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MapReduce: a teljes kép
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Particiok és Kombinalas

= |egegszer(ibb part.: hash(kulcs) mod #reducer
o f: kulcs = reducer

= Kombinalas: lokalis aggregalas
o ,,mini-reducer”
o Haldzati kommunikacio redukalasa
o Altaldnossagban nem ,csereszabatos” a reducer-rel

o Word countnal?




PageRank

The anatomy of a large-scale hypertextual Web search engine

S Brin, L Page - Computer networks and [SDM systems, 1998 - Elsevier

In this paper, we present Google, a prototype of a large-scale search engine which makes
heavy use of the structure present in hypertext. Google is designed to crawl and index the
Web efficiently and produce much more satisfying search results than existing systems. ...
|dézetek szama: 11052 Kapcsoladd cikkek Mind a(z) 349 valtozat |dézeés




PageRank

= Keresés a weben: talalatok sorrendezése?

o ,spam farm”, ,term spam”, ,,spider traps”, ...

= random surfer” modell
o latogatas valdszinlsége
o d csillapito paraméter

= Egy oldal PageRank-je magas, ha
o sok oldal linkeli vagy

o magas PageRank-0 oldalak linkelik




PageRank

» A oldalt linkeljék T, T,, ..., T;, oldalak.

" 0<d<1.
o Eredeti, publikalt default: 0.85

= C(A): kimend fokszam

= Definicio:

PR(TY) PR(Tn))

PR(A)=(1—d)+d(C(T1) + e 4 C(T)

= ~random latogatd helyének val. eloszlasa
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PageRank szamitasa

" Yo kezdeti eloszlas
" Egy lépés utan: Mv,
= Két 1épés utdn: M(Mvy) = M*v,

" De ez egy Markov folyamat!

o Van v stacionarius eloszlasa,

o Ha a graf er6sen 6sszefliggd és nyelbmentes




PageRank szamitasa

= Gyakorlatban: iteralas

o de max. a normal lebegbpontos aritmetika hataraig
(50-75 iteracioé a webre)

" Ez is négyzetes minden lépésben...
= ...de M ritka volta kihasznalhatoé




Jteleportalas”: ,spider traps” és ,,dead ends”
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MapReduce?

= t db matrix-vektor szorzas

= N.B. a kiils6 ciklus lehet probléma
o Job inditasi overhead!
o Matrix ujra felolvasasa minden iteracidoban
O ..

= M legyen n X n-es matrix

n
Xi = z ml-jvj
Jj=1

= n =100 nem Big Data...
= Mapper, ha a vektor befér a memoriaba: (i, m;;v;)




MapReduce matrix-vektor szorzas

= Ha a vektor nem fér el a memaoriaban: ,csikozas”
(striping)

Matrix M Vector v




PageRank k? mapperrel
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Altaldnositas: a GIM-V primitiv

= Generalized Iterative Matrix-Vector
multiplication”

= A szokdsos feladat:

n

M X v =v', aholv; = ),;_1 m;;v;

= Valojaban harom operator:
o combine2: a szorzas

o combineAll: a szumma

o assign: vektorelemek frissitése




Altaldnositas: a GIM-V primitiv

= Generalized Iterative Matrix-Vector
multiplication”

= A szokasos feladat:
_ / r n
M xv =v,aholv; = )i, my;v
= Valojaban harom operator:
o combine2: a szorzas

o combineAll: n szorzas-eredmény szummaja i-re

o assign: vektorelemek frissitése




GIM-V

v =M X;v

v; = assign(v;, combineAll;({x;|j = 1..n,x;
= combine2(m,;;,vj)}))

" [terativ: X -t konvergenciakritériumig alkalmazzuk

= BTW feltételezve egy E(sid, did, val) ésV(id,val)
tablat X, SQL-ben:

SELECT E.sid, combineAll g . ;g(combine2(E.val,V.val))
FROM E, V
WHERE E.did=V.id
GROUP BY E.sid




GIM-V: PageRank

= M: oszlopnormalizalt szomszédossagi matrix

" combine2: ¢ X m;j X v;

i . 1-c n
combineAll: — + 37, x;

" assign: v,y




GIM-V: Random Walk with Restart

= Csomopontok kozelsegének mérése
= A k-adik csomopontbdl induld vektor egyenlete (M ua):

e = cMr, + (1 —c)ey
= Ahol e;, nullvektor a k-adik, 1 értékd poziciotdl eltekintve
= combine2: c X mi; X Vj

= combineAll: (1 —c)I(i # k) + X1 x;

" assign: v,y




GIM-V: 6sszefliggd komponensek

Minden v;-hez ,komponens ID” cl-h:
Minimum csomoépont-ID h hopon belil
M: szomszédossagi matrix

Minden iteracioban:
o Minden csomopont ,elkildi” szomszédjainak cl-h-jét
o lteracié: minden csomoépontban minimumképzés

combine2: m;; X v;

combineAll:MIN{x;|j = 1..n}

assign: MIN (v;, Vyo )




GIM-V: 6sszefliggd komponensek

= Megallas: nem valtozik a vektor

= Tétel: legfeljebb grafatmérd szamu lépés kell

o Diameter: pontparok kozotti legrovidebb utak
hosszanak maximuma




GIM-V: BASE algoritmus

Algorithm 1: GTIM-v BASE Stage 1.

Input : Matrix M = {(idsc, (idgst, mval))},
Vector V' = {(id, vval)}

Output: Partial vector
V' = {(idsy., combine2(muval,vval)}

1 Stagel-Map (Key k, Value v) ;

2 begin

3 if (k,v) is of type V then

4 Output(k, v); /Il (k: id, v: vval)
5 else if (k. v) is of type M then

0 (idgse, mval) «— v;

7

8

Output(idys;, (k, mval)); I (ke idg,c)
end
9 Stagel-Reduce (Key k, Value v[1l..m]) ;
10 begin
11 saved_kv «—[ 1;
12 saved_v [ |:
13 foreach v € v[1..m] do
14 if (k,v) is of type V then
15 saved_v «— v;
16 Output(k, (“sel f", saved_v));
17 else if (k,v) is of type M then
18 Add v to saved_kv N (v: (idgye, mval))
19 end
20 foreach (id., ., mval') € saved_kv do
21 Output(id’, ., (“others” ,combine2(muval’, saved_v)
22 end
23 end




GIM-V: BASE algoritmus

Algorithm 2: G1M-v BASE Stage 2.

Input : Partial vector V' = {(idg., vval’)}
Output: Result Vector V' = {(ids,., vval)}

1 StageZ-Map (Key k, Value v) ;
2 begin

3 Output(k, v);

4 end

5 StageZ—-Reduce (Key k, Value v[l..m]) ;
6 begin

7 others v «[ |;

8 self_v [ ]

9 foreach v € v[1..m] do

10 (tag,v') «— v;

11 if tag == “same” then

12 self_v — v';

13 else if tag == “others” then
14 Add v’ to others_v;

15 end

16 Output(k,assign(self_v,combineAlly(others_v)));
17 end




GIM-V: algoritmusok

= Naive multiplication, block multiplication,
clustered edges, diagonal block iteration, ...

= Blokk szorzas: vektorokat és matrixot is
blokkositva tarolunk (és csak ha nem nulla)
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