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Abstract: Dieser Beitrag untersucht die effiziente Auswertung von SPARQL-
Anfragen auf groen RDF-Datensdtzen. Zum Einsatz kommt hierfur das Apache
Hadoop Framework, eine bekannte Open-Source Implementierung von Google's
MapReduce, das massiv parallelisierte Berechnungen auf einem verteilten System
ermdglicht. Zur Auswertung von SPARQL-Anfragen mit Hadoop wird in diesem
Beitrag PigSPARQL, eine Ubersetzung von SPARQL nach Pig Latin, vorgestellt.
Pig Latin ist eine von Yahoo! Research entworfene Sprache zur verteilten Analyse
von grofRen Datensétzen. Pig, die Implementierung von Pig Latin fir Hadoop,
Ubersetzt ein Pig Latin-Programm in eine Folge von MapReduce-Jobs, die
anschliefend auf einem Hadoop-Cluster ausgefiihrt werden. Die Evaluation von
PigSPARQL anhand eines SPARQL spezifischen Benchmarks zeigt, dass der
gewahlte Ansatz eine effiziente Auswertung von SPARQL-Anfragen mit Hadoop
ermdglicht.

1 Einleitung

Die Menge der Daten im Internet und damit auch das potentiell zur Verfligung stehende
Wissen nimmt schnell zu. Leider kénnen grof3e Teile dieses Wissens nicht automatisiert
erfasst und verarbeitet werden, da sich die Aufbereitung und Darstellung an einem
menschlichen Betrachter orientiert. Das Ziel des Semantic Web [BHLO1] ist die
Erschliefung und automatisierte Verarbeitung dieses Wissens. Zu diesem Zweck wurde
das Resource Description Framework (RDF) [MMMO04] entwickelt, ein Standard zur
Représentation von Daten in einem maschinenlesbaren Format. SPARQL [PS08] ist die
vom W3C" empfohlene Anfrage-Sprache fiir RDF.

Die zunehmende GroRe von Datensétzen erfordert die Entwicklung neuer Konzepte zur
Datenverarbeitung und Datenanalyse. Google entwickelte hierfir 2004 das sogenannte
MapReduce-Modell [DG04], das es dem Anwender erlaubt, parallele Berechnungen auf
sehr groRen Datensatzen verteilt auf einem Computer-Cluster durchzufiihren, ohne sich
um die Details und die damit verbundenen Probleme eines verteilten Systems Gedanken
machen zu missen. Die bekannteste frei verfligbare Implementierung des MapReduce-
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Modells ist das Hadoop Framework?, das maRgeblich von Yahoo! weiterentwickelt wird.
Da die Entwicklung auf MapReduce-Ebene trotz aller Vorziige dennoch recht technisch
und anspruchsvoll ist, entwickelten Mitarbeiter von Yahoo! eine Sprache zur Analyse
von grofRen Datensétzen mit Hadoop, Pig Latin [Ol08], die dem Anwender eine einfache
Abstraktionsebene zur Verfligung stellen soll. Pig, die Implementierung von Pig Latin
fur Hadoop, ist mittlerweile ein offizielles Subprojekt von Hadoop.

Da insbesondere auch die Menge der verfigbaren RDF-Datensétze stetig zunimmt?,
missen auch hier neue Konzepte zur Auswertung solcher Datensétze entwickelt werden.
Dabei sind klassische, auf nur einem Computer ausgefiihrte, Systeme aufgrund der
begrenzten Ressourcen zunehmend Uberfordert. Die grundlegende Idee dieser Arbeit ist
es daher, die Machtigkeit von Hadoop zur Auswertung von SPARQL-Anfragen auf
groRen RDF-Datensatzen zu nutzen. Hierfiir wurde eine Ubersetzung von SPARQL nach
Pig Latin entwickelt und implementiert, die eine SPARQL-Anfrage in ein aquivalentes
Pig Latin-Programm dberfiihrt. Dieser Ansatz hat den Vorteil, dass die Ubersetzung
direkt von bestehenden Optimierungen bzw. zukiinftigen Weiterentwicklungen von Pig
profitiert. Die wesentlichen Beitrdge unserer Arbeit sind wie folgt: Zunéchst definieren
wir fir ein ausdrucksméachtiges Fragment von SPARQL eine Ubersetzung in ein
&quivalentes Pig Latin-Programm. Das betrachtete Fragment deckt dabei insbesondere
einen Grofiteil der Anfragen ab, die in der offiziellen Dokumentation [PS08] enthalten
sind. Nach unserem Kenntnisstand ist diese Arbeit die erste umfassende Darstellung
einer Ubersetzung von SPARQL nach Pig Latin. Dariiber hinaus untersuchen wir
Optimierungsstrategien fir die Ubersetzung und bestatigen deren Wirksamkeit.
AbschlieRend zeigen wir anhand eines SPARQL spezifischen Performance Benchmarks,
dass die von uns entwickelte Ubersetzung eine effiziente Auswertung von SPARQL-
Anfragen auf sehr groRen RDF-Datensétzen ermdglicht.

Der weitere Verlauf dieser Arbeit ist wie folgt strukturiert. In Kapitel 2 werden die
ndtigen Grundlagen von RDF, SPARQL, MapReduce und Pig Latin kurz dargestellt.
Kapitel 3 erldutert die von uns entwickelte Ubersetzung von SPARQL nach Pig Latin. In
Kapitel 4 folgt die Evaluation der Ubersetzung mit einem SPARQL spezifischen
Performance Benchmark und Kapitel 5 gibt einen Uberblick tiber verwandte Arbeiten.
AbschlieRend werden die Ergebnisse der Arbeit in Kapitel 6 zusammengefasst.

2 Grundlagen

Dieses Kapitel stellt die Grundlagen der von uns verwendeten Technologien kurz dar.

2.1 RDF

Das Resource Description Framework (RDF) ist ein vom World Wide Web Consortium
(W3C) entwickelter Standard zur Modellierung von Metainformationen uber beliebige
Ressourcen (z.B. Personen oder Dokumente). Eine ausfiihrliche Darstellung von RDF
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findet sich in [MMMO04]. Im Folgenden werden nur die grundlegenden Konzepte von
RDF kurz vorgestellt.

RDF-Tripel. Grundlage der Wissensreprasentation in RDF sind Ausdriicke der Form
<Subjekt, Prédikat, Objekt>. Ein RDF-Tripel lasst sich folgendermafen interpretieren:

<Subjekt> hat die Eigenschaft <Pradikat> mit dem Wert <Objekt>.

RDF-Tripel kénnen URIs, Blank Nodes und RDF-Literale enthalten. URIs (Uniform
Resource ldentifier) sind weltweit eindeutige Bezeichner flr Ressourcen (z.B.
http://example.org/Peter), Blank Nodes sind lokal eindeutige Bezeichner (z.B. _:address)
und RDF-Literale sind atomare Werte (z.B. "27").

RDF-Graph. Ein RDF-Dokument besteht im Wesentlichen aus einer Abfolge von RDF-
Tripeln und I&sst sich als gerichteter Graph interpretieren. Jedes Tripel entspricht dabei
einer beschrifteten Kante (Prédikat) von einem Knoten im Graph (Subjekt) zu einem
anderen Knoten (Objekt).

@prefix ex: <http://example.org/> .
@prefix foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/> .
i 1
ex:Peter foaf:mbox "peter@abc.de" . :
ex:John foaf:knows ex:Bob .
ex:John foaf:knows ex:Sarah .
ex:John foaf:knows ex:Peter .
ex:John foaf:age "27" .
ex:Bob foaf:knows ex:Peter .
ex:Bob foaf:age ic L \'/ ,/’/ \J
ex:Bob foaf :mbox "bobGabc.de" . | 7 | ’_;QA‘ | “bob@abe.de” |
ex:Sarah foaf:knows ex:Peter .
ex:Sarah foaf:age i /L knows> _fgi> mbox>

Abbildung 1: RDF-Dokument mit entsprechendem RDF-Graph

2.2 SPARQL

SPARQL* ist die vom W3C empfohlene Anfragesprache fiir RDF. Die folgende kurze
Darstellung beruht auf der offiziellen Dokumentation von SPARQL aus [PS08]. Eine
formale Definition der Semantik von SPARQL findet sich ebenfalls in der offiziellen
Dokumentation oder in [PAG09].

Graph Pattern. Eine SPARQL-Anfrage definiert im Wesentlichen ein Graph Pattern
(Muster), das auf dem RDF-Graph G, auf dem die Anfrage operiert, ausgewertet wird.
Dazu wird Uberprift, ob die Variablen im Graph Pattern durch Knoten aus G ersetzt
werden konnen, sodass der resultierende Graph in G enthalten ist (Pattern Matching).
Grundlage jedes Graph Patterns bilden die Basic Graph Patterns (BGP). Ein BGP

4 SPARQL ist ein rekursives Akronym und steht fir SPARQL Protocol and RDF Query Language.



besteht aus einer endlichen Menge an Triple-Patterns, die mittels AND (.) verkettet
werden. Ein Triple-Pattern ist ein RDF-Tripel, wobei Subjekt, Pradikat und Objekt mit
einer Variablen (?var) belegt sein kénnen (z.B. ?s :p ?0). Ein Graph Pattern lasst sich
dann rekursiv definieren:

e Ein Basic Graph Pattern ist ein Graph Pattern.

e Sind P und P' Graph Pattern, dann sind auch {P} . {P'}, P UNION {P'} und
P OPTIONAL {P'} Graph Pattern.

e Ist P ein Graph Pattern und R eine Filter-Bedingung, dann ist auch
P FILTER (R) ein Graph Pattern.

Mit Hilfe des FILTER-Operators lassen sich die Werte von Variablen im Graph Pattern
beschranken und der OPTIONAL-Operator erlaubt das optionale Hinzufiigen von
Informationen zum Ergebnis einer Anfrage. Sollten die gewinschten Informationen
nicht vorhanden sein, so bleiben die entsprechenden Variablen im Ergebnis ungebunden,
d.h. es wird ihnen kein Wert zugeordnet. Mit Hilfe des UNION-Operators lassen sich
zwei alternative Graph Patterns in einer Anfrage definieren. Ein Anfrage-Ergebnis muss
dann mindestens eines der beiden Patterns erfiillen. Darliber hinaus gibt es in SPARQL
auch einen GRAPH-Operator, der die Referenzierung mehrerer RDF-Graphen in einer
Anfrage ermdglicht. Im Folgenden beschranken wir uns allerdings auf Anfragen, die
sich nur auf einen RDF-Graph beziehen.

PREFIX foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/>

SELECT *
WHERE {
?person foaf:knows ex:Peter .
?person foaf:age ?age
FILTER (?age >= 18)
OPTIONAL ({

?person foaf:mbox ?mb

}

Abbildung 2: SPARQL-Anfrage mit FILTER und OPTIONAL

Die Anfrage aus Abbildung 2 ermittelt alle Personen, die "Peter" kennen und mindestens
18 Jahre alt sind. Sollte auRerdem eine Mailbox-Adresse bekannt sein, so wird diese zum
Ergebnis der Anfrage hinzugefugt. Tabelle 1 zeigt das Ergebnis der Anfrage auf dem
RDF-Graph aus Abbildung 1.

?person ?age ?mb
ex:John 27
ex:Bob 32 bob@abc.de

Tabelle 1: Auswertung der Anfrage



2.3 MapReduce

MapReduce ist ein von Google im Jahr 2004 vorgestelltes Modell fur nebenldufige
Berechnungen auf sehr groBen Datenmengen unter Einsatz eines Computer-Clusters
[DGO4]. Inspiriert wurde das Konzept durch die in der funktionalen Programmierung
haufig verwendeten Funktionen map und reduce. Ausgangspunkt fur die Entwicklung
war die Erkenntnis, dass viele Berechnungen bei Google zwar konzeptuell relativ
einfach sind, jedoch zumeist auf sehr groRen Datensatzen ausgefiihrt werden missen.
Eine parallelisierte Ausfiihrung ist daher oftmals unerlésslich, weshalb selbst einfache
Berechnungen eine komplexe Implementierung erforderten, um mit den Problemen einer
parallelisierten Ausfihrung umgehen zu kénnen. Bei der Entwicklung von MapReduce
standen daher insbesondere eine gute Skalierbarkeit und Fehlertoleranz des Systems im
Mittelpunkt, da bei groRen Computer-Clustern immer mit Ausféllen gerechnet werden
muss.

.%@’ wp ke
Reduce
Reduce

Shuffle & Sort

Abbildung 3: MapReduce-Datenfluss

Im Prinzip muss der Entwickler bei der Erstellung eines MapReduce-Jobs lediglich eine
Map- und eine Reduce-Funktion implementieren, die vom Framework parallelisiert auf
den Eingabe-Daten ausgefiihrt werden. Abbildung 3 zeigt den schematischen Ablauf
eines MapReduce-Jobs mit drei Mappern und zwei Reducern. Technisch gesehen
berechnet ein MapReduce-Job aus einer Liste von Schliissel-Wert-Paaren (Eingabe) eine
neue Liste von Schlissel-Wert-Paaren (Ausgabe):
[k, v1), ooe, (ki v)] = [k, V'), e, (K i, V)]

Beispiel. Angenommen es soll fur eine Menge von Dokumenten berechnet werden,
welche Worter mit welcher Haufigkeit darin vorkommen. Eine Vorverarbeitung habe
bereits eine Liste an Paaren (docID, word) ergeben, wobei doclID eine Referenz auf ein
Dokument und word ein Wort aus dem entsprechenden Dokument reprasentieren. Diese
Vorverarbeitung l&sst sich ebenfalls mit Hilfe eines MapReduce-Jobs berechnen. Ein
mdgliches Ergebnis der Auswertung kénnte dann so aussehen:

[(doc1, Peter), (doc1, Bob), (doc2, Peter), (doc2, Sarah)] — [(Peter, 2), (Bob, 1), (Sarah, 1)]

Eine wichtige Eigenschaft des MapReduce-Modells ist das sogenannte Lokalitatsprinzip.
Um das Netzwerk zu entlasten wird dabei ausgenutzt, dass die Daten verteilt auf den
Computern im Cluster abgespeichert sind. Das System versucht die Mapper so auf die
Rechner zu verteilen, dass mdglichst viele Daten lokal gelesen werden kénnen und nicht
Uber das Netzwerk (ibertragen werden missen.



2.4 Pig Latin

Pig Latin ist eine von Yahoo! entworfene Sprache zur Analyse von groflen Datenmengen
[O108], die fur den Einsatz im Hadoop Framework entwickelt wurde, einer Open-Source
Implementierung von Google's MapReduce. Die Implementierung von Pig Latin fir
Hadoop, Pig, Ubersetzt ein Pig Latin-Programm in eine Folge von MapReduce-Jobs und
ist mittlerweile ein offizielles Subprojekt von Hadoop.

Datenmodell. Pig Latin besitzt ein vollstdndig geschachteltes Datenmodell und erlaubt
dem Entwickler damit eine grofRere Flexibilitdt als die von der ersten Normalform
vorgeschriebenen flachen Tabellen von relationalen Datenbanken. Das Datenmodell von
Pig Latin kennt vier verschiedene Typen:

e Atom: Ein Atom beinhaltet einen einfachen, atomaren Wert wie eine
Zeichenkette oder eine Zahl. Beispiel: 'saran' oder 24

e Tupel: Ein Tupel besteht aus einer Sequenz von Feldern, wobei jedes Feld
einen beliebigen Datentyp besitzen kann. Jedem Feld in einem Tupel
kann zudem ein Name (Alias) zugewiesen werden, Uber den das Feld
referenziert werden kann.

Beispiel: ('John', 'Doe") mit Alias-Namen (Vorname, Nachname)

e Bag: Eine Bag besteht aus einer Kollektion von Tupeln, wobei ein Tupel
auch mehrfach vorkommen darf. Dar(iber hinaus miissen die Schemata
der Tupel nicht ibereinstimmen, d.h. die Tupel kénnen eine
unterschiedliche Anzahl von Feldern mit unterschiedlichen Typen

aufweisen.
Lo ("Bob',"Sarah')
Belsplel. {(‘ Peter', ('likes"','football '))}
e Map: Eine Map beinhaltet eine Kollektion von Datenelementen.
Jedes Element kann dabei Uber einen zugeordneten Schlissel

referenziert werden.
'name' — 'John'
('sarah' )}]

Beispiel: [
("Bob")

'knows' —>{

Operatoren. Ein Pig Latin-Programm besteht aus einer Sequenz von Schritten, wobei
jeder Schritt einer einzelnen Daten-Transformation entspricht. Da Pig Latin flr die
Bearbeitung von grofRen Datenmengen mit Hadoop entwickelt wurde, missen die
Operatoren gut parallelisierbar sein. Daher wurden konsequenterweise nur solche
Operatoren aufgenommen, die sich in eine Folge von MapReduce-Jobs (bersetzen und
damit parallel ausfiinren lassen. Im Folgenden werden die fiir die Ubersetzung
wichtigsten Operatoren in aller Kiirze vorgestellt. Fur eine genauere Darstellung sei auf
die offizielle Dokumentation von Pig Latin [Ap10] verwiesen.

e LOAD: Fr die Bearbeitung mit Pig Latin mussen die Daten deserialisiert und
in das Datenmodell von Pig Latin uberfuhrt werden. Hierflr kann eine User
Defined Function (UDF) implementiert werden, die vom LOAD-Operator
verwendet werden soll und das tupelweise Laden beliebiger Daten ermdglicht.

Beispiel: persons = LOAD 'file' USING myLoad() AS (name,age,city);



FOREACH: Mit Hilfe des FOREACH-Operators lasst sich eine Verarbeitung
auf jedes Tupel in einer Bag anwenden. Inshesondere lassen sich damit Felder
eines Tupels entfernen oder neue Felder hinzuftigen.

Beispiel: resultl = FOREACH persons GENERATE
name, age>=18? 'adult':'minor' AS class;

persons resultl
name age city name class
Sarah 17 Freiburg Sarah minor
Bob 32 Berlin Bob adult

FILTER: Der FILTER-Operator ermdglicht das Entfernen ungewollter Tupel
aus einer Bag. Dazu wird die Bedingung auf alle Tupel in der Bag angewendet.

Beispiek result2 = FILTER persons BY age>=18;

result2
name age city
Bob 32 Berlin

[OUTER] JOIN: Equi-Joins lassen sich in Pig Latin mit Hilfe des JOIN-
Operators ausdriicken. Eine Besonderheit von Pig Latin ist dartber hinaus, dass
sich ein JOIN auch auf mehr als zwei Relationen beziehen kann (Multi-Join).
Uber die Schliisselwérter LEFT OUTER bzw. RIGHT OUTER kénnen auch
Outer Joins in Pig Latin realisiert werden.

Beispiel: result3 = JOIN resultl BY name LEFT OUTER,
result2 BY name;

result3
resultl:: resultl:: result2:: result2:: result2::
name class name age city
Bob adult Bob 32 Berlin

Sarah minor

UNION: Zwei oder mehr Bags konnen mit Hilfe des UNION-Operators zu
einer Bag zusammengefiihrt werden, wobei Duplikate (mehrfach vorkommende
Tupel) erlaubt sind. Im Gegensatz zu relationalen Datenbanken missen die
Tupel dabei nicht das gleiche Schema und insbesondere nicht die gleiche
Anzahl an Feldern besitzen. Im Regelfall ist es allerdings nicht besonders
empfehlenswert, Bags mit unterschiedlichen Schemata zu vereinigen, da die
Schema-Informationen (speziell die Alias-Namen fiir die Felder der Tupel)
dabei verloren gehen.



3 Ubersetzung von SPARQL nach Pig Latin

Die direkte Ubersetzung einer SPARQL-Anfrage in ein Pig Latin-Programm ware
aufgrund der komplexen Syntax und der datenorientierten Struktur von SPARQL &uRerst
schwierig. Deshalb wird die Anfrage zunéchst nach dem offiziellen Schema des W3C in
einen SPARQL Algebra-Baum Uberflhrt und anschlielend in ein Pig Latin-Programm
ibersetzt. Abbildung 4 zeigt das grundlegende Konzept der Ubersetzung, wie sie in
dieser Arbeit vorgestellt wird. Die modulare VVorgehensweise bietet mehrere Vorteile, so
kdnnen beispielsweise Optimierungen auf der Algebra-Ebene durchgefiihrt werden, ohne
die Ubersetzung der Algebra in ein Pig Latin-Programm verandern zu missen.

SELECT * m A = LOAD ..
WHERE { | — ; B = FILTER A ..
?x name ?n . i i C = FILTER A ..
FILTER (..) :> [ Filter ] [ ] |:> D = JOIN B BY ..
OPTIONAL { ; ; C BY ..
?x mail ?m . : i E = FOREACH D ..
| BGP N
SPARQL-Anfrage SPARQL Algebra-Baum Pig Latin-Programm

Abbildung 4: Schematischer Ablauf der Ubersetzung

3.1 SPARQL Algebra

Zur Auswertung einer SPARQL-Anfrage wird die Anfrage zunéchst in einen Ausdruck
der SPARQL Algebra Uberfuhrt, da die Semantik einer Anfrage auf der Ebene der
SPARQL Algebra definiert ist. Ein solcher Ausdruck l&sst sich in Form eines Algebra-
Baums reprasentieren. Tabelle 2 stellt die Operatoren der SPARQL Algebra ihren
Entsprechungen in der SPARQL Syntax gegeniber.

Algebra SPARQL Syntax
BGP Menge von Triple-Patterns (verkettet iber Punkt-Symbol)
Join Verkniipfung zweier Gruppen ({...}.{...})
LeftJoin OPTIONAL
Filter FILTER
Union UNION
Graph GRAPH

Tabelle 2: Zusammenhang zwischen SPARQL Algebra und Syntax



3.2 Abbildung der RDF-Daten in das Datenmodell von Pig

Ein RDF-Datensatz besteht im Wesentlichen aus einer Menge von RDF-Tripeln und ein
RDF-Tripel setzt sich aus URIs, RDF-Literalen und Blank Nodes zusammen. URIs sind
nach ihrer Syntax spezielle ASCII-Zeichenfolgen und lassen sich daher im Datenmodell
von Pig als Atome reprasentieren (<URI>). RDF unterscheidet des Weiteren zwischen
einfachen und getypten Literalen. Einfache Literale sind Unicode-Zeichenfolgen und
kénnen daher ebenfalls als Atome reprasentiert werden. Getypte Literale haben entweder
einen zusatzlichen Language-Tag oder einen Datentyp und lassen sich durch einen
zusammengesetzten Wert ("literal"@lang bzZw. "1iteral"~~datatype) reprasentieren.
Bei der Auswertung von arithmetischen Ausdriicken werden die Literale zur Laufzeit in
den entsprechenden Typ umgewandelt. Hierfiir wurden fiir die bei RDF gebrauchlichen
Datentypen (z.B. xsd:integer) spezielle Umwandlungen definiert. Die RDF-Syntax
macht keine n&heren Angaben zur internen Struktur von Blank Nodes, sie missen
lediglich von URIs und Literalen unterscheidbar sein. Um dies zu gewahrleisten, kann
eine Darstellung der Form _:node1p verwendet werden. Ein RDF-Tripel lasst sich somit
als Tupel aus drei atomaren Feldern mit dem Schema (s:chararray, p:chararray,
o:chararray) darstellen.

3.3 Ubersetzung der SPARQL Algebra

Im Folgenden werden fir die Operatoren der SPARQL Algebra Vorschriften zur
Ubersetzung in eine Folge von Pig Latin-Befehlen angegeben. Hierfiir muss zunachst die
benotigte Terminologie eingeflhrt werden, die analog zu [PAGQ09] definiert wird: Sei V
die unendliche Menge an Anfrage-Variablen und T die Menge der gultigen RDF-Terme
(URIs, RDF-Literale, Blank Nodes).

Definition 1. Ein (Solution) Mapping  ist eine partielle Funktion u: V — T. Die Domain
von [, dom(p), ist die Teilmenge von V, wo p definiert ist. Im Folgenden wird ein
Solution Mapping umgangssprachlich auch als Ergebnis bezeichnet.

Definition 2. Zwei Solution Mappings u, und u, sind kompatibel, wenn fir alle
Variablen ?X € dom(u,) ndom(uy) gilt, dass u, (?X) = u,(?X). Es folgt, dass u; U p,
wieder ein Solution Mapping ergibt und zwei Mappings mit disjunkten Domains immer
kompatibel sind.

Probleme bei der Auswertung von SPARQL mit Pig Latin bereiten ungebundene
Variablen, die durch die Anwendung des OPTIONAL-Operators entstehen kénnen. Im
Gegensatz zu einem NULL-Wert in der relationalen Algebra fiihrt eine ungebundene
Variable in SPARQL bei der Auswertung eines Joins nicht dazu, dass das entsprechende
Tupel verworfen wird [Cy05]. Da sich Joins in Pig Latin an der relationalen Algebra
orientieren und ungebundene Variablen als NULL-Werte in Pig Latin dargestellt
werden, fiihrt dies zu unterschiedlichen Ergebnissen bei der Auswertung. Aus diesem
Grund betrachten wir bei der Ubersetzung nach Pig Latin schwach wohlgeformte Graph
Pattern, die in Anlehnung an wohlgeformte Graph Pattern nach Pérez et al. [PAG09]
definiert werden aber weniger restriktiv sind. Insbesondere sind die meisten Anfragen
aus der offiziellen SPARQL Dokumentation [PS08] schwach wohlgeformt.



Definition 3. Ein Graph Pattern P ist schwach wohlgeformt, wenn es kein GRAPH
enthélt, UNION nicht in einem anderen Operator enthalten ist und fiir jedes Sub-Pattern
P' = (P, OPTIONAL P,) von P und jede Variable ?X aus P gilt; Falls ?X sowohl in P,
als auch aulRerhalb von P' vorkommt, dann kommt sie auch in P, vor.

Ist das Graph Pattern einer Anfrage schwach wohlgeformt, so treten keine Joins Uber
NULL-Werte auf, da dies nur der Fall ist, falls eine Variable in P, und auBerhalb von P°
vorkommt aber nicht in P; oder nach einem UNION noch weitere Operatoren folgen.
Anfragen, die nicht schwach wohlgeformt sind und somit bei der Auswertung zu einem
NULL-Join fithren, werden von unserem Ubersetzer erkannt.

Basic Graph Pattern (BGP). BGPs bilden die Grundlage jeder SPARQL-Anfrage und
werden direkt auf dem entsprechenden RDF-Graph ausgewertet. Sie liefern als Ergebnis
eine Menge von Solution Mappings, die als Eingabe fiir die weiteren Operatoren dienen.
Genauer gesagt handelt es sich dabei um eine Multi-Menge, da ein Solution Mapping
mehrfach vorkommen kann.

BeBpiek P1 = BGP(?A knows Bob . ?A age ?B . ?A mbox ?C)

Das BGP ermittelt alle Personen, die Bob kennen und fur die sowohl das Alter als auch
eine Mailbox-Adresse bekannt sind. Solution Mappings lassen sich in Pig in Form einer
Relation (flache Bag) représentieren. Jedes Tupel der Relation entspricht einem Solution
Mapping und die Felder des Tupels entsprechen den Werten fiir die Variablen. Das
Schema der Relation bilden die Namen der Variablen ohne fuihrendes Fragezeichen, da
diese bei Alias-Namen in Pig nicht erlaubt sind. Abbildung 5 zeigt die Ubersetzung von
P1 in eine Folge von Pig Latin-Befehlen.

graph = LOAD 'pathToFile' USING rdflLoader() AS (s,p,o0) ; (1)
tl = FILTER graph BY p == 'knows' AND o == 'Bob' ; (2)
t2 = FILTER graph BY p == 'age' ;
t3 = FILTER graph BY p == 'mbox' ;
jl1 = JOIN tl1l BY s, t2 BY s ; (3)

j2 = JOIN j1 BY tl::s, t3 BY s;

Pl = FOREACH j2 GENERATE (4)
tl::s AS A, t2::0 AS B, t3::0 AS C ;

Abbildung 5: Ubersetzung eines BGPs

(1) Das Laden der Daten erfolgt mit Hilfe des LOAD-Operators. Hierfiir muss eine
spezielle Loader-UDF implementiert werden. Anschlielend stehen die Daten im
Format aus Abschnitt 3.1 zur Verfligung.

(2) Fur jedes Triple-Pattern im BGP wird ein FILTER benétigt, der diejenigen RDF-
Tripel selektiert, die das Triple-Pattern erfiillen (Pattern Matching).

(3) Die Ergebnisse der FILTER werden dann sukzessive mit Hilfe des JOIN-
Operators verknipft. In jedem Schritt wird dabei ein weiteres Triple-Pattern zur
berechneten Lésung hinzugenommen. Besteht das BGP aus n Triple-Patterns, so
sind folglich n-1 Joins erforderlich. Das Pradikat des Joins ergibt sich jeweils aus



den gemeinsamen Variablen der beiden Argumente. Der Join verkniipft damit die
kompatiblen Solution Mappings der beiden Argumente und erzeugt daraus neue
Solution Mappings. Sollte es keine gemeinsamen Variablen geben, so muss das
Kreuzprodukt der beiden Argumente berechnet werden.

(4) Durch ein abschlieBendes FOREACH werden die 0berflissigen Spalten der
Relation mit den berechneten Solution Mappings entfernt und das Schema der
Relation an die Variablennamen angepasst.

Filter. Der Filter-Operator der SPARQL Algebra dient dazu, aus einer Multi-Menge an
Solutions Mappings diejenigen Mappings zu entfernen, welche die Filter-Bedingung
nicht erfallen.

Beispiel: p2 = Filter (2B >= 30 && ?B <= 40, P1)

Aus den Ergebnissen (Solution Mappings) flr das Pattern P1 sollen diejenigen Personen
entfernt werden, die jlnger als 30 oder alter als 40 Jahre sind. Ein Filter Iasst sich in Pig
Latin mit Hilfe des FILTER-Befehls ausfiihren. Nicht alle Filter-Bedingungen in
SPARQL lassen sich allerdings direkt in Pig Latin ausdriicken. So ist z.B. die Syntax
von regularen Ausdriicken in SPARQL und Pig Latin verschieden®.

P2 = FILTER P1 BY (B >= 30 AND B <= 40) ;

Abbildung 6: Ubersetzung eines Filters

Join. Der Join-Operator der SPARQL Algebra bekommt als Eingabe zwei Multi-
Mengen von Solution Mappings. Er kombiniert die kompatiblen Solution Mappings aus
beiden Mengen und erzeugt so eine neue Multi-Menge an Solution Mappings fir das
zusammengesetzte Pattern.

Beispiel: P3 = Join (BGP (?A knows ?B), BGP(?A age 2C . ?B age 2C))

Das linke Pattern (P) liefert alle Personen, die eine andere Person kennen und das rechte
Pattern (P') liefert alle Personen-Paare, die das gleiche Alter haben. Uber den Join-
Operator werden die beiden Mengen von Solution Mappings zu einer Menge verknipft.
Das Ergebnis der Anfrage sind somit alle Paare von Personen, die sich kennen und
gleich alt sind. Ein Join lasst sich in Pig Latin analog zum BGP mit Hilfe des JOIN-
Befehls realisieren. Das Préadikat des Joins ergibt sich auch hier aus den gemeinsamen
Variablen der beiden Eingabe-Relationen (Multi-Mengen von Solution Mappings).
Sollte es keine gemeinsamen Variablen geben, so muss das Kreuzprodukt der beiden
Relationen berechnet werden. AbschlieBend werden mit FOREACH die Uberflissigen
Spalten entfernt und das Schema der Ergebnis-Relation angepasst.

j1 = JOIN BGPl BY (A,B), BGP2 BY (A,B) ;
P3 = FOREACH j1 GENERATE
BGPl::A AS A, BGPl::B AS B, BGP2::C AS C ;

Abbildung 7: Ubersetzung eines Joins

® SPARQL unterstiitzt reguldre Ausdriicke wie in XPath 2.0 oder XQuery 1.0 wahrend Pig Latin die
umfangreicheren reguldren Ausdriicke von Java unterstiitzt (vgl. [O108]).



LeftJoin. Mit Hilfe des LeftJoin-Operators kdnnen zusatzliche Informationen zum
Ergebnis hinzugenommen werden, falls diese vorhanden sind. Konzeptionell entspricht
der LeftJoin damit einem klassischen Left-Outer Join. Der LeftJoin kann auch eine
Filter-Bedingung beinhalten, die als Bedingung fur den Outer Join interpretiert werden
kann. Eine Darstellung der Ubersetzung eines LeftJoins mit Filter ist im Rahmen dieses
Beitrags nicht méglich. Hierflr sei auf die vollstandige Ausarbeitung [Sc10] verwiesen.

Beispiel: P4 = LeftJoin (BGP(?A age ?B), BGP(?A mbox 2C), true)

Enthalt der LeftJoin keinen Filter, so wird dies wie in P4 durch eine Filter-Bedingung
ausgedrickt, die immer erfillt ist (true). Der LeftJoin aus P4 liefert alle Personen, fir die
das Alter bekannt ist. Sollte auRerdem noch eine Mailbox-Adresse bekannt sein, so wird
auch diese zum Ergebnis hinzugenommen. Ohne Filter I&sst sich der Leftloin als
normaler OUTER JOIN in Pig Latin auf den gemeinsamen Variablen der beiden
Eingabe-Relationen realisieren. Gibt es keine gemeinsamen Variablen, so muss auch hier
das Kreuzprodukt der beiden Relationen berechnet werden. Ein abschlieRendes
FOREACH entfernt die Oberflissigen Spalten und passt das Schema der Ergebnis-
Relation an.

13 JOIN BGP1l BY A LEFT OUTER, BGP2 BY A ;
P4 = FOREACH 1j GENERATE
BGPl::A AS A, BGPl::B AS B, BGP2::C AS C ;

Abbildung 8: Ubersetzung eines LeftJoins ohne Filter

Union. Der Union-Operator der SPARQL Algebra fasst zwei Multi-Mengen von
Solution Mappings zu einer Multi-Menge zusammen. Damit lassen sich folglich die
Ergebnisse von zwei Graph Patterns vereinigen.

BEiﬂﬁ6|ZP5 = Union (BGP (?A knows Bob . ?A mbox 2?B), BGP(?A knows John))

Das linke Pattern (P) liefert alle Personen, die Bob kennen und deren Mailbox-Adresse
bekannt ist. Das rechte Pattern (P') hingegen liefert alle Personen, die John kennen,
unabhéngig von einer Mailbox-Adresse. Obwohl der Union-Operator zunéchst relativ
unproblematisch wirkt, ist die Ubersetzung mit einigen Problemen verbunden. Das liegt
daran, dass flr zwei Mappings u € P und u’' € P’ gelten kann, dass dom(u) # dom(u"),
wie es beispielsweise bei P5 der Fall ist. In diesem Fall mussen zundchst die Schemata
der beiden Relationen mit Hilfe von FOREACH aneinander angepasst werden, indem fiir
ungebundene Variablen Null-Werte eingefiihrt werden. Andernfalls gehen die Schemata
der beiden Relationen verloren, da die Ergebnis-Relation weder das Schema der einen
noch das Schema der anderen Relation Ubernehmen kann. Da die Variablen-Namen der
Solution Mappings allerdings im Schema der Relation definiert sind, wére dies &uf3erst
problematisch. Im Beispiel von P5 muss z.B. zundchst das Schema der rechten Relation
an das Schema der linken Relation angepasst werden (Abbildung 9).

BGP2
P5

FOREACH BGP2 GENERATE A, null AS B ;
UNION BGP1l, BGP2 ;

Abbildung 9: Ubersetzung eines Unions



Eine vollstindige Darstellung der entwickelten Ubersetzung ist im Rahmen dieses
Beitrags leider nicht méglich. Der interessierte Leser sei hierfiir auf die vollstandige
Darstellung in [Sc10] verwiesen.

3.4 Optimierungen

Die Optimierung von SPARQL-Anfragen ist Gegenstand aktueller Forschung [HHO7,
St08, SML10]. Im Folgenden werden einige von uns untersuchte Optimierungsstrategien
fur die entwickelte Ubersetzung kurz dargestellt. Bei den ersten Evaluationen hat sich
gezeigt, dass eine Optimierung vor allem die Reduktion des Datenaufkommens
(Input/Output, 1/0) zum Ziel haben sollte. Das beinhaltet zum einen die Daten, welche
innerhalb eines MapReduce-Jobs von den Mappern zu den Reducern Ubertragen werden
und zum anderen die Daten, welche zwischen zwei MapReduce-Jobs in das verteilte
Dateisystem von Hadoop, HDFS, (ibernommen werden missen.

(1) SPARQL Algebra. Zur Reduktion der erzeugten Zwischenergebnisse einer
Anfrage wurden Optimierungen des Filter- und des BGP-Operators betrachtet.
Ziel dieser Optimierungen ist die moglichst frihzeitige Auswertung von Filtern
sowie die Neuanordnung der Triple-Patterns in einem BGP entsprechend ihrer
Selektivitat [St08]. Dabei werden die Triple-Patterns nach der Anzahl und
Position ihrer Variablen geordnet, da ein Triple-Pattern mit zwei Variablen als
weniger selektiv angesehen wird wie ein Triple-Pattern mit nur einer Variablen
und Subjekte im Allgemeinen selektiver sind als Pradikate.

(2) Ubersetzung der Algebra. Es hat sich als duRerst wirksam erwiesen, unnétige
Daten so friih wie mdglich aus einer Relation zu entfernen ("Project early and
often™). Dariber hinaus spielt die effiziente Auswertung von Joins [NWO09] eine
entscheidende Rolle. Hier hat sich inshbesondere die Verwendung von Multi-
Joins in Pig Latin bei bestimmten Anfragen bewéhrt, da dadurch die Anzahl der
bendtigten Joins reduziert werden kann. Ein Multi-Join ist dann mdglich, wenn
sich mehrere aufeinander folgende Joins auf die gleichen Variablen beziehen.
Betrachten wir folgendes Beispiel: Angenommen es sollen drei Relationen (A,
B, C) Uber die Variable ?x zusammengefihrt werden. Normalerweise sind
hierfiir zwei Joins und somit zwei MapReduce-Phasen erforderlich (1). In Pig
Latin lassen sich die beiden Joins allerdings zu einem Multi-Join und somit
auch zu einer MapReduce-Phase zusammenfassen (2).

j1 = JOIN A BY x, B BY x ; (1)
j2 = JOIN jl BY A::x, C BY x ;

j1 = JOIN A BY x, B BY x, C BY x ; (2)

Abbildung 10: Multi-Join in Pig Latin

Bei der Ubersetzung eines BGPs in eine Folge von Joins in Pig Latin wird die
Reihenfolge der Triple-Patterns daher so angepasst, dass mdoglichst viele Joins
zu einem Multi-Join zusammengefasst werden kénnen, auch wenn dadurch das
Selektivitats-Kriterium aus (1) verletzt wird.



(3) Datenmodell. Betrachtet man eine typische SPARQL-Anfrage genauer, so sind
die Pradikate in den Triple-Patterns in den meisten Fallen gebunden. Eine
vertikale Partitionierung der RDF-Daten nach Pradikaten [AbO7] reduziert
daher oftmals die Menge an RDF-Tripeln, die zur Auswertung einer Anfrage
geladen werden missen. Bei einem ungebundenen Pradikat muss allerdings
weiterhin der komplette Datensatz geladen werden.

3.5 Ubersetzung einer Beispiel-Anfrage

Im Folgenden wird die Ubersetzung einer SPARQL-Anfrage in ein entsprechendes Pig
Latin-Programm anhand eines kleinen Beispiels dargestellt. Abbildung 11 zeigt eine
SPARQL-Anfrage mit dem entsprechenden Algebra-Baum. Der Baum wird von unten
nach oben traversiert und in eine Folge von Pig Latin-Befehlen tbersetzt (Abbildung
12), wobei eine vertikale Partitionierung der Daten unterstellt wird. Dabei werden
unndtige Daten mit Hilfe von FOREACH so friih wie mdglich entfernt, was die Menge
an Daten reduziert, die Uber das Netzwerk (ibertragen werden mussen.

| Lefuoin) |
SELECT *
WHERE {
?person knows Peter . | Filter (2) | | BGP (3)
ERSTSen AgR BagR E$> l ?age >= 18 I | ?person mbox ?mb
FILTER (?age >= 18)
OPTIONAL { |
?person mbox ?2mb | BGP (1)

?person knows Peter .
?person age ?age

Abbildung 11: SPARQL Algebra-Baum

knows = LOAD 'pathToFile/knows' USING rdfLoader () AS (s,o0) ; (1)
age = LOAD 'pathToFile/age' USING rdfLoader () AS (s,0) ;

f1 = FILTER knows BY o == 'Peter' ;

tl = FOREACH fl GENERATE s AS person ;

t2 = FOREACH age GENERATE s AS person, o AS age ;

Jjl = JOIN tl BY person, t2 BY person ;

BGP1 = FOREACH jl1 GENERATE tl::person AS person, t2::age AS age ;

Fl = FILTER BGPl BY age >= 18 ; (2)

mbox = LOAD 'pathToFile/mbox' USING rdfloader () AS (s,o0) ; (3)
BGP2 = FOREACH mbox GENERATE s AS person, o AS mb ;

1j = JOIN F1 BY person LEFT OUTER, BGP2 BY person ; (4)
LJ1 = FOREACH 1j GENERATE

Fl::person AS person, Fl::age AS age, BGP2::mb AS mb ;
STORE LJ1 INTO 'pathToOutput' USING resultWriter():;

Abbildung 12: Ubersetzung des Algebra-Baums



4 Evaluation

Fir die Evaluation wurden zehn Dell PowerEdge R200 Server mit jeweils einem Dual
Core Intel Xeon E3120 3,16 GHz Prozessor, 4 GB DDR2 800 MHz Arbeitsspeicher, 1
TB SATA-Festplatte mit 7200 U/min und einem Dual Port Gigabit Ethernet Adapter
verwendet. Die Server wurden Uber einen 3Com Baseline Switch 2824 zu einem
Gigabit-Netzwerk zusammengeschaltet und auf den Servern wurde Ubuntu 9.10 Server
(x86_64), Java in der Version 1.6.0_15 und Cloudera's Distribution for Hadoop 3
(CDHB3)° installiert. Zum Zeitpunkt der Evaluation beinhaltete CDH3 unter anderem
Hadoop in der Version 0.20.2 sowie Pig in der Version 0.5.0. Insgesamt standen knapp 8
TB an Festplattenspeicher zur Verfligung, was bei einem Replikationsfaktor von drei des
verteilten Dateisystems von Hadoop (HDFS) ungefahr 2,5 TB an Nutzdaten entspricht.

Als Kennzahlen wurden neben der Ausfiihrungszeit einer Anfrage auch die Menge an
Daten ermittelt, die aus dem HDFS gelesen (HDFS Bytes Read), in das HDFS
geschrieben (HDFS Bytes Written) sowie von den Mappern zu den Reducern Ubertragen
(Reduce Shuffle Bytes) wurden. Fir die Evaluation wurde der SP°Bench [Sc09]
verwendet, ein SPARQL spezifischer Performance Benchmark. Der Datengenerator des
SP?Bench erlaubt das Erzeugen beliebig groRer RDF-Dateien auf der Grundlage der
DBLP-Bibliothek von Michael Ley [LelQ]. Er berlcksichtigt dabei insbesondere die
charakteristischen Eigenschaften und Verteilungen eines DBLP-Datensatzes und liefert
somit ein realistisches Datenmodell. Im Folgenden wird die Auswertung von zwei
charakteristischen Anfragen des SP’Bench prasentiert. Weitere Evaluationsergebnisse
finden sich in der vollstandigen Ausarbeitung [Sc10].

SELECT ?article

WHERE {
?article rdf:type bench:Article . ?article ?property ?value
FILTER (?property = swrc:pages)

}

—o— Q3a Q3a opt —a— Q3a opt+part mQ3a = Q3a opt mQ3a opt+part
03:30:00 /
_ 03:00:00 /
é. 02:30:00 —
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£ 1o /
< 01:30:00 /
-‘E",' 01:00:00
00:30:00 -
00:00:00 M= : —
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 HDFS Bytes Read  Reduce Shuffle Bytes
(a) RDF-Tripel (in Millionen) (b) in GB (1600M RDF-Tripel)

Abbildung 13: Auswertung von Q3a

Abbildung 13 zeigt die Auswertung von Q3a des SP’Bench. Die Anfrage benétigt zur
Auswertung zwar nur einen Join, dieser berechnet aber sehr viele Zwischenergebnisse,

® siehe [http://www.cloudera.com/hadoop/]



da alle RDF-Tripel in der Eingabe das zweite Triple-Pattern erfillen. Das spiegelt sich
auch in den erzeugten Reduce Shuffle Bytes wieder, die bei der Berechnung des Joins
anfallen. Da die Filter-Variable 2property allerdings nicht in der Ausgabe enthalten sein
soll, lasst sich die Anfrage auf Algebra-Ebene durch eine Filter-Substitution optimieren.
Dabei wird die Variable durch ihren entsprechenden Filter-Wert ersetzt, wodurch der
urspriingliche Filter Uberflissig wird. Durch diese Optimierung lasst sich die
Ausfuhrungszeit der Anfrage (a) beim gréBRten Datensatz um Uber 70% verringern (Q3a
opt), was auf eine signifikante Reduktion der Reduce Shuffle Bytes (b) zurlickzufiihren
ist. Ein positiver Nebeneffekt der Optimierung ist die Eliminierung des ungebundenen
Pradikats im zweiten Triple-Pattern, wovon inshesondere die Auswertung auf einem
vertikal partitionierten Datensatz profitiert (Q3a opt+part). Da dadurch nur noch die
beiden Prédikate rds:type Und swrc:pages betrachtet werden missen, wird die Menge
der Daten, die aus dem HDFS gelesen werden, deutlich reduziert. Durch Anwendung der
Filter-Optimierung und der vertikalen Partitionierung lasst sich die Ausfiihrungszeit der
Anfrage auf dem grofiten Datensatz somit insgesamt um tber 97% reduzieren.

SELECT *

WHERE {
?inproc rdf:type bench:Inproceedings . ?inproc dc:creator 2author .
?inproc bench:booktitle ?booktitle . ?inproc dc:title ?title .
?inproc dcterms:partOf ?proc . ?inproc rdfs:seeAlso ?ee .
?inproc swrc:pages ?page . ?inproc foaf:homepage ?url .
?inproc dcterms:issued ?yr
OPTIONAL { ?inproc bench:abstract ?abstract }

} ORDER BY ?yr
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Abbildung 14: Auswertung von Q2

Abbildung 14 zeigt die Auswertung von Q2 des SP?Bench. Dabei handelt es sich um
eine komplexe Anfrage, die viele Joins erfordert und zudem ein OPTIONAL enthélt. Die
Ergebnisse sollen dariiber hinaus in sortierter Reihenfolge ausgegeben werden. Das linke
BGP der Anfrage besteht aus neun Triple-Patterns, weshalb zur nativen Auswertung
insgesamt acht Joins und ein Outer Join erforderlich sind. Durch das friihzeitige
Entfernen unndtiger Spalten (Projektion, Q2 optl) I&sst sich die Ausfuhrungszeit (a) der
Anfrage auf dem gréRten Datensatz bereits um mehr als 30% verkirzen, was sich auch
in den ermittelten Daten-Kennzahlen (b) niederschldgt. Daruber hinaus l&sst sich bei der
Ubersetzung von Q2 die Multi-Join-Fahigkeit von Pig Latin ausnutzen. Da sich alle acht



Joins auf die Variable »inproc beziehen, kénnen sie in Pig Latin zu einem einzigen Join
zusammengefasst werden (Q2 opt2). Dadurch reduziert sich auch die bendtigte Anzahl
an MapReduce-Jobs zur Auswertung von Q2 von urspriinglich zwoélf bei iterierten Joins
auf funf bei Verwendung eines Multi-Joins. Da alle Pradikate in der Anfrage gebunden
sind, wirkt sich auch eine vertikale Partitionierung der Daten nach Pradikaten (Q2
opt2+part) vorteilhaft aus, was sich in den Daten-Kennzahlen ganz deutlich zeigt. Durch
die Anwendung aller Optimierungen l&sst sich die Ausfiihrungszeit der Anfrage auf dem
groften Datensatz folglich insgesamt um fast 90% reduzieren.

4.1 Erkenntnisse der Evaluation

Durch die Evaluation konnte die urspriingliche Vermutung bestétigt werden, dass die
Ausfihrungszeit einer Anfrage stark mit dem erzeugten Datenaufkommen korreliert, was
in den betrachteten Kennzahlen deutlich zum Ausdruck kommt. Dariiber hinaus konnte
auch die Wirksamkeit der untersuchten Optimierungen bestétigt werden, die einen
grofRen Einfluss auf die Ausflihrungszeiten hatten, was priméar auf eine Reduktion des
erzeugten Datenaufkommens zurtickgefihrt werden konnte. Ermutigend fiir zukinftige
Weiterentwicklungen des gewéhlten Ansatzes zur Auswertung von SPARQL-Anfragen
sind auch die beobachteten, linearen Skalierungen der Ausfiihrungszeiten sowie die auf
Anhieb erreichten Datensatz-GrofRen von bis zu 1600 Millionen RDF-Tripeln, selbst
ohne vertikale Partitionierung der Daten. Es ist anzunehmen, dass durch die vertikale
Partitionierung und eine feinere Optimierung des Hadoop-Clusters dieser Wert noch
gesteigert werden kann, von einer VergrofRerung des Clusters ganz abgesehen.

In [HulO] wird ebenfalls die Auswertung von SPARQL-Anfragen mit Hadoop
betrachtet, wobei im Gegensatz zu unserem Ansatz eine Anfrage direkt in eine Folge von
MapReduce-Jobs (bersetzt wird. Dabei werden auch Evaluations-Ergebnisse flr die
SP?Bench-Anfragen Q1, Q2 und Q3a mit unterschiedlichen Datensatz-GroRen gezeigt,
die auf einem Hadoop-Cluster aus zehn Knoten erzielt wurden, das unserem Cluster sehr
&hnlich ist. Ein Vergleich der Ergebnisse zeigt, dass die beiden Ansatze eine dhnliche
Performance aufweisen, wobei unser Ansatz bei Q3a um bis zu 40% bessere Werte
erzielt, was wahrscheinlich auf die Optimierung des enthaltenen Filters zurtickzufiihren
ist. Das zeigt, dass unser Ansatz einer Ubersetzung von SPARQL nach Pig Latin eine
effiziente Auswertung ermdglicht, die mit der Performance einer direkten Auswertung in
MapReduce mithalten kann und zudem von der schnellen Weiterentwicklung von Pig
profitiert [Ga09].

5 Verwandte Arbeiten

Die Ubersetzung von Anfrage-Sprachen in andere Sprach-Konstrukte ist eine ubliche
Vorgehensweise, insbesondere im Bereich der relationalen Algebra [Bo05, Cy05]. Da
die Semantik von Pig Latin stark an der relationalen Algebra orientiert ist, treten bei der
Ubersetzung von SPARQL nach Pig Latin die gleichen Probleme mit NULL-Werten bei
Joins auf, wie sie auch bei der Ubersetzung von SPARQL in die relationale Algebra zu
finden sind [Cy05]. In [MTO08] wurde bereits von einer Ubersetzung von SPARQL nach



Pig Latin berichtet, zu der allerdings keine genaueren Angaben gemacht wurden. Nach
unserem Kenntnisstand ist die in diesem Beitrag beschriebene Ubersetzung die erste
vollstandige und detaillierte Darstellung einer Ubersetzung von SPARQL nach Pig
Latin, die dariiber hinaus auch effiziente Optimierungen betrachtet und mit einem
SPARQL spezifischen Benchmark evaluiert wurde.

Die Auswertung von SPARQL-AnNfragen spielt im Bereich des semantischen Webs eine
wichtige Rolle. Sesame [BKH02], Jena [Mc01], RDF-3X [NWO08] und 3store [HGO3]
sind in diesem Zusammenhang bekannte Beispiele fiir die Auswertung von SPARQL-
Anfragen auf Einzelplatz-Systemen. Mit der Zunahme an verfugbaren semantischen
Daten’ riickt auch die Auswertung von groBen RDF-Datensitzen zunehmend in den
Blickpunkt wissenschaftlicher Forschung. [HBF09] und [QLO8] betrachten in diesem
Zusammenhang die Auswertung von SPARQL-Anfragen auf mehreren verteilten RDF-
Datensatzen. Die meisten Ansétze zur Verwaltung und Auswertung von sehr grofien
RDF-Datensétzen mit mehreren Milliarden RDF-Tripeln setzen auf den Einsatz von
Computer-Clustern. [Hu10] und [MYL10] befassen sich ebenfalls mit der Auswertung
von SPARQL-Anfragen in einem MapReduce-Cluster. Im Gegensatz zu dem von uns
vorgestellten Ansatz wird eine SPARQL-Anfrage dabei direkt in eine Folge von
MapReduce-Jobs (bersetzt, wobei allerdings groRtenteils nur Basic Graph Patterns
unterstiitzt werden. Die von uns vorgestellte Ubersetzung nach Pig Latin unterstiitzt
hingegen alle Operatoren der SPARQL Algebra (mit Ausnahme des GRAPH-Operators)
und profitiert zudem von Optimierungen und Weiterentwicklungen von Pig. SHARD
[RS10] ist ein RDF-Triple-Store fir Hadoop, der auch SPARQL-Anfragen unterstitzt.
Experimentelle Ergebnisse liegen allerdings nur flr den allgemeinen LUBM-Benchmark
[GPHO5] vor, der wichtige Eigenschaften von SPARQL-Anfragen nicht berlicksichtigt.
Die Autoren machen hier leider auch keine genauen Angaben zum unterstitzen
Sprachumfang. SPIDER [Ch09] verwendet HBase zur Speicherung von RDF-Daten in
Hadoop in Form von flachen Tabellen und unterstitzt auch grundlegende SPARQL-
Anfragen, wobei auch hier keine genaueren Angaben zum unterstiitzten Sprachumfang
gemacht werden. In [RDA10] wird die Verwendung von UDFs zur Reduzierung der 1/O-
Kosten bei der Auswertung von analytischen Anfragen auf RDF-Graphen mit Pig Latin
untersucht. Dabei wurde gezeigt, dass durch die Verwendung spezieller UDFs die 1/O-
Kosten in einigen Situationen gesenkt werden kénnen, weshalb sich eine Ubertragung
des Ansatzes auf die hier vorgestellte Ubersetzung als vorteilhaft erweisen konnte.

Neben dem Einsatz eines allgemeinen MapReduce-Clusters setzen einige Systeme auch
auf spezialisierte Computer-Cluster. Virtuoso Cluster Edition [Er10] und Clustered TDB
[Ow09] sind Cluster-Erweiterungen der bekannten Virtuoso und Jena RDF-Stores.
4store [HLSO09] ist ein einsatzbereiter RDF-Store, bei dem das Cluster in Storage und
Processing Nodes unterteilt wird. YARS2 [Ha07] setzt auf die Verwendung von Indexen
zur Anfrage-Auswertung und MARVIN [Or10] verwendet einen Peer-to-Peer-Ansatz
zur verteilten Berechnung von RDF Reasoning. Die Verwendung von spezialisierten
Clustern hat allerdings den Nachteil, dass hierfiir eine eigene Infrastruktur aufgebaut
werden muss, wohingegen unser Ansatz auf der VVerwendung eines allgemeinen Clusters
beruht, das fur verschiedene Zwecke verwendet werden kann.

" siehe [http://esw.w3.org/ TaskForces/CommunityProjects/LinkingOpenData/DataSets/Statistics]



6 Zusammenfassung

In diesem Beitrag wird ein neuer Ansatz zur effizienten Auswertung von SPARQL-
Anfragen auf grolen RDF-Datensatzen unter Verwendung des Hadoop MapReduce-
Frameworks vorgestellt. Dazu wurde fir schwach wohlgeformte SPARQL-Anfragen
eine Ubersetzung nach Pig Latin entwickelt und implementiert. Schwach wohlgeformte
Anfragen sind ein ausdrucksméchtiges Fragment von SPARQL, die in der Praxis sehr
haufig vorkommen. Es wurden fir die Operatoren der SPARQL Algebra entsprechende
Ubersetzungsvorschriften entwickelt und eine Abbildung des RDF-Datenmodells in das
Datenmodell von Pig definiert. Das resultierende Pig Latin-Programm wird von Pig, der
Implementierung von Pig Latin fir Hadoop, in eine Folge von MapReduce-Jobs
Uberfuhrt und verteilt auf einem Hadoop-Cluster ausgefuhrt. Die Evaluationsergebnisse
haben gezeigt, dass die Verwendung von Pig Latin ein geeigneter und effizienter Ansatz
zur Auswertung von SPARQL-Anfragen auf grolen RDF-Datensétzen mit Hadoop ist.
Dabei konnte der vermutete Zusammenhang zwischen der Ausfilhrungszeit einer
Anfrage und dem von der Anfrage erzeugten Datenaufkommen bestatigt werden.
Besonders deutlich wurde dies durch die untersuchten Optimierungen, mit deren Hilfe
die Ausfihrungszeit einer Anfrage teilweise deutlich reduziert werden konnte. Die
verwendeten Datensatz-GroRen von bis zu 1600 Millionen RDF-Tripeln (bertreffen die
Mdoglichkeiten von Systemen, die nur auf einem Computer ausgefiihrt werden, bereits
um ein Vielfaches, was der Vergleich in [Sc09] belegt. Bedenkt man die Tatsache, dass
fir die Evaluation nur ein kleiner Hadoop-Cluster zum Einsatz kam (Yahoo! betreibt
z.B. einen Hadoop-Cluster mit mehreren tausend Computern) und Pig sich in einer
relativ friihen Entwicklungsphase befunden hat (die Evaluation wurde mit Pig 0.5.0
durchgefiihrt), wird das Potential des Ansatzes deutlich. Die vorgestellte Ubersetzung
bietet somit eine einfache und zugleich effiziente Mdglichkeit, die Leistungsfahigkeit
eines Hadoop-Clusters zur verteilten und parallelisierten Auswertung von SPARQL-
Anfragen auf groRen RDF-Datensatzen zu nutzen.
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