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Uber die bereits vorhandenen Datenvolumina hinaus,
stellt insbesondere die antizipierte Datenflut neuer e-Science-
Projekte Forscher vor neue Herausforderungen. Im Rahmen
des AstroGrid-D-Projektes der deutschen Grid-Initiative (D-
Grid) erforschen wir mit dem HiSbase-System ein durch-
satzoptimiertes Datenmanagement fiir fachspezifische For-
schungsverbiinde, das wir in Zusammenarbeit mit den fiih-
renden Zentren der Astrophysik innerhalb Deutschlands ent-
wickeln. HiSbase ermaoglicht die verteilte Datenverwaltung
fiir e-Science-Forschungsverbiinde, indem die jeweils vorherr-
schenden Dateneigenschaften (z. B. Schieflagen in der Daten-
verteilung) und Anfragemuster in die Optimierung einbezogen
werden. Durch die Kombination von Ansdtzen zur Datenparti-
tionierung und Replikation sowie von P2P Technologien kann
HiSbase interessante Themenkomplexe wie Datenlastbalan-
cierung, Beriicksichtigung von Anfrage-Hotspots und die An-
passung sowohl an kurzfristige als auch an langfristige Last-
verschiebungen adressieren.

1 Einleitung

E-Science-Projekte zahlreicher Fachbereiche, wie etwa Biolo-
gie, Geografie, Hochenergiephysik oder Astrophysik, sind mit
immensen Datenmengen aus aktuellen Experimenten konfron-
tiert. In Anbetracht anstehender astrophysikalischer Projekte
wie z. B. dem Panoramic Survey Telescope and Rapid Respon-
se System (Pan-STARRS) mit einer Datenrate von mehreren
Terabytes pro Tag ist absehbar, dass der bisher verfolgte An-
satz einer zentraler Datenhaltung [Szalay et al. 2002] an seine
Grenzen stolen wird.

Haufig ist in e-Science-Applikationen die Korrelation von
Daten mehrerer Experimente von hohem Interesse, da sich aus
solchen Kombinationen neue Einsichten gewinnen und Ergeb-
nisse ableiten lassen. Bisher werden meistens die Experiment-
ergebnisse auf den Rechnern des Instituts abgespeichert, wel-
ches das Experiment durchfiihrt. Diese Strategie ist fiir das ge-
rade beschriebene Anwendungsszenario kontraproduktiv, da
alle Datenquelle einzeln befragt und Zwischenergebnisse iiber
das Netzwerk transferiert werden miissen.

Problemstellung. Um der enormen Datenmenge Herr wer-
den zu konnen, schlieBen sich die Wissenschaftler inner-
halb eines Forschungsverbundes zu Virtuellen Organisatio-
nen zusammen und schaffen Infrastrukturen fiir ihre Fodera-
tionen, sogenannte Data Grids [Venugopal et al. 2006]. Inner-
halb dieser Infrastrukturen werden dedizierte Ressourcen iiber
Breitband-Netzwerke miteinander verkniipft, um den For-
schern nun zu ermoglichen die unterschiedlichen Forschungs-

ergebnisse miteinander zu verkniipfen. Um die Reproduzier-
barkeit der Ergebnisse zu gewdhrleisten, werden einmal ver-
offentlichte Ergebnisse nicht mehr geéndert. Stattdessen wer-
den zusitzliche, erweiterte Versionen offentlich zugénglich
gemacht. Zudem stellt die zunehmende Popularitit der Da-
ten innerhalb der Forschungsverbiinde hohe Anforderungen
an die verschiedenen Architekturen, wie z. B. das Erzielen ei-
nes hohen Durchsatzes. Weitere herausfordernde Aspekte sind
in diesem Zusammenhang Schieflagen der Datenverteilung in-
nerhalb der Archive sowie Anfrage-Hotspots.

Forschungsverbiinde im Bereich e-Science bendtigen
Konzepte fiir Plattformen, die wissenschaftlichen Datenaus-
tausch unterstiitzen und dabei 1) direkt eine Datenmenge von
mehreren Terabyte oder Petabyte verarbeiten kdnnen, 2) exis-
tierende Verbundnetzwerke und Rechenkapazititen mit eini-
gen hundert Rechnern integrieren und 3) einen hohen Durch-
satz liefern, um mit der stindig steigenden Anzahl an Nutzern
skalieren zu konnen. Unter Beriicksichtigung dieser Kriterien
entwerfen wir ein skalierbares Datenmanagement, das sowohl
Daten- als auch Anfragelastbalancierung ermoglicht.

Unser Ansatz. HiSbase bietet einen dezentralen und ska-
lierbaren Datenmanagementansatz, der zur Verfiigung stehen-
de Ressourcen — sowohl Speicher als auch Rechenkapazi-
tit — innerhalb einer Forschungs-Community nutzt und sich
damit den skizzierten Herausforderungen (Durchsatzoptimie-
rung bei groflen Datenmengen und Korrelation verteilter Da-
tenquellen) stellt. Aufbauend auf verteilten Hashtabellen (dis-
tributed hashtables, DHT), werden Daten anstatt abhiingig von
ihrer Herkunft in HiSbase aufgrund hiufiger Anfragemerkma-
le gemidf} einer Community-spezifischen Verteilungsfunktion
partitioniert und — falls notwendig — auch repliziert. Im Falle
mehrdimensionaler Daten sorgen raumfiillende Kurven fiir das
Erhalten logischer Néhe. Mit Hilfe der Partitionierung, die auf
Datenverteilungshistogrammen basiert, gleichen wir Schiefla-
gen (skew) in den verwalteten Daten aus und behalten die An-
fragelokalitit bei.

Anwendungsbeispiel. In der Astrophysik wie in anderen
Wissenschaftsbereichen erwarten wir neben dem gewaltigen
schon existierenden Datenvolumen exponentielle Wachstums-
raten. Auflerdem wird das Bediirfnis nach einer skalierba-
ren und effizienten Datenhaltung durch hohere Zugriffsraten
verstirkt, da Forscher zunehmend mit diesen Informations-
systemen arbeiten. In vielen Applikationen spielt die Fusi-
on und Kombination von Beobachtungsdaten aus verschiede-
nen Datenquellen (die bspw. unterschiedliche Frequenzberei-
che abdecken) eine Schliisselrolle, um neue wissenschaftli-



che Erkenntnisse zu gewinnen. Das Erstellen von Wahrschein-
lichkeitslandkarten fiir Galaxienhaufen [Schiicker et al. 2004,
Carlson et al. 2007] oder die Klassifikation von spektralen
Energieverteilungen [Kuntschke et al. 2006] sind derartige
Anwendungen. Hierbei finden insbesondere Bereichsanfra-
gen (z.B. auf bestimmte Himmelsregionen) ihre Anwen-
dung. Im Rahmen von AstroGrid-D [Enke et al. 2007], eines
Teilprojekts der deutschen e-Science und Grid-Computing-
Initiative D-Grid, wirken wir am Aufbau einer Plattform
zur verteilten Informationsverarbeitung fiir die deutsche
Astrophysik mit [Kuntschke et al. 2004, Scholl et al. 2007c,
Scholl et al. 2007a, Scholl et al. 2007d].

2 Verwandte Arbeiten

Aufgrund schnell wachsender Datenmengen gewinnen verteil-
te Losungen zur Datenverarbeitung immer mehr an Bedeu-
tung. So werden in [Venugopal et al. 2006] verschiedene De-
signvarianten fiir Data Grids in einer Taxonomie zusammen-
gefasst. Diese wird auf existierende Data Grids anhand ihrer
Organisation, der Umsetzung von Datentransport, Replikati-
on, Resourcenzuordnung und Scheduling abgebildet.

GIME [Zimmermann et al. 2006] stellt einen Ansatz zum
dezentralen Management geotechnischer Informationen ver-
schiedener Institutionen in foderierten Data Grids vor. Be-
sonderer Wert wird auf Autonomie, standardisierten Zugriff
und Zusammenarbeit zur effizienten Anfragebearbeitung ge-
legt. Letztere realisiert man mittels eines globalen Index ba-
sierend auf Quadtrees oder R-Trees, der die Regionen der be-
teiligten Archive verwaltet. Auf diese Weise reduziert sich die
Anzahl der zu versendenden Nachrichten, da Anfragen nur an
die Archive gesendet werden, deren Region die Anfrageregion
schneiden. Allerdings kann es zu Problemen bei der Lastba-
lancierung kommen, falls ein Archiv fiir eine sehr groe Regi-
on zustindig ist.

Unter den Ansidtzen zur dezentralen Datenverarbei-
tung haben besonders P2P-Systeme aufgrund ihrer Skalier-
barkeit viel Aufmerksamkeit erhalten. Insbesondere DHT-
basierte System, wie z. B. Chord [Stoica et al. 2001] und Pa-
stry [Rowstron, Druschel 2001], bieten gut skalierende und
fehlertolerante Ansitze, die auch bei Schieflagen in den Da-
tenverteilungen effiziente Punktanfragen ermdglichen. Aller-
dings zerstoren die zur Datenverteilung auf die Peers ver-
wendeten Hashfunktionen jegliche Nachbarschaftsbeziehun-
gen zwischen den Daten. Dies verhindert eine effiziente Un-
terstiitzung von Bereichsanfragen, die aber in vielen Anwen-
dungen, besonders in der Astrophysik, eine groie Rolle spie-
len.

P-Ring [Crainiceanu et al. 2007] hingegen ermoglicht Be-
reichsanfragen bei gleichzeitiger Garantie eines logarithmi-
schen Suchaufwands, insbesondere auch bei Schieflagen in
der Datenverteilungen. Zur Realisierung einer garantierten
Balancierung der Datenlast verwendet P-Ring Aushilfskno-
ten, sog. helper peers, die aufgrund vieler Einfiigeoperatio-
nen iiberlastete Knoten unterstiitzen. Der iiberlastete Knoten
teilt seine Daten zwischen sich und seinen Aushilfsknoten
auf. Daten unterbelasteter Knoten werden entweder neu ver-
teilt oder komplett abgegeben und somit neue Aushilfsknoten
geschaffen. Im Gegensatz zu HiSbase geht P-Ring von einer

gleichverteilten Anfragelast aus und betrachtet keine Anfrage-
Hotspots.

HotRoD [Pitoura et al. 2006] behandelt Anfrage-Hotspots
auf eindimensionalen Daten. Diese werden mittels einer loka-
litatserhaltenden Hashfunktion auf einem Ring verteilt, um so
auch Bereichsanfragen zu unterstiitzen. Zur moglichst gleich-
maiBigen Verteilung der Anfragelast auf alle Knoten speichern
die Knoten Anfragehiufigkeiten und Bereichsgrenzen der An-
fragen. Haufig angefragte Daten iiberlasteter Knoten werden
repliziert und auf zusitzlichen rotierten virtuellen Ringen ge-
speichert. Schiefe Datenlasten werden in HotRoD nicht be-
riicksichtigt.

Auch BORG [Klan et al. 2008] nutzt mehrere virtuelle
Ringe, um Replikate von Datenobjekten und deren Updates
dezentral zu verwalten. Im Unterschied zu HotRoD werden
jedoch alle Replikate eines Objekts in einem eigenen Repli-
kationsring verwaltet. Knoten gehoren den Ringen an, zu de-
nen sie Daten speichern. Updates in BORG konnen von jedem
Knoten, der ein Replikat speichert, initiiert werden, wobei ein
temporirer Master innerhalb des Replikationsrings den eigent-
lichen Updatevorgang steuert. Schieflagen in der Daten- und
Anfrageverteilung werden nicht angesprochen.

In [Datta et al. 2007] wird gezeigt, dass Caching in DHT-
Systemen zum Umgang mit Hotspots und Ungleichgewich-
ten der Anfragelast nicht ausreicht. Die zwecks Fehlertoleranz
redundant vorhandenen Routen im Netzwerk konnen zusitz-
lich zur Anfragelastbalancierung verwendet werden. Eine Ge-
wichtsfunktion, die sowohl die Weiterleitungslast als auch die
Anfragebearbeitungslast der Knoten beriicksichtigt, dient da-
bei zur Auswahl der am wenigsten ausgelasteten Route. Es ist
offen, ob sich die beschriebenen Ansitze auf datenintensive
Szenarien anwenden lassen.

Der SD-Rtree [du Mouza et al. 2007] ist eine skalierbare
verteilte Datenstruktur, die insbesondere fiir Punkt- und Be-
reichsanfragen auf grole Mengen rdumlicher Daten ausgelegt
ist. Basierend auf dem R-Baum wird im Falle einer Uberlast
dem Netzwerk ein neuer Server hinzugefiigt und die betroffe-
nen Daten werden gleichméBig verteilt. Anwender interagie-
ren mit dem SD-Rtree tiber eine Sicht, die durch Verteilungs-
operationen moglicherweise veraltet ist, aber durch spezielle
Nachrichten inkrementell angepasst wird. Replikationsaspek-
te sind in dieser Datenstruktur nicht beriicksichtigt.

3 HiSbase-Architektur

Abbildung 1 zeigt die wesentlichen Aspekte der HiSbase Ar-
chitektur aus Anwendersicht. Verteilte Archive speisen ihre
Daten iiber einen ihnen bekannten, moglichst nahegelegenen
HiSbase-Knoten in das gemeinsame Netzwerk und jeder Kno-
ten bietet die Moglichkeit Anfragen zu stellen. Im Folgenden
nehmen wir an, dass die verwendeten Daten entweder bereits
vorverarbeitet und ihre Schemata bekannt sind oder zumindest
tiber ein gemeinsames Teilschema verfiigen. Orthogonale An-
sitze wie Datenfusion [Naumann et al. 2006] oder Schema-
Matching [Rahm, Bernstein 2001] zur Aufbereitung wissen-
schaftlicher Daten konnen hierfiir im Vorfeld eingebracht wer-
den. Die Daten werden im Netzwerk so verteilt, dass logisch
verwandte Daten (dargestellt durch die geometrische Form)
dem gleichen Knoten zugeordnet werden, auch wenn sie ur-
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Abbildung 1: Die HiSbase-Architektur

spriinglich von unterschiedlichen Datenquellen stammen. Da-
mit kann die Korrelation dieser Daten direkt auf einem Knoten
erfolgen.

Die DHT-Struktur Pastry [Rowstron, Druschel 2001] ver-
waltet die HiSbase-Stationen und wickelt den Nachrich-
tenaustausch im Overlay-Netzwerk ab. Wie in Chord
[Stoica et al. 2001] verteilt Pastry die Daten gleichmiBig
auf einen eindimensionalen, ringférmigen Schliisselraum.
Im Vergleich zu anderen DHT-Systemen ([Stoica et al. 2001,
Ratnasamy et al. 2001]) optimiert Pastry das Routing. In den
ersten Phasen des Routings senden Stationen bevorzugt Nach-
richten an physische Nachbarn und beschleunigen damit die
Kommunikation iiber das Overlay-Netzwerk.

3.1 Mehrdimensionale Daten und Schieflage der

Datenverteilung

In vielen Bereichen der Wissenschaft werden mehrdimensio-
nale Daten verwendet, z. B. in der Klimaforschung, in der Me-
dizin und insbesondere auch in der Astrophysik. Objekte aus
Beobachtungsdaten, die eine benachbarte Position im astro-
nomischen Koordinatensystem haben, werden hier als logisch
benachbart betrachtet. Géngig ist die Verwendung des sphiri-
schen Koordinatensystems, das die Koordinaten in Rektaszen-
sion und Deklination bezogen zum Erdmittelpunkt angibt.

Abbildung 2 zeigt Datenausschnitte dreier astrophysika-
lischer Projekte, die uns durch unsere Kooperationspartner
zur Verfiigung gestellt wurden. Hier sieht man deutlich eine
Schieflage der Datenverteilung, da sowohl Himmelsregionen
existieren, die Daten von allen drei Archiven enthalten, als
auch Bereiche, die in unserem Datenausschnitt keine Daten
enthalten.

Da manche Bereiche intensiver untersucht wurden oder
dichter besiedelt sind, treten derartige Schieflagen in der Da-
tenverteilung hiufig auf. Wihlt man eine geeignete Vertei-
lungsfunktion und ein entsprechendes Datenpartitionierungs-
schema, konnen diese Schieflagen beriicksichtigt und ausge-
glichen werden.

Im Folgenden illustrieren wir anhand der Abbildung 3 das
Vorgehen in HiSbase mit einem kleinen vereinfachten Bei-
spiel. In Abbildung 3(i) sind die Datenobjekte des zweidimen-
sionalen Datenraums als Punkte dargestellt.
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Abbildung 2: Datenausschnitte aus den drei astrophysi-
kalischen Katalogen ROSAT, SDSS und TWOMASS

3.2 Datenlastbalancierung durch Histogramme

Das Partitionierungsschema wird in einer Trainingspha-
se bestimmt. Als Trainingsdaten konnen hierfiir die Ge-
samtdaten oder eine zufillige, reprdsentative Auswahl
dienen. Aufgrund ihrer Ahnlichkeit mit Equi-Depth-
Histogrammen [Poosala et al. 1996] bezeichen wir die ver-
wendete Verteilungsfunktion und die entsprechende Daten-
struktur in HiSbase als Histogramm. Dieses Histogramm ist
allen Stationen bekannt.

Um eine gleichméBige Datenverteilung zu realisieren, bie-
ten sich Quadtrees [Finkel, Bentley 1974, Samet 1990] als Da-
tenstruktur fiir das Histogramm an, da sie sich an die Datenver-
teilung anpassen und datenreiche Regionen hiufig unterteilen.
Ein weiterer Vorteil ist die regelmiBige Struktur der Partitio-
nen (Rechtecke im zweidimensionalen Fall), da so die Berech-
nung relevanter Regionen im Zuge der Anfragebearbeitung
einfach realisierbar ist. An anderer Stelle [Scholl et al. 2007d]
haben wir eine ausfiihrliche Studie der Trainingsphase durch-
gefiihrt, weitere Datenstrukturen untersucht und eine Auswahl
moglicher Bewertungskriterien vorgestellt.

Die Histogrammdatenstruktur selbst erstellen wir durch
rekursive Dekomposition des Datenraums. Wir beginnen mit
einem einblittrigen Quadtree, der den gesamten Datenraum
abdeckt und die reprisentativen Datenausschnitte aller Archi-
ve enthélt. Im Anschluss unterteilen wir jeweils das Blatt mit
den meisten Punkten so lange, bis die gewiinschte Anzahl an
Datenbereichen erzielt ist. Abbildung 3(ii) zeigt die Quadtree-
basierte Aufteilung mit sieben Partitionen, die im weiteren
auch als Regionen bezeichnet werden.

Um bei der Abbildung der Datenbereiche auf den
eindimensionalen Datenring der P2P-Infrastruktur die Da-
tenlokalitidt zu erhalten, verwendet HiSbase raumfiillen-
de Kurven wie die Hilbertkurve [Hilbert 1891] oder die
Z-Ordnung [Orenstein, Merrett 1984]. Raumfiillende Kur-
ven wurden als Indexstruktur fiir mehrdimensionale Daten-
banken bereits intensiv erforscht [Orenstein, Merrett 1984,
Markl, Bayer 2000]. Abbildung 3(iii) zeigt, wie die Bereiche
des Datenraums mit Hilfe der Z-Kurve linearisiert werden. Bei
Quadtrees ist die Verwendung der Z-Ordnung intuitiv, da sie
einer die Blitter gemaB einer Tiefensuche durchnummeriert
(sieche Abbildung 3(iv)).
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Abbildung 3: Verarbeitung eines illustrierenden Datenbeispiels mit einem Quadtree-basiertem Histogramm

3.3 Regionenzuordnung

Den Regionen werden Identifikatoren der DHT-Struktur zuge-
ordnet, die gleichmiBig tiber den Schliisselraum verteilt sind,
wihrend die Stationen zuféllig auf diesem angeordnet werden.
Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Peer einer Region zugeord-
net wird, ist somit fiir alle Regionen gleich, auch wenn sie un-
terschiedlich groe Datenbereiche abdecken. Abbildung 3(v)
illustriert eine Zuordnung der sieben Regionen (0-6) zu vier
Stationen (a—d). Die Identifikatoren der DHT-Struktur sind
nicht dargestellt. Die Stationen kommunizieren iiber die Re-
gionenidentifikatoren, um immer den verantwortlichen Peer
zu erreichen. HiSbase nutzt das Histogramm somit nicht nur
als Verteilungsfunktion, sondern auch als Routing-Index.

3.4 Anfragebearbeitung

Jede HiSbase-Station kann regionenbasierte Anfragen stellen
bzw. entgegennehmen und berechnet bei der Anfrageanalyse
die relevanten Regionen. Die Station, iiber die eine Anfrage
eingespeist wird, koordiniert die Anfragebearbeitung, falls sie
selbst eine relevante Region verwaltet. Sonst wird aus den ver-
antwortlichen Peers ein Koordinator fiir die Anfragebearbei-
tung bestimmt. Der Koordinator kontaktiert die anderen rele-
vanten Peers und fusioniert deren Ergebnisse. Angenommen,
die Beispielanfrage (das dick umrandete Rechteck) aus Abbil-
dung 3(ii) wird durch Station a gestellt. Station a iibernimmt
nun die Koordination, da sie selbst eine der beiden relevan-
ten Regionen (1 und 3) verwaltet und leitet die Anfrage zu-
dem an Station b weiter. Nachdem die Ergebnisse der eigenen
Datenbank mit denen der Station b kombiniert wurden, liefert
Station a das Endergebnis zuriick.

3.5 Einspeisung und Verwaltung der Daten

Alle Stationen beziehen ihre Datenobjekte direkt von den
Datenquellen (Archiven), die in HiSbase integriert werden.
Die Community-spezifische Verteilungsfunktion bestimmt,
auf welchen Peers die Daten (unabhéngig vom Ursprungsar-
chiv) abgelegt werden. Jeder Peer hilt die Daten aus allen Ar-
chiven, die in die von ihm verwalteten Regionen fallen.

Bei der Datenverwaltung der einzelnen Stationen ab-
strahiert HiSbase von konkreten Datenbanksystemen. So
konnen sowohl traditionelle als auch hauptspeicherbasier-
te Datenbanksysteme eingesetzt werden. Die HiSbase-
Implementierung verwendet Standard-SQL, das die eingesetz-
ten Systeme unterstiitzen miissen.

3.6 Stand der Implementierung

Die Implementierung des Forschungsprototypen von HiSbase
ist in Java realisiert und verwendet FreePastry (http:
/Hreepastry.org). FreePastry ist eine OpenSource Pastry-
Implementierung, die am Max-Planck-Institut fiir Software-
systeme (http://mpi-sws.mpg.de) betreut und weiterententwi-
ckelt wird. Die HiSbase Software ist innerhalb des AstroGrid-
D Testbetts sowie im PlanetLab-Forschungsnetzwerk (http:
//planet-lab.org) installiert um dort Messungen durchzufiihren.
Weitere Implementierungsdetails sind [Scholl et al. 2007a] zu
entnehmen. Erste Messungen innerhalb unseres Lehrstuhl-
Netzwerkes haben gezeigt, dass wir eine super-lineare Verbes-
serung des Durchsatzes im Vergleich zu einer einzelnen Stati-
on erzielen konnen [Scholl et al. 2007b].
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Abbildung 4: Behandlung von Anfrage-Hotspots in HiSbase (Anfrageregionen sind grau dargestellt)

4 Lastbalancierung im HiSbase-Netzwerk

Die Lastbalancierung durch Partitionierung, Replikation
und Parallelisierung ist ein zentraler Aspekt der HiSbase-
Architektur. Unseren Ansatz zur Datenlastbalancierung ha-
ben wir im vorangegangen Abschnitt genauer beschrieben.
Sind die Daten eines astrophysikalischen Projektes einmal
publiziert, werden diese nicht mehr verdndert. Dies ist schon
aus Griinden der Reproduzierbarkeit wissenschaftlicher Expe-
rimente, die auf diesen Daten beruhen, notwendig. Deshalb
werden fiir die einzelnen Kataloge (meist in einem jéhrlichen
Zyklus) neue Versionen parallel zu den bisherigen Daten an-
geboten. Zusitzliche Daten (neue Kataloge bzw. neue Versio-
nen) konnen jederzeit in HiSbase integriert werden, sobald alle
Stationen deren Schemainformation erhalten haben.
Allerdings ist dann die Datenlastbalancierung moglicher-
weise nicht mehr optimal. Beim Einfiigen neuer Daten bietet
sich es deshalb an zu tiberpriifen, ob das Histogramm — und da-
mit auch die Datenverteilung — weiter verbessert werden kann.
Empirische Untersuchungen [Singh et al. 2006] zeigen,
dass es nicht nur Schieflagen in der Datenverteilung gibt, son-
dern auch Anfrage-Hotspots auftreten konnen, d.h. die An-
fragen sind nicht uniform verteilt. Die Entdeckung eines in-
teressanten Phidnomens kann beispielsweise dazu fiihren, dass
sich sehr viele Forscher fiir diese Himmelsregion(en) interes-
sieren. Dadurch wiirde die Anfrageintensitit in einer oder so-
gar mehreren Regionen ansteigen und eine Uberlastsituation
bei den verantwortlichen Stationen hervorrufen. Neben die-
sen kurzfristigen Hotspots konnen natiirlich auch langerfristig
zu bereits existierenden Anfrageherden neue — moglicherwei-
se stirkere — Hotspots entstehen.
P2P-Datenmangementsysteme, die auf verteilten Baum-
strukturen basieren (z. B. [du Mouza et al. 2007]), stoen bei
der Behandlung von Anfrage-Hotspots an ihre Grenzen, da
sie Daten nur partitionieren und nicht replizieren. Abbil-
dung 4(i) illustriert ein derartiges Szenario an einem Beispiel
mit zwei Anfrage-Hotspots (Anfrageregionen sind grau dar-
gestellt). Ein dynamisches P2P-Netzwerk konnte zwar mit der
ersten Unterteilung die beiden Hotspots trennen; bei einer wei-
teren Unterteilung miisste jedoch der Ansatz unter Umsténden
eine groBere Zerstiickelung der Bereichsanfragen und damit
auch hohere Kommunikationskosten in Kauf nehmen, da nun
Anfragen mehrere Regionen abdecken. In HiSbase konnen
wir diese Zerstiickelung umgehen, indem wir, wie in Abbil-
dung 4(ii) angedeutet, populidre Datenregionen mit Hilfe unse-
res Master-Slave-Verfahrens (siehe Abschnitt 4.2) replizieren,

die Anfragen des Hotspots auf die replizierten Daten verteilen
und damit weiterhin die Anfragelokalitit beibehalten.

Im Folgenden gehen wir zuerst auf die langfristigen Balan-
cierungsaspekte ein, bevor wir Ansitze fiir kurzfristige Uber-
lastsituationen beschreiben.

4.1 Langfristige Lastbalancierung

In Abschnitt 3.2 basierte das Training nur auf repridsentativen
Daten, und es wurde immer die datenreichste Partition aufge-
teilt. Falls bereits Anfragehistorien von den unterschiedlichen
Datenquellen vorliegen, ist es vorteilhaft diese ebenfalls wih-
rend der Trainingsphase zu verwenden. Hierbei gilt es nun die
beiden widerstrebenden Ziele Datenvolumenbalancierung und
Anfragelokalitit gegeneinander abzuwégen.

Anfragehistorien in der Trainingsphase. Eine einfache
und sehr effiziente Moglichkeit ist es, bei der Partitionierung
diejenigen Regionen bevorzugt aufzuteilen, die sowohl viele
Datenobjekte enthalten als auch viele Anfragen verarbeiten
miissen. Gibt es in einem Bereich des Datenraums mehrere
kleinere Hotspots, werden diese auf mehrere Regionen ver-
teilt und somit die Last auf der einzelnen Station reduziert.
Dies entspricht der Vorgehensweise in Abbildung 4(i).

Bei einer sehr groBen Anfragenkonzentration wird die-
ser Ansatz aber ab einer bestimmten Regionengrofie kontra-
produktiv, da durch weitere Unterteilungen die Regionen zu
klein werden und damit die Anfragelokalitit verloren gehen
kann. Deshalb verfolgen wir in HiSbase einen erweiterten An-
satz, der, sobald ein Grofteil der Anfragen mehr als einen be-
stimmten Prozentsatz der Regionenfliche abdeckt, diese Re-
gionen nicht mehr weiter unterteilt und stattdessen wie unten
beschrieben repliziert (Abbildung 4(ii)).

Monitoringdaten beziiglich der Anfragen und der Auslas-
tung der einzelnen Stationen, die im laufenden Betrieb gesam-
melt werden, kdnnen auch bei der Fortschreibung des Histo-
gramms genutzt werden. Diese sind nicht nur fiir das Erkennen
von kurzfristigen Anfrage-Hotspots niitzlich, sondern auch fiir
die Trainingsphase zur Anpassung des Partitionierungssche-
mas an neue Gegebenheiten.

Reorganisation des Histogramms. In HiSbase durchlduft
jedes Histogramm die drei Entwicklungsstufen, die in Abbil-
dung 5 dargestellt sind. Gemif eines neuen Histogramms wer-
den neue Datenpartitionen aufgebaut und im Netzwerk verteilt



Abbildung 5: Entwicklungsstufen eines Histogramms innerhalb HiSbase

(sieche Abschnitt 3.5). Ist die Datenverteilung abgeschlossen,
werden die Daten und das Histogramm aktiviert und HiSbase
verwendet sie fiir die Anfragebearbeitung. Zudem hilt sich je-
de HiSbase-Station ein passives Histogramm. Wir nutzen das
passive Histogramm primér, um eine erhohte Datenverfiigbar-
keit zu gewihrleisten, und konnen es dariiberhinaus fiir die
Anfragelastbalancierung verwenden.

Fiir die Bestimmung des passiven Histogramms und des-
sen Daten sehen wir zwei zentrale Designoptionen: 1) das
»veraltete« aktive Histogramm wird zusammen mit den ent-
sprechenden Daten weiterverwendet oder 2) es wird ein wei-
teres (leicht modifiziertes) Histogramm erstellt. Fiir letzteres
miissen die Daten erneut verteilt werden. Abhéngig von der
Ursache fiir die Fortschreibung des Histogramms — seien es
nun eine neue Datenquelle oder zusitzliche Anfrage-Hotspots
— wird sich die Wahl einer der beiden Alternativen auf das Sys-
tem entsprechend auswirken. Betrachten wir zunichst die Va-
riante, wenn das aktive Histogramm als passives Histogramm
weiterverwendet wird.

Wurde eine neue Datenquelle zusammen mit dem neu-
en Histogramm in das HiSbase-Netzwerk integriert, sind die
Daten in dem veralteten Histogramm nicht verfiigbar. So-
mit konnte das passive Histogramm in den aktualisierten Ab-
schnitten nur unvollstindige Antworten liefern. Wurden die
neuen Daten bereits in das veraltete Histogramm eingefiigt,
ist zwar die Datenlastbalancierung gemaf diesem Histogramm
nicht mehr optimal, (da sie ja ausschlaggebend fiir die Fort-
schreibung des Histogramms war) zumindest sind aber alle
Daten iiber das veraltete Histogramm zugreifbar. Verursach-
ten neue Anfrage-Hotspots eine Weiterentwicklung des Hi-
stogramms, balanciert das veraltete Histogramm zwar wieder
nicht die Anfragebearbeitung optimal, es beinhaltet aber alle
notwendigen Daten.

Wenn wir das neue Histogramm ebenfalls fiir die passive
Kopie verwenden, wird die selbe Histogrammstruktur zwei-
mal verwendet und die Daten werden doppelt verteilt. Durch
die Verschiebung des Ursprungs der Linearisierungsfunkti-

on (wie in Abbildung 5) oder die Anwendung einer anderen
raumfiillenden Kurve kann man eine doppelte Datenverfiig-
barkeit erzielen. Diese Variante ist zum Beispiel auch fiir die
erste Initialisierung einer HiSbase-Instanz geeignet, da keine
zusitzlichen Daten oder Statistiken zur Verfiigung stehen wer-
den. Sind aktives und passives Histogramm (sowie deren Da-
ten) identisch, konnen beide Versionen direkt zur Lastbalan-
cierung genutzt werden, indem die Anfragen anhand der Last-
informationen oder im Round-Robin-Verfahren mit beiden Hi-
stogrammen verarbeitet werden.

Bei der Datenverteilung zur Fortschreibung des Partitio-
nierungshistogramms bieten sich ebenfalls zwei Alternativen,
wobei die eine Variante die zeitige Datenredundanz und die
andere eine frithzeitige Anfragebearbeitung unterstiitzt.

Die erste Option verteilt die Daten bereits doppelt, einmal
gemil der neuen Histogrammstruktur und einmal gemil einer
»rotierten« Variante. Dadurch wird die gleichzeitige Ersetzung
von aktivem und passivem Histogramm vorbereitet und bei er-
folgreichem Abschluss vollzogen. Dies kann eine hohe Netz-
werkbelastung fiir die einspeisenden Datenarchive zur Folge
haben, da die Daten iiber die gleichen Netzwerkverbindungen
doppelt verteilt werden.

Im Vergleich dazu gibt es die Moglichkeit, zuerst die Da-
ten einmal gemif des neuen Histogramms zu verteilen. Ist dies
erfolgreich abgeschlossen, kann diese neue Kopie bereits zur
Anfrageverarbeitung genutzt werden. Die neuen Daten stehen
somit frither zur Verarbeitung bereit, wenn auch ohne zusitzli-
che Replikation. Zur erneuten Replikation der Daten kann die
erste, bereits verteilte Kopie genutzt werden, indem jede Sta-
tion die Daten der ihr zugeordneten neuen Partitionen gemif
dem »rotierten Histogramm« einspeist.

4.2 Kurzfristige Lastbalancierung

Fiir kurzfristige Anfrage-Uberlastsituationen verwenden wir
einen Master-Slave-Ansatz, bei dem iiberlastete Statio-
nen einen Teil ihrer Daten auf Slave-Knoten replizie-
ren. Die Zuordnung von »Sklaven« zu Master-Knoten



wird mit Hilfe einer Multicast-Gruppe arrangiert. Auch
fir Multicast-Kommunikation gibt es, etwa mit Scri-
be [Rowstron, Druschel 2001], P2P-basierte Implementierun-
gen, so dass HiSbase auch fiir diese Komponente nicht auf
zentrale Rechner angewiesen ist und sie effizient realisieren
kann. In diesem Zusammenhang sind auch die Statistiken,
die zur Fortschreibung der Histogramme gesammelt werden,
niitzlich, um zu stark beanspruchte Stationen zu identifizieren.

Ist eine Station iiberlastet, gilt es eine geeignete Auswahl
an Daten fiir die Replikation zu bestimmen, eine notwendige
Anzahl an Replikaten zu finden und geeignete Stationen fiir
die Verwaltung der Replikate auszumachen.

Fiir diese drei Kriterien bendtigen wir sowohl Lastinfor-
mationen als auch Informationen tiber die Ausfallhdufigkeit
einer Station. Im Kontext von Community-Netzwerken wie
HiSbase ist vorerst die Lastinformation von primédrem Inter-
esse, da wir von einer stabilen Netzwerkinfrastruktur und de-
dizierten Stationen ausgehen. Dies ist eine sinnvolle Voraus-
setzung fiir eine Verteilung von derartig grolen Datenmengen.
Haben zwei Rechner das gleiche Lastprofil, d. h. sie sind auf
Grund ihrer Lastsituation beide Kandidaten fiir eine Replikati-
on, sollte man zuerst den Rechner replizieren, der eine hohere
Ausfallquote hat.

Die Anzahl der Replikate kann proportional zu der Uber-
last des Peers im Verhiltnis zu der Last seiner Nachbarn ge-
wihlt werden. Hat ein Peer dreimal soviel Last wie seine
Nachbarn, sollten seine Daten dreimal repliziert werden, um
so das Lastniveau der einzelnen Rechner wieder aneinander
anzugleichen.

Die Auswahl des Rechners, der ein Replikat verwalten
soll, kann auf Grund mehrerer Kriterien erfolgen. Im allgemei-
nen Fall konnen entweder »logische« Nachbarn (Stationen, die
in dem Overlay-Netzwerk nebeneinander liegen) oder »physi-
kalische« Nachbarn (Stationen, die im tatsdchlichen Netzwerk
benachbart sind) verwendet werden. Hierbei miissen wir ab-
wigen zwischen einer zeitnahen Replikation, die eine hohe
Bandbreite benétigt (die physikalische Nachbarn besser leis-
ten konnen), oder der Beibehaltung der Anfragelokalitit (um
Anfragen, die mehrere Histogrammregionen iiberlasten, kom-
plett auf andere Rechner zu verschieben), die durch die Repli-
kation auf logischen Nachbarn erzielt wird.

Bei unserem Master-Slave-Ansatz verwenden wir Knoten,
die physikalisch benachbart sind, da die Replikation zwischen
diesen Knoten deutlich schneller durchgefiihrt werden kann,
anstatt die Daten erst iiber ein Wide-Area-Netzwerk zu vertei-
len. Betreffen Anfragen benachbarte Regionen, die auf mehre-
ren Peers liegen, reduziert die Verwendung von physikalischen
Nachbarn auch den Kommunikationsaufwand.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Der vorliegende Beitrag beschreibt HiSbase, eine Architektur
fiir datenintensive Anwendungen in e-Science-Community-
Grids. HiSbase verbindet etablierte Konzepte aus der Da-
tenbankforschung mit P2P-Technologien innerhalb des Grid-
Computing, um eine durchsatzoptimierte Datenhaltung zu rea-
lisieren. Anwendungsspezifische Dateneigenschaften und An-
fragemuster werden beriicksichtigt, indem HiSbase eine Hi-
stogrammdatenstruktur aufbaut, die zudem Schieflagen in der

Datenverteilung ausgleicht und somit die Daten gleichmiBig
verteilt. Das Histogramm dient ferner als Routing-Index, um
die Flexibilitdt der Architektur zu erhdhen.

Wir sind auf wichtige Aspekte der Lastbalancierung ein-
gegangen, insbesondere auch die Behandlung von Anfrage-
Hotspots. Wir haben mehrere Designalternativen aufgezeigt,
die derartige Schieflagen sowohl langfristig als auch kurzfris-
tig reduzieren. Langfristige Anfrage-Hotspots konnen wih-
rend der Erstellung des Partitionierungshistogramms sowie bei
dessen Fortschreibung beriicksichtigt werden. Um kurzfris-
tig auf eine neue Anfragelast reagieren zu konnen, verwendet
HiSbase eine Master-Slave-Hierarchie, bei der durch Replika-
tion die Last von einer iiberlasteten Station auf mehrere unter-
lastete Stationen verteilt wird.

Erste Messungen haben gezeigt, dass wir durch eine er-
hohte Parallelitédt und eine hohe Cache-Lokalitit auf den ein-
zelnen Knoten eine super-lineare Verbesserung des Durchsat-
zes im Vergleich zu einer einzelnen Station erzielen konnen.
Momentan realisieren wir die unterschiedlichen Ansitze zur
Lastbalancierung, um sie dann im AstroGrid-D-Testbett so-
wie mit Hilfe einer Simulationsumgebung miteinander zu ver-
gleichen. Weiterfithrende Arbeiten umfassen sowohl Aspekte
wie die verteilte Ausfithrung von Data-Mining-Anwendungen
iiber die HiSbase-Architektur als auch die Anbindung an
Schnittstellen, die durch die International Virtual Observatory
Alliance (IVOA) standardisiert werden. Im Vordergrund steht
hierbei die Astronomical Data Query Language (ADQL), die
auf SQL basiert und eine Anfragesprache fiir astronomische
Datenarchive definiert.
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