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Formulace problému

Uloha: M&me historickd data o pocasi mezi lety 2000 a 2015. Tato data obsahuji primérné teploty za
jednotlivé dny a jednotlivé oblasti. Jsou uloZzeny v mistech, kde se tato data sbiraji. Chceme najit nejvyssi
teplotu v kazdém roce z dat pres celou zemékouli.

e  Problém kritické cesty: Zpozdéni stroje pfi feSeni pod-ulohy by nemélo zpozdit nasledujici milnik nebo celou ulohu.

e Spolehlivost jednotlivych ¢asti systému: Co kdyby vypadla nékterda komponenta systému

e Rovnomérné rozdéleni ulohy: Jak rozdélit Ulohu na mensi bloky tak, aby komplexita a ¢asova naro¢nost byla
odpovidajici vykonnosti stroje => zadna samostatny stroj by nemél byt pretizen nebo nevyuzivan.

e Jedna podcast ulohy se nespocitd: Pokud néktery ze stroju nespocitd vystup, tak nebudeme schopni vypoditat findIni
vysledek. Musi existovat mechanismus, ktery je schopny sestavit feseni i v této situaci.

e Agregace vysledku: Mél by existovat mechanismus pro agregaci vysledku, ktery generuje kazdy stroj do finalniho
vystupu.

=> MapReduce framework resi tyto vyzvy
=> Nutnou podminkou je reSitelnost Ulohy principem Rozdél a panuj
=> Relaxuji resSeni tak, ze se spokojim i se suboptimalnim vysledkem



MapReduce framework

MapReduce je programovaci framework, ktery umoznuje fesit ulohy, ve kterych se paralelné pocitaji
Glohy nad obrovskym mnozstvim dat, kterd se nachdzeji v rliznych lokalitach. Pro fesitele je fyzické
ulozeni dat, jejich distribuovanost, stejné jako distribuovanost vypocetniho vykonu plné transparentni.

Funguje v nasledujici sekvenci:

Input - nacteni a preprocessing dat

Map - pfemapovani vstupnich dat do key-value paru

Shuffle - kombinovani (prfeskladani) mezivystupt pro reduce fazi
Reduce - redukce " agregace dat do mensich key-value par(
Output - postprocessing a zapis dat
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MapReduce framework

Lokalné prednactena data

Data z mapovaci faze

Kombinacni proces presouva
data mezi mapovacim a
reduk¢nim procesem

Reduk¢ni proces generuje
vystuni data, ktera se lokalné
ukladaji
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MapReduce framework - priklad

Mame velké mnoZstvi soubord uloZenych na rdznych strojich v rlznych lokalitdch. Pro
zjednoduseni uvazujme jeden soubor example.txt, ktery ma nasledujici obsah: Dear, Bear,

River, Car, Car, River, Deer, Car, Bear
Cilem je spocitat vyskyty jednotlivych slov a ty zapsat na vystup
The Overall MapReduce Word Count Process

Splitting Mapping Shuffling Reducing Final Result
List(K2, V2) K2, List(V2)

Input

K1, V1

Deer Bear River
Car Car River Car Car River
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MapReduce framework - priklad

1.

Nejprve rozdélime vstup na tfi kusy (mdze odpovidat i tomu, Zze mdme soubory v rlznych
lokalitdch). Toto déleni rozklada praci na vice stroja.

Poté kazdy kus projdeme a prepiSeme do mapy key-value pard, kde kli¢ je slovo a value je
hodnota 1 (vyskyt)

Dale se data preskladaji tak, aby kazdy reducer zpracovaval stejné slovo... a poslou do reduceru.

Po fazi mapovani a michani bude mit kazdy reducer jedinecny klic a seznam hodnot
odpovidajicich tomuto klici. Napriklad Bear, [1,1]; Auto, [1,1,1], atd.

Kazdy reducer nyni pocitd hodnoty, které jsou v tomto seznamu hodnot pritomny. Reducer
dostane seznam hodnot, které jsou pro kli¢ Bear [1,1]. Poté pocita pocet téch v samotném
seznamu a dava konecny vystup jako - Bear, 2.

Na zaver jsou vSechny vystupni pary key-value posbirany a zapsany do vystupniho souboru.



MapReduce framework - priklad




MapReduce framework - priklad

PFi konfiguraci MapReduce jobu se nastavi tfidy, které zpracovavaji jednotlivé faze MapReduce.




Vyhody MapReduce
Paralelni zpracovani - uUloha je rozdélena na zakladé principu Rozdél a panuj a je feSena
paralelné

Lokalni zpracovani - misto toho, abychom data presouvali do centra, kde probiha proces
zpracovani, tak presouvame proces zpracovani tam, kde jsou data

Slave A o Slave A
Data-> o 3
Slave B Slave E Slave B Slave E
s
/ Master Master
D
Slave C Slave D Slave D




Vyhody MapReduce

Mapreduce stoji na CAP theorému: pro distribuovany systém neni mozné poskytovat vice jak dve zaruky z téchto tfi:
e Consistency - vSechny klientské programy, které komunikuji s distribuovanym systémem dostavaji stejna data
e Availability - data Ize ziskat z distribuovaného systému i v pfipadé, Ze doslo k vypadku nékolika nodu

e Partition tolerance - distribuovany systém funguje i kdyz nelze komunikovat mezi nékterymi nody

Versus ACID, na kterém stoji tradi¢ni systémy jako napf. Rela¢ni databaze:

e Atomicita - Databazova transakce je jako operace dale nedélitelna (atomarni). Provede se bud jako celek, nebo se
neprovede viibec (a dany databdzovy systém to da uzivateli na védomi, napt. chybovym hlasenim).

e Konzistence - Pfi a po provedeni transakce neni poruseno zadné integritni omezeni.
Izolovanost - Operace uvnitf transakce jsou skryty pred vnéjsimi operacemi. Vracenim transakce (operaci ROLLBACK)
neni zasazena jina transakce, a kdyz ano, i tato musi byt vracena.

e Trvalost - Zmény, které se provedou jako vysledek Uspésnych transakci, jsou skutecné ulozeny v databazi, a jiz nemohou
byt ztraceny.



https://cs.wikipedia.org/wiki/Integritn%C3%AD_omezen%C3%AD
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Sumarizacni patterny - agregator

Cil: Zgrupovani zdznam( dohromady podle klicového atributu a spocitdni agregacni funkce nad takto
zgrupovanymi zaznamy. Pokud 6 je obecna agregacni funkce, tak ji aplikujeme na seznam hodnot (v1, v2, v3,
..., vn) abychom ziskali A, kde A = B(v1, v2, V3, ..., vn). Priklady agregaéni funkce 8 jsou minimum, maximum, primér,
median, standardni odchylka a dalsi.

Motivace: VétSina dat se kterymi se Clovék potkava je pfilis jemna a v pfilisSném mnozstvi, aby z nich mohl ¢loveék vypozorovat

néco zajimavého.

Webova stranka loguje aktivity uzivatele (login, uzivatelské dotazy, dalSi akce), vysledkem ¢ehoZ jsou terabyty dat v log
souborech.

=  zgrupovani aktivit podle hodiny a poctu zdznamd ndm umozi vytvofit histogram ze kterého vidime kdy je nase webova

stranka aktivni
=  Zgrupovani reklam podle typu ve spojeni s aktivitou ndm pomUze urcit jak efektivni jsou nase reklamni bannery

Snazime se 0 néco podobného jako je SQL:
SELECT MIN(numericalcol1), MAX(numericalcol1), COUNT(*) FROM table GROUP BY groupcol2;



Sumarizacni patterny — agregator

(key, summary field)
(key, summary field) o
Mapper »| Partitioner
(group B, summary)
Reducer p—»
(key, summary field) {group D, summary)
key, field
Mapper ke Sy e :Ii- Partitioner
{group B, summary)
Reducer p—m
(key, summary field) {group D, summary)
k field
Mapper S AN DB »| Partitioner

Mapovaci faze: klice obsahuji hodnoty atributli podle kterych chceme grupovat a ¢islo, které budeme agregovat
Kombinacni faze: Sloucime zdznamy, které maji stejné klice a ty posSleme do redukce
Redukc¢ni faze: Reducer dostane skupinu a k ni seznam Cisel které agreguje



Inverzni index

Cil: Vytvorit index k datim, abychom mohli provadét rychejsi hledani.

Motivace: Chceme vyhleddvat ve webovych strankdch pomoci kli¢ovych slov. Prochdzet vSechny stranky po zadani klicového
slova je nepouzitelné, protoze trva extrémné dlouho.
=  Projdeme vsechny webové stranky dopredu a vytvofime si mapu klicové slovo — seznam webovych stranek ve kterych se
klicové slovo vyskytuje. Konstrukce indexu sice trva dlouho a zabird misto, ale po jeho vytvoreni Ize kazdy dotaz provést
extrémné rychle pouze lookupem z mapy.



Sumarizacni patterny — inverzni index

Mapper
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Filtracni patterny — filtr

Cil: Profiltrovat data tak, abychom dostali ta, ktera jsou pro nds zajimava a naopak se zahodila ta, kterd jsou
nezajimava. Jedné se vlastné o hromadnou aplikaci funkce f, kterd na zdznam vraci true nebo false podle
toho, zda je por nas zaznam zajimavy

Motivace: Prohledavdme zdznamy o planovanych eventech a zajimaji nds pouze takové, které maji néco spole¢ného s
BigData. Slovo BigData je bud pfimo v textu a nebo je event pfimo otagovan jako "BigData”. Po vybrani pouze podmnoziny
dat, kterd nas zajimdé pokracujeme s analyzou pouze v této, vyrazné mensi mnoziné.

Snazime se o néco podobného jako je SQL:
SELECT * FROM table WHERE value <3;



Filtracni patterny — filtr

Priklady:
Input Filter Output - .
S[?Iit " r SN Sp'I)it e Distribuovany grep
appe e Tracking vldkna udalosti — prochazime véechny logy na nae
serveru a vybirdme zaznamy, kde je uzivatel Bobby Green
e Predcisténi dat — prochazime zaznamy a na vystup
Input Filter y| Output postupujeme pouze ty, které maji kompletni data
Split Mapper Split e Vybirdme ndhodné vzorky dat z distribuovanych ulozist,
abychom mohli provést prvotni analyzu —chceme méné dat,
ale rovhomeérné zastoupeni
Input Filter »| Output
Split Mapper Split
AN
Input 5 Filter \ Output ﬁ
Split Mapper Split

Mapovaci faze: pokud nas zdznam zajima, tak ho posilame dale na vystup, jinak ho zahazujeme
Kombinacni a redukéni faze: neni



FiltraCni patterny — bloom filtr

Cil: Profiltrovat data tak, abychom dostali ta, ve kterych jsou zastupci z predem definované mnoziny.
Ostatni se zahazuiji.

Motivace: Chceme vybrat pouze zdznamy které se tykaji predem definované skupiny uzivatel(l. Re$ime to tak, ze
"natrénujeme” Bloom filtr na nami definované uzivatele a nahrajeme ho do distribuované cache, kterd je dostupna z
mapper job(.

Nebo chceme realizovat systém, ktery bude kontrolovat chat, aby se v ném nevyskytovala vulgarni slova



Step 1 - Filter Training

FiltraCni patterny — bloom filtr

Bloom
Filter
Training

Input
Split

Qutput
File

Step 2 - Bloom Filtering via MapReduce
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Filtracni patterny — top ten

Cil: Ziskat relativné malou skupinu K nejlepsich zdznam( podle né&jaké "ranking” funkce z velkého
mnozstvi dat.

Motivace: Pri statistické analyze dat chceme najit okrajové hodnoty (outliers) protoze ty se néjakym zplsobem odlisuji od
standardu a jsou pro nas dulezité. Jestlize Ize definovat ranking funkci, ktera je schopnéa porovnat dva zdznamy, tak Ize
takto nalézt usporadani, které funguje i pres veskeré zaznamy. Tento pattern se nesnazi setfidit vSechny zaznamy pres
vSechna data, cozZ je vypocetné extrémné ndroc¢né, ale vybrat mensi mnozstvi dobfe hodnocenych zdznamd.

Snazime se 0 néco podobného jako je SQL.:
SELECT * FROM table ORDER BY col4 DESC LIMIT 10;



Filtracni patterny — top ten

Mapovaci faze: vybirad top ten lokalni zaznamy
Kombinacni faze: neni

Redukéni faze: Reducer setfidi zaznamy a vybere
findlni top ten skupinu

Priklady:

e  Analyza okrajovych hodnot (outliers)

e \ybér zajimavych dat podle value scoring
funkce

e Predcisténi dat — prochdzime zdznamy a na
vystup postupujeme pouze ty, které maji
kompletni data

e Top ten produkty
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Join patterny — struktura do hierarchie
Cil: Propojeni zdznamU mezi sebou podle né&jakého klice

Motivace: Chceme zmigrovat data z rela¢ni databdze do dokumentové orientovaného ulozisté. Mame webové stranky s blogy

na razné tématické okruhy. V rdmci téchto blogl se zadavaji ptispévky a k nim vznikaji revize. Data jsou ulozena v rela¢ni
databazi.

=V pfipadé prichodu na stranku se jeji obsah posklada z rliznych databdzovych tabulek, coz je ndro¢né
=V rdmci analyzy dat chceme korelovat délku pfispévku s délkou komentarll (komplikovana join operace a pak extrakce dat)
— jestlize bychom méli data zgrupovand podle prispévkl tak, ze jsou u nich komentéare a revize, tak je analyza jednodussi.

Posts

Post
Comment
Comment

Post
Comment
Comment
Comment



Mapovaci faze: vystupni kli¢ odpovida tomu jak
chceme identifikovat kofen nasi hierarchické
struktury (napf. postld, parentld=postld). Typ dat
Ize identifikovat napf. tim, Ze vlastnim datim

dame prefix (P pro Post, C pro Comment)
Kombinacni faze: nema zde pfilis vyznam

Redukéni faze: Reducer prebird kolekci zaznamd,

které maji stejny klic (tedy kolekci posts a

comments se stejnym postld”). Pfi iteraci pak
prebali data do cilového formatu - napft. obali xml

tagy.

Priklady:

Tranformace dat pro MongoDB
(dokumentové orientovana databaze)
Propojeni dat pres kli¢

——————— -
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B
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B
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Organizacni patterny — struktura do hierarchie
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Organizacni patterny — struktura do hierarchie

private String nestElements(String post, List<String> comments) {

}

DocumentBuilder bldr = dbf.newDocumentBuilder();

Document doc = bldr.newDocument();

Element postEl = getXmlElementFromString(post);

Element toAddPostEl = doc.createElement("post");

copyAttributesToElement (postEl.getAttributes(), toAddPostEl);

for (String commentXml : comments) {
Element commentEl = getXmlElementFromString(commentXml);
Element toAddCommentEl = doc.createElement("comments™);
copyAttributesToElement (commentEl.getAttributes(), toAddCommentEl);
toAddPostEl. appendChild(toAddCommentEl);

}

doc.appendChild(toAddPostEl);

return transformDocumentToString(doc);

private Element getXmlElementFromString(String xml) {

}

DocumentBuilder bldr = dbf.newDocumentBuilder();
return bldr.parse(new InputSource(new StringReader(xml))).getDocumentElement();

private void copyAttributesToElement(NamedNodeMap attributes, Element element) {

}

private String transformDocumentToString(Document doc) {



Organizacni patterny — struktura do hierarchie
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Join patterny — kartézsky soucin

Cil: Propojeni zdznamU mezi sebou podle né&jakého klice

Motivace: Potfebujeme udélat parovou analyzu pres vSechny zdznamy. Tedy napf. Potfebujeme spocitat vzajemnou korelaci
pro vSechny mozné dvojice zdznamu T DataSetA Data Set B
Ty its 3 Splits
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= AN
Input Input o S8 —) Identity )| Output
Split A-1 Split B-2 d ;3 2 Mapper |:i|2
\ — d
Input Input | 53 — Identity ) | Output
Split A-1 Split B-3 " EE Mapper Filpe
I \ —
Input ! Input | == Identity ) | Output
spitA2 |1 j seitst [ P ZE | apper Fle
~ N
Input Input 3| € ) Identity | Output
Split A-2 Split B-2 " § E Mapper FiIF:e
\ -
Input Input N —) Identity ) | Output
Split A-2 SplitB-3 i ] E Mapper F"pe




