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内容提要


这是一本学习Hadoop MapReduce 的一站式指南，完整介绍了Hadoop生态体系，包括Hadoop平台安装、部署、运维等，以及Hadoop生态系统成员Hive、Pig、HBase、Mahout等。最重要的是，书中包含丰富的示例和多样的实际应用场景，以一种简单而直接的方式呈现了90个实战攻略，并给出一步步的指导。本书从获取Hadoop并在集群中运行Hadoop讲起，依次介绍了高级HDFS，高级Hadoop MapReduce管理，开发复杂的Hadoop MapReduce应用程序，Hadoop的生态系统，统计分析，搜索与索引，聚类、推荐和寻找关联，海量文本数据处理，云部署等内容。

本书是为各个层次的Hadoop开发人员准备的，是对Hadoop没有了解而想快速上手并应用Hadoop技术的读者的一站式学习手册，也是有一定Hadoop使用经验的读者解决实际问题的实用参考手册。



前言


本书目标是帮助读者学会处理大型的复杂数据集。本书虽从简单的例子开始，但仍然可以看到深入的内容。这是一本简单的一站式指南，传授如何完成复杂的事情。它以一种简单而直接的方式呈现了90个攻略，给出了一步步的指导和真实环境的应用示例。

本产品包括在Apache软件基金会（http://www.apache.org/）开发的软件。


本书涵盖的内容


第1章解释了如何以单点模式以及集群模式安装和运行Hadoop。

第2章介绍了一套高级的HDFS操作，在处理大规模数据时，无论是用Hadoop MapReduce还是用非MapReduce用例，这些操作都很有用。

第3章解释了如何改变Hadoop部署的配置和安全性，以及如何调试。

第4 章介绍了几种高级的Hadoop MapReduce 特性，这些特性将有助于你开发高度定制化的、高效的MapReduce应用程序。

第5章介绍了其他与Hadoop相关的项目，如HBase、Hive和Pig。

第6章解释了如何使用Hadoop来计算基本的统计分析信息。

第7章介绍几种可以与Apache Hadoop协同使用的工具和技术，让你可以进行大规模的搜索和索引。

第8章介绍了如果使用Hadoop实现复杂的算法，如聚类、推荐和关系发现。

第9章解释了如何使用Hadoop和Mahout处理海量文本数据集，以及如何使用Hadoop实现数据预处理和加载操作。

第10章解释了如何使用亚马逊弹性MapReduce
 （Elastic MapReduce，EMR）和Apache Whirr在云基础设施上部署和执行Hadoop MapReduce、Pig、Hive和HBase 计算。


阅读本书需要做的准备


你需要准备一台运行 Linux 操作系统的计算机，并且能够连接互联网。另外，需要具备必要的Java知识。


本书的目标读者


本书是为大数据的爱好者以及准 Hadoop 程序员准备的，也适用于那些从未使用过Hadoop的Java程序员，或者已经了解了Hadoop和MapReduce但想要尝试新事物并深入细节的Java程序员。本书也是大多数Hadoop任务的一站式参考手册。


书中的排版约定


你会发现，本书中使用了一些不同样式的文本，用以区别不同类型的信息。下面是这些样式的示例及对其含义的解释。

正文中的代码字体是这样的：“从现在的情况来看，我们应该把解压后的Hadoop目录叫做HADOOP_HOME。”

代码块设置如下：

public void map(Object key, Text value, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

StringTokenizer itr = new StringTokenizer(value.toString());

while (itr.hasMoreTokens())

{

word.set(itr.nextToken());

context.write(word, new IntWritable(1));

}

}

命令行的输入或输出如下所示：

>tar -zxvf hadoop-1.x.x.tar.gz


新的术语
 和重要的词汇
 会以粗体的形式显示。在屏幕上显示的单词，例如出现在菜单或者对话框中的文本，在正文中显示为：“单击Create Bucket
 ，创建一个S3存储桶，用于上传输入数据。”

[image: figure_0007_0001]


这样的方框中出现的是警告或重要的注解。

[image: figure_0007_0002]


这样的方框中出现的是技巧和提示。


读者反馈


我们总是欢迎来自读者的反馈。请告诉我们你觉得这本书怎么样——喜欢哪些内容，不喜欢哪些内容。读者的反馈对我们来说很重要，因为通过反馈，我们可以挖掘出更多有益于读者的主题。

普通的反馈只需发送电子邮件到 feedback@packtpub.com，并在邮件主题中注明相应的书名即可。

如果你是某一主题的专家并且对写作或撰写一本书有兴趣，可以访问 www.packtpub.com/authors，阅读我们的作者指南。


客户支持


现在，你已经成为 Packt 出版社的尊贵用户，为了使你的购买物超所值，我们为你做了很多事情。


下载示例代码


你可以通过http://www.PacktPub.com上你的账户，下载到你购买的Packt图书的所有示例代码文件。如果你是从其他地方购买的本书，那么可以在 http://www.PacktPub.com/support注册，我们会把这些文件直接通过电子邮件发送给你。


勘误


尽管我们已尽力确保内容的准确性，但错误仍然在所难免。如果你在书中发现了错误（不管是文字错误还是代码错误），并且愿意反馈给我们，我们将不胜感激。这样做可以让其他人免受这些错误的困扰，并且可以帮我们改进本书的后续版本。如果你发现任何错误，请访问http://www.packtpub.com/support，选择书名，单击Submit Errata（提交勘误）链接，填写详细的勘误信息。一旦提交的勘误被确认，就会被采纳并上传到我们的网站，或者追加到该书已有的勘误列表中。任何已有的勘误都可以从 http://www.packtpub.com/support选择书名进行查看。


版权说明


盗版的盛行是互联网上一直存在的问题。在Packt，我们对待版权及许可的保护非常认真，如果你发现在互联网上有任何非法复制我们作品的情况，无论是什么形式，都请立即将网络地址或网站名称提供给我们，以便我们采取补救措施。

请通过copyright@packtpub.com联系我们，并附上涉嫌盗版内容的链接。

我们非常感谢你对我们作者权益的保护，你的协助同时也保障了我们带给你更多有价值内容的能力。


疑问


如果你对本书的某个方面有任何问题，可以通过questions@packtpub.com联系我们，我们会尽力解决。
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第1章 搭建Hadoop并在集群中运行


本章将学习以下内容：

□ 在你的机器上安装Hadoop

□ 写WordCountMapReduce示例程序，打包并使用独立的Hadoop运行它

□ 给WordCountMapReduce程序增加combiner步骤

□ 安装HDFS

□ 使用HDFS监控UI

□ HDFS的基本命令行文件操作

□ 在分布式集群环境中设置Hadoop

□ 在分布式集群环境中运行WordCount程序

□ 使用MapReduce监控UI




1.1 简介


很多年来，想要存储和分析数据的用户都需要先将数据存储在数据库中，然后再通过SQL查询来处理。万维网已经改变了这个时代的大多数假设。万维网上的数据是非结构化的大型数据，以至于数据库既不能以某种模式捕捉它们，也无法扩展存储和处理它们。

Google是最早面对这类问题的组织之一，他们想要下载镜像因特网数据并索引它们以支持搜索查询。他们创建了一个用于大规模数据处理的框架，借鉴了函数式编程范式的“map”函数和“reduce”函数。它们被称为MapReduce范式。

Hadoop 最广为人知，同时也是最最广泛使用的 MapReduce 范式实现。本章将介绍Hadoop，描述如何安装Hadoop，并演示如何使用Hadoop运行你的第一个MapReduce作业。

Hadoop 的安装由 4 种类型的节点构成：NameNode、DataNode、JobTracker 和TaskTracker。HDFS节点（NameNode和DataNode）提供了一套分布式文件系统，在这套系统上，JobTracker管理作业，每个TaskTracker各自运行该作业的一部分任务。用户提交MapReduce作业给JobTracker，JobTracker运行这些初始作业的Map和Reduce部分，收集中间结果，并最终输出结果。

Hadoop提供了以下三种可供选择的安装方式。

□ 本地模式：这是一种解压缩即运行的模式，能让你马上开始，Hadoop的各个部分都运行在同一JVM中。

□ 伪分布式模式：这种模式将使用不用的 java 虚拟机运行 Hadoop 的不同部分，但这些java虚拟机运行在一台机器上。

□ 分布式模式：这才是真正的跨多台机器的安装模式。

我们将在前三节中讨论本地模式，在后三节中讨论伪分布式和分布式模式。




1.2 在你的机器上安装Hadoop


本节讲述如何在本地模式下运行Hadoop。

准备工作

从 http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/index.html下载并安装Java 1.6或者更高版本。

操作步骤

现在让我们来完成Hadoop的安装。

1. 从http://hadoop.apache.org/下载最新的Hadoop 1.0分支发行版。

2. 使用下列命令解压Hadoop发行版。必须将文件名中的x.x换成你实际下载的版本号。如果你使用的是Windows，可以使用自己喜欢的解压缩工具（如WinZip或者WinRAR）去解压发行包。从现在的情况来看，我们应该把解压后的Hadoop目录叫做HADOOP_HOME。

>tar -zxvf hadoop-1.x.x.tar.gz

3. 在解压完发行版之后，就可以使用 Hadoop 的本地模式了。安装也就完成了。现在，你可以通过bin/hadoop命令运行Hadoop作业了，我们将在下一节中详尽阐述。

工作原理

Hadoop本地模式并不启动任何服务进程，而是在同一个JVM中完成所有的工作。当你在Hadoop本地模式中提交一个作业时，这个作业启动一个JVM去运行并完成该作业。作业的输出和行为与分布式的Hadoop作业相同，只是作业只能使用当前的节点运行任务。在1.3节中，我们将探索如何使用解压后的Hadoop发行版去运行一个MapReduce程序。

[image: figure_0018_0003]


下载示例代码

你可以在 http://www.packtpub.com 上使用自己的账户下载你购买的所有 Packt 图书的示例代码文件。如果你是从其他地方购买的此书，那么你可以访问http://www.packtpub.com/support进行注册，这些文件会直接发送到你的电子邮箱里。




1.3 写WordCountMapReduce示例程序，打包并使用独立的Hadoop运行它


本节传授如何写一个简单的MapReduce程序，以及如何执行它，如图1-1所示。

[image: figure_0018_0004]
图1-1



要运行MapReduce作业，用户需要提供一个map函数、一个reduce函数、输入数据，以及输出数据的位置。在执行时，Hadoop实际执行如下步骤。

1. Hadoop 通过换行符将输入数据分解成多个数据项，并且在每一个数据项上运行一次map函数，将这个数据项作为对应map函数的输入。执行完成时，每个map函数输出一个或者多个键值对。

2. Hadoop收集所有map函数产生的键值对，并且通过键对它们进行排序，将具有相同值的键值对分成一组。

3. 对于每一个不同的键，Hadoop会运行一次 reduce函数，该函数的输入是这个键和它所对应的值的列表。

4. reduce函数会输出一个或多个键值对，然后Hadoop将它们作为最终结果写入文件。

准备工作

从本书所对应的源代码中，选择第1章所对应的源代码，即 chapter1_src.zip。然后，使用你喜欢的 Java 集成开发环境（IDE），例如 Eclipse，导入源代码。你需要将HADOOP_HOME中名为 hadoop-core的 JAR 文件和 HADOOP_HOME/lib目录下的所有其他JAR文件都添加到IDE的类路径（classpath）下。

从http://ant.apache.org/下载并安装ApacheAnt。

操作步骤

现在来写我们的第一个Hadoop MapReduce程序。

1. WordCount示例的输入是一组文档，使用MapReduce来对文档集合中的每个单词进行计数。可以从src/chapter1/Wordcount.java找到示例代码。这段代码有三部分：mapper、reducer和主程序。

2. mapper 实现 org.apache.hadoop.mapreduce.Mapper接口。Hadoop 运行时，接收输入文件中的每一行作为 mapper 的输入。map函数使用空白字符作为分隔符，将每一行分解成为多个子串，并且为每个子串（单词）输出一个(word, 1)键值对作为函数输出。

public void map(Object key, Text value, Context context

)throws IOException, InterruptedException

{

StringTokenizeritr = new StringTokenizer(value.toString());

while (itr.hasMoreTokens())

{

word.set(itr.nextToken());

context.write(word, new IntWritable(1));

}

}

3. reduce函数接收所有具有相同键的值作为输入，将该键和该键出现的次数作为输出。

public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,

Context context

) throws IOException, InterruptedException

{

int sum = 0;

for (IntWritableval : values)

{

sum+=val.get();

}

result.set(sum);

context.write(key, result);

}

4. main程序将配置放在一起，并将作业提交给Hadoop运行。

Configuration conf = new Configuration();

String[] otherArgs = new GenericOptionsParser(conf, args).

getRemainingArgs();

if (otherArgs.length != 2) {

System.err.println("Usage: wordcount<in><out>");

System.exit(2);

}

Job job = new Job(conf, "word count");

job.setJarByClass(WordCount.class);

job.setMapperClass(TokenizerMapper.class);

//Uncomment this to

//job.setCombinerClass(IntSumReducer.class);

job.setReducerClass(IntSumReducer.class);

job.setOutputKeyClass(Text.class);

job.setOutputValueClass(IntWritable.class);

FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(otherArgs[0]));

FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(otherArgs[1]));

System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1);

5. 你可以通过下列命令从示例代码的根目录编译示例程序，该命令使用ApacheAnt：

>ant build

如果还没有准备好 Apache Ant，那么应该按照 http://ant.apache.org/manual/install.html上给出的说明安装ApacheAnt。或者，也可以使用包含源代码的编译好的JAR文件。

6. 将目录跳转到 HADOOP_HOME，并且将 hadoop-cookbookchapter1.jar 文件复制到HADOOP_HOME目录。在HADOOP_HOME下创建一个名为input的目录，并将README.txt文件复制到这个目录下。或者，也可以将任意的文本文件复制到这个input目录。

7. 使用下列命令运行示例程序。在这里，chapter1.WordCount是我们需要运行的main类的名称。在运行该命令时，会在终端看到下面的输出：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter1.jar chapter1.WordCount input output

12/04/11 08:12:44 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 16

12/04/11 08:12:45 INFO mapred.JobClient: Running job: job_local_0001

12/04/11 08:12:45 INFO mapred.Task: Task:attempt_local_0001_m_000000_0

is done. And is in the process of commiting

...

...

12/04/11 08:13:37 INFO mapred.JobClient: Job complete: job_local_0001

...

8. 在输出目录中有一个文件名类似于 part-r-XXXXX 的文件，该文件用于存放文档中每一个单词的计数。恭喜！你已经成功地运行了自己的第一个MapReduce程序。

工作原理

在前面的示例中，MapReduce在本地模式下工作，没有启动任何服务进程，而是使用本地文件系统作为输入、输出和工作数据的存储系统。图1-2显示了WordCount程序幕后发生的事。

[image: figure_0021_0005]
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工作流如下。

1. Hadoop读取输入，以换行符为分隔符将其拆成行，然后以每行作为参数运行map函数。

2. map函数对行进行标记化处理，为每个标记（单词）输出一个键值对(word,1)。

3. Hadoop收集所有的(word,1)对，按word对其进行排序，按每个不同的键对输出的值进行分组，以键及该键的所有值为参数对每个不同的键调用一次reduce。

4. reduce函数使用这些值对每个单词出现的次数进行计数，并将结果以键值对的形式输出。

5. Hadoop将最终的输出结果写到输出目录中。

更多参考

作为一个可选步骤，可以将 input 目录复制到你为示例程序创建的基于 IDE 的项目（Eclipse 项目）的顶层。现在可以以 input output作为参数直接从IDE 运行 WordCount类。这将像以前运行普通程序一样运行示例。这种从IDE中运行MapReduce作业的方式，是非常有用的调试MapReduce作业的方式。

这个示例不只可用本地计算机上安装的Hadoop运行，还可以在带有HDFS分布式文件系统的分布式Hadoop集群上运行。1.5节和1.8节将讨论如何在分布式安装中运行此示例。




1.4 给WordCount MapReduce程序增加combiner步骤


运行 map函数后，如果有许多键值对使用相同的键，那么Hadoop必须将所有这些值传送到 reduce函数。这可能会产生一个非常显著的开销。为了优化这样的场景，Hadoop支持一个专门的函数——combiner。如果配置了 combiner，Hadoop 会在运行完成 mapper之后、调用reducer之前，在map节点所在的那个节点调用combiner。这可以显著地减少传输到reduce步骤的数据量。

本节将说明如何在1.3节介绍的WordCount示例程序中使用combiner。

操作步骤

现在，让我们加入combiner配置来运行MapReduce作业。

1. combiner 必须和 reduce 函数具有相同的接口。对于 WordCount 示例程序，我们将会复用reduce函数作为combiner。

2. 为了让MapReduce作业使用combiner，需要在示例程序中取消//job.setCombinerClass.(IntSumReducer.class);这行的注释，然后重新编译代码。

3. 将 hadoop-cookbook-chapter1.jar文件复制到 HADOOP_HOME目录，并且用前一节介绍的方式运行WordCount。确保运行作业之前删除了旧的输出目录。

4. 最终结果会放在output目录下。

工作原理

要激活combiner，用户应该提供mapper、reducer和combiner作为MapReduce作业的输入。在该环境中，一旦mapper函数执行完成，Hadoop就在mapper函数所在的节点上执行combiner。使用这种方法，combiner可以预先处理mapper所产生的数据，然后再将结果发送给reducer，从而减少转移的数据量。

例如，WordCount 示例，combiner 从map 步骤接收多个(word, 1)对作为输入，并输出一个(word, N)对。例如，如果输入文档中单词“the”出现了 10 000 次，那么 mapper将产生10 000个(the, 1)对，而combiner将只产生一个(the, 10,000)，从而减少传输给reduce任务的数据量。

然而，combiner只适用于满足代数交换律和结合律的函数。例如，同样的思路对计算平均值就会无效。由于平均值是不满足交换律和结合律的，在这种情况下，combiner 将会得到一个错误的结果。

更多参考

虽然在示例程序中，我们是复用reduce函数实现的combiner功能，你也可以写自己的combiner函数，就像我们在前一节中介绍的map和reduce函数。然而，combiner函数的签名必须与reduce函数的签名完全一致。

在本地配置Hadoop的情况下，使用combiner不会产生显著的收益。然而，如1.8节所述，在分布式的集群环境中，combiner可以提供显著的收益。




1.5 安装HDFS


HDFS是Hadoop的分布式文件系统。MapReduce任务使用HDFS读取和写入数据。HDFS部署包括一个NameNode和多个DataNode，如图1-3所示。

[image: figure_0023_0006]
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要想安装 HDFS，需要先配置 NameNode 和 DataNode，然后在 slave 文件中指定DataNode列表。当我们启动NameNode时，启动脚本将自动启动这些DataNode列表。

准备工作

无论使用的是单台机器还是多台机器，本节都适用。如果你用的是多台机器，则应该选择一台机器作为主节点来运行HDFS NameNode。如果你使用的是单台机器，则可以用它既作NameNode，又作DataNode。

1. 在用于安装HDFS集群的所有机器上安装Java。

2. 如果你使用的是Windows机器，则需要在每一台机器上都安装Cygwin和SSH 服务。链接http://pigtail.net/LRP/printsrv/cygwin-sshd.html提供了详细安装说明。

操作步骤

现在让我们在分布式模式下安装HDFS。

1. 从主节点到从节点依次启用SSH服务。通过运行以下命令之一检查确认，可以跳过输入密码直接使用SSH服务登录到本地机器或其他所有节点机器：

□ >sshlocalhost

□ >sshIPaddress

2. 如果上述命令返回错误或要求输入密码，那么可以执行下列命令来创建SSH密钥：

>ssh-keygen -t dsa -P '' -f ～/.ssh/id_dsa

将～/.ssh/id_dsa.pub文件复制到集群中的所有节点。然后通过运行以下命令（如果authorized_keys文件不存在，则运行以下命令。否则，跳到cat命令），将SSH密钥写入每个节点的～/.ssh/authorized_keys文件：

>touch ～/.ssh/authorized_keys＆＆chmod 600 ～/.ssh/authorized_keys

现在配置权限设置，将你的密钥写入～/.ssh/authorized_keys文件。

>cat ～/.ssh/id_dsa.pub >> ～/.ssh/authorized_keys

然后你就可以使用下面的命令登录了：

>sshlocalhost

这个命令在主目录的.ssh/目录创建一个SSH密钥对，并且将生成的带SSH的公钥注册为一个信任密钥。

3. 在每台机器上创建一个目录，用于存储HDFS数据。我们称那个目录为HADOOP_DATA_DIR。

现在，让我们创建两个子目录——HADOOP_DATA_DIR/data 和 HADOOP_DATA_DIR/name。

通过为每个目录运行以下命令，将目录权限更改为755：

>chmod 755 <name of dir>

4. 在NameNode上，将目录跳转到解压后的HADOOP_HOME目录。然后将所有从节点的IP地址写入 HADOOP_HOME/conf/slaves 文件，每行一个独立的 IP 地址。当我们启动NameNode时，它会使用slaves文件启动DataNode。

5. 在所有机器上，编辑HADOOP_HOME/conf/hadoop-env.sh，取消该文件中JAVA_HOME行的注释，将其指向本地的Java安装目录。例如，如果Java安装在/opt/jdk1.6下，那么可以将JAVA_HOME行改为export JAVA_HOME=/opt/jdk1.6。

6. 在每个节点的HADOOP_HOME/conf目录下，将下面的配置代码添加到core-site.xml文件和 hdfs-site.xml文件中。在添加配置之前，把 MASTER_NODE字符串替换为主节点的IP地址，并把HADOOP_DATA_DIR替换为第一步创建的目录。

HADOOP_HOME/conf/core-site.xml

<configuration>

<property>

<name>fs.default.name</name>

<!-- URL of MasterNode/NameNode -->

<value>hdfs://MASTER_NODE:9000/</value>

</property>

</configuration>

HADOOP_HOME/conf/hdfs-site.xml

<configuration>

<property>

<name>dfs.name.dir</name>

<!-- Path to store namespace and transaction logs -->

<value>HADOOP_DATA_DIR/name</value>

</property>

<property>

<name>dfs.data.dir</name>

<!-- Path to store data blocks in datanode -->

<value>HADOOP_DATA_DIR/data</value>

</property>

</configuration>

7. 从NameNode上，运行以下命令来格式化一个新的文件系统：

>bin/hadoopnamenode –format

12/04/09 08:44:50 INFO namenode.NameNode: STARTUP_MSG:

/************************************************************

...

12/04/09 08:44:51 INFO common.Storage: Storage directory /Users/srinath/playground/hadoop-book/hadoop-temp/dfs/name has been successfully formatted.

12/04/09 08:44:51 INFO namenode.NameNode: SHUTDOWN_MSG:

/************************************************************

SHUTDOWN_MSG: Shutting down NameNode at Srinath-s-MacBook-Pro.

local/172.16.91.1

************************************************************/

8. 使用下面的命令开始HDFS的安装：

>bin/start-dfs.sh

这个命令将首先启动一个NameNode进程。然后，它会查看HADOOP_HOME/conf/slaves文件，启动DataNode进程。控制台将打印类似下面的消息。

startingnamenode, logging to /root/hadoop-setup-srinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-root-namenode-node7.beta.out

209.126.198.72: starting datanode, logging to /root/hadoop-setupsrinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-root-datanode-node7.beta.out

209.126.198.71: starting datanode, logging to /root/hadoop-setupsrinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-root-datanode-node6.beta.out

209.126.198.72: starting secondarynamenode, logging to /root/hadoop-setup-srinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-rootsecondarynamenode-node7.beta.out

Hadoop使用集中式架构来管理元数据。在这种设计中，NameNode持有所有文件的信息，记录文件与数据库的对应关系及数据块的具体位置。NameNode是单点，当它发生故障时，它将停止HDFS集群的所有操作。为了避免这种情况，Hadoop支持secondary NameNode ，该进程备份了NameNode中的所有数据。如果NameNode发生故障，secondary NameNode会取代其位置 
[1]

 。

9. 访问链接http://MASTER_NODE:50070/，看是否能看到HDFS 启动页面。在这里，请将MASTER_NODE替换为运行HDFS NameNode的主节点的IP 地址。

10. 最后，使用下面的命令关闭HDFS集群：

>bin/stop-dfs.sh

工作原理

NameNode 启动时，将读取 HADOOP_HOME/conf/slaves 文件，找到需要启动的DataNode列表，启动它们，并设置HDFS集群。在1.7节中，我们将探讨如何使用HDFS来存储和管理文件。

HDFS安装只是整个Hadoop安装的一部分。1.8节中会介绍如何设置Hadoop的其余部分。




1.6 使用HDFS监控UI


HDFS包含一个监控Web控制台，用于验证安装和监控HDFS集群。它也可以让用户浏览HDFS文件系统的内容。在本节中，我们将探讨如何访问HDFS监控UI，并验证安装。

准备工作

根据前一节所描述的内容，启动HDFS集群。

操作步骤

让我们从访问HDFS的Web控制台开始。

1. 使用浏览器访问链接http://MASTER_NODE:50070/，看是否能看到HDFS 启动页面。在这里，请将MASTER_NODE替换为运行HDFS NameNode的主节点的IP地址。

2. 图 1-4 所示的截图显示了当前安装的 HDFS 的状态，包括节点的数量、总存储量、各节点所占存储。它也允许用户通过网页浏览HDFS文件系统。

[image: figure_0027_0007]
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1.7 HDFS的基本命令行文件操作


HDFS是一个分布式的文件系统，就像一个Unix文件系统一样，它允许用户使用shell命令操纵文件系统。本节将说明如何使用HDFS的基本命令行来执行这些操作。

值得注意的是，每一条HDFS命令都有一个与之一一对应的Unix命令。例如，下面的命令：

>hadoopdfs –cat /data/foo.txt

该命令用于读取/data/foo.txt文件，并把它打印到屏幕上，就像Unix 系统的 cat命令一样。

准备工作

通过以下安装HDFS的攻略，启动HDFS服务器。

操作步骤

1. 将工作目录跳转到HADOOP_HOME。

2. 运行下面的命令来新建一个名为/test的目录：

>bin/hadoopdfs -mkdir /test

3. HDFS 文件系统的根目录为/，就像 Unix 文件系统的根目录一样。运行以下命令可以列出HDFS根目录的内容：

>bin/hadoopdfs -ls /

4. 运行下面的命令将本地readme文件复制到/test目录下：

>bin/hadoopdfs -put README.txt /test

5. 运行下面的命令列出/test目录的内容：

>bin/hadoopdfs -ls /test

Found 1 items

-rw-r--r-- 1 srinathsupergroup　1366 2012-04-10 07:06 /test/README.txt

6. 运行以下命令将/test/README.txt文件复制到本地目录：

>bin/hadoopdfs -get /test/README.txt README-NEW.txt

工作原理

当命令发出后，客户端将代表用户与HDFS NameNode通信，并执行相关操作。通常，我们使用以/开头的路径来引用文件或文件夹，如/data，客户端将根据 HADOOP_HOME/conf目录中的配置项来选择NameNode。

然而，如果需要的话，我们可以使用一个完全限定路径来强制客户端跟一个特定的NameNode 进行通信。例如，hdfs://bar.foo.com:9000/data，会要求客户端与运行在bar.foo.com主机9000端口上的NameNode进行通信。

更多参考

HDFS支持大多数的Unix命令，如cp、mv和chown，它们与上面讨论的命令一样，遵循相同的模式。文档http://hadoop.apache.org/docs/r1.0.3/file_system_shell.html提供了所有支持命令的列表。我们将在本书中通篇使用这些命令。




1.8 在分布式集群环境中设置Hadoop


Hadoop的部署包括一套HDFS、一个JobTracker和多个TaskTracker。在1.5节中，我们讨论了HDFS的部署。为了设置Hadoop，我们需要配置JobTracker和TaskTracker，然后在HADOOP_HOME/conf/slaves文件中指定TaskTracker列表。当我们启动JobTracker时，它会启动相应的TaskTracker节点列表。图1-5描述了一套完整的Hadoop部署。

[image: figure_0029_0008]
图1-5



准备工作

无论使用的是单台机器还是多台机器，本节都适用。如果你用的是多台机器，则应该选择一台机器作为主节点，用于运行HDFS NameNode 和JobTracker 进程。如果你使用的是单台机器，则可以用它既作主节点，又作从节点。

1. 在所有用于安装Hadoop集群的机器上安装Java。

2. 如果你使用的是Windows机器，则需要先在每一台机器上都安装Cygwin和SSH服务。链接http://pigtail.net/LRP/printsrv/cygwin-sshd.html提供了详细的说明。

操作步骤

让我们通过设置JobTracker和TaskTracker来设置Hadoop。

1. 在每一台机器上，创建一个目录，用于存放 Hadoop 数据。我们把这个目录称作HADOOP_DATA_DIR。然后创建三个子目录，HADOOP_DATA_DIR/data、HADOOP_DATA_DIR/local和HADOOP_DATA_DIR/name。

2. 在所有机器上设置 SSH 密钥，这样我们就可以从主节点登录到所有的节点。1.5 节详细介绍了SSH设置。

3. 使用>tar zxvf hadoop-1.x.x.tar.gz 命令把 Hadoop 发行包解压缩到所有机器的相同位置。你可以使用任何Hadoop的1.0分支发行包。

4. 在所有机器上，编辑 HADOOP_HOME/conf/hadoop-env.sh，删除文件中 JAVA_HOME行的注释，并将其指向你的本地Java安装目录。例如，如果Java安装在/opt/jdk1.6下，那么就要将JAVA_HOME行改为export JAVA_HOME=/opt/jdk1.6。

5. 将主节点（运行 JobTracker 和 NameNode 的机器）的 IP 地址作为一行放置在HADOOP_HOME/conf/master中。如果你正在进行单节点部署，则保留当前值，填写为localhost。

209.126.198.72

6. 然后将所有从节点的IP 地址写入HADOOP_HOME/conf/slaves文件，每行一个独立的IP地址。

209.126.198.72

209.126.198.71

7. 在每个节点的 HADOOP_HOME/conf 目录里面，将以下内容添加到 core-site.xml、hdfs-site.xml和mapred-site.xml中。在添加这些配置之前，要先将MASTER_NODE字符串替换为主节点的IP地址，HADOOP_DATA_DIR替换为第一步创建的目录。

将NameNode的URL添加到HADOOP_HOME/conf/core-site.xml中。

<configuration>

<property>

<name>fs.default.name</name>

<value>hdfs://MASTER_NODE:9000/</value>

</property>

</configuration>

在HADOOP_HOME/conf/hdfs-site.xml内添加元数据（名称空间）和本地数据存储的位置 
[2]

 ：

<configuration>

<property>

<name>dfs.name.dir</name>

<value>HADOOP_DATA_DIR/name</value>

</property>

<property>

<name>dfs.data.dir</name>

<value>HADOOP_DATA_DIR/data</value>

</property>

</configuration>

MapReduce 本地目录是 Hadoop 用来存储所用临时文件的位置。在 HADOOP_HOME/conf/mapred-site.xml中添加 JobTracker 的位置。Hadoop 将用这个地址来管理作业。最后一个属性设置每个节点最大的map任务数，该值通常与（CPU）核数相同。

<configuration>

<property>

<name>mapred.job.tracker</name>

<value>MASTER_NODE:9001</value>

</property>

<property>

<name>mapred.local.dir</name>

<value>HADOOP_DATA_DIR/local</value>

</property>

<property>

<name>mapred.tasktracker.map.tasks.maximum</name>

<value>8</value>

</property>

</configuration>

8. 要格式化新的HDFS文件系统，需要在Hadoop的NameNode（主节点）上运行以下命令。如果在前一节中已经完成了HDFS安装，可以跳过这一步。

>bin/hadoopnamenode –format

...

/Users/srinath/playground/hadoop-book/hadoop-temp/dfs/name has

been successfully formatted.

12/04/09 08:44:51 INFO namenode.NameNode: SHUTDOWN_MSG:

/************************************************************

SHUTDOWN_MSG: Shutting down NameNode at Srinath-s-MacBook-Pro.

local/172.16.91.1

************************************************************/

9. 在主节点上，将工作目录跳转到HADOOP_HOME，并运行以下命令：

>bin/start-dfs.sh

startingnamenode, logging to /root/hadoop-setup-srinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-root-namenode-node7.beta.out

209.126.198.72: starting datanode, logging to /root/hadoop-setupsrinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-root-datanode-node7.beta.out

209.126.198.71: starting datanode, logging to /root/hadoop-setupsrinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-root-datanode-node6.beta.out

209.126.198.72: starting secondarynamenode, logging to /root/hadoop-setup-srinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-root-secondarynamenode-node7.beta.out

>bin/start-mapred.sh

startingjobtracker, logging to /root/hadoop-setup-srinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-root-jobtracker-node7.beta.out

209.126.198.72: starting tasktracker, logging to /root/hadoop-setup-srinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-roottasktracker-node7.beta.out

209.126.198.71: starting tasktracker, logging to /root/hadoop-setup-srinath/hadoop-1.0.0/libexec/../logs/hadoop-roottasktracker-node6.beta.out

10. 在主节点和从节点上，通过 ps | grep java 命令（如果你使用的是 Linux）或通过任务管理器（如果你使用的是Windows）验证部署后的进程列表是否已经正常启动。主节点会列出四个进程——NameNode、DataNode、JobTracker和TaskTracker，从节点有DataNode和TaskTracker。

11. 浏览NameNode和JobTracker的Web监控页面。

□ NameNode：http://MASTER_NODE:50070/。

□ JobTracker：http://MASTER_NODE:50030/。

12. 你可以在${HADOOP_HOME}/logs下找到日志文件。

13. 通过使用HDFS命令行列出文件的方式，确认HDFS安装正确。

bin/hadoopdfs -ls /

Found 2 items

drwxr-xr-x - srinathsupergroup 0 2012-04-09 08:47 /Users

drwxr-xr-x - srinathsupergroup 0 2012-04-09 08:47 /tmp

工作原理

正如本章简介中所描述的，Hadoop的安装包括HDFS节点、JobTracker节点和工作节点。当我们启动NameNode时，它通过 HADOOP_HOME/slaves文件查找DataNode配置，并在启动时通过SSH在远程服务器上启动DataNode。同样，当我们启动JobTracker时，它通过HADOOP_HOME/slaves文件找到TaskTracker配置，进而启动TaskTracker。

更多参考

在下一节中，我们将讨论如何使用分布式环境执行前面提及的WordCount程序。之后的几节将讨论如何使用MapReduce的监控UI监控分布式Hadoop的安装。




1.9 在分布式集群环境中运行WordCount程序


本节将描述如何在分布式集群中运行作业。

准备工作

启动Hadoop集群。

操作步骤

现在让我们在分布式的Hadoop环境中运行WordCount示例程序。

1. 把你的Hadoop 发行版目录的 README.txt文件复制到HDFS 文件系统的/data/input1位置，作为我们前一节中编写的WordCountMapReduce示例的输入数据。

>bin/hadoopdfs -mkdir /data/

>bin/hadoopdfs -mkdir /data/input1

>bin/hadoopdfs -put README.txt /data/input1/README.txt

>bin/hadoopdfs -ls /data/input1

Found 1 items

-rw-r--r-- 1 srinathsupergroup　　1366 2012-04-09 08:59 /

data/input1/README.txt

2. 现在，让我们在HADOOP_HOME目录下运行WordCount示例。

>bin/hadoop jar hadoop-examples-1.0.0.jar wordcount /data/input1/data/output1

12/04/09 09:04:25 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 1

12/04/09 09:04:26 INFO mapred.JobClient: Running job:

job_201204090847_0001

12/04/09 09:04:27 INFO mapred.JobClient: map 0% reduce 0%

12/04/09 09:04:42 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 0%

12/04/09 09:04:54 INFO mapred.JobClient: map 100% reduce 100%

12/04/09 09:04:59 INFO mapred.JobClient: Job complete:

job_201204090847_0001

...

3. 运行下面的命令可列出输出目录的内容，并查看运行结果。

>bin/hadoopdfs -ls /data/output1

Found 3 items

-rw-r--r-- 1 srinathsupergroup　0 2012-04-09 09:04 /data/output1/_SUCCESS

drwxr-xr-x - srinathsupergroup　0 2012-04-09 09:04 /data/output1/_logs

-rw-r--r-- 1 srinathsupergroup 1306 2012-04-09 09:04 /data/output1/part-r-00000

>bin/hadoopdfs -cat /data/output1/*

(BIS), 1

(ECCN) 1

(TSU) 1

(see 1

5D002.C.1, 1

740.13) 1

工作原理

分布式环境的Hadoop作业提交方式与本地安装的Hadoop作业提交方式相似，如1.3节所描述的那样。然而，有两点主要的不同。

首先，Hadoop将作业的输入数据和作业产生的输出数据都存储在HDFS文件系统中。因此，我们使用第1步将输入文件存储在HDFS文件系统中，使用第3步从HDFS文件系统中读取输出文件。

其次，提交作业时，本地Hadoop安装模式将作业放在本地JVM上执行。然而，分布式集群将作业提交给JobTracker，并且使用分布式Hadoop集群中的节点执行该作业。

更多参考

可以通过HDFS监控UI查看WordCount应用程序的结果，如1.6节所描述的那样。同样，也可以像1.10节介绍的那样查看关于WordCount作业的统计信息。




1.10 使用MapReduce监控UI


本节传授如何使用Hadoop的监控Web控制台来验证Hadoop的安装，以及如何监控Hadoop集群的每个部分的分配和使用。

操作步骤

现在让我们来访问Hadoop的监控Web控制台。

1. 使用浏览器访问http://MASTER_NODE:50030/，其中MASTER_NODE是主节点的IP地址。

2. 图1-6所示的网页显示了MapReduce安装的当前状态，包括正在运行和已经完成的作业。

[image: figure_0035_0009]
图1-6



工作原理

Hadoop的监控UI可让用户访问Hadoop配置的JobTracker，并且访问到不同的节点的安装、配置和使用信息。例如，用户可以使用UI看到当前正在运行的作业和与作业相关的日志。


注释



[1]. 技术上，secondary NameNode的功能描述有误，它并不是用来替代NameNode的。——译者注



[2]. 原书有误。——译者注




第2章 HDFS进阶


本章将学习以下内容：

□ HDFS基准测试

□ 添加一个新的DataNode

□ DataNode下架

□ 使用多个磁盘/卷以及限制HDFS的磁盘使用

□ 设置HDFS块大小

□ 设置文件的冗余因子

□ 使用HDFS的Java API

□ 使用HDFS的CAPI（libhdfs）

□ 挂载HDFS（Fuse-DFS）

□ 在HDFS中合并文件




2.1 简介


Hadoop分布式文件系统（Hadoop Distributed File System，HDFS）被设计成适合运行在低廉的通用硬件上的面向块结构的分布式文件系统。HDFS 支持海量数据存储，并提供高吞吐量的数据访问。HDFS 通过跨多个节点的冗余方式存储文件数据，以确保容错性和高聚合带宽。

HDFS是Hadoop MapReduce计算默认使用的分布式文件系统。Hadoop在处理存储在HDFS上的数据时支持数据本地化感知。然而，HDFS也可以用作一个通用的分布式文件系统。HDFS 架构主要由一个用于处理文件系统元数据的中央 NameNode 以及很多个用于存储真实数据块的DataNode组成。HDFS数据块通常是粗粒度的，适合存储大数据产品。

1.5节和第1章中的其他各节说明了如何部署HDFS，并对 HDFS的基本操作给出了一个概述。本章将学习一组精心挑选的高级HDFS 操作，在使用Hadoop MapReduce 进行大规模数据处理时，这些操作将十分有用，同时，也适用于使用HDFS作为一个独立的分布式文件系统用于非MapReduce场景。




2.2 HDFS基准测试


运行基准测试程序，可以很好地验证 HDFS 集群是否已如预期般正确设置并执行。DFSIO是一个Hadoop自带的基准测试，可以用来分析一个HDFS集群的I/O性能。该部分展示了如何使用DFSIO来对HDFS集群的读取和写入性能进行基准测试。

准备工作

在运行这些基准程序之前，必须安装和部署HDFS和MapReduce。导出HADOOP_HOME环境变量，将其指向Hadoop安装根目录：

>export HADOOP_HOME = /../hadoop-1.0.4

该基准测试程序在$HADOOP_HOME/hadoop-*test.jar文件中。

操作步骤

下列步骤显示了如何运行写入性能基准测试。

1. 在$HADOOP_HOME目录下执行以下命令来测试写入性能的基准程序。-nrFiles参数指定了文件数量，同时-fileSize参数指定了以MB为单位的文件大小。

>bin/hadoop jar $ HADOOP_HOME/hadoop-test- *.JAR TestDFSIO -write-nrFiles 5 -CfileSize 100

2. 基准测试程序会将日志写入控制台，同时将日志追加到一个名为TestDFSIO_results.log的文件中。可以使用-resFile参数提供自定义的结果文件名。

下列步骤显示了如何执行测试读性能的基准测试。

1. 读性能基准测试采用步骤 1 中的写性能基准测试创建的文件。因此，写性能基准测试应该在运行读性能基准测试之前执行，并且写基准测试所创建的文件必须存储在HDFS上，以便读基准测试运行。

2. 执行下面的命令运行读基准测试。读基准测试也会将结果写入控制台，并将其结果追加到一个与写基准测试类似的日志文件。

>bin/ hadoop jar $ HADOOP_HOME/hadoop-test- *.jar TestDFSIO -read-nrFiles5 -CfileSize 100

要清理这些基准测试生成的结果文件，可以使用以下命令：

>bin/hadoop jar $HADOOP_HOME hadoop-test-*.jar TestDFSIO –clean

工作原理

DFSIO实际是执行一个MapReduce作业，其中map任务并行读写文件，而reduce任务则被用来收集和归纳性能数据。

更多参考

在运行这些基准测试时，同步观察监控系统，可以帮助你更轻松地识别瓶颈所在。

延伸阅读

□ 参见3.3节。




2.3 添加一个新的DataNode


本节将展示如何在不重启整个集群的情况下将新节点添加到现有的HDFS集群中，以及增加新的节点后，如何强制HDFS重新达到平衡。

准备工作

请按照下列步骤向HDFS集群中添加DataNode节点。

1. 在新节点上安装Hadoop，并且复制现有的Hadoop 集群的配置文件。可以使用 rsync从另一个节点复制Hadoop配置。例如：

>rsync -a <master_node_ip>:hadoop-1.0.x/conf $HADOOP_HOME/conf

2. 确保 Hadoop/HDFS 集群的主节点可以对新节点进行 SSH 免密码登录。如果不打算使用bin/*.sh脚本从主节点启动/停止集群，那么可以选择SSH免登录设置。

操作步骤

下面的步骤将展示如何将新的DataNode添加到现有的HDFS集群。

1. 将新节点的IP或DNS地址添加到主节点的$HADOOP_HOME/conf/slaves文件。

2. 通过使用以下命令在新添加的从节点上启动DataNode进程。

>bin/hadoop-deamon.sh start datanode

[image: figure_0039_0010]


也可以使用$HADOOP_HOME/bin/start-dfs.sh 脚本从主节点启动新加入的从节点的DataNode守护进程。如果要向集群中添加多个新的DataNode，那么这样做会非常有益。

3. 在新加的从节点上，检查$HADOOP_HOME/logs/hadoop-*-datanode-*.log是否有任何错误信息。

前面的步骤既适用于添加新节点，又适用于重新加入的因崩溃而重新启动的节点。

更多参考

同样，你也可以添加一个新的节点到Hadoop MapReduce集群。

1. 要在新节点上启动TaskTracker必须使用以下命令：

>bin/hadoop-deamon.sh start tasktracker

2. 在新加的从节点上，检查$HADOOP_HOME/logs/hadoop-*-tasktracker-*.log 是否有任何错误信息。

HDFS再平衡

当您添加新节点时，HDFS不会自动重新平衡。然而，HDFS提供了一个手动调用的重新平衡（reblancer）工具。这个工具将整个集群中的数据块分布调整到一个可人工配置的百分比阈值。如果在其他现有的节点上有空间存储问题，再平衡将是非常有益的。

1. 执行以下命令。可选参数-threshold 指定了磁盘容量的余量百分比，用来判定一个节点的利用率是过低还是过高。一个利用不足的数据节点其利用率低于平均利用率−阈值。过度利用的数据节点其利用率高于平均利用率+阈值。该参数设置的越小，整个集群越平衡，但会花费更多的时间进行再平衡操作。默认阈值为10%。

>bin/start-balancer.sh –threshold 15

2. 再平衡操作可以通过执行bin/stop-balancer.sh命令手动停止。

3. 再平衡操作的日志信息存储在$HADOOP_HOME/logs/hadoop-*-balancer*.out 文件中。

延伸阅读

□ 参见2.4节。




2.4 DataNode下架


有些时候你可能想让一个HDFS集群的一个或多个数据节点下架。本节展示了如何优雅地让使用中的DataNode下架而不会导致数据丢失，而且无需重新启动集群。

操作步骤

下列步骤显示了如何让数据节点优雅地下架。

1. 如果集群没有排除文件配置，则需要向集群中添加一个排除文件（exclude file）。在NameNode上创建一个空文件，并且通过添加以下属性从conf/hdfs-site.xml文件指向它。

<property>

<name>dfs.hosts.exclude</name>

<value>[FULL_PATH_TO_THE_EXCLUDE_FILE]</value>

<description>Names a file that contains a list of hosts thatare

not permitted to connect to the namenode. The full pathname of

the file must be specified. If the value is empty, no hosts are

excluded.</description>

</property>

2. 将要下架的节点的主机名添加到exclude文件中。

3. 运行下列命令以重新加载NameNode 的配置。这将启动下架过程。下架过程可能需要相当一段时间，因为它需要确保数据块的复制操作没有影响集群的其他任务。

>bin/hadoopdfsadmin -refreshNodes

4. 下架进度显示在HDFS中用户界面下的Decommissioning Nodes页面。也可以使用下面的命令监控下架进度。不要关闭这些下架中节点，直到下架完成。

>bin/hadoopdfsadmin -report

...

...

Name: myhost:50010

Decommission Status : Decommission in progress

Configured Capacity: ...

...

5. 当想要把这些节点重新添加回集群时，可以从 exclude 文件中删除节点，执行

bin/Hadoop dfsadmin –refreshNodes命令。

6. 下架过程可以通过从 exclude 文件中删除该节点的名称、然后执行 bin/hadoopd dfsadmin -refreshNodes命令来停止。

工作原理

在节点下架时，HDFS 会将该节点中的块复制到集群中的其他节点。下架可能是一个非常缓慢的过程，因为HDFS故意使它缓慢地运行，以避免集群过载。如果直接关闭节点，而不采用下架，可能会导致数据丢失。

下架完成后，将不再允许exclude文件所提及的节点与NameNode通信。

延伸阅读

□ 参见2.3节中的“HDFS再平衡”。




2.5 使用多个磁盘/卷以及限制HDFS的磁盘使用情况


Hadoop支持为DataNode数据目录指定多个操作系统目录。此功能使我们能够利用多个磁盘/卷来存储DataNode的数据块。Hadoop将尝试在每个目录中存储等量的数据。Hadoop也支持限制HDFS使用的磁盘空间数量。

操作步骤

下面的步骤将展示如何添加多个磁盘卷。

1. 在每个卷中创建HDFS的数据存储目录。

2. 在$HADOOP_HOME/conf/hdfs-site.xml 中，提供了一个逗号分隔的列表，对应于dfs.data.dir目录下的每个卷的数据存储位置的目录。

<property>

<name>dfs.data.dir</name>

<value>/u1/hadoop/data,/u2/hadoop/data</value>

</property>

3. 为了限制 HDFS 的磁盘使用情况，将下面的属性添加到$HADOOP_HOME/conf/hdfs-site.xml中，以预留空间给非DFS使用。该值指定HDFS每卷不能使用的字节数。

<property>

<name>dfs.datanode.du.reserved</name>

<value>60 00000000</value>

<description>Reserved space in bytes per volume. Always leave

this much space free for non dfs use.

</description>

</property>




2.6 设置HDFS块大小


HDFS 跨集群存储文件时，会把文件切分成粗粒度的、大小固定的块。默认的 HDFS块大小为64 MB。数据产品的块大小会影响文件系统操作的性能，如果存储和处理非常大的文件，那么较大的块大小会更高效。数据产品的块大小会影响MapReduce计算的性能，因为Hadoop的默认行为是为输入文件中的每个数据块创建一个map任务。

操作步骤

1. 要使用 NameNode 的配置文件来设置 HDFS 的块大小，需要在$HADOOP_HOME/conf/hdfs-site.xml中添加或修改以下参数。块的大小用字节数提供。这种修改不会改变那些已经存储在HDFS中的文件的块大小。只有在参数修改后新复制的文件才有新的块大小。

<property>

<name>dfs.block.size</name>

<value>134217728</value>

</property>

2. 要为特定的文件路径指定HDFS 块大小，你可以在命令行上载文件时，通过如下参数指定块大小：

>bin/hadoopfs -Ddfs.blocksize=134217728 -put data.in /user/foo

更多参考

还可以使用HDFS Java API在创建文件时指定块大小。

publicFSDataOutputStream create(Path f,boolean overwrite, int bufferSize, short replication,long blockSize)

可以使用 fsck命令来查找特定文件路径的块大小和数据块在 HDFS 中的存储位置。也可以通过从HDFS的监控控制台浏览文件系统，找到这些信息。

>bin/hadoopfsck /user/foo/data.in -blocks -files -locations

...

/user/foo/data.in 215227246 bytes, 2 block(s): ...

0. blk_6981535920477261584_1059len=134217728 repl=1 [hostname:50010]

1. blk_-8238102374790373371_1059 len=81009518 repl=1 [hostname:50010]

...

延伸阅读

□ 参见2.7节。




2.7 设置文件冗余因子


HDFS 跨集群存储文件时，会把文件切分成粗粒度的、大小固定的块。出于容错的目的，这些粗粒度的数据块会被复制到不同的DataNode中。数据块的冗余有助于增加数据本地化MapReduce计算的能力，同时也可以增加总的数据访问带宽。减少冗余因子则有助于节省HDFS上的存储空间。

HDFS冗余因子（HDFS replication factor）是文件级属性，可以基于每个文件进行单独配置。本节将展示如何通过改变HDFS部署的默认冗余因子来影响以后创建的新文件，如何在创建HDFS文件的时候指定自定义冗余因子，以及如何改变现有的HDFS文件的冗余因子。

操作步骤

1. 要使用 NameNode 的配置文件来设置文件的冗余因子，需要添加或修改$HADOOP_HOME/conf/hdfs-site.xml 中的 dfs.replication 属性。这种修改不会改变那些HDFS中已有的文件的冗余因子。新的冗余因子只会影响在参数修改后新复制的文件。

<property>

<name>dfs.replication</name>

<value>2</value>

</property>

2. 也可以在上传文件时在命令行中设置文件的冗余因子，如下所示：

>bin/hadoopfs -D dfs.replication=1 -copyFromLocal non-critical-file.txt /user/foo

3. 使用setrep命令可以改变HDFS中已有的文件或文件路径的冗余因子。

>bin/hadoopfs -setrep 2 non-critical-file.txt

Replication 3 set: hdfs://myhost:9000/user/foo/non-critical-file.txt

工作原理

setrep命令的语法如下：

hadoopfs -setrep [-R] <path>

使用setrep命令的<path>参数可以指定需要改变冗余因子的HDFS路径。使用-R选项可以递归地为一个目录中的所有文件和目录设置冗余因子。

更多参考

使用ls命令列出文件时，会显示文件的冗余因子。

>bin/hadoopfs -ls

Found 1 item

-rw-r--r--2foo supergroup ... /user/foo/non-critical-file.txt

在HDFS监控用户界面上浏览文件时，也会显示文件的冗余因子。

延伸阅读

□ 参见2.6节。




2.8 使用HDFS的Java API


HDFS Java API可用于任何Java程序与HDFS交互。该API使我们能够从其他Java程序中利用到存储在HDFS中的数据，也能够使用其他非Hadoop的计算框架处理该数据。有时，可能也会遇到要直接从MapReduce应用程序中访问HDFS的用例。但是，如果你是在HDFS中直接通过map或reduce任务写入或修改文件，那么你要知道，这样做实际上违反了MapReduce构架的无副作用的本质，可能会导致某些用例出现数据一致性问题。

准备工作

设置HADOOP_HOME环境变量指向Hadoop的安装根目录。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用HDFS的Java API来对HDFS集群使用Java程序执行文件系统操作。

1. 下面的示例程序会在 HDFS 中创建一个新文件，写一些文本内容到新建文件，并从HDFS中读回该文件：

importjava.io.IOException;

importorg.apache.hadoop.conf.Configuration;

importorg.apache.hadoop.fs.FSDataInputStream;

importorg.apache.hadoop.fs.FSDataOutputStream;

importorg.apache.hadoop.fs.FileSystem;

importorg.apache.hadoop.fs.Path;

public class HDFSJavaAPIDemo {

public static void main(String[] args) throws IOException {

Configuration conf = new Configuration();

FileSystemfs = FileSystem.get(conf);

System.out.println(fs.getUri());

Path file = new Path("demo.txt");

if (fs.exists(file)) {

System.out.println("File exists.");

} else {

// Writing to file

FSDataOutputStreamoutStream = fs.create(file);

outStream.writeUTF("Welcome to HDFS Java API!!!");

outStream.close();

}

// Reading from file

FSDataInputStreaminStream = fs.open(file);

String data = inStream.readUTF();

System.out.println(data);

inStream.close();

fs.close();

｝

}

2. 将上面的程序编译并打包成一个JAR包。解压本章提供的源码包，转到HDFS_Java_API文件夹，然后运行Ant构建即可。HDFSJavaAPI.jar文件将在build文件夹中被创建。

>cd HDFS_java_API

>ant

可以使用下面的Ant构建文件来编译上面的示例程序：

<project name="HDFSJavaAPI" default="compile" basedir=".">

<property name="build" location="build"/>

<property environment="env"/>

<path id="hadoop-classpath">

<filesetdir="${env.HADOOP_HOME}/lib">

<include name="**/*.jar"/>

</fileset>

<filesetdir="${env.HADOOP_HOME}">

<include name="**/*.jar"/>

</fileset>

</path>

<target name="compile">

<mkdirdir="${build}"/>

<javacsrcdir="src" destdir="${build}">

<classpathrefid="hadoop-classpath"/>

</javac>

<jar jarfile="HDFSJavaAPI.jar" basedir="${build}"/>

</target>

<target name="clean">

<delete dir="${build}"/>

</target>

</project>

3. 可以在Hadoop上使用以下命令执行上述示例。使用hadoop脚本运行示例，可以确保它采用了当前配置的HDFS，并从Hadoop的类路径中加载了必要的依赖。

>bin/hadoop jar HDFSJavaAPI.jar HDFSJavaAPIDemo

hdfs://yourhost:9000

Welcome to HDFS Java API!!!

4. 使用ls命令列出新创建的文件：

>/bin/hadoopfs -ls

Found 1 items

-rw-r--r-- 3 foosupergroup　　20 2012-04-27 16:57 /user/

foo/demo.txt

工作原理

为了以编程方式与HDFS进行交互，首先需要得到当前配置文件系统的句柄。实例化一个Configuration对象，并获得一个Hadoop环境中的 FileSystem句柄，它将指向当前环境的HDFS NameNode。有几种替代配置FileSystem对象的方法，将在本节的“更多参考”中的“配置文件系统对象”中讨论。

Configuration conf = new Configuration();

FileSystemfs = FileSystem.get(conf);

FileSystem.create(filePath)方法会在指定的路径创建一个新的文件，并提供一个到新创建的文件的 FSDataOutputStream 对象。FSDataOutputStream 封装了java.io.DataOutputStream，并允许程序向文件中写入基本Java数据类型。如果该文件存在，FileSystem.Create()方法将覆盖该文件。在这个例子中，该文件将在HDFS中相对于用户的主目录进行创建，产生类似/user/<user_name>/demo.txt的路径。

Path file = new Path("demo.txt");

FSDataOutputStreamoutStream = fs.create(file);

outStream.writeUTF("Welcome to HDFS Java API!!!");

outStream.close();

FileSystem.open(filePath)打开给定文件的FSDataInputStream。FSDataInputStream封装了java.io.DataInputStream，允许程序从文件中读取基本Java数据类型。

FSDataInputStreaminStream = fs.open(file);

String data = inStream.readUTF();

System.out.println(data);

inStream.close();

更多参考

HDFS的JavaAPI支持的文件系统操作比我们在上面的示例中用到的多得多。完整的API文档可以在 http://hadoop.apache.org/common/docs/current/api/org/apache/hadoop/fs/FileSystem.html页面找到。

配置文件系统对象

我们也可以在Hadoop的环境之外使用HDFS的Java API。当这样做时，必须显式配置HDFS的NameNode和端口。以下是几种进行该项配置的方法。

□ 可以通过如下方式在获得FileSystem对象之前加载Configuration对象的配置文件。但需要确保将所有的Hadoop和依赖库都添加到类路径中。

Configuration conf = new Configuration();

conf.addResource(new Path(".../hadoop/conf/core-site.xml"));

conf.addResource(new Path(".../hadoop/conf/hdfs-site.xml"));

FileSystemfileSystem = FileSystem.get(conf);

□ 还可以通过如下方式指定NameNode和端口。将NAMENODE_HOSTNAME和PORT替换为HDFS安装的NameNode的主机名和端口。

Configuration conf = new Configuration();

conf.set("fs.default.name", "hdfs://NAMENODE_HOSTNAME:PORT");

FileSystemfileSystem = FileSystem.get(conf);

HDFS的文件系统API，是一种支持多个文件系统的抽象。如果上述程序无法找到有效的 HDFS 配置，它将会指向本地文件系统，而不是 HDFS。可以通过如下方式使用getUri()函数识别 FileSystem对象的当前文件系统。在使用正确的HDFS配置文件的情况下，会返回hdfs://your_namenode:port，在使用本地文件系统的情况下，则会返回file:///。

fileSystem.getUri();

获取文件的数据块列表

FileSystem对象的getFileBlockLocations()函数，可以用来获取存储在HDFS中的文件数据块的列表，同时也可以获取存储块的主机名和块的偏移量。如果计划使用Hadoop MapReduce之外的其他框架来执行文件数据的任何数据本地化操作，那么这些信息将会非常有用。

FileStatusfileStatus = fs.getFileStatus(file);

BlockLocation[] blocks = fs.getFileBlockLocations(

fileStatus, 0, fileStatus.getLen());

延伸阅读

□ 参见2.9。




2.9 使用HDFS的C API（libhdfs）


libhdfs是一个原生共享库，提供了一套C API，允许非Java程序与HDFS进行交互。libhdfs使用JNI通过Java与HDFS进行交互。

准备工作

目前的Hadoop发行版中包含了为32位和64位Linux操作系统预编译的libhdfs库。如果你的操作系统与预编译库不兼容，则可能需要下载 Hadoop 的标准发行版并从源代码编译libhdfs库。有关编译libhdfs库的信息请参见2.10节。

操作步骤

下列步骤显示了如何在HDFS环境下使用HDFS的CAPI执行操作。

1. 下面的示例程序会在 HDFS 中创建一个新文件，向新建文件中写入一些文本信息，并从HDFS读回该文件。用HDFS集群中NameNode的相关值替换NAMENODE_HOSTNAME和端口变量。该hdfs_cpp_demo.c源文件中的源代码包位于该文件夹的HDFS_C_API目录中。

#include "hdfs.h"

int main(intargc, char **argv) {

hdfsFSfs =hdfsConnect( "NAMENODE_HOSTNAME,PORT");

if (!fs) {

fprintf(stderr, "Cannot connect to HDFS.\n");

exit(-1);

}

char* fileName = "demo_c.txt";

char* message = "Welcome to HDFS C API!!!";

int size = strlen(message);

int exists = hdfsExists(fs, fileName);

if (exists > -1) {

fprintf(stdout, "File %s exists!\n", fileName);

}else{

// Create and open file for writing

hdfsFileoutFile = hdfsOpenFile(fs, fileName, O_WRONLY|O_CREAT, 0, 0, 0);

if (!outFile) {

fprintf(stderr, "Failed to open %s for writing!\n", fileName);

exit(-2);

}

// write to file

hdfsWrite(fs, outFile, (void*)message, size);

hdfsCloseFile(fs, outFile);

}

// Open file for reading

hdfsFileinFile = hdfsOpenFile(fs, fileName, O_RDONLY, 0, 0, 0);

if (!inFile) {

fprintf(stderr, "Failed to open %s for reading!\n", fileName);

exit(-2);

}

char* data = malloc(sizeof(char) * size);

// Read from file.

tSizereadSize = hdfsRead(fs, inFile, (void*)data, size);

fprintf(stdout, "%s\n", data);

free(data);

hdfsCloseFile(fs, inFile);

hdfsDisconnect(fs);

return 0;

}

2. 通过使用如下 gcc命令编译上面的程序。当编译时，需要链接 libhdfs和 JVM 库。因此，还必须包括Java安装路径的JNI头文件。一个示例编译命令如下所示。将ARCH和架构依赖的路径替换成当前系统的路径。

>gcchdfs_cpp_demo.c \

-I $HADOOP_HOME/src/c++/libhdfs \

-I $JAVA_HOME/include \

-I $JAVA_HOME/include/linux/ \

-L $HADOOP_HOME/c++/ARCH/lib/ \

-L $JAVA_HOME/jre/lib/ARCH/server\

-l hdfs -ljvm -o hdfs_cpp_demo

3. 重置环境变量 CLASSPATH，将其指向 Hadoop 的依赖环境。一种保险的方法是将$HADOOP_HOME和$HADOOP_HOME/lib中的所有jar文件全部包括在环境变量中。

export CLASSPATH=$HADOOP_HOME/hadoop-core-xx.jar:...

[image: figure_0049_0011]


Ant构建脚本生成类路径

在2.8节步骤2中给出的build文件的末尾，添加下面的Anttarget。本章源码包的HDFS_C_API文件夹中提供了修改后的build.xml脚本。

<target name="print-cp">

<property name="classpath"

refid="hadoop-classpath"/>

<echo message="classpath= ${classpath}"/>

</target>

用ant print-cp执行Ant构建，之后会生成一个包含$HADOOP_HOME和$HADOOP_HOME/lib中的所有jar文件名的字符串。复制这个字符串导出到CLASSPATH环境变量中。

4. 执行程序。

>LD_LIBRARY_PATH=$HADOOP_HOME/c++/ARCH/lib:$JAVA_HOME/jre/lib/ARCH/server./hdfs_cpp_demo

Welcome to HDFS C API!!!

工作原理

首先，我们通过hdfsConnect命令输入NameNode的主机名（或IP地址）和端口来连接到一个HDFS集群。hdfsConnectAsUser命令可以作为一个特定的用户连接到一个HDFS集群。

hdfsFSfs =hdfsConnect("NAMENODE_HOSTNAME",PORT);

使用hdfsOpenFile命令新建文件，并获得新新建文件的句柄。O_WRONLY | O_CREAT标志表示新建一个文件或重写现有文件，并用只写模式打开它。其他支持的标志还有O_RDONLY和O_APPEND。该hdfsOpenFile命令的第四、第五和第六个参数分别表示进行读/写操作的缓冲区大小、块的冗余因子和新创建文件的块大小。如果想使用这三个参数的默认值，可以将它们指定为0。

hdfsFileoutFile = hdfsOpenFile(fs, fileName,flags, 0, 0, 0);

该 hdfsWrite指令将提供的数据写入到 outFile句柄指定的文件中。数据大小需要以字节数为单位指定。

hdfsWrite(fs, outFile, (void*)message, size);

hdfsRead命令从inFile指定的文件中读取数据。需要提供以字节为单位的缓冲区大小作为第四个参数。hdfsRead命令返回文件读取的实际字节数，该数量可能小于缓冲区大小。如果想要确保从文件中读取一定的字节数，最好是在循环内使用 hdfsRead 命令，直到读完了指定的字节数为止。

char* data = malloc(sizeof(char) * size);

tSizereadSize = hdfsRead(fs, inFile, (void*)data, size);

更多参考

HDFS 的 C API（libhdfs）支持的文件系统操作比前面示例中用到的多。请参见$HADOOP_HOME/src/ c++/libhdfs/hdfs.h头文件获得更多有关的详细信息。

使用HDFS的配置文件配置

还可以使用HDFS的配置文件来告诉libhdfsNameNode的主机名和端口号，而不是通过hdfsConnect命令以参数的方式传入。

1. 在hdfsConnect命令中，将NameNode的主机名和端口号改为"default"和0。（将主机名设置为NULL将使libhdfs使用本地文件系统）。

hdfsFSfs = hdfsConnect("default",0);

2. 将HDFS安装的conf目录添加到CLASSPATH环境变量中。

export CLASSPATH=$HADOOP_HOME/hadoop-core-xx.jar:...:$HADOOP_HOME/conf

延伸阅读

□ 参见2.8节和2.10节。




2.10 挂载HDFS（Fuse-DFS）


Fuse-DFS项目使我们能够在Linux上挂载HDFS（也支持许多其他版本的Unix）作为标准的文件系统。这样做，可以允许任何程序或用户使用类似于传统的文件系统的方式访问HDFS和与HDFS交互。

准备工作

系统中必须安装以下软件：

□ ApacheAnt（http://ant.apache.org/）；

□ Fuse 和 fuse 开发包。Fuse 开发文件可以通过 Redhat/Fedora 安装 fuse-devel RPM或者Debian/Ubuntu安装libfuse-dev软件包的方式获得。

JAVA_HOME必须设置为指向JDK的环境，而不是JRE。

要挂载HDFS文件系统，还需要具备操作系统节点的root权限。

以下攻略假定你已经预先内置了libhdfs库。Hadoop中包含为Linux x86_64/i386平台预编译的libhdfs库。如果使用其他平台，首先需要参考本节“更多参考”小节中的“构建libhdfs”，以正确构建libhdfs库。

操作步骤

下列步骤显示了如何挂载HDFS文件系统作为一个Linux的标准文件系统。

1. 转到$ HADOOP_HOME并创建一个名为build的新目录。

>cd $HADOOP_HOME

>mkdir build

2. 创建符号链接，链接到build目录里面的libhdfs库。

>ln -s c++/Linux-amd64-64/lib/ build/libhdfs

3. 将C++目录复制到build文件夹。

>cp -R c++/ build/

4. 在$HADOOP_HOME下执行以下命令，建立fuse-dfs。此命令将在build/contrib/fusedfs/目录下生成fuse_dfs和fuse_dfs_wrapper.sh文件。

>ant compile-contrib -Dlibhdfs=1 -Dfusedfs=1
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如果构建失败，并显示类似 undefined reference to 'fuse_get_context'的信息，则需要将以下内容追加到 src/contrib/fuse-dfs/src/Makefile.am文件的末尾：

fuse_dfs_LDADD =-lfuse-lhdfs-ljvm-LM

5. 验证 fuse_dfs_wrapper.sh 中的路径信息并更正它们。可能需要更改以下行的libhdfs路径：

export LD_LIBRARY_PATH=$JAVA_HOME/jre/lib/$OS_ARCH/server:$HADOOP_HOME/build/libhdfs/:/usr/local/lib

6. 如果已经存在，则需要在/etc/fuse.conf文件中注释掉user_allow_other行。

7. 创建一个目录作为挂载点：

>mkdir /u/hdfs

8. 在 build/contrib/fuse-dfs/目录下执行以下命令。而且，必须以 root 权限执行此命令。确保在根环境下也能正确设置 HADOOP_HOME和 JAVA_HOME环境变量。可选的-d参数用于开启调试模式。当你第一次运行它的时候，将在调试模式下运行以下命令，方便识别任何错误信息。rw 参数挂载文件系统为可读写（ro 为只读）。-oserver 必须指向NameNode的主机名。-oport应提供NameNode的端口号。

>chmoda+x fuse_dfs_wrapper.sh

>./fuse_dfs_wrapper.sh rw -oserver=localhost -oport=9000 /u/hdfs/-d

工作原理

Fuse-DFS是基于用户空间的文件系统进行构建的。FUSE项目（http://fuse.sourceforge. net/），致力于让用户能够实现用户空间的文件系统。Fuse-DFS使用libhdfs C API与HDFS文件系统交互。libhdfs使用JNI产生一个JVM，与配置的HDFS的NameNode进行通信。

更多参考

正如前面章节所述，使用Fuse-DFS，HDFS的许多实例可以挂载到不同的目录上。

构建libhdfs

为了构建libhdfs，必须在系统上安装以下软件：

□ ant-nodeps和ant-trax包；

□ automake包；

□ Libtool包；

□ zlib-devel包；

□ JDK 1.5——编译Apache Forrest的时候需要；

□ Apache Forrest（http://forrest.apache.org/）——建议使用0.8版本。

通过在$HADOOP_HOME下执行如下命令编译libhdfs：

>ant compile-c++-libhdfs -Dislibhdfs=1

通过执行以下命令将 libhdfs打包。使用-Djava5.home属性提供JDK 1.5 的路径。使用-Dforrest.home属性提供Apache Forrest的安装路径。

>ant package -Djava5.home=/u/jdk1.5 -Dforrest.home=/u/apache-forrest-0.8

检查 build/libhdfs 目录是否包含 libhdfs.*文件。如果没有，请将 build/c++/<your_architecture>/lib目录下的文件复制到build/libhdfs下。

>cp -R build/c++/<Your_OS_Architecture/lib>/ build/libhdfs

延伸阅读

□ 参见2.9节。




2.11 在HDFS中合并文件


本节将传授如何合并HDFS中的若干文件，以创建一个单独的文件。对于获取有多个输出部分结果的reducer的MapReduce作业的计算结果来说，这招非常有用。

操作步骤

HDFS的 getMerge命令可以将HDFS中给定路径下的文件，复制到本地文件系统的单个合并后的文件中。

>bin/hadoopfs -getmerge /user/foo/demofiles merged.txt

工作原理

getmerge命令的语法如下：

hadoopfs -getmerge<src><localdst> [addnl]

getmerge命令有三个参数。第一个参数——<src files>是HDFS路径，它包含要连接文件的 HDFS 目录。<dist file>是合并文件的本地文件名。addnl 为可选参数，表示是否需要在每一个合并后的结果文件末尾添加新行。



第3章 高级Hadoop MapReduce运维


本章将学习以下内容：

□ 优化群集部署的Hadoop 配置

□ 运行基准测试来验证Hadoop的安装

□ 复用Java虚拟机以提高性能

□ 容错和推测执行

□ 调试脚本——分析任务失败

□ 设置失败百分比和跳过不良记录

□ 用户共享的Hadoop集群——使用公平调度和其他调度

□ Hadoop的安全性——整合使用Kerberos

□ 使用Hadoop的工具接口




3.1 简介


本章介绍如何为 Hadoop 集群执行高级的运维管理步骤。本章假设读者已按照第 1 章在群集或伪分布式环境成功安装了Hadoop。




3.2 调优集群部署的Hadoop配置


准备工作

如果Hadoop集群已经在运行，那么要通过从HADOOP_HOME目录下执行bin/stop-dfs.sh和bin/stop-mapred.sh命令来关闭Hadoop集群。

操作步骤

可以通过以下三个配置文件控制Hadoop的配置。

□ conf/core-site.xml：这个文件包含了整个Hadoop发行版的通用配置。

□ conf/hdfs-site.xml：这个文件包含了HDFS 的配置。

□ conf/mapred-site.xml：这个文件包含了MapReduce的配置。

每个配置文件都有以XML格式表示的名-值对，它们定义了Hadoop 的不同方面的运作参数。下面的代码片段显示了配置文件中的属性示例。在这里，<configuration>标签是顶级XML容器，定义了各个属性的<property>标签充当了<configuration>标签的子元素。

<configuration>

<property>

<name>mapred.reduce.parallel.copies</name>

<value>20</value>

</property>

...

</configuration>

以下说明介绍了如何改变Hadoop的日志输出目录，以及如何配置最大map和reduce任务数目。

1. 创建用来存储日志文件的目录，如/root/hadoop_logs。

2. 在HADOOP_HOME/conf/hadoop-env.sh中取消HADOOP_LOG_DIR行的注释，并将其指向新的日志目录。

3. 将下列配置添加到HADOOP_HOME/conf/mapred-site.xml文件中：

<property>

<name>mapred.tasktracker.map.tasks.maximum</name>

<value>2 </value>

</property>

<property>

<name>mapred.tasktracker.reduce.tasks.maximum</name>

<value>2 </value>

</property>

4. 从 HADOOP_HOME 目录中运行 bin/stop-mapred.sh 和 bin/stop-mapred.sh 命令重新启动MapReduce集群。

5. 可以使用 OS 进程监控工具验证 Hadoop 创建的进程数。如果是在 Linux 下，则运行watch ps-ef | grep hadoop 命令。如果是在 Windows 或 MacOS 下，则使用任务管理器。

工作原理

HADOOP_LOG_DIR 参数重定向了 Hadoop 输出日志的位置。mapred.tasktracker. map.tasks. maximum 和 mapred.tasktracker.reduce.tasks.maximum 属性定义了同一时刻在一个TaskTracker上同时运行的map任务和reduce任务的最大数量。

这些以及其他服务器端参数都在 HADOOP_HOME/conf/*-site.xml 文件中定义。Hadoop重启后会重新加载这些配置。

更多参考

在Hadoop中，定义了许多类似的配置属性。其中一些参数可以参见表3-1至表3-3。

conf/core-site.xml的配置属性如表3-1所示。


表3-1

[image: figure_0057_0013]


conf/mapred-site.xml的配置属性如表3-2所示。


表3-2

[image: figure_0057_0014]


conf/hdfs-site.xml的配置属性如表3-3所示。


表3-3

[image: figure_0058_0015]





3.3 运行基准测试来验证Hadoop的安装


Hadoop 的发行版中附带了几个基准测试。可以用它们来验证 Hadoop 的安装、评估Hadoop的性能。本节将介绍这些基准测试，并解释如何运行它们。

准备工作

启动Hadoop集群。可以在一个集群环境或伪分布式环境运行这些基准测试程序。

操作步骤

让我们以运行排序基准测试为例。排序基准测试包括两个作业。首先，我们使用Hadoop作业randomwriter生成的一些随机数据，然后使用排序示例对它们进行排序。

1. 将目录跳转到HADOOP_HOME。

2. 使用以下命令运行Hadoop作业randomwriter：

>bin/hadoop jar hadoop-examples-1.0.0.jarrandomwriter

-Dtest.randomwrite.bytes_per_map=100

-Dtest.randomwriter.maps_per_host=10 /data/unsorted-data

这里的两个参数，test.randomwrite.bytes_per_map 和 test.randomwriter.maps_per_host分别指定每个map生成的数据的大小和相应的map数目。

3. 运行排序程序：

>bin/hadoop jar hadoop-examples-1.0.0.jar sort /data/unsorted-data/data/sorted-data

4. 通过运行以下命令，验证最终结果：

>bin/hadoop jar hadoop-test-1.0.0.jar testmapredsort -sortInput /data/unsorted-data -sortOutput /data/sorted-data

最后，如果一切顺利，将显示以下消息：

The job took 66 seconds.

SUCCESS! Validated the MapReduce framework's 'sort' successfully.

工作原理

首先，randomwriter应用程序会运行一个Hadoop作业，以产生可用于第二个排序程序的随机数据。然后，通过testmapredsort作业验证结果。如果计算机有更大的容量，可以在运行初始randomwriter步骤时增加输出的大小。

更多参考

Hadoop还包括几个其他的基准测试。

□ TestDFSIO：测试HDFS的输入输出（I/O）性能。

□ nnbench：检查NameNode的硬件性能。

□ mrbench：运行许多小的作业。

□ TeraSort：排序1TB的数据。

关于这些基准测试的更多信息可以在 http://www.michaelnoll.com/blog/2011 /04/09/benchmarking-and-stress-testing-an-hadoopcluster-with-terasort-testdfsio-nnbench-mrbench/找到。




3.4 复用Java虚拟机以提高性能


在默认配置中，Hadoop为每个map或reduce任务启动一个新的JVM。然而，在同一个JVM中运行多个任务，有时可以显著加快执行速度。本节将说明如何控制这种行为。

操作步骤

1. 通过传入下列选项作为参数，运行WordCount示例程序：

>bin/hadoop jar hadoop-examples-1.0.0.jar wordcount –Dmapred.job.

reuse.jvm.num.tasks=-1 /data/input1 /data/output1

2. 监控（通过Unix 系统的 ps-ef |grep hadoop命令或Windows 系统的任务管理器） Hadoop创建的进程数。Hadoop在开始时，为每个任务槽位（slot）开启一个单独的JVM，之后会在该作业的其他任务中无限次地复用它。

然而，只有当作业实现了org.apache.hadoop.util.Tools接口时，通过-D选项传递的参数才会起作用。否则，应该通过JobConf.setNumTasksToExecutePerJvm(-1)方法设置该选项。

工作原理

通过 mapred.job.reuse.jvm.num.tasks 设置作业配置属性，可以控制每个由Hadoop运行的JVM的任务数。当该值被设置为-1时，Hadoop会在同一个JVM中运行多个任务。




3.5 容错和推测执行


使用 Hadoop 的最大优点是它的容错支持。当运行一个作业尤其是大型作业时，执行过程中的某部分可能由于外部原因（如网络故障、磁盘故障和节点故障）而失败。

一旦作业启动， Hadoop 的 JobTracker 就会监控其已提交作业的子任务所在的TaskTracker。如果有 TaskTracker没有反应，Hadoop 会重新提交任务，把原先没有反应的TaskTracker下的任务，分配到一个新的TaskTracker下去执行。

通常，Hadoop系统可能由异构节点构成，其结果是在集群中有可能同时拥有较慢以及较快的节点。这潜在地造成一些缓慢的节点会显著减慢执行速度。

为了避免这种情况，Hadoop 支持推测执行。这意味着，如果大部分的 map 任务已完成，并且Hadoop正在等待个别几个map任务，那么Hadoop的JobTracker将同时在一个新的节点启动这些未完成的作业。TaskTracker将使用最先完成的任务的结果，作为整个任务的结果，并且停止其他相同的任务。

然而，上述方法只有当map任务是逻辑无副作用时才是可行的。如果这样的并行执行逻辑上是不可取的，Hadoop则允许用户关闭推测执行。

操作步骤

通过传递下列选项作为参数来关闭推测执行的模式，运行WordCount示例程序：

bin/hadoop jar hadoop-examples-1.0.0.jar wordcount–Dmapred.map.tasks.

speculative.execution=false –D mapred.reduce.tasks.speculative.

execution=true /data/input1 /data/output1

只有当作业实现了 org.apache.hadoop.util.Tools 接口时，这样传递参数才会起作用。否则，应该通过JobConf.set(name, value)选项设置参数。

工作原理

当指定该选项并设置为false时，Hadoop将关闭推测执行。否则，它会默认执行推测执行。




3.6 调试脚本——分析任务失败


Hadoop作业可能包含许多map任务和reduce任务。因此，调试Hadoop作业往往是一个复杂的过程。一个很好的做法就是在一个数据子集中运行该作业的单元测试，来测试Hadoop作业。

但是，有时需要在分布式模式下调试Hadoop作业。为了支持这种情况，Hadoop提供了一种名为调试脚本的机制。本节将传授如何使用调试脚本。

准备工作

启动Hadoop集群，参考1.8节。

操作步骤

调试脚本是一个shell脚本，每当一个Hadoop任务遇到错误，Hadoop就触发这个脚本。该脚本将使用$script、$stdout、$stderr、$syslog 和$jobconf 属性，作为 Hadoop填充的环境变量。可以从 resources/chapter3/debugscript 目录下找到示例脚本。可以使用调试脚本把所有的日志文件复制到一个位置、将其发送到一个电子邮件帐户，或执行一些分析。

LOG_FILE=HADOOP_HOME/error.log

echo "Run the script" >> $LOG_FILE

echo $script >> $LOG_FILE

echo $stdout>> $LOG_FILE

echo $stderr>> $LOG_FILE

echo $syslog >> $LOG_FILE

echo $jobconf>> $LOG_FILE

1. 使用上面的示例，编写自己的调试脚本。在上面的示例中，编辑HADOOP_HOME以指向自己的HADOOP_HOME目录。

src/chapter3/WordcountWithDebugScript.java使用调试脚本扩展了 WordCount示例程序。以下列表展示了该代码。

下列代码的作用是将作业脚本上传到HDFS并且配置作业以使用这些脚本。此外，它还设置了分布式缓存。

private static final String scriptFileLocation ="resources/chapter3/debugscript";

public static void setupFailedTaskScript(JobConfconf)

throws Exception {

// create a directory on HDFS where we'll upload the fail

//scripts

FileSystemfs = FileSystem.get(conf);

Path debugDir = new Path("/debug");

// who knows what's already in this directory; let's just

//clear it.

if (fs.exists(debugDir)) {

fs.delete(debugDir, true);

}

// ...and then make sure it exists again

fs.mkdirs(debugDir);

// upload the local scripts into HDFS

fs.copyFromLocalFile(new Path(scriptFileLocation),

new Path("/debug/fail-script"));

conf.setMapDebugScript("./fail-script");

conf.setReduceDebugScript("./fail-script");

DistributedCache.createSymlink(conf);

URI fsUri = fs.getUri();

String mapUriStr = fsUri.toString()

+ "/debug/fail-script#fail-script";

URI mapUri = new URI(mapUriStr);

DistributedCache.addCacheFile(mapUri, conf);

}

如我们在第 1 章中所述，使用下面的代码运行 Hadoop 作业。在这里唯一的区别是，我们调用前面的方法来配置失败的任务脚本。

public static void main(String[] args) throws Exception

{

JobConfconf=new JobConf();

setupFailedTaskScript(conf);

Job job = new Job(conf, "word count");

job.setJarByClass(FaultyWordCount.class);

job.setMapperClass(FaultyWordCount.TokenizerMapper.class);

job.setReducerClass(FaultyWordCount.IntSumReducer.class);

job.setOutputKeyClass(Text.class);

job.setOutputValueClass(IntWritable.class);

FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(args[0]));

FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(args[1]));

job.waitForCompletion(true);

}

2. 从源代码的主目录运行Ant来编译代码库。把build/lib/hadoop-cookbook-chapter3. jar复制到HADOOP_HOME目录下。

3. 然后通过运行下面的命令来运行作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter3.jarchapter3.

WordcountWithDebugScript /data/input /data/output1

该作业将运行FaultyWordCount任务，并总是会失败。随后的Hadoop将执行调试脚本，你可以从HADOOP_HOME目录下找到调试脚本的结果。

工作原理

通过conf.setMapDebugScript("./fail-script")命令配置调试脚本。然而，输入参数不是某个文件路径，而是在发生错误时需要在机器上运行的命令。如果有一个特定的文件，该文件存在于希望在发生错误时运行的所有机器上，则可以通过的conf.setMapDebugScript("./fail-script")方法进行配置。

但是，Hadoop的mapper运行在多个节点上，并且通常情况下，slave机器的环境与运行作业的客户端机器是不同的。因此，想让调试脚本正常工作，需要把脚本发送到运行mapper的所有节点。

可以使用分布式缓存（distributed cache）做到这一点。详见4.10节，用户可以把HDFS文件系统中的文件添加到分布式缓存中。然后，Hadoop会将这些文件自动复制到每个运行map 任务的节点。然而，虽然分布式缓存将文件复制到了 MapReduce 设置的mapred.local.dir 目录，但是它会从一个不同的位置运行该作业。因此，需要使用DistributedCache.createSymlink(conf)命令创建一个符号链接，从而将缓存目录链接到工作目录。

然后，Hadoop将脚本文件复制到每个mapper节点，并将其符号链接到作业的工作目录。当错误发生时，Hadoop 将运行./fail-script 命令，该命令将运行已通过分布式缓存复制到节点的脚本文件。调试脚本将在错误发生时执行已设定的任务。




3.7 设置失败百分比以及跳过不良记录


在处理大量数据时，可能有些情况下，少量的map任务会失败，虽然失败的map任务没有输出，但最终的结果还是有意义的。导致失败的原因可能有很多种，例如：

□ map任务中存在bug；

□ 一小部分数据记录的格式不正确；

□ 第三方库存在bug。

在第一种情况下，最好是进行调试，找到失败的原因，并修复它。然而，第二种和第三种情况下的错误可能是不可避免的。可以通过配置告诉Hadoop，作业中即使有一小部分map任务运行失败，该作业也算执行成功。

可以通过两种方式来完成。

□ 设置故障百分比。

□ 让Hadoop跳过不良记录。

本节将说明如何控制这种行为。

准备工作

启动Hadoop环境，参考1.8节。

操作步骤

通过下列选项运行WordCount示例：

>bin/hadoop jar hadoop-examples-1.0.0.jar wordcount

-Dmapred.skip.map.max.skip.records=1

-Dmapred.skip.reduce.max.skip.groups=1 /data/input1 /data/output1

然而，只有当作业实现了 org.apache.hadoop.util.Tools 接口时，这样传递参数才会起作用。否则，应该通过JobConf.set(name, value)设定。

工作原理

Hadoop默认情况下不支持跳过不良记录。可以通过设置以下参数为正数值，打开跳过不良记录的功能。

□ mapred.skip.map.max.skip.records：该参数设置了在不良记录附近跳过的记录数，其中包括不良记录本身。

□ mapred.skip.reduce.max.skip.groups：该参数设置在一个不良记录组附近可接受的跳过组数。

更多参考

还可以通过设置 JobConf.setMaxMapTaskFailuresPercent(percent)和 JobConf. setMax ReduceTaskFailuresPercent(percent)选项，限制map或reduce任务的失败百分比。

还有，为免发生失败，Hadoop 会一直重复这些任务，可以通过 JobConf.SetMax-MapAttempt(5)来控制。




3.8 共享用户的Hadoop集群——使用公平调度器和其他调度器


当用户提交一个Hadoop作业时，这个作业在执行前需要先得到资源（计算机/主机）。这个过程被称为调度（scheduling），由调度器决定何时把资源分配给一个给定的作业。

Hadoop默认配置的是先入先出调度器（First in First out scheduler），它执行作业的顺序与作业到达的顺序相同。然而，对于正在运行许多MapReduce作业、被许多用户共享的集群，则需要更复杂的调度策略。

好消息是，Hadoop的调度器是可插拔的，并且它自带有其他两种调度器。因此，如果需要的话，也可以编写自己的调度器。

□ 公平调度器：定义资源池和超时时限；每个资源池对应等量的资源。

□ 容量调度器：定义队列，每个队列都有获得保证的资源量。如果这些资源没有在使用，容量调度器会把一个队列的计算机资源分配给其他队列共享。

本节将传授如何在Hadoop中改变调度器。

准备工作

本节需要一个工作中的Hadoop集群。参照1.8节，安装Hadoop。

操作步骤

1. 关闭Hadoop集群。

2. 需要 HADOOP_HOME/lib 目录下的 hadoop-fairscheduler-1.0.0.jar。然而，从Hadoop 1.0.0起，这个JAR 文件就已经放在了Hadoop发行版中正确的位置。

3. 将下面的代码添加到'HADOOP_HOME/conf/mapred-site.xml'中：

<property>

<name>mapred.jobtracker.taskScheduler</name>

<value>org.apache.hadoop.mapred.FairScheduler</value>

</property>

4. 重新启动Hadoop。

5. 访问http://<jobtracker-host>:50030/scheduler页面，验证新的调度器是否已经正确安装。如果调度已经被正确应用，则页面的标题为“FairSchedulerAdministration”。

工作原理

按照上述步骤，Hadoop会在启动时加载新的调度器设置。公平调度在两个用户之间共享等量资源，除非它被另行配置。

公平调度器支持两种用户配置方式。有几种参数是mapred.fairscheduler.*形式的，可以通过 HADOOP_HOME/conf/mapred-site.xml 配置这些参数。此外，附加参数可以通过HADOOP_HOME/conf/fair-scheduler.xml进行配置。有关公平调度器的更多细节，可以从HADOOP_HOME/docs/fair_scheduler.html中找到。

更多参考

Hadoop还包括另一种调度器，叫做容量调度器（capacity scheduler），提供比公平调度器更精细的控制。关于容量调度器的更多细节，可以从 HADOOP_HOME/docs/capacity_scheduler.html中找到。




3.9 Hadoop的安全性——整合使用Kerberos


默认情况下，Hadoop的运行没有安全控制。然而，它也支持基于Kerberos的设置，使它提供全面的安全控制。本节将传授如何配置Hadoop使用Kerberos来提供安全性。

Kerberos的安装见图3-1，它将包括一个Hadoop集群（NameNode、DataNode、JobTracker和TaskTracker）和一个Kerberos服务器。在Kerberos服务器里，我们将用户定义为主体（principal）。用户可以从Kerberos服务器获取票证，并使用该票证登录到Hadoop中的任何服务器。我们将每个Kerberos主体映射到一个Unix用户。登录后，就基于Unix的用户和与每个用户相关的组权限进行授权。

[image: figure_0066_0016]
图3-1



准备工作

按照第1章，安装伪分布式或者分布式Hadoop环境。

需要一台你拥有root权限的机器作为Kerberos节点来使用。此外，本机应已经配置好域名（假设DNS名称是hadoop.kbrelam.com，当然你可以用另一个域名替换它）。如果想尝试单机模式，可以通过在/etc/hosts文件中添加IP地址hadoop.kbrelam.com来设置DNS名称。

操作步骤

1. 在机器上安装 Kerberos。有关设置 Kerberos 的更进一步的说明参见 http://web.mit.edu/Kerberos/krb5-1.8/ krb5-1.8.6/doc/krb5-install.html。

安装时需要请求相关安全信息时，提供hadoop.kbrelam.com作为安全域和管理服务器。然后运行下面的命令来创建一个域：

>sudo krb5_newrealm

2. 在Kerberos中，我们将用户称为“主体”。通过运行以下命令将创建一个新的主体：

>kadmin.local

>kadmin.local: add principal srinath/admin

3. 编辑/etc/krb5kdc/kadm5.acl文件，增加行srinath/admin@hadoop.kbrelam.com *，为主体授予所有权限。

4. 通过运行以下命令重新启动Kerberos服务器：

>sudo /etc/init.d/krb5-admin-server restart.

5. 可以通过运行下面的命令测试新的主体：

>kinitsrinath/admin

>klist

6. Kerberos在Hadoop的机器上将使用Unix用户作为Kerberos主体，并且使用本地的Unix级用户权限进行授权。在计划运行MapReduce的机器上，创建下列用户和组的权限。

假设有三个用户：用户hdfs运行HDFS服务器，用户mapred运行MapReduce服务器，用户bob提交作业。

>groupaddhadoop

>useraddhdfs

>useraddmapred

>usermod -g hadoophdfs

>usermod -g hadoopmapred

>useradd -G mapred bob

>usermod -a -G hadoop bob

7. 现在，为这些用户创建Kerberos主体。

>kadmin.local

>kadmin.local: addprinc -randkey

hdfs/hadoop.kbrelam.com

>kadmin.local: addprinc –randkey

mapred/hadoop.kbrelam.com

>kadmin.local: addprinc -randkey

host/hadoop.kbrelam.com

>kadmin.local: addprinc -randkey

bob/hadoop.kbrelam.com

8. 然后，我们将创建一个包含Kerberos主体凭据的密钥标签文件。使用这些凭据，以避免在启动Hadoop时输入密码。

>kadmin: xst -norandkey -k hdfs.keytab hdfs/hadoop.kbrelam.com

host/hadoop. kbrelam.com

>kadmin: xst -norandkey -k mapred.keytab mapred/hadoop.kbrelam.

com host/hadoop. kbrelam.com

>kadmin.local: xst -norandkey -k bob.keytab bob/hadoop.kbrelam.com

>kadmin.local: exit

9. 通过将密钥标签文件移动到 HADOOP_HOME/conf 目录中来部署它们。跳转到HADOOP_HOME目录，运行以下命令来设置密钥标签文件的权限：

>chownhdfs:hadoopconf/hdfs.keytab

>chownmapred:hadoopconf/mapred.keytab

10. 接下来，在文件系统和Hadoop中设置权限。跳转到HADOOP_HOME目录运行以下命令：

>chownhdfs:hadoop /opt/hadoop-work/name/

>chownhdfs:hadoop /opt/hadoop-work/data

>chownmapred:hadoop /opt/hadoop-work/local/

>bin/hadoopfs -chownhdfs:hadoop /

>bin/hadoopfs -chmod 755 /

>bin/hadoopfs -mkdir /mapred

>bin/hadoopfs -mkdir /mapred/system/

>bin/hadoopfs -chownmapred:hadoop /mapred/system

>bin/hadoopfs -chmod -R 700 /mapred/system

>bin/hadoopfs -chmod 777 /tmp

11. 安装高强度Java加密扩展（Java Cryptography Extension，JCE）策略文件，安装前先从http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/index.html上下载策略文件，然后将安装包中的JAR文件复制到JAVA_HOME/jre/lib/security下即可。

12. 通过将下列属性添加到相关的配置文件来配置 Hadoop 的安全属性。将 HADOOP_HOME替换为本机对应的位置。这里，Hadoop将_HOST替换为本地主机名。以下代码片段会追加一些属性列到core-site.xml文件中：

<property>

<name>hadoop.security.authentication</name>

<value>kerberos</value>

</property>

<property>

<name>hadoop.security.authorization</name>

<value>true</value>

</property>

13. 将本章源代码文件resources/chapter3/kerberoshdfs-site.xml中定义的配置参数复制到 HADOOP_HOME/conf/hdfs-site.xml。将 HADOOP_HOME值替换为本机对应位置。这里，Hadoop将_HOST替换为本地主机名。

14. 通过在HADOOP_HOME目录下运行以下命令，启动NameNode：

>sudo -u hdfs bin/hadoopnamenode ＆

15. 通过一些元数据操作，测试HDFS的状况。

>kinit hdfs/hadoop.kbrelam.com -k -t conf/hdfs.keytab

>klist

>kinit –R

在第一个命令中，通过指定主体名称（如 hdfs/hadoop.kbrelam.com）来执行适用于该主体的操作。前两条命令理论上已经能满足需求了。然而，此处存在一个让 Hadoop无法读取凭据的bug。通过最后一个命令以可读格式重写密钥，可以规避这个bug。现在，运行hdfs命令。

>bin/hadoopfs -ls /

16. 通过运行以下命令启动DataNode（这里一定要是root用户）：

>su - root

>cd /opt/hadoop-1.0.3/

>export HADOOP_SECURE_DN_USER=hdfs

>export HADOOP_DATANODE_USER=hdfs

>bin/hadoopdatanode ＆

>exit

17. 在配置文件 conf/map-red.xml 中加入下面的代码以配置 mapred。将 HADOOP_HOME替换成相应的目录。

<property>

<name>mapreduce.jobtracker.kerberos.principal</name>

<value>mapred/_HOST@hadoop.kbrelam.com</value>

</property>

<property>

<name>mapreduce.jobtracker.kerberos.https.principal</name>

<value>host/_HOST@hadoop.kbrelam.com</value>

</property>

<property>

<name>mapreduce.jobtracker.keytab.file</name>

<value>HADOOP_HOME/conf/mapred.keytab</value><!-- path to the MapReducekeytab -->

</property><!-- TaskTracker security configs -->

<property>

<name>mapreduce.tasktracker.kerberos.principal</name>

<value>mapred/_HOST@hadoop.kbrelam.com</value>

</property>

<property>

<name>mapreduce.tasktracker.kerberos.https.principal</name>

<value>host/_HOST@hadoop.kbrelam.com</value>

</property>

<property>

<name>mapreduce.tasktracker.keytab.file</name>

<value>HADOOP_HOME/conf/mapred.keytab</value><!-- path to the MapReducekeytab -->

</property><!-- TaskController settings -->

<property>

<name>mapred.task.tracker.task-controller</name><value>org.apache.

hadoop.mapred.LinuxTaskController</value>

</property>

<property>

<name>mapreduce.tasktracker.group</name>

<value>mapred</value>

</property>

18. 配置Linux任务控制器，控制器必须使用Kerberos设置。

>mkdir /etc/hadoop

>cpconf/taskcontroller.cfg /etc/hadoop/taskcontroller.cfg

>chmod 755 /etc/hadoop/taskcontroller.cfg

19. 将以下代码添加到/etc/hadoop/taskcontroller.cfg中：

mapred.local.dir=/opt/hadoop-work/local/

hadoop.log.dir=HADOOP_HOME/logs

mapreduce.tasktracker.group=mapred

banned.users=mapred,hdfs,bin

min.user.id=1000

通过在 HADOOP_HOME目录运行以下命令来设置权限，并验证 bin/task-controller的最终权限是否已设置为rwsr-x---。否则，作业将无法执行。

>chmod 4750 bin/task-controller

>ls -l bin/task-controller

>-rwsr-x--- 1 root mapred 63374 May 9 02:05 bin/task-controller

20. 启动JobTracker和TaskTracker：

>sudo -u mapred bin/hadoopjobtracker

等待JobTracker启动，然后运行以下命令：

>sudo -u mapred bin/hadooptasktracker

21. 从 HADOOP_HOME运行下面的命令提交作业。如果所有命令都成功运行，会看到如第1章所述的WordCount输出。

>su bob

>kinit bob/hadoop.kbrelam.com -k -t conf/bob.keytab

>kinit –R

>bin/hadoopfs -mkdir /data

>bin/hadoopfs -mkdir /data/job1

>bin/hadoopfs -mkdir /data/job1/input

>bin/hadoopfs -put README.txt /data/job1/input

>bin/hadoop jar hadoop-examples-1.0.3.jar wordcount /data/job1 /data/output

工作原理

通过运行kinit命令，客户端将获得Kerberos票证，并将其存储在文件系统中。当我们运行命令时，客户端会使用Kerberos票证来访问Hadoop节点并提交作业。Hadoop解决了基于与Kerberos主体匹配的Linux用户的用户权限和组权限的权限控制。

Hadoop的Kerberos安全设置有很多陷阱。因此，以下所示的两个工具，可能会很有用。

□ 可以通过添加环境变量HADOOP_OPTS ="$HADOOP_CLIENT_OPTS-Dsun.security. krb5. debug=true"来启用调试。

□ https://ccp.cloudera.com/display/CDHDOC/Appendix+E+-+Taskcontroller+Error+Codes提供了所有错误代码的描述。此外，在做更改时，要确保先杀死所有正在运行的进程，然后重新启动所有进程。




3.10 使用Hadoop的工具接口


通常，Hadoop作业是通过命令行执行。因此，每个Hadoop作业都需要有支持阅读、分析和处理命令行参数的功能。为了避免每个开发者都要重写这段代码，Hadoop提供了一个org.apache.hadoop.util.Tool接口。

操作步骤

1. 在本章的源代码中，有一个 src/chapter3/WordcountWithTools.java类，它扩展了WordCount程序的例子，支持Tool接口。

public class WordcountWithTools extends

Configured implements Tool

{

public int run(String[] args) throws Exception

{

if (args.length<2)

{

System.out.println("chapter3.WordCountWithTools

WordCount<inDir><outDir>");

ToolRunner.printGenericCommandUsage(System.out);

System.out.println("");

return -1;

}

Job job = new Job(getConf(), "word count");

job.setJarByClass(WordCount.class);

job.setMapperClass(TokenizerMapper.class);

job.setReducerClass(IntSumReducer.class);

job.setOutputKeyClass(Text.class);

job.setOutputValueClass(IntWritable.class);

FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(args[0]));

FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(args[1]));

job.waitForCompletion(true);

return 0;

}

public static void main(String[] args)

throws Exception

{

int res=ToolRunner.run(

new Configuration(), new WordcountWithTools(), args);

System.exit(res);

}

}

2. 在HDFS中创建一个带/data/input/README.txt文件的input目录，如果它不存在的话。可以通过下面的命令来完成：

bin/hadoopfs -mkdir /data/output

bin/hadoopfs -mkdir /data/input

bin/hadoopfs -put README.txt /data/input

3. 试着不带任何选项运行WordCount，它会列出可用的选项。

bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter3.jar chapter3.

WordcountWithToolsWordcount <inDir><outDir>

Generic options supported are

-conf<configuration file>　specify an application configuration file

-D <property=value>　　　use value for given property

-fs<local|namenode:port>　specify a namenode

-jt<local|jobtracker:port> specify a job tracker

-files<comma separated list of files> specify comma separated

files to be copied to the map reduce cluster

-libjars<comma separated list of jars> specify comma separated

jar files to include in the classpath.

-archives<comma separated list of archives> specify comma

separated archives to be unarchived on the compute machines.

The general command line syntax is

bin/hadoop command [genericOptions] [commandOptions]

4. 运行 WordCount 示例并配置 mapred.job.reuse.jvm.num.tasks 选项来限制作业创建的JVM的数量，如我们在之前章节中传授的那样。

bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter3.jar

chapter3.WordcountWithTools

-D mapred.job.reuse.jvm.num.tasks=1 /data/input/data/output

工作原理

如果一个作业扩展自 Tool 接口，那么 Hadoop 将拦截命令行参数、分析选项，并对JobConf对象进行相应的配置。因此，这个作业将支持标准的通用选项。



第4章 开发复杂的Hadoop MapReduce应用程序


本章将学习以下内容：

□ 选择合适的Hadoop数据类型

□ 实现自定义的Hadoop Writable数据类型

□ 实现自定义的Hadoop key类型

□ 从mapper中输出不同value类型的数据

□ 为输入数据格式选择合适的Hadoop InputFormat

□ 添加新的输入数据格式的支持——实现自定义的InputFormat

□ 格式化MapReduce计算的结果——使用Hadoop的OutputFormat

□ Hadoop的中间（map到reduce）数据分区

□ 将共享资源传播和分发到MapReduce作业的任务中——Hadoop的DistributedCache

□ 在Hadoop上使用传统应用程序——Hadoop Streaming

□ 添加MapReduce作业之间的依赖关系

□ 用于报告自定义指标的Hadoop计数器




4.1 简介


本章将介绍几种高级的 Hadoop MapReduce 功能，这些功能可以帮助我们开发出高度定制的、高效率的MapReduce应用。

在本章中，我们将探讨Hadoop提供的不同的数据类型，以及实现Hadoop MapReduce计算自定义数据类型的步骤。我们还将探讨 Hadoop 提供的不同的数据输入和输出格式。本章让你基本理解如何在 Hadoop 中添加新数据格式支持。我们还将讨论其他高级的Hadoop功能，如使用DistributedCache分发数据，使用Hadoop流快速实现Hadoop计算原型，使用 Hadoop 计数器报告自定义的用于计算的指标，以及增加作业的依赖关系管理简单的基于DAG 的Hadoop MapReduce计算流程。




4.2 选择合适的Hadoop数据类型


Hadoop使用派生于Writable接口的类作为MapReduce计算的数据类型。这些数据类型用于整个MapReduce计算流的数据吞吐过程，这个过程从读取输入数据开始，到传输map和reduce任务之间的中间数据，一直到最后写入输出数据时为止。为输入数据、中间数据和输出数据选择合适的Writable数据类型，对于MapReduce程序的可编程性及性能有很大的影响。

为了用作MapReduce计算的value数据类型，数据类型必须实现org.apache.hadoop. io.Writable接口。Writable接口定义了当需要数据传输和数据存储时，Hadoop应如何序列化和反序列化值。为了用作 MapReduce 计算的 key 数据类型，数据类型必须实现org.apache.hadoop.io.WritableComparable<T>接口。除了 Writable 接口的功能之外，有一种WritableComparable接口更进一步定义了如何将这种类型的键相互比较，以达到排序的目的。
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Hadoop的可写接口与Java的可序列化接口对比

与通用的Java本机序列的框架相比，Hadoop的基于可写的序列框架为MapReduce程序提供了更高效、定制程度更高的序列化和数据表示。相对于Java的序列化，Hadoop的可写框架并不记录类型名称，每个对象期望序列化数据的所有客户端必须知道在序列化数据中使用的类型。省略类型名称，使序列化过程更快、结果更紧凑，同时，通过非Java的客户端可以很容易地实现随机访问序列化数据格式的功能。

Hadoop基于可写的序列化方式，也具有通过复用Writable对象来减少对象创建开销的功能，这是Java本身的序列框架所不可能做到的。

操作步骤

下列步骤显示了如何配置Hadoop MapReduce应用程序的输入和输出数据类型。

1. 使用泛型类型变量为 mapper 的键值对指定输入数据类型（键：LongWritable，值：Text）和输出数据类型（键：Text，值：IntWritable）。

public class SampleMapper extends Mapper<LongWritable, Text, Text,

IntWritable> {

public void map(LongWritable key, Text value,

Context context) ... {

...}

}

2. 使用通用型变量为reducer的键值对指定输入数据类型（键：Text，值：IntWritable）和输出数据类型（键：Text，值：IntWritable）。reducer 的输入键值对数据类型应该与mapper的输出键值对相匹配。

public class Reduce extends Reducer<Text, IntWritable, Text,

IntWritable> {

public void reduce(Text key,

Iterable<IntWritable> values, Context context) {

... }

}

3. 使用Job对象指定MapReduce计算的输出数据类型，如下面的代码片段所示。这些数据类型将用作reducer和mapper二者的输出类型，除非你如步骤4中完成的那样专门为mapper配置了输出类型。

Job job = new Job(..);

...

job.setOutputKeyClass(Text.class);

job.setOutputValueClass(IntWritable.class);

4. 或者，当mapper 和reducer 有不同的输出键值对数据类型时，可以通过下面的步骤，使用不同的数据类型配置mapper的输出键值对。

job.setMapOutputKeyClass(Text.class);

job.setMapOutputValueClass(IntWritable.class);

更多参考

Hadoop提供一些基本数据类型，如IntWritable、LongWritable、BooleanWritable、FloatWritable和ByteWritable，这是它们各自的Java基本数据类型的Writable版本。可以使用这些类型作为key类型和value类型。

下面是几种Hadoop的内置数据类型，既可以用作key类型，也可以用作value类型。

□ Text：存储UTF8文本。

□ BytesWritable：存储一个字节序列。

□ VIntWritable和VLongWritable：存储变长整型和长整型值。

□ NullWritable：这是一个零长度的 Writable 类型，可以在不希望使用 key 或value类型的时侯使用。

下列Hadoop内置的集合数据类型只能用作value类型。

□ ArrayWritable：存储属于Writable类型的值数组。要使用ArrayWritable类型作为reduce输入的 value类型，则需要创建 ArrayWritable的子类来指定存储在其中的Writable值的类型。

public class LongArrayWritable extends ArrayWritable {

public LongArrayWritable() {

super(LongWritable.class);

}

}

□ TwoDArrayWritable：存储属于同一 Writable 类型的值矩阵。要使用 TwoDArrayWritable类型作为reduce输入的value类型，则需要通过创建与ArrayWritable类型相似的TwoDArrayWritable类型的子类来指定存储的值的类型。

□ MapWritable：存储键值对的映射。键和值应该是Writable数据类型。

□ SortedMapWritable：存储键值对的有序映射。键应该实现WritableComparable接口。

延伸阅读

□ 参见4.3节。

□ 参见4.4节。




4.3 实现自定义的Hadoop Writable数据类型


有可能存在这样的用例，内置数据类型都不能满足你的需求，或者针对你的用例进行优化的自定义数据类型可能比 Hadoop 内置数据类型执行得更好。在这种情况下，可以很容易地通过实现org.apache. hadoop.io.Writable接口编写一个定制Writable数据类型用于定义数据类型的序列化格式。基于 Writable 的接口类型可以用来作为 Hadoop MapReduce计算的value类型。

在本节中，我们以HTTP 服务器日志条目为例实现样本Hadoop Writable数据类型。为了方便演示，我们假设一个日志条目由5个字段构成：请求的主机、时间戳、请求的URL、响应大小和HTTP状态码。以下是一个日志条目示例：

192.168.0.2 -- [01/Jul/1995:00:00:01 -0400] "GET /history/apollo/HTTP/1.0"200 6245

可以从 ftp://ita.ee.lbl.gov/traces/NASA_access_log_Jul95.gz 下载一个HTTP服务器的示例日志数据集。

操作步骤

下面是实现HTTP服务器日志条目的自定义Hadoop Writable数据类型的步骤。

1. 写一个新的LogWritable类实现org.apache.hadoop.io.Writable接口。

public class LogWritable implements Writable{

private Text userIP, timestamp, request;

privateIntWritableresponseSize, status;

public LogWritable() {

this.userIP = new Text();

this.timestamp= new Text();

this.request = new Text();

this.responseSize = new IntWritable();

this.status = new IntWritable();

}

public void readFields(DataInput in) throws IOException {

userIP.readFields(in);

timestamp.readFields(in);

request.readFields(in);

responseSize.readFields(in);

status.readFields(in);

}

public void write(DataOutput out) throws IOException {

userIP.write(out);

timestamp.write(out);

request.write(out);

responseSize.write(out);

status.write(out);

}

... // getters and setters for the fields

}

2. 使用新的 LogWritable类型作为MapReduce 计算的 value类型。在下面的示例中，使用LogWritable类型作为Map输出值类型。

public class LogProcessorMap extends Mapper< LongWritable,

Text, Text, LogWritable> {

...

}

public class LogProcessorReduce extends Reducer<Text,

LogWritable, Text, IntWritable> {

public void reduce(Text key,

Iterable<LogWritable> values, Context context) {

... }

}

3. 配置相应的作业输出类型。

Job job = new Job(..);

...

job.setOutputKeyClass(Text.class);

job.setOutputValueClass(IntWritable.class);job.

setMapOutputKeyClass(Text.class);

job.setMapOutputValueClass(LogWritable.class);

工作原理

Writable接口包括两个方法：readFields()和write()。在readFields()方法中，我们反序列化输入数据，并填充Writable对象的字段。

public void readFields(DataInput in) throws IOException {

userIP.readFields(in);

timestamp.readFields(in);

request.readFields(in);

responseSize.readFields(in);

status.readFields(in);

}

在前面的示例中，我们使用 Writable类型作为自定义的 Writable类型的字段，并使用readFields()方法从DataInput对象的数据字段中反序列化数据。也可以使用Java的基本数据类型作为Writable类型的字段，并使用的DataInput对象的相应读取方法从基础流中读取值，如下面的代码片段所示：

int responseSize = in.readInt();

String userIP = in.readUTF();

在write()方法中，我们在底层流中写入Writable对象的字段。

public void write(DataOutput out) throws IOException {

userIP.write(out);

timestamp.write(out);

request.write(out);

responseSize.write(out);

status.write(out);

}

如果使用的是Java基本数据类型作为 Writable对象的字段，可以使用 DataOutput对象中的对应写入方法写入底层流的值，如下所示。

out.writeInt(responseSize);

out.writeUTF(userIP);

更多参考

在实现自定义Writable数据类型时，需要注意以下问题。

□ 如果要添加一个自定义的构造函数用于自定义的 Writable 类，一定要保持默认的空构造函数。

□ TextOutputFormat 使用 toString()方法来序列化 key 和 value 类型。如果使用的是 TextOutputFormat序列化自定义 Writable类型的实例，那么要确保用于自定义Writable数据类型的是一个有意义的toString()实现。

□ 在读取输入数据时，Hadoop 可多次重复使用 Writable 类的一个实例。在readFileds()方法里面填充字段时，不应该依赖于该对象的现有状态。

延伸阅读

□ 参见4.4节。




4.4 实现自定义Hadoop key类型


Hadoop MapReduce的key类型的实例应该可以进行互相比较来满足排序目的。为了在一个MapReduce计算中用作键类型，Hadoop的Writable数据类型应该实现org.apache.hadoop.io.WritableComparable<T>接口。WritableComparable 接口继承于 org. apache.hadoop.io. Writable接口，并增加了compareTo()方法来执行比较。

在本节中，我们将修改 4.3 节中介绍的 LogWritable 数据类型，来实现 Writable-Comparable接口。

操作步骤

下面是为 HTTP 服务器日志条目实现自定义 Hadoop WritableComparable 数据类型的步骤，它使用请求的主机名和时间戳进行比较。

1. 修改LogWritable类来实现org.apache.hadoop.io.WritableComparable接口。

public class LogWritable implements

WritableComparable<LogWritable> {

private Text userIP, timestamp, request;

private IntWritable responseSize, status;

public LogWritable() {

this.userIP = new Text();

this.timestamp= new Text();

this.request = new Text();

this.responseSize = new IntWritable();

this.status = new IntWritable();

}

public void readFields(DataInput in) throws IOException {

userIP.readFields(in);

timestamp.readFields(in);

request.readFields(in);

responseSize.readFields(in);

status.readFields(in);

}

public void write(DataOutput out) throws IOException {

userIP.write(out);

timestamp.write(out);

request.write(out);

responseSize.write(out);

status.write(out);

}

public int compareTo(LogWritable o) {

if (userIP.compareTo(o.userIP)==0){

return (timestamp.compareTo(o.timestamp));

}else return (userIP.compareTo(o.userIP);

}

public boolean equals(Object o) {

if (o instanceof LogWritable) {

LogWritable other = (LogWritable) o;

return userIP.equals(other.userIP)

＆＆timestamp.equals(other.timestamp);

}

return false;

}

public int hashCode()

{

return userIP.hashCode();

}

... // getters and setters for the fields

}

2. 可以使用 LogWritable类型作为MapReduce计算中的 key类型或 value类型。在下面的例子中，我们使用LogWritable类型作为Map输出key类型。

public class LogProcessorMap extends Mapper<LongWritable,

Text, LogWritable,IntWritable> {

...

}

public class LogProcessorReduce extends Reducer<LogWritable,

IntWritable,Text, IntWritable> {

public void reduce(LogWritablekey,

Iterable<IntWritable> values, Context context){

...}

}

3. 配置相应的作业输出类型。

Job job = new Job(..);

...

job.setOutputKeyClass(Text.class);

job.setOutputValueClass(IntWritable.class);

job.setMapOutputKeyClass(LogWritable.class);

job.setMapOutputValueClass(IntWritable.class);

工作原理

除了 Writable 接口的 readFields()和 write()方法之外，WritableComparable接口还引入了 comapreTo()方法。compareTo()方法的返回值有三种类型：负整数、0或正整数，分别表示当前对象小于、等于或大于被比较对象。在LogWritable实现中，如果两个用户的IP地址和时间戳是相同的，那么就认为这两个对象是相等的。如果对象不相等，我们就决定排序，首先根据用户的IP地址排序，然后再根据时间戳排序。

public int compareTo(LogWritable o) {

if (userIP.compareTo(o.userIP)==0){

return (timestamp.compareTo(o.timestamp));

}else return (userIP.compareTo(o.userIP);

}

Hadoop使用HashPartitioner作为默认Partitioner实现，来计算中间数据在reducer中的分布。HashPartitioner需要键对象的hashcode()方法来满足以下两个属性。

□ 在不同的JVM实例提供相同的哈希值。

□ 提供哈希值的均匀分布。

因此，必须实现一个稳定的hashCode()方法，以使自定义的Hadoop key类型满足上述两个要求。在 LogWritable 实现中，我们使用请求的主机名/IP 地址的哈希码作为LogWritable实例的哈希代码。这样就保证了中间LogWritable数据能基于该请求的主机名/IP地址被正确地分区。

public int hashCode()

{

return userIP.hashCode();

}

延伸阅读

□ 参见4.3节。




4.5 从mapper中输出不同值类型的数据


在执行reducer端join操作时，或者我们在多个MapReduce计算中将不同属性类型的数据聚合成一个数据集合时需要避免复杂性时，从mapper中输出属于多个值类型的数据集合，是非常有用的。然而，Hadoop reducer 不允有许多个输入值类型。在这些情况下，可以使用GenericWritable类来包装属于不同数据类型的多个value实例。

在本节中，我们复用4.3节中基于HTTP服务器日志条目数据的实现例子。不过，在本节中，不同于自定义数据类型，我们从mapper输出了多个值类型。此示例将汇总从Web服务器到特定主机的总字节数，同时输出一个由特定主机请求、由制表符分隔的URL列表。这里使用IntWritable从mapper输出总字节数，同时，使用Text输出请求URL。

操作步骤

下列步骤显示了如何实现Hadoop GenericWritable数据类型，该数据类型可以封装数据类型为IntWritable或Text的实例。

1. 写一个类扩展 org.apache.hadoop.io.GenericWritable 类。实现 getTypes()方法，返回将要使用的 Writable 类的数组。如果要添加一个自定义的构造函数，那么也要确保添加的是一个无参数的默认构造函数。

public class MultiValueWritable extends GenericWritable {

private static Class[] CLASSES = new Class[]{

IntWritable.class,

Text.class

};

public MultiValueWritable(){

}

public MultiValueWritable(Writable value){

set(value);

}

protected Class[] getTypes() {

return CLASSES;

}

}

2. 设置 MultiValueWritable 作为 mapper 的输出值类型。使用 MultiValueWritable类的实例，封装mapper的输出Writable值。

public class LogProcessorMap extends

Mapper<Object, Text, Text, MultiValueWritable> {

private Text userHostText = new Text();

private Text requestText = new Text();

private IntWritableresponseSize = new IntWritable();

public void map(Object key, Text value,

Context context)...{

... // parse the value (log entry) using a regex.

userHostText.set(userHost);

requestText.set(request);

bytesWritable.set(responseSize);

context.write(userHostText,

newMultiValueWritable(requestText));

context.write(userHostText,

newMultiValueWritable(responseSize));

}

}

3. 将reducer的输入值类型设置为MultiValueWritable。实现reduce()方法来处理多个值类型。

public class LogProcessorReduce extends

Reducer<Text,MultiValueWritable,Text,Text> {

private Text result = new Text();

public void reduce(Text key,Iterable<MultiValueWritable>

values, Context context)...{

int sum = 0;

StringBuilder requests = new StringBuilder();

for (MultiValueWritable multiValueWritable : values) {

Writable writable = multiValueWritable.get();

if (writable instanceof IntWritable){

sum += ((IntWritable)writable).get();

}else{

requests.append(((Text)writable).toString());

requests.append("\t");

}

}

result.set(sum + "\t"+requests);

context.write(key, result);

}

}

4. 设置MultiValueWritable作为本次计算的Map输出值类。

Configuration conf = new Configuration();

Job job = new Job(conf, "log-analysis");

...

job.setMapOutputValueClass(MultiValueWritable.class);

工作原理

GenericWritable实现应该继承org.apache.hadoop.io.GenericWritable，并应指定一组 Writable 值类型来进行封装，实现从 getTypes()方法返回 CLASSES 数组。GenericWritable实现使用类数组中的索引来序列化和反序列化数据。

private static Class[] CLASSES = new Class[]{

IntWritable.class,

Text.class

};

protected Class[] getTypes() {

return CLASSES;

}

在这个mapper中，使用GenericWritable的实现来封装每个值的实例。

private Text requestText = new Text();

context.write(userHostText,

new MultiValueWritable(requestText));

reducer实现必须手动处理不同值类型。

if (writable instanceof IntWritable){

sum += ((IntWritable)writable).get();

}else{

requests.append(((Text)writable).toString());

requests.append("\t");

}

更多参考

org.apache.hadoop.io.ObjectWritable 是另一个类，可以用来实现和 Generic-Writable一样的目标。ObjectWritable类可以处理 Java 基本类型、字符串和数组等除了Writable封装需要的类型。然而，Hadoop通过将实例类名写入每个序列化条目的方式来序列化ObjectWritable实例，这使得它与GenericWritable这种基于类的方式比起来，显得并不那么高效。

延伸阅读

□ 参见4.3节。




4.6 为输入数据格式选择合适的Hadoop InputFormat


Hadoop 通过 InputFormat 来支持许多不同的格式和类型的数据处理。Hadoop MapReduce 计算的 InputFormat 通过解析输入数据来生成用于 mapper 的键值对输入。InputFormat还执行将输入数据分割成逻辑分区，基本上决定了 MapReduce 计算的 Map任务数，并间接决定了Map任务的执行位置。Hadoop为每个逻辑数据分区生成map任务，并使用键值对作为逻辑切分，调用相应的mapper。

操作步骤

下列步骤展示了如何使用基于FileInputFormat的KeyValueTextInputFormat作为Hadoop MapReduce计算的InputFormat。

1. 在这个例子中，我们打算指定KeyValueTextInputFormat作为InputFormat，Hadoop MapReduce计算使用Job对象如下所示：

Configuration conf = new Configuration();

Job job = new Job(conf, "log-analysis");

...

SetInputFormat(KeyValueTextInputFormat.class)

2. 设置作业的输入路径。

FileInputFormat.setInputPaths(job, new Path(inputPath));

工作原理

KeyValueTextInputFormat 是一种纯文本文件的输入格式，它为输入文本文件的每一行生成一个键-值记录。输入数据的每一行使用分隔符分成了键（Text）、值（Text）对。默认的分隔符是制表符。如果某行不包含分隔符，整行文本将被视为键和值为空。可以通过设置作业的配置对象的属性指定自定义分隔符，如下所示，在这里使用逗号字符作为键和值之间的分隔符。

conf.set("key.value.separator.in.input.line", ",");

KeyValueTextInputFormat基于FileInputFormat，FileInputFormat则是一种基于文件的InputFormat的基类。因此，我们使用FileInputFormat类的setInputPaths()方法指定MapReduce计算的输入路径。使用任何基于FileInputFormat类的InputFormat时，必须执行此步骤。

FileInputFormat.setInputPaths(job, new Path(inputPath));

可以通过提供一个逗号分隔的路径列表来为MapReduce计算提供多个HDFS中的输入路径。还可以使用FileInputFormat类的addInputPath静态方法来添加额外的计算输入路径。

public static void setInputPaths(JobConfconf,Path... inputPaths)

public static void addInputPath(JobConfconf, Path path)

更多参考

请确保mapper输入的数据类型与MapReduce计算所使用的InputFormat产生的数据类型相匹配。

下面是一些Hadoop提供的InputFormat实现，以支持多个公共数据格式。

□ TextInputFormat：用于纯文本文件。TextInputFormat为输入文本文件的每一行生成一个键值对记录。对于每一行，键（LongWritable）是行在文件中的字节偏移量，值（ Text ）是行的文本内容。TextInputFormat 是 Hadoop 默认的InputFormat。

□ NLineInputFormat：用于纯文本文件。NLineInputFormat将输入文件转换为固定数目行的逻辑切分。当 map 任务需要输入固定数目的行的时候，可以使用NLineInputFormat。键（LongWritable）和值（Text）以类似于TextInputFormat分割产生用于每个行（Text）的记录。默认情况下，NLineInputFormat 为每行创建一个逻辑切分（对应一个 Map 任务）。可以按如下方式指定每个切分行（或每个Map任务的键值对）的数目。NLineInputFormat为输入文本文件的每行生成一个键-值记录。

NLineInputFormat.setNumLinesPerSplit(job,50);

□ SequenceFileInputFormat：用于 Hadoop顺序文件输入数据。Hadoop顺序文件将数据存储为二进制键值对，并支持数据压缩。当前一个MapReduce计算的结果是顺序文件格式时，使用顺序文件格式作为 MapReduce 计算的输入，SequenceFileInputFormat显得非常有用。

♦ SequenceFileAsBinaryInputFormat：这是一个以原始二进制格式呈现键（BytesWritable）、值（BytesWritable）对的格式，是SequenceInputFormat的子类。

♦ SequenceFileAsTextInputFormat：这是一个以字符串形式呈现键（Text）和值（Text）的输入格式，是SequenceInputFormat的子类。

□ DBInputFormat：这是支持从 SQL 表中读取输入数据，用于 MapReduce 计算的输入格式。DBInputFormat使用记录号作为键（LongWritable），使用查询结果的记录作为值（DBWritable）。

在一个MapReduce应用程序中，使用多个输入数据类型和多个mapper实现

可以使用Hadoop的MultipleInputs功能来运行具有多个输入路径的MapReduce作业，同时指定用于每一个路径的不同 InputFormat和（可选的）mapper。Hadoop 将输出路由到不同mapper实例上，使用单一类型reducer实例执行MapReduce计算输出。当需要处理多个具有相同含义的数据集时，如果这些数据集具有不同的输入格式（逗号分隔的数据集和制表符分隔的数据集），那么对于多个输入具有不同的 InputFormat实现是非常有用的。

可以使用下面这个MutlipleInputs类的addInputPath静态方法，来将输入路径和各自路径相应的InputFormat添加到MapReduce计算。

public static void addInputPath(Job job, Path path,

Class<?extendsInputFormat>inputFormatClass)

下面是前面方法的使用示例。

MultipleInputs.addInputPath(job, path1, CSVInputFormat.class);

MultipleInputs.addInputPath(job, path1, TabInputFormat.class);

当为两个或者更多个数据集执行一个reduce端join时，不同mapper和InputFormat拥有多个同输入路径的特性，显得非常有用。

public static void addInputPath(JobConfconf,Path path,

Class<?extendsInputFormat>inputFormatClass,

Class<?extends Mapper>mapperClass)

下面是一个使用多个输入的示例，其中的多个输入具有不同的输入格式和不同mapper实现。

MultipleInputs.addInputPath(job, accessLogPath,

TextInputFormat.class, AccessLogMapper.class);

MultipleInputs.addInputPath(job, userDataPath,

TextInputFormat.class, UserDataMapper.class);

延伸阅读

□ 参见4.7节。




4.7 添加新的输入数据格式的支持——实现自定义的Input Format


Hadoop 使我们能够实现并指定自定义的 InputFormat ，从而实现我们自定义的MapReduce计算。可以实现自定义的InputFormat实现类，从而更好地控制输入数据，以及支持专有或特定于应用程序的输入数据的文件格式，作为输入到Hadoop MapReduce计算的文件格式。InputFormat 实现应该扩展 org.apache.hadoop.mapreduce.InputFormat<K, V>抽象类，并重写createRecordReader()和getSplits()方法。

本节中，我们将实现InputFormat和RecordReader，用于处理HTTP日志文件。该InputFormat将产生LongWritable实例的键和LogWritable实例的值。

操作步骤

以下步骤实现了一个基于FileInputFormat的自定义InputFormat，用于处理HTTP服务器的日志文件。

1. LogFileInputFormat要直接操作存储在HDFS 文件中的数据。因此，我们实现一个扩展自FileInputFormat的LogFileInputFormat。

public class LogFileInputFormat extends

FileInputFormat<LongWritable, LogWritable>{

public RecordReader<LongWritable, LogWritable>

createRecordReader(InputSplit arg0,

TaskAttemptContext arg1) throws ... {

return new LogFileRecordReader();

}

}

2. 实现LogFileRecordReader类。

public class LogFileRecordReader extends

RecordReader<LongWritable, LogWritable>{

LineRecordReader lineReader;

LogWritable value;

public void initialize(InputSplitinputSplit,

TaskAttemptContext attempt)...{

lineReader = new LineRecordReader();

lineReader.initialize(inputSplit, attempt);

}

public boolean nextKeyValue() throws IOException, ..{

if (!lineReader.nextKeyValue())

return false;

String line = lineReader.getCurrentValue().toString();

... //Extract the fields from 'line'using a regex

value = new LogWritable(userIP, timestamp, request,

status, bytes);

return true;

}

public LongWritable getCurrentKey() throws..{

return lineReader.getCurrentKey();

}

public LogWritable getCurrentValue() throws ..{

return value;

}

public float getProgress() throws IOException, ..{

return lineReader.getProgress();

}

public void close() throws IOException {

lineReader.close();

}

}

3. 指定 LogFileInputFormat作为 InputFormat，用于使用 Job对象的MapReduce 计算，代码片段如下所示。指定使用底层FileInputFormat用于计算的输入路径。

Configuration conf = new Configuration();

Job job = new Job(conf, "log-analysis");

...

job.setInputFormatClass(LogFileInputFormat.class);

FileInputFormat.setInputPaths(job, new Path(inputPath));

4. 确保计算的 mapper 使用 LongWritable 作为输入 key 类型，LogWritable 作为输入value类型。

public class LogProcessorMap extends

Mapper<LongWritable, LogWritable, Text, IntWritable>{

public void map(LongWritablekey,

LogWritable value, Context context) throws ... {

...}

}

工作原理

LogFileInputFormat继承FileInputFormat，提供了一个通用的基于InputFormat分割HDFS文件的机制。在LogFileInputFormat中覆盖createRecordReader()方法，提供自定义的 RecordReader实现，一个 LogFileRecordReader实例。或者，也可以重写FileInputFormat的isSplitable()方法来控制输入文件是否被分割为几个逻辑分区，或作为整个文件。

public RecordReader<LongWritable, LogWritable>

createRecordReader(InputSplit arg0,

TaskAttemptContext arg1) throws ... {

return new LogFileRecordReader();

}

LogFileRecordReader 类继承了 org.apache.hadoop.mapreduce.RecordReader<K, V>抽象类，并在内部使用LineRecordReader来执行输入数据的基本解析。LineRecordReader以行的形式读取输入数据。

lineReader = new LineRecordReader();

lineReader.initialize(inputSplit, attempt);

通过执行 nextKeyValue()方法来进行输入数据的日志条目的自定义解析。使用正则表达式提取出HTTP服务日志条目的各个字段，并产生LogWritable类的一个实例封装这些字段。

public boolean nextKeyValue() throws IOException, ..{

if (!lineReader.nextKeyValue())

return false;

String line = lineReader.getCurrentValue().toString();

... //Extract the fields from 'line' using a regex

value = new LogWritable(userIP, timestamp, request,

status, bytes);

return true;

}

更多参考

可以通过重写 InputFormat 类的 getSplits()方法执行输入数据的自定义分割。getSplits()方法应该返回 InputSplit对象的列表。一个 InputSplit对象表示输入数据的一个逻辑分区并且将被分配到一个单一的 Map 任务上。InputSplit 类扩展自InputSplit抽象类，应覆盖 getLocations()和 getLength()方法。getLength()方法应该提供分割的长度，而 getLocations()方法应该提供节点列表，其中由这种分割所表示的数据是物理存储的。Hadoop 对 Map 任务调度使用本地节点的数据列表。在上面例子中的 FileInputFormat 使用 org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input. FileSplit作为InputSplit实现。

对非 HDFS 的数据也写 InputFormat 的实现。org.apache.hadoop.mapreduce. lib.db. DBInputFormat 是 InputFormat 的一个示例。DBInputFormat 支持从 SQL 表中读取输入数据。

延伸阅读

□ 参见4.6节。




4.8 格式化MapReduce计算的结果——使用Hadoop的OutputFormat


通常情况下，MapReduce计算的输出将被用于其他应用程序。因此，将MapReduce的计算结果存储成为一种可被其他目标应用程序高效利用的结果，显得尤为重要。同时，将数据存储和组织在一个方便的位置，使目标应用程序可以高效率地访问也十分重要。可以使用Hadoop OutputFormat接口来为MapReduce 计算的输出定义数据存储格式、数据存储位置和数据组织形式。OutputFormat准备输出位置，并提供一个 RecordWriter的实现来执行实际的数据序列化和存储。

Hadoop使用org.apache.hadoop.mapreduce.lib.output.TextOutputFormat<K, V>作为MapReduce计算的默认OutputFormat。TextOutputFormat将数据的记录输出到HDFS 上的文本文件中，每个单独的行保存一条记录。TextOutputFormat 会使用制表符来分隔记录的键和值。TextOutputFormat 扩展 FileOutputFormat，这是可用于所有的基于文件的输出格式的基类。

操作步骤

下面的步骤显示了如何使用基于FileOutputFormat的SequenceFileOutputFormat作为OutputFormat，用于Hadoop MapReduce计算。

1. 在这个示例中，将指定 org.apache.hadoop.mapreduce.lib.output.SequenceFile OutputFormat<K, V>作为OutputFormat用于一个Hadoop MapReduce计算使用Job对象，如下所示：

Configuration conf = new Configuration();

Job job = new Job(conf, "log-analysis");

...

job.setOutputFormat(SequenceFileOutputFormat.class)

2. 设置作业的输出路径。

FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(outputPath));

工作原理

SequenceFileOutputFormat将数据序列化到Hadoop序列文件。Hadoop顺序文件将数据存储为二进制键值对，并支持数据压缩。序列文件是高效地存储的非文本数据的文件格式。如果MapReduce计算的输出要用作另一个Hadoop MapReduce计算的输入的话，可以使用序列文件来存储一个MapReduce的计算结果。

SequenceFileOutputFormat 是 FileOutputFormat 的基类，它是所有基于文件的OutputFormat的基类。因此，我们使用FileOutputFormat的setOutputPath()方法指定输出路径，用于MapReduce计算。当使用任何基于FileOutputFormat的OutputFormat时，都必须执行此步骤。

FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(outputPath));

更多参考

通过继承 org.apache.hadoop.mapreduce.OutputFormat<K,V>抽象类，可以实现自定义的OutputFormat类，把MapReduce计算的输出写成专有的或自定义的数据格式，并且/或者存储在HDFS之外的存储系统上。如果OutputFormat实现是在文件系统中存储数据的，那么可以通过继承FileOutputFormat类轻松实现。




4.9 Hadoop的中间（map到reduce）数据分区


Hadoop在整个reduce任务的计算过程中，对Map任务生成的中间数据进行分区。一个适当的分区函数，能够确保每个Reduce任务负载平衡，这对于MapReduce计算的性能是至关重要的。分区也可以用于将相关的记录集分组，发送到特定的reduce任务，如果希望某些输出被加工或组合在一起的话。

Hadoop基于中间数据的键空间划分中间数据，来决定哪个reduce任务将接收哪个中间结果。有序集合分区的键和它们的值列表将作为一个reduce任务的输入。在Hadoop中，分区的总数应等于 MapReduce 计算中的 reduce 任务数目。Hadoop Partitioner 应扩展org.apache.hadoop.mapreduce. Partitioner<KEY, VALUE>抽象类。Hadoop 使用org.apache.hadoop.mapreduce.lib. partition. HashPartitioner作为MapReduce计算的默认 Partitioner。HashPartitioner 分区基于其 hashcode()划分键，使用公式key.hashcode() mod r，其中 r是reduce 任务的数量。图4-1 演示了用于两个reduce任务计算的HashPartitioner。

[image: figure_0093_0018]
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可能会有这种场景，计算逻辑需要或者可以使用应用程序的具体数据分区模式得到更好的实现。在本节中，我们将实现一个自定义的用于 HTTP 日志处理应用程序的Partitioner，基于其地理区域划分键（IP地址）。

操作步骤

下列步骤显示了如何实现一个自定义的 Partitioner基于请求的IP地址或主机名的位置划分中间数据。

1. 实现IPBasedPartitioner扩展Partitioner抽象类。

public class IPBasedPartitioner extends Partitioner<Text,

IntWritable>{

public int getPartition(Text ipAddress,

IntWritable value, int numPartitions) {

String region = getGeoLocation(ipAddress);

if (region!=null){

return ((region.hashCode() &

Integer.MAX_VALUE) % numPartitions);

}

return 0;

}

}

2. 在Job对象中设置Partitioner类的参数。

Job job = new Job(conf, "log-analysis");

...

job.setPartitionerClass(IPBasedPartitioner.class);

工作原理

上面的例子中，在中间数据上执行分区逻辑，使得来自同一地理区域的请求将被发送给相同的reducer实例。getGeoLocation()方法返回给定IP地址的地理位置。这里省略了getGeoLocation()方法的实现细节，因为它不是我们理解这个示例所必需的。然后我们得到地理位置的hashCode()，执行模运算来选择请求的reducer桶。

public int getPartition(Text ipAddress,

IntWritable value, int numPartitions) {

String region = getGeoLocation(ipAddress);

if (region!= null && !region.isEmpty())){

return ((region.hashCode() &

Integer.MAX_VALUE) % numPartitions);

}

return 0;

}

更多参考

TotalOrderPartitioner和KeyFieldPartitioner是由Hadoop提供的其中两个内置Partitioner实现。

TotalOrderPartitioner

TotalOrderPartitioner扩展org.apache.hadoop.mapreduce.lib.partition.Total OrderPartitioner<K, V>。reducer的输入记录集是有序的，以确保输入分区中有正确排序。然而，Hadoop的默认分区策略（HashPartitioner），在对中间数据进行分区并在分区之间划分键时，不强制进行排序。在这里如果要确保全局有序，可以使用TotalOrderPartitioner强制获得一个全局顺序以减少每个reducer任务的输入记录数。TotalOrderPartitioner需要一个分区文件作为输入，来定义分区的范围。org.apache. hadoop.mapreduce.lib.partitionInputSampler 实用工具允许我们通过采样输入数据，来生成用于TotalOrderPartitioner的分区文件。TotalOrderPartitioner主要用于Hadoop的TeraSort基准测试。

Job job = new Job(getConf(), "Sort");

...

job.setPartitionerClass(TotalOrderPartitioner.class);

TotalOrderPartitioner.setPartitionFile(jobConf,partitionFile);

KeyFieldBasedPartitioner

org.apache.hadoop.mapreduce.lib.partition.KeyFieldBasedPartitioner<K,V>可以用来划分基于部分键的中间数据。可以使用使用分隔符字符串将每个键分割成一组字段。在我们进行分区时，可以指定需要考虑字段的索引。当然还可以在字段中指定字符的索引。




4.10 将共享资源传播和分发到 MapReduce 作业的任务中——Hadoop DistributedCache


可以利用Hadoop DistributedCache 来基于资源给Map 和Reduce 任务分发只读文件。这些资源可以是简单的数据文件、归档文件或JAR文件，它们都是通过mapper或reducer执行计算时所需要的。

操作步骤

下列步骤显示了如何将文件添加到 Hadoop DistributedCache 以及如何从 Map 和Reduce任务中获取。

1. 将资源复制到HDFS。当然，也可以使用那些已经存在于HDFS中的文件。

>bin/hadoop fs –copyFromLocal ip2loc.dat ip2loc.dat

2. 从主程序添加资源到DistributedCache。

Job job = new Job(conf, "log-analysis");

...

DistributedCache.addCacheFile(new

URI("ip2loc.dat#ip2location"),job.getConfiguration());

3. 从你的mapper或reducer的setup()方法中获取资源，并在Map()或Reduce()函数中使用这些数据。

public class LogProcessorMap extends

Mapper<Object, LogWritable, Text, IntWritable> {

private IPLookup lookupTable;

public void setup(Context context) throws IOException{

File lookupDb = new File("ip2location");

// Load the IP lookup table to memory

lookupTable = IPLookup.LoadData(lookupDb);

}

public void map(...) {

String country =

lookupTable.getCountry(value.ipAddress);

...

}

}

工作原理

在任意的作业任务执行之前，Hadoop会将已经添加到DistributedCache的文件复制到所有的工作节点。每个作业，DistributedCache复制这些文件一次。Hadoop还支持，通过增加一个具有所需的 URI 链接名的片段，在当前计算工作目录创建链接到DistributedCache 中文件的符号链接。在下面的示例中，使用 ip2Location 作为DistributedCache中ip2loc.dat文件的符号链接。

DistributedCache.addCacheFile(new

URI("/data/ip2loc.dat#ip2location"),

job.getConfiguration());

在mapper或reducer的setup()方法中，从DistributedCache中解析和加载数据。带符号链接的文件可使用提供的链接名从工作目录访问到。

private IPLookup lookup;

public void setup(Context context) throws IOException{

File lookupDb = new File("ip2location");

// Load the IP lookup table to memory

lookup = IPLookup.LoadData(lookupDb);

}

public void map(...) {

String location =lookup.getGeoLocation(value.ipAddress);

...

}

也可以使用 getLocalCacheFiles()方法，在不使用符号链接的情况下，直接访问DistributedCache中的数据。

Path[] cacheFiles = DistributedCache.getLocalCacheFiles(conf);

[image: figure_0097_0019]


DistributedCache不能在Hadoop本地模式下工作。

更多参考

以下各节将展示如何使用 DistributedCache 来分发压缩档案，如何使用|命令行将资源添加到DistributedCache，以及如何使用DistributedCache将资源添加到mapper和reducer的类路径中。

使用DistributedCache分发压缩档案

我们还可以使用DistributedCache来分发压缩档案。Hadoop在工作节点自动提取压缩档案中的文件。也可以提供符号链接来使用URI片段的档案。在下面的示例中，我们会把ip2locationdb符号链接用于ip2locationdb.tar.gz压缩档案。

考虑下面的MapReduce主程序：

Job job = new Job(conf, "log-analysis");

DistributedCache.addCacheArchive(

new URI("/data/ip2locationdb.tar.gz#ip2locationdb"),

job.getConfiguration());

归档文件的解压缩目录可以使用上面提供的符号链接从mapper或reducer所在的工作目录访问。

考虑下面的mapper程序：

public void setup(Context context) throws IOException{

Configuration conf = context.getConfiguration();

File lookupDbDir = new File("ip2locationdb");

String[] children = lookupDbDir.list();

...

}

也可以直接在 mapper 或 reducer 实现中，用下面的方法直接访问未提取的DistributedCache存档文件：

Path[] cachePath;

public void setup(Context context) throws IOException{

Configuration conf = context.getConfiguration();

cachePath = DistributedCache.getLocalCacheArchives(conf);

...

}

在命令行中将资源添加到DistributedCache

Hadoop 支持使用命令行将文件或压缩归档添加到 DistributedCache，前提是你的MapReduce 主程序实现了 org.apache.hadoop.util.Tool 接口或利用了 org.apache. hadoop.util.Generic OptionsParser 类。文件可以使用-files 命令行选项添加到DistributedCache，而压缩档案则可以使用-archives 命令行选项添加。文件或存档可以在 Hadoop 可访问的任意文件系统中，包括本地文件系统。这些选项支持逗号分隔的路径列表以及使用URI片段符号链接的创建。

>bin/hadoop jar C4LogProcessor.jar LogProcessor

-files ip2location.dat#ip2location indir outdir

>bin/hadoop jar C4LogProcessor.jar LogProcessor

-archives ip2locationdb.tar.gz#ip2locationdb indir outdir

使用DistributedCache将资源添加到类路径

可以使用DistributedCache来分发的JAR文件和其他mapper或reducer的依赖库。可以在客户端主程序中使用下列方法，将JAR文件添加到运行mapper或reducer的JVM的类路径。

public static void addFileToClassPath(

Path file, Configuration conf, FileSystem fs)

public static void addArchiveToClassPath(

Path archive, Configuration conf, FileSystem fs)

类似于在命令行中将资源添加到DistributedCache一节中介绍的-files和-archives命令行子选项，也可以使用-libjars命令行选项将JAR文件添加到MapReduce计算的类路径下面。为了让-libjars命令行选项正常工作，MapReduce主程序应该实现Tool接口，或者应该利用GenericOptionsParser工具类。

>bin/hadoop jar C4LogProcessor.jar LogProcessor

-libjars ip2LocationResolver.jar indir outdir

延伸阅读

□ 参见3.6节。




4.11 在Hadoop上使用传统应用程序——Hadoop Streaming


Hadoop 的 Streaming 功能，允许我们使用任何可执行文件或脚本作为 Hadoop MapReduce作业的mapper或者reducer。Hadoop Streaming使我们能够使用Linux shell实用程序或使用脚本语言来执行快速原型实现的MapReduce计算。Hadoop Streaming还允许只有一些或没有Java知识的用户利用Hadoop处理存储在HDFS中的数据。

在本节中，我们将使用Python实现一个mapper用于HTTP日志处理应用程序，并使用一个基于reducer的Hadoop聚合包。

操作步骤

以下是使用Python程序作为mapper来处理HTTP服务器日志文件的步骤。

1. 编写名为logProcessor.py的Python脚本。

#! /usr/bin/python

import sys;

import re;

def main(argv):

regex =re.compile('<regex to parse log entries>');

line = sys.stdin.readline();

try:

while line:

fields = regex.match(line);

if(fields!=None):

print"LongValueSum:"+fields.group(1)+

"\t"+fields.group(7);

line = sys.stdin.readline();

except "end of file":

return None

if __name__ =="__main__":

main(sys.argv)

2. 使用以下命令从Hadoop的安装目录执行Streaming MapReduce计算。

>bin/hadoop jar \

contrib/streaming/hadoop-streaming-1.0.2.jar \

-input indir \

-output outdir \

-mapper logProcessor.py \

-reducer aggregate \

-file logProcessor.py

工作原理

每一个Map任务启动Hadoop流可执行文件作为工作节点中的一个单独进程。输入到Mapper的记录（日志文件的条目或行，并没有拆分成键值对）被作为进程从标准输入中读取的行。可执行文件应该读取，并处理标准输入的记录，直到文件的末尾。

line = sys.stdin.readline();

try:

while line:

...

line =sys.stdin.readline();

except "end of file":

return None

Hadoop Streaming从进程的标准输出中采集可执行文件的输出。Hadoop Streaming将标准输出的每一行转换为一个键值对，其中从行开头到第一个制表符的文本，被认为是键，而行的其余部分作为值。Python脚本logProcessor.py输出键值对，根据上述这个惯例，代码编写如下所示：

if (fields!=None):

print "LongValueSum:"+fields.group(1)+ "\t"+fields.group(7);

在上面的例子中，使用了Hadoop 聚合（aggregate）包作为我们计算的归约部分。Hadoop聚合包提供简单聚合操作的reducer和combiner实现，比如sum（总和）、max（最大值）、unique value count（唯一值计数）和histogram（直方图）。当使用Hadoop Streaming时，所用的mapper输出必须指定当前计算的聚合操作类型作为输出键的前缀，在我们的示例中为LongVaueSum。

Hadoop Streaming 也支持使用-file 选项将文件分发到工作节点。可以使用这个选项来分发可执行文件、脚本或Streaming计算所需的任何其他辅助文件。也可以为一个计算指定多个-file选项。

>bin/hadoop jar ... \

-mapper logProcessor.py \

-reducer aggregate \

-file logProcessor.py

更多参考

可以指定Java类作为Hadoop Streaming计算的mapper、reducer以及/或者combiner程序。也可以指定InputFormat和其他选项用于Hadoop Streaming计算。

Hadoop Streaming也允许使用Linux shell实用程序作为mapper和reducer。下面的例子显示的是使用grep作为Hadoop Streaming计算的mapper。

>bin/hadoop jar

contrib/streaming/hadoop-streaming-1.0.2.jar \

–input indir \

-output outdir \

-mapper 'grep "wiki"'

Hadoop Streaming 提供了向正在执行可执行程序的标准输入一行一行地发送每个键组的reducer输入记录的模式。然而，Hadoop Streaming并没有一种机制，用来区分何时为进程提供一个新键的记录。因此，reducer程序的脚本或可执行程序应保存输入记录键的最后一次出现，以划分两个键组。

有关Hadoop Streaming的大量相关文档请访问http://hadoop.apache.org/mapreduce/docs/current/ streaming. html。

延伸阅读

□ 参见9.2节和9.3节。




4.12 添加MapReduce作业之间的依赖关系


很多时候，需要多个MapReduce应用程序以工作流般的方式来执行，以达到我们的目的。Hadoop 的 ControlledJob 和 JobControl 类提供了一种机制，即通过指定两个MapReduce作业之间的依赖关系来执行MapReduce作业的简单工作流图。

在本节中，在执行了log-grep的MapReduce计算之后，紧跟着执行了HTTP服务器日志数据集的 MapReduce 计算 log-analysis。log-grep计算基于正则表达式过滤输入数据。log-analysis计算分析过滤后的数据。因此，log-analysis计算依赖于log-grep计算。我们使用 ControlledJob 来表达这种依赖，使用 JobControl 来执行两个相关的MapReduce计算。

操作步骤

下列步骤显示了如何添加一个MapReduce计算作为另一个MapReduce计算的依赖。

1. 为第一个MapReduce作业创建Configuration和Job对象，并填充其他必要配置项。

Job job1 = new Job(getConf(), "log-grep");

job1.setJarByClass(RegexMapper.class);

job1.setMapperClass(RegexMapper.class);

FileInputFormat.setInputPaths(job1, new Path(inputPath));

FileOutputFormat.setOutputPath(job1, new Path(intermedPath));

...

2. 为第二个MapReduce 作业创建 Configuration和 Job对象，并用必要的配置填充它们。

Job job2 = new Job(getConf(), "log-analysis");

job2.setJarByClass(LogProcessorMap.class);

job2.setMapperClass(LogProcessorMap.class);

job2.setReducerClass(LogProcessorReduce.class);

FileOutputFormat.setOutputPath(job2, new Path(outputPath));

...

3. 设置第一个作业的输出目录，并将该目录作为第二个作业的输入目录。

FileInputFormat.setInputPaths(job2, new Path(intermedPath +"/part*"));

4. 使用上述创建的Job对象来创建ControlledJob对象。

ControlledJob controlledJob1 = new ControlledJob(job1.getConfiguration());

ControlledJob controlledJob2 = new ControlledJob(job2.getConfiguration());

5. 将第一个作业添加成第二个作业的依赖项。

controlledJob2.addDependingJob(controlledJob1);

6. 为作业组创建JobControl对象，并将步骤4中创建的ControlledJob对象添加到新创建的JobControl对象中。

JobControl jobControl = new JobControl("JobControlDemoGroup");

jobControl.addJob(controlledJob1);

jobControl.addJob(controlledJob2);

7. 创建一个新的线程来运行添加到的 JobControl 对象的作业组。启动线程，并等待其完成。

Thread jobControlThread = new Thread(jobControl);

jobControlThread.start();

while (!jobControl.allFinished()){

Thread.sleep(500);

}

jobControl.stop();

工作原理

ControlledJob类封装MapReduce作业，并提供跟踪作业依赖性的功能。当且仅当所有当前依赖的作业成功完成时，ControlledJob类配置依赖的作业才会变为可提交状态。如果有任何一个作业失败，ControlledJob就会失败。

JobControl 类封装了一组 ControlledJob 及其依赖。JobControl 跟踪封装的ControlledJob的状态，并包含一个线程用于提交READY状态的作业。

如果想使用一个MapReduce作业的输出作为一个依赖作业的输入，那么必须手动设置相关作业的输入路径。默认情况下，Hadoop为每个reduce任务产生带有part前缀文件名的输出文件夹。可以使用通配符指定所有这些part前缀子目录作为相关作业的输入。

FileInputFormat.setInputPaths(job2, new Path(job1OutPath +"/part*"));

更多参考

我们也可以使用JobControl类来执行和跟踪一组非依赖任务。

Apache Oozie是Hadoop MapReduce的计算工作流系统。可以使用Oozie以有向无环图（Directed Acyclic Graph，DAG）方式执行MapReduce计算。可以从Oozie项目的主页上找到更多信息，网址为http://oozie.apache.org/。

ChainMapper类，在Hadoop MapReduce旧版本的API中，允许在一个Map任务内，以管道的方式，执行一连串的Map任务。ChainReducer则给reduce任务提供类似的支持。




4.13 用于报告自定义指标的Hadoop计数器


Hadoop使用一组计数器来聚合MapReduce计算的指标。Hadoop计数器有助于理解我们 MapReduce 程序的行为，并跟踪 MapReduce 计算的进度。可以定义自定义计数器来跟踪MapReduce计算中的应用程序特定指标。

操作步骤

下列步骤显示了如何定义自定义计数器，在日志处理的应用程序中统计不良或损坏的记录数。

1. 通过定义一个枚举自定义计数器列表。

public static num LOG_PROCESSOR_COUNTER {

BAD_RECORDS

};

2. 在mapper或者reducer中增加计数器值：

context.getCounter(LOG_PROCESSOR_COUNTER.BAD_RECORDS).increment(1);

3. 将以下内容添加到主程序来访问计数器：

Job job = new Job(conf, "log-analysis");

...

Counters counters = job.getCounters();

Counter badRecordsCounter = counters.findCounter(

LOG_PROCESSOR_COUNTER.BAD_RECORDS);

System.out.println("# of Bad Records:"+badRecordsCounter.getValue());

4. 执行Hadoop MapReduce计算。也可以在管理控制台或命令行查看计数器的值。

>bin/hadoop jar C4LogProcessor.jar \

demo.LogProcessor in out 1

...

12/07/29 23:59:01 INFO mapred.JobClient: Job complete:

job_201207271742_0020

12/07/29 23:59:01 INFO mapred.JobClient: Counters: 30

12/07/29 23:59:01 INFO mapred.JobClient: demo.

LogProcessorMap$LOG_PROCESSOR_COUNTER

12/07/29 23:59:01 INFO mapred.JobClient: BAD_RECORDS=1406

12/07/29 23:59:01 INFO mapred.JobClient: Job Counters

...

12/07/29 23:59:01 INFO mapred.JobClient: Map output

records=112349

# of Bad Records :1406

工作原理

必须使用枚举来定义程序中的自定义计数器。同一组中的枚举计数器将形成计数器组。JobTracker会聚合mapper和reducer报告的计数器值。



第5章 Hadoop生态系统


本章将学习以下内容：

□ 安装HBase

□ 使用Java客户端API随机存取数据

□ 基于HBase（表输入/输出）运行MapReduce作业

□ 安装Pig

□ 运行第一条Pig命令

□ 使用Pig设置集合操作（join，union）与排序

□ 安装Hive

□ 使用Hive运行SQL风格的查询

□ 使用Hive执行join

□ 安装Mahout

□ 使用Mahout运行K-means

□ 可视化K-means结果




5.1 简介


Hadoop有一系列子项目，这些项目要么建立在Hadoop之上，要么与Hadoop有非常紧密的联系。这些项目形成了一个专注于大规模数据处理的生态系统，而且用户往往可以使用几个这样的项目组合来处理他们的用例。本章主要介绍几个 Hadoop 生态系统的关键项目，并显示如何开始每个项目。

本章将集中关注以下4个项目。

□ HBase：NoSQL风格的高度可扩展的数据存储。

□ Pig：用于Hadoop作业的一种数据流式数据处理语言。

□ Hive：Hadoop的一个SQL风格的数据处理语言。

□ Mahout：机器学习和数据挖掘工具的工具包。




5.2 安装HBase


HBase是一个高度可扩展的NoSQL数据存储引擎，支持列式的数据存储。我们下一节会看到，它与Hadoop关系十分紧密。

图5-1所示的截图描述了HBase的数据模型。如图5-1所示，HBase包含多张表。每一张表有0行或者多行，而每一行有一个独立的行ID和多个名-值对。例如，第一行有一个行ID，Foundation，和几个名-值对，如名为author，值为asimov。尽管这种数据模型与关系型数据模型有一定相似之处，但是不同的行在HBase数据模型中可能有不同的列。例如，第二行可能包含与第一行完全不同的名-值对。你可以从谷歌的BigTable论文中找到关于该数据类型的详细信息：http://research.google.com/archive/bigtable.html。

[image: figure_0106_0020]
图5-1



Hadoop 默认情况下从平面文件中读取数据，并且 MapReduce 作业的责任是通过数据格式化工具读取和解析数据。然而以结构化的格式存储的数据通常有很多用例。尽管可以把这种数据导出成为平面文件，但是使用传统的MapReduce作业解析和处理这些用例会导致一些不足。

□ 处理过程需要额外的步骤来转换和导出数据。

□ 导出数据需要额外的存储。

□ 导出和解析数据需要占用更多额外的计算能力。

□ 出现了编写特定代码去导出和解析数据的需求。

操作步骤

下面的步骤描述了如何安装HBase。

1. 从http://hbase.apahce.org下载HBase 0.94.2。

2. 通过以下命令解压缩发型包，将解压后的目录称为HBASE_HOME。

>tarxfz hbase-0.94.2-SNAPSHOT.tar.gz

3. 创建一个HBase将要使用的数据目录：

>cd $HBASE_HOME

>mkdirhbase-data

4. 将下列代码添加到HBASE_HOME/conf/hbase-site.xml文件中。

<configuration>

<property>

<name>hbase.rootdir</name>

<value>file:///Users/srinath/playground/hadoop-book/hbase-0.94.2/

hbase-data

</value>

</property>

</configuration>

5. 通过在HBASE_HOME目录中运行以下命令来启动HBase：

>./bin/start-hbase.sh

6. 通过在HBASE_HOME目录中运行以下shell命令来验证HBase的安装：

>bin/hbase shell

HBase Shell; enter 'help<RETURN>' for list of supported commands.

Type "exit<RETURN>" to leave the HBase Shell

Version 0.92.1, r1298924, Fri Mar 9 16:58:34 UTC 2012

7. 创建一个test表，并使用以下命令列出表的内容：

hbase(main):001:0> create 'test', 'cf'

0 row(s) in 1.8630 seconds

hbase(main):002:0> list 'test'

TABLE

test

1 row(s) in 0.0180 seconds

8. 使用以下命令，将行ID 的值row1、列名test和值val1存储到test表中：

hbase(main):004:0> put 'test', 'row1', 'cf:a', 'val1'

0 row(s) in 0.0680 seconds

9. 使用以下命令扫描表，并打印出表中的所有数据：

hbase(main):005:0> scan 'test'

ROW　　COLUMN+CELL

row1column=cf:a, timestamp=1338485017447, value=val1

1 row(s) in 0.0320 seconds

10. 使用以下命令从表中取出row1（行ID）行、test（列ID）列的值：

hbase(main):006:0> get 'test', 'row1'

COLUMN　　CELL

cf:atimestamp=1338485017447, value=val1

1 row(s) in 0.0130 seconds

hbase(main):007:0> exit

11. 上述命令可以验证HBase的安装。

12. 上述步骤完成之后，可以在HBASE_HOME中使用以下命令关闭HBase：

>./bin/stop-hbase.sh

stoppinghbase...

工作原理

上述步骤描述的是在本地模式下配置并运行HBase。服务器的start命令会启动HBase服务器， HBase Shell会连接到该服务器并发出命令。

更多参考

上述命令演示了如何在本地模式下运行 HBase，下面的链接则解释了如何在分布式模式下运行HBase：http://hbase.apache.org/book/standalone_dist.html#distributed。




5.3 使用Java客户端API随机存取数据


前一节介绍了 HBase 的命令行界面。本节将展示如何通过 Java API 来与 HBase 进行交互。

准备工作

依据5.2节中的描述，安装并启动HBase。

需要在机器上安装ApacheAnt进行编译和运行示例。

如果之前没有安装Apache Ant，请参照http://ant.apache.org/manual/install.html 中给出的说明进行安装。

操作步骤

下面的步骤将说明如何通过一个Java客户端连接到HBase，并从客户端存储、检索数据。

1. 解压缩本章对应的示例代码。下文将这个新的目录称为 SAMPLE5_DIR。可以从SAMPLE5_DIR/ src/chapter5/HBaseClient.java找到Java HBase的示例。客户端代码如下所示。在这里，60000是HBase的端口号，localhost是运行HBase主服务器的主机。如果要从不同的机器连接，或者在一个不同的端口上运行 HBase，应该相应地改变这些值。

Configuration conf = HBaseConfiguration.create();

conf.set("hbase.master","localhost:60000");

HTable table = new HTable(conf, "test");

2. 将数据存储在HBase中：

Put put = new Put("row1".getBytes());

put.add("cf".getBytes(), "b".getBytes(), "val2".getBytes());

table.put(put);

3. 通过扫描搜索数据。

Scan s = new Scan();

s.addFamily(Bytes.toBytes("cf"));

ResultScanner results = table.getScanner(s);

4. 然后，打印结果：

try

{

for(Result result:results)

{

KeyValue[] keyValuePairs=result.raw();

System.out.println(new String(result.getRow()));

for(KeyValuekeyValue: keyValuePairs)

{

System.out.println(

new String(keyValue.getFamily()) + " "

+ new String(keyValue.getQualifier()) + "="

+ new String(keyValue.getValue()));

}

}

} finally

{

results.close();

}

5. 编辑SAMPLE5_DIR/build.xml文件中的hbase.home属性的值。

6. 在SAMPLE5_DIR中运行以下命令来编译示例。

>ant hbase-build

7. 通过在SAMPLE5_DIR目录下运行以下命令来运行该示例。

>ant hbase-run-javaclient

如果一切运作良好，将会把HBase表的内容打印到控制台。

工作原理

当运行这些命令时，Ant将运行上文编写的Java HBase客户端。它会连接到HBase服务器，并发出指令来存储和搜索HBase中已经存储的数据。




5.4 基于HBase（表输入/输出）运行MapReduce作业


本节将说明如何运行一个直接从HBase存储读写数据的MapReduce作业。

HBase提供抽象mapper和reducer实现，用户可以扩展这些类，直接从HBase读写数据。本节将说明如何使用这些mapper和reducer写一个MapReduce应用程序示例。

我们将使用世界银行按国家调查得出的人类发展报告（Human Development Report， HDR）数据，显示按国家分的人均国民总收入（Gross National Income，GNI）。该数据集可以从http://hdr.undp.org/en/statistics/data/中找到。我们将使用MapReduce计算按国家划分的人均国民总收入的平均值。

准备工作

依据5.2节中的描述，安装并启动HBase。

要编译和运行示例，需要在机器上安装ApacheAnt。

如果之前没有安装Apache Ant，请参照http://ant.apache.org/manual/install.html 给出的说明进行安装。

操作步骤

本节将演示如何基于存储在HBase中的数据运行MapReduce作业。

1. 解压缩本章对应的示例代码。下文将这个新的目录称为SAMPLE5_DIR。

2. 编辑 SAMPLE5_DIR/build.xml 文件中的 hbase.home 值，以指向 HBase 安装的HBASE_HOME。下文将这个Hadoop的安装目录称作HADOOP_HOME。

3. 可以从 SAMPLE5_DIR/src/chapter5/AverageGINByCountryCalcualtor.java 找到Java MapReduce的HBase示例代码。客户端代码如下所示：

public class AverageGINByCountryCalculator

{

static class Mapper extends

TableMapper<ImmutableBytesWritable,

DoubleWritable>

{

privateintnumRecords=0;

public void map(ImmutableBytesWritable row,

Result values,

Context context) throws IOException {

byte[] results = values.getValue(

"ByCountry".getBytes(),

"gnip".getBytes());

ImmutableBytesWritableuserKey = new

ImmutableBytesWritable("ginp".getBytes());

Try

{

context.write(userKey, new

DoubleWritable(Bytes.toDouble(results)));

}

catch (InterruptedException e) {

throw new IOException(e);

}

numRecords++;

if ((numRecords % 50) == 0)

{

context.setStatus("mapper processed"+

numRecords + " records so far");

}

}

}

HBase 提供了两个类 TableInputFormat和 TableOutputFormat，接管了大部分从HBase存储进行的读写工作。若想为这些类所用，mapper和reducer必须扩展TableMapper和TableReducer类。在执行时，mapper将接收每个HBase行作为一条输入记录。

4. reducer将使用HBase的Java API的Put结构将结果存回HBase。

public static class Reducer extends

TableReducer<ImmutableBytesWritable,

DoubleWritable, ImmutableBytesWritable>

{

public void reduce(ImmutableBytesWritable key,

Iterable<DoubleWritable> values, Context context)

throwsIOException, InterruptedException

{

double sum = 0;

int count = 0;

for (DoubleWritableval : values)

{

sum+=val.get();

count++;

}

Put put = new Put(key.get());

put.add(Bytes.toBytes("data"),

Bytes.toBytes("average"),

Bytes.toBytes(sum / count));

System.out.println("Processed "+ count +

" values and avergae =" + sum / count);

context.write(key, put);

}

}

运行基于HBase的MapReduce作业时，用户应该配置从哪里读取HBase数据，以及如何通过TableMapReduceUtilinitTableMapperJob(...)和initTableReducerJob(..)方法将信息写入HBase。

public static void main(String[] args) throws Exception

{

Configuration conf=HBaseConfiguration.create();

Job job = new Job(conf,

"AverageGINByCountryCalcualtor");

job.setJarByClass(AverageGINByCountryCalcualtor.class);

Scan scan = new Scan();

scan.addFamily("ByCountry".getBytes());

scan.setFilter(new FirstKeyOnlyFilter());

TableMapReduceUtil.initTableMapperJob("HDI", scan,

Mapper.class, ImmutableBytesWritable.class,

DoubleWritable.class, job);

TableMapReduceUtil.initTableReducerJob("HDIResult",

Reducer.class, job);

System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1);

}

在这里， initTableMapperJob(..)指示 Hadoop 从 HDI 表读取信息，而initTableReducerJob(..)指示Hadoop将信息写入到HBase的HDIResult表。

5. 运行下面的命令来编译MapReduce作业：

>anthbase-build

6. 运行下面的命令将数据上传到HBase。（将使用HDIDataUploader上传数据）：

>ant hbase-sample1-upload

7. 将JAR文件复制到HADOOP_HOME目录下。

8. 通过在HADOOP_HOME中运行以下命令来运行MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter5.jarchapter5.

AverageGINByCountryCalcualtor

9. 通过HBase Shell运行以下命令查看在HBase中存储的结果。可以通过从HBASE_HOME目录下运行bin/hbaseshell启动HBase Shell。

hbase(main):009:0> scan 'HDIResult'

ROW COLUMN+CELL

ginpcolumn=data:average, timestamp=1338785279029, value=@\xC8\xF7\

x1Ba2\xA7\x04

1 row(s) in 0.6820 seconds

工作原理

当运行MapReduce作业时，TableMapper和TableReducer类将被控制。TableMapper类连接到 HBase，通过 initTableMapperJob(...)读取指定的数据，并直接将数据传递给我们编写的基于HBase的mapper。这里，传入给initTableMapperJob(...)方法的Scan对象指定用于mapper的搜索条件，该条件在mapper读取来自HBase的输入数据时使用。

同样，TableReducer允许用户将数据直接输出到HBase。

通过这样做，TableMapper和TableReducer构建了一个基于HBaseAPI的新编程模型。使用新的编程模型，用户不必担心像传统的MapReduce作业那样复杂地解析和格式化数据。表mapper和reducer将HBase数据映射到Hadoop的名称-值对，反之亦然。




5.5 安装Pig


正如前面章节所述，可以使用HadoopMapReduce接口编写大多数应用程序。但是，如果我们正在编写的应用程序，其中包括许多 MapReduce 步骤，那么使用 MapReduce 进行编程是很复杂的。

有几个更高层次的编程接口，如Pig和Hive，编写建立在MapReduce之上的并行应用程序。本节将讨论这两个接口。

操作步骤

本节将演示如何安装Pig。

1. 从http://pig.apache.org/releases.html下载Pig 0.10.0。

2. 通过运行以下命令解压Pig发行包。我们将它称为PIG_HOME。

>tar xvf pig-0.10.0.tar.gz

3. 要运行Pig命令，将目录切换到PIG_HOME并运行Pig命令。启动grunt shell。

>cd PIG_HOME

>bin/pig --help

>bin/pig-x local

grunt>

可以通过grunt shell发出Pig命令。

工作原理

上述指令旨在本地模式下设置Pig，可以使用grunt>shell来执行Pig命令。

更多参考

上面的命令解释了如何在本地模式下运行 Pig。链接 http://pig.apache.org/docs/r0.10.0/start.html#Running +the+Pig+Scripts+in+Mapreduce+Mode解释了如何在分布式模式下运行Pig。




5.6 运行第一条Pig命令


本节运行一个基本的 Pig 脚本。作为样本数据集，将使用按国家调查得出的人类发展报告数据。它显示了国家的国民总收入人均数据。该数据集可以从 http://hdr.undp.org/en/statistics/data/找到。本节将使用 Pig 来处理数据集，并创建一个国家名单，列出在人均国民总收入排序中，国民总收入的价值高于2000美元的国家。

操作步骤

本节将介绍如何使用 Pig Lation 脚本，从人类发展报告的数据集中，按相同的排序准则找到国民总收入在2000美元的国家。

1. 从示例代码中，将数据集从resources/chapter5/hdi-data.csv复制到PIG_HOME/bin目录下。

2. 从示例代码中，将Pig脚本resources/chapter5/countryFilter.pig复制到PIG_HOME/bin中。

3. 通过你喜欢的编辑器打开Pig脚本。该脚本看起来像下面这样：

A = load 'hdi-data.csv' using PigStorage(',') AS (id:int,

country:chararray, hdi:float, lifeex:int, mysch:int, eysch:int, gni:int);

B = FILTER A BY gni> 2000;

C = ORDER B BY gni;

dump C;

第一行指令表示 Pig 加载 CSV（以逗号作为分隔符分隔值）文件赋值给变量 A。PigStorage(',')部分告诉Pig使用','作为分隔符加载数据，并将它们分配到AS子句中描述的字段。

在加载数据后，可以使用Pig 命令处理数据。每条 Pig 命令操纵数据创建一条数据处理指令流水线。由于每一步都处理数据，并且所有的依赖关系都被定义为数据依赖关系，所以我们称Pig为数据流语言。

最后，dump命令把结果输出到屏幕上。

4. 通过运行PIG_HOME目录下面的命令运行该Pig脚本：

>bin/pig-x local bin/countryFilter.pig

在执行时，上面的脚本将打印下列结果。如脚本所示，它会打印那些，按国民总收入排序得出的、国民总收入值大于2 000美元的国家的名字。

(126,Kyrgyzstan,0.615,67,9,12,2036)

(156,Nigeria,0.459,51,5,8,2069)

(154,Yemen,0.462,65,2,8,2213)

(138,Lao People's Democratic Republic,0.524,67,4,9,2242)

(153,Papua New Guinea,0.466,62,4,5,2271)

(165,Djibouti,0.43,57,3,5,2335)

(129,Nicaragua,0.589,74,5,10,2430)

(145,Pakistan,0.504,65,4,6,2550)

(114,Occupied Palestinian Territory,0.641,72,8,12,2656)

(128,Viet Nam,0.593,75,5,10,2805)

...

工作原理

当我们运行Pig脚本时，Pig会在内部将Pig命令编译成一个优化后的MapReduce作业，并在MapReduce集群中运行它。使用MapReduce接口链接MapReduce作业是很繁琐的，因为用户将不得不编写代码，将输出从一个作业传递到另一个，并检测故障。Pig则会将这种复杂的链接工作转换成单行命令，并在内部处理细节。因此，对于复杂的作业而言，做同样的事情，用Pig脚本生成结果比用MapReduce命令更容易编写和管理。




5.7 使用Pig执行集合操作（join，union）与排序


本节将讲述如何使用Pig进行关联和排序操作。

此示例会用到两个数据集。第一个数据集为按国家调查得出的人均国民总收入，第二个数据集为其中每一个国家出口占国内生产总值的百分比。

本节将使用 Pig 来处理数据集，根据国民总收入值进行排序，并从中获取人均国民总收入高于2 000美元的国家名单，然后把它们与出口数据集作关联。

准备工作

本节需要一个可用的Pig环境。如果还没有这个环境，请参考5.5节安装Pig。

操作步骤

本节将介绍如何使用Pig来关联两个数据集。

1. 将目录跳转到PIG_HOME。

2. 将 resources/chapter5/hdi-data.csv 和 resources/chapter5/export-data. csv复制到PIG_HOME/bin目录。

3. 将resources/chapter5/countryJoin.pig脚本复制到PIG_HOME/bin目录。

4. 用你喜欢的编辑器加载脚本 countryJoin.pig。该脚本会将 HDI 数据和出口数据关联在一起。Pig将它的脚本称为“Pig Latin”脚本。

A = load 'hdi-data.csv' using PigStorage(',') AS (id:int,

country:chararray, hdi:float, lifeex:int, mysch:int, eysch:int,

gni:int);

B = FILTER A BY gni> 2000;

C = ORDER B BY gni;

D = load 'export-data.csv' using PigStorage(',') AS

(country:chararray, expct:float);

E = JOIN C BY country, D by country;

dump E;

第一行和第四行脚本从 CSV 文件中加载数据。如前一节所述，PigStorage(',')让Pig使用','作为分隔符，并且将值分配到命令中所描述的字段。

然后第五行脚本把两个数据集关联在一起。

5. 通过从PIG_HOME目录运行以下命令运行Pig Latin 脚本。

>bin/pig-x local bin/countryFilter.pig

(51,Cuba,0.776,79,9,17,5416,Cuba,19.613546)

(100,Fiji,0.688,69,10,13,4145,Fiji,52.537148)

(132,Iraq,0.573,69,5,9,3177,Iraq,)

(89,Oman,0.705,73,5,11,22841,Oman,)

(80,Peru,0.725,74,8,12,8389,Peru,25.108027)

(44,Chile,0.805,79,9,14,13329,Chile,38.71985)

(101,China,0.687,73,7,11,7476,China,29.571701)

(106,Gabon,0.674,62,7,13,12249,Gabon,61.610462)

(134,India,0.547,65,4,10,3468,India,21.537624)

...

工作原理

当我们运行Pig脚本时，Pig会把这些脚本先转换为MapReduce作业，然后执行它们。如Pig Latin脚本所描述的，Pig会从CSV文件加载数据，运行转换命令，最后关联这两个数据集。

更多参考

Pig 支持许多其他操作和内置函数。可以从 http://pig.apache.org/docs/r0.10.0/basic.html找到有关具体操作的细节，从http://pig.apache.org/docs/r0.10.0/func.html找到内置函数的详细信息。




5.8 安装Hive


就像Pig一样，Hive也提供了另一种编程模型，用于编写数据处理作业。它允许用户将自己的数据映射到关系模型，并通过类似SQL的命令进行数据处理。

由于Hive的SQL语言风格，使得使用关系数据库做数据仓库的用户，用起Hive来很顺手。因此，Hive经常被用作一个数据仓库工具。

准备工作

需要一台装有Java JDK 1.6或更新版本的机器。

操作步骤

本节介绍如何安装配置Hive。

1. 从http://hive.apache.org/releases.html下载Hive 0.9.0。

2. 通过运行以下命令解压发行包。

>tar xvf hive-0.9.0.tar.gz

3. 从http://hadoop.apache.org/common/releases.html下载Hadoop 1.0.0发行包。

4. 使用下面的命令解压缩Hadoop发行包。

>tar xvfhadoop-1.0.0.tar.gz

5. 定义指向Hadoop和Hive发行包的环境变量。

>export HIVE_HOME=<hive distribution>

>export HADOOP_HOME=<hadoopdistribution>

6. 通过将以下部分添加到conf/hive-site.xml文件，来配置Hive。

<configuration>

<property>

<name>mapred.job.tracker</name>

<value>local</value>

</property>

</configuration>

7. 删除HADOOP_HOME/build文件夹，以规避会导致Hive失败的bug。

8. 通过在HIVE_HOME下运行以下命令启动Hive：

>cd hive-0.9.0

>bin/hive

WARNING: org.apache.hadoop.metrics.jvm.EventCounter is deprecated.

Please use org.apache.hadoop.log.metrics.EventCounter in all the

log4j.properties files.

Logging initialized using configuration in jar:file:/Users/

srinath/playground/hadoop-book/hive-0.9.0/lib/hive-common-

0.9.0.jar!/hive-log4j.properties

Hive history file=/tmp/srinath/hive_job_log_

srinath_201206072032_139699150.txt

工作原理

上述的命令将安装和配置Hive，它将使用HADOOP_HOME中配置的Hadoop发行版来运行。




5.9 使用Hive运行SQL风格的查询


本节将说明如何使用Hive的SQL风格的语言来执行数据处理操作。

本节中，我们要使用一个数据集，该数据集包含按国家统计得出的人类发展报告。人类发展报告基于几个人类发展指标对不同国家进行了描述。可以从 http://hdr.undp.org/en/statistics/data/找到该数据集。

准备工作

本节需要一个安装好的Hive环境。如果还没有完成这步，请参照前一节来安装Hive。

操作步骤

本节描述了如何使用Hive进行过滤和排序。

1. 将resources/chapter5/hdi-data.csv文件复制到HIVE_HOME目录。

2. 通过将工作目录跳转到HIVE_HOME，并运行以下命令来启动Hive：

>bin/hive

3. 首先，通过在Hive中运行以下命令，定义用来读取数据的表。

[image: figure_0119_0021]


表定义只是用来创建表的设计，而不向表中放入任何数据。

hive> CREATE TABLE HDI(id INT, country STRING, hdi FLOAT, lifeex

INT, mysch INT, eysch INT, gni INT) ROW FORMAT DELIMITED FIELDS

TERMINATED BY ',' STORED AS TEXTFILE;

OK

Time taken: 11.719 seconds

4. 使用 LOAD 命令将数据装载到表中。值得注意的是，LOAD 命令仅仅是将文件复制到表定义中指定的表的存储位置，没有做任何改动。然后，它使用在表定义中规定的格式解析数据，并将其装载到表中。例如，步骤3中的表定义，定义了一个HDI表，该表将数据存成了行一个终止符为','（CSV 格式）的文本文件。由于每个表的定义格式，提供给LOAD命令的输入必须遵循CSV格式。

hive> LOAD DATA LOCAL INPATH 'hdi-data.csv' INTO TABLE HDI;

Copying data from file:/Users/srinath/playground/hadoop-book/hive-

0.9.0/hdi-data.csv

Copying file: file:/Users/srinath/playground/hadoop-book/hive-

0.9.0/hdi-data.csv

Loading data to table default.hdi

OK

Time taken: 1.447 seconds

5. 现在可以使用Hive类似SQL的语法在定义的表中运行查询：

hive> SELECT country, gni from HDI WHERE gni> 2000;

如果命令执行成功，Hive将输出下列信息，并最终将这些结果输出到屏幕。

Total MapReduce jobs = 1

Launching Job 1 out of 1

Number of reduce tasks is set to 0 since there's no reduce

operator

Starting Job = job_201206062316_0007, Tracking URL = http://

localhost:50030/jobdetails.jsp?jobid=job_201206062316_0007

Kill Command = /Users/srinath/playground/hadoop-book/hadoop-1.0.0/

libexec/../bin/hadoop job -Dmapred.job.tracker=localhost:9001

-kill job_201206062316_0007

Hadoop job information for Stage-1: number of mappers: 1; number

of reducers: 0

2012-06-07 20:45:32,638 Stage-1 map = 0%, reduce = 0%

2012-06-07 20:45:38,705 Stage-1 map = 100%, reduce = 0%

2012-06-07 20:45:44,751 Stage-1 map = 100%, reduce = 100%

Ended Job = job_201206062316_0007

MapReduce Jobs Launched:

Job 0: Map: 1 HDFS Read: 9401 HDFS Write: 2435 SUCCESS

Total MapReduce CPU Time Spent: 0 msec

OK

最终的结果将类似如下所示：

Norway　47557

Australia　34431

Netherlands　36402

United States　43017

New Zealand　23737

Canada　35166

...

工作原理

当运行Hive时，首先要定义一个表，并将数据从文件加载到表中。值得注意的是，该表定义必须匹配输入数据的文件格式，接下来 LOAD 命令会不做任何改变地将文件复制到表中的存储位置，并尝试根据表定义来解析文件。

一旦数据被加载，可以使用Hive命令通过类似SQL的语法来处理数据。例如，下面的命令行，从表中选取了，国民总收入值高于2000的行：

SELECT country, gni from HDI WHERE gni> 2000;




5.10 使用Hive执行join


本节将展示如何使用Hive来执行跨两个数据集的关联。

第一个数据集是按国家调查得出的人类发展报告。人类发展报告基于几个人类发展的指标对不同的国家进行了描述。可以在http://hdr.undp.org/en/statistics/data/找到这个数据集。

本节将使用Hive来处理数据集，创建一个人均国民总收入高于2 000美元的国家的列表，然后把它们和出口数据集关联起来。

准备工作

本节假定前面的步骤已正确执行。如果还没有这样做的话，请先安装Hive，并按照前面的节操作。

操作步骤

本节演示如何使用Hive执行一个关联操作。

1. 将 resources/chapter5/export-data.csv 从示例程序目录复制到 HIVE_HOME目录。

2. 将工作目录跳转到HIVE_HOME，并运行以下命令来启动Hive：

>bin/hive

3. 创建第二张表，并与前一节所加载的表进行关联。

hive> CREATE TABLE EXPO(country STRING, expct FLOAT) ROW FORMAT

DELIMITED FIELDS TERMINATED BY ',' STORED AS TEXTFILE;

OK

Time taken: 0.758 seconds

4. 通过使用Hive运行以下命令，将数据加载到新表。正如前一节所解释的，该操作将会把数据移到表的存储位置，并根据表定义解析数据。

hive> LOAD DATA LOCAL INPATH 'export-data.csv' INTO TABLE EXPO;

Copying data from file:/Users/srinath/playground/hadoop-book/hive-

0.9.0/export-data.csv

Copying file: file:/Users/srinath/playground/hadoop-book/hive-

0.9.0/export-data.csv

Loading data to table default.expo

OK

Time taken: 0.391 seconds

现在，可以利用Hive的类似SQL的join命令关联这两个表。

hive> SELECT h.country, gni, expct FROM HDI h JOIN EXPO e ON

(h.country = e.country) WHERE gni> 2000;

如果命令执行成功的话，将输出以下信息，并将结果输出到控制台：

Total MapReduce jobs = 1

Launching Job 1 out of 1

Number of reduce tasks not specified. Estimated from input data

size: 1

In order to change the average load for a reducer (in bytes):

...

2012-06-07 21:19:04,978 Stage-1 map = 0%, reduce = 0%

2012-06-07 21:19:23,169 Stage-1 map = 50%, reduce = 0%

..

MapReduce Jobs Launched:

Job 0: Map: 2 Reduce: 1 HDFS Read: 13809 HDFS Write: 2955

SUCCESS

Total MapReduce CPU Time Spent: 0 msec

OK

最终的结果将类似如下所示：

Albania　7803　29.77231

Algeria　7658　30.830406

Andorra　36095　NULL

Angola　　4874　56.835884

Antigua and Barbuda 15521 44.08267

Argentina　14527　21.706469

Armenia　5188　20.58361

Australia　34431　19.780243

Austria　35719　53.971355

...

Time taken: 64.856 seconds

工作原理

在执行时，Hive 命令首先定义并加载第二张表和数据。然后它把 join 命令转换为MapReduce作业，并通过运行MapReduce作业进行关联。

更多参考

Hive 支持大多数 SQL 命令，如 GROUP BY 和 ORDER BY，与 SQL 具有相同的语义。可以从 https://cwiki.apache.org/confluence/display/Hive/Tutorial 找到更多有关 Hive 命令的细节。




5.11 安装Mahout


Hadoop提供了实现大规模数据处理应用程序的框架。通常情况下，用户需要从头开始实现他们的MapReduce应用或使用更高级别的编程模型，如使用Pig或Hive编写他们的应用程序。

但是，某些算法的实现，使用MapReduce实现的话，可能会非常复杂。例如，协同过滤、聚类和推荐等算法，都需要编写复杂的代码。在需要最大限度地并行执行时，算法的实现还更复杂。

Mahout 尝试使用 MapReduce 框架实现知名的机器学习和数据挖掘算法，从而使用户在处理数据时可以重复使用这些复杂算法，而不必从头开始重新编写。本节将介绍如何安装Mahout。

操作步骤

本节将演示如何安装Mahout。

1. 从https://cwiki.apache.org/confluence/display/MAHOUT/downloads下载Mahout。

2. 通过运行以下命令解压Mahout发行包。我们称这个文件夹为MAHOUT_HOME。

>tar xvf mahout-distribution-0.6.tar.gz

可以通过执行以下步骤来运行和验证Mahout的安装。

1. 从http://archive.ics.uci.edu/ml/databases/synthetic_control/synthetic_control.data下载输入数据，并将其复制到MAHOUT_HOME/testdata。

2. 通过运行以下命令来运行K-means示例程序：

>bin/mahout org.apache.mahout.clustering.syntheticcontrol.kmeans.Job

如果一切顺利，它会处理数据并打印出集群信息：

12/06/19 21:18:15 INFO kmeans.Job: Running with default arguments

12/06/19 21:18:15 INFO kmeans.Job: Preparing Input

12/06/19 21:18:15 WARN mapred.JobClient: Use GenericOptionsParser

for parsing the arguments. Applications should implement Tool for

the same.

...

2/06/19 21:19:38 INFO clustering.ClusterDumper: Wrote 6 clusters

12/06/19 21:19:38 INFO driver.MahoutDriver: Program took 83559 ms

(Minutes: 1.39265)

工作原理

Mahout是一系列MapReduce作业的集合，可以使用mahout命令运行它们。前面的指令安装了Mahout程序，并通过发行包附带的K-means示例程序验证了Mahout程序安装得是否正确。




5.12 使用Mahout运行K-means


K-means是一种聚类算法。聚类算法需要在N 维空间（N-dimensional space）中定义的数据点，然后根据这些数据点之间的距离，将它们分成多个簇（cluster）。簇是这样一组数据点：簇内数据点之间的距离，与簇内数据点到簇外数据点之间的距离相比，要小得多。关于K-means聚类的详细信息，可以从谷歌的“Cluster computing and MapReduce”系列讲座的lecture 4（http://www.youtube.com/watch?v=1ZDybXl212Q）中找到。

本节要使用按国家调查得出的人类发展报告数据集。人类发展报告基于几个人类发展的指标对不同国家进行了描述。可以从http://hdr.undp.org/en/statistics/data/找到这个数据集。

本节将使用K-means基于人类发展报告中涉及的一些方面对国家进行分类。

准备工作

本节需要一个安装好的Mahout环境。如果还没有，请参考5.11节进行安装。

操作步骤

本节将演示如何使用Mahout的K-means算法来处理这个数据集。

1. 解压示例代码发行包。我们将它称为SAMPLE5_DIR。

2. 将MAHOUT_HOME添加到示例代码包中build.xml文件的mahout.home属性。

3. chapter5.KMeanSample类展示了用自定义数据集运行K-means算法的示例代码。

public final class KMean extends AbstractJob {

下面的代码使用正确的属性配置值，初始化K-means算法：

public static void main(String[] args) throws Exception

{

Path output=new Path("output");

Configuration conf = new Configuration();

HadoopUtil.delete(conf, output);

run(conf, new Path("testdata"), output,

newEuclideanDistanceMeasure(), 6, 0.5, 10);

}

下面的代码显示了如何从Java代码设置K-means：

public static void run(Configuration conf, Path input,

Path output,DistanceMeasure measure, int k, double

convergenceDelta, intmaxIterations)

throws Exception {

Path directoryContainingConvertedInput = new Path(output,

DIRECTORY_CONTAINING_CONVERTED_INPUT);

log.info("Preparing Input");

InputDriver.runJob(input,

directoryContainingConvertedInput,

"org.apache.mahout.math.RandomAccessSparseVector");

log.info("Running random seed to get initial clusters");

Path clusters = new Path(output,

Cluster.INITIAL_CLUSTERS_DIR);

clusters = RandomSeedGenerator.buildRandom(conf,

directoryContainingConvertedInput, clusters,

k, measure);

log.info("Running KMeans");

KMeansDriver.run(conf, directoryContainingConvertedInput,

clusters, output,

measure, convergenceDelta, maxIterations, true, false);

// run ClusterDumper

ClusterDumperclusterDumper = new ClusterDumper(

finalClusterPath(conf,

output, maxIterations),

new Path(output, "clusteredPoints"));

clusterDumper.printClusters(null);

}

...

}

4. 通过运行以下命令编译示例程序：

>ant mahout-build

5. 从示例程序中，将 resources/chapter5/countries4Kmean.data 文件复制到MAHOUT_HOME/testdata目录。

6. 通过运行以下命令来运行该示例程序。

>ant kmeans-run

工作原理

前面的示例显示了如何通过 Java 来配置和使用 K-means。当运行代码时，将初始化K-means MapReduce作业，并使用MapReduce框架执行它。




5.13 可视化K-means结果


本节将介绍如何可视化K-means的运行结果。

准备工作

本节假设你已经按照前一节运行了K-means，并获得了K-means算法的输出结果。如果还没有这样做的话，请按照前一节来运行K-means算法。

操作步骤

本节将演示如何将K-means执行的输出结果转换为GraphML，并可视化它。

1. 运行下面的命令会把结果打印成 GraphML 格式的，该格式是图的标准表示形式。在这里，需要将<k-means-output-dir>替换为K-means执行的输出目录。

>bin/mahout clusterdump --seqFileDir<k-means-output-dir>/

clusters-10-final/ --pointsDir<k-means-output-dir>/clusteredPoints

--outputFormat GRAPH_ML -o clusters.graphml

2. 从http://gephi.org/下载并安装Gephi 图形可视化工具包。

3. 使用Gephi 的File -> Open菜单打开MAHOUT_HOME/clusters.graphml文件。

4. 从屏幕的左下角布局窗口中，使用YufanHu’s multilevel作为布局方法，并单击Run。

5. Gephi将显示一个可视化的图，如图5-2所示。

[image: figure_0126_0022]
图5-2



工作原理

K-means输出被写成一个序列文件。我们可以使用Mahout的clusterdump命令将它们写成GraphML文件，这是图的标准表示形式。然后，使用Gephi图形可视化软件可视化生成的GraphML文件。



第6章 分析


本章将学习以下内容：

□ 使用MapReduce的简单分析

□ 使用MapReduce执行Group-By

□ 使用MapReduce计算频率分布和排序

□ 使用GNU Plot绘制Hadoop计算结果

□ 使用MapReduce计算直方图

□ 使用MapReduce计算散点图

□ 使用Hadoop解析复杂数据集

□ 使用MapReduce连接两个数据集




6.1 简介


本章将讨论如何处理数据集，并了解其基本特征。后面的章节，将介绍更复杂的方法，如数据挖掘、分类等。

以下是几个基本分析的实例。

□ 对数据集计算最小值、最大值、平均值、中位数、标准差等。一个给定的数据集，通常有多个维度（例如，在处理 HTTP 访问日志时，网页的名称、网页的大小、访问的时间等）。可以使用一个或多个维度来测量所说的分析。例如，可以将数据分成多个组，并计算在每种情况下的平均值。

□ 使用直方图可以找出许多事件在不同的值范围内是如何发生的（例如，每 6 小时内命中多少次）。

□ 使用频率分布可以找出一个值出现的次数（例如，一个网站的每个网页共收到多少命中）。

□ 查找两个维度之间的相关性（例如，访问计数和网络访问的文件大小二者之间的相关性）。

□ 假设检验，也就是尝试使用一个给定的数据集来验证或推翻一个假设。

本章将讲述如何使用给定的数据集来计算基本的分析。本章将使用两个数据集。

□ 美国国家航空航天局（NASA）博客数据集可以从 http://ita.ee.lbl.gov/html/contrib/NASA-HTTP.html下载到，这是一个真实的数据集，是从NASA的Web服务器收到的请求中收集到的。

□ Apache Tomcat 的开发者列表的电子邮件归档可从 http://mailarchives.apache.org/mod_mbox/tomcat-users/下载，该数据是MBOX格式的。




6.2 使用MapReduce的简单分析


聚合值（如平均值、最大值、最小值、标准偏差等）计算提供有关数据集的基本分析。无论是对整个数据集还是对数据集的一部分，都可以执行这些聚合计算。

在本节中，我们将通过处理NASA博客数据集，使用Hadoop来计算从NASA服务器上下载的文件大小的最小值、最大值和平均值。图6-1显示了计算执行的摘要信息。

[image: figure_0128_0023]
图6-1



如图6-1所示，mapper任务将会通过msgSize键发出所有的信息大小，并且将它们发送到一个reducer作业（one-reducer job）。然后这个reducer会遍历所有数据，并计算聚合值。

准备工作

□ 本节假定你已经按第1章安装了Hadoop环境。我们将使用HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装文件夹。

□ 按照第1章中的说明启动Hadoop。

□ 本节假定你已经知道Hadoop工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

操作步骤

下面的步骤描述了如何使用MapReduce来计算有关博客数据集的简单分析。

1. 从 ftp://ita.ee.lbl.gov/traces/NASA_access_log_Jul95.gz 下载博客数据集并将其解压缩。我们称解压后的文件夹为DATA_DIR。

2. 从 HADOOP_HOME 运行以下命令将数据上传到 HDFS。如果/data 已经存在，则将其清理：

>bin/hadoopdfs -mkdir /data

>bin/hadoopdfs -mkdir /data/input1

>bin/hadoopdfs -put <DATA_DIR>/NASA_access_log_Jul95 /data/input1

3. 解压本章源代码（chapter6.zip）。我们将称该文件夹为CHAPTER_6_SRC。

4. 更改 CHAPTER_6_SRC/build.xml文件的 hadoop.home属性，使其指向Hadoop 的安装文件夹。

5. 在CHAPTER_6_SRC文件夹中运行ant build命令编译源文件。

6. 把build/lib/hadoop-cookbook-chapter6.jar文件复制到HADOOP_HOME目录。

7. 在HADOOP_HOME目录下通过运行以下命令运行MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter6.jar chapter6.

WebLogMessageSizeAggregator/data/input1 /data/output1

8. 通过运行以下命令读取结果：

$ bin/hadoopdfs -cat /data/output1/*

可以看到，它会打印如下结果：

Mean　1150

Max　6823936

Min　0

工作原理

可以从src/chapter6/WebLogMessageSizeAggregator.java找到本节的源代码。

HTTP 日志遵循一个标准模式，在该模式下，每个日志看起来都如下所示。这里最后的标识包括了检索到的网页的大小：

205.212.115.106 - - [01/Jul/1995:00:00:12 -0400] "GET /shuttle/countdown/countdown.html HTTP/1.0" 200 3985

我们将使用 Java 正则表达式来解析日志行，并用类顶部的 Pattern.compile()方法来定义正则表达式。由于大多数Hadoop作业都涉及文本处理，因此在编写Hadoop作业时，正则表达式是一个非常有用的工具：

private final static IntWritable one = new IntWritable(1);

public void map(Object key, Text value,

Context context) throws

IOException, InterruptedException

{

Matcher matcher = httplogPattern.matcher(value.

toString());

if (matcher.matches())

{

int size = Integer.parseInt(matcher.group(5));

context.write(new Text("msgSize"),one);

}

}

map 任务以不同的键值对接收日志文件中的每一行。它使用正则表达式解析行，并通过msgSize键发出文件的大小。

然后，Hadoop收集所有该键的值，调用reducer。reducer遍历所有的值，并计算从Web服务器上下载的文件，其大小的最小值、最大值和平均值。值得一提的是，通过提供值列表作为迭代器，Hadoop为程序员提供了一个直接处理数据的机会，无需将数据存储在内存中。因此，程序员应该尽可能地尝试直接处理值，而不是将它们存储在内存中。

public static class AReducer

extends Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable>

{

public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,

Context context) throws IOException,InterruptedException

{

double tot=0;

int count = 0;

int min = Integer.MAX_VALUE;

int max = 0;

Iterator<IntWritable> iterator = values.iterator();

while (iterator.hasNext())

{

int value=iterator.next().get();

tot = tot + value;

count++;

if (value < min)

{

min=value;

}

if (value > max)

{

max = value;

}

}

context.write(new Text("Mean"),

new IntWritable((int) tot / count));

context.write(new Text("Max"),

new IntWritable(max));

context.write(new Text("Min"),

new IntWritable(min));

}

}

作业的 main()方法看起来类似 WordCount 示例程序，除了高亮行有所改变，以适应输入和输出数据类型的变化：

Job job = new Job(conf, "LogProcessingMessageSizeAggregation");

job.setJarByClass(WebLogMessageSizeAggregator.class);

job.setMapperClass(AMapper.class);

job.setReducerClass(AReducer.class);

job.setMapOutputKeyClass(Text.class);

job.setMapOutputValueClass(IntWritable.class);

FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(otherArgs[0]));

FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(otherArgs[1]));

System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1);

更多参考

你可以从http://docs.oracle.com/javase/tutorial/essential/regex/的Java教程中了解到更多有关Java正则表达式的信息。




6.3 使用MapReduce执行Group-By


本节将展示如何使用MapReduce进行简单的数据分组，并为各组计算分析。我们将使用相同的HTTP日志数据集。图6-2显示了计算执行的摘要信息。

如图 6-2 所示，mapper 任务对出现的每个链路进行分组，放在不同的键下。然后， Hadoop 把这些键排序，将一个给定键的所有的值提供给一个 reducer，由 recducer 对出现的次数进行计数。

[image: figure_0132_0024]
图6-2



准备工作

□ 本节假定你已经遵循第1 章安装了Hadoop 环境。我们将使用 HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装文件夹。

□ 按照第1章中的说明启动Hadoop。

□ 本节假定你已经知道Hadoop工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

操作步骤

下列步骤显示了如何对博客数据进行分组并计算分析。

1. 从 ftp://ita.ee.lbl.gov/traces/NASA_access_log_Jul95.gz 下载博客数据集并将其解压缩。我们将它称为DATA_DIR。

2. 在 HADOOP_HOME目录下运行以下命令将数据上传到HDFS。如果/data已经存在，则将其清理：

>bin/hadoopdfs -mkdir /data

>bin/hadoopdfs -mkdir /data/input1

>bin/hadoopdfs -put <DATA_DIR>/NASA_access_log_Jul95 /data/input1

3. 解压本章的源代码（chapter6.zip）。我们将称该文件夹为CHAPTER_6_SRC。

4. 更改 CHAPTER_6_SRC/build.xml文件的 hadoop.home属性，使其指向Hadoop 的安装文件夹。

5. 在CHAPTER_6_SRC文件夹中运行ant build命令编译源文件。

6. 把build/lib/hadoop-cookbook-chapter6.jar文件复制到HADOOP_HOME目录。

7. 在HADOOP_HOME目录下通过运行以下命令运行MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter6.jar chapter6.

WeblogHitsByLinkProcessor/data/input1 /data/output2

8. 运行以下命令读取结果：

>bin/hadoopdfs -cat /data/output2/*

可以看到，它会打印如下结果：

/base-ops/procurement/procurement.html　28

/biomed/　　　　　　　　　1

/biomed/bibliography/biblio.html　　　7

/biomed/climate/airqual.html　　　　4

/biomed/climate/climate.html　　　　5

/biomed/climate/gif/f16pcfinmed.gif　　4

/biomed/climate/gif/f22pcfinmed.gif　　3

/biomed/climate/gif/f23pcfinmed.gif　　3

/biomed/climate/gif/ozonehrlyfin.gif　　3

工作原理

可以从src/chapter6/WebLogHitsByLinkProcessor.java找到本节的源代码。

正如前一节所述，我们将使用正则表达式来解析HTTP日志。在下面的示例中，日志文件行/shuttle/countdown/countdown.html表示了被检索的链接（URL）。

205.212.115.106 - - [01/Jul/1995:00:00:12 -0400] "GET /shuttle/countdown/countdown.html HTTP/1.0" 200 3985

下面的代码片段显示了mapper的实现：

public void map(Object key, Text value,

Context context) throws IOException,

InterruptedException

{

Matcher matcher=httplogPattern.matcher(value.toString());

if (matcher.matches())

{

String linkUrl=matcher.group(4);

word.set(linkUrl);

context.write(word, one);

}

}

map 任务以不同的键值对接收日志文件中的每一行。它使用正则表达式解析行，并发出链接作为键，数字one作为值。

然后，Hadoop收集不同的键（链接）的所有值，并为每个链接的分组调用一次reducer。再然后，每个reducer对每一个链接计算命中次数。

public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

int sum=0;

for (IntWritableval : values)

{

sum+=val.get();

}

result.set(sum);

context.write(key, result);

}

作业的main()方法的工作原理与前面章节中介绍的相似。




6.4 使用MapReduce计算频率分布和排序


频率分布（frequency distribution）是通过按升序排序的每个URL收到的命中次数。前一节已经计算出了命中数。本节将对这个命中数列表进行排序。

准备工作

□ 本节假定你已经遵循第1 章安装了Hadoop 环境。我们将用 HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装文件夹。

□ 按照第1章中的说明启动Hadoop。

□ 本节假定你已经知道Hadoop工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

□ 本节会用到6.3节的计算结果。如果还没有准备好这个结果，请先做好准备。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用MapReduce计算频率分布。

1. 这里将用到前一节的数据。因此，如果还没有准备好的话，请先做好准备。

2. 在HADOOP_HOME目录下通过运行以下命令运行MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter6.jar chapter6.

WeblogFrequencyDistributionProcessor/data/output2 /data/output3

3. 通过运行以下命令读取结果：

>bin/hadoopdfs -cat /data/output3/*

可以看到，它会打印如下结果：

/cgi-bin/imagemap/countdown?91,175　12

/cgi-bin/imagemap/countdown?105,143　13

/cgi-bin/imagemap/countdown70?177,284　14

工作原理

6.3节计算了每个链接收到的命中次数和频率分布，作为这一节中这些结果的排序后的列表。因此，这里将对6.3节的结果进行排序。

MapReduce总是在将mapper发出的键值对传递到reducer之前，对键值对按照键进行排序。这里将使用MapReduce的这个特性对结果进行排序。

可以从 src/chapter6/WebLogFrequencyDistributionProcessor.java 找到本节的源代码。

这个作业的map任务如下所示：

public static class AMapper extends Mapper<Object,

Text, IntWritable, Text>

{

public void map(Object key, Text value, Context context) throws

IOException, InterruptedException

{

String[] tokens = value.toString().split("\\s");

context.write(

newIntWritable(Integer.parseInt(tokens[1])),

new Text(tokens[0]));

}

}

map 任务以不同的键值对接收日志文件中的每一行。它使用正则表达式解析行，并发出以命中数为键、URL名称为值的键值对。Hadoop在调用reducer之前，会对mapper发出的键值对进行排序，因此，reducer接收到的是有序的键值对。于是，当键值对到达reducer时，reducer只需要输出它们即可。

public static class AReducer extends

Reducer<IntWritable, Text, Text, IntWritable>

{

public void reduce(IntWritable key, Iterable<Text> values,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

Iterator<Text> iterator = values.iterator();

if (iterator.hasNext())

{

context.write(iterator.next(), key);

}

}

}

作业的main()方法的工作原理与前面章节中描述的类似。




6.5 使用GNU Plot绘制Hadoop计算结果


虽然 Hadoop 作业可以产生有趣的分析结果，但要想理解这些结果并详细了解数据，往往需要看到数据的整体趋势。我们一般是通过绘制数据图来了解趋势。

人类的眼睛特别擅长检测图形，将数据绘制成图往往会让我们对数据产生更深的了解。因此，我们常常使用绘图程序来绘制Hadoop作业的结果。

本节将介绍如何使用 GNU Plot（这是一个免费的、功能强大的绘图程序）来绘制Hadoop计算结果。

准备工作

□ 本节假设你已经完成了6.4节所述的步骤。如果还没有完成的话，请先完成它。

□ 我们将使用HADOOP_HOME变量来表示Hadoop的安装文件夹。

□ 遵循http://www.gnuplot.info/的说明安装GNU Plot绘图程序。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用GNU Pot绘制Hadoop的作业结果。

1. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令，将上一节的结果下载到本地计算机：

>bin/hadoopdfs -get /data/output3/part-r-00000 2.data

2. 将所有的*.plot文件从CHAPTER_6_SRC复制到HADOOP_HOME。

3. 通过从HADOOP_HOME运行以下命令生成图形：

>gnuplothttpfreqdist.plot

4. 它会生成一个名为freqdist.png的文件，该文件如图6-3所示。

上面的图是用重对数尺度（log-log scale）绘制的，分布的第一部分遵循齐普夫（幂律）分布，这是一种在网上常见的分布。从齐普夫分布上看，最后几个最受欢迎的链接，其速率比预期的要高得多。

讨论这个分布的更多细节超出了本书的范围。然而，这种绘制的图展示了一种我们可以通过绘制分析结果而获得的、对数据的深入理解。在大多数后面的章节中，我们将使用GNU Plot来绘制和分析结果。

[image: figure_0137_0025]
图6-3



工作原理

以下步骤描述了如何使用GNU Plot绘制图形。

1. 可以从 src/chapter6/resources/httpfreqdist.plot找到 GNU Plot 的源文件。绘图用源文件将如下所示：

set terminal png

set output "freqdist.png"

set title "Frequnecy Distribution of Hits by Url";

setylabel "Number of Hits";

setxlabel "Urls (Sorted by hits)";

set key left top

set log y

set log x

plot"2.data" using 2 title "Frequency" with linespoints

2. 在这里，前两行定义输出的格式。这个示例使用的是PNG 格式，但GNU Plot支持许多其他的终端，如SCREEN、PDF、EPS等。

3. 接下来的四行定义轴标签和标题。

4. 接下来的两行定义各轴的刻度，并且绘图的横纵坐标均使用对数标度。

5. 最后一行定义绘图。在这里，它要求GNU Plot 读取 2.data文件中的数据，并通过using 2使用文件第二列中的数据绘制线条。各列之间必须由空格分隔。

6. 在这里，如果还想使用其他列，例如，从第2列到第1列的数据，你应该写using 1:2，而不是using 2。

更多参考

可以从http://www.gnuplot.info/了解更多关于GNU Plot的内容。




6.6 使用MapReduce计算直方图


另一个有趣的数据集视图是直方图（histogram）。直方图使得一个连续的维度（例如，访问时间和文件大小）变得直观。直方图在维度上将某一事件的出现次数划分成几组。例如，在本节中，如果我们把访问博客的时间当作维度，那么我们将按小时划分访问时间。

图6-4显示了执行过程的摘要。这里的mapper计算一天中的小时数，并输出“当天的小时”和1分别作为键和值。然后每个reducer接收当天1小时内的所有事件，并计算事件的次数。

[image: figure_0138_0026]
图6-4



准备工作

□ 本节假定你已经遵循第1 章安装了Hadoop 环境。我们将用 HADOOP_HOME变量来引用Hadoop的安装文件夹。

□ 按照第1章中的说明启动Hadoop。

□ 本节假定你已经知道Hadoop工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

操作步骤

下列步骤显示了如何计算并绘制直方图。

1. 从ftp://ita.ee.lbl.gov/traces/NASA_access_log_Jul95.gz下载博客数据集，并将其解压缩。我们将它称为DATA_DIR。

2. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令将数据上传到HDFS。如果/data已经存在，则将其清理：

>bin/hadoopdfs -mkdir /data

>bin/hadoopdfs -mkdir /data/input1

>bin/hadoopdfs -put <DATA_DIR>/NASA_access_log_Jul95 /data/input1

3. 解压本章的源代码（chapter6.zip）。我们将称该文件夹为CHAPTER_6_SRC。

4. 更改 CHAPTER_6_SRC/build.xml文件的 hadoop.home属性，使其指向Hadoop 的安装文件夹。

5. 在CHAPTER_6_SRC文件夹中运行ant build命令来编译源文件。

6. 将build/lib/hadoop-cookbook-chapter6.jar文件复制到HADOOP_HOME。

7. 通过从HADOOP_HOME运行以下命令运行MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter6.jar chapter6.

WeblogTimeOfDayHistogramCreator/data/input1 /data/output4

8. 通过运行以下命令读取结果：

>bin/hadoopdfs -cat /data/output4/*

9. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令，将上一节的结果下载到本地计算机：

>bin/hadoopdfs -get /data/output4/part-r-00000 3.data

10. 将所有的*.plot文件从CHAPTER_6_SRC复制到HADOOP_HOME。

11. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令生成图形：

>gnuplothttphistbyhour.plot

12. 它会生成一个名为hitsbyHour.png的文件，该文件如图6-5所示。

[image: figure_0140_0027]
图6-5



正如你从图中看到的，大部分对美国国家航空航天局的访问都是在晚上，其中也有中午时分访问的。此外，两个高峰大致都出现在茶歇时间。

工作原理

可以从src/chapter6/WeblogTimeOfDayHistogramCreator.java找到本节的源代码。正如本章第一节所描述的那样，我们会使用正则表达式来分析日志文件，并从日志文件中提取访问时间。

下面的代码片段显示了mapper函数：

public void map(Object key, Text value,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

Matcher matcher=httplogPattern.matcher(value.toString());

if (matcher.matches())

{

String timeAsStr=matcher.group(2);

Date time = dateFormatter.parse(timeAsStr);

Calendar calendar = GregorianCalendar.getInstance();

calendar.setTime(time);

int hours = calendar.get(Calendar.HOUR_OF_DAY);

context.write(new IntWritable(hours), one);

}

}

map 任务以不同的键值对接收日志文件中的每一行。它使用正则表达式解析行并提取针对每个网页进行访问的访问时间。然后，mapper函数从访问时间中提取一天中的小时，并输出一天中的小时和one作为mapper函数的输出。

然后，Hadoop 收集所有键值对，对它们进行排序，然后为每个键调用一次 reducer。每个reducer遍历值列表，并计算每小时页面访问的计数。

public void reduce(IntWritable key,

Iterable<IntWritable> values,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

int sum=0;

for (IntWritableval : values)

{

sum+=val.get();

}

context.write(key, new IntWritable(sum));

}

作业的main()方法看起来与前面章节中描述的WordCount示例相似。




6.7 使用MapReduce计算散点图


在分析数据时，另一个有用的工具是散点图。可以用散点图发现两次测量（维度）之间的关系。它能够绘制出两个维度之间的关系。

举一个例子，本节将对数据进行分析，以找到网页的大小与网页接收到的命中数之间的关系。

图6-6显示了执行过程的摘要。在这里，mapper计算并发出消息的大小（四舍五入至1024字节）作为键，one作为值。然后reducer计算每个消息的大小出现的次数。

[image: figure_0141_0028]
图6-6



准备工作

□ 本节假定你已经遵循第1 章安装了Hadoop 环境。我们将用 HADOOP_HOME变量来引用Hadoop的安装文件夹。

□ 按照第1章中的说明启动Hadoop。

□ 本节假定你已经知道Hadoop工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用MapReduce计算两个数据集之间的相关性。

1. 从 ftp://ita.ee.lbl.gov/traces/NASA_access_log_Jul95.gz 下载博客数据集并将其解压缩。我们将它称为DATA_DIR。

2. 在 HADOOP_HOME目录下运行以下命令将数据上传到HDFS。如果/data已经存在，则将其清理：

>bin/hadoopdfs -mkdir /data

>bin/hadoopdfs -mkdir /data/input1

>bin/hadoopdfs -put <DATA_DIR>/NASA_access_log_Jul95 /data/input1

3. 解压本章的源代码（chapter6.zip）。我们将称该文件夹为CHAPTER_6_SRC。

4. 更改 CHAPTER_6_SRC/build.xml文件的 hadoop.home属性，使其指向Hadoop 的安装文件夹。

5. 从CHAPTER_6_SRC文件夹中运行ant build命令编译源文件。

6. 将build/lib/hadoop-cookbook-chapter6.jar文件复制到HADOOP_HOME。

7. 在HADOOP_HOME目录下运行下面的命令运行MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter6.jar chapter6.

WeblogMessagesizevsHitsProcessor/data/input1 /data/output5

8. 通过运行以下命令读取结果：

>bin/hadoopdfs -cat /data/output5/*

9. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令，将上一节的结果下载到本地计算机：

>bin/hadoopdfs -get /data/output5/part-r-00000 5.data

10. 将所有的*.plot文件从CHAPTER_6_SRC复制到HADOOP_HOME。

11. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令生成图形。

>gnuplot httphitsvsmsgsize.plot

12. 上述命令会生成一个名为 hitsbymsgSize.png 文件，该文件如图 6-7 中的截图所示。

[image: figure_0143_0029]
图6-7



图中显示在对数图尺中，命中次数和消息的大小呈负相关关系，也呈幂律分布。

工作原理

可以从 src/chapter6/WeblogMessagesizevsHitsProcessor.java 找到本节的源代码。

下面的代码片段显示了mapper的代码。就像前面章节所描述的那样，我们将会使用正则表达式来解析日志文件中的日志条目：

public void map(Object key, Text value,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

Matcher matcher = httplogPattern.matcher(value.toString());

if (matcher.matches())

{

int size = Integer.parseInt(matcher.group(5));

context.write(new IntWritable(size / 1024), one);

}

}

map 任务以不同的键值对接收日志文件中的每一行。它使用正则表达式解析行，发出文件的大小（以1024字节块为单位的数字）作为键，one作为值。

然后，Hadoop 收集所有键值对，对它们进行排序，为每个键调用一次 reducer。每个reducer遍历值列表，并为每个文件的大小计算页面访问的命中数。

public void reduce(IntWritable key, Iterable<IntWritable> values,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

int sum = 0;

for (IntWritableval : values)

{

sum += val.get();

}

context.write(key, new IntWritable(sum));

}

作业的main()方法与前面章节的类似。




6.8 用Hadoop解析复杂的数据集


到目前为止，本书解析的数据集都很简单，每个数据项都被包含在一个行中。因此，能够使用Hadoop默认的解析支持来解析这些数据集。然而，有些数据集有很多复杂的格式。

在本节中，我们将分析Tomcat开发者邮件列表档案。在这个档案中，每个电子邮件都由日志文件中的多个行组成。因此，我们将编写一个 Hadoop 输入格式化程序来处理电子邮件档案。

本节将解析复杂的电子邮件列表档案，找到邮件的所有者（开始这个邮件线程的人）以及每个电子邮件线程收到的回复数。

图6-8显示了执行过程的摘要信息。这里mapper输出邮件主题作为键，发送者的电子邮件地址和日期作为值。然后，Hadoop按电子邮件主题对数据进行分组，将所有与这个线程相关的数据发送给相同的reducer。

最后，reducer计算收到这个线程的所有者，以及该线程收到的回复数。

[image: figure_0145_0030]
图6-8



准备工作

□ 本节假定你已经按第1 章安装了Hadoop 环境。我们将使用 HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装文件夹。

□ 按照第1章中的说明启动Hadoop 。

□ 本节假定你已经知道Hadoop工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

操作步骤

下面的步骤描述了如何通过编写一个输入格式化程序，使用 Hadoop 来解析具有复杂格式的Tomcat电子邮件列表数据集。

1. 从 http://mail-archives.apache.org/mod_mbox/tomcat-users/下载 2012 年Apache Tomcat开发者电子邮件列表档案。我们称目标文件夹为DATA_DIR。

2. 从 HADOOP_HOME 运行以下命令将数据上传到 HDFS。如果/data 已经存在，则将其清理：

>bin/hadoopdfs -mkdir /data

>bin/hadoopdfs -mkdir /data/input2

>bin/hadoopdfs -put <DATA_DIR>/*.mbox /data/input2

3. 解压本章源代码（chapter6.zip）。我们将称该文件夹为CHAPTER_6_SRC。

4. 更改 CHAPTER_6_SRC/build.xml文件的 hadoop.home属性，使其指向Hadoop 的安装文件夹。

5. 在CHAPTER_6_SRC文件夹中运行ant build命令编译源文件。

6. 把build/lib/hadoop-cookbook-chapter6.jar文件复制到HADOOP_HOME目录。

7. 在HADOOP_HOME目录下通过运行以下命令运行MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter6.jar chapter6.

MLReceiveReplyProcessor/data/input2 /data/output6

8. 通过运行以下命令读取结果：

>bin/hadoopdfs -cat /data/output6/*

工作原理

正如前面所解释的那样，这个数据集中的数据项是跨越多个行的。因此，必须编写一个自定义的数据格式化程序来解析数据。可以从src/chapter6/WebLogMessageSizeAggregator. java、src/chapter6/MboxFileFormat.java和src/chapter6/MBoxFileReader.java中找到本节的源代码。

当 Hadoop 作业启动时，它会调用格式化程序来解析输入文件。我们通过下面代码片段中高亮显示的main()方法添加一个新的格式化程序：

Job job = new Job(conf, "LogProcessingHitsByLink");

job.setJarByClass(MLReceiveReplyProcessor.class);

job.setMapperClass(AMapper.class);

job.setMapOutputKeyClass(Text.class);

job.setMapOutputValueClass(Text.class);

job.setOutputKeyClass(Text.class);

job.setOutputValueClass(Text.class);

job.setReducerClass(AReducer.class);

job.setInputFormatClass(MboxFileFormat.class);

FileInputFormat.addInputPath(job, new Path(otherArgs[0]));

FileOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(otherArgs[1]));

System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1);

如下面的代码所示，新的格式化程序创建了一个记录读取器，Hadoop用它来读取输入键和值：

public class MboxFileFormat extends

FileInputFormat<Text, Text>

{

private MBoxFileReaderboxFileReader=null;

public RecordReader<Text, Text>createRecordReader(

InputSplitinputSplit, TaskAttemptContext attempt)

throws IOException, InterruptedException

{

boxFileReader=new MBoxFileReader();

boxFileReader.initialize(inputSplit, attempt);

return boxFileReader;

}

}

下面的代码片段显示了记录读取器：

public class MBoxFileReader extends

RecordReader<Text, Text>

{

public void initialize(InputSplitinputSplit,

TaskAttemptContext attempt) throws IOException,

InterruptedException

{

Path path=((FileSplit) inputSplit).getPath();

FileSystem fs = FileSystem.get(attempt.getConfiguration());

FSDataInputStream fsStream = fs.open(path);

reader = new BufferedReader(

new InputStreamReader(fsStream));

}

}

initialize()方法读取HDFS文件：

public Boolean nextKeyValue() throws IOException,

InterruptedException

{

if (email==null)

{

return false;

}

count++;

while ((line = reader.readLine()) != null)

{

Matcher matcher=pattern1.matcher(line);

if (!matcher.matches())

{

email.append(line).append("\n");

}

else

{

parseEmail(email.toString());

email = new StringBuffer();

email.append(line).append("\n");

return true;

}

}

parseEmail(email.toString());

email = null; return true;

}

最后，nextKeyValue()方法解析文件，让用户可以访问这个数据集的键和值。值是用#隔开的发件人、主题和每个电子邮件的日期。

下面的代码片段显示了map任务的源代码：

public void map(Object key, Text value,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

String[] tokens = value.toString().split("#");

String from = tokens[0];

String subject = tokens[1];

String date = tokens[2].replaceAll(",", "");

subject = subject.replaceAll("Re:", "");

context.write(new Text(subject), new Text(date + "#" + from));

}

map 任务以不同的键值对接收日志文件中的每一行。它通过拆分由#隔开的行来解析它，输出subject作为键，date和from作为值。

接着，Hadoop收集所有的键值对，对它们进行排序，然后为每个键调用一次reducer。由于我们使用电子邮件主题作为键，因此每个 reducer 将接收每个电子邮件线程的所有信息。然后，每个reducer遍历所有的电子邮件，查找发送第一封电子邮件的人，计算每个电子邮件线程收到了多少回复。

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

TreeMap<Long, String>replyData=new TreeMap<Long, String>();

for (Text val : values)

{

String[] tokens=val.toString().split("#");

if(tokens.length != 2)

{

throw new IOException("Unexpected token"+val.toString());

}

String from = tokens[1];

Date date = dateFormatter.parse(tokens[0]);

replyData.put(date.getTime(), from);

}

String owner = replyData.get(replyData.firstKey());

intreplyCount = replyData.size();

intselfReplies = 0;

for(String from: replyData.values())

{

if(owner.equals(from))

{

selfReplies++;

}

}

replyCount = replyCount - selfReplies;

context.write(new Text(owner),new Text(replyCount+"#" + selfReplies));

}




6.9 使用MapReduce连接两个数据集


正如我们已经看到的，Hadoop非常善于通读数据集并进行计算分析。然而，为了分析数据，我们经常会需要合并两个数据集。本节将介绍如何使用Hadoop连接两个数据集。

作为一个示例，本节将使用Tomcat的开发者邮件列表归档数据集。开源社区之间的一个共同的信念是，开发者参与的社区工作越多（例如，回复邮件线程和帮助他人等），他的质疑得到回应的速度就越快。在本节中，我们将使用Tomcat的开发者邮件列表来验证这一假设。

为了检验这一假设，我们将运行如图6-9所述的MapReduce作业。

[image: figure_0149_0031]
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我们将从以MBOX格式归档电子邮件开始，并且我们会使用前面章节中演示的MBOX格式类来读取邮件。然后，Hadoop作业将收到的电子邮件发件人（from字段）、邮件主题和邮件发送日期作为输入。

1. 在第一个作业中，mapper将发出主题作为键，发送者的电子邮件地址和日期作为值。然后，reducer阶段将接收所有具有相同主题的值，并输出该主题作为键，邮件拥有者和回复数作为值。我们在前面章节中执行过这个作业。

2. 在第二个作业中，mapper阶段发出发件人的电子邮件地址作为键，one作为值。然后，reducer阶段将接收所有发自同一地址的电子邮件，并将它们发送给相同的reducer。利用这些数据，每个reducer会发出电子邮件地址作为键，发自该电子邮件地址的电子邮件数量作为值。

3. 最后，第三个作业读取之前两个作业的输出结果，将结果连接，并发出每个电子邮件地址发送回复的数量和收到回复的数量，作为连接后的结果。

准备工作

□ 本节假定你已经遵循第1 章安装了Hadoop 环境。我们将用 HADOOP_HOME变量来表示Hadoop的安装文件夹。

□ 按照第1章中的说明启动Hadoop。

□ 本节假定你已经知道Hadoop工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用MapReduce连接两个数据集。

1. 如果你尚未按照前一节设置环境，并运行图中所示的第一个作业，那么请先做好准备。

2. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令运行第二个MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter6.jar chapter6.

MLSendReplyProcessor/data/input2 /data/output7

3. 通过运行以下命令读取结果：

>bin/hadoopdfs -cat /data/output7/*

4. 创建一个新文件夹input3，并且在HDFS上从前面的作业中将两个输出结果复制到该文件夹中：

>bin/hadoopdfs -mkdir /data/input3

>bin/hadoopdfs -cp /data/output6/part-r-00000 /data/input3/1.data

>bin/hadoopdfs -cp /data/output7/part-r-00000 /data/input3/2.data

5. 通过从HADOOP_HOME运行以下命令运行第三个MapReduce作业：

>bin/hadoop jar hadoop-cookbook-chapter6.jar chapter6.

MLJoinSendReceiveReplies /data/input3 /data/output8

6. 通过从HADOOP_HOME运行以下命令，将前一节的结果下载到本地计算机：

>bin/hadoopdfs -get /data/output8/part-r-00000 8.data

7. 将所有的*.plot文件从CHAPTER_6_SRC复制到HADOOP_HOME。

8. 通过从HADOOP_HOME运行以下命令生成图形：

>gnuplotsendvsreceive.plot

9. 它会生成一个名为sendreceive.png的文件，该文件将如图6-10所示。

[image: figure_0151_0032]
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该图证实了我们的假设，并且像以前一样，数据近似遵循幂律分布的规律。

工作原理

可以从src/chapter6/MLSendReplyProcessor.java和src/chapter6/MLJoinSendReceive-Replies.java找到本节的源代码。我们已经在前面章节中讨论了第一个作业的工作原理。

下面的代码片段显示了第二个作业的 map()函数。它接收由#分隔的发件人的电子邮件、主题和日期作为输入，并解析，然后输出发件人的电子邮件作为键，电子邮件的发送日期作为值：

public void map(Object key, Text value, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

String[] tokens = value.toString().split("#");

String from = tokens[0]; String date = tokens[2];

context.write(new Text(from), new Text(date));

}

下面的代码片段显示了第二个作业的reduce()函数。每个reduce()函数接收同一个发送者发送所有电子邮件的时间。reducer对每个发送者发送回复的数量进行计数，并输出该发送者的名字作为键，发送的回复作为值：

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values,

Context context ) throws IOException, InterruptedException

{

int sum=0;

for (Text val : values)

{

sum=sum+1;

}

context.write(key, new IntWritable(sum));

}

下面的代码片段显示了第三个作业的 map()函数。它读取第一和第二个作业的输出，并将它们写成键值对：

public void map(Object key, Text value, Context context) throws

IOException, InterruptedException {

String[] tokens = value.toString().split("\\s");

String from = tokens[0];

String replyData = tokens[1];

context.write(new Text(from), new Text(replyData));

}

下面的代码片段显示了第三个作业的reduce()函数。因为，第一和第二个作业的的输出拥有相同的键，针对一个给定用户发送和接收的回复将被发送到同一个 reducer。这个reducer 做了一些调整来消除自回复，并将发送的回复和接收到的回复分别作为 reducer 的键和值进行输出，从而连接两个数据集：

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)

throwsIOException, InterruptedException

{

StringBufferbuf=new StringBuffer("["];

try

{

intsendReplyCount=0;

intreceiveReplyCount = 0;

for (Text val : values)

{

String strVal=val.toString();

if(strVal.contains("#"))

{

String[] tokens=strVal.split("#");

Intr epliesOnThisThread = Integer.parseInt(tokens[0]);

Ints elfRepliesOnThisThread = Integer.parseInt(tokens[1]);

receiveReplyCount = receiveReplyCount + repliesOnThisThread;

sendReplyCount = sendReplyCount - selfRepliesOnThisThread;

}

else

{

sendReplyCount = sendReplyCount + Integer.parseInt(strVal);

}

}

context.write(new IntWritable(sendReplyCount),

new IntWritable(receiveReplyCount)); buf.append(")");

}

catch (NumberFormatException e)

{

System.out.println("ERROR"+e.getMessage());

}

}

这里，最后一个作业就是使用MapReduce连接两个数据集的一个示例。其想法是将所有需要以相同的键进行连接的值发送到同一个reducer，并在该reducer处连接数据。



第7章 搜索和索引


本章将学习以下内容：

□ 使用Hadoop MapReduce生成倒排索引

□ 使用Apache Nutch构建域内网络爬虫

□ 使用Apache Solr索引和搜索网络文档

□ 配置Apache HBase作为Apache Nutch的后端数据存储

□ 在Hadoop集群上部署Apache HBase

□ 使用Hadoop/HBase集群构建Apache Nutch全网爬虫服务

□ 用于索引和搜索的ElasticSearch

□ 生成抓取网页的内链图




7.1 简介


MapReduce框架非常适合于大规模的搜索和索引应用程序。事实上，谷歌原来提出的MapReduce 框架，是专为方便参与网络搜索的各种操作而设计的。Apache Hadoop 项目在作为一个单独的顶级项目出现前，是Apache Nutch搜索引擎的支持项目。

网络搜索技术由抓取、索引、排序和检索构成。对于给定的数据集大小，所有这些操作都需要是可伸缩的。此外，检索也应该确保实时访问。通常情况下，抓取是通过网页爬取完成的，爬虫首先抓取一组页面放入抓取队列，然后从抓取到的网页提取链接，将提取到的链接添加回抓取队列，最后重复这个过程多次执行。索引解析、组织和存储抓取数据的方式，有利于快速高效地查询和检索。搜索引擎基于排序算法（如PageRank和基于查询结果的实时排名）执行文档的脱机排名。

本章将介绍几种工具，它们可以使用Apache Hadoop来执行大规模的搜索和索引。




7.2 使用Hadoop MapReduce生成倒排索引


大部分文本检索系统都是依赖倒排索引（inverted index）来查找包含给定单词或术语的文档集合。在本节中，我们将构建一个简单的倒排索引，计算文档中的术语列表、每个术语对应的文档集合，以及某个术语在每个文档中出现的频率。从倒排索引结果中进行检索，可以非常简单地返回包含其给定术语的文档集，甚至能够执行更复杂的操作，例如返回一组基于某种特殊规则排序的文档集合。

准备工作

你已经按照本书介绍配置和安装好 Apache Hadoop（最好是 1.0.x 版本）。并且已经安装好了ApacheAnt，用于编译和构建源代码。

操作步骤

在下面的步骤中，将使用MapReduce程序构建倒排索引的文本数据集。

1. 将$HADOOP_HOME环境变量指向导出到本地的Apache Hadoop的安装根目录。

2. 在HDFS中创建一个目录并上传一个文本数据集。该数据集应该包含一个或多个文本文件。

>bin/hadoop dfs -mkdir input

>bin/hadoop dfs -put *.txt input
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可以按照以下链接中的说明，从 Project Gutenberg 网站下载图书的文字版本http://www.gutenberg.org/wiki/Gutenberg:Information_About_Robot_Access_to_our_Pages 在下载请求中，要使用 txt作为 filetypes查询参数。可以使用解压缩后的文本文件作为本节的文本数据集。

3. 解压缩本章源码包，并将工作目录跳转到该目录。

4. 从解压缩目录中运行ant build命令编译源文件。

5. 将由此产生的build/c7-samples.jar文件复制到Hadoop主目录。

6. 在Hadoop 的主目录中，使用以下命令运行倒排索引MapReduce 作业。将步骤2 中上传输入数据时用的那个HDFS目录作为第一个参数，并提供一个用于存储输出的路径作为第二个参数。

> bin/hadoop jar c7-samples.jar chapter7.TextOutInvertedIndexer

input output

7. 通过运行以下命令来检查输出目录产生的结果。输出文件的每一行都包含一个术语，术语后面会跟一个逗号分隔的文件名和频率列表。

> bin/hadoop dfs -cat output/*

ARE three.txt:1,one.txt:1,four.txt:1,two.txt:1,

AS three.txt:2,one.txt:2,four.txt:2,two.txt:2,

AUGUSTA three.txt:1,

About three.txt:1,two.txt:1,

Abroad three.txt:2,

...

8. 为了便于理解算法，在步骤6的MapReduce程序中，我们使用了文本来输出反转索引结果。而src/chapter9/InvertIndexer.java程序则使用Hadoop序列文件和Map Writable 输出一个索引，这使得机器处理更友好、存储更高效。可以通过使用下面的命令替换步骤6中的命令来运行这个版本的程序：

> bin/hadoop jar c7-samples.jar chapter7.InvertedIndexer input

output

工作原理

Map 函数接收输入文档的块作为输入，输出每个单词的术语和<docid, 1>。在 Map函数中，在执行标记化之前，首先要替换掉输入文本值中的所有非字母或数字的字符。

public void map(Object key, Text value, ... {

String valString = value.toString().replaceAll("[^a-zA-Z0-9]+","");

StringTokenizer itr = new StringTokenizer(valString);

StringTokenizer(value.toString());

FileSplit fileSplit = (FileSplit) context.getInputSplit();

String fileName = fileSplit.getPath().getName();

while (itr.hasMoreTokens()) {

term.set(itr.nextToken());

docFrequency.set(fileName, 1);

context.write(term, docFrequency);

}

}

使用 MapContext 的 getInputSplit()方法来获得一个到当前 Map 任务的InputSplit 的引用。这些计算所用的 InputSplits 是 FileSplit 的实例，因为FileInputFormat是基于InputFormat的使用实例。然后我们用FileSplit的getPath()方法来获取包含当前分割的文件的路径，并从中提取文件名。当构建倒排索引时，我们使用这种提取的文件名作为文档ID。

reduce函数接收ID和包含术语（键）的所有文档的频率作为输入。reduce函数输出术语、文档ID列表以及每个文档中术语出现的次数的列表作为最终的输出结果：

public void reduce(Text key, Iterable<TermFrequencyWritable>

values,Context context) ...{

HashMap<Text, IntWritable> map = new HashMap<Text, IntWritable>();

for (TermFrequencyWritable val : values) {

Text docID = new Text(val.getDocumentID());

int freq = val.getFreq().get();

if (map.get(docID) != null) {

map.put(docID, new IntWritable(map.get(docID).get() + freq));

} else {

map.put(docID, new IntWritable(freq));

}

}

MapWritable outputMap = new MapWritable();

outputMap.putAll(map);

context.write(key, outputMap);

}

在前面的模型中，我们为每个单词都输出了一条记录，产生了大量的 Map 任务到Reduce任务的中间数据。可以使用下面的combiner来聚合Map任务发出的术语，以减少Map传送给reduce的中间数据的大小和数量。

public void reduce(Text key, Iterable<TermFrequencyWritable> values ...

{

int count=0;

String id = "";

for (TermFrequencyWritable val : values) {

count++;

if (count == 1) {

id = val.getDocumentID().toString();

}

}

TermFrequencyWritable writable = new TermFrequencyWritable();

writable.set(id, count);

context.write(key, writable);

}

在主程序中，我们设置了Mapper、Reducer和Combiner类。同时，由于Map任务和Reduce任务使用了不同的值类型，这里还指定了输出值和map输出值的相关属性。

Job job = new Job(conf, "Inverted Indexer");

...

job.setMapperClass(IndexingMapper.class);

job.setReducerClass(IndexingReducer.class);

job.setCombinerClass(IndexingCombiner.class);

...

job.setMapOutputValueClass(TermFrequencyWritable.class);

job.setOutputValueClass(MapWritable.class);

job.setOutputFormatClass(SequenceFileOutputFormat.class);

更多参考

Apache Hadoop的旧MapReduce API（org.apache.hadoop.mapred.*）支持一种称为MapFile的文件格式，可以用来在一个索引中存储SequenceFile数据。当需要随机访问存储在大型SequenceFile中的记录时，MapFile是非常有用的。可以利用MapFile来存储一个二级索引到我们的倒排索引的映射。同时，可以使用 MapFileOutputFormat输出 MapFile，其中将包括一个含有实际数据的SequenceFile，以及另一个含有SequenceFile索引的文件。

可以通过一些优化手段来优化索引构建程序，如过滤停止单词、词干代单词，以及存储有关该单词的上下文的更多信息，从而使得构建倒排索引变成一个异常复杂的问题。幸运的是，有几个开源索引框架可以帮助我们达到构建复杂索引的目的。本章将使用Apache Solr（基于Apache Lucene实现）和ElasticIndex来构建索引。

延伸阅读

□ 参见9.5节。




7.3 使用Apache Nutch构建域内网络爬虫


网络爬行（web crawling）是访问和下载因特网上所有网页或网页子集的过程。虽然抓取和实现一个简单爬虫的概念听起来很简单，但真要构建一个完备的爬虫却需要做大量的工作。一个完备的爬虫，需要是分布式的，同时必须遵从最佳实践，如服务器不超载、遵循 robots.txt、进行定期抓取、优先抓取页面，以及识别多种文档格式。Apache Nutch是一个开源的搜索引擎，它提供了高度可扩展的爬虫程序。Apache Nutch有很多特性，如友好性、健壮性和可扩展性。

本节将使用Apache Nutch在独立模式下进行小规模的域内网络爬行。几乎所有的Nutch命令都会实现为Hadoop MapReduce应用，如本节的步骤10至步骤18。Nutch独立模式使用Hadoop的本地模式执行这些应用程序。

准备工作

设置JAVA_HOME环境变量。安装ApacheAnt并把它添加到PATH环境变量中。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用Apache Nutch在独立模式下进行小规模的网络爬行。

1. Apache Nutch 的独立模式使用 HyperSQL 数据库作为默认的数据存储。可以从http://sourceforge .net/ projects/hsqldb/下载到HyperSQL。解压缩发行包并进入数据目录。

>cd hsqldb-2.2.9/hsqldb

2. 使用以下命令启动 HyperSQL 数据库。下面的数据库使用 data/nutchdb.*作为数据库文件，并使用 nutchdb 作为数据库别名。我们将在步骤 7 中的 gora.sqlstore. jdbc.url属性里使用这个数据库别名。

>java -cp lib/hsqldb.jar org.hsqldb.server.Server --database.0

file:data/nutchdb --dbname.0 nutchdb

...

[Server@79616c7]: Database [index=0, id=0, db=file:data/nutchdb,

alias=nutchdb] opened sucessfully in 523 ms.

...

3. 从http://nutch.apache.org/下载Apache Nutch的2.x，并提取它。

4. 进入解压后的目录，我们将称之为NUTCH_HOME，并使用下面的命令编译Apache Nutch：

>ant runtime

5. 进入 runtime/local 目录下，运行 bin/nutch 命令来验证 Nutch 的安装。安装成功的Nutch会打印出Nutch命令的列表，如下所示：

>cd runtime/local

>bin/nutch

Usage: nutch COMMAND

where COMMAND is one of: ...

6. 将以下内容添加到NUTCH_HOME/runtime/local/conf/nutch-site.xml中。可以任意命名http.agent.name值的名字。

<configuration>

<property>

<name>http.agent.name</name>

<value>NutchCrawler</value>

</property>

<property>

<name>http.robots.agents</name>

<value>NutchCrawler,*</value>

</property>

</configuration>

7. 可以通过编辑 NUTCH_HOME/runtime/local/conf/regex-urlfiler.txt 文件限制想要抓取的域名。举个例子，为了限制域名为 http://apache.org ，将NUTCH_HOME/runtime/local/conf/regexurlfilter.txt文件中的以下内容：

# accept anything else

+.

替换成下面的正则表达式：

+^http://([a-z0-9]*\.)*apache.org/

8. 确保在 NUTCH_HOME/runtime/local/conf/gora.properties 文件中有以下属性。

提供步骤2中使用的数据库别名。

###############################

# Default SqlStore properties #

###############################

gora.sqlstore.jdbc.driver=org.hsqldb.jdbc.JDBCDriver

gora.sqlstore.jdbc.url=jdbc:hsqldb:hsql://localhost/nutchdb

gora.sqlstore.jdbc.user=sa

9. 创建一个名为 urls 的目录，并在该目录内创建一个名为 seed.txt 的文件。将种子URL 添加到这个文件。种子 URL 用于启动爬行，它们所指向的页面会被首先抓取。如下面的示例中，我们使用http://apache.org作为种子URL：

>mkdir urls

>echo http://apache.org/ > urls/seed.txt

10. 使用以下命令将种子URL注入到Nutch数据库：

>bin/nutch inject urls/

InjectorJob: starting

InjectorJob: urlDir: urls

InjectorJob: finished

11. 使用下面的命令来验证种子是否已经注入到Nutch数据库。通过这个命令打印的URL总数（TOTAL urls），应与你的seed.txt文件中的URL数量相匹配。也可以在以后的循环中使用该命令，在你的数据库中获取有关网页条目的数量。

>bin/nutch readdb -stats

WebTable statistics start

Statistics for WebTable:

min score: 1.0

...

TOTAL urls: 1

12. 使用以下命令和注入的种子URL，生成一个抓取名单。这将得到一个列表，列出第一个爬行周期要抓取的网页。生成将分配一个批次 ID（batch ID）给当前生成的抓取列表，便于后续命令使用。

>bin/nutch generate

GeneratorJob: Selecting best-scoring urls due for fetch.

GeneratorJob: starting

GeneratorJob: filtering: true

GeneratorJob: done

GeneratorJob: generated batch id: 1350617353-1356796157

13. 使用以下命令来抓取步骤12中提供的页面列表。这个步骤执行网页的实际抓取。-all参数用来通知Nutch，抓取所有生成的批次。

>bin/nutch fetch -all

FetcherJob: starting

FetcherJob: fetching all

FetcherJob: threads: 10

...

fetching http://apache.org/

...

-activeThreads=0

FetcherJob: done

14. 使用下面的命令从要抓取的网页上解析和提取有用数据，如页面的文字内容、页面的元数据以及一组从抓取页面链接过去的页面。我们把从一个抓取页面链接过去的一组页面称作这个特定抓取页面的外链（out-link）。外链数据可以用来发现要抓取的新页面，也可以结合链接分析算法（如PageRank）用来对页面进行排名。

> bin/nutch parse -all

ParserJob: starting

...

ParserJob: success

15. 执行下面的命令，用前面步骤中提取的数据更新 Nutch 数据库。这个步骤包括更新抓取页面的内容，以及通过抓取到的页面中包含的链接，发现并添加新的页面条目。

> bin/nutch updatedb

DbUpdaterJob: starting

...

DbUpdaterJob: done

16. 执行下面的命令，使用先前抓取到的数据中的信息，生成一个新的抓取列表。其中， topN参数限制了下一个抓取周期生成的URL的数量。

> bin/nutch generate -topN 100

GeneratorJob: Selecting best-scoring urls due for fetch.

GeneratorJob: starting

...

GeneratorJob: done

GeneratorJob: generated batch id: 1350618261-1660124671

17. 抓取新的列表，解析它，并更新数据库。

> bin/nutch fetch –all

...

> bin/nutch parse -all

...

> bin/nutch updatedb

...

18. 重复步骤16和17，直到得到所需的页面数量或深度。

延伸阅读

□ 参见7.4节和7.7节。

□ 有关使用 HyperSQL 的更多信息参见 http://www.hsqldb.org/doc/2.0/guide/index.html。




7.4 使用Apache Solr索引和搜索网络文档


Apache Solr是一个开源的搜索平台，它是Apache Lucene项目的一部分。它支持强大的全文检索、命中高亮（hit highlighting）、分面搜索（faceted search）、动态集群、数据库整合、丰富的文档处理（如Word和PDF格式）和地理信息搜索。本节将索引由Apache Nutch爬取的网页，供Apache Solr使用，并使用Apache Solr实现通过这些网页进行搜索。

准备工作

参照7.3节，使用Apache Nutch爬取一组网页。

操作步骤

下列步骤显示了如何对抓取到的网页数据集进行索引和搜索。

1. 从http://lucene.apache.org/solr/下载并解压Apache Solr。我们使用Apache Solr 4.0来实现本章示例。从这里开始，我们称解压缩后的目录为$SOLR_HOME。

2. 使用$NUTCH_HOME/runtime/local/conf/schema.solr4.xml 文件替换$SOLR_HOME/examples/solr/collection1/conf/schema.xml文件。

>cp $NUTCH_HOME/conf/schema-solr4.xml \

$SOLR_HOME/example/solr/collection1/conf/schema.xml

3. 打开 example/solr/collection1/conf/solrconfig.xml 文件并注释掉下面这个标签。

<updateLog>

<str name="dir">${solr.data.dir:}</str>

</updateLog>

4. 在$SOLR_HOME/example目录中执行以下命令启动Solr。

>java -jar start.jar

5. 访问http://localhost:8983/solr来验证Apache Solr的安装。

6. 索引的数据通过Apache Nutch抓取，通过从$NUTCH_HOME/runtime/local目录执行以下命令，将抓取到的数据发送到Apache Solr。此命令将通过Solr的Web服务接口，将Nutch抓取到的数据推送到Solr中。

>bin/nutch solrindex http://127.0.0.1:8983/solr/ -reindex

7. 通过http://localhost:8983/solr/#/collection1/query访问Apache Solr的搜索UI。如7-1所示，在q文本框中输入一个搜索词并单击Execute Query。

[image: figure_0163_0034]
图7-1



8. 也可以直接使用HTTP GET 请求发出你的搜索查询。将以下地址粘贴到你的浏览器地址栏中：

http://localhost:8983/solr/collection1/select?q=hadoop＆start=5＆rows=5＆wt=xml

工作原理

Apache Solr实现使用的是Apache Lucene的全文检索库。Apache Solr实现在Apache Lucene的基础上增加了许多功能，并提供了文本搜索的Web应用程序，可以立即投入使用。前面的步骤部署了Apache Solr，并通过Nutch导入了在已部署的Solr实例抓取的数据。

我们打算使用Solr来索引和搜索的文档元数据，需要通过Solr的schema.xml文件来指定。Solr模式文件应该定义文档中的数据字段，并定义应该如何用Solr来处理这些数据字段。我们提供了Nutch的模式文件（$NUTCH_HOME/conf/schema-solr4.xml），它定义了通过Nutch抓取网页的模式，作为本节的Solr模式文件。关于Solr模式文件的详细信息，可以从http://wiki.apache.org/solr/SchemaXml找到。

延伸阅读

□ 参见7.8节。

□ 可以从 http://lucene.apache.org/solr/tutorial.html 上的教程中，获得使用Apache Solr的更多信息。




7.5 配置Apache HBase作为Apache Nutch的后端数据存储


Apache Nutch集成了Apache Gora，增加了对不同的后端数据存储的支持。在本章中，我们将配置Apache HBase作为Apache Nutch的后端数据存储。同样，也可以使用其他数据存储，如RDBMS数据库、Cassandra和其他Gora支持的数据存储。

准备工作

设置JAVA_HOME环境变量。

安装ApacheAnt，并把它添加到PATH环境变量中。

操作步骤

下列步骤显示了如何配置Apache HBase的本地模式作为Apache Nutch的后端数据存储，存储爬取数据。

1. 下载并安装Apache HBase。Apache Nutch 4.1和Apache Gora 0.2建议使用HBase 0.90.4或0.90.x分支的更高版本。

2. 创建两个目录来存储 HDFS 数据和 ZooKeeper 数据。将以下代码添加到$HBASE_HOME/conf/hbase-site.xml文件中，用两个目录的路径替换value字段：

<configuration>

<property>

<name>hbase.rootdir</name>

<value>file:///u/software/hbase-0.90.6/hbase-data</value>

</property>

<property>

<name>hbase.zookeeper.property.dataDir</name>

<value>file:///u/software/hbase-0.90.6/zookeeper-data</value>

</property>

</configuration>

关于如何在本地模式下安装HBase的更多信息参见5.2节。使用HBase Shell测试HBase的安装，然后继续（5.2节的步骤6）。

3. 如果还没有按照本章前面的介绍下载Apache Nutch，需要从http://nutch.apache.org下载Nutch。

4. 将以下代码添加到$NUTCH_HOME/conf/nutch-site.xml文件。

<property>

<name>storage.data.store.class</name>

<value>org.apache.gora.hbase.store.HBaseStore</value>

<description>Default class for storing data</description>

</property>

5. 取消$NUTCH_HOME/ivy/ivy.xml文件中下面这行的注释。

<dependency org="org.apache.gora" name="gora-hbase" rev="0.2"

conf="*->default" />

6. 将以下内容添加到$NUTCH_HOME/conf/gora.properties 文件，将 HBase 存储设置为默认的Gora数据存储。

gora.datastore.default=org.apache.gora.hbase.store.HBaseStore

7. 在$NUTCH_HOME中执行下面的命令，构建Apache Nutch，并将HBase用作后端数据存储。

> ant clean

> ant runtime

8. 按照7.3节的步骤4到17操作。

9. 启动HBase Shell，并发出以下命令查看获取的数据。

> bin/hbase shell

HBase Shell; enter 'help<RETURN>' for list of supported commands.

Type "exit<RETURN>" to leave the HBase Shell

Version 0.90.6, r1295128, Wed Feb 29 14:29:21 UTC 2012

hbase(main):001:0> list

TABLE

webpage

1 row(s) in 0.4970 seconds

hbase(main):002:0> count 'webpage'

Current count: 1000, row: org.apache.bval:http/release-management.html

Current count: 2000, row: org.apache.james:http/jspf/index.html

Current count: 3000, row: org.apache.sqoop:http/team-list.html

Current count: 4000, row: org.onesocialweb:http/

4065 row(s) in 1.2870 seconds

hbase(main):005:0> scan 'webpage',{STARTROW => 'org.apache.

nutch:http/', LIMIT=>10}

ROW　　　　　　　　COLUMN+CELL

org.apache.nutch:http/　　　　column=f:bas,

timestamp=1350800142780, value=http://nutch.apache.org/

org.apache.nutch:http/　　　　column=f:cnt,

timestamp=1350800142780, value=<...

...

10 row(s) in 0.5160 seconds

10. 按照7.4节中的操作步骤，使用Apache Solr，搜索获取到的数据。

工作原理

前面的步骤配置和使用Apache HBase作为Apache Nutch后端运行的存储。当配置完成后，Nutch会在HBase表中存储抓取到的网页数据和其他元数据。在本节中，我们使用一个独立的HBase部署。然而，如7.7节所示，Nutch最好在分布式HBase部署中使用。HBase作为后端数据存储为Nutch的抓取提供了更多的可扩展性和性能提升。

延伸阅读

□ 参见5.2节和7.6节。




7.6 在Hadoop集群上部署Apache HBase


在本节中，我们将要在一个Apache Hadoop 1.0.x集群上部署Apache HBase 0.90.x。这是在Hadoop MapReduce集群上使用Apache Nutch的必要条件。

准备工作

假设你已经部署好了Hadoop集群（版本1.0.x）。如果没有，参见1.8节，配置和部署一个Hadoop集群。

操作步骤

下列步骤显示了如何在Apache Hadoop集群之上部署分布式Apache HBase集群。

1. 从http://hbase.apache.org/下载并安装Apache HBase。Apache Nutch 4.1和Apache Gora 0.2建议安装HBase 0.90.4或0.90.x分支的更高版本。

2. 在$HBASE_HOME/lib 目录下，删除 hadoop-core-*.jar。将 hadoop-core-*.jar和commons-configuration*.jar从你的Hadoop部署目录复制到$HBASE_HOME/lib目录。

>rm lib/hadoop-core-<version>.jar

>cp ～/Software/hadoop-1.0.4/hadoop-core-1.0.4.jar ../lib/

>cp ～/Software/hadoop-1.0.4/lib/commons-configuration-1.6.jar ../lib/

3. 配置$HBASE_HOME/conf/hbase-site.xml文件。

<configuration>

<property>

<name>hbase.rootdir</name>

<value>hdfs://xxx.xx.xx.xxx:9000/hbase</value>

</property>

<property>

<name>hbase.cluster.distributed</name>

<value>true</value>

</property>

<property>

<name>hbase.zookeeper.quorum</name>

<value>localhost</value>

</property>

</configuration>

4. 跳转到$HBASE_HOME目录并启动HBase。

>bin/start-hbase.sh

5. 在http://localhost:60010打开HBase的用户界面，监控HBase的安装。

6. 启动HBase Shell，执行以下命令来测试HBase的部署。如果前面的命令失败，请检查$HBASE_HOME/logs目录中的日志来确定确切的问题。

>bin/hbase shell

hbase(main):001:0> create 'test', 'cf'

0 row(s) in 1.8630 seconds

hbase(main):002:0> list 'test'

TABLE

test

1 row(s) in 0.0180 seconds

[image: figure_0167_0035]


HBase对/etc/hosts文件非常敏感。修复/etc/host文件能解决大多数HBase布置错误。

工作原理

前面的步骤在分布式模式下配置和运行Apache HBase。HBase的分布式模式在HDFS上存储HBase表的实际数据，利用了HDFS的分布式性质和容错性质的优势。

为了在分布式模式下运行 HBase，必须使用 Hbase-site.xml 中的 hbase.rootdir属性来配置对应的HDFS NameNode和存储Hbase数据的路径。

<property>

<name>hbase.rootdir</name>

<value>hdfs://<namenode>:<port>/<path></value>

</property>

同理，需要把hbase.cluster.distributed属性设置为true。

<property>

<name>hbase.cluster.distributed</name>

<value>true</value>

</property>

延伸阅读

□ 参见5.2节。




7.7 使用Hadoop/HBase集群构建Apache Nutch全网爬虫服务


可以利用MapReduce集群的计算能力来高效地抓取大量的网页文档。

准备工作

假设你已经安装部署了Hadoop（版本1.0.x）和HBase（版本0.90.x）集群。如果没有，参见7.6节，在Hadoop集群上配置和部署HBase集群。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用Apache Nutch和Hadoop MapReduce集群以及HBase数据存储服务来执行大规模网络爬行。

1. 将$HADOOP_HOME/bin目录添加到机器的PATH环境变量中。

> export PATH=$PATH:$HADOOP_HOME/bin/

2. 如果你已经完成了7.4节，请直接跳到下一步。否则，请执行步骤2至6。

3. 如果你还没有根据本章前面的介绍下载Apache Nutch，可以从http://nutch.apache.org下载Nutch并解压提取它。

4. 将以下内容添加到$NUTCH_HOME/conf 目录中的 hive-site.xml 文件。可以给http.agent.name属性的值赋予任何自定义的名字，http.robots.agents属性也是如此，可以被赋予任何名字的值。

<configuration>

<property>

<name>storage.data.store.class</name>

<value>org.apache.gora.hbase.store.HBaseStore</value>

<description>Default class for storing data</description>

</property>

<property>

<name>http.agent.name</name>

<value>NutchCrawler</value>

</property>

<property>

<name>http.robots.agents</name>

<value>NutchCrawler,*</value>

</property>

</configuration>

5. 在$NUTCH_HOME/ivy/ivy.xml文件中，取消以下行的注释：

<dependency org="org.apache.gora" name="gora-hbase" rev="0.2"

conf="*->default" />

6. 将以下内容添加到$NUTCH_HOME/conf/gora.properties 文件，以便将 HBase 存储设置为默认Gora数据存储：

gora.datastore.default=org.apache.gora.hbase.store.HBaseStore

[image: figure_0169_0036]


你可以通过编辑conf/regex-urlfiler.txt文件中的下面这行，来限制想要抓取的域名。并在整个网络爬行过程中，保持它不变。

# accept anything else

+.

7. 在$NUTCH_HOME中执行下面的命令，建立使用HBase作为后端数据存储的Nutch：

>ant clean

>ant runtime

8. 在HDFS中创建目录，用于上传种子URL。

>bin/hadoop dfs -mkdir urls

9. 创建一个包含爬虫种子URL 的文本文件。将种子URL 文件上载到上面步骤中创建的目录中。

>bin/hadoop dfs -put seed.txt urls

[image: figure_0170_0037]


可以使用开放目录项目RDFdump（http://rdf.dmoz.org/）来创建你的种子URL。Nutch中提供了一个实用工具类，从解压后的DMOZ RDF数据中选择URL的子集：

bin/nutch org.apache.nutch.tools.DmozParser content.

rdf.u8 -subset 5000 > dmoz/urls

10. 将$NUTCH_HOME/runtime/deploy目录复制到Hadoop 集群的JobTracker的节点。

11. 从JobTracker节点上复制后的deploy目录内执行以下命令，将种子URL注入到Nutch数据库，并生成初始获取列表。

>bin/nutch inject urls

>bin/nutch generate

12. 从JobTracker节点上复制后的 deploy目录内执行以下命令：

>bin/nutch fetch -all

12/10/22 03:56:39 INFO fetcher.FetcherJob: FetcherJob: starting

12/10/22 03:56:39 INFO fetcher.FetcherJob: FetcherJob: fetching all

...

>bin/nutch parse -all

12/10/22 03:48:51 INFO parse.ParserJob: ParserJob: starting

...

12/10/22 03:50:44 INFO parse.ParserJob: ParserJob: success

>bin/nutch updatedb

12/10/22 03:53:10 INFO crawl.DbUpdaterJob: DbUpdaterJob: starting

...

12/10/22 03:53:50 INFO crawl.DbUpdaterJob: DbUpdaterJob: done

>bin/nutch generate -topN 10

12/10/22 03:51:09 INFO crawl.GeneratorJob: GeneratorJob: Selecting best-scoring

urls due for fetch.

12/10/22 03:51:09 INFO crawl.GeneratorJob: GeneratorJob: starting

...

12/10/22 03:51:46 INFO crawl.GeneratorJob: GeneratorJob: done

12/10/22 03:51:46 INFO crawl.GeneratorJob: GeneratorJob: generated batch id:

1350892269-603479705

13. 根据需要爬取的所需页面的数量或所需的深度，多次重复上述步骤12中的命令。

14. 参照7.4节，使用Apache Solr对获取到的数据进行索引。

工作原理

在本节中使用的所有 Nutch 操作，包括获取和解析，都是以 MapReduce 程序的形式实现的。这些MapReduce程序利用Hadoop集群，以分布式的方式执行Nutch的操作，并使用 HBase 在整个 HDFS 集群中存储数据。可以通过 Hadoop 集群的监控 UI （http://jobtracker_ip:50030）监控这些MapReduce计算。

Apache Nutch 的 Ant 构建会创建一个 Hadoop 作业文件，其中包含$NUTCH_HOME/runtime/deploy文件夹中的所有依赖。bin/nutch脚本使用此作业文件向Hadoop集群提交MapReduce计算。

延伸阅读

□ 参见7.3节。




7.8 用于索引和搜索的ElasticSearch


ElasticSearch（http://www.elasticsearch.org/）是一个遵循Apache 2.0许可的开源搜索解决方案，建立在Apache Lucene之上。ElasticSearch是一个分布式的、多租户的、面向文档的搜索引擎。它支持分布式部署，通过打破索引的模式进行数据分片，并将数据分片分发到集群中的各个节点。尽管这两个搜索引擎（ElasticSearch和Apache Solr）都使用Apache Lucene作为核心的搜索引擎，ElasticSearch却意在提供一个更具扩展性的分布式解决方案，比Apache Solr更适合于云环境。

准备工作

参照7.7 节或者7.5 节，安装Apache Nutch 抓取一些网页。确保后端使用HBase（或HyperSQL）数据存储时，Nutch仍然保持可用。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用ElasticSearch来索引和搜索通过Nutch抓取的数据。

1. 从http://www.elasticsearch.org/download/下载并解压ElasticSearch。

2. 到解压后的ElasticSearch目录下，执行以下命令，在前台启动ElasticSearch服务。

>bin/elasticsearch -f

3. 在新的控制台会话中运行以下命令来验证安装。

>curl localhost:9200

{

"ok":true,

"status" : 200,

"name" : "Outlaw",

"version" : {

"number" : "0.19.11",

"snapshot_build" : false

},

"tagline" : "You Know, for Search"

4. 跳转到$NUTCH_HOME/runtime/deploy（或$NUTCH_HOME/runtime/local，如果在本地模式下运行Nutch的话）目录。执行下面的命令来对Nutch抓取的数据进行索引，并填充到ElasticSearch服务器中。

>bin/nutch elasticindex elasticsearch -all

12/11/01 06:11:07 INFO elastic.ElasticIndexerJob: Starting

...

5. 输入以下命令来执行搜索：

>curl -XGET 'http://localhost:9200/_search?q=hadoop'

...

{"took":3,"timed_out":false,

"_shards":{"total":5,"successful":5,"failed":0},

"hits":{"total":36,"max_score":0.44754887,

"hits":[{"_index":"index","_type":"doc","_id": 100 30551 100

30551 "org.apache.hadoop:http/","_score":0.44754887,

...

工作原理

与Apache Solr类似，ElasticSearch也是使用Apache Lucene的全文检索库构建的。在前面的步骤中，我们通过将Nutch抓取的数据导出到ElasticSearch的一个实例，达到了索引和搜索的目的。

我们添加-f选项，强制 ElasticSearch 在前台运行，使开发和测试过程变得更加容易。

bin/elasticsearch –f

你也可以安装ElasticSearch作为后台服务。有关安装ElasticSearch作为后台服务的更多细节参见http://www.elasticsearch.org/guide/reference/setup/installation.html。

本章使用Nutch的ElasticIndex作业，将Nutch抓取到的数据导入到ElasticSearch服务。该elasticindex命令的用法如下：

bin/nutch elasticindex <elastic cluster name> \

(<batchId> | -all | -reindex) [-crawlId <id>]

弹性集群名的默认值为elasticsearch。可以通过编辑config/elasticsearch.yml文件中的 cluster.name 属性来更改集群名。集群名用于自动发现，如果多个 ElasticSearch部署在一个网络中，那么该网络中每个集群的名字都必须是唯一的。

延伸阅读

□ 参见7.4节。




7.9 生成抓取网页的内链图


从其他网页链接到一个特定网页的链接数量，也就是链入（in-link）的数量，被广泛认为是测量网页受欢迎程度或网页重要性的良好度量。事实上，链入的数量，以及这些链接的来源的重要性已经成为最流行的链接分析算法的有机组成部分，如由谷歌推出的PageRank算法。

本节会从一组由Apache Nutch获取的网页中提取链入信息，存储到Apache HBase后端数据存储中。在我们的MapReduce程序中，首先检索出存储在Nutch HBase数据存储中的这组网页的链出（out-link）信息，然后使用这些信息来计算这组网页的链入图。计算出的链入图将仅包含从网络图中取出的子集的链接信息。

准备工作

参照7.7节或者7.5节，使用Apache Nutch抓取一组网页存储在HBase中。

本节需要使用ApacheAnt进行源代码的构建。

操作步骤

下列步骤显示了如何从存储在Nutch HBase数据存储中的网页里提取出链出图，以及如何使用提取出的链出图来计算链入图。

1. 转到$HBASE_HOME目录，启动HBase Shell。

>bin/hbase shell

2. 建立一个名为linkdata的HBase表，并在表中建立一个名为il的列族。退出HBase Shell。

hbase(main):002:0> create 'linkdata','il'

0 row(s) in 1.8360 seconds

hbase(main):002:0> quit

3. 从第7章源代码目录解压本章源码包，并执行ant build命令编译它。

4. 将 c7-samples.jar 文件复制到$HADOOP_HOME 下。将$HBASE_HOME/hbase-*.jar和$HBASE_HOME/lib/zookeeper- *.jar复制到$HADOOP_HOME/lib目录下。

5. 从$HADOOP_HOME运行以下命令来运行Hadoop的程序。

>bin/hadoop jar c7-samples.jar chapter7.InLinkGraphExtractor

6. 使用下面的命令启动HBase Shell，扫描linkdata表，检查MapReduce程序的输出：

>bin/hbase shell

hbase(main):005:0> scan 'linkdata',{COLUMNS=>'il',LIMIT=>10}

ROW　　　　　　　COLUMN+CELL

...

工作原理

当我们想要使用 HBase 读取输入、写入输出时，可以使用 HBase 的 TableMapper 和TableReducer辅助类来实现我们的MapReduce应用程序。我们将使用TableMapReduceUtil类中提供的工具方法，配置TableMapper和TableReducer。从HBase数据存储读取输入数据时，可以用Scan对象来指定mapper要使用的标准。

Configuration conf = HBaseConfiguration.create();

Job job = new Job(conf, "InLinkGraphExtractor");

job.setJarByClass(InLinkGraphExtractor.class);

Scan scan = new Scan();

scan.addFamily("ol".getBytes());

TableMapReduceUtil.initTableMapperJob("webpage", scan, ...);

TableMapReduceUtil.initTableReducerJob("linkdata", ...);

map实现接收HBase的行作为输入记录。在我们的实现中，每一行对应于一个获取的网页。Map函数的输入键包括网页的URL，输入值包括从这个特定的网页链接出的网页。Map函数为每一个链接网页发出一条记录，其中，Map输出记录的键是链接页面的URL， Map输出记录的值是Map函数的输入键（记录当前处理网页的URL）。

public void map(ImmutableBytesWritable sourceWebPage, Result

values, ...) {

List<KeyValue> results = values.list();

for (KeyValue keyValue : results) {

ImmutableBytesWritable outLink = new

ImmutableBytesWritable(keyValue.getQualifier());

try {

context.write(outLink, sourceWebPage);

} catch (InterruptedException e) {

throw new IOException(e);

}

}

}

在 reduce 实现中，接收一个网页的URL作为键，包含到那个网页（键提供的）的链接的网页列表作为值。reduce函数把这些数据存储在一个HBase表。

public void reduce(ImmutableBytesWritable key,

Iterable<ImmutableBytesWritable> values, ... {

Put put = new Put(key.get());

for (ImmutableBytesWritable immutableBytesWritable :values) {

put.add(Bytes.toBytes("il"),immutableBytesWritable.get(),

Bytes.toBytes("link"));

}

context.write(key, put);

}

延伸阅读

□ 参见5.3节。



第8章 聚类、推荐和关系发现


本章将学习以下内容：

□ 基于内容的推荐

□ 层次聚类

□ 对亚马逊销售数据集进行聚类

□ 基于协同过滤的推荐

□ 使用朴素贝叶斯分类器的分类

□ 使用AdWords平衡算法给广告分配关键字




8.1 简介


本章将讨论如何利用 Hadoop 实现更复杂的算法用例，如对数据集进行聚类、提供推荐或发现两个商品（item）之间的关系。

一些类似的场景情况如下。

□ 基于产品间相似度（例如，如果用户喜欢一本历史书，那么他可能也会喜欢另一本同一主题的书）或者基于用户的行为模式（例如，如果两个用户是相似的，他们可能会喜欢彼此读过的书）向用户推荐产品。

□ 对数据集进行聚类以识别相似实体。例如，识别具有相似兴趣的用户。

□ 分类学习历史数据，将数据分为若干个组。

在节将使用MapReduce来应用上述技术和其他技术。本章中的各节，将使用亚马逊产品共同采购网络元数据（Amazon product co-purchasing network metadata）数据集，该数据集可从http://snap.stanford.edu/data/amazon-meta.html下载。




8.2 基于内容的推荐


推荐是给某人就他可能感兴趣的事物提供建议。例如，我们会推荐一本好书给拥有类似兴趣的朋友。在在线零售中，我们经常能发现推荐的用例。举例来说，当你浏览一个产品时，亚马逊会推荐买了这个产品的用户所买的其他商品。

例如，像亚马逊这样的在线零售网站，都有一个非常大的商品数据集。虽然书被划分成为若干类目，但是每个类目仍然经常有很多要浏览的书，一本接着一本。推荐可以轻松地帮助用户找到符合他们口味的最好产品，使他们的生活更轻松。由于推荐通常能够带来高销售额的变化，在线零售商对推荐算法都非常感兴趣。

有很多完成推荐的方法。

□ 基于内容的推荐：人们可以使用与产品有关的信息来识别同类产品。例如，可以使用类别、内容的相似性等，来识别相似的产品，并把它们推荐给已经购买过类似产品的用户。

□ 协同过滤：另一种选择是利用用户的行为来识别两个产品之间的相似性。例如，如果同一用户对两种产品都给予了高评分，我们可以说，这两个产品之间存在一些相似性。在下一节中，我们将会看到一个这方面的实例。

本节将使用从亚马逊收集的产品数据集，进行基于内容的推荐。在这个数据集中，每个产品都有亚马逊提供的预先计算好的相似项目清单。本节将使用这些数据来进行推荐。

准备工作

下面的步骤描述了如何为本节内容做准备。

1. 本节假定你已经按照第1章安装了Hadoop。我们将使用 HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装目录。

2. 按照第1章中的说明，启动Hadoop。

3. 本节假设你已经知道Hadoop的工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

4. 我们将用HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装目录。

操作步骤

以下步骤描述了如何运行基于内容的推荐。

1. 从 http://snap.stanford.edu/data/amazon-meta.html 下载亚马逊产品共同采购网络元数据数据集，并将其解压缩。我们称解压后目录为DATA_DIR。

2. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令将数据上传到HDFS。如果 /data目录已经存在，则将其清理。

$ bin/hadoopdfs -mkdir /data

$ bin/hadoopdfs -mkdir /data/input1

$ bin/hadoopdfs -put <DATA_DIR>/amazon-meta.txt /data/input1

3. 解压缩本章的源代码（chapter8.zip）。我们将称该文件夹为CHAPTER_8_SRC。

4. 更改 CHAPTER_8_SRC/build.xml文件的 hadoop.home属性，使其指向Hadoop 的安装目录。

5. 在CHAPTER_8_SRC目录下运行ant build命令编译源文件。

6. 将build/lib/hadoop-cookbook-chapter8.jar复制到HADOOP_HOME。

7. 通过下列命令在HADOOP_HOME目录下运行第一个MapReduce作业。

$ bin/hadoopjar hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.

MostFrequentUserFinder/data/input1 /data/output1

8. 通过运行以下命令读取结果：

$ bin/hadoopdfs -cat /data/output1/*

9. 可以看到MapReduce作业已经从每个客户提取了购买数据，其结果将类似于以下内容：

customerID=A1002VY75YRZYF,review=ASIN=0375812253#title=Really

Useful Engines (Railway Series)#salesrank=623218#group=Book #ratin

g=4#similar=0434804622|0434804614|0434804630|0679894780|0375827439

|,review=ASIN=B000002BMD#title=EverythingMustGo#salesrank=77939#gr

oup=Music#rating=4#similar=B00000J5ZX|B000024J5H|B00005AWNW|B00002

5KKX|B000008I2Z

10. 通过下列命令在HADOOP_HOME目录下运行第二个MapReduce作业。

$ bin/hadoopjar hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.

ContentBasedRecommendation/data/output1 /data/output2

11. 通过运行以下命令读取结果：

$ bin/hadoopdfs -cat /data/output2/*

可以看到，它将会打印如下结果。结果中的每一行包含客户ID和为该客户推荐的产品列表。

A10003PM9DTGHQ [0446611867, 0446613436, 0446608955, 0446606812,

0446691798, 0446611867, 0446613436, 0446608955, 0446606812,

0446691798]

工作原理

下面的列表显示了数据集中的一个产品条目。在这里，每个数据项包含一个ID、一个标题、一个分类、一个与该项目相似的项目以及带来该项目的用户的信息。

Id: 13

ASIN: 0313230269

title: Clockwork Worlds : Mechanized Environments in SF (Contributions to

the Study of Science Fiction and Fantasy)

group: Book

salesrank: 2895088

similar: 2 1559360968 1559361247

categories: 3

|Books[283155]|Subjects[1000]|Literature ＆ Fiction[17]|History ＆

Criticism[10204]|Criticism ＆ Theory[10207]|General[10213]

|Books[283155]|Subjects[1000]|Science Fiction ＆ Fantasy[25]|Fantasy

[16190]|History ＆ Criticism[16203]

|Books[283155]|Subjects[1000]|Science Fiction ＆ Fantasy[25]|Science

Fiction[16272]|History ＆ Criticism[16288]

reviews: total: 2 downloaded: 2 avg rating: 5

2002-8-5 customer: A14OJS0VWMOSWO rating: 5 votes: 2

helpful: 1

2003-3-21 customer: A2C27IQUH9N1Z rating: 5 votes: 4

helpful: 4

我们已经写了一个新的Hadoop数据格式类，用于读取和解析亚马逊产品数据，该数据格式类的工作原理类似于 6.2 节所写的格式类。源文件 src/chapter8/AmazonDataReader.java和src/chapter8/ AmazonDataFormat.java包含亚马逊数据格式的解析代码。

亚马逊的数据格式类将解析数据集，并将每个亚马逊产品的数据作为键值对发送给map函数。每个亚马逊产品的数据都以字符串的形式表示，AmazonCustomer.java类包括用于解析和输出亚马逊客户数据的代码，如图8-1所示。

本节包含两个 MapReduce 任务。这些任务的源代码可以从 src/chapter8/MostFrequentUserFinder.java和src/chapter8/ContentBasedRecommendation. java找到。

public void map(Object key, Text value, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

List<AmazonCustomer>customerList=

AmazonCustomer. parseAItemLine(value.toString());

for(AmazonCustomer customer: customerList)

{ context.write(new Text(customer.customerID),

new Text(customer.toString()));

}

}

第一个MapReduce作业的map任务以不同的键值对接收日志文件中每个产品的数据。在map任务接收到产品数据时，会针对购买了这个产品的每个客户，发出客户ID（作为键）和产品信息（作为值）。

[image: figure_0180_0038]
图8-1



Hadoop 为相同的键收集所有的值，并为每个键调用一次 reducer。会为每个客户启动一个reducer任务，每个reducer任务将接收一个客户已经购买的所有产品。reducer发出每个客户所带来的项目列表，从而建立一个客户档案。为了限制数据集的大小，reducer不会发出任何购买了不到5个产品的客户。

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

AmazonCustomer customer=new AmazonCustomer();

customer.customerID = key.toString();

for(Text value: values)

{

Set<ItemData>itemsBrought = newAmazonCustomer(

value.toString()).itemsBrought;

for(ItemDataitemData: itemsBrought)

{

customer.itemsBrought.add(itemData);

}

}

if(customer.itemsBrought.size() > 5)

{

context.write( newIntWritable(customer.itemsBrought.size()),

new Text(customer.toString()));

}

}

第二个 MapReduce 作业使用从第一个 MapReduce 任务生成的数据，为每个客户做推荐。map任务接收每个客户的数据作为输入，MapReduce任务使用以下三个步骤做推荐。

1. 每个亚马逊商品（item）数据都包括与该商品相似的商品。针对一个给定客户，首先map任务会根据他所购买的每一个商品，创建一个所有相似商品的列表。

2. 然后map任务会删除相似商品列表中这个客户已经购买过的商品。

3. 最后map任务会选择10个推荐项目。

这里，reducer只输出结果。

public void map(Object key, Text value, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

AmazonCustomeramazonCustomer=newAmazonCustomer(

value.toString() .replaceAll("[0-9]+\\s+", ""));

List<String>recemndations = new ArrayList<String>();

for (ItemDataitemData : amazonCustomer.itemsBrought)

{

recemndations.addAll(itemData.similarItems);

}

for (ItemDataitemData : amazonCustomer.itemsBrought)

{

recemndations.remove(itemData.itemID);

}

ArrayList<String>finalRecemndations = newArrayList<String>();

for (inti = 0; i<Math.min(10, recemndations.size()); i++)

{

finalRecemndations.add(recemndations.get(i));

}

context.write(new Text(amazonCustomer.customerID),

new Text(finalRecemndations.toString()));

}

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

for(Text value: values)

{

context.write(key, value);

}

}

更多参考

可通过阅读Anand Rajaraman和Jeffrey D. Ullman的Recommendation Systems, of Mining of Massive Datasets 一书，了解更多关于基于内容的推荐系统的内容。这本书可以从http://infolab.stanford.edu/～ullman/mmds.html找到。




8.3 层次聚类


许多操作，如推荐和关系发现，都是使用聚类作为一个完整的组件。聚类使用一个或多个度量值把数据集分成若干个组，使得同一簇中的商品具有高度的相似性，不同簇中的商品具有高度的差异性。例如，给定一组患者的居住地址，聚类可以将它们分成若干个组，每个组的成员都彼此接近，这样医生可以通过最优的方式就近访问他们。

有许多聚类算法，各个算法都有不同的成本和准确性。层次聚类是最基本、最准确的算法之一。它的工作原理如下。

1. 首先，层次聚类把每个数据点定义为一个它自己的簇。

2. 它计算所有簇对之间的距离，并合并距离最近的两个簇。

3. 然后重复该过程，直到只剩一个簇为止。每次重复时，算法记录每个已合并的簇对。这个合并历史生成了一棵树，这棵树将簇一层一层地合并成更大的组，直到根节点。用户可以在树中的某个地方根据自己需要的簇数量进行剪枝。

然而，层次聚类的复杂度为O(n2
 log(n))。换句话说，对于大小为n、常量为C的输入，该算法将需要大约Cn2
 log(n)的时间。因此，常常因为它过于复杂而无法用于大数据集。但是，它也经常被用作许多其他聚类算法的基础。

本节将使用层次聚类对从亚马逊数据集中提取的样本进行聚类。值得注意的是，这不是一个 MapReduce 算法程序，只是我们在下一节的 MapReduce 算法中要用到这个结果。

准备工作

本节假定读者已经按照8.2节解压了亚马逊产品数据。

操作步骤

以下步骤描述了如何运行层次聚类样例。

1. 将8.2节第一个MapReduce作业的结果复制到本地机器。

$ bin/hadoopdfs -get /data/output1/ product-sales.data

2. 运行下面的命令来执行层次聚类：

$ java –cphadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.

HirachicalClusterProcessor product-sales.data

3. 该算法将产生一个名为clusters.data的文件，其中包括聚类。

4. 可以从本地目录中新建的clusters.data文件中找到有关簇的信息，它将包含每个簇的质心。此外，clusters-raw.data文件包括所有分配给每个簇的点。

工作原理

可以从src/chapter8/HirachicalClusterProcessor.java找到本节的源代码。

在执行时，代码会读取所有输入数据文件，然后从输入文件中随机选取1000个亚马逊客户，加载它们的数据，并对这些客户进行层次聚类。

层次聚类开始时将每个客户当成一个它自己的簇。然后查找两个彼此最近的簇，将它们合并成一个簇。最后，它重新计算新簇和旧簇之间的距离，并不断重复这个过程，直到只剩一个簇为止。

src/chapter8下的 AmazonCustomer.java类的 getDistance()方法，显示了两个亚马逊簇之间的距离是如何计算出来的。它使用Jaccard距离的变体。根据Jaccard距离，如果两个客户购买了相同的商品，并且给这些商品做了相似的评价，那么Jaccard距离就小。另一方面，如果他们给予了不同的评价，那么它们之间的距离就大。

public double getDistance(ClusterablePoint other)

{

double distance=5;

AmazonCustomer customer1 = (AmazonCustomer)this;

AmazonCustomer customer2 = (AmazonCustomer)other;

for(ItemData item1:customer1.itemsBrought)

{

for(ItemData item2:customer2.itemsBrought)

{

if(item1.equals(item2))

{

doubleratingDiff=Math.abs(item1.rating-item2.rating);

if(ratingDiff< 5)

{

distance = distance - (5 - ratingDiff)/5;

}

else

{

distance=distance+(5-ratingDiff)/5;

}

}

}

}

returnMath.min(10,Math.max(0.5, distance));

}

原始的算法实现中，在每次合并两个簇时，都会重新计算所有两个簇之间的距离，由此产生的算法的计算复杂度为O(n3
 )。换句话说，对于大小为n、常量为C的输入，运行该算法将花费Cn3
 的时间。但是输入运行量时，如果记录两个簇之间的距离，并只计算与新簇的距离，那么由此产生的时间复杂度将为O(n2
 log(n))。下面的代码清单显示了这个算法的实现。

public List<Cluster>doHirachicalClustering(List<ClusterablePoint>

points)

{

List<Cluster>clusters=

new ArrayList<HirachicalClusterProcessor.Cluster>();

for(ClusterablePointpoint:points)

{

clusters.add(new Cluster(point));

}

for(inti =0;i<clusters.size();i++)

{

for(int j=(i+1);j<clusters.size();j++)

{

ClusterPairclusterPair=newClusterPair(clusters.get(i),

clusters.get(j));

addNewPairs(clusterPair);

}

}

while(clusters.size() > 1)

{

ClusterPairnextPair=null;

doubleminDist = Double.MAX_VALUE;

for(ClusterPair pair: pairsSortedByDistance)

{

if(pair.distance<minDist)

{

nextPair=pair;

minDist = pair.distance;

}

}

ClusterPair pair = nextPair;

}

removePairs(pair);

Cluster newCluster = pair.merge();

clusters.remove(pair.cluster1);

clusters.remove(pair.cluster2);

//recalcualte pairs for new cluster

for(Cluster cluster: clusters)

{

ClusterPairnewclusterPair = newClusterPair(cluster, newCluster);

addNewPairs(newclusterPair);

}

clusters.add(newCluster);

}

return clusters;

}

最后，程序将输出每个簇的质心。质心是一个点，该点到簇内所有点的距离之和最小。

更多参考

可以考虑其他可替代的距离度量，如余弦距离、编辑距离和汉明距离。AnandRajaraman和JeffreyD. Ullman在MiningofMassive Datasets一书的第7章中，解释了这些距离的细节。读者还可以从那本书中了解到更多关于层次聚类的内容。可以从 http://infolab.stanford.edu/～ullman/mmds.html找到那本书。




8.4 对亚马逊销售数据集进行聚类操作


正如前一节所释，虽然层次聚类很准确，但它的时间复杂度为 O(n2
 log(n))，因此不适用于大型数据集。例如，这里要使用的亚马逊数据集有大约 20 万个条目，它将需要约 10万亿次计算（约1013
 ）。

本节将介绍如何在亚马逊销售数据集上应用GRGPFClustering 算法。我们可以用他们共同购买的商品，找出任意两个数据点之间的距离，但我们不知道如何把这些数据点放置到具有正交轴的某个多维空间（2D或3D空间）里。因此，我们说，数据在一个非欧几里得空间（non-Euclidian space）中。

GRGPFClustering 算法是一种适用于非欧几里得空间的高度可扩展的算法。它的工作原理是首先取一个小的数据随机样本，然后使用一种算法，如层次聚类，最后利用这些簇对未保存在内存中的大数据集的所有数据进行聚类。

准备工作

下面的步骤描述了对亚马逊数据集进行聚类所需要的准备。

1. 这里假设读者已经按照第 1 章的介绍安装了 Hadoop。我们将用 HADOOP_HOME 来表示Hadoop的安装目录。

2. 按照第1章中的说明，启动Hadoop。

3. 本节假设读者已经知道Hadoop的工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

4. 这里假设读者已经按照8.2节解压了亚马逊产品数据。

操作步骤

以下步骤描述了如何获得聚类亚马逊数据集。

1. 解压缩第8章的源代码（chapter8.zip）。我们将称该文件夹为CHAPTER_8_SRC。

2. 更改 CHAPTER_8_SRC 下的 build.xml 文件的 hadoop.home 属性，使其指向 Hadoop的安装目录。

3. 在CHAPTER_8_SRC目录下运行ant build命令编译源文件。

4. 将build/lib/hadoop-cookbook-chapter8.jar复制到HADOOP_HOME。

5. 利用以下命令在HADOOP_HOME 目录下运行MapReduce作业。它将使用8.2节的第一个MapReduce任务产生的输出。

$ bin/hadoopjar hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.

GRGPFClustering /data/output1 /data/output3

6. 通过运行以下命令读取结果。

$ bin/hadoopdfs -cat /data/output3/*

7. 可以看到，它会打印如下结果。这里的键表示集群ID，结果的其余部分显示了分配到集群中的客户的详细信息。

customerID=A3S764AIU7PCLT,clusterID=0,

review=ASIN=0140296468#title=The New New Thing: A Silicon Valley Story

...

工作原理

如图8-2所示，这任务有一个MapReduce任务。可以从src/chapter8/GRGPFClustering.java找到本节的源代码。

初始化时，MapReduce作业会加载前面章节中计算出来的簇信息，并使用那些簇将这个数据集的其余部分分配到簇。
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public void map(Object key, Text value, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

AmazonCustomeramazonCustomer=

new AmazonCustomer(value.toString() .replaceAll("[0-9]+\\s+", ""));

doublemindistance = Double.MAX_VALUE;

AmazonCustomerclosestCluster = null;

for (AmazonCustomercentriod : clusterCentrodis)

{

double distance = amazonCustomer.getDistance(centriod);

if (distance <mindistance)

{

mindistance=distance;

closestCluster = centriod;

}

amazonCustomer.clusterID = closestCluster.clusterID;

}

context.write(new Text(closestCluster.clusterID),

new Text(amazonCustomer.toString()));

}

Map任务以键值对形式接收包含亚马逊客户信息的日志文件的每一行。然后，map任务将客户信息与各个簇的质心进行比较，将每个客户分配到最接近于该客户的簇中。之后，它发出簇名作为键、客户信息作为值。

接着，Hadoop 为不同的键（簇）收集所有的值，并为每个簇调用一次 reducer。然后每个reducer发出每个簇的成员。

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

for (Text value:values)

{

context.write(key, value);

}

}

这个作业的主要方法与前面章节的相似。

更多参考

可以通过以下策略来优化结果：在reducer中重新计算簇的质心，将簇中彼此距离太远的客户分开，并用新的簇重新运行 GRGPF 算法。更多有关这方面的信息，可以从 Anand Rajaraman 和Jeffrey D. Ullman所著的Mining of Massive Datasets一书的第7章中找到。这本书可以从http://infolab.stanford.edu/～ullman/mmds.html获得。




8.5 基于协同过滤的推荐


本节将使用协同过滤来为亚马逊数据集中的客户进行推荐。正如简介中所述，协同过滤使用指定用户的销售动作（与其他用户相同的销售动作），演算出最好的产品，推荐给该指定用户。

要实现协同过滤，我们会根据用户的行为对其进行聚类，并使用一个簇的成员所购买的商品来为簇的每个成员找到合适的推荐。我们将使用前面章节计算出来的聚类。

准备工作

下列步骤显示了如何准备运行协同过滤的例子。

1. 这里假设读者已经按照第1章安装了Hadoop。我们将使用HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装目录。

2. 按照第1章中的说明，启动Hadoop。

3. 本节假设读者已经知道Hadoop的工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

4. 这里将使用本章前节的结果。如果还没有准备好这个结果，请先准备。

操作步骤

下列步骤显示了如何准备运行协同过滤的示例。

1. 使用以下命令在HADOOP_HOME目录下运行MapReduce作业：

$ bin/hadoopjar hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.

ClusterBasedRecommendation/data/output3 /data/output4

2. 通过运行以下命令读取结果。

$ bin/hadoopdfs -cat /data/output4/*

可以看到，它会打印如下结果。这里的键是客户ID，值是该客户的推荐列表。

A1JDFNG3KI9D1V [ASIN=6300215539#title=The War of the Worlds#salesrank =1#group=Video#rating=4#, ..]

工作原理

协同过滤使用用户的行为，来为每个用户做最好的推荐。该过程中，将使用以下步骤，如图8-3所示。
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1. 把客户分组，相似的客户在同一个组，不同的客户在不同的组。

2. 为了给每个客户做推荐，我们假设相似的用户希望购买相似的产品，先研究同组的其他成员和他们购买的商品。

3. 当有很多的推荐时，我们使用亚马逊销售排名来选择推荐。

为了对客户进行分组，我们可以使用前面章节中用过的聚类技术。作为两个客户之间的距离的量度，我们已经使用了 8.3 节中引入的距离度量，使用客户共同购买信息来决定两个顾客之间的相似性。

我们已经在前面的章节中通过聚类将客户分成了不同的组。下面将使用这些结果进行推荐。

读者可以从src/chapter8/ClusterBasedRecommendation.java找到本节源代码。map任务的工作将如下所示：

public void map(Object key, Text value, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

AmazonCustomeramazonCustomer=

new AmazonCustomer(value.toString() .replaceAll("[0-9]+\\s+", ""));

context.write(new Text(amazonCustomer.clusterID),

new Text(amazonCustomer.toString()));

}

map 任务接收日志文件中的每一行作为不同的键值对。它使用正则表达式解析行并发出簇ID作为键、客户信息作为值。

Hadoop对不同的客户信息进行分组，将相同客户ID的数据分发到一起，并为每个客户ID调用一次reducer。然后，reducer遍历分配给该簇的客户，创建一个根据亚马逊销售排名进行排序的商品列表作为潜在的推荐集合。最后，reducer会从这个潜在的推荐集合中删除给定用户购买过的商品，得到一个最终的推荐结果。

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

List<AmazonCustomer>customerList=

new ArrayList<AmazonCustomer>();

TreeSet<AmazonCustomer.SortableItemData> highestRated1000Items =

new TreeSet<AmazonCustomer.SortableItemData>();

for (Text value : values)

{

AmazonCustomer customer=

newAmazonCustomer(value.toString());

for (ItemDataitemData : customer.itemsBrought)

{

highestRated1000Items.add(

customer.newSortableItemData(itemData));

if (highestRated1000Items.size() > 1000)

{

highestRated1000Items.remove(highestRated1000Items.last());

}

}

customerList.add(customer);

}

for (AmazonCustomeramazonCustomer : customerList)

{

List<ItemData>recemndationList=

newArrayList<AmazonCustomer.ItemData>();

for (SortableItemDatasortableItemData : highestRated1000Items)

{

if (!amazonCustomer.itemsBrought

.contains(sortableItemData.itemData))

{

recemndationList.add(sortableItemData.itemData);

}

}

ArrayList<ItemData>finalRecomendations =

newArrayList<ItemData>();

for (inti = 0; i< 10; i++)

{

finalRecomendations.add(recemndationList.get(i));

}

context.write(new Text(amazonCustomer.customerID),

new Text(finalRecomendations.toString()));

}

}

这个作业的主要方法与前面介绍的相似。




8.6 使用朴素贝叶斯分类器的分类


分类器（classifier）基于输入的一些属性（特征）将输入分配到 N 个类当中的一个。分类器具有广泛的应用，如电子邮件的垃圾邮件过滤，找出最有前途的产品，选择客户进行更密切的互动，机器学习场景中做出决策，等等。让我们来探讨一下，如何利用大数据集来实现分类。例如，垃圾邮件过滤器会把所有电子邮件分成两类，一类是垃圾邮件，另一类是非垃圾邮件。

分类算法有很多种。其中一种最简单但有效的算法是使用贝叶斯定理的朴素贝叶斯分类器。读者可以从 http://en.wikipedia.org/wiki/Naive_Bayes_classifier 找到更多关于贝叶斯分类器的详细信息，从http://betterexplained.com/articles/an- intuitiveand-short-explanation- of-bayes-theorem/了解贝叶斯定理。

和前面一样，本节将一如既往地研究亚马逊购买数据集。我们将看一下一个产品的几个特征，如接收的评论数、好评数以及已知的相似商品数，用这些特征来识别一个产品是否能排到销售排名的前10 000名。我们将用朴素贝叶斯分类器进行分类。

准备工作

下面的步骤描述了如何准备运行朴素贝叶斯示例。

1. 本节假定你已经按照第1章安装了Hadoop。我们将使用 HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装目录。

2. 按照第1章中的说明，启动Hadoop。

3. 本节假设读者已经知道Hadoop的工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

操作步骤

以下步骤描述了如何运行朴素贝叶斯示例。

1. 从 http://snap.stanford.edu/data/amazon-meta.html 找到亚马逊的产品合作采购网元数据，下载该数据集并将其解压缩。我们将它称为DATA_DIR。

2. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令将数据上传到HDFS。如果 /data目录已经存在，则将它清理干净。

$ bin/hadoopdfs -mkdir /data

$ bin/hadoopdfs -mkdir /data/input1

$ bin/hadoopdfs -put <DATA_DIR>/amazon-meta.txt /data/input1

3. 解压缩适用于第 8 章的源代码（chapter8.zip）。我们将称该文件夹为CHAPTER_8_SRC。

4. 更改 CHAPTER_8_SRC/build.xml文件的 hadoop.home属性，使其指向Hadoop 的安装目录。

5. 在CHAPTER_8_SRC目录下运行ant build命令编译源文件。

6. 将build/lib/hadoop-cookbook-chapter8.jar复制到HADOOP_HOME。

7. 通过以下命令在HADOOP_HOME目录下提交MapReduce作业。

$ bin/hadoopjar hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.

NavieBayesProductClassifer/data/input1 /data/output5

8. 通过运行以下命令读取结果：

$ bin/hadoopdfs -cat /data/output5/*

9. 可以看到，它会打印如下结果。可以使用这些值与贝叶斯分类器对输入进行分类。

postiveReviews>30　　0.635593220338983

reviewCount>60　0.62890625

similarItemCount>150　0.5720620842572062

10. 使用以下命令验证分类器。

$ bin/hadoop-cp hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.

NavieBayesProductClassifer

工作原理

本节的目的查是看产品的一些特征，预测其是否能进入亚马逊销售排名的前10 000名。我们称这些为属性特征，在本示例中，我们将重点查看以下三个特征。

□ 给定产品的评论个数（p.reviewCount）。

□ 给定产品的好评数（p.positiveReviews）。

□ 给定产品的相似商品个数（p.similarItemCount）。

在下面的讨论中，我们将用P(p.salesrank <1000)来表示给定商品和前10 000 名产品相似的概率。

本节将给定一个新产品p，我们要基于产品的统计分布特征找出P(p.salesrank <1000)。此外，需要使用MapReduce进行计算。

第一步是理解朴素贝叶斯分类器方程。如果Ap
 、Bp
 和Cp
 是三个产品p的独立事件（如A 表示p.reviewCount > 60），并且a、b和c的定义如下，那么我们就可以写出朴素贝叶斯分类器的等式。

a = P(Ap
 /p.salesrank < 1000)

b = P(Bp
 /p.salesrank < 1000)

c = P(Cp
 /p.salesrank < 1000)

其中，斜线表示条件概率。例如，我们读到的第一行是在 p.salesrank < 1000 的条件下 Ap
 事件发生的概率。然后利用贝叶斯定理，我们可以编写以下等式。根据下列等式，给定三个独立事件Ap
 、Bp
 和Cp
 ，能计算出该产品销售排名低于1000的概率。

P(p.salesrank < 1000/ Ap
 and Bp
 and Cp
 ) = abc/(abc –(1-a)·(1-b)·(1-c))

现在让我们来重点研究一下真正的计算过程。对于Ap
 、Bp
 和Cp
 ，我们给出以下定义。

□ Ap
 ：给定商品有60多个评论的概率。

□ Bp
 ：给定商品有30多个正面评价的概率。

□ Cp
 ：给定商品有150多个类似商品的概率。

接下来，我们首先运行 MapReduce 任务来计算概率：a=P(Ap
 /p.salesrank < 1000)， b=P(Bp
 /p.salesrank < 1000)，c=P(Cp
 /p.salesrank < 1000)。然后，我们使用这些概率和上述公式对给定的产品进行分类。读者可以从src/ chapter8/NavieBayesProductClassifer. java找到分类器的源代码。mapper的功能如下所示。

private static final Text TOTAL = new Text("total");

private static final Text RCOUNT_GT_60 =

new Text("reviewCount>60");

private static final Text PREIVEWS_GT_30 =

new Text("postiveReviews>30");

private static final Text SIMILAR_ITEMS_GT_150 =

new Text("similarItemCount>150");

public void map(Object key, Text value, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

List<AmazonCustomer>customerList=

AmazonCustomer.parseAItemLine(value.toString());

intsalesRank = -1;

intreviewCount = 0;

intpostiveReviews = 0;

intsimilarItemCount = 0;

for (AmazonCustomer customer : customerList)

{

ItemDataitemData=customer.itemsBrought.iterator().next();

reviewCount++;

if (itemData.rating> 3)

{

postiveReviews++;

}

similarItemCount = similarItemCount +

itemData.similarItems.size();

if (salesRank == -1)

{

salesRank=itemData.salesrank;

}

}

boolean isInFirst10k = (salesRank<= 10000);

context.write(TOTAL, new BooleanWritable(isInFirst10k));

if (reviewCount> 60)

{

context.write(RCOUNT_GT_60, newBooleanWritable(isInFirst10k));

}

if (postiveReviews> 30)

{

context.write(PREIVEWS_GT_30, newBooleanWritable(isInFirst10k));

}

if (similarItemCount> 150)

{

context.write(SIMILAR_ITEMS_GT_150, ewBooleanWritable(isInFirst10k));

}

}

该map函数遍历每个产品，并为每个产品计算其特征。如果特征评估的结果为真，它就发出特征名称（作为键），并告知该产品是否是前10 000名产品（作为值）。

MapReduce为每个特征调用一次reducer。然后每个reducer作业接收其特征为真的所有值，并计算给定特征在前10 000名销售产品集合中为真的概率。

public void reduce(Text key, Iterable<BooleanWritable> values,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

int total=0;

int matches = 0;

for (BooleanWritable value : values)

{

total++;

if (value.get())

{

matches++;

}

}

context.write(new Text(key),

newDoubleWritable((double) matches / total));

}

给定一个产品，我们将检查和决定下列问题。

□ 它有60多条评论吗？

□ 它有30多条正面评价吗？

□ 它有150多个类似商品吗？

我们将使用上述结果决定事件A、B、C是否发生，使用 MapReduce 任务计算出来的P1、P2和P3，计算相应的a、b和c。这个逻辑的实现代码如下：

public static booleanclassifyItem(intsimilarItemCount,

intreviewCount, intpostiveReviews)

{

double reviewCountGT60=0.8;

double postiveReviewsGT30 = 0.9;

double similarItemCountGT150 = 0.7;

double a , b, c;

if (reviewCount> 60)

{

a=reviewCountGT60;

}

else

{

a=1-reviewCountGT60;

}

if (postiveReviews> 30)

{

b=postiveReviewsGT30;

}

else

{

b = 1- postiveReviewsGT30;

}

if (similarItemCount> 150)

{

c=similarItemCountGT150;

}

else

{

c=1-similarItemCountGT150;

}

double p = a*b*c/ (a*b*c + (1-a)*(1-b)*(1-c));

return p > 0.5;

}

当运行该分类来测试逻辑时，它会加载MapReduce作业所产生的数据，对1 000 个随机选择的产品进行分类。




8.7 使用Adwords平衡算法给广告分配关键字


广告已经成为Web收入的主要媒介。这是一项数十亿美元的业务，也是谷歌大部分收入的来源。此外，对于像谷歌这样的公司，这种模式是可行的：即以免费的形式提供它的主要服务，而通过广告赚取公司的利润。

让我们来探讨如何使用MapReduce实现一个简单的Adwords平衡算法。

Adwords允许客户竞投关键字。例如，广告客户“A”可以出价2美元竞购关键字“Hadoop支持”，并提供100美元的最大预算；而广告客户“B”会出价1.50美元竞购关键字“Hadoop支持”，并提供200美元的最大预算。当用户用一个给定的关键字搜索文档时，系统会针对这些关键字的竞购情况投放一个或多个广告。只有当用户点击广告时，广告客户才支付费用。

Adwords 问题是如何收益最大化地显示广告。在设计此类解决方案时，有以下几个需要考虑的场景因素。

□ 只有用户点击，而不是显示广告，才能够给我们带来收入。因此，我们要显示可能会被经常点击的广告。我们通过广告点击次数与广告显示次数的比值来衡量一个广告的点击频率，并称这个比值为关键字的“点击通过率”。

□ 我们需要展示那些拥有大笔预算的广告客户，而不是预算较少的客户，因为那些客户更具实力。

本节将实现可用于这种情况的一个简化的Adwords平衡算法。为简单起见，我们假设广告客户出价竞购单个关键字。此外，由于我们无法找到一个真正的出价数据集，所以我们将生成一个样本出价数据集。

[image: figure_0197_0041]
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假设你要使用亚马逊数据集，支持一个基于关键字的广告系统，那么步骤如下。

□ 第一个MapReduce任务将使用亚马逊销售指数估算关键字的点击通过率。这里我们假定，那些具有较高销售排名的产品，它们标题中的关键字会有更好的点击通过率。

□ 接着，我们将运行一个Java任务生成一个出价数据集。

□ 然后，第二个MapReduce任务将把同一个产品的出价分成一组，创建一个适于广告分配方案使用的输出。

□ 最后，将使用一个广告分配方案，把关键字分配给广告客户。我们将使用Adwords平衡算法。该算法使用下面的公式，根据各广告客户拥有的未动用预算的比值、出价值和点击通过率来分配优先级。

衡量指标=出价值 × 点击通过率×（1−e^（−1 × 当前预算/初始预算））

准备工作

下面的步骤描述了如何准备运行Adwords示例。

1. 本节假定你已经按照第1章安装了Hadoop。我们将使用 HADOOP_HOME来表示Hadoop的安装目录。

2. 按照第1章中的说明，启动Hadoop。

3. 本节假设你已经知道Hadoop的工作原理。如果还不了解，请参考1.3节。

操作步骤

以下步骤描述了如何运行Adwords示例。

1. 从 http://snap.stanford.edu/data/amazon-meta.html 找到亚马逊产品合作采购网元数据，下载数据集并将其解压缩。我们称存放这个数据集的文件夹为DATA_DIR。

2. 在 HADOOP_HOME目录下运行以下命令将数据上传到HDFS。如果在/data目录已经存在，则把它清理干净。此数据集很大，如果你试图在单机上运行它，可能需要很长的时间。如果你需要示例程序快速运行，那么可以只上传数据集中前 50 000 行左右的数据。

$ bin/hadoopdfs -mkdir /data

$ bin/hadoopdfs -mkdir /data/input1

$ bin/hadoopdfs -put <DATA_DIR>/amazon-meta.txt /data/input1

3. 解压缩适用于第 8 章的源代码（chapter8.zip）。我们称存放该代码的文件夹为CHAPTER_8_SRC。

4. 更改 CHAPTER_8_SRC/build.xml文件的 hadoop.home属性，使其指向Hadoop 的安装目录。

5. 在CHAPTER_8_SRC目录下运行ant build命令编译源代码。

6. 将build/lib/hadoop-cookbook-chapter8.jar复制到HADOOP_HOME目录下。

7. 在HADOOP_HOME目录下运行以下命令，提交MapReduce作业。

$ bin/hadoopjar hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.adwords.

ClickRateApproximator/data/input1 /data/output6

8. 通过运行以下命令，将结果下载到自己的计算机上。

$ bin/hadoopdfs -get /data/output6/part-r-00000clickrate.data

9. 将看到该文件包含如下结果。可以使用这些值和贝叶斯分类器对输入进行分类。

keyword:(Annals 74

keyword:(Audio 153

keyword:(BET　95

keyword:(Beat　98

keyword:(Beginners)　429

keyword:(Beginning　　110

10. 在 HADOOP_HOME目录下运行以下命令生成一个出价数据集。你可以从biddata.data文件中找到最终结果。

$ java -cp build/lib/hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.

adwords.AdwordsBidGenerator clickrate.data

11. 创建一个名为/data/input2 的目录，将出价数据集和早期的 MapReduce 任务结果上传到HDFS的/data/input2目录。

$ bin/hadoopdfs -put clickrate.data /data/input2

$ bin/hadoopdfs -put biddata.data /data/input2

12. 通过运行第二个MapReduce作业，生成Adwords数据集要使用的数据。

$ bin/hadoopjar hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.adwords.

AdwordsBalanceAlgorithmDataGenerator/data/input2 /data/output7

13. 通过运行以下命令将结果下载到自己的计算机。

$ bin/hadoopdfs -get /data/output7/part-r-00000adwords.data

14. 可以看到，它将会打印如下结果。

(Animated　　client23,773.0,5.0,97.0|

(Animated)　　client33,310.0,8.0,90.0|

(Annals　　client76,443.0,13.0,74.0|

client51,1951.0,4.0,74.0|

(Beginners)　client86,210.0,6.0,429.0|

client6,236.0,5.0,429.0|

(Beginning　　client31,23.0,10.0,110.0|

15. 通过运行以下命令为一组随机关键字进行匹配。

$ javajar hadoop-cookbook-chapter8.jar chapter8.adwords.

AdwordsAssigneradwords.data

工作原理

正如我们在“操作步骤”中所讨论的，本节包含两个 MapReduce 任务。读者可以从src/chapter8/ adwords/ClickRateApproximator.java找到第一个MapReduce作业的源代码。

该mapper函数如下所示。它使用使用亚马逊数据格式解析亚马逊数据集，并针对每个产品标题的每个关键字，输出词以及该产品的销售排名。

public void map(Object key, Text value, Context context)

{

ItemDataitemData=null;

List<AmazonCustomer>customerList =

AmazonCustomer.parseAItemLine(value.toString());

if(customerList.size() == 0)

{

return;

}

for (AmazonCustomer customer : customerList)

{

itemData=customer.itemsBrought.iterator().next();

break;

}

String[] tokens = itemData.title.split("\\s");

for(String token: tokens)

{

if(token.length()>3)

{

context.write(new Text(token),

new IntWritable(itemData.salesrank));

}

}

}

然后，Hadoop 根据键对输出的键值对进行排序，并为每个键调用一次 reducer，调用时传递针对该键发出的值。如下列代码所示，reducer使用按键发出的销售排名，计算点击率的近似值。

public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

doubleclickrate=0;

for(IntWritableval: values)

{

if(val.get()>1)

{

clickrate=clickrate+1000/Math.log(val.get());

}

else

{

clickrate=clickrate+1000;

}

}

context.write(new Text("keyword:" +key.toString()),

newIntWritable((int)clickrate));

}

暂时没有公开可用的出价数据集。因此，我们将使用AdwordsBidGenerator为本节生成一个随机的出价数据集。它将读取前面步骤生成的关键字，生成一个随机的出价数据集。

然后，我们将使用第二个MapReduce任务对出价数据集的点击通过率进行合并，生成一个数据集，其中的出价信息按关键字排序。可以从 src/chapter8/adwords/AdwordsBalanceAlgorithm DataGenerator.java 找到第二个 MapReduce 任务的源代码。mapper功能如下所示。

public void map(Object key, Text value, Context context)

throws IOException, InterruptedException

{

String[] keyVal=value.toString().split("\\s");

if (keyVal[0].startsWith("keyword:"))

{

context.write(

new Text(keyVal[0].replace("keyword:", "")),

new Text(keyVal[1]));

}

else if (keyVal[0].startsWith("client"))

{

List<String[]>bids=new ArrayList<String[]>();

double budget = 0;

String clientid = keyVal[0];

String[] tokens = keyVal[1].split(",");

for (String token : tokens)

{

String[] kp=token.split("=");

if (kp[0].equals("budget"))

{

budget=Double.parseDouble(kp[1]);

}

else if (kp[0].equals("bid"))

{

String[] bidData=kp[1].split("\\|");

bids.add(bidData);

}

}

for (String[] bid : bids)

{

String keyword=bid[0];

String bidValue = bid[1];

context.write(new Text(keyword),

new Text(new StringBuffer()

.append(clientid).append(",")

.append(budget).append(",")

.append(bidValue).toString()));

}

}

}

该 mapper 读取出价数据集和点击通过率数据集，并根据关键字输出这两种类型的数据。然后，reducer 为每个关键字接收所有的出价及相关的点击通过数据。最后 reducer 合并数据，并针对每个关键字输出出价列表。

public void reduce(Text key, Iterable<Text> values,

Context context) throws IOException, InterruptedException

{

String clientid=null;

String budget = null;

String bid = null;

String clickRate = null;

List<String>bids = new ArrayList<String>();

for (Text val : values)

{

if (val.toString().indexOf(",")>0)

{

bids.add(val.toString());

}

else

{

clickRate=val.toString();

}

}

StringBufferbuf = new StringBuffer();

for (String bidData : bids)

{

String[] vals=bidData.split(",");

clientid = vals[0];

budget = vals[1];

bid = vals[2];

buf.append(clientid).append(",")

.append(budget).append(",")

.append(Double.valueOf(bid)).append(",")

.append(Math.max(1, Double.valueOf(clickRate)));

buf.append("|");

}

if (bids.size() > 0)

{

context.write(key, new Text(buf.toString()));

}

}

最后，Adwords 分配器加载出价数据，并存储它们对应内存中的关键字。给定一个关键字时，Adwords 分配器能够发现具有下列公式最大值的出价，并从所有的广告出价中选出一个出价：

衡量指标=出价值×点击通过率×（1−e^（−1×当前预算/初始预算））

更多参考

本节前面的内容假设Adwords分配器可以加载内存中的所有数据，作出广告分配决策。但是，如果数据集很大，我们可以按关键字将数据集分配到多台计算机中。（例如，将字母“A-D”开头的关键字分配到第一台计算机中，依此类推。）

本节假设用户只对单个词出价。要想支持多个关键字出价，就需要组合点击通过率，但算法的其余部分可以维持不变，跟前面一样。

关于在线广告的更多信息，可以参考 Anand Rajaraman 和 Jeffrey D. Ullman 编写的Mining of Massive Datasets一书。这本书可以从http://infolab.stanford.edu/～ullman/mmds.html找到。



第9章 海量文本数据处理


本章将学习以下内容：

□ 使用Hadoop Streaming和Python预处理数据（抽取、清洗和格式转换）

□ 使用Hadoop Streaming进行数据去重

□ 使用importtsv和批量加载工具把大型数据集加载到Apache HBase数据存储

□ 创建用于文本数据的TF向量和TF-IDF向量

□ 聚类文本数据

□ 使用隐含狄利克雷分布（Latent DirichletAllocation，LDA）发现主题

□ 使用Mahout的朴素贝叶斯分类器分类文件




9.1 简介


Hadoop MapReduce与支持项目集共同打造了一个良好的框架，用于处理海量文本数据集和执行ETL操作。

在本章中，我们将探讨如何使用Hadoop Streaming进行数据预处理操作，如数据抽取、格式转换，以及数据去重。我们还将使用HBase作为数据存储来加载数据，并探讨相关机制，以最小的开销执行把大批量数据加载到HBase的操作。在本章的最后，我们来看看如何使用Apache Mahout算法进行文本分析操作。




9.2 使用Hadoop Streaming和Python预处理数据（抽取、清洗和格式转换）


数据预处理是数据分析中的一个重要组件，往往也是是必需的。消耗从多个来源产生的非结构化文本数据时，数据预处理就显得更为重要。数据预处理步骤包括的操作有：清理数据、从数据中抽取重要特性、从数据集中删除重复项、数据格式的转换等。

Hadoop MapReduce提供了一个理想的环境，可以并行执行大规模数据集的处理任务。除了编写Java MapReduce程序，或利用Pig、Hive脚本来预处理这些数据，Hadoop还提供了一些有用的工具和功能来执行数据的预处理操作。其中一个功能是支持不同的InputFormat类，为我们提供了实现自定义InputFormat类来支持专有数据格式的能力。另一个功能是 Hadoop Streaming，它允许我们使用自己擅长的脚本语言来执行实际的数据清洗和抽取，而Hadoop负责进行数百倍的并行化计算和存储资源。

在本节中，我们将使用Hadoop Streaming和用Python脚本的mapper，来完成据提取和格式转换。

准备工作

安装和部署 Hadoop MapReduce 和 HDFS。将 HADOOP_HOME 环境变量重置为 Hadoop的安装根目录。

在每个Hadoop计算节点安装Python，如果尚未安装的话。

操作步骤

下列步骤显示了如何从20news数据集中清洗和提取数据，并将数据存储成一个制表符分隔值（Tab-Separated Value，TSV）的文件。

1. 从 http://qwone.com/～jason/20Newsgroups/20news-19997.tar.gz 下载和解压20news数据集。

2. 将解压后的数据上传到 HDFS。为了节省计算时间和资源，可以使用数据集的一个子集。使用下面的命令将解压后的数据上传到HDFS：

>bin/hadoop fs -mkdir 20news-all

>bin/Hadoop fs –put <extracted_folder> 20news-all

3. 解压本章资源包，将Python脚本MailPreProcessor.py复制到$HADOOP_HOME目录。

4. 运行下面的Hadoop Streaming命令：

>bin/hadoop jar \

../contrib/streaming/hadoop-streaming-VERSION.jar \

-input 20news-all\

-output 20news-cleaned\

-mapper MailPreProcessor.py \

-file MailPreProcessor.py

5. 使用下面的命令检查结果：

>bin/hadoopd fs –cat 20news-cleaned/part-00000

工作原理

Hadoop 使用默认的 TextInputFormat 类来处理前面计算的输入规范。TextInputFormat类会为输入数据集中的每个文件产生一个map任务，并为每行生成一个map输入记录。Hadoop Streaming通过标准输入提供map应用程序的输入。

line = sys.stdin.readline();

while line:

...

if (doneHeaders):

list.append( line )

elif line.find( "Message-ID:" ) != -1:

messageID = line[ len("Message-ID:"):]

...

elif line == "":

doneHeaders = True

line = sys.stdin.readline();

上述Python代码读取来自标准输入的输入行，一直读到文件的结尾。我们从消息内容中解析出新闻组文件的标题（标题和内容以空行分割）。消息内容将被一行一行地读入一个列表。

value = ' '.join( list )

value = fromAddress + "\t" ..."\t" + value

print '%s\t%s' % (messageID, value)

前面的代码段将消息内容合并成一个字符串，并将Streaming应用程序的输出值构建成一个制表符分割的选定头的集合，其后面跟着该消息的内容。输出的键值是从输入文件中提取的Message-ID头。将输出写入标准输出时，键和值是用制表符分隔的。

更多参考

我们可以指定SequenceFileOutputFormat为 Streaming 计算的OutputFormat类，以Hadoop的SequenceFile格式生成前面计算的输出。

>bin/hadoop jar \

../contrib/streaming/hadoop-streaming-1.0.4.jar\

-input 20news-all \

-output 20news-seq \

-mapper MailPreProcessor.py \

-outputformat \

org.apache.hadoop.mapred.SequenceFileOutputFormat \

-file MailPreProcessor.py

用 SequenceFiles格式来存储第一阶段输入数据是一个不错的做法，因为SequenceFiles占用的空间较小，而且支持压缩。可以使用bin/hadoopdfs-text<path to sequencefile>将内容转储成SequenceFile格式的文本。

>bin/hadoop dfs –text 20news-seq/part-00000

然而，为了让上述命令能正常运行，必须保证Hadoop的类路径中包含SequenceFile格式中使用的所有Writable类。

延伸阅读

□ 参见4.11节。

□ 参见4.7节。

□ 关于Hadoop Streaming的更多信息，可以从http://hadoop.apache.org/docs/r1.0.4/ streaming.html找到。




9.3 使用Hadoop Streaming进行数据去重


通常情况下，需要清除数据集中的冗余项，以保证结果的准确性。在本节中，我们使用Hadoop删除20news数据集中重复的邮件记录。这些重复的记录是由于用户将同样的消息交叉张贴到多个新闻板所导致的。

准备工作

安装和部署 Hadoop MapReduce 和 HDFS。将 HADOOP_HOME 环境变量重置为 Hadoop的安装根目录。在每个Hadoop计算节点安装Python，如果尚未安装的话。

操作步骤

下列步骤显示了如何从20news数据集中删除由于整个列表交叉发布而导致的重复邮件。

1. 从 http://qwone.com/～jason/20Newsgroups/20news-19997.tar.gz 下载和解压20news数据集。

2. 把解压缩后的数据上传到 HDFS。为了节约计算时间和资源，可以使用数据集的一个子集：

>bin/hadoop fs -mkdir 20news-all

>bin/hadoop fs –put <extracted_folder> 20news-all

3. 我们将使用9.2节中的Python脚本MailPreProcessor.py作为mapper。解压本章资源包，将Python脚本MailPreProcessor.py和MailPreProcessorReduce.py复制到$HADOOP_HOME目录。

4. 执行下列命令：

>bin/hadoop jar \

../contrib/streaming/hadoop-streaming-1.0.4.jar \

-input 20news-all\

-output 20news-dedup\

-mapper MailPreProcessor.py \

-reducer MailPreProcessorReduce.py \

-file MailPreProcessor.py\

-file MailPreProcessorReduce.py

5. 使用以下命令检查结果：

>bin/hadoop dfs –cat 20news-dedup/part-00000

工作原理

mapper Python脚本输出使用消息ID 作为键。我们使用消息ID 来识别重复的消息，这些消息是在不同新闻组交叉发布的结果。

Hadoop Streaming 支持通过标准输入向Streaming reducer应用程序逐行插入每个键组的reducer输入记录集。然而，Hadoop Streaming 并没有一种用来区分应该何时向进程提供一个新键的记录的机制。Streaming reducer应用程序需要跟踪输入键，以识别新的键组。由于我们使用MessageID头作为mapper输出的键，所以reducer输入端得到的输入数据是按MessageID分组的。一个MessageID对应多个值（即消息）的组中，包含重复值。

#!/usr/bin/env python

import sys;

currentKey = ""

for line in sys.stdin:

line = line.strip()

key, value = line.split('\t',1)

if currentKey == key :

continue

print '%s\t%s' % (key, value)

在上述脚本中，我们只使用了记录组的第一个值（信息），而丢弃了其他值，因为其他值都是重复值。

延伸阅读

□ 参见4.11节。

□ 参见9.2节。

□ 关于 Hadoop Streaming 的更多信息，可以从 http://hadoop.apache.org/docs/r1.0.4/streaming.html找到。




9.4 使用 importtsv 和批量加载工具把大型数据集加载到 Apache HBase数据存储中


当以半结构化的方式存储大规模数据时，Apache HBase数据存储将非常有用，因为这样一来，这些数据就可以用于使用 Hadoop MapReduce 程序做进一步的处理，或者用来为客户端应用程序提供一个随机访问的数据存储。在本节中，我们将使用importtsv和批量加载（bulkload）工具，将一个大型文本数据集导入到HBase中。

准备工作

安装和部署 Hadoop MapReduce 和 HDFS。将 HADOOP_HOME 环境变量重置为 Hadoop的安装根目录。

以分布式模式，安装部署Apache HBase。更多信息参见7.6 节。将 HBASE_HOME环境变量重置为HBase的安装根目录。

在每个Hadoop计算节点安装Python，如果尚未安装的话。

操作步骤

下列步骤显示了如何将TSV转换后的20news数据集加载到一个HBase表中。

1. 按照 9.2 节的介绍，对本节数据进行预处理。假定下面第 4 步的输出存储在一个名为20news-cleaned的HDFS文件夹中：

>bin/hadoop jar \

../contrib/streaming/hadoop-streaming-VERSION.jar \

-input 20news-all \

-output 20news-cleaned \

-mapper MailPreProcessor.py \

-file MailPreProcessor.py

2. 进入HBASE_HOME，启动HBase Shell：

>cd $HBASE_HOME

>bin/hbase shell

3. 在 HBase Shell 中执行以下命令，创建一个名为 20news-data 的表。旧版本的importtsv（下一步中使用了）命令只能处理一个列族。因此，我们在创建HBase表时，只使用一个列族：

hbase(main):001:0> create '20news-data,'h'

4. 跳转到 HADOOP_HOME目录，执行以下命令，将预处理后的数据导入到之前创建的HBase表中：

>bin/hadoop jar \

$HBASE_HOME/hbase-<VERSION>.jar importtsv \

-Dimporttsv.columns=HBASE_ROW_KEY,h:from,h:group,h:subj,h:msg \

20news-data 20news-cleaned

5. 跳转到HBASE_HOME目录。启动HBase Shell。使用HBase Shell的count和scan命令来验证表的内容：

hbase(main):010:0> count '20news-data'

12xxx row(s) in 0.0250 seconds

hbase(main):010:0> scan '20news-data', {LIMIT => 10}

ROW　　　　　　　　　　COLUMN+CELL

<1993Apr29.103624.1383@cronkite.ocis.te column=h:c1,

timestamp=1354028803355, value= katop@astro.ocis.temple.edu

(Chris Katopis)>

<1993Apr29.103624.1383@cronkite.ocis.te column=h:c2,

timestamp=1354028803355, value= sci.electronics

...

下面是使用批量加载工具将20news数据集加载到HBase表中的步骤。

1. 重复上面的步骤1到步骤3，用另外一个名创建一个表：

hbase(main):001:0> create '20news-bulk','h'

2. 跳转到HADOOP_HOME。使用下面的命令生成一个HBase批量加载数据文件：

>bin/hadoop jar \

$HBASE_HOME/hbase-<VERSION>.jar importtsv\

-Dimporttsv.columns=HBASE_ROW_KEY,h:from,h:group,h:subj,h:msg \

-Dimporttsv.bulk.output=hbaseloaddir \

20news-bulk-source20news-cleaned

3. 列出文件，验证生成了批量加载数据文件：

>bin/hadoop fs -ls 20news-bulk-source

...

drwxr-xr-x　- thilinasupergroup　　　0 2012-11-27 10:06

/user/thilina/20news-bulk-source/h

>bin/hadoopfs -ls20news-bulk-source/h

-rw-r--r--　1 thilinasupergroup　　19110 2012-11-27 10:06

/user/thilina/20news-bulk-source/h/4796511868534757870

4. 下面的命令通过将输出文件移动到正确的位置，把数据载入了HBase表：

>bin/hadoop jar $HBASE_HOME/hbase-<VERSION>.jar \

completebulkload 20news-bulk-source 20news-bulk

...

12/11/27 10:10:00 INFO mapreduce.LoadIncrementalHFiles: Trying

to load hfile=hdfs://127.0.0.1:9000/user/thilina/20news-bulk

source/h/4796511868534757870 first= <1993Apr29.103624.1383@

cronkite.ocis.temple.edu>last= <stephens.736002130@ngis>

...

5. 跳转到HBASE_HOME目录。启动HBase Shell。使用HBase Shell的count和scan命令来验证表的内容：

hbase(main):010:0> count 'datatsvbulk'

hbase(main):010:0> scan 'datatsvbulk', {LIMIT => 10}

工作原理

Python脚本 MailPreProcessor.py从新闻板消息中提取出一组选定的数据字段，并将其输出成一个制表符分隔的数据集。

value = fromAddress + "\t" + newsgroup

+"\t" + subject +"\t" + value

print '%s\t%s' % (messageID, value)

我们使用importtsv工具，将MapReduce Streaming 产生的制表符分隔的数据集，导入到HBase中。importtsv工具需要保证数据中除了包含分隔数据字段的制表符之外，不包含其他的制表符。因此，我们在输入数据之前，要使用下面的Python脚本片断删除所有制表符：

line = line.strip()

line = re.sub('\t',' ',line)

同时，importtsv工具支持直接使用Put操作将数据载入HBase，也支持通过生成HBase内部的HFiles将数据载入HBase。下面的命令使用Put操作将数据直接载入了HBase。我们产生的数据集包含 1 个键和 4 个字段（值中包含 4 个字段）。我们可以使用-Dimporttsv. columns参数来指定数据字段到表的列名数据集的映射关系。此映射关系是各个表的列名的集合，列名集合的组织顺序是按输入数据集中制表符分隔的数据字段的顺序排列的：

>bin/hadoop jar \

$HBASE_HOME/hbase-<VERSION>.jar importtsv \

-Dimporttsv.columns=<data field to table column mappings> \

<HBasetablename> <hdfs input directory>

我们可以使用下面的命令来为数据集生成HBase HFiles。这些HFiles无需使用HBase API即可直接载入HBase，因此减少了所需的CPU和网络资源开销。

>bin/hadoop jar

$HBASE_HOME/hbase-<VERSION>.jar importtsv \

-Dimporttsv.columns=<filed to column mappings> \

-Dimporttsv.bulk.output=<path for hfile output> \

<HBasetablename> <hdfs input directory>

只要把这些生成的HFiles移到正确的位置上，便可把数据载入HBase表中。下面使用completebulkload命令来实现这个操作：

>bin/hadoop jar $HBASE_HOME/hbase-<VERSION>.jar \

completebulkload <path for hfiles> <table name>

更多参考

可以通过使用importtsv工具指定-Dimporttsv.separator参数，将数据集导出成用其他分隔符分隔的。下面是一个将以逗号作为分隔符的数据集导入到HBase表中的例子。

>bin/hadoop jar \

$HBASE_HOME/hbase-<VERSION>.jar importtsv \

'-Dimporttsv.separator=,' \

-Dimporttsv.columns=<data field to table column mappings> \

<HBasetablename><hdfs input directory>

在MapReduce作业控制台输出或者在Hadoop监视控制台，可以看到加载错误的行（Bad Line）。其中一个常见的原因是有多余的分隔符。在前面的 Python 脚本中，我们删除了消息中的额外制表符，下面是作业控制台中显示的信息：

12/11/27 00:38:10 INFO mapred.JobClient: ImportTsv

12/11/27 00:38:10 INFO mapred.JobClient: Bad Lines=2

使用HBase完成数据去重

HBase支持为每条记录的列值存储多个版本。查询时，除非我们指定一个特定的时间段，否则HBase都会返回最新版本的值。我们可以利用HBase的这个特性执行自动去重，只需要保证重复的值具有相同的RowKey即可。在前面20news的例子中，我们使用MessageID作为记录的RowKey值，从而确保了将重复的消息存储为同一数据记录的不同版本值。

HBase 允许我们配置每个列族的最大版本数或最小版本数。将最大版本数设置成一个较小的值，将降低被丢弃的旧版本数据的使用频率。有关设置最大版本数或最小版本数的详细信息参见http://hbase.apache.org/book/schema.versions.html。

延伸阅读

□ 参见5.2节。

□ 参见5.4节。

□ 参见7.6节。




9.5 创建用于文本数据的TF向量和TF-IDF向量


大多数文本分析的数据挖掘算法都要依托矢量数据。我们可以用一个向量空间模型来把文本数据表示成一个向量集。例如，我们可以通过为数据集中的每个单词建立一个索引来创建一个向量空间模型。该向量的维度是单词集合的单词个数，矢量的每一维对应于一个单词。对于每一个文档，该向量包含每个单词在分配给这一特定单词的索引位置出现的次数。这里构建向量空间模型时，使用了每个文档中单词出现的频率，这类似于 7.2 节的计算结果，如图9-1所示。

[image: figure_0213_0042]
图9-1 单词频率和最终的文档向量



但是，使用上述单词计数模型建立向量时，会对经常出现在许多文档中的介词赋予很高的权重（如 the、is、a、are、was、who 等），尽管这些单词在定义文档真正含义时，基本没有任何作用。词频-逆向文档频率（Term Frequency-Inverse Document Frequency， TF-IDF）模型，利用逆向文档频率（Inverted Document Frequency，IDF）衡量词频（Term Frequency，TF）来解决该问题。IDF的典型计算模型是，首先计算出现该单词的文档个数（DF），然后取倒数（1/DF），之后乘以文档的数量，最后对值取对数作为结果值，大致如下面的等式所示：

TF-IDFi
 = TFi
 ×log (N/DFi
 )

在本节中，我们将使用ApacheMahout的内置工具，从一个文本数据集中创建TF-IDF向量。

准备工作

安装和部署 Hadoop MapReduce 和 HDFS。将 HADOOP_HOME 环境变量重置为 Hadoop的安装根目录。

下载并安装Apache Mahout。将MAHOUT_HOME环境变量重置为Mahout的安装根目录。关于安装Mahout的更多信息参见5.11节。

操作步骤

下列步骤显示了如何构建20news数据集的向量模型。

1. 从 http://qwone.com/～jason/20Newsgroups/20news-19997.tar.gz 下载并解压20news数据集。

2. 将解压后的数据上传到HDFS中：

>bin/hadoop fs -mkdir 20news-all

>bin/Hadoop fs –put <extracted_folder> 20news-all

3. 跳转到MAHOUT_HOME目录。将上传的文本格式的数据转化成Hadoop的顺序文件：

>bin/mahout seqdirectory -i 20news-all -o 20news-seq

4. 从顺序文件中的文本数据，生成TF和TF-IDF稀疏向量模型：

>bin/mahout seq2sparse –i 20news-seq -o 20news-vector

这将启动一系列的MapReduce计算作业，如图9-2中的截图所示；等待完成这些计算：

[image: figure_0214_0043]
图9-2



5. 可以使用下面的命令来检查输出文件夹。tfidf-vectors 文件夹中包含 TF-IDF 模型向量，tf-vectors文件夹中包含单词计数模型向量，dictionary.file-0文件夹中包含单词到单词间的索引映射。

>bin/hadoop dfs -ls 20news-vector

Found 7 items

drwxr-xr-x - usupergroup　　　0 2012-11-27 16:53 /user/

u/20news-vector /df-count

-rw-r--r-- 1 usupergroup　　7627 2012-11-27 16:51 /user/

u/20news-vector/dictionary.file-0

-rw-r--r-- 1 usupergroup　　8053 2012-11-27 16:53 /user/

u/20news-vector/frequency.file-0

drwxr-xr-x - usupergroup　　　0 2012-11-27 16:52 /user/

u/20news-vector/tf-vectors

drwxr-xr-x - usupergroup　　　0 2012-11-27 16:54 /user/

u/20news-vector/tfidf-vectors

drwxr-xr-x - usupergroup　　　0 2012-11-27 16:50 /user/

u/20news-vector/tokenized-documents

drwxr-xr-x - usupergroup　　　0 2012-11-27 16:51 /user/

u/20news-vector/wordcount

6. 或者，也可以使用下面的命令把TF-IDF向量转储为文本。键是文件名，向量的内容以<termindex>:<TF-IDF value>格式存储：

>bin/mahout seqdumper -i 20news-vector/tfidf-vectors/part-r-00000

...

Key class: class org.apache.hadoop.io.Text Value Class: class org.

apache.mahout.math.VectorWritable

Key: /54492: Value: {225:3.374729871749878,400:1.5389964580535889,

321:1.0,324:2.386294364929199,326:2.386294364929199,315:1.0,144:2.

0986123085021973,11:1.0870113372802734,187:2.652313232421875,134:2.

386294364929199,132:2.0986123085021973,...}

...

工作原理

Hadoop 的顺序文件将数据存储成二进制键值对，并支持数据压缩。Mahout 的seqdirectory 命令会用文本文件的文件名作为键，文本文件的内容作为值，把文本文件转化成 Hadoop 的顺序文件。seqdirectory 命令会把所有的文本内容存储到一个SequenceFile中。然而，我们可以指定一个块大小来控制SequenceFile数据块在HDFS上的实际存储位置。以下是为seqdirectory命令选项选定的一组参数：

>bin/mahout seqdirectory –i <HDFS path to text files>

-o <HDFS output directory for sequence file>

-ow　　　　　If present, overwrite the output directory

-chunk<chunk size> In MegaBytes.Defaults to 64mb

-prefix<keyprefix> The prefix to be prepended to the key

seq2sparse命令是一个Apache Mahout工具，用来从包含文本数据的SequenceFiles中生成稀疏向量。它同时支持TF和TF-IDF向量模型的生成。此命令执行一系列的MapReduce计算作业。以下是seq2sparse命令的可选参数：

bin/mahout seq2sparse -i <HDFS path to the text sequence file>

-o <HDFS output directory>

-wt{tf|tfidf}

-chunk <max dictionary chunksize inmb to keep in memory>

--minSupport<minimum support>

--minDF<minimum document frequency>

--maxDFPercent<MAX PERCENTAGE OF DOCS FOR DF

minSupport是一个被视为特征的词出现的最低频率。 minDF是一个词出现的最小文档数，maxDFPercent是表达式（一个词在文档中出现的频率/总的文档数）的最大值，该值存在的目的是，表示该词是否是一个代表文档内容的良好特征。这有助于消除高频特征，如停用词。

可以使用 Mahout 的 seqdumper 命令转储 SequenceFile 格式的内容，该格式使用Mahout的Writable数据类型作为纯文本格式：

bin/mahout seqdumper -i <HDFS path to the sequence file>

-o <output directory>

--count　　　　Output only the number of key value pairs.

--numItems　　　Max number of key value pairs to output

--facets　　　Output the value counts per key.

延伸阅读

□ 参见7.2节。

□ 从文本数据创建向量的Mahout 文档在 https://cwiki.apache.org/confluence/display/MAHOUT/Creating+Vectors+from+Text。




9.6 聚类文本数据


聚类算法对数据挖掘计算起着不可或缺的作用。通过使用基于用例的一个或多个数据项的特性，聚类将数据集中类似的项分组在一起。文档聚类被用在许多文本挖掘操作中，如文档组织、主题识别、信息简报等。文档聚类与传统的数据聚类机制共享许多机制和算法。然而，文本聚类在以下两种情况下具有独特的挑战性：为聚类确定使用的特征，建立向量空间模型来表示文本文档。

5.12节着重介绍了，如何通过Java代码调用Mahout的K-Means聚类算法聚类统计数据。8.3节和8.4节着重介绍了，使用聚类识别具有相似兴趣的用户群体。这三节对如何在一般情况下使用聚类算法，做了更深入的介绍。Apache Mahout 中有几种可用于文档聚类的聚类算法，本章将着重探讨其中的两种。

准备工作

安装和部署 Hadoop MapReduce 和 HDFS。将 HADOOP_HOME 环境变量重置为 Hadoop的安装根目录。

下载并安装Apache Mahout。将 MAHOUT_HOME环境变量重置为你的 Mahout 安装根目录。有关安装Mahout的更多信息参见5.11节。

操作步骤

下面的步骤使用Apache Mahout的K-Means聚类算法，聚类20news数据集。

1. 参照9.5节，为20news数据集生成TF-IDF向量。我们假设TF-IDF向量存储在HDFS中的20news-vector/tfidf-vectors目录下。

2. 跳转到MAHOUT_HOME目录。

3. 通过下面的命令来执行K-Means聚类计算：

>bin/mahout kmeans \

--input 20news-vector/tfidf-vectors \

--clusters 20news-seed/clusters \

--output 20news-km-clusters \

--distanceMeasure \

org.apache.mahout.common.distance.

SquaredEuclideanDistanceMeasure-k 10 --maxIter 20 --clustering

4. 执行以下命令，将聚类转换成文本：

>bin/mahout clusterdump \

-i20news-km-clusters/clusters-*-final\

-o 20news-clusters-dump \

-d 20news-vector/dictionary.file-0 \

-dt sequencefile \

--pointsDir 20news-km-clusters/clusteredPoints

>cat 20news-clusters-dump

下面的步骤使用Apache Mahout的MinHash聚类算法，聚类20news数据集。

1. 执行下面的命令，对已经矢量化的20news数据运行MinHash聚类：

>bin/mahout minhash \

--input 20news-vector/tfidf-vectors \

--output minhashout

2. 跳转到HADOOP_HOME，执行以下命令来检查MinHash聚类的结果：

>bin/hadoop dfs -cat minhashout/part*

工作原理

以下是Mahout K-means算法的用法：

>bin/mahout kmeans

--input <tfidf vector input>

--clusters <seed clusters>

--output <HDFS path for output>

--distanceMeasure<distance measure>

-k <number of clusters>

--maxIter<maximum number of iterations>

--clustering

当使用--clusters选项给定一个空的HDFS文件夹路径时，Mahout会在该路径下生成随机种子聚类。Mahout支持几种不同的距离计算方法，如欧几里得算法、余弦算法、曼哈顿算法等。

以下是Mahout的clusterdump命令的用法：

>bin/mahout clusterdump

-i <HDFS path to clusters>

-o <local path for text output>

-d <dictionary mapping for the vector data points>

-dt <dictionary file type (sequencefile or text)>

--pointsDir <directory containing the input vectors to clusters mapping>

以下是Mahout MinHash聚类算法的用法：

>bin/mahout minhash

--input <tfidf vector input>

--output <HDFS path for output>

延伸阅读

□ 参见5.2节。




9.7 使用隐含狄利克雷分布（LDA）发现主题


我们可以用隐含狄利克雷分布把一组给定的单词集合聚类成主题，也可以把一组文档集合聚类成主题。当不能仅靠单词出现的数量和单词本身的意思，来识别文档含义或基于上下文的单词的含义时，就适合使用LDA。LDA可用于识别目的并解决系统中的二义词汇，如搜索引擎词汇判断。还有其他一些LDA用例：识别对特定主题有影响力的Twitter用户；Twahpic（http://twahpic.cloudapp.net）应用程序使用LDA识别Twitter上使用的主题。

LDA使用的是TF向量空间模型，而不是TF-IDF模型，因为它需要考虑词语的同现性和相关性。

准备工作

安装和部署Hadoop MapReduce和HDFS。将HADOOP_HOME环境变量重置为你的Hadoop的安装根目录。

下载并安装Apache Mahout。将 MAHOUT_HOME环境变量重置为你的 Mahout 的安装根目录。有关安装Mahout的更多信息参见5.11节。

操作步骤

下列步骤显示了如何在20news数据集的一个子集上运行Mahout LDA算法。

1. 从 http://qwone.com/～jason/20Newsgroups/20news-19997.tar.gz 下载并解压20news数据集。

2. 将解压后的数据上传到HDFS：

>bin/hadoop fs -mkdir 20news-all

>bin/hadoop fs –put <extracted_folder> 20news-all

3. 进入MAHOUT_HOME。利用上传的文本数据生成序列文件：

>bin/mahout seqdirectory -i 20news-all -o 20news-seq

4. 利用顺序文件中的文本数据生成稀疏向量：

>bin/mahout seq2sparse \

–i 20news-seq -o 20news-tf \

–wt tf \

-a org.apache.lucene.analysis.WhitespaceAnalyzer

5. 将 TF 向量从 SequenceFile<Text, VectorWritable>转换成 SequenceFile<IntWritable,Text>：

>bin/mahout rowid -i 20news-tf/tf-vectors -o 20news-tf-int

6. 运行下面的命令来执行LDA 计算：

>bin/mahout cvb \

-i 20news-tf-int/matrix -o lda-out \

-k 10 -x 20 \

-dict 20news-tf/dictionary.file-0 \

–dt lda-topics \

–mt lda-topic-model

7. 转储和检查LDA 计算的结果：

>bin/mahout seqdumper -i lda-topics/part-m-00000

Input Path: lda-topics5/part-m-00000

Key class: class org.apache.hadoop.io.IntWritable Value Class:

class org.apache.mahout.math.VectorWritable

Key: 0: Value: {0:0.12492744375758073,1:0.03875953927132082,2:0.1228639250669511,3:0.15074522974495433,4:0.10512715697420276,5:0.10130565323653766,6:0.061169131590630275,7:0.14501579630233746,8:0.07872957132697946,9:0.07135655272850545}...

8. 将输出向量与单词到单词的字典映射索引相关联：

>bin/mahoutvectordump -i lda-topics/part-m-00000 --dictionary20news-tf/dictionary.file-0 --vectorSize 10 -dt sequencefile...

{"Fluxgate:0.12492744375758073,＆:0.03875953927132082,(140.220.1.1 ):0.1228639250669511,(Babak:0.15074522974495433,(Bill:0.105127156 97420276,(Gerrit:0.10130565323653766,(Michael:0.06116913159063027 5,(Scott:0.14501579630233746,(Usenet:0.07872957132697946,(continu ed):0.07135655272850545}

{"Fluxgate:0.13130952097888746,＆:0.05207587369196414,(140.220.1.1 ):0.12533225607394424,(Babak:0.08607740024552457,(Bill:0.20218284 543514245,(Gerrit:0.07318295757631627,(Michael:0.0876688824220103 9,(Scott:0.08858421220476514,(Usenet:0.09201906604666685,(continu ed):0.06156698532477829}...

工作原理

Mahout CVB 版本的 LDA 实现是基于迭代 MapReduce 方法，实现的 CVB（Collapse Variable Bayesian）推理算法：

>bin/mahout cvb -i 20news-tf-int/matrix -o lda-out -k 10 -x 20 –dict

20news-tf/dictionary.file-0 -dt lda-topics -mt lda-topic-model

其中，-i参数提供输入路径，-o参数提供存储输出的路径，-k指定学习主题的数目，-x指定计算的最大迭代次数。-dict指向包含单词到单词的字典映射索引。在-dt参数中给定的路径，存储训练中的主题分布。在-mt 参数中给定的路径，被用作存储中间数据模型的一个临时位置。

调用help选项可以查询cvb命令的所有命令行选项，如下所示：

>bin/mahout cvb --help

将主题数设置成一个很小的值，可以带来非常高水平的主题。虽然大量的主题能提供更多的描述性话题，但所需的处理时间也较长。可以用maxDFPercentoption来去除常用词，从而加快处理速度。

延伸阅读

□ 参见Y. W. Teh, D. Newman 和M. Welling 于2006 年发表在NIPS 第19 卷中的论文——A Collapsed Variational Bayesian Inference Algorithm for Latent Dirichlet Allocation，网址为http://www.gatsby. ucl.ac.uk/～ywteh/research/inference/nips2006.pdf。




9.8 使用Mahout的朴素贝叶斯分类器分类文件


分类用于将文件或数据项分配到一个已知的类集，该类集中包含一些共用的已知属性。文档分类或归类用于将我们需要的文档分配给一个或多个类别。这是信息检索以及图书馆学中一个常见的用例。

8.6节较详细地描述了分类用例，并且概述了如何使用朴素贝叶斯分类算法。本节侧重于突出Apache Mahout对于文本文档的分类支持。

准备工作

安装和部署Hadoop MapReduce和HDFS。将HADOOP_HOME环境变量重置为你的Hadoop的安装根目录。

下载并安装Apache Mahout。将 MAHOUT_HOME环境变量重置为你的 Mahout 的安装根目录。有关安装Mahout的更多信息参见5.11节。

操作步骤

下面的步骤使用Apache Mahout的朴素贝叶斯算法，聚类 20news数据集。

1. 参照 9.5 节为 20news 数据集生成 TF-IDF 向量。我们假设 TF-IDF 向量存储在 HDFS的20news-vector/tfidf-vectors文件夹中。

2. 跳转到MAHOUT_HOME目录。

3. 拆分训练数据和测试数据集：

>bin/mahout split \

-i 20news-vectors/tfidf-vectors \

--training Output/20news-train-vectors \

--test Output/20news-test-vectors \

--randomSelectionPct 40 --overwrite --sequenceFiles

4. 训练朴素贝叶斯模型：

>bin/mahout trainnb \

-i 20news-train-vectors -el \

-o model \

-li labelindex

5. 在测试数据集上测试分类：

>bin/mahout testnb \

-i 20news-train-vectors\

-m model \

-l labelindex \

-o 20news-testing

工作原理

可以用 Mahout 的 split 命令把数据集拆分成训练数据集和测试数据集。Mahout 的split命令既支持文本数据集，也支持Hadoop的SequenceFile数据集。以下是Mahout clusterdump命令的用法。可以使用带有--help选项的split命令打印出所有选项：

>bin/mahout split \

-i <input data directory> \

--trainingOutput<HDFS path to store the training dataset> \

--testOutput<HDFS path to store the test dataset> \

--randomSelectionPct<percentage to be selected as test data> \

--sequenceFiles

sequenceFiles选项指定输入数据集以Hadoop SequenceFiles格式存储。

以下是Mahout朴素贝叶斯分类器中训练命令的用法。-el选项通知Mahout提取输入数据集的标签：

>bin/mahout trainnb \

-i <HDFS path to the training dataset> \

-el \

-o <HDFS path to store the trained classifier model> \

-li <Path to store the label index> \

以下是Mahout朴素贝叶斯分类器中测试命令的用法：

>bin/mahout testnb \

-i <HDFS path to the test dataset>

-m <HDFS path to the classifier model>\

-l <Path to the label index> \

-o <path to store the test result>

延伸阅读

□ 参见8.6节。

□ 参见Mahout in Action 一书：http://www.amazon.com/Mahout-Action-Sean-Owen/dp/1935182684。



第10章 云端部署——在云上使用Hadoop


本章将学习以下内容：

□ 使用亚马逊弹性MapReduce（EMR）运行Hadoop MapReduce计算

□ 使用亚马逊EC2竞价实例来执行EMR作业流以节约开支

□ 使用EMR执行Pig脚本

□ 使用EMR执行Hive脚本

□ 使用命令行界面创建亚马逊EMR作业流

□ 使用EMR在亚马逊EC2云上部署Apache HBase集群

□ 使用EMR引导操作来配置亚马逊EMR作业的虚拟机

□ 使用Apache Whirr在云环境中部署Apache Hadoop集群

□ 使用Apache Whirr在云环境中部署Apache HBase集群




10.1 简介


云计算能够按需提供水平可扩展的计算资源，并且没有前期资本投资，因此它是用于执行不定期大规模 Hadoop 计算的理想环境。在本章中，我们将探讨一些机制来部署和执行Hadoop MapReduce和云环境中Hadoop相关的计算。

本章将讨论如何使用亚马逊弹性MapReduce（Amazon Elastic MapReduce，EMR），托管的Hadoop基础设施，来执行传统的MapReduce计算，以及如何在亚马逊EC2云计算基础设施上执行Pig和Hive计算。本章将介绍如何使用亚马逊EMR提供一个HBase集群，以及如何备份和还原EMR HBase集群中的数据。我们还会使用Apache Whirr，一套用于在云环境中部署服务的云计算标准库，提供云环境上的Apache Hadoop集群和Apache HBase集群。




10.2 使用亚马逊弹性MapReduce运行Hadoop MapReduce 计算


亚马逊弹性MapReduce能够在亚马逊网络服务（Amazon Web Service，AWS）云计算环境中提供按需管理的Hadoop 集群，用来执行Hadoop MapReduce 计算。EMR 使用亚马逊弹性计算云（Amazon Elastic Compute Cloud，EC2）实例作为计算资源，从亚马逊简单存储服务（Simple Storage Service，S3）读取输入数据，在亚马逊S3中存储输出数据。EMR通过管理和配置云实例，配置Hadoop集群和MapReduce计算流的执行，使得云计算的一切变得简单。

在本节中，我们要在亚马逊 EC2 云中使用亚马逊弹性 MapReduce 运行 WordCount MapReduce示例程序（参见1.3节）。

准备工作

通过运行本章代码示例中内置的Ant，构建出所需的c10-samples.jar。

操作步骤

以下是在亚马逊弹性MapReduce上执行WordCount MapReduce应用程序的步骤。

1. 访问http://aws.amazon.com，注册一个AWS账号。

2. 在https://console.aws.amazon.com/s3打开亚马逊S3监视控制台并登录。

3. 单击Create Bucket，创建一个S3存储桶，用于上传输入数据。为创建的桶提供一个唯一的名称。假设桶名为wc-inputdata。你可以在http://docs.amazonwebservices.com/AmazonS3/latest/gsg/ CreatingABucket.html找到更多有关创建S3 存储桶的详细信息。也有一些第三方亚马逊S3桌面客户端，可以使用其中一个客户端来管理S3中存储的数据。

4. 通过选择桶并单击 Upload，将输入数据上传到上面创建的桶中。提供给 WordCount示例程序的输入数据应为一个或多个文本文件。如图10-1所示。

5. 创建一个 S3 存储桶，用来上传需要 MapReduce 计算的 JAR 文件。假设桶名为sample-jars。将C10Samples.jar文件上传到新创建的桶中。

[image: figure_0225_0044]
图10-1



6. 创建一个S3桶，用来存储计算的输出数据。假设桶名为ws-output-data。再创建一个S3存储桶，用来存储计算日志。假设这个桶名为c10-logs。

[image: figure_0225_0045]


S3存储桶的命名空间是所有用户共享的全局名称。因此，本节给出的示例桶名可能不适合你使用。在这种情况下，你应该给自己的桶自定义名称，并用它替换本节后续步骤中的那些名称。

7. 在 https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce 打开亚马逊 EMR 控制台。单击Create New Job Flow 按钮，创建一个新的EMR MapReduce作业流。为作业流程提供一个名称，选择Create a Job Flow 下的Run your own application选项，从下面的下拉菜单中选择Custom Jar选项，单击Continue，如图10-2所示。

[image: figure_0225_0046]
图10-2



8. 在接下来的选项卡（Specify Parameters 选项卡）的 Jar Location 文本框中，指定c10-samples.jar的S3位置。你应该以bucket_name/jar_name的格式指定JAR文件的位置。在JARArguments文本框中，输入chapter1.WordCount，后面跟其中上载了输入数据和输出路径的桶的位置。输出路径不应该是已经存在的，我们使用步骤6中创建的输出桶内的目录（wc-output-data/out1）作为输出路径。应该使用格式s3n://bucket_name/path来指定位置。单击Continue，如图10-3所示。

[image: figure_0226_0047]
图10-3



9. 保留默认选项，然后在下一个选项卡中单击Continue，配置EC2实例。默认选项使用两个EC2 m1.small实例作为Hadoop从节点，一个EC2 m1.small实例作为Hadoop主节点。

10. 在Advanced Options 选项卡上，在亚马逊 S3 Log Path 文本框中输入上面为日志创建的 S3 存储桶的路径。为 Enable Debugging 选择 Yes。单击 Continue，如图 10-4所示。

[image: figure_0226_0048]
图10-4



11. 单击 Bootstrap Options 中的 Continue。在 Review 选项卡里查看作业流，然后单击Create Job Flow，启动实例并运行MapReduce计算。

[image: figure_0227_0049]


在单击步骤11中的Create Job Flow之后，亚马逊会对你使用的计算资源和存储资源收费。参照10.3节，找出如何使用亚马逊EC2竞价实例来节约开支。

12. 在EMR控制台，单击Refresh，监控MapReduce作业的进度。选择你的作业流条目，并且单击 Debug，查看日志和调试计算。由于 EMR 是周期性地上传日志文件，所以你可能需要等待，并且不断刷新来访问日志文件。使用AWS S3控制台，在输出数据桶中检查计算的输出数据。如图10-5所示。

[image: figure_0227_0050]
图10-5



延伸阅读

□ 参见1.3节。




10.3 使用亚马逊EC2竞价实例来执行EMR作业流以节约开支


亚马逊EC2竞价实例允许我们以一个极其优惠的价格购买未充分利用的EC2计算资源。竞价实例的价格变化取决于需求。我们可以提交用于竞价实例的竞价，如果我们的出价超过了目前竞价实例的价格，我们会收到请求的计算实例。亚马逊会根据实际竞价实例的价格为这些实例开账单，开出的价格可能会比你的出价还要低。如果竞价实例的价格超过了你的出价，那么亚马逊会终止你的实例。不过，如果亚马逊终止了你的实例，那么它不会为部分竞价实例收费。你可以在http://aws.amazon.com/ec2/spot-instances/找到更多有关亚马逊EC2竞价实例的信息。

亚马逊EMR支持使用竞价实例既作为主（master）计算实例，也作为工作（worker）计算实例。对于执行非时间关键的计算（如批处理作业）来讲，竞价实例是很理想的。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用亚马逊EC2竞价实例与亚马逊弹性MapReduce执行WordCount的MapReduce应用程序。

1. 执行10.2节的步骤1到步骤8。

2. 使用Configure EC2 Instances选项卡中的竞价实例，配置你的EMR 作业流，如图10-6所示。（参见10.2节的步骤9。）

[image: figure_0228_0051]
图10-6



3. 在Configure EC2 Instances选项卡下，Master Instance Group和Core Instance Group里，选择Instance Type旁边的Request Spot Instance(s)复选框。

4. 在SpotBidPrice文本框中填写你的出价。你可以在亚马逊EC2控制台（https://console. aws.a mazon.com/ec2）的Spot Requests窗口中，找到竞价实例的定价历史。

5. 执行10.2节的步骤10到步骤12。

更多参考

你也可以在运行EMR计算时，综合考虑传统的EC2按需实例和EC2竞价实例，以防范竞价实例终止计算。

亚马逊是使用当前的竞价实例价格来开账单的，而不管你的出价是多少，这种做法很好，它能使用户不为避免频繁终止的风险，而把竞价实例的价格设置得过低。

延伸阅读

□ 参见10.2节。




10.4 使用EMR执行Pig脚本


亚马逊EMR支持对存储在S3中的数据执行Pig脚本。有关Pig的详细信息参见5.5节和5.6节。

在本节中，我们将使用亚马逊EMR来执行5.6节中的Pig脚本示例。此示例将使用人类发展报告的数据（http://hdr.undp.org/en/statistics/data/），对人均国民总收入（GNI）值大于2000的国家，按GNI值进行排序，并打印这些国家的名称。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用 Pig 脚本与亚马逊弹性 MapReduce 来处理存储在亚马逊 S3上的数据集。

1. 使用亚马逊 S3 的控制台来创建 S3 桶上传输入数据。将本章源码包中的 resources/hdi-data.csv 文件上传到新创建的桶中。也可以使用一个桶的已有目录或已有桶。我们假设上传文件的S3路径为c10-input-data/hdi-data.csv。

2. 修改5.3节中的脚本，使用EMR来运行它。添加一个STORE命令，将结果保存在文件系统中。具体做法是：通过添加$INPUT作为输入文件，参数化Pig脚本的LOAD命令；通过添加$OUTPUT作为输出目录，参数化STORE命令。修改后的Pig脚本可在本章相关资源的resources/countryFilter-EMR.pig文件中找到：

A = LOAD ''$INPUT'' using PigStorage('','') AS

(id:int, country:chararray, hdi:float, lifeex:int,

mysch:int, eysch:int, gni:int);

B = FILTER A BY gni > 2000;

C = ORDER B BY gni;

STORE C into ''$OUTPUT'';

3. 使用亚马逊S3的控制台来创建S3桶上传Pig脚本。将resources/countryFilterEMR.pig脚本上传到新创建的桶中。也可以用一个桶的已有目录或已有桶。我们假设上传文件的S3路径为c10-resources/countryFilter-EMR.pig。

4. 在 https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce 打开亚马逊 EMR 控制台。单击Create New Job Flow 按钮来创建一个新的EMR MapReduce作业流。为作业流提供一个名称。选择Create New Job Flow 下的Run your own application选项。从下面的下拉菜单中选择Pig Program选项。单击Continue。

5. 在接下来的选项卡（Specify Parameters选项卡）的Script Location文本框里指定Pig脚本S3路径。如图10-7所示。应该以bucket_name/file_name的格式指定脚本位置。在Input Location 文本框里指定上传的输入数据文件的S3位置。在Output Location文本框里，指定一个S3位置用于存储输出。输出路径不应该是已有的，我们使用一个输出桶内的目录（c10-out/out4）作为输出路径。应该使用 s3n://bucket_name/path的格式指定位置。单击Continue。

[image: figure_0230_0052]
图10-7



6. 在接下来的两个选项卡中，配置作业流的EC2实例和MapReduce计算的日志路径。在Bootstrap Options屏幕上单击Continue。然后，在Review 选项卡中审查作业流，单击Create Job Flow 启动实例并执行Pig脚本。更多细节参见10.2节中的步骤9、步骤10和步骤11。

[image: figure_0230_0053]


在单击步骤11的Create Job Flow 之后，亚马逊会对你使用的计算资源和存储资源收费。参见10.3节，找出如何使用亚马逊EC2竞价实例来节约开支。

7. 在EMR控制台，单击Refresh，监控MapReduce作业的进度。选择你的作业流条目，并且单击 Debug，查看日志和调试计算。由于 EMR 是周期性地上传日志文件，所以你可能需要等待，并且不断刷新来访问日志文件。使用AWS S3控制台，在输出数据桶中检查计算的输出数据。

更多参考

亚马逊EMR也允许我们在交互模式下使用Apache Pig。

启动交互式Pig会话

下面来看看启动交互式Pig会话的步骤。

1. 在 https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce 打开亚马逊 EMR 控制台。单击 Create New Job Flow 按钮来创建一个新的EMR MapReduce作业流。为作业流提供一个名称。在Create a Job Flow 下面选择Run your own application选项。从下面的下拉菜单中选择Pig Program选项。单击Continue。

2. 为了启动交互式Pig会话，在Specify Parameters选项卡中选择Start an Interactive Pig Session选项。单击Continue。

3. 在Configure EC2 Instances选项卡中配置作业流的EC2实例。单击Continue。

4. 你必须在Advanced Options选项卡中的Amazon EC2 Key Pair下拉框里选择一个密钥对。如果你没有一个可用的亚马逊EC2的密钥对，那么需要登录到亚马逊EC2控制台，创建一个新的密钥对。

5. 在Bootstrap Options屏幕上单击Continue。在Review 选项卡中审查作业流，然后单击Create Job Flow 来启动实例。

6. 在集群配置好后，访问亚马逊 EMR 控制台（https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce）。选择当前作业流，查看有关作业流的更多信息。从信息窗格中获得MasterPublic DNSName值。（如果需要有关此步骤的详细信息参见10.7节中的步骤6）。

7. 使用 Master Public DNS Name值及步骤4中指定的亚马逊EC2密钥对的密钥文件，通过SSH协议连接到集群的主节点：

>ssh -i <path-to-the-key-file> hadoop@<master-public-DNS>

8. 在主节点中启动Pig交互式grunt shell并发出你的Pig命令。

延伸阅读

□ 参见5.6节。




10.5 使用EMR执行Hive脚本


亚马逊EMR支持使用Hive查询存储在S3中的数据。有关Hive的详细信息参见5.9节和5.10节。

在本节中，我们将使用亚马逊EMR执行5.9节中的Hive查询。此示例将使用人类发展报告的数据（ http://hdr.undp.org/en/statistics/data/），对人均国民总收入（GNI）值大于2000的国家，按GNI值进行排序，并打印这些国家的名称。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用Hive脚本与亚马逊弹性MapReduce，查询存储在亚马逊S3上的数据集。

1. 使用亚马逊S3的控制台来创建S3桶上传输入数据。将本章源码包中的resouces/hdi-data.csv文件上传到新创建的桶中。也可以用一个桶的已有目录或已有桶。我们假设上传文件的S3路径为c10-input-data/hdi-data.csv。

2. 使用 5.9 节中的查询，创建 Hive 批处理脚本。创建一个 Hive 表来存储选择查询的结果。Hive批处理脚本可在本章相关资源的resources/countryFilter-EMR.hive文件中找到。

CREATE TABLE HDI(

id INT, country STRING, hdi FLOAT, lifeex INT, mysch INT, eysch

INT, gni INT

)

ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '',''

STORED AS TEXTFILE

LOCATION ''s3://c10-input-data/hdi-data.csv'';

CREATE EXTERNAL TABLE output_countries(

country STRING, gni INT

)

ROW FORMAT DELIMITED

FIELDS TERMINATED BY '',''

STORED AS TEXTFILE

LOCATION ''${OUTPUT}/countries''

;

INSERT OVERWRITE TABLE output_countries

SELECT

country, gni

FROM

HDI

WHERE

gni > 2000;

3. 使用亚马逊S3的控制台来创建S3桶上传Hive脚本。将resouces/countryFilter-EMR.hive脚本上传到新创建的桶中。也可以用一个桶的已有目录或已有桶。我们假设上传文件的S3路径为c10-resources/countryFilter-EMR.hive。

4. 在 https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce 打开亚马逊 EMR 控制台。单击Create New Job Flow 按钮来创建一个新的EMR MapReduce作业流。为作业流提供一个名称。在Create a Job Flow 下选择Run your own application 选项。从下面的下拉菜单中选择Hive Program选项。单击Continue。

5. 在接下来的选项卡（Specify Parameters选项卡）的Script Location 文本框里指定Hive脚本的S3位置。如图10-8所示。应该以bucket_name/file_name的格式指定脚本位置。在 Input Location 文本框里指定上传的输入数据文件的 S3 位置。在 Output Location文本框里，指定一个S3位置用于存储输出。输出路径不应该是已有的，我们使用一个输出桶内的目录（ c10-out/hive-out-1 ）作为输出路径。应该使用s3n://bucket_name/path的格式指定输入、输出位置。单击Continue。

[image: figure_0233_0054]
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6. 在接下来的两个选项卡中，配置作业流的EC2实例和MapReduce计算的日志路径。在Bootstrap Options屏幕上单击Continue。然后，在Review 选项卡中审查作业流，单击Create Job Flow 启动实例并执行Pig 脚本。更多细节参见10.2 节中的步骤9、10和11。
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在单击步骤11的Create Job Flow 之后，亚马逊会对你使用的计算资源和存储资源收费。参见10.3节，找出如何使用亚马逊EC2竞价实例来节约开支。

7. 在EMR控制台，单击Refresh，监控MapReduce作业的进度。选择你的作业流条目，并且单击 Debug，查看日志和调试计算。由于 EMR 是周期性地上传日志文件，所以你可能需要等待，并且不断刷新来访问日志文件。使用AWS S3控制台，在输出数据桶中检查计算的输出数据。

更多参考

亚马逊EMR也允许我们在交互模式下使用Hive。

启动交互式Hive会话

下面来看看启动交互式Hive会话的步骤。

1. 在 https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce 打开亚马逊 EMR 控制台。单击 Create New Job Flow 按钮来创建一个新的EMR MapReduce作业流。为作业流提供一个名称。在Create a Job Flow 下面选择Run your own application选项。从下面的下拉菜单中选择Hive Program选项。单击Continue。

2. 为了启动交互式Hive会话，在Specify Parameters选项卡中选择Start an Interactive Hive Session 选项。单击Continue。

3. 在Configure EC2 Instances选项卡中配置作业流的EC2实例。单击Continue。

4. 你必须在Advanced Options选项卡中的Amazon EC2 Key Pair下拉框里选择一个密钥对。如果你没有一个可用的亚马逊EC2的密钥对，那么需要登录到亚马逊EC2控制台，创建一个新的密钥对。

5. 在 Bootstrap Options 里单击 Continue。在 Review 选项卡中审查作业流，然后单击Create Job Flow 来启动实例。

6. 在集群配置好后，访问亚马逊 EMR 控制台（https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce）。选择当前作业流，查看有关作业流程的更多信息。从信息窗格中获得Master Public DNS Name值。（如果需要有关此步骤的详细信息参见10.7节中的步骤6）。

7. 使用 Master Public DNS Name值及步骤4中指定的亚马逊EC2密钥对的密钥文件，通过SSH协议连接到集群的主节点：

ssh -ihadoop@

8. 在主节点中启动Hive Shell并发出你的Hive查询。

延伸阅读

□ 参见5.9节。




10.6 使用命令行界面创建亚马逊EMR作业流


亚马逊还为EMR提供了一个基于Ruby的命令行界面（Command Line Interface，CLI）。EMR命令行界面也能通过多个步骤创建作业流。

本节将使用EMR CLI来创建作业流，执行10.2节中的WordCount示例程序。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用EMR命令行界面创建EMR作业流：

1. 在本地机器上安装Ruby 1.8。可以使用以下命令来验证你的Ruby安装版本：

>ruby –v

ruby 1.8...

2. 创建一个新目录。然后从 http://aws.amazon.com/developertools/2264 下载EMR Ruby CLI，将其解压缩到新创建的目录中。

3. 登录到 AWS EC2 控制台创建一个亚马逊 EC2 的密钥对（https://console.aws.amazon.com/ec2）。要创建密钥对，得先登录到 EC2 仪表板，选择一个区域，单击Networkand Security菜单下面的Key Pairs。然后单击Key Pairs窗口的Create Key Pair按钮，为新的密钥对提供名称。最后下载私钥文件（PEM格式），保存到安全位置。

[image: figure_0235_0056]


请确保为下载的私钥文件设置相应的文件访问权限。

4. 在存放 EMR CLI 文件的目录里，将下面的 JSON 片段保存成一个名为credentials.json 的文件。使用你 AWS 账户的凭据填充相应字段。示例文件credentials.json在本章资源包的resources/emrcli文件夹下。

□ 要想获得 AWS Access Keys（AWS 访问密钥），得先在 AWS 控制台（http://console.aws. amazon.com）的右上角单击你的AWS用户名，然后从出现的上下文菜单中，单击 Security Credentials。也可以通过在 AWS 的 My Account入口单击Security Credentials网页链接来获得AWS访问密钥。

□ 提供（步骤3中创建的）密钥对的名称作为密钥对属性的值。

□ 提供所保存的私钥文件的路径作为密钥对文件属性的值。

□ 创建另一个S3存储桶来储存计算日志。提供S3存储桶的名称作为log_uri属性的值来存储日志和调试信息。假设用于日志的S3存储桶的名称为c10-logs。

□ 可以使用us-east-1、us-west-2、us-west-1、eu-west-1、ap-northeast-1、ap-southeast-1或者sa-east-1 作为 AWS区域。

{

"access_id": "[Your AWS Access Key ID]",

"private_key": "[Your AWS Secret Access Key]",

"keypair": "[Your key pair name]",

"key-pair-file": "[The path and name of your PEM file]",

"log_uri": "s3n://c10-logs/",

"region": "us-east-1"

}
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如果你已经完成了10.2节的步骤2到6，可以跳到步骤8。

5. 单击亚马逊 S3 监视控制台（https://console.aws.amazon.com/s3）里的 Create Bucket，创建一个用于上传输入数据的桶。为该桶提供一个唯一的名称。选择该桶，并单击Upload，将输入数据上传到新创建的桶中。提供给WordCount示例程序的输入数据应为一个或多个文本文件。

6. 创建一个 S3 桶来上传需要 MapReduce 计算的JAR 文件。将 c10-samples.jar上传到新创建的桶中。

7. 创建一个S3桶来存储计算的输出数据。

8. 在存放CLI文件的目录里，执行以下命令创建一个作业流。使用步骤5、6、7中的位置替换JAR文件路径、输入数据位置和输出数据位置。

>./elastic-mapreduce --create --name "Hello EMR CLI" \

--jar s3n://[S3 jar file bucket]/c10-samples.jar \

--arg chapter1.WordCount \

--arg s3n://[S3 input data path] \

--arg s3n://[S3 output data path]

上面的命令将创建一个作业流，并显示作业流ID。

Created job flow x-xxxxxx

9. 可以使用下面的命令来查看你的作业流描述。使用步骤 8 中显示的作业流 ID 替换

<job-flow-id>。

>./elastic-mapreduce --describe <job-flow-id>

{

"JobFlows":[

{

"SupportedProducts":[],

...

10. 可以使用下面的命令列出并检查你的作业流状态。也可以使用亚马逊 EMR 控制台（https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce）来检查状态、调试作业流。

>./elastic-mapreduce --list

x-xxxxxxx　　STARTING　　　　　　Hello EMR CLI

PENDING　　Example Jar Step

...

11. 一旦作业流完成，就使用S3控制台检查输出数据位置里的计算结果。

>./elastic-mapreduce --list

x-xxxxxx　COMPLETED　ec2-xxx.amazonaws.com　Hello EMR CLI

COMPLETED　　Example Jar Step

更多参考

可以使用EC2竞价实例作为作业流，以减少计算成本。为将投标价格添加到请求中，可以在你的作业流create命令中添加以下命令：

>./elastic-mapreduce --create --name ... \

...

--instance-group master --instance-type m1.small \

--instance-count 1 --bid-price 0.01 \

--instance-group core --instance-type m1.small \

--instance-count 2 --bid-price 0.01

更多有关亚马逊竞价实例的信息参见10.3节。

延伸阅读

□ 参见10.2节。




10.7 使用 EMR 在亚马逊 EC2 云上部署 Apache HBase集群


我们可以使用亚马逊弹性MapReduce，在亚马逊基础设施上启动Apache HBase集群，存储大量数据的面向列的数据存储。还可以使用存储在亚马逊EMR HBase集群中的数据作为EMR MapReduce计算的输入、输出数据。我们可以把存储在亚马逊EMR HBase集群的数据增量备份到亚马逊S3中，持久性地存储数据。还可以通过恢复S3中先前备份的数据来启动EMR HBase集群。

在本节中，我们将使用亚马逊EMR来在亚马逊EC2云上启动一个Apache HBase集群；在关闭群集之前，会在新创建的HBase集群上执行几个简单的操作，并将HBase数据备份到亚马逊S3上。然后，我们从原来的HBase集群恢复HBase的数据备份，启动一个新的HBase集群。

准备工作

你应该安装亚马逊EMR命令行界面（CLI）并配置手动备份HBase数据。有关安装和配置EMR CLI的更多信息参见10.6节。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用亚马逊EMR在亚马逊EC2上部署Apache HBase集群。

1. 创建一个S3存储桶用于存储HBase备份。我们假设用于HBase数据备份的S3存储桶为c10-data。

2. 在 https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce 打开亚马逊 EMR 控制台。单击 Create New Job Flow 按钮，创建一个新的EMR MapReduce作业流。为作业流提供一个名称。在Create a Job Flow 下选择Run your own application选项。从下面的下拉菜单中选择HBase选项。单击Continue。

3. 在Specify Parameters选项卡里，配置你的Apache HBase集群。如图10-9所示。对Restore from Backup选项选择No。对Schedule Regular Backups和Consistent Backup选项选择Yes。为自动排程增量数据备份指定Backup Frequency（备份频率），并提供我们在步骤 1 中创建的 Blob 中的路径作为 Backup Location（备份位置）。单击Continue。
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4. 在Amazon EC2 Key Pair下拉框里，选择一个密钥对。要确保你有选择下载到本机上的EC2密钥对的私钥。
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如果你没有一个可用的密钥对，可以登录到 EC2 控制台（https://console.aws.amazon.com/ec2）上创建一个。要创建密钥对，得先登录到EC2仪表板（dashboard），选择一个区域，单击Network and Security菜单下面的Key Pairs。然后单击Key Pairs窗口的Create KeyPair按钮，为新的密钥对提供的名称。最后下载私钥文件（PEM格式），保存到安全位置。

5. 在接下来的两个选项卡中，配置作业流的EC2实例和MapReduce计算的日志路径。需要注意的是，亚马逊 EMR 不支持使用 EC2 的中小型实例创建 HBase 集群。在Bootstrap Options 中单击 Continue。然后，在 Review 选项卡中审查作业流，单击Create Job Flow 启动实例并创建你的Apache HBase集群。
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通过单击上面步骤的Create Job Flow，亚马逊会对你使用的计算资源和存储资源收费。参照10.3节找出如何使用亚马逊EC2竞价实例来节约开支。

下列步骤显示了如何连接到已部署HBase集群的主节点来启动HBase Shell。

1. 访问亚马逊 EMR 控制台（https://console.aws.amazon.com/elasticmapreduce）。选择HBase集群的作业流，查看有关作业流的更多信息。

2. 从信息窗格中获得 Master Public DNS Name的值，如图10-10所示。

[image: figure_0239_0061]
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3. 使用Master Public DNS Name值和基于PEM的EC2键（步骤4中选择的）连接到HBase集群的主节点。

>ssh -i ec2.pem hadoop@ec2-184-72-138-2.compute-1.amazonaws.com

4. 使用hbase shell命令启动HBase Shell。在你安装的HBase中创建一个名为test的表，并使用put命令向表中插入示例条目。然后使用scan命令来查看表的内容。

>hbase shell

...

hbase(main):001:0> create ''test'',''cf''

0 row(s) in 2.5800 seconds

hbase(main):002:0> put ''test'',''row1'',''cf:a'',''value1''

0 row(s) in 0.1570 seconds

hbase(main):003:0> scan ''test''

ROW　　　　　COLUMN+CELL

row1　　　　　column=cf:a, timestamp=1347261400477,

value=value1

1 row(s) in 0.0440 seconds

hbase(main):004:0> quit

接下来的步骤将备份存储在亚马逊EMR HBase集群中的数据。

5. 使用亚马逊EMR CLI执行下面的命令，手动备份存储在EMR HBase集群中的数据。从EMR控制台检索作业流名称（j-FDMXCBZP9P85）。使用检索到的作业流名称替换<job_flow_name>。根据你备份数据的 blob 更改备份目录路径（s3://c10-data/hbase2）。

>./elastic-mapreduce --jobflow <job_flow_name> --hbase-backup

--backup-dir s3://c10-data/hbase-manual

6. 在EMR控制台选择作业流，然后单击Terminate。

现在，我们将通过从备份中恢复的数据启动一个新的亚马逊EMR HBase集群。

7. 通过单击EMR 控制台的 Create New Job Flow 按钮，创建一个新的作业流。为作业流提供一个名称。在Create a Job Flow 下面选择Run your own application选项。从下面的下拉菜单中选择HBase选项。单击Continue。

8. 配置EMR HBase集群，用以前的数据备份在Specify Parameters选项卡中恢复数据。如图10-11所示。对Restore from Backup 选项选择Yes，并在Backup Location文本框中填写你在步骤 9 中使用的备份目录路径。对 Schedule Regular Backups 和Consistent Backup选项选择Yes。为自动排程增量数据备份指定Backup Frequency（备份频率），并提供我们在步骤1中创建的Blob中的路径作为Backup Location（备份位置）。单击Continue。

9. 重复步骤4、5、6和7。

10. 通过登录到新的HBase集群的主节点启动HBase Shell。使用list命令列出的HBase中表的集合，使用scan test命令查看test表的内容。
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>hbase shell

...

hbase(main):001:0> list

TABLE

test

1 row(s) in 1.4870 seconds

hbase(main):002:0> scan ''test''

ROW　　　　　COLUMN+CELL

row1　　　　　column=cf:a, timestamp=1347318118294,

value=value1

1 row(s) in 0.2030 seconds

11. 使用EMR 控制台，通过选择作业流并单击Terminate按钮来终止你的作业流。

延伸阅读

□ 参见5.2节和10.10节。




10.8 使用EMR引导操作来配置亚马逊EMR作业的虚拟机


EMR引导操作为我们提供了运行MapReduce计算之前配置EC2实例的机制。引导操作的例子包括提供 Hadoop 的自定义配置、安装任意的相关软件、分发共同数据集等。亚马逊提供了一组预定义的引导操作，也允许我们编写自己的自定义引导操作。EMR 会在Hadoop启动之前，为每个实例运行引导操作。

在本节中，我们将使用一个停用词列表来过滤我们WordCount样本的常用词。我们使用一个自定义的引导操作，将停用词列表下载到worker上。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用引导脚本将文件下载到EMR计算的所有EC2实例中。

1. 将以下脚本保存到一个名为 download-stopwords.sh 的文件中。将文件上传到亚马逊S3的Blob容器里。这个自定义的引导文件会把停用词列表下载到每一个实例预先指定的目录中。

#!/bin/bash

set -e

wget http://www.textfixer.com/resources/common-english-wordswith

contractions.txt

mkdir –p /home/Hadoop/stopwords

mv common-english-words-with-contractions.txt /home/Hadoop/stopwords

2. 完成10.2节中的步骤1至10。

3. 在Bootstrap Options选项卡中选择Configure your BoostrapActions选项。如图10-12所示。在Action Type下拉框中选择Custom Action。在Name文本框中为你的操作提供一个名称，并在Amazon S3 Location文本框中提供你上传的download-stopwords.sh所在的位置的S3路径。单击Continue。
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4. 在 Review 选项卡中审查作业流，然后单击Create Job Flow 启动实例并运行MapReduce计算。

5. 在 EMR 控制台单击Refresh 来监视 MapReduce 作业的进度。选择你的作业流条目，并且单击Debug，查看日志和调试计算。

更多参考

亚马逊为我们提供了以下预定义的引导操作。

□ configure-daemons：该操作允许我们为Hadoop守护进程设置Java虚拟机（JVM）选项，如堆大小和垃圾收集行为。

□ configure-hadoop：该操作允许我们修改Hadoop的配置设置。我们既可以上传Hadoop的配置XML，也可以指定单独配置选项的键值对。

□ memory-intensive：该操作将Hadoop集群配置为内存密集型工作负载。

□ run-if：基于实例的一个属性运行引导操作。该操作可以在我们希望只在Hadoop的主节点运行命令的场景中使用。

你还可以通过将编写的脚本存放在实例的指定目录里来创建关机操作。关机操作在作业流终止后执行。

更多信息参见 http://docs.amazonwebservices.com/ElasticMapReduce/latest/DeveloperGuide/Bootstrap.html。




10.9 使用Apache Whirr在云环境中部署Apache Hadoop集群


Apache Whirr提供了一组云供应商中间库，用于在云资源上提供服务。Apache Whirr支持服务开通、安装，以及在多个云环境中配置Hadoop集群。除了Hadoop外，Apache Whirr还支持Apache Cassandra、Apache Zookeeper、Apache HBase、Valdemort（键-值存储）和Apache Hama集群在云环境中的部署。

在本节中，我们将使用Apache Whirr在亚马逊EC2云中启动Hadoop集群，并在集群上运行WordCount MapReduce示例程序（见1.3节）。

操作步骤

下列步骤显示了如何使用Apache Whirr在亚马逊EC2云中部署Hadoop集群，并在部署的集群上执行WordCount MapReduce示例程序。

1. 从http://whirr.apache.org/下载Apache Whirr的二进制发行版并解压缩。

2. 在解压目录中运行以下命令来验证Apache Whirr的安装。

>bin/whirr version

Apache Whirr 0.8.0

jclouds 1.5.0-beta.10

3. 在你的主目录中创建一个目录，命名为.whirr。将Whirr目录里的conf/credentials. sample文件复制到新创建的目录中。

>mkdir ～/.whirr

>cp conf/credentials.sample ～/.whirr/credentials

4. 像下面那样编辑～/.whirr/credentials文件，把你的AWS凭据添加到这个文件里。要想从AWS控制台（http://console.aws.amazon.com）获得你的AWS访问密钥，需要在AWS控制台的右上角单击你的AWS用户名，然后从出现的上下文菜单中，单击Security Credentials。credentials的示例文件在本章资源的resources/whirr文件夹里。

# Set cloud provider connection details

PROVIDER=aws-ec2

IDENTITY=<AWS Access Key ID>

CREDENTIAL=<AWS Secret Access Key>

5. 使用以下命令生成rsa密钥对。这个密钥对与AWS密钥对不同。

>ssh-keygen -t rsa -P ''''

6. 将以下内容复制到一个名为 hadoop.properties 的文件中。如果你在前面的步骤中为你的密钥对提供了自定义的名称，那么需要将 whirr.private-key-file 和whirr.public-key-file 属性值分别更改为你生成的私钥和公钥的路径。hadoop.properties的示例文件在本章资源的resources/whirr目录中。
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whirr.aws-ec2-spot-price是一个可选属性，它使我们能够使用更廉价的EC2竞价实例。可以删除该属性，使用EC2传统的按需实例。

whirr.cluster-name=whirrhadoopcluster

whirr.instance-templates=1 hadoop-jobtracker+hadoop-namenode,2

hadoop-datanode+hadoop-tasktracker

whirr.provider=aws-ec2

whirr.private-key-file=${sys:user.home}/.ssh/id_rsa

whirr.public-key-file=${sys:user.home}/.ssh/id_rsa.pub

whirr.hadoop.version=1.0.2

whirr.aws-ec2-spot-price=0.08

7. 在whirr目录中执行以下命令，在EC2上启动你的Hadoop集群。

>bin/whirr launch-cluster --config hadoop.properties

8. 从外部进入到配置 EC2 的 Hadoop 集群的流量是通过主节点进行路由的。Whirr 会在～/.whirr目录中一个以你的Hadoop集群名命名的子目录下生成一个脚本，我们可以用它来启动代理。这将在新终端运行。Whirr 启动群集并生成这个脚本将需要花几分钟的时间。

>cd ～/.whirr/whirrhadoopcluster/

>hadoop-proxy.sh

9. 可以在你的Web浏览器里配置该代理，在本地机器打开Hadoop基于Web的监视控制台。

10. Whirr在～/.whirr/<your cluster name>目录中为你的集群生成hadoop-site.xml。你可以用它将Hadoop命令从本地计算机发送到你在EC2上的Hadoop集群。将生成的hadoop-conf.xml文件的路径导出到一个名为 HADOOP_CONF_DIR的环境变量。要执行 Hadoop 的命令，应该将$HADOOP_HOME/bin 目录添加到你的路径中，或者应该在$HADOOP_HOME/bin目录中执行命令。

>export HADOOP_CONF_DIR=～/.whirr/whirrhadoopcluster/

>hadoop fs -ls /

11. 创建一个名为wc-input-data的HDFS目录，并上传一个文本数据集到该目录。

>hadoop fs -mkdir wc-input-data

>hadoop fs -put sample.txt wc-input-data

12. 在这一步中，我们将在亚马逊EC2上启动的Hadoop集群中，运行Hadoop WordCount示例程序。

>hadoop jar ～/workspace/HadoopBookChap10/c10-samples.jar chapter1.

WordCount wc-input-data wc-out

13. 通过执行以下命令，查看WordCount计算的结果：

>hadoop fs -ls wc-out

Found 3 items

-rw-r--r--　3 thilina supergroup　　　0 2012-09-05 15:40 /

user/thilina/wc-out/_SUCCESS

drwxrwxrwx　- thilina supergroup　　　0 2012-09-05 15:39 /

user/thilina/wc-out/_logs

-rw-r--r--　3 thilina supergroup　　　19908 2012-09-05 15:40 /

user/thilina/wc-out/part-r-00000

>hadoop fs -cat wc-out/part-* | more

14. 执行以下命令来关闭 Hadoop 集群。在集群关闭之前，请务必下载所有重要数据，因为数据会在集群关闭后永久丢失。

>bin/whirr destroy-cluster --config hadoop.properties

工作原理

本节介绍我们在hadoop.properties文件中使用的属性。

whirr.cluster-name=whirrhadoopcluster

上述属性提供集群的名称。集群的实例将使用此名称进行标记。

whirr.instance-templates=1 hadoop-jobtracker+hadoop-

namenode,1 hadoopdatanode+hadoop-tasktracker

上述属性为实例指定了要用于各组角色和角色类型的实例的数量。在上面的示例中，一个EC2的小实例用于 hadoop-jobtracker和 hadoop-namenode角色，另外两个EC2的小实例用于每个实例中的hadoop-datanode和hadoop-tasktracker角色。

whirr.provider=aws-ec2

我们使用WhirrAmazon EC2 provider提供我们的集群。

whirr.private-key-file=${sys:user.home}/.ssh/id_rsa

whirr.public-key-file=${sys:user.home}/.ssh/id_rsa.pub

这两个属性指向的是你为集群提供的私钥路径和公钥路径。

whirr.hadoop.version=1.0.2

我们使用上述属性指定自定义的 Hadoop 版本。默认情况下，Whirr 0.8 支持 Hadoop 0.20.x集群。

whirr.aws-ec2-spot-price=0.08

上述属性指定的是亚马逊EC2竞价实例的投标价格。指定此属性会触发Whirr对集群使用EC2 竞价实例。如果没有达到投标价格，那么Apache Whirr 竞价实例的请求会在20分钟以后超时，参见10.3节。

有关 Whirr 配置的更多细节可在 http://whirr.apache.org/docs/0.6.0/configuration-guide.html找到。

延伸阅读

□ 参见10.10节和10.3节。




10.10 使用Apache Whirr在云环境中部署Apache HBase集群


Apache Whirr提供了一个云供应商中间库来访问云资源。在本节中，我们使用Apache Whirr在亚马逊EC2云上部署一个Apache HBase集群。

准备工作

执行10.9节中的步骤1到步骤5。

操作步骤

下面是使用Apache Whirr在亚马逊EC2云上部署HBase集群的步骤。

1. 将以下内容复制到一个名为hbase.properties的文件中。如果你在10.9节的步骤中为你的密钥对提供了自定义的名称，那么需要将 whirr.private-key-file 和whirr.public- key-file 属性值分别更改为你生成的私钥和公钥的路径。

hbase.properties的示例文件在本章资源的resources/whirr目录中。

whirr.cluster-name=whirrhbase

whirr.instance-templates=1 zookeeper+hadoop-namenode+hadoopjobtracker+

hbase-master,2 hadoop-datanode+hadooptasktracker+

hbase-regionserver

whirr.provider=aws-ec2

whirr.private-key-file=${sys:user.home}/.ssh/id_rsa

whirr.public-key-file=${sys:user.home}/.ssh/id_rsa.pub

2. 在Whirr的主目录中执行以下命令，在EC2上启动HBase集群。集群提供服务后，HBase会输出一些命令，我们可以使用这些命令来登录群集实例。把这些命令记下来，以便执行后面的步骤。

>bin/whirr launch-cluster --config hbase.properties

...

You can log into instances using the following ssh command:

''ssh -i ～/.ssh/id_rsa -o "UserKnownHostsFile /dev/null" –o

StrictHostKeyChecking=no thilina@174.129.92.98''

''ssh -i ～//.ssh/id_rsa -o "UserKnownHostsFile /dev/null" –o

StrictHostKeyChecking=no thilina@50.16.158.59''
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从外部进行到配置EC2的HBase集群的流量是通过主节点进行路由的。Whirr会生成一个脚本，我们可以用它来启动代理达到路由网络的目的。该脚本在～/.whirr 目录内的一个以你的 HBase 集群名命名的子目录中。Whirr提供集群服务并生成这个脚本需要花几分钟的时间。可以在一个新的终端执行这个脚本来启动代理。

>cd ～/.whirr/whirrhadoopcluster/

>hbase-proxy.sh

Whirr 还会在～/.whirr/<your cluster name>目录中为你的集群生成hbase-site.xml，我们可以结合上述代理来使用该文件，从本地客户机直接连接到HBase集群。不过，目前Whirr的一个bug（https://issues.apache.org/jira/browse/WHIRR-383）会阻止我们从本地客户机访问HBase Shell。因此，在本节中，我们直接到HBase集群的主节点登录。

3. 使用步骤2中记下的命令，登录群集实例。

>ssh -i ～/.ssh/id_rsa -o "UserKnownHostsFile /dev/null" –o

StrictHostKeyChecking=no xxxx@xxx.xxx.xx.xxx

4. 转到实例的/usr/local/hbase-<your-version>目录中或将/usr/local/hbase-<your-version>/bin添加到该实例的PATH变量中。

>cd /usr/local/hbase-0.90.3

5. 启动HBase Shell。执行下面的命令来测试HBase的安装。

>bin/hbase shell

HBase Shell; ...

Version 0.90.3, r1100350, Sat May 7 13:31:12 PDT 2011

hbase(main):001:0> create ''test'',''cf''

0 row(s) in 5.9160 seconds

hbase(main):007:0> put ''test'',''row1'',''cf:a'',''value1''

0 row(s) in 0.6190 seconds

hbase(main):008:0> scan ''test''

ROW　　　　　　　COLUMN+CELL

row1　　　　　　column=cf:a, timestamp=1346893759876,

value=value1

1 row(s) in 0.0430 seconds

hbase(main):009:0> quit

6. 发出以下命令来关闭 Hadoop 集群。在集群关闭之前，请务必下载所有重要数据，因为会在集群关闭后永久丢失。

>bin/whirr destroy-cluster --config hadoop.properties

工作原理

本节介绍我们在hbase.properties文件中使用的whirr.instance-templates属性，参见10.9节。

whirr.instance-templates=1 zookeeper+hadoop-namenode+hadoop-

jobtracker+hbase-master,2 hadoop-datanode+hadoop- tasktracker+hbase-

regionserver

此属性指定了要用于各组角色和角色类型的实例的数量。在上面的示例中，一个EC2的小实例用于 hbase-master、zookeeper，hadoop-jobtracker 和 hadoop-namenode角色，另外两个EC2的小实例用于每个实例中的hbase-regionserver、hadoop-datanode和hadoop-tasktracker角色。

有关Whirr配置的更多细节可在http://whirr.apache.org/docs/0.6.0/configurationguide.html找到。

延伸阅读

□ 参见5.2节、10.7节和10.9节。

OEBPS/Image00052.jpg
- O
JOBFLOW  SPECIFY PARAMETERS
Choose between either executing an existing Pig script or starting an interactive Pig session.

Execute a Pig Script

Run a Pig script which has been uploaded to S3. With this option the job flow starts, automatically executes the script, then terminates the job
flow automatically when the script has completed.

Script Location*: c10-resources/countryFilter-EMR pig

The location of your Pig script in Amazon S3.

Input Location: c10-input-data/hdi-data.csv
The URL of the Amazon S3 Bucket that contains the input files.

Output Location: c10-out/outd

The URL of the Amazon S3 Bucket to store output files. Should be unique.






OEBPS/Image00053.jpg





OEBPS/Image00051.jpg
Create a New Job Flow Cancel (X

O

Y PARAMETER CONFIGURE EC2 INSTANCES
Specify the Master, Core and Task Nodes to run your job flow. For more than 20 instances, complete the limit request form.

Master Instance Group: This EC2 instance assigns Hadoop tasks to Core and Task Nodes and monitors their status.

Instance Type: ' Small (m1 small) [=] ¥ Request Spot Instance
Spot Bid Price: $ 0.01 (learn more about Spot Instances)

Core Instance Group: These EC2 instances run Hadoop tasks and store data using the Hadoop Distributed File System (HDFS)
Recommended for capacity needed for the life of your job flow.

Instance Count: 2
Instance Type: Small (m1 small) -
Spot Bid Price: $ 0.01 (learn more about Spot Instances)

[7] Request Spot Instances






OEBPS/Image00005.jpg
REN AT (K1.")
fSUM()

$#HF 4 (k2,7)
HSUM()

il N B

HREIFTA7(K3,")
filySUM()






OEBPS/Image00049.jpg





OEBPS/Image00006.jpg
NameNode

DateNode 1

e

M AR

DateNode 2

AC

DateNode 3

e






OEBPS/Image00050.jpg
Job Flow: Hello EMR (j-8RRKUTAKI7PS)

To debug a job flow you may view logs for a specific step within your job flow. You may also drill down into the Hadoop
jobs, task and task attempts, and may view log files associated with a specific task attempt.

Steps — Jobs — Tasks — Task Attempts " Refresh List

Step Name State Start Time Log Files Actions
1 Setup Hadoop Debugging @ COMPLETED 2012-08-12 18:20 EDT  controller | stderr | stdout | syslog View Jobs
2 Custom Jar @ COMPLETED 2012-08-12 18:20 EDT  controller | stderr | stdout | syslog View Jobs
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Here you can select an EC2 key pair, configure your cluster to use VPC, set your job flow debugging options, and enter advanced
job flow details such as whether it is a long running cluster.

Amazon EC2 Key Pair: | proceed without an EC2 Key Pair [+

Use an existing Key Pair to SSH into the master node of the Amazon EC2 cluster as the user "hadoop”

Amazon VPC Subnet Id: | proceed without a VPC Subnet ID [~

Select a Subnet to run this job flow in a Virtual Private Cloud. Create a VPC

Configure your logging options. Learn more.

Amazon S3 Log Path c10-logs/
(Optional):

The URL of the Amazon S3 bucket in which your job flow logs will be stored

Enable Debugging: © Yes  No
An index of your logs will be stored in Amazon SimpleDB. An Amazon S3 Log Path is required.
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Creating a job flow to process your data using Amazon Elastic MapReduce is simple and quick. Let's begin by giving your job flow a
name and selecting its type. If you don't already have an application you'd like to run on Amazon Elastic MapReduce, samples are

available to help you get started.
Job Flow Name*: Hello EMR

Job Flow Name doesn't need to be unique. We suggest you give it a descriptive name.

Hadoop Version*:

Create a Job Flow*:

Hadoop 1.0.3 (Amazon Distribution)

© Run your own application

) Run a sample application

Custom JAR -

B

A Custom JAR job flow runs a Java program that you
have uploaded to Amazon S3. The program should be
compiled against the version of Hadoop you selected in

Hadoop Version.






OEBPS/Image00043.jpg
kav-pad-410 Hadoop Mag

€ 9 C M [ localhost:50030/jobtrackerjsp ©: » =
Minbox (12774) 4 SAM'SCLUB-sa... # Suggested Sites &3 Web Slice Gallery ” () Other Bookmarks
D P Docunenﬁokanmm Yoodl
- ocumentProcessor: | izer: | 100.C

job_201211262334_0017 : %
21 NORMAL | thilna | it folder: outdirt _—
z DictionaryVectorizer:WordCount: input- 100.C
121 18| NORMAL |ilina | ) der. seq1okenized-documents —

DictionaryVectorizer:MakePartialVectors:
job_201211262334_0019 | NORMAL | thilina | input-folder: seq1/tokenized-documents, | 100.C
dictionary-file: seq1/dictionary file-0
job_201211262334_0020 | NORMAL | thilina | PartialVectorMerger: MergePartialVectors | 100.C

| ol
VectorTfidf Document Frequency Count 100.C
running over input: seq1/t-vectors =

: MakePartialVectors: input-folder: seq1/f-
job_201211262334_0022 | NORMAL | thilina | vectors, dictionary-file: seq1/frequency file-
0

job_201211262334_0023 | NORMAL | thilina | PartialVectorMerger::MergePartialVectors

I

job_201211262334_0021 | NORMAL | thilina

g

I

g

AFailed Jobs -






OEBPS/Image00044.jpg
/ S3 Ml;\lgemtn( Console

‘ -~ = C A A ntips//console.aws.amazon.com/s3/home# 7o \n“
Buckets | 3
i@ Create Bucket  Actions ¥ @ {4 Create Folder  Actions v ' Refresh @ Properties @ Transfers E
. wc-input-data
Name

1 wc-input-data

Size Last Modified
The bucket 'wc-input-data’ is empty

« 0 J 0






OEBPS/Image00009.jpg
pr———

W Ovvt menter | mperzmendeny | vl Loipe 5

€  C 020012619725
L Mesd Ml G Wekeme b Open |

node7 Hadoop Map/Reduce Administration

State: RUNNING

‘Started: Wod Apr 18 181232 POT 2012

Version: 1.0.0, 11214675
Compiled: Thy Dec 15 16:36:35 UTC 2011 by hortonlo
Identifior: 201204181812

Cluster Summary (Heap Size is 240.81 MB/888.94 MB)

) save on detoonn [ Comal - hemasens

BT R
» Clowe
Ouick Linka

L The Tweeted Times | Add vo ik Ust

Scheduling Information

State Tmm

;MH—
running [NA

Fier (Jobia, Priority, User, Name)
Exampie: \sser s 300 wik fier By SN orly i e user fiokd and 00 n i flekds

Running Jobs

Retired Jobs

none

Local Logs

Log directory. Job Tracker History






OEBPS/Image00010.jpg





OEBPS/Image00007.jpg
€ C
Read kater 5 Welcome to Open (

) 209.126.198.72 50070/ dfshealth jsp
18 Cou Resder ) importzMendeiey

NameNode 'node7.beta:9000'

Essential Echpse S

Started: Thu Apr 19 17:56:25 PDT 2012
Version: 1.0.0, 11214675
Compiled:  Thu Dec 15 16:36:35 UTC 2011 by hortonfo
Upgrades:  Thers are no upgrades in progress.
Browse the filesystem
Namenode Logs
Cluster Summary
26 files and directories, 9 blocks = 35 total. Heap Size is 240.81 MB / 888.94 MB (27%)
Configured Capacity 18.33GB
DFS Used 304 KB
Non DFS Used 6.04GB
DFS Remaining 122968
DFS Used% 0%
DFS Romaining% 67.04%
Live Nodes 2
Dead Nodes o
Decommissioning Nodes 0
Number of Under-Replicated Blocks 8
NameNode Storage:
Storage Directory Type

frocthadoop-setup-srinathhadoop-datainame

IMAGE_AND_EDITS

L

This is Apache Hadoog release 1.0.0

save on delicious.






OEBPS/Image00008.jpg
Job Tracker

DateNode 1 Task Tracker 1
LN A

oA L
DateNode 2 Task Tracker 2
L L

i ¥ LA
DateNode 3 Task Tracker 3
W W

A Ae






OEBPS/Image00041.jpg
k2

keyword=click through rate,
client, budget, bid

Keywords=click through rate OR
keyword=client, budget, bid

keywords=click through rate
6 VYK

-

Adwordiff sk






OEBPS/Image00042.jpg
basketball

@
L
020850 {0,0,1,35,0,2,0,85,0, - }
1 01070 0 {0,2,5,0,1,1,0,10,70,0, - }
5025 1 {0,0,0,1,0,5,0,2,561, }

{ . }






OEBPS/Image00038.jpg
ikt fFilk2

Customer=productList
6 YK






OEBPS/Image00039.jpg
ClusterlD=customerList

Ers i 2105

CIusterID—-customerLls’(

: %, * 5






OEBPS/Image00036.jpg





OEBPS/Image00000.jpg
Hadoop MapReduce
ST ES

Hadoop MapReduce Cookbook

[HRE=-+] Srinath Perera Thilina Gunarathne

HEE F
wiEHh R






OEBPS/Image00037.jpg





OEBPS/Image00034.jpg
Solr Admin (kav-pad-410) - Mozilla Firefox

< Dsann.,. | ©NutchH... |@SearchH...| < Solr ... % [{ISOLRS... |\ SolrTut... |DNutchT... * & v
& (@ localhost:8983/s0li/#/collection1/query v @] [$v coogle Q@

Apache d ,,/ Request-Handler w2
(qt)

Solr = Jselect 2
@ Dashboard common —<response>

q - <Ist name="responseHeader">
£3 Logging hadoop <int name="status">0</int>
& Core Admin <int name="QTime">3</int>
—<lIst name="params">
(& Java Properties <str name="wt">xml</str>
<str name="q">hadoop</str>
</Ist>
</Ist>
—<result name="response” numFound="15"
start="0">
+<doc></doc>
—<doc>
—<str name="content">
About Apache Nutch Apache > Nutch >
Home @ select provider Lucid Find
Search-Lucene Main Wiki Jira Project
News About Credits Thanks Buy Stuff
Sponsorship License Security
il & Documentation FAQ Wiki Tutorial Robot
Oindent API Docs (2.1) API Docs (1.5.1) API Docs
DO debugQuery (trunk nightly) API Docs (2.x nightly)
g Resources Download Nightly builds Sonar
- Oa Analysis Mailing Lists Issue Tracking
fsmax Version Control Older Downloads Related
O edismax Projects Lucene Hadoop Solr Tika Gora
Om PDF About Apache Nutch Overview
D facet Overview Apache Nutch is an open source
O sonti web-search software project. Stemming
spatiel from Apache Lucene , it now builds on
[ spelicheck Apache Solr adding web-specifics, such as
g — )

= Thread Dump

8
L df

B E 4

(T






OEBPS/Image00035.jpg





OEBPS/Image00032.jpg
Replies Received

1008

1668

16

Replies Sent vs. Replies Received

[scatter O

—T

»—o OO —6—6—

o0
o 0
o o
o]
[0 e} o
@ (@)
8 . g8
O o, O
o] O
@ OC% o0
o 0%
o} 0
o O O O
o} 00 O
O—E—5——G—& & .
10 188

Replies Sent (without self replies)

1600






OEBPS/Image00033.jpg





OEBPS/Image00040.jpg
clusterlD=recommendations

Teaty

sterid customerData
Mapper Mapper Mapper

o, K 5






OEBPS/Image00031.jpg
sendCount=replyCount
sendCount

2
[}
o
3
3
-4

email=replyCount

OR email

Reducers

=from#time

subject

B VRS R






OEBPS/Image00027.jpg
Nunber of Hits

130000

120000

110000

70000

Hits by Hour of Day






OEBPS/Image00028.jpg
¥ msgSize
() A

i+3EmsgSize
) A

114¥EmsgSize
i) s8]

TR






OEBPS/Image00025.jpg
Nunber of Hits

1e+86

160000

108008

16688

168

168

Frequnecy Distribution of Hits by Url

Frequen'cg —

1 . . . al

18 100
Urls (Sorted by hits)

16688






OEBPS/Image00026.jpg
SRR/
(EREIFSE 4

(hourOﬂ)ay,l)\‘

(hourOfDay,1;

PSRN
e 2

(hourOfDay,1)
PR YN
1 Yo %






OEBPS/Image00023.jpg
Ak, LTI =
HelY R & -
. R






OEBPS/Image00024.jpg
Hitink 1
AT
W H

nk1',V)
= N T

®

AR ik
("link1",v) W #ilink 3

T fL

R






OEBPS/Image00021.jpg





OEBPS/Image00065.jpg





OEBPS/Image00022.jpg
E— o B T hatsateg — . o e Ce >3
Caph 0.0.3 beta - Projess O

-
-l
) ®
R
-l
-l
Pagetans S
Commected Components -l
- Node Overview
Avg Cluttenng Coeflicient [ hun| &
 Bames Wur's proermies
Quaceree Max Level 10 igenenctor Contraiay S0
Thew 12 © Rdge Overviem
vy vy Puth Lomgith -l
M level sive 3
Ahnimam coarsenag 1 0 75
* Yitan 1> propenes
Stes ratie o

Optimad Datamce 1000

¥ oo | S Pl T™ _ A (A A [ A veien 3 | e W2 A






OEBPS/Image00067.jpg





OEBPS/Image00029.jpg
Nunber of Hits

Hits by Size of the Message
1e+86 ey — e ey . .
Node
T 1
100000 1
I + + )|
++ + +
t + ¥ +4 I
10000 + o+ *ot 1
F + + Aty + +
b + #;1, T 4
AT
+ + +
| 3 +4 ﬁ Hope i I
+ 4+t + -
1600 N R T t 1
| Lk Ve o+, ¥ ]
+ iAheE Ty o H e s
3+ + ++ +
| * ++ o ++ 1
+++_Fy¥"4*{.*t + +
+ T L
100 | P g N ]
| ++4’¥+*¥ W++4;+ 4 |
+ %$ F o4+
+ + T+
s ] E |
+ @
18 + + ]
t = #H#i +F + 1
I &* T o# &t* 1
+ + HHE + +
t ++4++ 4 HHE + 1
1
1 18 168 10800 16004
Size of the Hessage (X1888) bytes






OEBPS/Image00030.jpg
/ . =owner=date)
= own\‘

(subject
=owner+date)

NEAE N\ I (subject=owner=date)






OEBPS/Image00063.jpg
Cancel X

Create a New Job Flow

BOOTSTRAP ACTIONS

Proceed with no Bootstrap Actions

© Configure your Bootstrap Actions

g:e ?o‘; rE_lable below to define the name, location and optional arguments for any Bootstrap Actions you want assocated with
IS low.

Bootstrap Action
Action Type Optional Arguments
Custom Action [=] Learn More

Name

Download Stop Words

Amazon S3 Location
$3c10-resources/download-stopwords sh

4F Add ancther Bootstrap Action

* Required field

Back
Continue






OEBPS/Image00064.jpg





OEBPS/Image00061.jpg
Your Elastic MapReduce Job Flows

Region: (= US East (Virginia) v | &g Create New JobFlow = @ Termnate 3% Debug

Viewing: Al — K €  wsotaiobrions 2 21
Name State Creation Date Elapsed Time Normalized Inst:
" HBase % WAITING 2012-09-10 02:21 EDT 0 hours 40 minutes 0 él
1 Hello EMR CLI < COMPLETED 2012-08-29 13:20 EDT 0 hours 3 minutes 2 :
& Job Flow: j-2QF9KUSEBLOHO =

Last State Change Reason: Waiting after step completed

Description Steps ‘ Bootstrap Actions I Instance Groups == Monitoring |

: Creation Date: £
Name: HBase 2012-09-10 02:21 EDT
Start Date: .
2012-09-10 02:28 EDT Eid Dnte: 2
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Master Instance Type: Slave Instance Type:
Key Name: hive Log URI: s3n://c10-logs/hbase/

Ami Version: latest

Hadoop Version: 1.0.3 Keep Alive: true
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O
SPECIFY PARAMETERS
Restore from Backup: © Yes ' No
Backup Location*: c10-data/hbase-manual
The URL of taining the HB:
Backup Version:
The name of & specific backup version to restore. If no version is provided, the Iatest backup from the

specified location will be used

Schedule Regular Backups: © Yes No

Consistent Backup*: ®Yes  No
Ensure Data o

n backups. Learn more.

Backup Frequency*: 1 His |[»
The frequency with which incremental backups to your HBase cluster are executad
Backup Location*: c10-data/hl q
The URL of 3 bucket in which backups are stored.

Backup start time*: now

The date and time to execute the initial backup. Please specify the

value in 1
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O
SPECIFY PARAMETERS

Restore from Backup: Yes © No

Backup Location*:

Backup Version:
The name of a specifi ersion to restore. If no version is provided, the latest backup from the
pecified | n wil
Schedule Regular Backups: © Yes No

Consistent Backup*: ©Yes  No
Ensure Data consistency in backups. Learn more.

Backup Frequency*: =

v with which incremental backups to your HBase cluster are executed
Backup Location*: c10-data/hbase

The URL of the b I hich backu e s .

Backup start time*: now

The date and time to the value in ISO format

Install Additional Packages: | | Hive | Pig

Back * Required field
Continue 4






OEBPS/Image00015.jpg
B EAE Ei3e
dfs.block.size 67108864 X2 HDFS [/

dfs.namenode.handler.count

40

IXSEARSS B IILRFEEL  FORAGHE NameNode
H RPC A






OEBPS/Image00059.jpg





OEBPS/Image00012.jpg





OEBPS/Image00056.jpg





OEBPS/Image00013.jpg
=R AE Ei::p%
fs.inmemory.size.mb 100 KRN RGN EE, AT
1E reducer & map i, UL MB A
LR
io.sort.factor 100 IEREAEHE T SO, KA IR A H
io.file.buffer.size 131072 IX S NG SCA BT A PR B 825 % XY

KA






OEBPS/Image00057.jpg





OEBPS/Image00054.jpg
p———————— )
NE JOB RLOW SPECIFY PARAMETERS
Execute a Hive Script

Run a hive script which has been uploaded to S3. With this option the job flow starts, automatically executes the script, and when the script
completes the job flow automatically terminates.

Script Location*: (c10-resources/countryFilter-EMR hive

Specify the location in Amazon S3 of your Hive script.

Input Location: s3n //c10-input-data/hdi-data csv
The URL of the Amazon S3 Bucket that contains the input files.
Output Location: s3n //c10-out/hive-out-1

The URL of the Amazon S3 Bucket to store output files, Should be unique.
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