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Key	
  QuesDons	
  to	
  Answer	
  

•  Why	
  Hadoop?	
  
•  What	
  is	
  Hadoop?	
  
•  How	
  to	
  Hadoop?	
  
•  Examples	
  of	
  Hadoop	
  



• Why	
  is	
  Hadoop	
  ?	
  



What	
  is	
  Big	
  Data	
  

•  A	
  bunch	
  of	
  data?	
  
•  A	
  technical	
  term?	
  
•  An	
  industry?	
  
•  A	
  trend?	
  
•  A	
  set	
  of	
  skills?	
  
•  …	
  

What	
  is	
  your	
  interpreta/on	
  of	
  BIG	
  DATA?	
  



What	
  is	
  Big	
  Data	
  

•  Wikipedia	
  big	
  data	
  

– An	
  all-­‐encompassing	
  term	
  for	
  any	
  collecDon	
  of	
  
data	
  sets	
  so	
  large	
  and	
  complex	
  that	
  it	
  becomes	
  
difficult	
  to	
  process	
  using	
  on-­‐hand	
  data	
  
management	
  tools	
  or	
  tradiDonal	
  data	
  processing	
  
applicaDons.	
  



How	
  big	
  is	
  big?	
  

•  2008:	
  Google	
  processes	
  20	
  PB	
  a	
  day	
  
•  2009:	
  Facebook	
  has	
  2.5	
  PB	
  user	
  data	
  +	
  15	
  TB	
  /
day	
  

•  2011:	
  Yahoo!	
  has	
  180-­‐200	
  PB	
  of	
  data	
  
•  2012:	
  Facebook	
  ingests	
  500	
  TB/day	
  
•  2013:	
  YouTube	
  1000	
  PB	
  video	
  storage;	
  4	
  
billion	
  views/day	
  

1	
  PB=10^3	
  TB=10^6	
  GB=10^15	
  B	
  

1	
  Exabyte	
  =	
  1000	
  PB	
   Ze_abyte,	
  Yo_abyte	
  …	
  



The	
  percentage	
  of	
  all	
  data	
  in	
  the	
  word	
  that	
  
has	
  been	
  generated	
  in	
  last	
  2	
  years?	
  



Who	
  is	
  generaDng	
  Big	
  Data?	
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Who	
  is	
  generaDng	
  Big	
  Data?	
  
Homeland Security 

Real Time Search 

Social	
  

eCommerce 

User	
  Tracking	
  &	
  
Engagement	
  

Financial Services  
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That	
  is	
  a	
  lot	
  of	
  data	
  …	
  



Big	
  Data	
  

What	
  are	
  Key	
  Features	
  of	
  Big	
  Data?	
  

Volume	
  

Petabyte	
  scale	
  

Variety	
  
Structured	
  

Semi-­‐structured	
  
Unstructured	
  

Velocity	
  
Social	
  Media	
  

Sensor	
  
Throughput	
  

Veracity	
  
Unclean	
  
Imprecise	
  
Unclear	
  

4	
  Vs	
  



•  Philosophy	
  to	
  Scale	
  for	
  Big	
  Data?	
  



Divide	
  and	
  Conquer	
  

Divide	
  Work	
  

Combine	
  Results	
  



Distributed	
  processing	
  is	
  non-­‐trivial 	
  	
  

•  How	
  to	
  assign	
  tasks	
  to	
  different	
  workers	
  in	
  an	
  
efficient	
  way?	
  

•  What	
  happens	
  if	
  tasks	
  fail?	
  
•  How	
  do	
  workers	
  exchange	
  results?	
  
•  How	
  to	
  synchronize	
  distributed	
  tasks	
  allocated	
  
to	
  different	
  workers?	
  



Big	
  data	
  storage	
  is	
  challenging	
  

•  Data	
  Volumes	
  are	
  massive	
  
•  Reliability	
  of	
  Storing	
  PBs	
  of	
  data	
  is	
  challenging	
  
•  All	
  kinds	
  of	
  failures:	
  Disk/Hardware/Network	
  
Failures	
  

•  Probability	
  of	
  failures	
  simply	
  increase	
  with	
  the	
  
number	
  of	
  machines	
  …	
  



One	
  popular	
  soluDon:	
  Hadoop	
  	
  

Hadoop	
  Cluster	
  at	
  Yahoo!	
  (Credit:	
  Yahoo)	
  



Hadoop	
  offers	
  
•  Redundant,	
  Fault-­‐tolerant	
  data	
  storage	
  
•  Parallel	
  computaDon	
  framework	
  
•  Job	
  coordinaDon	
  



Hadoop	
  offers	
  
•  Redundant,	
  Fault-­‐tolerant	
  data	
  storage	
  
•  Parallel	
  computaDon	
  framework	
  
•  Job	
  coordinaDon	
  

Programmers	
  

No	
  longer	
  need	
  to	
  
worry	
  about	
  	
  

Q:	
  Where	
  file	
  is	
  
located?	
  	
  

Q:	
  How	
  to	
  handle	
  
failures	
  &	
  data	
  lost?	
  

Q:	
  How	
  to	
  divide	
  
computaHon?	
  	
  

Q:	
  How	
  to	
  program	
  
for	
  scaling?	
  



A	
  real	
  world	
  example	
  of	
  New	
  York	
  
Times	
  

•  Goal:	
  Make	
  enDre	
  archive	
  of	
  arDcles	
  available	
  
online:	
  11	
  million,	
  from	
  1851	
  

•  Task:	
  Translate	
  4	
  TB	
  TIFF	
  images	
  to	
  PDF	
  files	
  
•  SoluHon:	
  Used	
  Amazon	
  ElasDc	
  Compute	
  Cloud	
  
(EC2)	
  and	
  Simple	
  Storage	
  System	
  (S3)	
  

•  Time:	
  ?	
  
•  Costs:	
  ?	
  	
  



A	
  real	
  world	
  example	
  of	
  New	
  York	
  
Times	
  

•  Goal:	
  Make	
  enDre	
  archive	
  of	
  arDcles	
  available	
  
online:	
  11	
  million,	
  from	
  1851	
  

•  Task:	
  Translate	
  4	
  TB	
  TIFF	
  images	
  to	
  PDF	
  files	
  
•  SoluHon:	
  Used	
  Amazon	
  ElasDc	
  Compute	
  Cloud	
  
(EC2)	
  and	
  Simple	
  Storage	
  System	
  (S3)	
  

•  Time:	
  <	
  24	
  hours	
  
•  Costs:	
  $240	
  	
  



So	
  we	
  are	
  	
  



A	
  li_le	
  history	
  on	
  Hadoop	
  
•  Hadoop	
  is	
  an	
  open-­‐source	
  implementaDon	
  
based	
  on	
  Google	
  File	
  System	
  (GFS)	
  and	
  
MapReduce	
  from	
  Google	
  

•  Hadoop	
  was	
  created	
  by	
  Doug	
  CuQng	
  and	
  
Mike	
  Cafarella	
  in	
  2005	
  

•  Hadoop	
  was	
  donated	
  to	
  Apache	
  in	
  2006	
  



Who	
  are	
  using	
  Hadoop?	
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Homeland Security 

Real Time Search 

Social	
  

eCommerce 

User	
  Tracking	
  &	
  
Engagement	
  

Financial Services  

“By	
  2015,	
  50%	
  of	
  Enterprise	
  data	
  will	
  be	
  
processed	
  by	
  Hadoop”	
  –Yahoo!	
  



Hadoop	
  Stack	
  

ComputaDon	
  

Storage	
  



Hadoop	
  Resources	
  

•  Hadoop	
  at	
  ND:	
  
h_p://ccl.cse.nd.edu/operaDons/hadoop/	
  
•  Apache	
  Hadoop	
  DocumentaDon:	
  
h_p://hadoop.apache.org/docs/current/	
  
•  Data	
  Intensive	
  Text	
  Processing	
  with	
  Map-­‐Reduce	
  
h_p://lintool.github.io/MapReduceAlgorithms/	
  
•  Hadoop	
  DefiniDve	
  Guide:	
  
h_p://www.amazon.com/Hadoop-­‐DefiniDve-­‐
Guide-­‐Tom-­‐White/dp/1449311520	
  
	
  



HDFS	
  
Hadoop	
  Distributed	
  File	
  System	
  



HDFS	
  Outline	
  

•  MoDvaDon	
  
•  Architecture	
  and	
  Concepts	
  
•  Inside	
  
•  User	
  Interface	
  



MoDvaDon	
  QuesDons	
  

•  Problem	
  1:	
  Data	
  is	
  too	
  big	
  to	
  store	
  
on	
  one	
  machine.	
  

	
  
• HDFS:	
  Store	
  the	
  data	
  on	
  mulDple	
  
machines!	
  



MoDvaDon	
  QuesDons	
  

•  Problem	
  2:	
  Very	
  high	
  end	
  machines	
  
are	
  too	
  expensive	
  

	
  
• HDFS:	
  Run	
  on	
  commodity	
  hardware!	
  



MoDvaDon	
  QuesDons	
  

•  Problem	
  3:	
  Commodity	
  hardware	
  
will	
  fail!	
  

	
  
• HDFS:	
  Soqware	
  is	
  intelligent	
  enough	
  
to	
  handle	
  hardware	
  failure!	
  



MoDvaDon	
  QuesDons	
  

•  Problem	
  4:	
  What	
  happens	
  to	
  the	
  
data	
  if	
  the	
  machine	
  stores	
  the	
  data	
  
fails?	
  

	
  
• HDFS:	
  Replicate	
  the	
  data!	
  



MoDvaDon	
  QuesDons	
  

•  Problem	
  5:	
  How	
  can	
  distributed	
  
machines	
  organize	
  the	
  data	
  in	
  a	
  
coordinated	
  way?	
  	
  

	
  
• HDFS:	
  Master-­‐Slave	
  Architecture!	
  



HDFS	
  Architecture:	
  Master-­‐Slave	
  
•  Name	
  Node:	
  Controller	
  	
  

–  File	
  System	
  Name	
  Space	
  
Management	
  

–  Block	
  Mappings	
  
	
  

•  Data	
  Node:	
  Work	
  Horses	
  
–  Block	
  OperaDons	
  
–  ReplicaDon	
  
	
  

•  Secondary	
  Name	
  Node:	
  
–  Checkpoint	
  node	
  

Master	
  

Slaves	
  

Name	
  Node	
  (NN)	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
  

Secondary	
  Name	
  Node	
  
(SNN)	
  

Single	
  Rack	
  Cluster	
  



HDFS	
  Architecture:	
  Master-­‐Slave	
  

Name	
  Node	
  (NN)	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
  

MulHple-­‐Rack	
  Cluster	
  

Switch	
  Switch	
  

Rack	
  1	
  

Secondary	
  Name	
  Node	
  
(SNN)	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
   Data	
  Node	
  (DN)	
  

Rack	
  2	
   Rack	
  N	
  .	
  .	
  .	
  	
  



HDFS	
  Architecture:	
  Master-­‐Slave	
  

Name	
  Node	
  (NN)	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
  

Secondary	
  Name	
  Node	
  
(SNN)	
  

MulHple-­‐Rack	
  Cluster	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
   Data	
  Node	
  (DN)	
  

Switch	
  Switch	
  

Rack	
  1	
   Rack	
  2	
   Rack	
  N	
  .	
  .	
  .	
  	
  

NN	
  will	
  
replicate	
  lost	
  
blocks	
  in	
  

another	
  node	
  
☺	
  

I	
  know	
  all	
  
blocks	
  and	
  
replicas!	
  

Reliable	
  Storage	
  



HDFS	
  Architecture:	
  Master-­‐Slave	
  

Name	
  Node	
  (NN)	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
  

Secondary	
  Name	
  Node	
  
(SNN)	
  

MulHple-­‐Rack	
  Cluster	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
   Data	
  Node	
  (DN)	
  

Switch	
  Switch	
  

Rack	
  1	
   Rack	
  2	
   Rack	
  N	
  .	
  .	
  .	
  	
  

NN	
  will	
  
replicate	
  lost	
  
blocks	
  across	
  

racks	
  ☺	
  

I	
  know	
  the	
  
topology	
  of	
  
the	
  cluster!	
  

Rack	
  Awareness	
  



HDFS	
  Architecture:	
  Master-­‐Slave	
  

Name	
  Node	
  (NN)	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
  

Secondary	
  Name	
  Node	
  
(SNN)	
  

MulHple-­‐Rack	
  Cluster	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
   Data	
  Node	
  (DN)	
  

Switch	
  Switch	
  

Rack	
  1	
   Rack	
  2	
   Rack	
  N	
  .	
  .	
  .	
  	
  

Do	
  not	
  ask	
  
me,	
  I	
  am	
  
down	
  L	
  

Single	
  Point	
  of	
  
Failure	
  



HDFS	
  Architecture:	
  Master-­‐Slave	
  

Name	
  Node	
  (NN)	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
  

Secondary	
  Name	
  Node	
  
(SNN)	
  

MulHple-­‐Rack	
  Cluster	
  

Data	
  Node	
  (DN)	
   Data	
  Node	
  (DN)	
  

Switch	
  Switch	
  

Rack	
  1	
   Rack	
  2	
   Rack	
  N	
  .	
  .	
  .	
  	
  

Keep	
  bulky	
  
communicaHon	
  
within	
  a	
  rack!	
  

How	
  about	
  
network	
  

performance?	
  



HDFS	
  Inside:	
  Name	
  Node	
  

Filename	
   ReplicaHon	
  factor	
   Block	
  ID	
  

File	
  1	
   3	
   [1,	
  2,	
  3]	
  

File	
  2	
   2	
   [4,	
  5,	
  6]	
  

File	
  3	
   1	
   [7,8]	
  

1,	
  2,	
  5,	
  7,	
  
4,	
  3	
  

1,	
  5,	
  3,	
  
	
  2,	
  8,	
  6	
  

1,	
  4,	
  3,	
  
	
  2,	
  6	
  

Name	
  Node	
  

Data	
  Nodes	
  

Snapshot	
  of	
  FS	
   Edit	
  log:	
  record	
  
changes	
  to	
  FS	
  



HDFS	
  Inside:	
  Name	
  Node	
  
Name	
  Node	
  

Data	
  Nodes	
  

	
  FS	
  image	
  

Edit	
  log	
  

Secondary	
  Name	
  Node	
  

	
  FS	
  image	
  

Edit	
  log	
  

Periodically	
  	
  

-­‐  House	
  Keeping	
  	
  
-­‐  Backup	
  NN	
  Meta	
  Data	
  



HDFS	
  Inside:	
  Blocks	
  

•  Q:	
  Why	
  do	
  we	
  need	
  the	
  abstracDon	
  “Blocks”	
  
in	
  addiDon	
  to	
  “Files”?	
  

•  	
  Reasons:	
  
•  File	
  can	
  be	
  larger	
  than	
  a	
  single	
  disk	
  
•  Block	
  is	
  of	
  fixed	
  size,	
  easy	
  to	
  manage	
  and	
  
manipulate	
  

•  Easy	
  to	
  replicate	
  and	
  do	
  more	
  fine	
  grained	
  load	
  
balancing	
  

	
  



HDFS	
  Inside:	
  Blocks	
  

•  HDFS	
  Block	
  size	
  is	
  by	
  default	
  64	
  MB,	
  why	
  it	
  is	
  
much	
  larger	
  than	
  regular	
  file	
  system	
  block?	
  

•  	
  Reasons:	
  
• Minimize	
  overhead:	
  disk	
  seek	
  Dme	
  is	
  almost	
  
constant	
  

•  Example:	
  seek	
  Dme:	
  10	
  ms,	
  file	
  transfer	
  rate:	
  
100MB/s,	
  overhead	
  (seek	
  Dme/a	
  block	
  transfer	
  
Dme)	
  is	
  1%,	
  what	
  is	
  the	
  block	
  size?	
  

•  	
  100	
  MB	
  (HDFS-­‐>	
  128	
  MB)	
  

	
  



HDFS	
  Inside:	
  Read	
  

Client	
  

Name	
  Node	
  

DN1	
   DN2	
   DN3	
   DNn	
  .	
  .	
  .	
  

1

2

3 4

1.  Client	
  connects	
  to	
  NN	
  to	
  read	
  data	
  
2.  NN	
  tells	
  client	
  where	
  to	
  find	
  the	
  data	
  blocks	
  
3.  Client	
  reads	
  blocks	
  directly	
  from	
  data	
  nodes	
  (without	
  going	
  through	
  NN)	
  
4.  In	
  case	
  of	
  node	
  failures,	
  client	
  connects	
  to	
  another	
  node	
  that	
  serves	
  the	
  

missing	
  block	
  



HDFS	
  Inside:	
  Read	
  

•  Q:	
  Why	
  does	
  HDFS	
  choose	
  such	
  a	
  design	
  for	
  
read?	
  Why	
  not	
  ask	
  client	
  to	
  read	
  blocks	
  
through	
  NN?	
  

•  	
  Reasons:	
  
•  Prevent	
  NN	
  from	
  being	
  the	
  bo_leneck	
  of	
  the	
  
cluster	
  

• Allow	
  HDFS	
  to	
  scale	
  to	
  large	
  number	
  of	
  concurrent	
  
clients	
  

•  Spread	
  the	
  data	
  traffic	
  across	
  the	
  cluster	
  
	
  



HDFS	
  Inside:	
  Read	
  

•  Q:	
  Given	
  mulDple	
  replicas	
  of	
  the	
  same	
  block,	
  
how	
  does	
  NN	
  decide	
  which	
  replica	
  the	
  client	
  
should	
  read?	
  

•  	
  HDFS	
  SoluDon:	
  
•  Rack	
  awareness	
  based	
  on	
  network	
  topology	
  

	
  



HDFS	
  Inside:	
  Network	
  Topology	
  

•  The	
  criDcal	
  resource	
  in	
  HDFS	
  is	
  bandwidth,	
  
distance	
  is	
  defined	
  based	
  on	
  that	
  

•  Measuring	
  bandwidths	
  between	
  any	
  pair	
  of	
  
nodes	
  is	
  too	
  complex	
  and	
  does	
  not	
  scale	
  

•  Basic	
  Idea:	
  	
  
–  Processes	
  on	
  the	
  same	
  node	
  
– Different	
  nodes	
  on	
  the	
  same	
  rack	
  
– Nodes	
  on	
  different	
  racks	
  in	
  the	
  same	
  
	
  	
  	
  	
  data	
  center	
  (cluster)	
  
– Nodes	
  in	
  different	
  data	
  centers	
  

Bandwidth	
  
becomes	
  less	
  



HDFS	
  Inside:	
  Network	
  Topology	
  
•  HDFS	
  takes	
  a	
  simple	
  approach:	
  	
  

– See	
  the	
  network	
  as	
  a	
  tree	
  
– Distance	
  between	
  two	
  nodes	
  is	
  the	
  sum	
  of	
  their	
  
distances	
  to	
  their	
  closest	
  common	
  ancestor	
  

Rack	
  3	
  

n5	
  

n6	
  

Rack	
  4	
  

n7	
  

n8	
  

Data	
  center	
  2	
  

Rack	
  1	
  

n1	
  

n2	
  

Rack	
  2	
  

n3	
  

n4	
  

Data	
  center	
  1	
  



HDFS	
  Inside:	
  Network	
  Topology	
  
•  What	
  are	
  the	
  distance	
  of	
  the	
  following	
  pairs:	
  
Dist	
  (d1/r1/n1,	
  d1/r1/n1)=	
  	
  
Dist(d1/r1/n1,	
  d1/r1/n2)=	
  
Dist(d1/r1/n1,	
  d1/r2/n3)=	
   	
  	
  
Dist(d1/r1/n1,	
  d2/r3/n6)=	
  

Rack	
  3	
  

n5	
  

n6	
  

Rack	
  4	
  

n7	
  

n8	
  

Data	
  center	
  2	
  

Rack	
  1	
  

n1	
  

n2	
  

Rack	
  2	
  

n3	
  

n4	
  

Data	
  center	
  1	
  

0	
  

2	
  

4	
  

6	
  



HDFS	
  Inside:	
  Write	
  

Client	
  

Name	
  Node	
  

DN1	
   DN2	
   DN3	
   DNn	
  .	
  .	
  .	
  

1

2

3

4

1.  Client	
  connects	
  to	
  NN	
  to	
  write	
  data	
  
2.  NN	
  tells	
  client	
  write	
  these	
  data	
  nodes	
  
3.  Client	
  writes	
  blocks	
  directly	
  to	
  data	
  nodes	
  	
  with	
  desired	
  replicaDon	
  factor	
  
4.  In	
  case	
  of	
  node	
  failures,	
  NN	
  will	
  figure	
  it	
  out	
  and	
  replicate	
  the	
  missing	
  blocks	
  



HDFS	
  Inside:	
  Write	
  

•  Q:	
  Where	
  should	
  HDFS	
  put	
  the	
  three	
  replicas	
  
of	
  a	
  block?	
  What	
  tradeoffs	
  we	
  need	
  to	
  
consider?	
  

•  	
  Tradeoffs:	
  
•  Reliability	
  
• Write	
  Cost	
  
•  Read	
  Cost	
  

Q:	
  What	
  are	
  some	
  possible	
  strategies?	
  
	
  



HDFS	
  Inside:	
  Write	
  
•  ReplicaDon	
  Strategy	
  vs	
  Tradeoffs	
  

Reliability	
   Write	
  Cost	
   Read	
  Cost	
  

Put	
  all	
  replicas	
  on	
  one	
  
node	
  
Put	
  all	
  replicas	
  on	
  
different	
  racks	
  



HDFS	
  Inside:	
  Write	
  
•  ReplicaDon	
  Strategy	
  vs	
  Tradeoffs	
  

Reliability	
   Write	
  Cost	
   Read	
  Cost	
  

Put	
  all	
  replicas	
  on	
  one	
  
node	
  
Put	
  all	
  replicas	
  on	
  
different	
  racks	
  
HDFS:	
  	
  
1-­‐>	
  same	
  node	
  as	
  client	
  
2-­‐>	
  a	
  node	
  on	
  different	
  
rack	
  	
  
3-­‐>	
  a	
  different	
  node	
  on	
  
the	
  same	
  rack	
  as	
  2	
  



HDFS	
  Interface	
  

•  Web	
  Based	
  Interface	
  
– h_p://ccl.cse.nd.edu/operaDons/hadoop/	
  

•  Command	
  Line:	
  Hadoop	
  FS	
  Shell	
  
– h_ps://hadoop.apache.org/docs/r2.4.1/hadoop-­‐
project-­‐dist/hadoop-­‐common/
FileSystemShell.html	
  



HDFS-­‐Web	
  UI	
  



HDFS-­‐Web	
  UI	
  



HDFS	
  Command	
  Line	
  
•  Hadoop	
  Shell	
  



Big	
  Data	
  Processing	
  1	
  Summary	
  

•  Big	
  Data	
  and	
  Hadoop	
  background	
  
– What	
  and	
  Why	
  about	
  Hadoop	
  
–  4	
  V	
  challenge	
  of	
  Big	
  Data	
  
	
  

•  Hadoop	
  Distributed	
  File	
  System	
  (HDFS)	
  
– MoDvaDon:	
  guide	
  Hadoop	
  design	
  
– Architecture:	
  Single	
  rack	
  vs	
  MulD-­‐rack	
  clusters	
  
–  Reliable	
  storage,	
  Rack-­‐awareness,	
  Throughput	
  
–  Inside:	
  Name	
  Node	
  file	
  system,	
  Read,	
  Write	
  
–  Interface:	
  Web	
  and	
  Command	
  line	
  	
  



Job	
  Market	
  Demand	
  in	
  Big	
  Data	
  Science	
  in	
  
Last	
  Two	
  Decades	
  

Courtesy	
  Linked	
  Corp.	
  



MapReduce	
  
	
  



MapReduce	
  Outline	
  

•  MapReduce	
  Architecture	
  
•  MapReduce	
  Internals	
  
•  MapReduce	
  Examples	
  
•  JobTracker	
  Interface	
  



MapReduce:	
  A	
  Real	
  World	
  Analogy	
  

Coins	
  Deposit	
  



MapReduce:	
  A	
  Real	
  World	
  Analogy	
  

Coins	
  Deposit	
  

Coins	
  CounHng	
  Machine	
  



MapReduce:	
  A	
  Real	
  World	
  Analogy	
  

Coins	
  Deposit	
  

Mapper:	
  Categorize	
  coins	
  by	
  their	
  face	
  values	
  
Reducer:	
  Count	
  the	
  coins	
  in	
  each	
  face	
  value	
  in	
  parallel	
  	
  



MapReduce	
  Architecture:	
  Master-­‐Slaves	
  
Job	
  Client	
  

Job	
  Tracker	
  

Name	
  Node	
  

Task	
  Trackers	
  

Map	
   Reduce	
  

Inputs	
   Outputs	
  

HDFS	
  

Job	
  Client:	
  Submit	
  Jobs	
  

Job	
  Tracker:	
  Coordinate	
  Jobs	
  
(Scheduling,	
  Phase	
  CoordinaDon,	
  etc.)	
  

Task	
  Tracker:	
  Execute	
  Jobs	
  

Job:	
  MapReduce	
  FuncDon+	
  Config	
  

Idea:	
  Bring	
  Computa/on	
  to	
  Data!	
  



MapReduce	
  Architecture:	
  Workflow	
  
Job	
  Client	
  

Job	
  Tracker	
  

Name	
  Node	
  

Task	
  Trackers	
  

Map	
   Reduce	
  

Inputs	
   Outputs	
  

HDFS	
  

1	
  

1	
  

1.  Client	
  submits	
  job	
  to	
  Job	
  Tracker	
  and	
  
copy	
  code	
  to	
  HDFS	
  

2.  Job	
  Tracker	
  talks	
  to	
  NN	
  to	
  find	
  data	
  it	
  
needs	
  

3.  Job	
  Tracker	
  creates	
  execuDon	
  plan	
  
and	
  submits	
  work	
  to	
  Task	
  Trackers	
  

2	
  

3	
  

4.	
  	
  Task	
  trackers	
  do	
  the	
  job	
  and	
  report	
  
progress/status	
  to	
  Job	
  Tracker	
  
5.	
  	
  Job	
  Tracker	
  manages	
  task	
  phases	
  
6.	
  	
  Job	
  Tracker	
  finishes	
  the	
  job	
  and	
  
updates	
  status	
  

4	
  

5	
  

6	
  



MapReduce	
  Paradigm	
  

•  Implement	
  two	
  funcDons:	
  
– Map	
  (k1,v1)	
  -­‐>	
  list	
  (k2,	
  v2)	
  
– Reduce(k2,	
  list(v2))	
  -­‐>	
  list	
  (v3)	
  

•  Framework	
  handles	
  everything	
  else	
  
•  Value	
  with	
  the	
  same	
  key	
  go	
  to	
  the	
  same	
  
reducer	
  



MapReduce	
  Internal	
  
Input	
  

Split	
   Split	
   Split	
  

Map	
   Map	
   Map	
  

Shuffle	
  

Sort	
  

Reduce	
  

Output	
   HDFS	
  

Input	
  

Split	
   Split	
   Split	
  

Map	
   Map	
   Map	
  

Shuffle	
  

Sort	
  

Reduce	
  

Output	
  

Data	
  Node	
  1	
   Data	
  Node	
  1	
  



MapReduce	
  Example:	
  Word	
  Count	
  

Deer	
  Beer	
  River	
  
Car	
  Car	
  River	
  
Deer	
  Car	
  Beer	
  

Dear	
  Beer	
  River	
  

Car	
  Car	
  River	
  

Deer	
  Car	
  Beer	
  

Deer,	
  1	
  
Beer,	
  1	
  	
  	
  
River,	
  1	
  	
  

Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  
River,	
  1	
  	
  

Deer,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  
Beer,	
  1	
  	
  

Beer,	
  1	
  
Beer,	
  1	
  	
  	
  

Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  

Deer,	
  1	
  
Deer,	
  1	
  	
  

River,	
  1	
  
River,	
  1	
  	
  

Beer,	
  2	
  	
  	
  

Car,	
  3	
  	
  	
  

Deer,	
  2	
  	
  	
  

River,	
  2	
  	
  	
  

Beer,	
  2	
  
Car,	
  3	
  
Deer,	
  2	
  
River,	
  2	
  	
  	
  

Input	
   Split	
   Map	
   Shugle/Sort	
   Reduce	
   Output	
  

Similar	
  Flavor	
  of	
  Coins	
  Deposit	
  ?	
  ☺	
  



MapReduce	
  Example:	
  Word	
  Count	
  

Deer	
  Beer	
  River	
  
Car	
  Car	
  River	
  
Deer	
  Car	
  Beer	
  

Dear	
  Beer	
  River	
  

Car	
  Car	
  River	
  

Deer	
  Car	
  Beer	
  

Deer,	
  1	
  
Beer,	
  1	
  	
  	
  
River,	
  1	
  	
  

Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  
River,	
  1	
  	
  

Deer,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  
Beer,	
  1	
  	
  

Beer,	
  1	
  
Beer,	
  1	
  	
  	
  

Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  

Deer,	
  1	
  
Deer,	
  1	
  	
  

River,	
  1	
  
River,	
  1	
  	
  

Beer,	
  2	
  	
  	
  

Car,	
  3	
  	
  	
  

Deer,	
  2	
  	
  	
  

River,	
  2	
  	
  	
  

Beer,	
  2	
  
Car,	
  3	
  
Deer,	
  2	
  
River,	
  2	
  	
  	
  

Input	
   Split	
   Map	
   Shugle/Sort	
   Reduce	
   Output	
  

Q:	
  What	
  are	
  the	
  Key	
  and	
  Value	
  Pairs	
  of	
  Map	
  and	
  Reduce?	
  
Map:	
  Key=word,	
  Value=1	
  
Reduce:	
  Key=word,	
  Value=aggregated	
  count	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Word	
  Count	
  	
  
•  Map(key,	
  value){	
  

	
  //	
  key:	
  line	
  number	
  
	
  //	
  value:	
  words	
  in	
  a	
  line	
  
	
  for	
  each	
  word	
  w	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(w,	
  "1");}	
  

•  Reduce(key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  a	
  word	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  counts	
  
	
  int	
  result	
  =	
  0;	
  
	
  for	
  each	
  v	
  in	
  values:	
  
	
   	
  result	
  +=	
  ParseInt(v);	
  

	
  	
  	
  	
  	
  	
  Emit(key,	
  result);}	
  



MapReduce	
  Example:	
  Word	
  Count	
  

Deer	
  Beer	
  River	
  
Car	
  Car	
  River	
  
Deer	
  Car	
  Beer	
  

Dear	
  Beer	
  River	
  

Car	
  Car	
  River	
  

Deer	
  Car	
  Beer	
  

Deer,	
  1	
  
Beer,	
  1	
  	
  	
  
River,	
  1	
  	
  

Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  
River,	
  1	
  	
  

Deer,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  
Beer,	
  1	
  	
  

Beer,	
  1	
  
Beer,	
  1	
  	
  	
  

Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  

Deer,	
  1	
  
Deer,	
  1	
  	
  

River,	
  1	
  
River,	
  1	
  	
  

Beer,	
  2	
  	
  	
  

Car,	
  3	
  	
  	
  

Deer,	
  2	
  	
  	
  

River,	
  2	
  	
  	
  

Beer,	
  2	
  
Car,	
  3	
  
Deer,	
  2	
  
River,	
  2	
  	
  	
  

Input	
   Split	
   Map	
   Shugle/Sort	
   Reduce	
   Output	
  

Q:	
  Do	
  you	
  see	
  any	
  place	
  we	
  can	
  improve	
  the	
  efficiency?	
  
Local	
  aggregaHon	
  at	
  mapper	
  will	
  be	
  able	
  to	
  improve	
  
MapReduce	
  efficiency.	
  



MapReduce:	
  Combiner	
  
•  Combiner:	
  do	
  local	
  aggregaDon/combine	
  task	
  at	
  
mapper	
  

	
  

	
  
•  Q:	
  What	
  are	
  the	
  benefits	
  of	
  using	
  combiner:	
  

–  Reduce	
  memory/disk	
  requirement	
  of	
  Map	
  tasks	
  
–  Reduce	
  network	
  traffic	
  

•  Q:	
  Can	
  we	
  remove	
  the	
  reduce	
  funcHon?	
  
–  No,	
  reducer	
  sDll	
  needs	
  to	
  process	
  records	
  with	
  same	
  key	
  
but	
  from	
  different	
  mappers	
  

•  Q:	
  How	
  would	
  you	
  implement	
  combiner?	
  
–  It	
  is	
  the	
  same	
  as	
  Reducer!	
  

Car,	
  1	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  
River,	
  1	
  	
  

Car,	
  2	
  
Car,	
  1	
  	
  	
  

Car,	
  3	
  	
  	
  Car,	
  2	
  	
  
River,	
  1	
  	
  



MapReduce	
  WordCount	
  2	
  

•  New	
  Goal:	
  output	
  all	
  words	
  sorted	
  by	
  their	
  
frequencies	
  (total	
  counts)	
  in	
  a	
  document.	
  	
  

•  QuesHon:	
  How	
  would	
  you	
  adopt	
  the	
  basic	
  
word	
  count	
  program	
  to	
  solve	
  it?	
  	
  

•  SoluHon:	
  	
  
– Sort	
  words	
  by	
  their	
  counts	
  in	
  the	
  reducer	
  
– Problem:	
  what	
  happens	
  if	
  we	
  have	
  more	
  than	
  
one	
  reducer?	
  



MapReduce	
  WordCount	
  2	
  

•  New	
  Goal:	
  output	
  all	
  words	
  sorted	
  by	
  their	
  
frequencies	
  (total	
  counts)	
  in	
  a	
  document.	
  	
  

•  QuesHon:	
  How	
  would	
  you	
  adopt	
  the	
  basic	
  word	
  
count	
  program	
  to	
  solve	
  it?	
  	
  

•  SoluHon:	
  	
  
– Do	
  two	
  rounds	
  of	
  MapReduce	
  
–  In	
  the	
  2nd	
  round,	
  take	
  the	
  output	
  of	
  WordCount	
  as	
  
input	
  but	
  switch	
  key	
  and	
  value	
  pair!	
  

–  Leverage	
  the	
  sorHng	
  capability	
  of	
  shuffle/sort	
  to	
  do	
  
the	
  global	
  sorHng!	
  



MapReduce	
  WordCount	
  3	
  

•  New	
  Goal:	
  output	
  the	
  top	
  K	
  words	
  sorted	
  by	
  
their	
  frequencies	
  (total	
  counts)	
  in	
  a	
  document.	
  	
  

•  QuesHon:	
  How	
  would	
  you	
  adopt	
  the	
  basic	
  
word	
  count	
  program	
  to	
  solve	
  it?	
  	
  

•  SoluHon:	
  	
  
– Use	
  the	
  soluHon	
  of	
  previous	
  problem	
  and	
  only	
  
grab	
  the	
  top	
  K	
  in	
  the	
  final	
  output	
  

– Problem:	
  is	
  there	
  a	
  more	
  efficient	
  way	
  to	
  do	
  it?	
  



MapReduce	
  WordCount	
  3	
  

•  New	
  Goal:	
  output	
  the	
  top	
  K	
  words	
  sorted	
  by	
  
their	
  frequencies	
  (total	
  counts)	
  in	
  a	
  document.	
  	
  

•  QuesHon:	
  How	
  would	
  you	
  adopt	
  the	
  basic	
  
word	
  count	
  program	
  to	
  solve	
  it?	
  	
  

•  SoluHon:	
  	
  
– Add	
  a	
  sort	
  funcHon	
  to	
  the	
  reducer	
  in	
  the	
  first	
  
round	
  and	
  only	
  output	
  the	
  top	
  K	
  words	
  

–  IntuiHon:	
  the	
  global	
  top	
  K	
  must	
  be	
  a	
  local	
  top	
  K	
  
in	
  any	
  reducer!	
  



MapReduce	
  In-­‐class	
  Exercise	
  

•  Problem:	
  Find	
  the	
  maximum	
  monthly	
  
temperature	
  for	
  each	
  year	
  from	
  weather	
  reports	
  	
  

•  Input:	
  A	
  set	
  of	
  records	
  with	
  format	
  as:	
  
<Year/Month,	
  Average	
  Temperature	
  of	
  that	
  month>	
  

	
  -­‐	
  (200707,100),	
  (200706,90)	
  
	
  -­‐	
  (200508,	
  90),	
  (200607,100)	
  
	
  -­‐	
  (200708,	
  80),	
  (200606,80)	
  

•  QuesHon:	
  write	
  down	
  the	
  Map	
  and	
  Reduce	
  
funcDon	
  to	
  solve	
  this	
  problem	
  
– Assume	
  we	
  split	
  the	
  input	
  by	
  line	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Max	
  
Temperature	
  	
  

•  Map(key,	
  value){	
  
	
  //	
  key:	
  line	
  number	
  
	
  //	
  value:	
  tuples	
  in	
  a	
  line	
  
	
  for	
  each	
  tuple	
  t	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(t-­‐>year,	
  t-­‐>temperature);}	
  

•  Reduce(key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  year	
  
	
  //list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  monthly	
  temperature	
  
	
  int	
  max_temp	
  =	
  -­‐100;	
  
	
  for	
  each	
  v	
  in	
  values:	
  
	
   	
  max_temp=	
  max(v,	
  max_temp);	
  

	
  	
  	
  	
  	
  	
  Emit(key,	
  max_temp);}	
  

Combiner	
  is	
  the	
  same	
  
as	
  Reducer	
  



MapReduce	
  Example:	
  Max	
  Temperature	
  
Input	
  

Map	
  

Shugle/Sort	
  

Reduce	
  

(200707,100),	
  (200706,90)	
  
(200508,	
  90),	
  (200607,100)	
  
(200708,	
  80),	
  (200606,80)	
  

(2007,100),	
  (2007,90)	
   (2005,	
  90),	
  (2006,100)	
   (2007,	
  80),	
  (2006,	
  80)	
  

Combine	
  

(2007,100)	
   (2007,	
  80),	
  (2006,	
  80)	
  (2005,	
  90),	
  (2006,100)	
  

(2007,[100,	
  80])	
  (2006,[100,	
  80])	
  (2005,[90])	
  

(2005,90)	
   (2006,100)	
   (2007,100)	
  



MapReduce	
  In-­‐class	
  Exercise	
  

•  Key-­‐Value	
  Pair	
  of	
  Map	
  and	
  Reduce:	
  
– Map:	
  	
  (year,	
  temperature)	
  
– Reduce:	
  (year,	
  maximum	
  temperature	
  of	
  the	
  year)	
  

•  QuesHon:	
  How	
  to	
  use	
  the	
  above	
  Map	
  Reduce	
  
program	
  (that	
  contains	
  the	
  combiner)	
  with	
  slight	
  
changes	
  to	
  find	
  the	
  average	
  monthly	
  temperature	
  
of	
  the	
  year?	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Average	
  Temperature	
  	
  
•  Map(key,	
  value){	
  

	
  //	
  key:	
  line	
  number	
  
	
  //	
  value:	
  tuples	
  in	
  a	
  line	
  
	
  for	
  each	
  tuple	
  t	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(t-­‐>year,	
  t-­‐>temperature);}	
  

•  Reduce(key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  year	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  monthly	
  temperatures	
  
	
  int	
  total_temp	
  =	
  0;	
  
	
  for	
  each	
  v	
  in	
  values:	
  
	
   	
  total_temp=	
  total_temp+v;	
  

	
  	
  	
  	
  	
  	
  Emit(key,	
  total_temp/size_of(values));}	
  

Combiner	
  is	
  the	
  same	
  
as	
  Reducer	
  



MapReduce	
  Example:	
  Average	
  Temperature	
  
Input	
  

Map	
  

Shugle/Sort	
  

Reduce	
  

(200707,100),	
  (200706,90)	
  
(200508,	
  90),	
  (200607,100)	
  
(200708,	
  80),	
  (200606,80)	
  

(2007,100),	
  (2007,90)	
   (2005,	
  90),	
  (2006,100)	
   (2007,	
  80),	
  (2006,80)	
  

Combine	
  

(2007,95)	
   (2007,	
  80),	
  (2006,80)	
  (2005,	
  90),	
  (2006,100)	
  

(2007,[95,	
  80])	
  (2006,[100,	
  80])	
  (2005,[90])	
  

(2005,90)	
   (2006,90)	
   (2007,87.5)	
  

Real	
  average	
  of	
  
2007:	
  90	
  



MapReduce	
  In-­‐class	
  Exercise	
  
•  The	
  problem	
  is	
  with	
  the	
  combiner!	
  
•  Here	
  is	
  a	
  simple	
  counterexample:	
  

–  (2007,	
  100),	
  (2007,90)	
  -­‐>	
  (2007,	
  95)	
  
	
  	
  	
  	
  (2007,80)-­‐>(2007,80)	
  
–  Average	
  of	
  the	
  above	
  is:	
  (2007,87.5)	
  
–  However,	
  the	
  real	
  average	
  is:	
  (2007,90)	
  

•  However,	
  we	
  can	
  do	
  a	
  small	
  trick	
  to	
  get	
  around	
  this	
  
– Mapper:	
  (2007,	
  100),	
  (2007,90)	
  -­‐>	
  (2007,	
  <190,2>)	
  
	
  	
  	
  	
  (2007,80)-­‐>(2007,<80,1>)	
  
–  Reducer:	
  (2007,<270,3>)-­‐>(2007,90)	
  



MapReduce	
  Example:	
  Average	
  Temperature	
  
Input	
  

Map	
  

Shugle/Sort	
  

Reduce	
  

(200707,100),	
  (200706,90)	
  
(200508,	
  90),	
  (200607,100)	
  
(200708,	
  80),	
  (200606,80)	
  

(2007,100),	
  (2007,90)	
   (2005,	
  90),	
  (2006,100)	
   (2007,	
  80),	
  (2006,80)	
  

Combine	
  

(2007,<190,2>)	
   (2007,	
  <80,1>),	
  
(2006,<80,1>)	
  

(2005,	
  <90,1>),	
  	
  
(2006,	
  <100,1>)	
  

(2007,[<190,2>,	
  <80,1>])	
  (2006,[<100,1>,	
  <80,1>])	
  (2005,[<90,1>])	
  

(2005,90)	
   (2006,90)	
   (2007,90)	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Average	
  Temperature	
  	
  
•  Map(key,	
  value){	
  

	
  //	
  key:	
  line	
  number	
  
	
  //	
  value:	
  tuples	
  in	
  a	
  line	
  
	
  for	
  each	
  tuple	
  t	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(t-­‐>year,	
  t-­‐>temperature);}	
  

	
   •  Reduce	
  (key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  year	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  <temperature	
  

sums,	
  counts>	
  tuples	
  
	
  int	
  total_temp	
  =	
  0;	
  
	
  int	
  total_count=0;	
  
	
  for	
  each	
  v	
  in	
  values:	
  
	
   	
  total_temp=	
  total_temp+v-­‐>sum;	
  
	
   	
  total_count=total_count+v-­‐>count;	
  

	
  	
  	
  	
  	
  Emit(key,total_temp/total_count);}	
  

•  Combine(key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  year	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  monthly	
  

temperature	
  
	
  int	
  total_temp	
  =	
  0;	
  
	
  for	
  each	
  v	
  in	
  values:	
  
	
   	
  total_temp=	
  total_temp+v;	
  

	
  	
  	
  	
  Emit(key,<total_temp,size_of(list	
  of	
  
values)>);}	
  

Combiner	
  is	
  different	
  
from	
  Reducer!	
  



MapReduce	
  In-­‐class	
  Exercise	
  
	
  

•  FuncHons	
  that	
  can	
  use	
  combiner	
  are	
  called	
  
distribu/ve:	
  
– DistribuDve:	
  Min/Max(),	
  Sum(),	
  Count(),	
  TopK()	
  
– Non-­‐distribuDve:	
  Mean(),	
  Median(),	
  Rank()	
  

Gray,	
  Jim*,	
  et	
  al.	
  "Data	
  cube:	
  A	
  relaDonal	
  aggregaDon	
  
operator	
  generalizing	
  group-­‐by,	
  cross-­‐tab,	
  and	
  sub-­‐
totals."	
  Data	
  Mining	
  and	
  Knowledge	
  Discovery	
  1.1	
  
(1997):	
  29-­‐53.	
  
	
  
*Jim	
  Gray	
  received	
  Turing	
  Award	
  in	
  1998	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  1:	
  Find	
  Word	
  Length	
  DistribuDon	
  
•  Statement:	
  Given	
  a	
  set	
  of	
  documents,	
  use	
  
Map-­‐Reduce	
  to	
  find	
  the	
  length	
  distribuDon	
  of	
  
all	
  words	
  contained	
  in	
  the	
  documents	
  

•  QuesHon:	
  
– What	
  are	
  the	
  Mapper	
  and	
  Reducer	
  FuncDons?	
  

This	
  is	
  a	
  test	
  data	
  for	
  
the	
  word	
  length	
  

distribuDon	
  problem	
  

12:	
  1	
  
7:	
  1	
  
6:	
  1	
  
4:	
  4	
  	
  
3:	
  2	
  
2:	
  1	
  
1:	
  1	
  

MapReduce	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  1:	
  Find	
  Word	
  Length	
  DistribuDon	
  
•  Mapper	
  and	
  Reducer:	
  

– Mapper(document)	
  
{	
  Emit	
  (Length(word),	
  word)	
  }	
  

– Reducer(output	
  of	
  map)	
  
{	
  Emit	
  (Length(word),	
  Size	
  of	
  (List	
  of	
  words	
  
at	
  a	
  parHcular	
  length))}	
  	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Word	
  Length	
  
DistribuDon	
  

•  Map(key,	
  value){	
  
	
  //	
  key:	
  document	
  name	
  
	
  //	
  value:	
  words	
  in	
  a	
  document	
  
	
  for	
  each	
  word	
  w	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(length(w),	
  w);}	
  

•  Reduce(key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  length	
  of	
  a	
  word	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  words	
  with	
  the	
  same	
  length	
  
	
  	
  Emit(key,	
  size_of(list	
  of	
  values));}	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  2:	
  Indexing	
  &	
  Page	
  Rank	
  
•  Statement:	
  Given	
  a	
  set	
  of	
  web	
  pages,	
  each	
  
page	
  has	
  a	
  page	
  rank	
  associated	
  with	
  it,	
  use	
  
Map-­‐Reduce	
  to	
  find,	
  for	
  each	
  word,	
  a	
  list	
  of	
  
pages	
  (sorted	
  by	
  rank)	
  that	
  contains	
  that	
  word	
  

•  QuesHon:	
  
– What	
  are	
  the	
  Mapper	
  and	
  Reducer	
  FuncDons?	
  

Word	
  1:	
  [page	
  x1,	
  
page	
  x2,	
  ..]	
  
	
  
Word	
  2:	
  [page	
  y1,	
  
page	
  y2,	
  …]	
  
…	
  

MapReduce	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  2:	
  Indexing	
  and	
  Page	
  Rank	
  
•  Mapper	
  and	
  Reducer:	
  

– Mapper(page_id,	
  <page_text,	
  page_rank>)	
  
{	
  Emit	
  (word,	
  <page_id,	
  page_rank>)	
  }	
  

– Reducer(output	
  of	
  map)	
  
{	
  Emit	
  (word,	
  List	
  of	
  pages	
  contains	
  the	
  
word	
  sorted	
  by	
  their	
  page_ranks)}	
  	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Indexing	
  and	
  
PageRank	
  

•  Map(key,	
  value){	
  
	
  //	
  key:	
  a	
  page	
  
	
  //	
  value:	
  words	
  in	
  a	
  page,	
  page_rank	
  
	
  for	
  each	
  word	
  w	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(w,	
  <page_id,	
  page_rank>);}	
  

•  Reduce(key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  a	
  word	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  pages	
  containing	
  that	
  word	
  
	
  	
  sorted_pages=sort(list	
  of	
  values,	
  page_rank) 	
  	
  

	
  	
  	
  	
  	
  	
  Emit(key,	
  sorted_pages);}	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  3:	
  Find	
  Common	
  Friends	
  
•  Statement:	
  Given	
  a	
  group	
  of	
  people	
  on	
  online	
  
social	
  media	
  (e.g.,	
  Facebook),	
  each	
  has	
  a	
  list	
  of	
  
friends,	
  use	
  Map-­‐Reduce	
  to	
  find	
  common	
  
friends	
  of	
  any	
  two	
  persons	
  who	
  are	
  friends	
  

•  QuesHon:	
  
– What	
  are	
  the	
  Mapper	
  and	
  Reducer	
  FuncDons?	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  3:	
  Find	
  Common	
  Friends	
  
•  Simple	
  example:	
  

A	
   C	
  

B	
   D	
  

Input:	
  	
  
A	
  -­‐>	
  B,C,D	
  
B-­‐>	
  A,C,D	
  
C-­‐>	
  A,B	
  
D-­‐>A,B	
  

Output:	
  	
  
(A	
  ,B)	
  -­‐>	
  C,D	
  
(A,C)	
  -­‐>	
  B	
  
(A,D)	
  -­‐>	
  ..	
  
….	
  

MapReduce	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  3:	
  Find	
  Common	
  Friends	
  
•  Mapper	
  and	
  Reducer:	
  

– Mapper(friend	
  list	
  of	
  a	
  person)	
  
{	
  for	
  each	
  person	
  in	
  the	
  friend	
  list:	
  
	
  	
  Emit	
  (<friend	
  pair>,	
  <list	
  of	
  friends>)	
  }	
  

– Reducer(output	
  of	
  map)	
  
{	
  Emit	
  (<friend	
  pair>,	
  IntersecHon	
  of	
  two	
  
(i.e,	
  the	
  one	
  in	
  friend	
  pair)	
  friend	
  lists)}	
  	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  3:	
  Find	
  Common	
  Friends	
  
•  Mapper	
  and	
  Reducer:	
  
Input:	
  	
  
	
  
A	
  -­‐>	
  B,C,D	
  
B-­‐>	
  A,C,D	
  
C-­‐>	
  A,B	
  
D-­‐>A,B	
  

Map:	
  	
  
	
  
(A,B)	
  -­‐>	
  B,C,D	
  
(A,C)	
  -­‐>	
  B,C,D	
  
(A,D)	
  -­‐>	
  B,C,D	
  
(A,B)	
  -­‐>	
  A,C,D	
  
(B,C)	
  -­‐>	
  A,C,D	
  
(B,D)	
  -­‐>	
  A,C,D	
  
(A,C)	
  -­‐>	
  A,B	
  
(B,C)	
  -­‐>	
  A,B	
  
(A,D)	
  -­‐>	
  A,B	
  
(B,D)	
  -­‐>	
  A,B	
  

Reduce:	
  
	
  	
  
(A,B)	
  -­‐>	
  C,D	
  
(A,C)	
  -­‐>	
  B	
  
(A,D)	
  -­‐>	
  B	
  
(B,C)	
  -­‐>	
  A	
  
(B,D)	
  -­‐>	
  A	
  

Suggest	
  
Fiends	
  ☺	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Common	
  
Friends	
  

•  Map(key,	
  value){	
  
	
  //	
  key:	
  person_id	
  
	
  //	
  value:	
  the	
  list	
  of	
  friends	
  of	
  the	
  person	
  
	
  for	
  each	
  friend	
  f_id	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(<person_id,	
  f_id>,	
  value);}	
  

•  Reduce(key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  <friend	
  pair>	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  set	
  of	
  friend	
  lists	
  related	
  with	
  the	
  friend	
  pair	
  
	
  for	
  	
  v1,	
  v2	
  in	
  values:	
  
	
   	
  common_friends	
  =	
  v1	
  intersects	
  v2;	
  

	
  	
  	
  	
  	
  	
  Emit(key,	
  common_friends);}	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  

•  Problem	
  4:	
  Unique	
  User	
  Count	
  
•  Statement:	
  You	
  have	
  a	
  set	
  of	
  documents	
  
containing	
  the	
  web	
  browsing	
  records	
  for	
  a	
  
company	
  in	
  the	
  form	
  of:	
  
–  Record	
  x	
  [User_id,	
  Visit_Date,	
  Url]	
  
Use	
  Map-­‐Reduce	
  to	
  count	
  the	
  number	
  of	
  unique	
  
user	
  visits	
  of	
  the	
  company	
  web	
  pages	
  per	
  day.	
  

•  QuesHon:	
  
– What	
  are	
  the	
  Mapper	
  and	
  Reducer	
  FuncDons?	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  4:	
  Unique	
  User	
  Count	
  
•  Mapper	
  and	
  Reducer:	
  

– Mapper(records)	
  
{	
   	
  for	
  each	
  record	
  in	
  records:	
  
	
   	
  Emit	
  (day,	
  user_id)	
  }	
  

– Reducer(output	
  of	
  map)	
  
{	
  Emit	
  (day,	
  count	
  of	
  unique	
  user_id	
  
appearing	
  on	
  this	
  parHcular	
  day)}	
  	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Unique	
  User	
  Count	
  
•  Map(key,	
  value){	
  

	
  //	
  key:	
  name	
  of	
  a	
  browsing	
  record	
  document	
  
	
  //	
  value:	
  the	
  list	
  of	
  browsing	
  records	
  in	
  the	
  document	
  
	
  for	
  each	
  record	
  r	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(r-­‐>date,	
  r-­‐>user_id);}	
  

•  Reduce(key,	
  list	
  of	
  values){	
  
//	
  key:	
  date	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  users	
  who	
  visit	
  on	
  the	
  day	
  specified	
  

by	
  the	
  key	
  
	
  unique_list	
  =	
  unique	
  (values)	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  
	
  Emit(key,	
  size_of(uniuqe_list));}	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  4:	
  Unique	
  User	
  Count	
  
•  Q:	
  How	
  to	
  solve	
  this	
  problem	
  by	
  just	
  using	
  
the	
  word	
  count	
  program	
  (i.e.,	
  do	
  not	
  use	
  the	
  
unique	
  funcHon	
  in	
  the	
  reducer)?	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  4:	
  Unique	
  User	
  Count	
  
•  Two	
  rounds	
  of	
  Map	
  Reduce:	
  

– Round	
  1:	
  
• Mapper(record)	
  

	
  {	
  for	
  each	
  record	
  in	
  records:	
  
	
   	
  Emit	
  (<day,	
  user_id>,	
  1)	
  }	
  

•  Reducer:	
  same	
  as	
  word	
  count	
  
– Round	
  2:	
  

• Mapper	
  (output	
  of	
  round	
  1)	
  
	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  {for	
  each	
  item	
  in	
  list	
  of	
  (<day,	
  user_id>,	
  count)	
  

	
   	
  Emit	
  (day,	
  1)}	
  
•  Reducer:	
  same	
  as	
  word	
  count	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Unique	
  User	
  Count	
  
•  Map1(key,	
  value){	
  

	
  //	
  key:	
  name	
  of	
  a	
  browsing	
  record	
  document	
  
	
  //	
  value:	
  the	
  list	
  of	
  browsing	
  records	
  in	
  the	
  document	
  
	
  for	
  each	
  record	
  r	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(<r-­‐>date,	
  r-­‐>user_id>,	
  1);}	
  

•  Reduce1:	
  same	
  as	
  word	
  count	
  reducer	
  
	
  
•  Map2(key,	
  list	
  of	
  values){	
  

//	
  key:	
  <date,	
  user_id>	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  counts	
  related	
  with	
  the	
  key	
  
	
  Emit(key-­‐>date,	
  1);}	
  

•  Reduce2:	
  same	
  as	
  word	
  count	
  reducer	
  



Map	
  Reduce	
  Problems	
  Discussion	
  
•  Problem	
  4:	
  Unique	
  User	
  Count	
  
•  What	
  if	
  we	
  have	
  records	
  from	
  mulHple	
  
companies	
  mixed	
  together,	
  we	
  want	
  to	
  find	
  
the	
  unique	
  user	
  count	
  per	
  day	
  per	
  company?	
  

•  Similar	
  soluHons,	
  just	
  change	
  the	
  <key,	
  
value>	
  pair.	
  



Mapper	
  and	
  Reducer	
  of	
  Unique	
  User	
  Count	
  
•  Map_p1(key,	
  value){	
  

	
  //	
  key:	
  name	
  of	
  a	
  browsing	
  record	
  document	
  
	
  //	
  value:	
  the	
  list	
  of	
  browsing	
  records	
  in	
  the	
  document	
  
	
  for	
  each	
  record	
  r	
  in	
  value:	
  
	
   	
  Emit(<r-­‐>company_url,	
  r-­‐>date,	
  r-­‐>user_id>,	
  1);}	
  

•  Reduce_p1:	
  same	
  as	
  word	
  count	
  reducer	
  
	
  
•  Map_p2(key,	
  list	
  of	
  values){	
  

//	
  key:	
  <company_url,	
  day,	
  user_id>	
  
	
  //	
  list	
  of	
  values:	
  a	
  list	
  of	
  counts	
  related	
  with	
  the	
  key	
  
	
  Emit(<key-­‐>company_url,	
  key-­‐>date>,	
  1>);}	
  

•  Reduce_p2:	
  same	
  as	
  word	
  count	
  reducer	
  



Big	
  Data	
  Processing	
  2	
  Summary	
  

Map-­‐Reduce:	
  
– Map-­‐Reduce	
  Paradigm:	
  Mapper	
  and	
  Reducer	
  
– What	
  is	
  the	
  key	
  and	
  what	
  is	
  the	
  value	
  and	
  list	
  of	
  
values?	
  

– Combiner	
  and	
  DistribuDve	
  FuncDons	
  
– PracDce	
  makes	
  perfectJ	
  



Enjoy	
  MR	
  and	
  Hadoop☺	
  
	
  


