ liệu lớn vào HDFS và nền tảng lập tình Map Reduce. Các kết quả thu được từ những lần thí nghiệm khác nhau cho kết quả khả quan từ phương pháp đề cập ở trên nhằm giải quyết vấn đề dữ liệu lớn. Trong tương lại, thí nghiệm sẽ tập trung vào đánh giá hiệu suất, mô hình hóa những ứng dụng dựa trên nền tảng đám mây như Amazon Elastic Compute Cloud (EC2).
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