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Conceitos Basicos



Como vimos na aula inicial, muitas bases de dados de
interesse pratico necessitam de mais espaco do que os
maiores HDs podem suportar.

Uma solugao inicial é dividir os dados em varios HDs.



Exemplo: log de requisi¢gdes http em um servidor de paginas
de internet.

Dado um computador central que fara o gerenciamento das
requisicdes e HDs externos conectados por rede.

Operacionalizagdo: um HD é escolhido para armazenar o log
atual. Ao atingir 98% da capacidade, outro HD é escolhido.



Quantos problemas vocés conseguem enumerar?

» Se um HD falha, perdemos aqueles dados para sempre.

» Se um HD falha, perdemos as amostras de todo um
periodo, criando um viés estatistico.

* Se a comunicagao com o HD atual falhar, o que fazer?

» Se o computador central falhar?



Hadoop Distributed File System

Criado para tratar essas questdes de confiabilidade ao mesmo
tempo que minimiza custos.

» Suporta arquivos muito grandes e gerencia milhares de
ndés ao mesmo tempo.

* Assume a possibilidade de lidar com hardware de baixo
custo.

* Duplicagao de arquivos para lidar com falhas.
» Deteccao de falhas para previnir possibilidade de perdas.

» Computacgao otimizada: o processamento é feito onde os
dados residem.

» Executa em maquinas e sistemas heterogéneos.



Arquitetura Geral

* Distribuido com um pouco de centralizagao.

* NOs principais: principais maquinas com poder alto de
processamento e armazenamento.

* Nos principais gerenciam o envio e recebimento de tarefas
de processamento para os outros nds (TaskTracker).

* NOs principais gerenciam os locais onde os dados devem

residir, dados mais utilizados est&do mais proximos
(DataNode).

* NOs centrais mantém um mapa dos arquivos e diretorios
do sistema distribuido (NameNode).



Arquitetura Geral

* Nos centrais envia as tarefas para os ndés principais
(JobTracker).

* Pensado em leituras frequentes de lotes de arquivos.

 Escrita de arquivo é custosa, geralmente Write-Once,
Read-Many.

» Escrito em Java com suporte a Python.



* Armazena os metadados tipicos de um sistema de arquivo.

* Apenas um servidor armazenando o NameNode, ele deve
ser o mais importante, estavel e seguro.

 Cuida da criagao de réplicas de blocos sempre que ocorre
falha em um DataNode.



DataNode

* Armazena os dados de arquivos.

» Suporta qualquer sistema de arquivo (FAT, NTFS, ext,
etc.).

* Notifica o NameNode sobre os blocks que ele possui (ao
substituir um NameNode ele requisita tal informacgao).

« Arquivos sdo armazenados em blocos de $64$MB por
padrao.

» Envia um relatério periédico ao NameNode.

» Envio de dados inteligente, tem preferéncia pelo envio aos
DataNodes mais préximos.



Estratégias de Armazenamento

* O NameNode réplica cada bloco de arquivo 2 vezes em
um rack local e uma vez em outro rack.

* Réplicas adicionais podem ser distribuidos aleatoriamente
para outros nés.

* Ao requisitar um certo bloco, esse € recuperado do n6
mais préximo ao cliente.

* Em caso de falha (falta de relatorio periédico), o
NameNode escolhe outros DataNodes para replicar.

» Otimiza o balanceamento do armazenamento e
comunicacao de rede.



Estratégias de Corretude

Usa CRC32 para validar os dados.

Calcula checksum para cada 512 bytes de dados,
DataNode armazena o crc.

Cliente recebe os dados e seus respectivos checksums.

* Em caso de falha de verificagao, cliente reporta e recebe
de outra réplica.
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Comandos basicos

» hadoop dfs -mkdir /diretorio
» hadoop dfs -cat /diretorio/arquivo.txt

* hadoop dfs -rm /diretorio/arquivo.txt

Conta com interface Web:
http://host:port/dfshealth.jsp
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Modelo MapReduce

Modelo de programacao distribuida.

Dean, Jeffrey, and Sanjay Ghemawat. "MapReduce: simplified
data processing on large clusters.”Communications of the ACM
51.1 (2008): 107-113.

Ideias: Unix pipeline e basico de Programacgéao Funcional:
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Modelo MapReduce

1 cat input | grep | sort | unig -c | cat > output
2 1input > map > shuffle & sort > reduce > output

Trabalha com stream de dados.
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MapReduce
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Figura 1: Fonte: UT Dallas



Modelo MapReduce

» Balanceamento de carga otimizado.

* Recuperacgao rapida de falhas.

» Possibilidade de reprocessar em caso de falhas.
* Processamento duplicado em caso de lentidao.

» Otimizagdes locais.
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Modelo MapReduce

Modelo extremamente simples composto de duas fungoes:

* Mapper, equivalente ao nosso map
» Reducer, equivalente ao nosso fold
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Modelo MapReduce

As assinaturas das funcdes passa a ser:

1 mapper(key, value) -> (key, value)
2> reducer(key, Iter[valuel) -> (key, value)
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Modelo MapReduce

O usuario apenas define as fungdes que devem ser passadas
ao Mapper e ao Reducer e o sistema cuida de todo o resto.
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Modelo MapReduce

Por outro lado, a simplicidade leva ao problema de reescrever
diversos algoritmos utilizando apenas esses dois componentes.

Nao permite muita flexibilidade...
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Modelo MapReduce

Dentre os desafios, ndo temos informacéao de:

* Em quais nods os processos estao sendo executados
* Quando cada processo inicia e termina

* Quais pares de chave-valor estao sendo processados por
um certo mapper

* Quais pares chave-valor intermediarios estdo sendo
processados por um certo reducer
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Modelo MapReduce

Por outro lado:

* N&o existe limitagcdo quanto a estrutura usada como chave
e valor

* Hadoop permite execugéo de codigo de inicializagao e
término para as tarefas de mapper e reducer

» Hadoop permite especificar a ordenacéao e
particionamento das chaves, para garantir um certo grupo
esteja no mesmo noé
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Word Count

* Mapper

» Entrada: linhas de texto
» Saida: chave = palavra, valor = 1

* Reducer

» Entrada: chave = palavra, valor = lista de contagens
» Saida: chave = palavra, valor = soma
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MapReduce

The overall MapReduce word count process

Input Splitting Mapping Shuffling Reducing Final result
Bear, 1 Bear, 2
Deer, 1 Bear, 1
River, 1
Car, 1
Car, 1 Car, 3 Bear, 2
Deer Bear River Car, 1 Car, 1 [ I Car, 3
Car Car River Car Car River Car, 1 Deer, 2
Deer Car Bear [Eheathd River, 1 River, 2
Deer, 1 Deer, 2
Deer, 1
Deer, 1
Deer Car Bear Car, 1
Bear, 1 River, 1 River, 2
—_— River, 1

Figura 2: Fonte: UT Dallas
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MapReduce

1 def mapper(key : int, words : str) -> (str, int):
2 for word in words:

3 yield (word, 1)

4

5 def reducer(key : str, values : [int]) -> (str, int):
6 yield (key, sum(values))
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Combiners

Uma forma de minimizar a carga dos Reducers, gerando uma
avaliagao parcial em cada no.

E executado localmente, geralmente é igual ao préprio reducer.
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Combiners

1 def mapper(key : int, token : str) -> (str, int):
counts = defaultdict(int)
for word in token.split():
counts[word] += 1
5 for k, v in counts.iter():
yield (k, v)

BWw N
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Calculando a média

Tarefa: calcular a média dos valores associados a cada chave.
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Calculando a média

1 def mapper(key : str, value : int) -> (str, int):
2 yield key, value

4+ def reducer(key : str, values = [int]) -> (str, int):
5 yield key, sum(values)/len(values)
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Calculando a média

Se tentarmos fazer um combiner para esse algoritmo
cometeriamos um grande erro:

> A média das médias de agrupamentos de um conjunto de
numeros é diferente da média desse conjunto
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Calculando a média

Podemos utilizar a fungdo combiner que é executada
localmente em cada n6 apds o mapper, servindo como um
pré-processamento do reducer.
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Calculando a média

1 def mapper(key : str, value : int) -> (str, int):
2 yield key, value

4 def combiner(key : str, values : [int]) -> (str,
— (int,int)):
5 yield key, (sum(values), len(values))

7 def reducer(key : str, values = [(int, int)]) -> (str,

s int):
8 sums = sum(map(fst, values))
9 lens = sum(map(snd, values))
10 yield key, sums/lens
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Calculando a média

O cddigo anterior apresenta um problema: nao temos garantia
que o combiner sera realmente executado. No caso em que
ele ndo é, o reducer ira receber um tipo de entrada diferente
do esperado!
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Calculando a média

Para resolver esse problema podemos fazer:

-~ (=] w

9

10

11

12

def mapper(key : str, value
yield key, (value, 1)

def combiner(key

— (int,int)):
sums = sum(map(fst, values))
lens = sum(map(snd, values))
yield key, sums/lens

def reducer(key :
<« int):
sums = sum(map(fst, values))
lens = sum(map(snd, values))
yield key, sums/lens

: str, values :

str, values :

: int) -> (str, int):

[(int, int)]) -> (str,

[(int, int)]) -> (str,
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Trabalhando com tipos de dados

No exercicio anterior utilizamos a estrutura de tuplas para
permitir o uso de combiner para o nosso problema.

Existem dois padrbes de programacéo bastante comuns
quando otimizando algoritmos para o conceito de MapReduce.
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Co-ocorréncia de palavras

Vamos considerar o problema de contar o nimero de
co-ocorréncias de cada par de palavras em um corpus.

Em um corpus com n palavras, esse algoritmo gera uma matriz
n X n.em que o elemento c;; representa a frequéncia de
co-ocorréncia da palavra ¢« com a palavra j.
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Co-ocorréncia de palavras

Uma primeira alternativa para o algoritmo € usando a nossa
estratégia de tuplas:

1 def mapper(key : int, value : str) -> ((str, str), int):
2 words = tokenize(value)

3 for i in range(len(words)):
4 for v in neighbors(words[i]):
5 yield ((words[i], v), 1)

7 def reducer(key : (str, str), values : [int]) ->
— ((str,str), int):
8 yield (key, sum(values))
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Co-ocorréncia de palavras

Uma outra estratégia, chamada de stripes utiliza uma array
associativa para reduzir ainda mais o trabalho do reducer:

1 def mapper(key : int, value : str) -> (str, dict):

2 words = tokenize(value)

3 for i in range(len(words)):

4 counter = defaultdict(int)

5 for v in neighbors(word[i]):
6 counter[v] += 1

7 yield (words[i],counter)

o def reducer(key : str, values : [dict]) -> (str, dict):

10 counter = defaultdict(int)

11 for v in values:

12 counter = union(counter, v)
13 yield key, counter
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Co-ocorréncia de palavras

Ambas solugcbes podem se beneficiar de um combiner, pois
as operacoes efetuadas sao associativas e comutativas.
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Co-ocorréncia de palavras

Porém, a versao stripe pode se beneficiar mais uma vez que a
chave € apenas um termo, ou seja, ela sempre tera
oportunidade de agregar informagao quando um mesmo termo
aparecer multiplas vezes no documento.
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Co-ocorréncia de palavras

Ja na versao com tuplas, a chave € uma combinagao de duas
palavras, e a probabilidade de um par de palavras co-ocorrer
em um documento € menor do que a probabilidade de uma
delas ocorrer.
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Co-ocorréncia de palavras

Por outro lado € preciso tomar cuidado com o crescimento do
uso de memoaria da versao stripe, para palavras muito comuns
o tamanho da array associativa pode se tornar proibitivo.
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Co-ocorréncia de palavras

Uma solucao intermediaria é criar chaves com a estrutura
((str, char), dict) de tal forma que a chave passa a ser
a palavra que contaremos as co-ocorréncias, um caractere
sinalizando um bucket e o valor sera a array associativa
contendo todas as palavras comegando por esse caractere.
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Co-ocorréncia de palavras

Com isso reduzimos nossas arrays intermediarias em pedacos
menores, tornando possivel o restante das otimizagbes
induzida por ela.
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Comentarios Finais



Comentarios Finais

Vimos na aula de hoje como funciona um dos sistemas de
arquivos distribuidos mais conhecidos.

Além disso aprendemos como implementar alguns algoritmos
simples no contexto de MapReduce.

Além de algoritmos basicos, aprendemos também sobre o uso
das técnicas de tuplas e stripes.
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