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前言

欢迎阅读《MapReduce设计模式》！这是一本既独特又熟悉的书。首先，这显然是一本关于设计模式的书，为大家提供解决问题的模板或通用指南。我们看了一些以前出版的有关设计模式的书，特别是Gamma等人（1995）编著的《Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software》（通常被成为“四人组”书），从中汲取了灵感。在每个模式的描述中，读者都会看到一个我们反复使用的模板，这个模板基本是基于他们这本书的。重复看到类似的模板可以帮助读者获取所需的特定信息。这在以后使用这本书当参考书时特别有用。

这本书相对于“cookbook”类的书要更开放一些，因为本书不是面向解决具体问题的。但与cookbook类的书相似的是，本书涉及的内容同样都是简短的、分门别类的。要解决你所面临的问题需要付出比复制、粘贴我们的代码更多的努力，但是我们希望你可以找到一个模式帮助你解决掉90%的问题。

这本书主要是关于Hadoop或MapReduce的数据分析层面的。我们特意尽量不去引入过多有关Hadoop或MapReduce如何工作的细节，也没有长篇大论地说明我们使用的API。这些主题在互联网和相关出版物中已经有不少的涉及，因此我们决定把重点放在分析上。

考虑到在风格上与其他书籍有所不同，所以我们将在前言里说明如何更好地阅读本书。

目标读者

我们编写这本书的动机是为了填补在许多新的MapReduce开发者身上看到的空白。他们已经了解如何使用Hadoop系统，并且熟悉编写MapReduce程序的基本方法，但由于缺乏经验，不能更好地完成工作。这本书的意图是通过学习专家解决MapReduce问题的方法来帮助开发者在实践中避免出错。因此从某些方面来说，这是一本面向中高级MapReduce开发者的书，但我们相信初学者和专家同样也可以在本书中得到一些启示。

本书同样也适合于希望学习MapReduce范型的读者。通过对MapReduce示例代码的深入讲解和对MapReduce系统内部工作原理的详细解释，可以帮助软件工程师完成MapReduce的开发分析工作。另外，本书会有比较多的篇幅讨论一些模式的动机及它们的常见用例，这对那些希望了解像Hadoop这样的系统能做什么的工程师也会很有吸引力。

为了充分利用本书，我们建议读者有一些Hadoop方面的基础知识，因为所有的示例代码都是基于Hadoop（平台）的，并且许多模式的讨论都是在Hadoop环境下进行的。我们将会在第1章给出简短的相关背景知识介绍，同时也会给出更多的阅读材料供读者参考。

模式格式

为了方便连续阅读，本书中的模式都遵循同一个模板格式。需要注意的是，一些模式会忽略某些对于模式上下文来说没有意义的部分。

目的

这一部分主要对模式需要解决的问题进行简短的描述。

动机

这一部分主要解释问题发生的原因或者问题可能会出现的场景。通常会对一些用例做简要的讨论。

适用场景

这一部分给出了解决问题的特定模式需要满足的一系列准则。有些是特定模式的设计限制，有些则是为了帮助你确认当前模式是否适合你（问题）的情况。

结构

这一部分解释了MapReduce作业本身的设计。它会解释map阶段和reduce阶段的功能，同时指出是否需要特定的分区函数、合并函数或者输入格式。这是模式的“肉”，解释了如何解决对应的问题。

结果

这一部分很简短，只介绍了模式的输出是什么样的。这也是这个模式产生的最终输出目标。

类似用法

对于有一些SQL或者Pig相关经验的读者，这一部分会给出这些语言在解决相似问题时的类比。读者甚至可以通过直接阅读这一部分来确认模式的适用场景。

有时，有些应用是MapReduce特有的，这时我们会省略SQL、Pig或者二者。

已知应用

这一部分概述了这个模式的一些常见用例。

性能分析

这一部分将解释模式的性能剖析。理解这一点非常重要，因为每个MapReduce分析都需要正确的调整和配置，才能最大限度地提高性能。如果缺乏MapReduce程序对集群计算资源占用的相关知识，将很难做到这一点。

本书中的示例

本书中的所有示例代码都是基于Hadoop v1.0.3版本编写的。虽然当前有众多的开源和商用系统都支持MapReduce，但为了使我们的示例统一，易于学习，我们必须选择一个系统来做示例，因此我们选择了Hadoop。选择Hadoop是一种必然，因为Hadoop的应用更为广泛。但我们希望那些使用MongoDB的MapReduce以及其他MapReduce实现的开发者可以将本书中的示例扩展到相应的平台上。


[image: 图像说明文字]


通常，我们都会尝试使用新的mapreduce
 API来实现我们的示例，而摒弃已经不推荐使用的mapred
 API。请注意，由于新旧API是不兼容的，请不要将本书的示例代码与不少用户还在使用的旧式mapred
 API的代码混用。



我们的示例普遍省略了出错处理部分，主要是为了使代码更简洁。在真实的大数据系统中，你可以预料到数据都是不规则的，你会想在分析中积极主动地处理这些情况。

我们在本书中贯穿使用了相同的数据集：来自StackOverflow的数据库备份文件。StackOverflow是一个非常流行的网站，软件工程师可以在上面就任何编码主题（包括Hadoop）提出问题、解答问题。之所以选择这个数据集是因为它的数据量合适，它没有大到无法在单机处理的程度。这个数据集还包含了人类产生的自然语言文本，以及“结构化的”元素，像用户名和日期。

贯穿本书示例，我们通过抽取数据集的解析逻辑作为辅助函数，以明确地区分什么代码是这个数据集特有的，哪些代码是通用的并且是模式的一部分。因为XML是非常简单的，所以在我们的Java代码中，我们通常避免使用成熟的XML解析器，只用简单的字符串操作来对其进行解析。

这个数据集包含5个表，我们只使用其中的3个，即评论、帖子以及用户。所有数据都符合XML标准，并且每行包含一条记录。

我们在本书中使用如下三个StackOverflow的表。

评论


<row Id="2579740" PostId="2573882" Text="Are you getting any results? What
are you specifying as the command text?" CreationDate="2010-04-04T08:48:51.347"   
UserId="95437" />



评论是网站用户可以留在贴子上的跟进问题或者建议（即问题或者答案）。

帖子


<row Id="6939296" PostTypeId="2" ParentId="6939137"   
CreationDate="2011-08-04T09:50:25.043" Score="4" ViewCount=""   
Body="&lt;p&gt;You should have imported Poll with &lt;code&gt;   
from polls.models import Poll&lt;/code&gt;&lt;/p&gt;&#xA;"   
OwnerUserId="634150" LastActivityDate="2011-08-04T09:50:25.043"   
CommentCount="1" />

<row Id="6939304" PostTypeId="1" AcceptedAnswerId="6939433"   
CreationDate="2011-08-04T09:50:58.910" Score="1" ViewCount="26"   
Body="&lt;p&gt;Is it possible to gzip a single asp.net 3.5 page? my?  
site is hosted on IIS7 and for technical reasons I cannot enable gzip   
compression site wide. does IIS7 have an option to gzip individual pages or   
will I have to override OnPreRender and write some code to compress the   
output?&lt;/p&gt;&#xA;" OwnerUserId="743184"   
LastActivityDate="2011-08-04T10:19:04.107" Title="gzip a single asp.net page"   
Tags="&lt;asp.net&gt;&lt;iis7&gt;&lt;gzip&gt;"  
AnswerCount="2" />



帖子包含网站上的问题和答案。用户可以发布问题，之后其他用户可以自由地发表针对这个问题的答案。问题和答案可以被投票支持或者投票反对，这取决于你是否觉得这个贴子是有助益的。为了方便对问题进行分类，问题的创建者可以指定一系列的“标签”，来标记这个帖子的内容。在上面的示例中，我们可以看到这个帖子是关于asp.net、iis和gzip的。

有一点需要注意的是，贴子的内容主体是转义的HTML。这使得解析工作更具挑战性，但对于已有的工具来说这不是很难解决。大多数问题以及许多的答案的长度都是非常长的！

帖子的情况有些复杂，因为其中问题和答案混杂在一起。问题的PostTypeId为1，而答案的PostTypeId为2。答案通过ParentId字段（问题不包含这个字段）来指向其对应的问题。而问题中包含的是Title和Tags。

用户


<row Id="352268" Reputation="3313" CreationDate="2010-05-27T18:34:45.817"   
DisplayName="orangeoctopus" EmailHash="93fc5e3d9451bcd3fdb552423ceb52cd"   
LastAccessDate="2011-09-01T13:55:02.013" Location="Maryland" Age="26"   
Views="48" UpVotes="294" DownVotes="4" />



用户表包含了StackOverflow账户持有者的全部数据。大部分的信息都展示在用户档案中。

StackOverflow的用户都有一个声望值。当一个用户在这个网站上提交的问题或者答案得到其他用户的投票支持时，这个用户的声望值就会上升。

想进一步了解数据集的话，可以下载README.txt文件，参考其中的相关信息。

在示例中，我们使用了自己编写的辅助函数来解析数据集。这个辅助函数读取一行StackOverflow数据，返回一个HashMap。这个HashMap将标签存储为键，将实际数据存储为值。


package mrdp.utils;  

import java.util.HashMap;  
import java.util.Map;  

public class MRDPUtils {  
  // This helper function parses the stackoverflow into a Map for us.  
  public static Map<String, String> transformXmlToMap（String xml）{  
    Map<String, String> map = new HashMap<String, String>();  
    try {  
      // exploit the fact that splitting on double quote_  
      // tokenizes the data nicely for us_  
      String[] tokens = xml.trim().substring（5, xml.trim().length()- 3） 
        .split（"\""）;  

      for（int i = 0; i < tokens.length - 1; i += 2）{  
        String key = tokens[i].trim();  
        String val = tokens[i + 1];  

        map.put（key.substring（0, key.length()- 1）, val）;  
      }  
    } catch（StringIndexOutOfBoundsException e）{  
      System.err.println（xml）;  
    }  
    return map;  
  }  
}



本书中使用的排版约定

本书中使用了如下几种排版约定。


	斜体字：表示新术语、URL、电子邮件地址、文件名以及文件扩展名。

	等宽字体：表示程序清单，以及段落中引用的程序元素，如变量或者函数名称、数据库、数据类型、环境变量、语句和关键字。

	加粗的等宽字体：表示需要用户进行输入的命令或者其他文本。



斜的等宽字体：表示需要使用用户提供的值或者根据上下文确定的值来替换的文本。
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这个图标表示这是一个提示、建议或者一般性的注记。
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这个图标表示这是警告或者警示。



代码示例的使用

本书的目的是帮助用户完成工作。通常情况下，你可以在自己的程序和文档中使用本书中的代码，不需要联系我们获取许可，除非你明显复制了大部分代码。例如，写程序时使用几个本书中的代码片段是不需要获得许可的。但是，如果要销售或者传播O'Reilly图书中的示例光盘就必须要获得许可。在回答问题时引用到本书或以本书中的例子为引证时不需要获得许可。但是，如果要在你的产品文档中用到本书中的大量示例代码就需要获得许可。

虽然并非是必需的，但如果可以注明出处，我们将非常感谢。出处一般包括标题、作者、出版商和ISBN。例如：“MapReduce Design Patterns by Donald Miner and Adam Shook（O'Reilly）. Copyright 2013 Donald Miner and Adam Shook, 978-1-449-32717-0.”

如果你觉得你对代码示例的使用超出了合理使用的范围或者超出了上述许可的范围，那么请随时与我们联系：permissions@oreilly.com。

如何联系我们

如果你想就本书发表评论或有任何疑问，敬请联系出版社。

美国：

O'Reilly Media Inc.

1005 Gravenstein Highway North

Sebastopol, CA 95472

中国：

北京市西城区西直门南大街2号成铭大厦C座807室（100035）

奥莱利技术咨询（北京）有限公司

我们还为本书建立了一个网页，其中包含了勘误表、示例和其他额外的信息。你可以通过http://oreil.ly/mapreduce-design-patterns
 访问该网页。

关于本书的技术性问题或建议，请发邮件到bookquestions@oreilly.com。

欢迎登录我们的网站（http://www.oreilly.com
 ），查看更多我们的书籍、课程、会议和最新动态等信息。

我们的其他联系方式如下。

Facebook：http://facebook.com/oreilly


Twitter：http://twitter.com/oreillymedia


YouTube：http://www.youtube.com/oreillymedia
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第1章　设计模式与MapReduce

MapReduce是处理数据分布在数百台机器上的计算框架，近些年来，随着其在Google、Hadoop及其他一些系统中的应用而越来越流行起来。这个计算框架超乎寻常地强大，但它并不是一种针对“大数据”问题的通用解决方案，因此，虽然可以很好地适用于一些问题，但对有些问题来说，解决起来还是非常具有挑战性的。本书将介绍哪些问题适合使用MapReduce计算框架来解决，以及如何高效地使用MapReduce计算框架。

很多初步了解MapReduce的开发者可能没有意识到，MapReduce不仅仅是一个工具，更是一个框架。我们必须拿问题解决方案去适配框架的map和reduce过程，在很多情况下，这个适配过程将非常具有挑战性。MapReduce更多的是一种约束，而不是一个单独的功能。

这使得问题的解决变得既简单又复杂。简单的一面在于，框架给出了关于可以做什么、不可以做什么的清晰界限，因此相对于过去所用的其他编程模型需要考虑的可选项要少很多。复杂的一面在于，在框架的约束下，找到解决问题的方案将会非常有难度。

初学MapReduce更像是在学习递归过程：寻找问题的递归解决方案会比较有挑战性，但一旦找到了问题的解决方案，问题将变得清晰、精准和优雅。在很多情况下，需要关注MapReduce作业所需要的系统资源，尤其是集群内部网络资源的使用情况。这是MapReduce框架在设计上的取舍，是在需要考虑并发、容错、扩展性以及其他挑战与只关注数据的分布式处理之间的平衡。但是，独特的系统加上独特的问题使解决方案产生了独特的设计模式。

什么是MapReduce设计模式？它是使用MapReduce模型来解决数据处理问题的通用模板。模式不是只针对如文本处理或者图像分析等特定领域的，它更像是解决问题的一种通用方法。使用设计模式是通过使用在实践中被尝试和验证过的一些原则来帮助我们构建更好的软件。

设计优秀的软件要面临一系列的挑战，设计并实现一个优秀的MapReduce程序同样也需要面临相似的挑战。就像缺乏优秀的设计会导致一个优秀的开发者写出差的软件一样，优秀的开发者也有可能实现出不够好的MapReduce算法。在MapReduce程序中，我们不仅要关注代码的简洁和可维护性，同时还要考虑到任务会在数百台机器的共享集群上处理TB级甚至PB级的数据，任务性能也需要格外地重视。同时，该作业与共享集群的机器上数以百计的任务存在竞争关系。一个好的设计可以带来几个数量级的性能提升，因此选择正确的设计来实现MapReduce算法就显得尤为重要。在深入讲解后面章节中的MapReduce设计模式之前，我们先来解释一下为什么将设计模式和MapReduce框架结合起来使用可以帮助我们解决问题，以及是如何得到这些启示的。

1.1　设计模式

近些年来，设计模式使开发者的工作变得更轻松。这些设计模式为解决问题提供了可复用的通用方法，开发者在遇到问题时可以花更少的时间来思考解决问题的策略，从而有更多的时间用来迎接新的挑战。与此同时，开发者积累的丰富经验也有了简洁的方式传递给新入门的开发者。

在软件工程的设计模式领域中，有一个重要里程碑，即《Design Patterns：Elements of Reusable Object-Oriented Software》一书（由Gamma等人所著），通常也被称为“四人组”（Gang of Four）的书。这本畅销书中没有一种模式是新发明的，而且很多模式都是使用了多年的。这本书经久不衰的秘诀在于，作者花了大量的时间记录和整理面向对象编程中最重要的设计模式。因为这本书出版于1994年，所以整理和收录的设计模式都来自于开发者之间口口相传、会议和杂志，以及当时还不太流行的互联网。

设计模式经受了时间的验证，并展示了正确的抽象层次：既避免了太具体，使得细节过于繁杂，从而难以裁剪来满足问题的需要，又不至于太泛泛，使得解决问题的一种模式需要包含大量的工作。这个层面的抽象产生的更大益处是，为开发者在日常交流和代码层面的交互提供了公共语言。简单地引用“抽象工厂”要比一遍遍地解释抽象工厂的原理更便于交流。而且，在读过他人实现的抽象工程代码后，也能同时领会到作者的意图。

MapReduce设计模式同样也是为问题和解决方案之间搭建桥梁的。MapReduce设计模式通过提供通用框架来解决数据计算问题，而不局限于特定领域。经验丰富的MapReduce开发者可以借此将积累的知识传授给新入门的开发者。这一点非常重要，因为MapReduce是一个正在快速成长的新技术，每天都会有新的开发者加入进来。MapReduce设计模式可以成为一起工作的团队之间的通用语言。建议其他开发者使用“reduce端连接”（reduce-side join）代替“map端复制连接”（map-side replicated join），要比分别解释两种机制的底层原理更加简洁与方便。

MapReduce设计模式的现状就像1994年以前设计模式在面向对象语言领域的情况一样。MapReduce设计模式的相关资料目前已经广泛分布在博客、类似StackOverflow的网站、技术类书籍以及世界各地的高级技术团队中。本书的目的不是提供全新的问题解决方案，而是将目前已经广泛应用的模式汇总整理起来，以方便大家分享。
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即使已经了解了设计模式，在真实的问题解决实践中，还需要仔细考虑设计模式所适用的场景。当尝试使用从本书或其他地方学到的设计模式来解决新的问题之前，请仔细考量该设计模式的“适用场景”。



在通常情况下，本书涉及的MapReduce设计模式是与平台无关的。MapReduce框架最初是在Google的论文中提出的，但其对应的代码并没有开源。目前已经有多个独立的系统（如Hadoop、Disco和Amazon Elastic MapReduce）实现了MapReduce框架，另外一些大型系统的查询语言（如MongoDB、Greenplum DB和Aster Data）也已经内置了对MapReduce的支持。虽然设计模式的初衷是通用性，但是本书中的MapReduce主要面向的是Hadoop平台。由于各个MapReduce实现都使用了相同的概念架构，因此很多设计模式可以应用在其他的MapReduce系统（如MongoDB）中。然而，各个MapReduce系统实现之间的细节差异也是不容忽视的。“四人组”书中的设计模式是使用C++语言编写的，但是开发者会发现这些概念在其他现代编程语言（如Ruby和Python）中也适用。本书中的设计模式也可以应用在Hadoop之外的其他MapReduce系统中。你可以参考本书中的示例代码来完成你的代码开发工作。

1.2　MapReduce简史

是什么触动我们写一本MapReduce设计模式的书呢？当前，社区的发展势头和广泛使用的设计模式已经积累到了一个关键点，使得汇总整理一份设计模式清单供开发者分享成为可能。在前几年，Hadoop的发展初期，还没有足够的这方面的经验积累。但MapReduce的发展速度超乎寻常。从2004年Google公开发布MapReduce的论文开始，到2012年为止，Hadoop已经成长为了被广泛采用的分布式数据处理的业界标准。

MapReduce的真实起源是存在争议的，但引领我们走向这个旅程的是2004年Jeffrey Dean和Sanjay Ghemawat发表的论文《MapReduce：Simplified Data Processing on Large Clusters》。这篇论文此后被广泛引用，它描述了Google如何通过拆分、处理和聚合来处理他们那些大到令人难以置信的数据集。

在这篇论文发表后不久，开源软件领域的先行者Doug Cutting开始为他的Nutch系统实现其分布式的MapReduce框架，Nutch系统的目标是实现一个开源的搜索引擎。随着时间的推移以及后续Yahoo!的持续投入，Hadoop从Nutch中独立出来，并最终成为Apache Foundation的顶级项目。时至今日，大量的独立开发者和组织都加入到了Hadoop社区，并为其贡献代码，这些使得每一个Hadoop新版本的发布都有新增功能和性能提升。

此外，基于Hadoop的一些开源系统也在蓬勃发展。其中比较著名的包括Pig、Hive、HBase、Mahout和ZooKeeper。Doug Cutting和Hadoop社区的专家多次提到，Hadoop已经成为了分布式处理中分布式操作系统的核心部件。在本书中，我们将以Hadoop生态系统中Java版的MapReduce为基础，来解释我们的示例。在某些章节中，我们还会将MapReduce设计模式与相似的Pig或Hive SQL实现进行比较。

1.3　MapReduce和Hadoop简介

本节主要向读者简单介绍Hadoop中的MapReduce框架，因为本书的示例代码都是基于Hadoop的。想要更加深入地了解Hadoop的读者可以参考Tom White的《Hadoop：The Definitive Guide》一书以及Apache Hadoop的官方网站。这些资料将帮助你简单地部署一个开发环境或生产环境来验证本书的示例代码。

Hadoop MapReduce作业被分成一系列运行在分布式集群中的map任务
 和reduce任务
 。每个任务都工作在被指定的小的数据子集上，因此负载是遍布集群中各个节点上的。map任务主要负责数据的载入、解析、转换和过滤。每个reduce任务负责处理map任务输出结果的一个子集。然后，reducer任务从mapper任务处复制map任务的中间数据，进行分组和聚合操作。从简单的数值聚合到复杂的关联操作以及笛卡儿积操作，MapReduce通过如此简洁的架构来解决范围广泛的诸多问题，这确实让人难以置信。

MapReduce作业的输入是一系列存储在Hadoop分布式文件系统
 （Hadoop Distributed File System，HDFS）上的文件。在Hadoop中，这些文件通过输入格式
 （input format）被分成了一系列的输入split（input split）。输入split可以看作是文件在字节层面的分块表示，每个split由一个map任务负责处理。

Hadoop中的每个map任务可以细分成4个阶段：record reader、mapper、combiner和partitioner。map任务的输出被称为中间键和中间值，会被发送到reducer做后续处理。reduce任务可以分为4个阶段：混排
 （shuffle）、排序
 （sort）、reducer和输出格式
 （output format）。map任务运行的节点会优先选择在数据所在的节点，因此，一般可以通过在本地机器上进行计算来减少数据的网络传输。

record reader

record reader通过输入格式将输入split解析成记录。record reader的目的是将输入数据解析成记录，但不负责解析记录本身。它将数据转换为键/值（key/value）对的形式，并传递给mapper处理。通常键是数据在文件中的位置，值是组成记录的数据块。定制record reader已经超出了本书的讨论范围，因此我们假设读者已经有合适的record reader来解析需要处理的数据。

map

在mapper中，用户定义的map代码通过处理record reader解析的每个键/值对来产生0个或多个新的键/值对结果。键/值的选择对MapReduce作业的完成效率来说非常重要。键是数据在reducer中处理时被分组的依据，值是reducer需要分析的数据。如何选择键/值对的更多细节会在本书后面的设计模式中进行详细解释。两个不同的MapReduce设计模式之间的一个重要区别就在于键/值对的语义。

combiner

combiner是一个可选的本地reducer，可以在map阶段聚合数据。combiner通过执行用户指定的来自mapper的中间键对map的中间结果做单个map范围内的聚合。例如，一个聚合的计数是每个部分计数的总和，用户可以先将每个中间结果取和，再将中间结果的和相加，从而得到最终结果。在很多情况下，这样可以明显地减少通过网络传输的数据量。在网络上发送一次（hello world，3）要比三次（hello world，1）节省更多的字节量。因为combiner的应用广泛，所以我们将在后续的模式中对其进行更深入的讲解。很多新Hadoop代码开发者可能会忽视combiner，但通常combiner可以产生特别大的性能提升，并且没有副作用。我们将在后续的章节中指出哪些模式可以通过使用combiner得到优化，以及哪些模式是不能使用combiner的。combiner不能保证执行，因此不能作为整个算法的一部分。

partitioner

partitioner的作用是将mapper（如果使用了combiner的话就是combiner）输出的键/值对拆分为分片（shard），每个reducer对应一个分片。默认情况下，partitioner先计算目标的散列值（通常为md5值）。然后，通过reducer个数执行取模运算key.hashCode()%
 （reducer
 的个数）。这种方式不仅能够随机地将整个键空间平均分发给每个reducer，同时也能确保不同mapper产生的相同键能被分发至同一个reducer。用户可以定制partitioner的默认行为，并可以使用更高级的模式，如排序。当然，一般情况下是不需要改写partitioner的。对于每个map任务，其分好区的数据最终会写入本地文件系统，等待其各自的reducer拉取。

混排和排序

reduce任务开始于混排和排序这一步骤。该步骤主要是将所有partitioner写入的输出文件拉取到运行reducer的本地机器上，然后将这些数据按照键排序并写到一个较大的数据列表中。排序的目的是将相同键的记录聚合在一起，这样其所对应的值就可以很方便地在reduce任务中进行迭代处理。这个过程完全不可定制，而且是由框架自动处理的。开发人员只能通过自定义Comparator对象来确定键如何排序和分组。

reduce

reducer将已经分好组的数据作为输入，并依次为每个键对应分组执行reduce
 函数。reduce
 函数的输入是键以及包含与该键对应的所有值的迭代器。在后文介绍的模式中，我们将看到在这个函数中有很多种处理方法。这些数据可以被聚合、过滤或以多种方式合并。当reduce
 函数执行完毕后，会将0个或多个键/值对发送到最后的处理步骤——输出格式。和map函数一样，因为reduce
 函数是业务处理逻辑的核心部分，所以不同作业的reduce
 函数也不相同。

输出格式

输出格式获取reduce函数输出的最终键/值对，并通过record writer将它写入到输出文件中。每条记录的键和值默认通过tab分隔，不同记录通过换行符分隔。虽然一般情况下可以通过自定义实现非常多的输出格式，但是，不管是什么格式，最终的结果都将写到HDFS上。和record reader一样，如何定制输出格式不在本书的讨论范围，因为那是对I/O的简单处理。

1.4　Hadoop示例：单词计数

在介绍完MapReduce的整个处理过程之后，让我们来看一个简单的示例：单词计数（Word Count）。“单词计数”程序是一个典型的MapReduce示例，因为它既简单，又很适合使用MapReduce高效地处理。很多人会抱怨说“单词计数”作为示例已经被用过太多次了，希望本书后面的内容能弥补这一点！

在这个特定的示例中，我们将对StackOverflow网站上用户提交的评论进行单词计数。网页中Text域的内容将被抽取出来并做一些预处理，然后我们再计算每个词出现的次数。这个数据集中的示例记录如下：


<row Id="8189677" PostId="6881722" Text="Have you looked at Hadoop?" 
CreationDate="2011-07-30T07:29:33.343" UserId="831878" />



这条记录是StackOverflow的第8 189 677条评论，贴子数为6 881 722，用户数是831 878。PostId
 的数量和UserId
 数量作为外键可以和数据集中的其他部分数据进行关联。我们将在本书的第5章介绍如何实现这种关联。

我们分析的第一块代码是驱动程序（driver）部分。驱动程序的作用将MapReduce作业的所有组件组合起来然后提交执行。这些代码一般都是通用的并且被作为“通用模板”。在后面介绍的编程模式中你会看到，我们大部分的驱动程序都是相同的。

下面这些代码演变自Hadoop Core代码中的“Word Count”示例。


import java.io.IOException;   
import java.util.StringTokenizer;   
import java.util.Map;  
import java.util.HashMap;  

import org.apache.hadoop.conf.Configuration;   
import org.apache.hadoop.fs.Path;  
import org.apache.hadoop.io.IntWritable;   
import org.apache.hadoop.io.Text;  
import org.apache.hadoop.mapreduce.Job;  
import org.apache.hadoop.mapreduce.Mapper;  
import org.apache.hadoop.mapreduce.Reducer;  
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input.FileInputFormat;   
import org.apache.hadoop.mapreduce.lib.output.FileOutputFormat;  
import org.apache.hadoop.util.GenericOptionsParser;   

import org.apache.commons.lang.StringEscapeUtils;   

public class CommentWordCount {  

  public static class WordCountMapper  
      extends Mapper<Object, Text, Text, IntWritable> {  
           ...   
  }  

  public static class IntSumReducer  
      extends Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {  
            ...   
  }  
  public static void main(String[] args) throws Exception {   
    Configuration conf = new Configuration();  
    String[] otherArgs = new GenericOptionsParser(conf, args).getRemainingArgs();   
    if (otherArgs.length != 2) {  
      System.err.println("Usage: CommentWordCount <in><out>";
      System.exit(2);  
    }  

    job job = new Job(conf, "StackOverflow Comment Word Count");   
    job.setJarByClass(CommentWordCount.class);   
    job.setMapperClass(WordCountMapper.class);   
    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);  
  }   
}



驱动程序的作用是协调整个任务。main
 函数中的前几行代码都是在解析命令行输入参数。然后，开始设置job
 对象的参数，包括计算过程中用到的类以及输入、输出路径。这就是驱动程序的全部！最重要的一点是要确保设置的类名和你编写的类名是一致的，并且输出的键、值类型和mapper定义的一致。

在后面介绍的不同模式中，上述代码里唯一会变化的是job.setCombinerClass方法。某些情况下，因为reducer的特性，combiner将不会被用到。在另外一些情况下，combiner类将不同于reducer类。不过在“单词计数”程序中，使用combiner会非常高效，并且启用起来非常简单。

接下来看mapper代码是如何解析和准备文本的。当标点符号和随机文本被清理掉后，文本字符串将被分割成一个单词列表。然后，产生的中间键是每个单词，其对应的值为“1”，这表示这个单词已出现过一次。即使一个单词在一条记录中出现了两次，输出的依然是键=该单词、值=1，不过会有两个这样的键/值对，这些键/值对将在后面处理。最终，所有这些键对应的值汇总求和就能得到每个单词出现的总次数。


public static class WordCountMapper  
      extends Mapper<Object, Text, Text, IntWritable> {  
  private final static IntWritable one = new IntWritable(1);  
  private Text word = new Text();  

  public void map(Object key, Text value, Context context)   
              throws IOException, InterruptedException {  
    // Parse the input string into a nice map  
    Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value.toString());   

    // Grab the "Text" field, since that is what we are counting over  
    String txt = parsed.get("Text");  

    // .get will return null if the key is not there  
    if (txt == null) {   
       // skip this record  
          return;   
    }  

    // Unescape the HTML because the data is escaped.  
    txt = StringEscapeUtils.unescapeHtml(txt.toLowerCase());  

    // Remove some annoying punctuation  
    txt = txt.replaceAll("'", ""); // remove single quotes (e.g., can't)   
    txt = txt.replaceAll("[^a-zA-Z]", " "); // replace the rest with a space  

    // Tokenize the string by splitting it up on whitespace into   
    // something we can iterate over,  
    // then send the tokens away  
    StringTokenizer itr = new StringTokenizer(txt);  
    while (itr.hasMoreTokens()) {  
      word.set(itr.nextToken());   
      context.write(word, one);  
    }   
  }  
}



第一个函数MRDPUtils.transformXmlToMap
 是一个辅助函数，它按照通用的方式逐条解析StackOverflow数据。我们后面的示例中会经常用到它。其基本原理是读入一条StackOverflow的XML（这是一种很容易预测的格式）文件中的记录，然后将XML的属性和其值保存在一个Map
 中。

接下来，请注意WordCountMapper
 类。这部分代码会比驱动程序稍微复杂些。我们会看到大部分工作是在mapper中完成的，因此，第一个需要重点关注的就是它的父类类型：


Mapper<object,Text,Text,IntWritable>



4个输入分别对应于输入键、输入值、输出键以及输出值的类型。在本示例中，我们并不关注输入键，故将其类型定义为Object
 。由于数据是按行从文本文档中读入的，因此，输入值的类型是Text
 （Hadoop中一种特殊的String
 类型）。因为我们是把单词作为键，出现次数作为值，所以输出键和输出值的类型被分别定义成Text和IntWritable。
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mapper输入的键、值数据类型是在作业配置的FileInputFormat
 中定义的。默认实现是TextInputFormat
 。TextInputFormat
 的键是LongWritable
 对象，表示截至目前从文件中读入的字节数；其值是Text
 对象，表示从文本中读入的一行记录。如果使用不同的输入格式，那么很可能需要改变这些键/值的数据类型。



直到调用StringTokenizer
 之前，所做的事情都是清理字符串。首先，由于原始数据中的字符串是按照XML的格式存储的，因此需要先将字符串提取出来。然后，再剔除那些无用的标点符号。例如，Hadoop
 !和Hadoop
 ?应该等同于Hadoop
 。最后，对于每一个token（即记号），将会输出该记号和数字1，即表明该记号出现了1次。框架将会接下来对这些键/值对进行混排和排序，然后交由reduce任务处理。

最后，我们来分析reducer代码，这部分代码相对简单。对于每个键分组都会调用reduce
 函数，在本例中键为单词。然后，reduce
 函数将迭代处理该键对应的所有值，即将值进行求和，在本例中值为单词的出现次数。得到的结果就是该单词出现的总次数。


public static class IntSumReducer  
      extends Reducer<Text, IntWritable, Text, IntWritable> {  
  private IntWritable result = new IntWritable();  

  public void reduce(Text key, Iterable<IntWritable> values,   
          Context context) throws IOException, InterruptedException {  
    int sum=0;  
    for (IntWritable val : values) {  
       sum += val.get();  
    }  

     result.set(sum);  
     context.write(key, result);  
  }  
}



在本例的mapper中，输入、输出类型是通过父类模板定义的。和mapper一样，reducer定义中也包括以下四个类型：输入键、输入值、输出键和输出值。输入键和输入值的数据类型必须和mapper
 的输出键及输出值类型一致。输出键、输出值数据类型必须和作业配置的FileOutputFormat
 一致。在本例中，使用默认的TextOutputFormat
 格式，TextOutputFormat
 可以把任意两个Writable
 对象作为输出。


reduce
 函数的很多签名有别于map
 函数：reduce
 函数有一个Iterator
 （迭代器），它包含的是所有的值，而不是单个值。这意味着你可以通过迭代的方式处理一个键所对应的所有值，而不是一次只能处理一个。对于绝大部分MapReduce作业中的reducer来说，键通常都是非常重要的，但mapper中的输入键则不然。

所有传给context.write
 的数据最终都会写到一个输出文件中。每个reducer将创建一个文件，因此，如果想要把结果合并到一起，则还需要在最后增加一个合并它们的处理步骤。

现在我们已经掌握了一个简单的示例，下面让我们深入学习一些设计模式！

1.5　Pig和Hive

在Hadoop生态系统中有了Hive和Pig这类工具，对MapReduce设计模式没有太强烈的需求。但我们还是想借本书的开始部分解释为什么MapReduce设计模式依然如此重要。

Pig和Hive是对MapReduce更高层次的抽象。虽然它们提供的接口与“map”和“reduce”无关，但实际上它们会将较高级的语言翻译成一组MapReduce作业。就像关系型数据库管理系统（RDBMS）中的查询计划器（query planner）会将SQL语句解析成对数据的实际操作一样，Hive和Pig也是将它们各自的语言翻译成MapReduce操作。

在本书相关章节中可以看到，相对于用Java写的原生Hadoop实现，使用Pig和SQL（或HiveQL）将更为简洁。例如，用Java实现一个全排序，可能要写上几页代码，但用Pig只需要几行。

既然Hadoop提供了像Pig和Hive这样的工具给我们选择，为什么还要用Java去实现MapReduce？为什么用几行代码就能实现的功能，本书作者要花时间解释如何用几百行代码实现？目的是什么？这里有两个核心原因。

首先，对于像MapReduce这样的系统，了解其底层的工作原理具有理论价值。如果开发者知道Pig是如何执行reduce端连接操作的，那么在使用时将会做出更明智的选择。不理解MapReduce原理，只知道如何使用Pig和Hive，在某些情况下可能会导致危险情况的发生。尽管你得益于高层次的接口，但这并不意味着你可以忽视底层的细节。大规模的MapReduce集群就像重型机械一样，需要得到足够的重视。

其次，Pig和Hive在功能的完整性以及成熟度上目前还有所欠缺（截至2012年）。很显然，它们还没有完全发挥出自己的潜能。目前，它们根本不能像Java写的MapReduce那样解决所有的问题。随着时间的推移，伴随着bug的修复、新特性的增加以及重要版本的发布，这种现状将会改变。假设，基于Pig v0.6，你所在的机构可用Pig实现50%的分析工作。那么，基于Pig v0.9，这个比例将增加到90%。随着一个个新版本的发布，会有越来越多的工作可以通过高级抽象方法实现。但是在软件工程中有一个有趣的趋势：不能通过高级抽象方法解决的最后10%的问题，有可能是最关键的和最具挑战性的。此时，像Java这样的工具是解决这些问题最好的选择。就像在有些时候依然必须使用汇编语言一样！

如果可以，请使用Pig或Hive编写你的MapReduce。使用这种高级抽象语言写MapReduce的主要好处在于可读性、可维护性、开发时间及自动调优方面。然而对于常见的性能下降问题，我们很少会考虑Pig和Hive的间接影响。Pig和Hive的分析是按批处理的方式运行，本身就需要耗费好几分钟，那么，耗费的一两分钟真的不重要吗？在大部分情况下，Pig或Hive的查询计划优化器在优化代码上会比你做得更好。但在小部分情况下，因为Pig和Hive多消耗的几分钟十分重要，此时应该使用Java写MapReduce。

Pig和Hive对MapReduce设计模式的影响可能比其他工具更大。它们需要的新特性，有可能成为一种MapReduce设计模式。同时，随着越来越多MapReduce设计模式的开发，一些流行的模式也将在高层次抽象中成为重要操作。

Pig和Hive有自己的模式，并且随着更多问题被解决，专家们记录的模式也会越多。虽然Hive从发展了几十年的SQL模型中获得了益处，但是并不是所有的SQL模式都适用于Hive，反之亦然。当然，如果这些平台越来越受欢迎，相关的手册和设计模式书籍就会出现。








第2章　概要模式

用户的数据是庞大浩繁的，并且每天都会有新的数据产生并进入到系统中。本章将聚焦的设计模式可以产生数据的高层次概要视图，从而使用户可以看到仅从本地记录集所不能看到的全貌信息。概要分析是将相似数据分组到一起并执行类似统计计算、索引生成或者简单计数等后续的分析操作。

计算基于分组的聚合是从你的数据集中抽取有价值信息的有效方法。例如，你可能希望分别计算你的店铺在各个州的盈利总额，或者计算你的网站基于人口统计学上的平均登陆时间。通常典型的场景为：当你得到了一份新的数据集时，概要分析可以帮助你评估出哪些指标是有吸引力的，或者哪些数据是独特的，以及哪些维度需要更进一步深入的分析。

本章涉及的设计模式有数值概要
 （numerical summarization）、倒排索引
 （inverted index）以及计数器计数
 （counting with counter）。相对于本书中的其他设计模式，概要模式要更接近简单的MapReduce应用。这是因为基于键将数据分组是MapReduce范型的核心功能：所有的键被分组并汇总在reducer中。如果你将分组的键作为mapper的输出键，MapReduce框架会自动按组处理键。

2.1　数值概要

2.1.1　模式描述

数值概要模式是计算数据聚合统计值的一般性模式，本节会详细探讨。不要被其看似简单的外表所迷惑！对于合理使用combiner以及理解你正在做的计算来讲，数值概要模式是极为重要的。

目的

基于某个键将记录分组，并对每个分组计算一系列的聚合值，从而得到较大数据集的高层次视图。

假设θ
 是一个通用的数值概要函数，我们想将θ
 应用于某个值的列表（v
 1
 ,v
 2
 ,v
 3
 ,…,vn

 ），从而得到一个输出值λ
 ，即λ
 =θ
 （v
 1
 ,v
 2
 ,v
 3
 ,…,vn

 ）。θ
 可以是最小值、最大值、平均值、中位数以及标准差。

动机

在这个大数据时代，很多数据集已经大到无法通过人工遍历阅读的方式找出其真正含义了。例如，如果你的网站日志将用户登陆网站、输入查询以及执行其他特定操作的动作都一一记录下来，通过使用文本阅读器将TB级的日志信息通读并从中发现用户真实的使用习惯将是一个非常困难的事情。如果每天按小时对用户登陆信息进行分组，对每个分组的记录进行累加，那么你可以绘制出这些累加计数的直方图，从而识别出在什么时间段你的网站用户会更活跃。同样，如果你将广告按类型分组，就可以发现哪种类型的广告会具有更高的点击率。或许你可以基于广告在不同时间段的效果来确认广告循环展示的策略。以上所有问题都可以通过计算数据集数值概要得到的高层次视图来解答。

适用场景

数值概要应用的场景需要满足以下两点。


	要处理的是数值数据或者计数。

	数据可以按某些特定的字段分组。



结构

图2-1显示了MapReduce中数值概要计算的基本流程。MapReduce过程的每一个详细分解说明如下。


	mapper的输出键包含需要进行分组操作的所有字段，值包含所有相关的数值字段。想象mapper创建了一张关系表，表的列对应于要执行函数θ
 的每个字段，表的行则包含mapper输出的每一条记录。mapper输出的值包含每个列的字段值，这个值与输出键一起确定一张完整的表。每个表都是MapReduce的分组功能创建。
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分组操作通常涉及将输入数据的一个大的子集传输到最终的reduce端。通常每一条输入记录经过map阶段的处理后都会被输出。因此只选取分析所必须的字段作为mapper的输出会减少传输到reduce端的数据量，同时需要对输入记录任意可能的异常数据做适当的处理。
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图2-1　数值概要模式的结构


	对很多数值概要函数来说，combiner可以极大地减少通过网络传输到reduce端的中间键/值对的数量。如果函数θ
 满足结合律和交换律，就可以通过使用combiner来达到减少中间结果数据传输量的目标。也就是，如果你可以任意地改变值的顺序，并且可以随意地将计算进行分组，那么你就可以使用combiner。我们将在下一节中通过示例详细讨论combiner的用法。

	很多数值概要函数通过定制partitioner来实现更优的将键/值对分发到n
 个reduce任务。这样的需求场景会比较少，但如果任务的执行时间要求很高，数据量非常大，且存在数据倾斜的情况，定制partitioner将是非常有效的解决方案。
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定制partitioner通常会被忽视，但是通过花时间分析输出键的分布并基于分布情况来确定分区，可以提高分组操作（或是其他相关操作）的执行效率。如果启动100个reduce任务，其中80个在30秒内完成，而其余20个则用了25分钟的话，那么效率就不高。




	reducer接收一组数值（v
 1
 ,v
 2
 ,v
 3
 ,...,vn

 ）来执行函数λ
 =θ
 (v
 1
 ,v
 2
 ,v
 3
 ,...,vn

 )，这组数值与其对应的分组键相关联。得到的λ
 即是给定输入键的输出结果。



结果

任务的输出由一系列的part文件组成，在part文件中，每个reducer输入分组对应一条记录。每条记录都是由键及其对应的聚合值组成的。每条记录中包含reducer的键和其所有对应的聚合值。

已知应用

单词记数

MapReduce世界的“Hello World”程序。程序输出文档中的每一个单词为键，对应值为“1”，并基于键进行分组。然后在reduce阶段将这些整数做加法，对每一个单词输出其内容和总计次数。单词计数应用的示例程序在第1章中可以看到。

记录记数

一个非常常用的分析，对特定时间间隔（每周、每天、每小时等）计算数据每个时间周期内的数据流速。

最大值/最小值/计数

一种（常用的）分析，确定最小值、最大值或者某一特定事件的计数值，例如用户第一次发表评论的时间、用户最后一次发表评论的时间或者指定时间段内用户发表评论的数目。你不需要在一次聚合操作中计算出所有这三个聚合值，对这里列出的其他实例也是一样，只需要计算你感兴趣的结果就可以。

平均值/中位数/标准差

与计算最小值、最大值以及计数类似，但由于这些操作不满足结合律，因此实现起来不是那么的直接。这三者都可以使用combiner，但与之前简单的重复使用reducer实现不同，需要使用更为复杂的方式来达到目标。

类似用法


SQL


数值聚合模式在SQL中对应的操作是分组操作（GROUP BY
 ）后做聚合：


SELECT MIN(numericalcol1), MAX(numericalcol1),   
         COUNT(*) FROM table GROUP BY groupcol2;




Pig


在GROUP ... BY
 表达式后，使用FOREACH ... GENERATE
 ：


b = GROUP a BY groupcol2;  
c = FOREACH b GENERATE group, MIN(a.numericalcol1),  
        MAX(a.numericalcol1), COUNT_STAR(a);



性能分析

应用本章设计模式的作业在使用了适当的combiner时性能是可以得到保障的。这些类型的操作是MapReduce最初设计的基础功能。与本书的大多数设计模式类似，开发者需要关注设置合适的reduce数目，并注意在每个reduce分组中可能的数据倾斜。也就是说，如果相对于其他键来说，某个特定的键如果产生了非常多的中间键/值对，其对应的reducer任务相对于其他键的reducer就需要完成更多的工作。

2.1.2　数值概要示例

最小值、最大值与计数示例

计算最小值、最大值或者某个特定字段的计数是数值概要模式中最经典的应用。在对键进行分组操作之后，reducer程序只需要简单地遍历每个分组的所有值，找出其对应的最小值、最大值亦或是执行内容的计数。对于满足结合律和交换律的操作，combiner操作可以被用来极大地缩减需要shuffle到reduce端的中间键/值对数目。如果实现正确，你可以复用reduce端的代码作为combiner。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：对于给定的一个用户评论的列表，确定每个用户第一次和最近一次评论的时间以及这个用户所有的评论数。



MinMaxCountTuple
 代码
 　MinMaxCountTuple
 是存储3个值的Writable
 对象。这个类被用作mapper端的输出值。虽然这些值可以通过将字段使用分隔符连接的方式存入一个Text对象中，但是实现一个定制的Writable
 类将会是一种更好的方式。一方面可以更简洁，另一方面在reduce阶段获取这些值时也可以不需要担心字符串的解析问题。这些定制的可写（writable）对象可以用在这个模式的其他示例代码中。以下就是MinMaxCountTuple
 类型可写对象的一个实现。本章的其他可写对象也有类似的实现，出于篇幅的考虑，我们省略了其他可写对象的实现。


public class MinMaxCountTuple implements Writable {   
    private Date min = new Date();  
    private Date max = new Date();   
    private long count = 0;  

    private final static SimpleDateFormat frmt = new SimpleDateFormat(   
           "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSS");  

    public Date getMin() {  
        return min;  
    }  

    public void setMin(Date min) {   
        this.min = min;  
    }  

    public Date getMax() {   
        return max;  
    }  

    public void setMax(Date max) {   
        this.max = max;  
    }  

    public long getCount() {   
        return count;  
    }  

    public void setCount(long count) {   
        this.count = count;  
    }  

    public void readFields(DataInput in) throws IOException {   
       // Read the data out in the order it is written,  
        // creating new Date objects from the UNIX timestamp  
        min = new Date(in.readLong());  
        max = new Date(in.readLong());  
        count = in.readLong();  
    }  

    public void write(DataOutput out) throws IOException {  
        // Write the data out in the order it is read,   
        // using the UNIX timestamp to represent the Date   
        out.writeLong(min.getTime());   
        out.writeLong(max.getTime());   
        out.writeLong(count);  
    }  

    public String toString() {  
        return frmt.format(min) + "\t" + frmt.format(max) + "\t" + count;  
    }  
}




mapper
 代码
 　mapper将通过抽取每一个输入记录中的XML属性来重新处理我们的输出值：评论的创建数据和用户ID。输入键将被忽略。评论的创建数据被解析后，会存入一个Java的Date对象中，以方便后续的combiner和reducer在比较中使用。mapper的输出键是用户ID，值是我们将来要输出的三个列：最小日期、最大日期和用户评论的总数。这三个字段存储在定制的MinMaxCountTuple
 类型的Writable
 对象中，其中前两个字段作为Date
 类型存储，最后一列使用long
 类型存储。这些字段的名字在reducer中有明确的含义，但无法真正反映出数据在mapper中是如何使用的，但是我们希望在mapper和reducer中使用相同的数据类型。在map端，我们将最小日期和最大日期都设置成了评论的创建日期。日期输出了两次，这样我们可以利用后面讲到的combiner优化的优势。第三列是计数1，表示我们知道这个用户评论了一次。最后，所有的计数将在reduce端进行汇总，计算出最小日期、最大日期以及评论总数。


public static class MinMaxCountMapper extends   
 Mapper <Object, Text, Text, MinMaxCountTuple> {  

 // Our output key and value Writables  
 private Text outUserId = new Text();  
 private MinMaxCountTuple outTuple = new MinMaxCountTuple();  

 // This object will format the creation date string into a Date object  
 private final static SimpleDateFormat frmt =   
                         new SimpleDateFormat("yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSS");  

public void map(Object key, Text value, Context context)   
        throws IOException, InterruptedException {  

    Map <String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());  

    // Grab the "CreationDate" field since it is what we are finding  
    // the min and max value of  
    String strDate =   parsed.get("CreationDate");  

      // Grab the "UserID" since it is what we are grouping by  
      String userId = parsed.get("UserId");   
      // Parse the string into a Date object   
      Date creationDate = frmt.parse(strDate);  

      // Set the minimum and maximum date values to the creationDate  
      outTuple.setMin(creationDate);  
      outTuple.setMax(creationDate);  

      // Set the comment count to 1  
      outTuple.setCount(1);  

      // Set our user ID as the output key  
      outUserId.set(userId);  

      // Write out the hour and the average comment length  
      context.write(outUserId, outTuple);  
    }  
}




reducer
 代码
 　reducer遍历（一个键对应的）所有值得到其最小日期、最大日期并计算次数的总和。我们在代码开始处对每一个输入的分组初始化其输出结果。对这个组中的每一个值，如果输出结果的最小值没有设置，或者是这个值小于当前的最小值，我们就将结果的最小值设置为当前的输入值。计算最大值的逻辑是相同的，只是在比较的过程中使用了大于的操作符。每一个值的计数被加到一个总计数上，类似于前面章节中介绍的单词计数示例。在确定了整个输入数据的最小日期和最大日期之后，最终计数会被设置成我们的输出值。然后，输入的键会跟输出值一起被写入文件系统。


public static class MinMaxCountReducer extends   
Reducer <Text, MinMaxCountTuple, Text, MinMaxCountTuple> {  

// Our output value Writable  
private MinMaxCountTuple result = new MinMaxCountTuple();   

public void reduce(Text key, Iterable <MinMaxCountTuple> values,  
          Context context) throws IOException, InterruptedException {  

     // Initialize our result  
     result.setMin(null);   
     result.setMax(null);   
     result.setCount(0);   
     int sum=0;  

      // Iterate through all input values for this key  
      for (MinMaxCountTuple val : values) {  
          // If the value's min is less than the result's min   
          // Set the result's min to value's  
          if (result.getMin() == null ||   
               val.getMin().compareTo(result.getMin())  < 0) {  
          result.setMin(val.getMin());  
      }  
      // If the value's max is more than the result's max  
      // Set the result's max to value's  
      if (result.getMax() == null ||   
             val.getMax().compareTo(result.getMax()) > 0) {  
          result.setMax(val.getMax());  
      }  

       // Add to our sum the count for value  
       sum += val.getCount();  
    }  

     // Set our count to the number of input values  
      result.setCount(sum);  
      context.write(key, result);  
    }  
}




combiner
 优化
 　刚刚给出的reducer实现可以用作这个作业的combiner。因为我们只关注计数、最小日期和最大日期，所以不必将同一个用户的多个评论都发送到reducer。每个本地map任务可以计算自己的最小和最大评论日期，而不影响整个计算的最终结果。计数操作满足结合律和交换律，因此不会受使用combiner的影响。


数据流视图
 　图2-2展示了mapper、combiner和reducer之间的数据流，帮助我们理解各个操作之间的相互关系。出于简洁的考虑，在保持概念不变的前提下，我们使用了数字值代替日期。combiner可能会作用于同一个mapper中的每一个高亮显示的输出分组，通过前两列确定其最小值和最大值，同时将同一分组行数相加。然后combiner将最小值与最大值和新的计数一起输出。即使没有combiner对输入数据做处理，我们仍然可以在reduce阶段得到正确的计算结果。
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图2-2　使用combiner的最大值/最小值/计数的MapReduce数据流

平均值示例

要计算平均值，对每一个分组我们需要计算两个值：要计算平均值的值的总和；得到总和需要的值的数目。可以很轻松地得到这两个值，只要在reduce端遍历每一个输入值时加和并记录一个计数值就可以。完成遍历后，用总和除以计数就可以得到平均值。但是按照这种方式我们不可以使用相同的reducer实现来作为combiner使用，因为平均值的计算是不满足结合律的。为解决这个问题，我们在mapper端输出数据的两个“列”：计数和平均值。对每一个输入记录来说，其对应的输出是“1”和输入字段的值。reducer可以通过将“计数”和“平均值”相乘得到当前的总和，通过将“计数”字段相加得到总的计数。然后用当前的总和除以当前的总计数得到需要计算的平均值。通过这种迂回的算法，reducer代码就可以用作combiner，因为结合律是满足的。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定用户的评论列表，按天计算每小时的平均评论长度。


mapper
 代码
 　mapper将处理每一个输入记录，并基于一天的时间计算出其平均评论长度。输出键是通过解析创建日期的XML属性得到的小时。输出值包含两列，一列是评论的计数，一列是这个小时平均的评论长度。因为mapper操作每次处理一条记录，所以输出的计数就是1，平均长度即是当前评论的长度。这两个值通过定制的CountAverageTuple Writable
 类型输出。这个类型包含两个浮点值、一个计数和一个平均值。


public static class AverageMapper extends  
           Mapper <Object, Text, IntWritable, CountAverageTuple> {  

    private IntWritable outHour = new IntWritable();  
    private CountAverageTuple outCountAverage = new CountAverageTuple();   
    private final static SimpleDateFormat frmt = new SimpleDateFormat(  
            "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSS");  

    public void map(Object key, Text value, Context context)  
            throws IOException, InterruptedException {  

        Map <String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());  

        // Grab the "CreationDate" field,  
        // since it is what we are grouping by  
        String strDate = parsed.get("CreationDate");  

        // Grab the comment to find the length  
        String text = parsed.get("Text");  

        // get the hour this comment was posted in  
        Date creationDate = frmt.parse(strDate);  
        outHour.set(creationDate.getHours());  

        // get the comment length  
        outCountAverage.setCount(1);  
        outCountAverage.setAverage(text.length());  

        // write out the hour with the comment length  
        context.write(outHour, outCountAverage);  
    }  
}




reducer
 代码
 　reducer代码遍历同一个小时内的所有值，并保留两个局部变量：当前的计数和当前的总和。对每一个值，将计数乘以平均值再跟当前的总和相加（得到新的总和）。计数值则只是简单地与当前计数值相加。遍历完成后，输出键与计数和平均值一起被写入文件系统，其中平均值是通过当前总和与当前计数相除得到的。


public static class AverageReducer extends   
            Reducer <IntWritable, CountAverageTuple,  
                  IntWritable, CountAverageTuple> {  

    private CountAverageTuple result = new CountAverageTuple();  

    public void reduce(IntWritable key, Iterable <CountAverageTuple> values,   
            Context context) throws IOException, InterruptedException {  

        float sum = 0;   
        float count = 0;  

        // Iterate through all input values for this key  
        for (CountAverageTuple val : values) {  
            sum += val.getCount() * val.getAverage();   
            count += val.getCount();  
        }  

        result.setCount(count);  
        result.setAverage(sum / count);  
        context.write(key, result);  
    }  
}




combiner
 优化
 　在计算平均值的过程中，当计数和平均值被一起输出时，reducer代码可以被用作combiner。计算平均值的操作是不满足结合律的，但是如果在reducer的输出结果中包含计数值，计数值和平均值相乘可以得到reduce阶段最终的总和。如果不在输出结果中包含计数，就不能使用combiner，因为平均值的平均值与真实的平均值是不同的。通常，将计数与平均值一起输出到文件系统不是问题。但是如果计数的输出会阻碍分析的过程，可以通过下面所示的方法实现一个与reducer几乎相同的combiner来将这个计数省略。这两个类唯一的区别就是reducer输出平均值的结果时不需要同时输出计数。


数据流视图
 　图2-3展示了mapper、combiner和reducer之间的数据流，帮助我们理解各个操作之间的相互关系。combiner可能会作用于同一个mapper中的每一个高亮显示的输出分组，确定其平均值并与对应于这个分组行数的计数一起输出。即使没有combiner对输入数据做处理，我们仍然可以在reduce阶段得到正确的计算结果。

中位数与标准差

相对于前面的示例来说，计算中位数和标准差要更复杂一些。因为这两个计算是不满足结合律的，所以不能像之前那样轻松地得到combiner的益处。中位数是将数据集分成高和低两部分的那个数值。这要求数据集是完整的，并且是混排过的。同时数据必须是经过排序的，这一点在MapReduce上实现起来不那么直接，因为MapReduce框架本身是不对值做排序的。
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图2-3　求平均值示例的数据流

标准差显示了数据相对于平均值的变化情况，因此需要在简化之前计算出数据的平均值。计算标准差最简单的方式是将列表中的值复制到一个临时的列表中，进而找到中位数或者通过遍历这个集合确定其标准差。对于大的数据集，这种实现方式可能会带来Java堆空间溢出的问题，因为每个输入分组中的每个值都要复制到内存中。我们将在下一个示例中演示这个问题。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：对于给定的用户评论列表，确定其一天按小时的评论长度的中位数和标准差。


mapper
 代码
 　mapper将通过处理每条输入记录来计算一天中每小时的中位数评论长度。输出键是一天的小时值，通过解析XML的CreationDate
 属性得到。输出值只有一个值：评论长度。


public static class MedianStdDevMapper extends   
        Mapper <Object, Text, IntWritable, IntWritable> {  

    private IntWritable outHour = new IntWritable();  
    private IntWritable outCommentLength = new IntWritable();  

    private final static SimpleDateFormat frmt = new SimpleDateFormat(  
              "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSS");  

    public void map(Object key, Text value, Context context)       
               throws IOException, InterruptedException {  

        Map <String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());  

        // Grab the "CreationDate" field,  
        // since it is what we are grouping by   
        String strDate = parsed.get("CreationDate");  

        // Grab the comment to find the length  
        String text = parsed.get("Text");  

        // get the hour this comment was posted in  
        Date creationDate = frmt.parse(strDate);  
        outHour.set(creationDate.getHours());  

         // set the comment length  
        outCommentLength.set(text.length());  

        // write out the user ID with min max dates and count  
        context.write(outHour, outCommentLength);  
    }  
}




reducer
 代码
 　reducer代码遍历给定的值集合，将每个值加入内存列表。在遍历的过程中同时计算当前的总和与计数。完成遍历后，评论长度会被排序来找出中位数。如果列表中值的数目为奇数，则中位数设置为中间的那个值。如果值的数目是偶数，则设置为中间位置的两个数的平均值。接下来，通过遍历过程中记录的总和与计数计算出平均值，进而计算出集合的标准差。通过计算每一个评论长度与平均评论长度的差值的平方来计算出偏差的总和。然后，再基于偏差的总和计算出标准差。最后，中位数和标准差与输入键一起作为结果输出出来。


public static class MedianStdDevReducer extends   
         Reducer <IntWritable, IntWritable,  
              IntWritable, MedianStdDevTuple> {  

    private MedianStdDevTuple result = new MedianStdDevTuple();  
    private ArrayList <Float> commentLengths = new ArrayList <Float>();   

    public void reduce(IntWritable key, Iterable <IntWritable> values,  
            Context context) throws IOException, InterruptedException {  

         float sum = 0;  
         float count = 0;   
         commentLengths.clear();   
         result.setStdDev(0);  

         // Iterate through all input values for this key  
         for (IntWritable val : values) {   
            commentLengths.add((float) val.get());   
            sum += val.get();  
            ++count;  
          }  

         // sort commentLengths to calculate median  
         Collections.sort(commentLengths);  

        // if commentLengths is an even value, average middle two elements  
        If(count % 2 == 0) {   
            result.setMedian((commentLengths.get((int) count / 2 - 1) +  
                commentLengths.get((int) count / 2)) / 2.0f);  
        }else{  
            // else, set median to middle value   
            result.setMedian(commentLengths.get((int) count / 2));  
        }  

       // calculate standard deviation  
       float mean = sum / count;  
       float sumOfSquares = 0.0f;  
       for (Float f : commentLengths) {  
            sumOfSquares += (f - mean) * (f - mean);  
        }  

        result.setStdDev((float) Math.sqrt(sumOfSquares / (count - 1)));  
        context.write(key, result);  
    }  
}




combiner
 优化
 　在这个实现中不能使用combiner。reducer需要用一个键对应的所有的值来计算出中位数和标准差。因为combiner只能在一个map的本地处理当前map的中间键/值对，所以在map端计算出全部结果的中位数和标准差是不可能的。但在后面的一个示例中，我们将解释一个更加复杂的可以使用定制combiner的实现。

内存优化版的中位数和标准差

下面这个实现有别于前一个计算中位数和标准差的示例，它会将减少内存的使用量。将每一个数值插入到一个列表中会有产生大量的重复元素。一个规避重复数据的方法是保存元素的计数。例如，要保存<1, 1, 1, 1, 2, 2, 3, 4, 5, 5, 5>这样一个列表，可以使用排序好的值到计数的映射来代替：（1→4, 2→2, 3→1, 4→1, 5→3）。核心概念是相同的：在reduce阶段遍历所有的值，并放到内存数据结构中。数据结构和搜索方式都会发生变化。一个映射的使用将极大缩减内存使用量。对于有n
 条评论的列表，原有的方法需要的存储空间为O(n
 )，采用映射之后键/值对的数量为O(max(m
 ))，其中m
 是最大评论长度。另外一个好处就是，combiner可以用来聚合map端的评论长度计数，并输出映射到一个Writable
 对象供后续的reducer使用。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个用户评论的列表，确定其一天中每个小时的评论长度的中位数和标准差。


mapper
 代码
 　mapper的处理需要计算按天每小时评论长度中位数的输入记录。输出键是一天的小时值，通过解析XML的CreationDate属性得到。输出值是一个SortedMapWritable对象，包含一个元素：评论长度和一个计数“1”。这个映射将在combiner和reducer中多次使用。


public static class MedianStdDevMapper extends  
         Mapper <lObject, Text, IntWritable, SortedMapWritable> {  

    private IntWritable commentLength = new IntWritable();   
    privatestatic final LongWritable ONE = new LongWritable(1);   
    private IntWritable outHour = new IntWritable();  

    private final static SimpleDateFormat frmt = new SimpleDateFormat(   
          "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSS");  

    public void map(Object key, Text value, Context context)   
             throws IOException, InterruptedException {  

        Map<String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());   

        // Grab the "CreationDate" field,  
        // since it is what we are grouping by  
        String strDate = parsed.get("CreationDate");   

        // Grab the comment to find the length  
        String text = parsed.get("Text");  

        // Get the hour this comment was posted in  
        Date creationDate = frmt.parse(strDate);  
        outHour.set(creationDate.getHours());  

        commentLength.set(text.length());  
        SortedMapWritable outCommentLength = new SortedMapWritable();  
        outCommentLength.put(commentLength, ONE);  

        // Write out the user ID with min max dates and count  
        context.write(outHour, outCommentLength);  
    }  
}




reducer
 代码
 　reducer代码遍历给定的SortedMapWritable
 集合，并将所有的映射聚合到一个SortedMap
 实现的TreeMap
 数据结构中。键是评论长度，值是对应这个评论长度的全部计数。

通过遍历，计算出中位数。代码通过将全部评论数的总和除以2作为查找中位数的列表下标。遍历TreeMap的集合来查找满足条件previousCommentCount
 ≤ medianIndex
 <commentCount
 的键，同时将TreeMap
 的值加到每一步迭代的comments
 里。当条件满足时，如果评论条数的计数是偶数并且medianIndex
 等于previousComment
 ，那么将中位数重置为前一个长度和当前长度的平均值；否则，中位数即是当前的评论长度。

接下来，计算出标准差：通过再一次遍历TreeMap
 来找出平方的总和，注意在获取平方总和的计算时要乘以评论长度对应的计数。然后通过这个总和进一步得到标准差。中位数和标准差作为值与评论被发出的小时时间作为键一起被输出。


public static class MedianStdDevReducer extends   
         Reducer <IntWritable, SortedMapWritable,  
             IntWritable, MedianStdDevTuple> {  

    private MedianStdDevTuple result = new MedianStdDevTuple();   
    private TreeMap <Integer, Long> commentLengthCounts =  
          new TreeMap <Integer, Long&gt;();  

    public void reduce(IntWritable key, Iterable <SortedMapWritable> values,  
              Context context) throws IOException, InterruptedException {  
    float sum = 0;  
    long totalComments = 0;   
    commentLengthCounts.clear();   
    result.setMedian(0);     
    result.setStdDev(0);  

    for (SortedMapWritable v : values) {  
         for (Entry <WritableComparable, Writable> entry : v.entrySet()) {  
               int length = ((IntWritable) entry.getKey()).get();   
               long count = ((LongWritable) entry.getValue()).get();  

                totalComments += count;  
                sum += length * count;  

                Long storedCount = commentLengthCounts.get(length);   
                if (storedCount == null) {  
                    commentLengthCounts.put(length, count);  
                }else{  
                    commentLengthCounts.put(length, storedCount + count);  
                }  
            }   
        }  
        long medianIndex = totalComments / 2L;   
        long previousComments = 0;  
        long comments = 0;  
        int prevKey = 0;  
        for (Entry <Integer, Long> entry : commentLengthCounts.entrySet()) {   
            comments = previousComments + entry.getValue();  

            if (previousComments ≤ medianIndex && medianIndex < comments) {  
                if (totalComments % 2 == 0 && previousComments == medianIndex) {   
                    result.setMedian((float) (entry.getKey() + prevKey) / 2.0f);  
                }else{   
                     result.setMedian(entry.getKey());  
                }  
                break;   
            }  

            previousComments = comments;  
            prevKey = entry.getKey();  
        }  

         // calculate standard deviation  
        float mean = sum / totalComments;  

        float sumOfSquares = 0.0f;  
        for (Entry <Integer, Long> entry : commentLengthCounts.entrySet()) {  
              sumOfSquares += (entry.getKey() - mean) * (entry.getKey() - mean) *   
                        entry.getValue();  
        }          
        result.setStdDev((float) Math.sqrt(sumOfSquares / (totalComments - 1)));  
        context.write(key, result);  
    }  
}




combiner
 优化
 　与前面的示例不同，这个算法的combiner的实现与reducer不同。reducer需要计算中位数和标准差，而combiner对每个本地map的中间键/值对聚合SortedMapWritable
 条目。在本地map中解析数据元素并做聚合的代码与前面介绍的reducer代码是相同的。考虑到这不需要做排序并且HashMap
 有较高的性能，因此选择HashMap
 代替TreeMap
 。reducer需要使用评论长度到计数的映射来计算中位数和标准差，而combiner
 使用SortedMapWritable
 来序列化其输出以供reduce阶段使用。


public static class MedianStdDevCombiner extends  
        Reducer <IntWritable, SortedMapWritable, IntWritable, SortedMapWritable> {  

    protected void reduce(IntWritable key,   
            Iterable <SortedMapWritable> values, Context context)   
            throws IOException, InterruptedException {  

        SortedMapWritable outValue = new SortedMapWritable();  

        for (SortedMapWritable v : values) {  
            for (Entry <WritableComparable, Writable> entry : v.entrySet()) {  
                     LongWritable count = (LongWritable) outValue.get(entry.getKey());  

                    if (count != null) {   
                        outValue.put(entry.getKey(), count.set(count.get()  
                                            + ((LongWritable) entry.getValue()).get());   
                    } else {   
                        outValue.put(entry.getKey(), new LongWritable(  
                                  ((LongWritable) entry.getValue()).get()));  
                    }   
             }  
        }  
         context.write(key, outValue);  
    }  
}




数据流视图
 　图2-4给出了mapper、combiner和reducer之间的数据流来帮助读者理解各个阶段之间的交互。combiner可能会作用于同一个mapper中的每一个高亮显示的输出分组。对每一个分组，combiner会构建一个评论长度与评论长度计数的映射，然后，输出输入键与长度/计数对的SortedMapWritable
 ，这里的SortedMapWritable
 对象是在map阶段序列化产生的。
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图2-4　标准差示例的数据流

2.2　倒排索引概要

2.2.1　模式描述


倒排索引
 模式经常被用作MapReduce分析的示例。我们将讨论如何建立一个项（term）到标识符列表的映射来演示倒排索引模式的通常用法。

目的

产生一个数据集的索引以提供更快的搜索或数据丰富能力。

动机

对大的数据集建立一个关键字的索引通常可以方便通过指定关键字搜索到其包含特定值的对应记录。尽管创建倒排索引的过程需要预先进行额外的处理，但花费时间做预处理可以极大地缩减查询时所需要的时间。

搜索引擎通过创建索引来提高搜索性能。假设输入一个关键字，让搜索引擎的爬虫去抓取因特网上的数据并创建一个页面的列表返回给你。这样的查询将花费非常长的时间才能完成。通过建立倒排索引，搜索引擎可以预先知道关键字所对应的所有网页，因此只要简单地将相关内容展示给用户就可以了。这样的索引通常也会存储在一个数据库中来提高检索的效率。建立一个倒排索引的过程对MapReduce来说是非常简单的，因为MapReduce框架将负责处理大部分的工作。

适用场景

倒排索引通常用在需要快速搜索查询响应的场景。可以对一个查询的结果进行预处理并存储在一个数据库中。

结构

图2-5显示了如何使用MapReduce框架建立倒排索引的基本结构。MapReduce各个流程的详细解释如下。


	mapper输出索引所需要的字段作为键，全局唯一的标识符作为值。

	如果仅使用identity reducer，则可省略combiner，因为在这样的场景下，combiner起不到任何作用。某些实现会将一个分组对应的值连接起来，然后输出到文件系统上。在这样的场景下，可以使用combiner。它不会像其他模式那样对字节计数的输出有明显的影响，但也算是一种优化吧。

	partitioner的职责是确定同一个键的值会被reducer复制到哪里从而最终输出。如果中间键不是非常分散的话，可以通过定制partitioner来得到更有效的负载均衡。

	reducer将收到由输入键映射到的一组唯一的记录标识符的集合。标识符可以通过使用统一的分隔符连接起来对每一个分组产生一个输出键/值对，也可以像identity reducer中实现的那样将每一个输入值和对应的输入键一起输出。
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图2-5　倒排索引模式的结构

结果

最终的输出结果是一系列的文件，每个文件包含的是字段值到一系列包含这些字段值的记录的唯一ID的映射。

性能分析

建立一个倒排索引的性能主要由以下几个指标决定：mapper端内容解析的计算成本；需要索引的键的基数；每一个键对应的内容标识符的数目。

mapper中对文本或者其他格式内容的解析有时是MapReduce作业中计算最密集的操作。特别是对类似XML或者JSON这样的半结构化数据来说更是如此，因为这些数据通常需要将任意数量的信息解析成可用对象。尽可能高效地解析输入记录对提高整个作业的性能来讲非常重要。

如果唯一键的数目和标识符的数目非常巨大，那么会有更多的数据发送到reducer。如果传输到reducer的数据比较多，应该通过增加reducer的数目来提高reduce阶段的并行程度。

在倒排索引的计算中经常会出现索引键存在热点的情况，因为索引键很少均匀分布。例如，如果一个文本搜索应用中一个reducer负责处理单词“the”，那么由于“the”这个词出现的频率很高，这个reducer将会非常繁忙。少数几个reducer所花费的时间比其他大部分reducer的长，这将拖慢整个任务的执行。为了规避这个问题，你可能需要实现一个定制的partitioner，或者直接忽略一些对最终结果没有意义的高频索引词。

2.2.2　倒排索引示例

维基百科引用倒排索引

建立一个倒排索引是一个很简单的MapReduce应用，也通常是MapReduce初学者在完成单词计数应用之后会练习的第二个示例。跟单词计数类似，倒排索引的建立大部分的操作是分组，这部分的工作全部由MapReduce框架完成。

假设我们打算在每一个被StackOverflow评论引用的维基百科页面上添加StackOverflow链接。下面的示例分析每一个StackOverflow的评论以找出到Wikipedia的超链接。如果存在，则输出这个链接与对应的评论ID，生成倒排索引。在reduce阶段，所有引用同一超链接的评论ID会分组到一起。然后这些组会使用空格做分割连接在一起形成一个字符串（String
 ）直接输出到文件系统。至此，这个输出的数据文件可以用作更新引用维基百科页面所有的评论。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一组用户评论信息，创建一个维基百科URL到一组回复贴子的ID的倒排索引。


mapper
 代码
 　mapper解析StackOverflow的贴子，输出所有其中包含特定维基百科URL的贴子的行ID。首先，抽取文本的XML属性、贴子的类型和行ID。如果一个贴子的贴子类型是“2”，则说明这个贴子不是一个回答，我们解析其对应的文本得到一个维基百科URL。这可以通过调用getWikipediaURL
 方法来实现，这个方法以一个非转义HTML字符串为参数，如果找到，就返回维基百科URL，否则返回null
 。出于篇幅简洁的考虑，这个方法在这里就不列了。如果找到一个URL，就以这个URL作为输出键，以这个评论的行ID作为输出值。


public static class WikipediaExtractor extends  
        Mapper <Object, Text, Text, Text> {  

    private Text link = new Text();   
    private Text outkey = new Text();  

    public void map(Object key, Text value, Context context)   
             throws IOException, InterruptedException {  

        Map <String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value. toString());


        // Grab the necessary XML attributes  
        String txt = parsed.get("Body");  
        String posttype = parsed.get("PostTypeId");  
        String rowid = parsed.get("Id");  
        // if the body is null, or the post is a question (1), skip  
        if (txt == null || (posttype != null && posttype.equals("1"))) {  
            return;  
        }  

        // Unescape the HTML because the SO data is escaped.  
        txt = StringEscapeUtils.unescapeHtml(txt.toLowerCase());  

        link.set(getWikipediaURL(txt));  
        outkey.set(row_id);  
       context.write(link, outkey);  
    }  
}




reducer
 代码
 　reducer遍历输入值的集合，并将每一个行ID以空格字符作为分割连接成一个String
 。输入键和连接后的值被一起输出出来。


public static class Concatenator extends Reducer <Text,Text,Text,Text> {   
    private Text result = new Text();  

    public void reduce(Text key, Iterable <Text> values, Context context)   
                throws IOException, InterruptedException {  

        StringBuilder sb = new StringBuilder();   
        boolean first = true;  
        for (Text id : values) {  
            if (first) {   
                first = false;  
            }else{   
                sb.append(" ");  
            }              
            sb.append(id.toString());  
        }  

        result.set(sb.toString());  
        context.write(key, result);  
    }  
}




combiner
 优化
 　在reduce阶段之前，可以用combiner预做一些行ID的连接工作。因为所有的行ID是简单连接起来的，所以需要复制到reducer的字节数要比数值概要模式的大得多。在这个示例中，combiner可以使用与reducer相同的代码实现。

2.3　计数器计数

2.3.1　模式描述

这个模式使用MapReduce框架自身的计数器在不产生任何输出的情况下，在map端计算一个全局的计数。

目的

得到大数据集计数概要的一种高效方法。

动机

一个计数或者总和可以让你了解到关于数据的某些字段，以至于整个数据集的很多信息。按小时获得的记录计数可以产生非常有用的直方图。这个过程类似“单词计数”的执行过程，对每一条输入记录，输出相同的键，例如处理一个小时的数据，对一条记录的计数是1。一个reduce可以汇总所有的输入值，并输出这个小时的最终记录计数。虽然这种方式可以解决问题，但使用计数器将更有效率。不需要像MapReduce程序那样输出键/值对，只需要简单地使用框架的计数机制来跟踪输入记录数。整个过程不需要reduce阶段和汇总处理！框架负责监视计数器的名称和其对应的值，对所有任务的结果进行聚合，同时还会记录失败任务的重试计数。

假设你想找出每天你的员工登陆到你非常繁忙的公共网站页面的次数信息。假定有几十个员工，在解析Web日志时可以使用过滤条件。你可以简单地创建一个以员工ID为名字的计数器并将其每次加1，而不是输出每一个员工的名字对应一个计数‘1’。在作业结束时，只需要简单地获取框架的计数器信息并将其写到任意你喜欢的地方，包括日志、本地文件系统、HDFS等。

框架中已经内置了一些计数器的支持，例如输入、输出的记录数和字节数。Hadoop支持开发者根据自己的需要创建自定义计数器。这个模式阐述的就是如何使用这些自定义计数器来收集和汇总数据集的指标信息。使用计数器的最大好处是整个计数的过程都可以在map阶段完成。
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使用计数器需要特别注意的是，所有的计数器信息都是存储在JobTracker的内存中的。在每个map任务中计数器被序列化，并通过状态更新同步到JobTracker。为了不对JobTracker的正常工作产生影响，计数器的数目最好控制在几十个以内，最多100个！计数器绝对不是聚合你的MapReduce作业的众多统计信息的！新版本的Hadoop已经限制了一个作业的计数器数，以防止其影响JobTracker的正常工作。创建几百个自定义计数器，使得JobTracker被你的分析程序拖垮，这将是你最不想看到的。



适用场景

适合使用计数器的场景如下。


	在一个大数据集上收集计数或汇总。

	需要创建的计数器数目很小——两位数字以内。



结构

图2-6显示了在MapReduce框架下这个模式的工作原理。


	mapper在每次处理每个输入记录时，按照既定的条件对计数器进行累加。计数器在对单个实例进行计数时会加1，在执行汇总时会增加一个指定的值。这些计数器信息会被负责执行这个任务的TaskTracker聚合并增量汇报给JobTracker，以在工作完成的时候做整体聚合。对应失败任务的计数器，JobTracker会在最终的汇总中将其剔除。

	所有的工作只需要在map过程中完成，不需要combiner、partitioner或reducer过程。
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图2-6　使用计数器模式做计数的结构

结果

最终的输出是这个任务框架中所得到的所有计数器信息的集合，并不是分析任务的真实输出结果。但是，作业的执行总是需要一个输出目录的，这个目录会存在并包含一系列与map任务数目相同的空part文件。在作业完成后应该手工删除这个目录。

已知应用

统计记录数

简单地对指定时间段的记录数进行统计是很常见的。除了其他常见功能，这是框架提供的计数器机制的典型应用。

统计小数量级的唯一实例计数

计数器还可以通过一个字符串变量来创建。你可能已经知道值是什么，但不需要预先创建计数器。通过一个字段值来创建计数器并完成累计，就可以解决这个问题。需要注意的是，你创建的计数器数量要少！

汇总

计数器可以用来对数据的某些字段进行汇总。不是在reduce端执行汇总，而是通过创建一个新计数器并使用它对字段值进行汇总。

性能分析

使用计数器是非常快速的，因为数据只是在mapper端被读入，并没有任何的输出记录。分析的效率很大程度上取决于map任务的数目以及每条记录的处理时间。

2.3.2　计数器计数示例

计算每个州的用户数

在这个示例中，我们只用map作业来统计每个州的用户数。Location
 属性是用户输入的值，并没有确定的输入备选项。正是因为这个原因，会有大量的空字段或者编造的地址等情况出现。我们需要考虑到这一点，同时在处理每条记录时不要创建太多的计数器。我们在创建新的计数器之前，要检验每一个包含州名称缩写的位置信息。这将创建最多52个计数器，其中50个表示州，两个表示空字段（NullorEmpty
 ）和未知位置（Unknown
 ）。这个是JobTracker可以管理的用户计数器的数目，但是作业的计数器数目最好不要超过这个数字！

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：使用Hadoop用户计数器来统计每个州的用户数。



mapper

 代码
 　mapper代码读入每一个用户记录并获取用户的位置信息。位置信息通过空格分割并从中查找是否是属于某个州的信息。由于位置信息是用户创建的非结构化的简单字符串，为了避免创建过多的计数器，我们在内存中保存所有州的缩写的集合。使用分组和名称对计数器进行标识。如果一个州被识别，那么这个州的计数器会加1并中断循环。这里，分组是“州”（通过公共String
 变量标识），计数器的名称就是州名字的缩写。


public static class CountNumUsersByStateMapper extends   
         Mapper <Object, Text, NullWritable, NullWritable> {  

    public static final String STATE_COUNTER_GROUP = "State";  
    public static final String UNKNOWN_COUNTER = "Unknown";  
    public static final String NULL_OR_EMPTY_COUNTER = "Null or Empty";  

    private String[] statesArray = new String[] { "AL", "AK", "AZ", "AR",   
             "CA", "CO", "CT", "DE", "FL", "GA", "HI", "ID", "IL", "IN",   
             "IA", "KS", "KY", "LA", "ME", "MD", "MA", "MI", "MN", "MS",   
             "MO", "MT", "NE", "NV", "NH", "NJ", "NM", "NY", "NC", "ND",   
             "OH", "OK", "OR", "PA", "RI", "SC", "SF", "TN", "TX", "UT",   
             "VT", "VA", "WA", "WV", "WI", "WY" };  

    private HashSet <String> states = new HashSet <String>(  
              Arrays.asList(statesArray));  
    public void map(Object key, Text value, Context context)   
                throws IOException, InterruptedException {  

        Map <String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value  
                    .toString());  

        // Get the value for the Location attribute  
        String location = parsed.get("Location");  

        // Look for a state abbreviation code if the   
        // location is not null or empty  
        if (location != null && !location.isEmpty()) {  

            // Make location uppercase and split on white space  
            String[] tokens = location.toUpperCase().split("\\s");  

            // For each token  
            boolean unknown = true;  
            for (String state : tokens) {  

                  // Check if it is a state  
                  if (states.contains(state)) {  
                      // If so, increment the state's counter by 1   
                      // and flag it as not unknown   
                      context.getCounter(STATE_COUNTER_GROUP, state)  
                              .increment(1);   
                      unknown = false;  
                      break;   
                  }  
            }  

            // If the state is unknown, increment the UNKNOWN_COUNTER counter  
            if (unknown) {  
                context.getCounter(STATE_COUNTER_GROUP, UNKNOWN_COUNTER)  
                         .increment(1);  
            }   
    }else{  
          // If it is empty or null, increment the   
          // NULL_OR_EMPTY_COUNTER counter by 1   
          context.getCounter(STATE_COUNTER_GROUP,   
                          NULL_OR_EMPTY_COUNTER).increment(1);  
          }  
     }  
}




驱动代码
 　驱动代码是最符合样板示例的，在任务完成后获取任务的counter信息。如果作业执行成功，我们获取“州”计数器分组的状态信息，并将计数器的名称和对应的值写到stdout
 。这些计数器值同时也会在作业结束的时候被输出出来，因此，如果你可以通过操作日志文件来获取这些值，写到stdout
 的动作会显得有些重复。如果作业执行成功，输出目录会被删除；若不成功，作业不会创建任何可见的输出。


...  
int code = job.waitForCompletion(true) ? 0 : 1;  

if (code == 0) {  
    for (Counter counter : job.getCounters().getGroup(  
              CountNumUsersByStateMapper.STATE_COUNTER_GROUP)) {  
        System.out.println(counter.getDisplayName() + "\t" + counter.getValue());
    }   
}  

// Clean up empty output directory  
FileSystem.get(conf).delete(outputDir, true);   

System.exit(code);










第3章　过滤模式

本章涉及的模式有一个共同点：不会改变原有的记录。这些模式都是寻找数据子集的，不管结果集的规模是小（像前10名清单）还是大（像去重的结果）。过滤模式跟前面几章介绍的模式的差异是，它们是通过对数据的相似字段做概要与分组来得到数据的高层次视图的。过滤更关注理解较小的数据，例如特殊用户所生成的所有记录，或者文本中用得最多的前10个动词。简单来说，过滤模式能让你更清楚地看清数据，像在显微镜下一样。过滤模式也可以被认为是一种搜索形式。如果你对找出所有具备特定信息的记录感兴趣，就可以过滤掉不匹配搜索条件的其他记录。


抽样
 （sampling）是指取出数据集中的样本，它是过滤模式的一个常见应用，例如，提取某字段值最高的记录，或者随机抽取几条记录。抽样可以被用来得到更小的、更具代表性的数据子集，在数据子集上面进行分析，而不需要处理大规模的数据。很多机器学习算法在大数据集上运行不够高效，所以需要为提取较小的数据子集创建新的模式。

子样本也可以被用于开发的目的。简单地抽取前1000条记录可能不是最好的抽样方法，因为取的数据可能会非常相似从而不能更好地代表整个数据集。一个好的均匀抽样算法能够提供更好的数据视图，并允许你的程序或分析能应用在更现实的数据上，即使抽样的结果集非常小。

本章列出了4种这样的模式：过滤
 、布隆过滤
 、Top 10和去重
 。找出一小部分数据的方法非常多，每种模式与其他模式都有着细微的差别，即使所有的模式都在做基本上相同的事情。本章将介绍MapReduce更聪明的一些用法。过滤、布隆过滤和简单随机抽样，这些模式允许我们使用只有 map 的（map-only）作业来完成，而不需要使用reducer。

3.1　过滤

3.1.1　模式描述

与大多数基础模式类似，过滤
 （filtering）作为一种抽象模式为其他模式服务。过滤简单地对每一条记录进行评估，并基于某个条件做出判断，以确定当前这条记录是保留还是丢弃。

目的

过滤掉不感兴趣的记录并将需要的记录保留下来。

假设存在一个评估函数f
 ，对每一条记录调用函数f
 ，将返回一个布尔类型的值true或者false。如果函数返回true，则保留当前记录；否则，则将其丢弃。

动机

你的数据集很大，你希望专注于一个数据子集，可能还会对其做后续分析。数据子集可能是整个数据集中最重要的一部分，也可能是类似一大堆干草中的一根针。不管是哪种情况，你都需要使用MapReduce的平行扩展能力来遍历你的所有数据并找到所需要的部分。

例如，你可能只对跟Hadoop相关的记录感兴趣：这里说的Hadoop可以是原始文本中提到的Hadoop关键字，也可以是使用“Hadoop”标签进行标记的事件。过滤可以用来保留满足“与Hadoop相关”的记录，并将不符合条件的记录丢弃。

使用类似Hadoop的系统处理大数据，可以被认为是将你所有的数据收集到一个地方来处理。过滤是将一个子集的数据抽取出来并提供给后续分析使用的一种机制。过滤同时也是一种聚焦你最感兴趣部分子集数据的方法。通过对小的数据子集分析得到的经验可以引导我们去完成更有价值、更复杂的分析。

适用场景

过滤的应用场景非常广泛。使用过滤的唯一的必要条件就是数据可以被解析成“记录”，并可以通过非常特定的准则来确定它们是否可以被保留。

结构

过滤器模式的结构应该是本书所涉及的所有模式中最为简单的一个。图3-1显示了这个模式。


map(key, record):  
    if we want to keep record then  
        emit key,value
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图3-1　过滤器模式的结构

过滤属于MapReduce程序中不需要“reduce”部分的独特模式。这是因为这个模式不会产生聚合。会单独处理每一条记录，并评估这条记录是否需要保留，整个过程不需要依赖数据集中的其他信息。

mapper对其收到的每一条记录执行评估函数。通常情况下，因为记录没有被改变，mapper输出的键/值类型与输入的相同。如果评估函数返回true，mapper将依次输出键和值。

结果

作业的输出将是一个通过了选择标准的记录子集。如果格式保持一致，任何可以在较大数据集上运行的作业也都可以在过滤后的数据子集上运行。

已知应用

近距离观察数据

准备一个特定的数据子集，子集中的记录有某些共同属性或者具备某些有趣的特性，需要进一步深入地分析。例如，一个马里兰的本地办公室可能只关心整个国际数据集中来自马里兰地区的那些记录。

跟踪某个事件的线索

从一个较大的数据集中抽取一个连续事件作为线索来做案例研究。例如你可能对下面的示例比较感兴趣：通过分析Apache Web服务器日志来确认某个特定用户是如何与你的网站交互的。某个特定用户的事件散落在所有用户的事件中，很难区分到底发生了什么。通过过滤整个用户的IP地址，你可以得到一个很好的观察某个特定用户活动的视角。

分布式grep


grep是使用正则表达式来查找感兴趣的文本行的有力工具，可以非常简单地实现并行：通过使用一个正则表达式去匹配每一行输入，并输出满足匹配条件的行。

数据清理

数据有时候是脏的，即数据可能是畸形的、不完整的，或者是格式错误的。脏数据可能会缺失某些字段，一个日期字段不能格式化为标准的日期，或者字段中出现随机二进制数据字节。过滤可以用于验证每一条记录是否是满足格式要求的，同时将发现的垃圾数据移除。

简单随机抽样

如果你需要从数据集中做简单随机抽样，可以使用随机返回true或false的评估函数做过滤。简单随机抽样是从一个大的数据集中做抽样，数据集中的每一条记录都有相同的抽取概率。可以通过调小评估函数返回true的概率，实现对结果集合大小的控制。例如，如果你的数据集包含一万亿的记录，而你要得到的抽样集合的大小是一百万，那么需要评估函数返回true值的概率为一百万分之一（一百万乘以一百万为一万亿）。

移除低分值数据

如果可以用某种标量值对数据进行分值划分，就可以将不满足某个特定阈值的记录过滤出去。假如预先知道某种类型的记录对后续的分析没有意义，你可以将其赋值为一个小的值进而在后续的过滤中将其过滤出去。这个过程跟后续要讨论的选取Top 10模式的示例类似，只是在这里你预先不知道最终通过筛选的记录数目是多少。

类似用法


SQL


过滤器模式与SQL中SELECT *
 语句中使用WHERE
 子句的情况类似。记录保持不变，只是某些记录被过滤出去了。例如：


SELECT * FROM table WHERE value < 3;




Pig



FILTER
 关键字。


b = FILTER a BY value < 3;



性能分析

这个作业是只有map的（只涉及map阶段），因此这个模式的效率会达到MapReduce的最高性能。只有map的作业高效的原因基于如下两个理由。


	因为没有reducer，所以就不需要在map阶段和reduce阶段之间做数据传输。大多数map任务都是从它们本地磁盘读取数据并将结果写回到这个节点的磁盘。

	因为没有reducer，排序阶段和reduce阶段都被删去了。这通常不会需要太长的时间，但对缩短整个作业的运行时长是有一些帮助的。



有一件需要注意的事情是：输出文件的大小和数目。因为作业只有mapper，每一个mapper将输出一个以part-m-
 （注意是m而不是r）为前缀的输出文件。如果需要过滤出去的文件数目比较多，你会发现结果文件非常小，这长期积累会导致NameNode出现扩展性问题。

如果你关心小文件问题带来的负面影响，并且不介意你的作业执行更多一点的时间，你可以使用一个identity reducer来收集结果，而不做其他任何操作。这个过程需要mapper发送所有的数据到reducer，但每个reducer只是简单地将其收到的数据输出到一个文件。合适的reducer数目取决于需要写入到文件系统上的数据量的大小以及你需要处理的小文件的数目。

3.1.2　过滤示例

分布式grep

grep是一个流行的文本过滤工具，它的历史最早可以追溯到Unix实现，目前可以在大部分的类Unix系统上使用。它逐行扫描文件的内容并输出匹配某一特定模式的行。我们希望并行使用正则表达式来处理一大段的文本。在这个示例中，我们将展示如何在MapReduce中使用正则表达式匹配每一个行。


mapper代码
 　mapper非常简单，因为我们使用的是Java中内置的正则表达式库。如果某个文本行符合模式匹配的条件，我们就将其输出出来。若不匹配则什么也不做，只是简单地将其忽略。我们使用setup
 函数来从作业配置文件中获取map的正则表达式。


public static class GrepMapper  
        extends Mapper <Object, Text, NullWritable, Text> {  

    private String mapRegex = null;  

    public void setup(Context context) throws IOException,  
        InterruptedException {  

        mapRegex = context.getConfiguration().get("mapregex");  
    }  

    public void map(Object key, Text value, Context context)  
        throws IOException, InterruptedException {  

        if (value.toString().matches(mapRegex)) {           
            context.write(NullWritable.get(), value);  
        }  
    }  
}



因为这是一个只有map的作业，所以没有combiner或reducer。所有的输出记录都将直接写到文件系统上。

简单随机抽样

在简单随机抽样（Simple Random Sampling，SRS）中，我们想从一个较大的数据集中抓取一个子集，其中包含的每一条记录均有相同的抽取概率。通常用于将大数据集缩小到一个方便处理的规模，进而对其做有代表性的分析。

作为过滤器操作来实现简单随机抽样不是一个直接应用过滤模式的实例，但是总体的结构是相同的。与其他过滤标准函数不同的是，简单随机抽样不需要考虑输入记录的内容，只需要一个随机数生成器产生一个值，如果这个值低于某个阈值，则保留这条记录。否则，丢弃这条记录。


mapper代码
 　在mapper代码中，setup函数用来获取filter_percentage的配置值，以便用在map函数中。

在map函数中，只是简单地检查下一个随机数的值。由于随机数的取值在0到1之间，因此通过与指定阈值进行比较，我们就可以确定是保留还是丢弃这条记录。


public static class SRSMapper  
        extends Mapper <Object, Text, NullWritable, Text> {  
    private Random rands = new Random();           
    private Double percentage;  

    protected void setup(Context context) throws IOException,   
          InterruptedException {  
        // Retrieve the percentage that is passed in via the configuration   
        //      like this: conf.set("filter_percentage", .5);  
        //         for .5%  
        String strPercentage = context.getConfiguration()
                   .get("filter_percentage");  
            percentage = Double.parseDouble(strPercentage) / 100.0;  
    }  

    public void map(Object key, Text value, Context context)  
          throws IOException, InterruptedException {  

        if (rands.nextDouble() <percentage) {   
             context.write(NullWritable.get(), value);  
        }  
    }  
}



因为这是一个只有map的作业，所以没有combiner或reducer。所有的输出记录都将直接写到文件系统上。当选取的比例是一个很小的值时，你会在输出结果中发现有大量的小文件。如果遇到这种情况，设置reducer的数目为1，并且不指定reducer对应的类，这就是要求MapReduce框架使用一个identity reducer简单地收集输出并写到一个文件中。另外一种选择是增加一个后续处理步骤：使用hadoop fs -cat
 将输出文件收集到一起。

3.2　布隆过滤

3.2.1　模式描述


布隆过滤
 （Bloom filtering）跟之前的模式类似的功能，只是它使用了一个独特的评估函数来作用于每一条记录。

目的

过滤器使我们可以保留属于某个预定义值集合的记录。如果输出的结果有小的误判也不会是问题，因为我们会在后续的操作中做进一步的检查。这里的预先确定值列表称为热门值（hot values
 ）集合。

对每一条记录，抽取其中一个特征。如果抽取的特征是布隆过滤中所表示的值集合的成员，则保留这条记录；否则丢弃这条记录（或者做相反的处理）。

动机

布隆过滤与普通的过滤模式类似，通过查看每条记录（在布隆过滤器中是否存在）来确定保留还是丢弃当前记录。但与普通的过滤模式有两点显著不同。首先，我们过滤记录的依据是基于记录是否属于某个集合而不是基于某些热门值。例如：是保留记录还是丢弃记录取决于用户字段的值是否属于预先确定的用户列表。其次，要使用布隆过滤器来评估集合成员资格，有关布隆过滤器的详细说明见附录A。从某种意义上说，布隆过滤是一种连接操作，只是我们不关心连接操作右边的数据值。

这个模式与第5章中将会详细介绍的复制连接模式有些相关。它将一个列表与另外一个列表进行比较，并做类似连接的逻辑，并且只在map任务中完成。不像在复制连接模式中通过分布式高速缓存来将热门的列表分发到所有计算节点，我们将会把布隆过滤器数据对象发送到分布式高速缓存中。这使得通过布隆过滤器过滤模式来查找元素做过滤器成为可能，同时由于布隆过滤器结构更加紧凑，这允许你对较大的数据集进行这样的操作。你通常是受限于布隆过滤器的特性局限，而不是受限于内存中的列表大小。

在这种情况下使用布隆过滤器计算集合成员资格会导致一种后果：有时得出的结果会有误判（false positive）。也就是说，有时判定当前值属于这个集合，而这个值在集合中却是不存在的。如果布隆过滤器判断一个值没有在集合中出现，则一定可以确认它不属于这个集合。对于为什么会发生这种情况的详细说明请参考附录A。然后，在某些情况下，这不是大问题。在本章最后展示的示例代码中，我们将收集一个相当大的“感兴趣”的词的集合，如果遇到的词属于这个集合，我们将保留这条记录，否则会丢弃这条记录。我们做这个处理的目的是希望通过移除掉不感兴趣的内容以减少后续处理的数据量。如果我们使用布隆过滤器来表示受监视词列表，有时会出现布隆过滤器判断为这个词属于集合，但其并不存在于这个集合的情况。在这种情况下，即使我们不小心保留了某些记录，也仍达到了过滤掉大部分垃圾数据保留“感兴趣”部分的目的。

适用场景

使用布隆过滤的场景需要满足如下标准。


	在过滤的过程中，数据可以被分成多条记录。

	每条记录可以抽取出一个特征，这个特征可以被一系列的热门值表示。

	对于热门值有预先确定的元素集合。

	能接受结果误判的存在（即某些记录通过了判断，但实际情况却不应该如此）。



结构

图3-2显示了布隆过滤的结构，以及它如何被划分为两个主要步骤。首先，需要将布隆过滤器解释成一个值的列表。结果数据对象存储在HDFS上。然后，使用MapReduce作业来做过滤，这个结构与本章之前讲的过滤模式类似，只是在处理的过程中使用了分布式高速缓存。没有reducer，因为记录是逐条处理的，没有任何的聚合操作。

这个作业的第一步是使用一个值的列表训练布隆过滤器。这个过程是通过加载存储的数据，并将每条记录加入到布隆过滤器中实现的。训练得到的布隆过滤器存储在HDFS的指定路径。

这个模式的第二步是做实际的过滤操作。当map任务启动时，从分布式高速缓存中加载布隆过滤器。然后，在每个map函数中，遍历每一个记录并检查记录是否在布隆过滤器中存在。通过判断是否属于布隆过滤器的成员来确定每条记录转发与否。
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图3-2　布隆过滤模式的结构

只有当数据变化时，才需要重新训练布隆过滤器。因此，通常以“懒惰式”（即只在需要更新的时候才去更新）更新布隆过滤器。

结果

这个作业的输出将是一个通过布隆过滤器成员资格检测的记录子集。由于布隆过滤器存在误判的可能，因此你应该预料到某些通过了集合成员资格测试的记录并不在热门值中。

已知应用

移除大多数不受监视的值

最直接的使用案例是清除“不感兴趣的”值。例如，你可能只对Hadoop相关的10 000个词感兴趣，像“map”、“partitioning”这样的。你拿到这个列表，基于此训练一个布隆过滤器，而后对输入的记录检查其是否属于布隆过滤器。如果检查成立则转发这条记录，否则什么也不做。虽然过程中会有一些误判，但这不影响大局，因为你已经排除掉了大部分“不感兴趣”的数据。

对成本很高的集合成员资格检查做数据的预先过滤

有时候，检查一些数据是否属于集合的成本可能会比较高。例如，你可能需要点击一个Web服务或者登陆到一个外部数据库去检查当前值是否存在于这个集合中。这种情况可能是非常不多见的，但在规模较大的情况下也一定会出现。你可以通过在系统中创建一个布隆过滤器并通过查询布隆过滤器来替代将列表周期性地复制到集群中。一旦有了布隆过滤器，就可以通过其来过滤掉大部分数据，可以对通过过滤的记录向更权威的来源做第二轮的检查。如果布隆过滤器可以过滤掉95%以上的数据，对应于外部的请求就只需要5%。通过这种途径，可以达到100%的准确率，但并不会对外部系统带来大量查询请求。

在后面的第5章中，我们会介绍一个叫做“使用布隆过滤的reduce端连接”的模式，在这个模式中布隆过滤器通过预先判断出这条记录是否是相关的，来减少传输到reducer的数据量，从而可以极大地减少网络的使用量。

类似用法

布隆过滤器在数据分析领域中是相对较新的方法，这应该是由于只有在大的数据量下，类似布隆过滤器的技术才可以发挥其独特的作用。在SQL和Pig中，布隆过滤器都可以实现为用户自定义函数，但是在我们写这本书的时候，还没有发现在SQL或者Pig中内置支持类似的函数。

性能分析

从性能的角度来看，这个模式的性能会跟简单过滤模式的性能类似。从分布式高速缓存中读取布隆过滤器数据将不会花费很高的成本，因为对应的文件通常相对会很小。通过布隆过滤器来检查一个值的成本相对也较低，因为每次检查的时间都是常数时间。

3.2.2　布隆过滤器示例

热门词列表

布隆过滤器最基本的使用场景也是它最初被设计的目的是：表示数据集。例如，使用一个热门关键词的列表可以训练得到一个布隆过滤器。使用布隆过滤器可以检测出评论中的每个词是否属于这个热门词的列表。如果检测结果返回true，则输出整条记录，否则，忽略这条记录。在这里我们不关注布隆过滤器所带来的不可避免的误判。下面这个示例将详细介绍在HBase中使用布隆过滤器测试的一种方法。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个用户评论的列表，过滤掉大部分没有包含特定关键词的评论。


布隆过滤器训练
 　为了演示如何在Hadoop上使用布隆过滤器，下面的代码片段使用一个预先确定的词集合产生一个布隆过滤器。这是一个通用的应用程序，输入参数为一个gzip输入文件或者一个gzip文件的目录、文件中的元素数目、一个可以容忍的误判率，以及输出的文件名。


public class BloomFilterDriver {  
    public static void main(String[] args) throws Exception {  
        // Parse command line arguments  
        Path inputFile = new Path(args[0]);  
        int numMembers = Integer.parseInt(args[1]);  
        float falsePosRate = Float.parseFloat(args[2]);   
        Path bfFile = new Path(args[3]);  

        // Calculate our vector size and optimal K value based on approximations  
        int vectorSize = getOptimalBloomFilterSize(numMembers, falsePosRate);   
        int nbHash = getOptimalK(numMembers, vectorSize);  

        // Create new Bloom filter  
        BloomFilter filter = new BloomFilter(vectorSize, nbHash,   
                Hash.MURMUR_HASH);  

        System.out.println("Training Bloom filter of size " + vectorSize  
                + " with " + nbHash + " hash functions, " + numMembers  
                + " approximate number of records, and " + falsePosRate  
                + " false positive rate");  

        // Open file for read  
        String line = null;  
        int numElements = 0;  
        FileSystem fs = FileSystem.get(new Configuration());  

        for (FileStatus status : fs.listStatus(inputFile)) {   
            BufferedReader rdr = new BufferedReader(new InputStreamReader(  
                    new GZIPInputStream(fs.open(status.getPath())))); 

            System.out.println("Reading " + status.getPath());   
            while ((line = rdr.readLine()) != null) {   
                filter.add(new Key(line.getBytes()));  
                ++numElements;  
            }  

            rdr.close();  
        }  

        System.out.println("Trained Bloom filter with " + numElements   
                + " entries.");  

        System.out.println("Serializing Bloom filter to HDFS at " + bfFile);  

        FSDataOutputStream strm = fs.create(bfFile);  
        filter.write(strm);  
        strm.flush();  
        strm.close();  

        System.exit(0);  
    }  
}



一个新的BloomFilter
 对象是通过使用从输入参数计算得来的最优化向量（vector）大小和最优化散列函数数目（k
 ）得到的。ListStatus
 方法返回的每个文件都会被逐行读取，每一行都被用来训练布隆过滤器。当完成所有的文件读取后，会将布隆过滤器序列化到命令行中指定文件名的文件中。因为布隆过滤器也是一个实现了Writable
 接口的对象，所以序列化也相当简单。简单地使用FileSystem
 对象创建一个新的FSDataOutputStream
 流，将新创建的流传给过滤器的write
 方法，然后调用flush
 函数并关闭流就可以了！

与序列化一样，这个布隆过滤器对象后续可以方便地从HDFS反序列化得到。只需要使用FileSystem
 对象打开文件，并将打开的流传递给BloomFilter
 的readFields
 方法即可。反序列化这个布隆过滤器的示例会在下面mapper代码的setup
 方法中给出。

mapper代码
 　在调用众多map函数之前Hadoop框架会为每个mapper调用一次setup
 方法。在这个示例中，布隆过滤器是在被map方法使用之前从DistributedCache
 中反序列化出来的。DistributedCache
 是Hadoop提供的工具，可以保证每个任务所依赖的HDFS的文件可以出现在任务对应的本地文件系统中。这个布隆过滤器就是通过前面的热门词列表训练得到的。

在这个map方法中，评论从每个输入记录中抽取出来。然后通过分词（tokenized）处理得到一系列的词，每个词都会清理掉不相关的字符。基于布隆过滤器对清理后的词进行测试。如果这个词被判定为在布隆过滤器中出现过，则整条记录就会被输出到文件系统中。
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布隆过滤器是通过词对应的字符训练得到的。有一点重要的是，“the”和“The”这两个词看起来可能是相同的，但从对比每一个字符的层面来说，这两个词是不同的。除非在你的算法中使用了忽略大小写的策略，否则最好的做法就是在训练和测试过滤器时，对输入的词进行修剪并转化为小写。




public static class BloomFilteringMapper extends   
        Mapper<Object, Text, Text, NullWritable> {  

    private BloomFilter filter = new BloomFilter();  

    protected void setup(Context context) throws IOException,  
            InterruptedException {  
        // Get file from the DistributedCache  
        URI[] files = DistributedCache.getCacheFiles(context.getConfiguration());  
        System.out.println("Reading Bloom filter from: "   
            + files[0].getPath());  

        // Open local file for read.  
        DataInputStream strm = new DataInputStream(new FileInputStream(   
            files[0].getPath()));  

        // Read into our Bloom filter.  
        filter.readFields(strm);  
        strm.close();  
    }

    public void map(Object key, Text value, Context context)   
             throws IOException, InterruptedException {  
        Map<String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());  

        // Get the value for the comment  
        String comment = parsed.get("Text");  
        StringTokenizer tokenizer = new StringTokenizer(comment);   
        // For each word in the comment  
        while (tokenizer.hasMoreTokens()) {  
            // If the word is in the filter, output the record and break  
            String word = tokenizer.nextToken();  
            if (filter.membershipTest(new Key(word.getBytes()))) {  
                context.write(value, NullWritable.get());  
                break;   
            }  
        }   
    }  
}



这是一个只有map的作业，因此不需要combiner或reducer方法。所有的输出记录将会被直接写入文件系统中。

使用布隆过滤器的HBase查询

布隆过滤器通过过滤掉完全不需要的操作来实现减少高成本操作的效果。在接下来的示例中，布隆过滤器预先使用声望值超过1500的用户ID做训练。我们在使用HBase查询每个用户的详细信息之前，使用布隆过滤器做初始检测。通过消除不必要的查询，我们可以加速处理的过程。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个用户评论的列表，过滤掉声望值小于1500的用户发出的评论。


mapper代码
 　在所有map
 方法执行前，Hadoop框架会先为每个mapper调用一次setup
 方法。与前面的示例类似，布隆过滤器是在map
 方法使用前从DistributedCache
 中反序列化出来的。这个布隆过滤器是通过使用声望值大于1500的用户ID训练得到的。这部分用户占所有用户的1.5%多一点，所以我们可以过滤掉大部分不必要的查询。在布隆过滤器初始化之后，setup还会产生一个HBase表的连接。


map
 方法会从每一条记录中抽取用户ID，并在布隆过滤器中做检查。如果检查通过，则继续使用用户ID到HBase中查询用户的详细信息。这里我们通过验证用户的实际声望值是否大于1500来消除有可能出现的误判。如果条件满足，这条记录将会被输出到文件系统。


public static class BloomFilteringMapper extends   
        Mapper <Object, Text, Text, NullWritable> {  
    private BloomFilter filter = new BloomFilter();   
    private HTable table = null;  

    protected void setup(Context context) throws IOException,   
        InterruptedException {  

        // Get file from the Distributed Cache  
        URI[] files = DistributedCache.getCacheFiles(context.getConfiguration());  
        System.out.println("Reading Bloom filter from: "   
            + files[0].getPath());  

        // Open local file for read.  
        DataInputStream strm = new DataInputStream(new FileInputStream(   
              files[0].getPath()));  

        // Read into our Bloom filter.  
        filter.readFields(strm);  
        strm.close();  

        // Get HBase table of user info  
        Configuration hconf = HBaseConfiguration.create();  
        table = new HTable(hconf, "user_table");   
    }  

    public void map(Object key, Text value, Context context)   
            throws IOException, InterruptedException {  

        Map <String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());   

        // Get the value for the comment  
        String userid = parsed.get("UserId");  

        // If this user ID is in the set  
          if (filter.membershipTest(new Key(userid.getBytes()))) {   
            // Get the reputation from the HBase table  
            Result r = table.get(new Get(userid.getBytes()));  
            int reputation = Integer.parseInt(new String(r.getValue(  
                  "attr".getBytes(), "Reputation".getBytes())));  

            // If the reputation is at least 1500,   
            // write the record to the file system   
            if (reputation > = 1500) {  
                context.write(value, NullWritable.get());  
            }  
        }  
    }  
}



这是一个只有map的作业，因此不需要combiner和reducer。所有的输出记录将会被直接写入到文件系统中。
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 　查询缓存优化


上面的示例是一个非常简单的HBase查询方法。举这个示例只是为了演示如何使用这个模式，它还有进一步优化的空间。HBase支持批处理查询，因此理想的做法是：先缓冲预先确定大小的需要做查询操作的请求。这个预先确定的常数大小取决于查询HBase之前内存中可以轻松地存储多少条记录。然后将查询刷出到HBase，对返回的结果做后续的一系列处理。如果高成本操作可以缓冲，这种方法是值得推荐的。需要提醒的是，要记得在mapper或者reducer的cleanup
 方法中对缓冲区中的请求进行清理。与map或者reduce方法类似，Context对象可以用来输出结果。



3.3　Top 10

3.3.1　模式描述

Top 10模式跟前文提到的所有模式的不同是，不管输入数据的大小是多少，你都可以精确地知道输出的结果的记录数。在普通的过滤模式中，输出数据的数量由输入数据决定。

目的

无论数据集的大小如何，根据数据集的排名方案，都能得到一个相对较小的top K
 记录集合。

动机

找出异类是数据分析中的一个重要部分，因为这些记录通常是数据集中最为有趣和独特的部分。这个模式的重点是找出某一特定标准下的最好记录集，由此可以进一步分析这些数据并可能找出是什么导致这部分数据如此独特的原因。如果你可以定义一个排名函数或者比较函数，用于确定两条记录之间哪一条比另一条更高，那么你可以应用这个模式来通过MapReduce找出整个数据集中最有价值的记录。

这个模式让人特别感兴趣的原因在于一个类比，如何在MapReduce的上下文之外实现一个Top 10模式。在传统的SQL中，你可能倾向于按照排名值来对整个数据集进行排序，然后取其排序后的top K
 条记录。在MapReduce中，就像我们在下一章中即将要看到的，全局有序是极其复杂的，并且会耗费集群大量的资源。在本节的模式中不会对整个数据集进行排序，而是找出有限数目的高价值记录。

另外，获得某些集合的Top 10是非常好玩的！在StackOverflow 上得分最高的贴子有哪些？谁是你服务的对象中年龄最大的？哪个订单在你的网站上花费最大？哪个贴子中出现单词“meow”的次数最多？

适用场景


	这个模式需要一个比较两条记录的比较函数。也就是说，我们必须得通过比较确认两条记录中哪个更大一些。

	输出记录数相对于输入记录数将会是异常的小，否则获得整个数据集的全排序将会更有意义。



结构

这个模式同时使用了mapper和reducer。mapper任务找出其本地的top K
 ，然后所有独立的top K
 集合在reducer中做最后的top K
 运算。因为在mapper中输出的数据记录最多是K
 条，而K
 通常相对较小，所以我们只需要一个reducer来处理最后的运算。可以在图3-3中看到这个模式的结构。


class mapper:  
    setup():  
        initialize top ten sorted list  

    map(key, record):  
        insert record into top ten sorted list  
        if length of array is greater-than 10 then  
            truncate list to a length of 10  

    cleanup():  
        for record in top sorted ten list:  
            emit null,record  

class reducer:  
    setup():  
        initialize top ten sorted list  

    reduce(key, records):  
        sort records  
        truncate records to top 10  
        for record in records:  
            emit record
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图3-3　Top 10模式的结构

mapper读取每一条记录并收集最大的K
 条记录保留在一个大小为K
 的数组对象中。在mapper的cleanup阶段（即在map任务结束前），我们将存储在队列中的K
 条记录作为值，并将键置为null，将记录发出。这将对应这个map任务中最大的K
 值。

对同一个键null，我们将期望得到K
 ×M
 个记录来到reducer阶段，其中M
 是总的map任务数。在reduce函数中，我们将与mapper函数的处理一致：保留一个K
 个值的数组，对应键为null，找出top K
 个值。

从每一个mapper中找出其top K
 的原因是：有可能全局的Top记录都来自于同一个文件的split，因此要考虑这种极端的情况。

结果

返回top K
 条记录。

已知应用

异类分析

异类（outlier）通常很有趣。他们可能是使用你系统有困难的一部分人群，或者你网站的忠实粉丝。异类与过滤和分组类似，可以给你提供另一个分析数据集的视角。

选取感兴趣的数据

如果你可以通过某种评分方式给你的记录打分，你就可以抽取出“最有价值”的数据。这种模式在如下的场景会特别有用：如果你打算将数据提交给后续的工具（如商业智能工具或者SQL数据库）进行处理，而这些工具又不能处理如此大的源数据集。通过评分方式给记录打分的复杂度跟用高级算法进行打分的复杂度相当，例如基于文本符合文法的程度以及文本的拼写是否精确等对其评分，这样就可以移除掉大部分的垃圾数据。

引人注目的指标面板

这不是一本心理学的书籍，因此不能解释为什么Top 10的列表会吸引更多的消费者。这个模式可以被用来公布你网站最有趣的Top 10数据，可以鼓励用户多关注你的数据，甚至引导用户进入某种竞争的状态。

类似用法


SQL


在传统的小型SQL数据库中，排序可能不是很复杂的事。在这种情况下，你可能获取以选取其Top 10的标准排序好的数据，并且做limit操作。你可能希望在MapReduce场景下也使用类似的策略，但是你将会在后续的模式中发现，排序是一种成本非常高的操作。


SELECT * FROM table ORDER BY col4 DESC LIMIT 10




Pig


无论Pig以何种优化方式来执行这个查询都会有问题。最直接的模式是采用跟SQL查询类似的方式，但为了查找一小部分记录将全部数据排序的成本是很高的。这种情况下你会发现，与Pig相比，使用Java MapReduce能获得更好的性能。


B = ORDER A BY col4 DESC;  
C = LIMIT B 10;



性能分析

Top 10模式的性能通常是很好的，但是有一些重要的局限性需要考虑。大多数局限性都来源于，不管这个模式需要处理的记录数有多少，它都只能使用一个reducer。

使用这个模式我们需要特别注意的一点是，单一reducer需要处理的记录数目。每一个map任务会输出K
 条记录，当这个作业由M
 个map任务组成时，这个reducer需要处理K
 ×M
 条记录。这个值可能会很大。

让单一reducer处理大量数据很不好，原因有以下几个。


	需要处理的记录太多会导致不能全部在内存中完成，而必须使用本地磁盘进行大部分的排序操作，此时的操作成本会很高。

	运行这个reducer的主机需要通过网络获取大量的数据，这将会对单一主机节点产生一个网络资源的热点。

	自然，如果有太多的记录需要处理，那么全量扫描这个reduce需要处理的全部数据将会花费相当长的时间。

	reducer中的任何内存增长都有可能使得Java虚拟机的内存出现不足。例如，如果你将全部的值保存在一个ArrayList中来计算中位数，那么这个ArrayList可能会非常大。这对于你查找top 10的记录通常不会是问题，但是如果你需要抽取一个大规模的数据可能就会遇到内存受限的问题。

	将结果写到输出文件的操作不是并行的。当处理大规模数据的时候，写数据到本地磁盘通常是reduce阶段成本较高的操作。因为只有一个reducer，我们不能得到多个reducer可以在多台主机并行写数据的好处，即使某些磁盘在同一台主机上。当然，这个情况对top 10计算不是问题，但当需要获取的数据非常大时将会是一个问题。



当K
 变大时，这个模式将会变得更低效。考虑一个极端的例子，K
 的取值是500万，而整个数据集有1000万条记录。500万超出了任何一个输入split的记录数，因此每个mapper会将其全部的记录发送到reducer。这个单一的reducer需要高效地处理整个数据集的所有记录，唯一可以并发操作的是数据载入。

当K
 是一个很大的值，并且输入split的规模也很大的情况下，一个可以选择的优化方案是预先过滤掉一些数据，因为你知道上次的Top 10结果也不能改变多少。假设你的数据包含一个值，它只随着时间的推移而增长（例如页面的点击数），并且你希望找到top 100的记录。在前面的MapReduce作业中，如果第100条记录包含的值是52 485，那么你知道你可以过滤掉所有值小于52 485的记录。值小于52 485的记录不可能超越数据集中保留着的top 100的记录。

基于以上原因，top K
 模式只适用于K
 值相对较小的情况，几十或者最多几百的情况，也许你可以更进一步（当K
 在千这个量级）。全局排序的方式要比top K
 更有效的分界线是模糊的。

3.3.2　Top 10示例

声望值排名Top 10的用户

确定数据集中的Top 10记录是MapReduce中非常有趣的用法。每一个mapper确定其输入split的Top 10记录，并将其输出到reduce阶段。mapper将其输入split过滤到只有Top 10的记录，reducer负责得出最终的10个结果。需要注意的是，需要配置你的作业为一个reducer！多个reducer会将数据分片并使得结果有多个“Top 10”的列表。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个用户信息的列表，输出其基于用户声望值的Top 10用户信息。


mapper代码
 　mapper处理所有的输入记录并将其存储在TreeMap结构中。TreeMap是Map基于键排序的子类。Integers的默认顺序是增序。当我们的TreeMap结构中有超过10条的记录时，第一个元素（最小值）将会被移除。当所有的记录处理完成后，TreeMap中的Top 10记录将在cleanup
 方法中输出到reducer。这个方法将会在所有的键/值对被map处理完后调用一次，与在所有map
 操作前调用一次的setup
 方法类似。


public static class TopTenMapper extends   
        Mapper <Object, Text, NullWritable, Text> {  

    // Stores a map of user reputation to the record  
    private TreeMap <Integer, Text> repToRecordMap = new TreeMap <Integer, Text> ();  

    public void map(Object key, Text value, Context context)   
            throws IOException, InterruptedException {  
        Map <String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());  

        String userId = parsed.get("Id");  
        String reputation = parsed.get("Reputation");  

        // Add this record to our map with the reputation as the key  
        repToRecordMap.put(Integer.parseInt(reputation), new Text(value));  

        // If we have more than ten records, remove the one with the lowest rep   
        // As this tree map is sorted in descending order, the user with  
        // the lowest reputation is the last key.  
        if (repToRecordMap.size() > 10) {  
          repToRecordMap.remove(repToRecordMap.firstKey());  
        }  
    }  

    protected void cleanup(Context context) throws IOException,   
          InterruptedException {  
        // Output our ten records to the reducers with a null key  
        for (Text t : repToRecordMap.values()) {   
            context.write(NullWritable.get(), t);  
        }  
    }  
}




reducer代码
 　总体来说，reducer确定其Top 10记录的方式与mapper非常类似。因为我们通过job.setNumReduceTasks（1）
 配置我们的作业只有一个reducer，并且我们使用NullWritable
 作为我们的键，对这个reducer来说将会只有一个输入组，其包含着可能的Top 10记录。reducer函数遍历所有的记录并将其存储在一个TreeMap
 结构中。当TreeMap
 结构中的记录超过10条时，第一个元素（最小值）将会被从map中移除。当所有的值都遍历完成后，保存在TreeMap
 中的值将会以降序刷出到文件系统中。这个排序是通过将TreeMap
 中的输出值降序输出以实现对结果值的排序。因为只有一个输入组，这个过程可以直接在reduce
 方法中完成，但是在cleanup
 方法中完成也可以。


public static class TopTenReducer extends   
        Reducer <NullWritable, Text, NullWritable, Text> {  

   // Stores a map of user reputation to the record  
    // Overloads the comparator to order the reputations in descending order  
    private TreeMap <Integer, Text> repToRecordMap = new TreeMap <Integer, Text> ();  

    public void reduce(NullWritable key, Iterable <Text> values,   
            Context context) throws IOException, InterruptedException {  
        for (Text value : values) {  
            Map <String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());  

            repToRecordMap.put(Integer.parseInt(parsed.get("Reputation")),   
                  new Text(value));  

            // If we have more than ten records, remove the one with the lowest rep   
            // As this tree map is sorted in descending order, the user with  
            // the lowest reputation is the last key.  
            if (repToRecordMap.size() > 10) {  
                repToRecordMap.remove(repToRecordMap.firstKey());  
            }  
        }  

        for (Text t : repToRecordMap.descendingMap().values()) {  
            // Output our ten records to the file system with a null key  
            context.write(NullWritable.get(), t);  
        }  
    }  
}
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这个作业不需要combiner，尽管理论上reducer代码可以用作combiner。但这个combiner只是简单地输出相同的10个记录，因此会带来不必要的处理过程。另外，这个作业是通过硬编码来实现查找Top 10记录的，但在setup
 方法中配置一个K
 值来处理可配置的top K
 记录也会比较容易。需要注意的是，性能分析一节中提到的当K
 值增大时带来的限制。



3.4　去重

3.4.1　模式描述

这个模式过滤整个数据集，但它更具有挑战，因为你需要过滤掉数据集中的相似记录。这个过滤应用的最终输出结果是一个唯一记录（没有相似记录）的集合。

目的

你有一个数据集包含一系列相似的记录，你希望找出其唯一的集合。

动机

将数据集合缩减到唯一记录的集合有几个用途。一个常用的案例是可以使用这个模式去重。在一些大的数据集中，重复记录或者非常接近的记录将会是一个非常麻烦的问题。重复数据将会占据比较多的空间或者使顶层分析的结果倾斜。例如，每当用户访问你的网站，你收集用户使用的网页浏览器和设备的信息做后续的市场分析。如果这个用户多次访问你的网站，你将记录多次这个信息。如果你需要分析使用某一特定网页浏览器访问你网站的用户比例，用户访问网站的次数将会使结果倾斜。因此，你需要先对数据进行去重操作，使得这个设备的登陆信息只记录一次。

记录的原始形式不需要完全一致。它们只需要通过一定的格式转换后是一致的就可以。例如，如果我们的网页浏览器的分析是基于HTTP 服务器日志进行的，只是抽取了用户名、设备信息和用户使用的浏览器类型。我们不关心其时间戳、用户访问的内容或者用户使用的HTTP服务器类型。

适用场景

唯一的要求是数据集中要存在重复值。虽然这不是必要条件，但如果没有重复值就没必要用这个模式了。

结构

这个模式在MapReduce的使用上非常老套。它使用了MapReduce框架的功能将相同的键分组到一起来实现去重。这个模式使用mapper做数据的转换，在reducer中不需要做太多工作。在这个模式中可以使用combiner，如果有大量的重复数据，combiner将会非常有用。重复的记录在数据集中经常会相对邻近，因此combiner可以在map阶段实现去重。


map(key, record):  
  emit record,null  
reduce(key, records):  
  emit key



mapper获取每个记录并抽取其需要做去重处理的字段。在我们的HTTP 日志示例中，需要抽取用户名、网页浏览器和设备类型的值。mapper输出这个记录作为键，null作为值。

reducer基于键将null值分组，因此对每一个键我们将得到一个null值。然后简单地输出键，因为我们不关心有多少个null值。因为每个键是分组到一起的，这个输出数据集将保证是唯一的。

这个模式中一个好的特性是，对计算本身来讲，reducer的数目并不重要。因为mapper通常会将几乎其所有的数据传递到reducer，因此可以将reducer的数目设置得相对高一些。
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这是改变你数据文件大小的好机会。如果你需要输出文件更大一些，就减小reducer的数目。如果你需要输出文件更小些，就增大reducer的数目。最终输出文件的大小是相同的，这要归功于partitioner中的随机hash策略。



结果

输出数据记录保证是唯一的，但由于记录是随机划分的，所以没有保持原来的顺序。

已知应用

数据去重

如果你的一个系统有多个数据收集源，并可能对同一个事件记录两次，那么你可以使用这种模式对数据进行去重。

抽取重复值

如果你的原始记录不是重复的，但抽取出来的信息是重复的，这个模式也将非常有效。

规避内连接的数据膨胀

如果你需要在两个数据集之间做一个内连接，并且外键不唯一，那么你可能会得到巨大的记录数。例如，你的一个数据集中有3 000个相同的键，另外一个数据集中有2 000个同样键的记录，最终你将得到6 000 000条记录，所有的记录都会发送给一个reducer处理！通过使用去重模式，可以减少记录值的数量并保证它们是唯一的，进而减轻上面的问题。

类似用法


SQL


在SQL 中用SELECT DISTINCT
 执行这个操作。


SELECT DISTINCT * FROM table;




Pig



DISTINCT
 操作。


b = DISTINCT a;



性能分析

理解这个模式的性能剖析对高效地使用这个模式非常有用。主要的考虑是如何确定MapReduce作业需要的reducer数目。reducer的数目高度决定于总的记录条数以及从mapper输出的字节数，这个取决于combiner可以消除多少数据。通常，如果重复记录在输入split中非常少见（因此combiner可能没有什么事情可做），差不多所有的数据都会发送到reduce阶段。

在试运行的过程中，你可以通过JobTracker对应的作业状态找到输出的字节数和记录数。然后以得到的输出字节数除以你希望用的reducer数目，在不计数据倾斜的情况下，这就是每个reducer需要处理的字节数。根据部署环境的不同，一个reducer可以处理的数据量也是不同的，但通常情况下最好不要超过几百兆。同样，你也不希望一个reducer处理太少的记录，因为那样会导致输出众多小文件，从而产生不必要的开销，影响到reducer的加速。最好的情况是每个reducer收到的记录量不小于一个block的大小（例如，你的块大小设置为64 MB，则最少有64 MB的数据发送给reducer）。

因为数据集的大部分会被发送到reducer做处理，你需要使用一个相对较大的reducer数目来运行这个作业。无论是每百个mapper对应一个reducer，还是每两个mapper对应一个reducer，都可以完成作业。首先基于输出记录做理论上的估计，然后也要做一些额外的测试来找出最优方案。通常情况下，对这个模式来说，如果你想把reducer的运行时间减半，可以通过将当前的reducer数乘2来完成。当然需要注意的是输出文件不要太小。
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在选择作业的reducer数目时，还需要关注集群的reduce槽的数目。对于一个合适大小的数据集，在应用去重模式时将reduce槽的数目设置为集群的reduce槽容量通常是比较好的开始。但对于非常大的数据集，可以考虑两倍于集群reduce槽容量的大小。



3.4.2　去重示例

对用户ID做去重

找出一个集合的去重后的集合是一个很好的展现MapReduce实力的示例。由于每一个reducer都会面对一个独特的键和这个键对应的一系列值，为了得到去重后的集合，我们只需要将键设置为需要去重的字段就可以得到一个去重的结果集合。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个用户评论的列表，得到去重的用户ID集。


mapper代码
 　mapper从每一个输入记录中得到用户的ID。这个用户ID将作为键并以null作为值输出到reducer。


public static class DistinctUserMapper extends   
        Mapper <Object, Text, Text, NullWritable> {  

    private Text outUserId = new Text();  

    public void map(Object key, Text value, Context context)  
           throws IOException, InterruptedException {  

        Map <String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());  

        // Get the value for the UserId attribute  
        String userId = parsed.get("UserId");   

        // Set our output key to the user's id  
         outUserId.set(userId);  

        // Write the user's id with a null value  
        context.write(outUserId, NullWritable.get());  
    }  
}




reducer代码
 　得到去重后的用户ID集的主要工作是由MapReduce框架来完成的。每一个reducer都接收到一个唯一的键和一系列的null值。这些值将会被忽略，而输入键将会同一个null值一起被写入文件系统。


public static class DistinctUserReducer extends   
        Reducer <Text, NullWritable, Text, NullWritable> {  

    public void reduce(Text key, Iterable <NullWritable> values,   
        Context context) throws IOException, InterruptedException {  

        // Write the user's id with a null value  
        context.write(key, NullWritable.get());  
    }  
}




combiner 优化
 　在去重模式中可以也应该使用combiner。重复的键会从每一个本地map的输出结果中移除，从而减少网络I/O的数据量。combiner的代码可以简单地复用reducer的代码。








第4章　数据组织模式

与前一章的过滤相比，本章是关于重组数据的。通常来说，个别记录的价值可以通过分区、分片或排序等方式得到放大。这一点在分布式系统中尤为正确，因为分布式系统的性能是可以通过分区、分片及排序方式优化。

在许多组织中，Hadoop以及其他一些MapReduce解决方案都仅仅是大数据分析平台的一部分。因此，为了能更好地和其他系统适配，数据通常需要转换。同样，为使得在MapReduce中的分析更为容易，数据也可能需要从原始状态转换成新的状态。

本章包含几种模式的子类别，在后文中可以看到每个模式的详细描述。


	
分层结构
 （structured to hierarchical）模式。

	
分区
 （partitioning）和分箱
 （binning）模式。

	
全排序
 （total order sorting）和混排
 （shuffling）模式。

	
数据生成
 （generating data pattern）模式。



为解决数据组织问题通常需要将本章介绍的这几种模式结合起来使用。例如，当想重新组织数据的分层关系时，需要先把数据分箱，然后让每个箱子中的数据排好序。在6.1节中我们将会详细介绍如何将多个模式组合起来解决复杂问题。

4.1　分层结构

4.1.1　模式描述

分层结构模式是从数据中创造出不同于原结构的新记录。因为该模式的重要性，所以在本章中该模式在很多方面都是独立的。

目的

将基于行的数据转化成分层的格式，如JSON或XML。

动机

当从RDBMS中将数据迁移至Hadoop系统时，首先需要考虑的是将数据重新格式化成对计算更为有利的结构。因为Hadoop并不关心数据格式，所以应该充分利用分层数据以避免连接操作。

例如，在StackOverflow数据中包含评论的表、帖子的表等。很显然这些数据存储在一个标准的SQL数据库中。当用户在StackOverflow网站上浏览一篇帖子时，所有不同的数据都需要合并到一个视图中。这使得试图在个别帖子这一级别进行分析时将变得更加复杂。想象一下，当试图对帖子长度和评论长度进行相关性分析时，就要先做一次连接操作（一个高成本操作），然后才能提取出想要的数据。与之相反，如果按帖子将数据进行分组，那么与帖子相关的评论以及编辑修订（即非标准的表）也将组合在一起，这就使得这类分析更为简单和直观。在本例中，使用归一化的方式保存数据作用不大。

但不巧的是，数据并不总是能分组在一起。当某人回答了一个StackOverflow上的问题时，Hadoop不能将这条记录立刻插入到分层结构中。因此，需要周期性地用脚本为MapReduce创建非格式化的记录。

另一种处理频繁持续更新的方式是用HBase。HBase能够按照半结构化和分层样式存储数据。MongoDB也能很好地处理这种类型数据的排序。

适用范围

以下场景适合使用该模式。


	数据源被外键链接。

	数据是结构化的并且是基于行的。



结构

该模式的结构如图4-1所示。各组件详细描述如下。


	如果想把多个数据源合并成分层数据结构，Hadoop中的MultipleInputs
 类（包含在org.apache.hadoop.mapreduce.lib.input
 中）将十分有用。MultipleInputs
 类允许为每一个输入指定不同的路径以及不同的mapper类。相关配置在驱动程序中完成。如果该模式的输入数据源只有一个，则不需要这一步。
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图4-1　分层结构模式结构图


	mapper读入数据并将记录解析成更简洁的格式，这样将更便于reducer处理。输出键代表如何确定分层记录的根。例如，在StackOverflow这个例子中，贴子ID就是记录的根。除此之外，也需要记录每块数据关于其来源的上下文（context）信息，以确定这条输出记录是帖子还是评论。做完这些以后，就可以简单地将某种标签和输出值文本连接起来。

	一般来说，combiner在这里没有太大帮助。这里或许可以将具有相同键的项先合并，然后再一起发送出去，但此处并不会取得多大的压缩效果，因为要做的就是连接字符串，所以结果字符串的大小与输入的是相同的。

	不同来源的数据按照键依次发送至reducer。一个特定分组的数据将会保存在一个迭代器中，因此剩下需要做的就是根据数据项列表建立分层数据结构。使用XML或JSON格式，则仅需建立一个对象，然后作为输出写出来即可。由于XML提供了很便捷的构建数据结构的方法，因此本例采用了XML格式。假设你使用其他格式，如自定义格式，也仅需用到合适的对象构建方法和序列化方法。



结果

结果将以分层的形式输出，并按照你指定的键分组。

但是，请注意，一些格式有某种包含所有记录的顶层根元素，如XML和JSON。如果实际上需要该文档从上至下均是结构良好的，那么在后处理步骤中增加页眉和页脚文本将会更加容易处理。

已知应用

预连接数据

数据到来的最初形式是杂乱的结构化数据集，为了便于分析，将这些数据合并成更为复杂的对象会更容易一些。这步完成后，就可以利用NoSQL模型对数据进行分析。

为HBase
 或MongoDB
 准备数据

用HBase存储这类数据是一种很自然的方式，因此在导入HBase或MongoDB之前，可以使用这个方法将数据合并。创建一个新表，然后通过MapReduce执行批量导入，这种方式十分高效。另外一种方式是做多轮插入操作，与之相比，效率显然会更低些。

类似用法


SQL


在关系型数据库中很少采用上述方法，因为按照这种方式存储数据不便于利用SQL进行分析。在RDBMS中解决类似问题的方法是先对数据进行连接，然后在结果集的基础上进行分析。


Pig


Pig对分层数据结构有一定的支持，包括层次化的包和元组。通过包和元组可以很容易地表示分层结构以及用单条记录表示对象列表。Pig中的COGROUP方法可以在保留原结构的基础上对数据进行合并。但是，使用预定义的关键字对复杂记录进行任何形式的分析都将是非常有挑战性的。因此，正确的方式是采取用户自定义的函数（User-Defined Function，UDF）去解决。通常做法是，先使用Pig对记录进行构建和分组，然后用UDF处理数据。


data_a = LOAD '/data/comments/' AS PigStorage('|');
data_b = LOAD '/data/posts/' AS PigStorage(',');

grouped = COGROUP data_a BY $2, data_b BY $1;

analyzed = FOREACH grouped GENERATE udfs.analyze(group, $1, $2);

...



性能分析

使用这个模型时有两个性能指标需要关注：第一，需要知道mapper发送了多少数据给reducer；第二，需要知道reducer构建的对象占用了多少内存。

由于按键分组的记录零散地分布在整个数据集中，因此大量的数据需要通过网络迁移。正是由于这个原因，在使用时需要特别注意：必须有足够数量的reducer。由于所有数据都需要通过网络混排，因此在这里使用的策略也可以应用在其他模型中。

下一个重点关注的是数据中存在热点的可能性。热点可能会导致产生非常大的记录。可以想见，在大数据集中，一条特定的输出记录将会有很多数据与之相关。想象一下，因为某种原因，StackOverflow网站上某个帖子有几百万的评论与之相关。虽然这很罕见，但还是有可能会发生。如果你在构建某种XML对象，所有的评论在输出前的某一刻均存储在内存中，这将可能会导致Java虚拟机堆栈溢出，但其实这种情况是可以避免的。

热点带来的另一问题是数据倾斜，即不同reducer处理的数据量差别很大。该问题在任何MapReduce作业中都有可能发生。在多数情况下，数据倾斜可以忽略，但是如果数据倾斜真的对应用产生影响，那么需要通过自定义partitioner的方式将数据拆分得更为均匀。

4.1.2　分层结构示例

StackOverflow上帖子和评论的构建

在本例中，我们将选取StackOverflow网站的帖子和评论数据，并将其分组在一起。一个典型的层次结构类似于：


Posts
    Post
        Comment
        Comment
    Post
        Comment
        Comment
        Comment



下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个帖子和评论的列表，创建一个结构化的XML层次结构，嵌套地表示帖子及其相关评论。


驱动程序代码
 　我们通常不会介绍驱动程序代码，但本例是个例外，因为使用到了MultipleInputs
 。本例驱动程序代码与其他例子的唯一不同在于：创建了MultipleInputs
 对象，并将评论和帖子数据的路径添加到了相应的mapper。评论和帖子数据的路径通过命令行参数传入，程序从输入的args
 数组中获取它们。


public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();
    Job job = new Job(conf, "PostCommentHierarchy");
    job.setJarByClass(PostCommentBuildingDriver.class);

    MultipleInputs.addInputPath(job, new Path(args[0]),
            TextInputFormat.class, PostMapper.class);

    MultipleInputs.addInputPath(job, new Path(args[1]),
            TextInputFormat.class, CommentMapper.class);

    job.setReducerClass(UserJoinReducer.class);

    job.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);
    TextOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(args[2]));

    job.setOutputKeyClass(Text.class);

    job.setOutputValueClass(Text.class);

    System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 2);
}




mapper代码
 　在本例中，包含两个mapper类，分别处理评论和帖子数据。在这两个mapper类中，我们均是提取贴子ID作为输出键。同时将输入值加上一个前缀字符（帖子为“P”，评论为“C”）作为输出值，这样在reduce阶段，我们就知道记录属于哪个数据集。


public static class PostMapper extends Mapper<Object, Text, Text, Text> {

    private Text outkey = new Text();
    private Text outvalue = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value.toString());

        // The foreign join key is the post ID
        outkey.set(parsed.get("Id"));

        // Flag this record for the reducer and then output
        outvalue.set("P" + value.toString());
        context.write(outkey, outvalue);
    }
}

public static class CommentMapper extends Mapper<Object, Text, Text, Text> {
    private Text outkey = new Text();
    private Text outvalue = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value.toString());

        // The foreign join key is the post ID
        outkey.set(parsed.get("PostId"));

        // Flag this record for the reducer and then output
        outvalue.set("C" + value.toString());
        context.write(outkey, outvalue);
    }
}




reducer代码
 　reducer的作用是构建分层的XML对象。reducer通过迭代方式获得帖子的记录及评论列表。每条记录的类型可以通过添加到值上的标志区分。在确定是分配新的帖子还是添加到现有帖子的列表后，这些标识将被移除。然后，如果帖子内容非空，那么将会创建一个XML记录，其中帖子作为父元素，其评论作为子元素。


nestElements
 方法实现如下。本例选用XML库去构建最终的记录，当然，此处也可以使用你认为合适的任何方法。


public static class PostCommentHierarchyReducer extends
            Reducer<Text, Text, Text, NullWritable> {

    private  ArrayList<String> comments = new ArrayList<String>();
    private DocumentBuilderFactory dbf = DocumentBuilderFactory.newInstance();
    private String post = null;

    public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {
        // Reset variables
        post = null;
        comments.clear();

        // For each input value
        for (Text t : values) {
            // If this is the post record, store it, minus the flag
            if (t.charAt(0) == 'P') {
                post = t.toString().substring(1, t.toString().length()).trim();
            } else {
                // Else, it is a comment record. Add it to the list, minus
                // the flag
                comments.add(t.toString()
                        .substring(1, t.toString().length()).trim());
        }
    }
    // If there are no comments, the comments list will simply be empty.

    // If post is not null, combine post with its comments.
    if (post != null) {
        // nest the comments underneath the post element
        String postWithCommentChildren = nestElements(post, comments);

        // write out the XML
        context.write(new Text(postWithCommentChildren),
                NullWritable.get());
    }
}
...




nestElements
 方法利用帖子及其评论列表创建一个新的XML字符串作为输出。它使用DocumentBuilder以及其他一些有用的方法复制Element
 对象为一个新对象，该对象不包含Element的属性。不管是post
 还是comment
 ，这个复制都从行开始并重命名元素标签。最终的Document
 将被转换成XML字符串。


private String nestElements(String post, List<String> comments) {
    // Create the new document to build the XML
    DocumentBuilder bldr = dbf.newDocumentBuilder();
    Document doc = bldr.newDocument();

    // Copy parent node to document
    Element postEl = getXmlElementFromString(post);
    Element toAddPostEl = doc.createElement("post");

    // Copy the attributes of the original post element to the new one
    copyAttributesToElement(postEl.getAttributes(), toAddPostEl);

    // For each comment, copy it to the "post" node
    for (String commentXml : comments) {
        Element commentEl = getXmlElementFromString(commentXml);
        Element toAddCommentEl = doc.createElement("comments");

        // Copy the attributes of the original comment element to
        // the new one
        copyAttributesToElement(commentEl.getAttributes(),toAddCommentEl);

        // Add the copied comment to the post element
        toAddPostEl.appendChild(toAddCommentEl);
    }

    // Add the post element to the document
    doc.appendChild(toAddPostEl);

    // Transform the document into a String of XML and return
    return transformDocumentToString(doc);
}

private Element getXmlElementFromString(String xml) {
    // Create a new document builder
    DocumentBuilder bldr = dbf.newDocumentBuilder();

    return bldr.parse(new InputSource(new StringReader(xml))).getDocumentElement();
}

private void copyAttributesToElement(NamedNodeMap attributes,
            Element element) {

    // For each attribute, copy it to the element
    for (int i = 0; i < attributes.getLength(); ++i) {
        Attr toCopy = (Attr) attributes.item(i);
        element.setAttribute(toCopy.getName(), toCopy.getValue());
    }
}

private String transformDocumentToString(Document doc) {

    TransformerFactory tf = TransformerFactory.newInstance();
    Transformer transformer = tf.newTransformer();
    transformer.setOutputProperty(OutputKeys.OMIT_XML_DECLARATION,"yes");
    StringWriter writer = new StringWriter();
    transformer.transform(new DOMSource(doc), new StreamResult(writer));
    // Replace all new line characters with an empty string to have
    // one record per line.
    return writer.getBuffer().toString().replaceAll("\n|\r", "");
    }
}



StackOverflow中问题与回复的构建

该问题是前面示例的延续，并且前一示例输出的分析结果将作为该分析的输入。由于通过上例已经获得了与帖子相关的所有评论，那么本例子更进一步，将帖子的问题与其回复关联起来。这么做是很必要的，因为帖子中既包括回复，也包括问题，并且问题和回复仅仅是通过PostTypeId
 进行区分。因此可以通过问题中的Id
 以及回复中的ParentId
 将其组合在一起。

该模式的这两种应用最大的不同在于，本例只处理一个数据集。实际上，这里是通过使用自连接的方式将同一数据集中不同记录关联起来。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定前一示例的输出，通过自连接操作创建问题、回复及评论层次。


mapper代码
 　mapper代码做的第一件事情是判断该记录是问题还是回复，因为问题和回复对应不同的操作。对于问题，取其Id
 作为键并将其标记为问题。对于回复，则取其ParentId
 作为键并将其标记为回复。


public class QuestionAnswerBuildingDriver {

    public static class PostCommentMapper extends
            Mapper<Object, Text, Text, Text> {

        private DocumentBuilderFactory dbf = DocumentBuilderFactory.newInstance();
        private Text outkey = new Text();
        private Text outvalue = new Text();

        public void map(Object key, Text value, Context context)
                throws IOException, InterruptedException {

            // Parse the post/comment XML hierarchy into an Element
            Element post = getXmlElementFromString(value.toString());

            int postType = Integer.parseInt(post.getAttribute("PostTypeId"));

            // If postType is 1, it is a question
            if (postType == 1) {
                outkey.set(post.getAttribute("Id"));
                outvalue.set("Q" + value.toString());
            } else {
                // Else, it is an answer
                outkey.set(post.getAttribute("ParentId"));
                outvalue.set("A" + value.toString());
            }

            context.write(outkey, outvalue);
        }

        private Element getXmlElementFromString(String xml) {
            // same as previous example, "Mapper code" (page 80)
        }
    }




reducer代码
 　reducer代码和前一示例的非常相似。首先将输入值进行迭代处理以获取问题和回复，并将标识去除。然后，采用与前一示例相同的方式将回复嵌套至问题内。不同之处在于，本例的标签是“question”（取代了“post”）和“answer”（取代了“comment”）。为了简洁，此处省略了帮助函数。读者可以参考前一示例。


public static class QuestionAnswerReducer extends
        Reducer<Text, Text, Text, NullWritable> {

    private ArrayList<String> answers = new ArrayList<String>();
    private DocumentBuilderFactory dbf = DocumentBuilderFactory.newInstance();
    private String question = null;

    publicvoid reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {
        // Reset variables
        question = null;
        answers.clear();

        // For each input value
        for (Text t : values) {
        // If this is the post record, store it, minus the flag
        if (t.charAt(0) == 'Q') {
            question = t.toString().substring(1, t.toString().length()).trim();
        } else {
            // Else, it is a comment record. Add it to the list, minus
            // the flag
            answers.add(t.toString().substring(1, t.toString().length()).trim());
        }
    }

    // If post is not null
    if (question != null) {
        // nest the comments underneath the post element
        String postWithCommentChildren = nestElements(question, answers);

        // write out the XML
        context.write(new Text(postWithCommentChildren),NullWritable.get());
        }
    }

    ... // ommitted helper functions
}



4.2　分区

4.2.1　模式描述

分区模式是将记录进行分类（即分片、分区或分箱），但它并不关心记录的顺序。

目的

该模式的目的是将数据集中相似的记录分成不同的、更小的数据集。

动机

假设想查看一个特定的数据集（如特定日期发表的帖子），其中的数据项通常是分散在整个数据集中的。因此，哪怕只是查看它的一个子集，也需要扫描整个数据集的所有数据。分区意味着将一个大的数据集拆分成更小的子集，这样你在分析中就可以通过相关规则选取这些数据集。为了提升性能，你可以运行一个作业对数据集进行分区，并输出到不同的文件中。这样，当需要分析数据中某个特定的子集时，相关作业仅需要查看其对应的那部分数据即可。

按日期分区是最常用的方案之一。当想要对特定时间范围内数据进行分析时，分区十分有用。因为，数据已经按照标准分组了。例如，假设Hadoop集群中存储了3年的事件数据，但不管出于何种原因，这些记录没有按照日期排序。如果仅仅关注今年1月27日至2月3日的事件，那么，由于这些事件可能分布在数据集的任何地方，必须扫描所有数据。而如果按月将事件分区（即1月数据一个文件，2月数据一个文件，依此类推），那么仅需要在1月和2月这两个分区上运行你的MapReduce作业。如果这些数据按天分区，那么效果将更好！

在相同数据集中包含不同类型的记录（这在NoSQL中已越来越普遍），此时分区也一样能有帮助。例如，在HTTP服务器日志中，包含GET
 和POST
 请求、系统内部消息以及错误消息。而分析可能仅仅关注这些数据中的某个类别，因此，在作业实际运行之前，按类别对数据分区将有助于缩小作业运行时的数据集。

在RDBMS中，分区的典型标准通常是WHERE
 子句中的过滤条件。例如，假设想按照国家过滤记录，那么也许应该按国家进行分区。该原则同样适用于MapReduce。如果你发现在mapper中反复使用相同规则过滤出一堆记录，那么此时应该考虑对数据集进行分区。

除了必须构建分区，分区模式没有什么缺点。如果需要，MapReduce作业仍然可以运行在所有分区上。

适用范围

应用该模式的一个最主要的要求是：必须提前知道有多少个分区。例如，如果按天对周进行分区，那么将有7个分区。

为满足这个要求，可以通过运行分析任务来确定分区数。例如，有一堆包含时间戳的数据，但是不知道它能追溯到的时间范围，此时可以运行一个作业计算出时间范围。

结构

该模式的有趣之处在于它基于这样一个事实：数据是通过分区器进行分区的（想象一下吧！）。这里没有实际的分区逻辑，需要做的是在自定义分区器中通过自定义函数确定每条记录将分配到哪个分区。图4-2是该模式的结构。


	在大多数情况下，都是使用相同的mapper。

	自定义分区器是这个模式的精华。自定义分区器将决定每条记录发送给哪个reducer，每个reducer对应于哪个特定分区。
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图4-2　分区模式结构图


	在大多数情况下，使用identity reducer即可。但是在该模式中，如果需要，也可以在reducer中做些额外处理。数据依然会分组和排序，因此每个分区的数据都能够被去重、聚合或求和。



结果

在作业的输出文件夹中，每个分区将对应一个输出的part文件。
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由于每个类别都将被写入到一个大文件中，因此采用基于块压缩的SequenceFiles
 存储数据是一种很好的方式，同时该方式也被证明是Hadoop中最有效、最易于使用的数据格式。



已知应用

按连续值裁剪分区

记录是某种形式的连续变量，例如日期或数值，并且在任何时候所关心的仅仅是其中某个特定的数据集。那么将这些数据进行分区并装箱，可以使得作业在运行时只需要加载相关数据。

按类别裁剪分区

与某种形式的连续变量不同，记录属于几个明确定义的类别之一，如国家、电话区号或语言。

分片

在整个系统架构中有某个子系统的数据是划分好的，如不同的磁盘，那么就需要将记录划分到已存在的分片中。

类似用法


SQL


一些SQL数据库允许自动对表分区。这种允许“分区裁剪”的方式使得数据库在执行SQL之前可以剔除大部分不相关的数据。

其他模式

该模式和本章中的分箱模式很类似。在大多数情况下，分箱模式可以实现与分区模式一样的分区效果。

性能分析

在性能方面该模式主要关注的是，每个分区的结果数据中是否有相似数量的记录。有可能一个分区包含整个大数据集中50%的数据。如果不假思索地简单实现该模式，那么所有数据都将发送到一个reducer，此时处理性能将会显著下降。

解决这个问题很简单。将非常大的分区拆分成几个更小的分区，哪怕是随机拆分也可以。给该分区分配多个reducer，然后随机地将记录分配给每个reducer去展开也会更好。

例如，分析StackOverflow中用户的“最近访问日期”字段。如果仅仅依据这个属性按月分区，那么最近一个月将极有可能远大于其他月份。为防止数据倾斜，最近月份按天分区或者只是随机分区，都是很有意义的。

该方法不影响对分区的处理，因为你知道那些文件集代表一个大的分区。所需要做的仅仅是把这些文件都作为输入。

4.2.2　分区示例

按最后访问日期对用户分区

在StackOverflow这个数据集中，用户信息是按照他们注册的顺序存储的。与之相反，我们希望基于最近访问日期的年份对数据进行重新分区。那么可以通过创建一个自定义分区器将记录按日期分配到特定分区中。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一组用户信息，按照最近访问日期中的年份信息对记录进行分区，一年对应一个分区。


驱动程序代码
 　本例的驱动程序代码与前面的范例有些不同。作业需要配置成使用自定义分区器，同时分区器也需要配置。最近访问年份的最小值也需要配置，本例中是2008。这样做的原因将在分区器代码中说明。另外，reducer的数量也很重要，要确保可以处理分区的全部范围。假设在2012年运行该程序，那么最近访问年份的最大值是2011，2008至2011横跨4年。用户可以划分到这些日期中或在这日期之间，这意味着该作业恰好应配置为4个reducer。


...
// Set custom partitioner and min last access date
job.setPartitionerClass(LastAccessDatePartitioner.class);
LastAccessDatePartitioner.setMinLastAccessDate(job, 2008);

// Last access dates span between 2008-2011, or 4 years
job.setNumReduceTasks(4);
...




mapper代码
 　mapper获取每条输入记录的最近访问日期，并将日期（取年份）作为键，整条输入记录作为值输出。正是通过这种方式，分区器才能够将每条记录分配到合适的分区。在reduce输出阶段，这个键将被忽略。


public static class LastAccessDateMapper extends
        Mapper<Object, Text, IntWritable, Text> {

    // This object will format the creation date string into a Date object
    private final static SimpleDateFormat frmt = new SimpleDateFormat(
              "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSS");

    private IntWritable outkey = new IntWritable();

    protected void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {
        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                .toString());

        // Grab the last access date
        String strDate = parsed.get("LastAccessDate");

        // Parse the string into a Calendar object
        Calendar cal = Calendar.getInstance();
        cal.setTime(frmt.parse(strDate));
        outkey.set(cal.get(Calendar.YEAR));

        // Write out the year with the input value
        context.write(outkey, value);
    }
}




partitioner代码
 　分区器检查mapper输出的每个键/值对，并确定键/值对将写入到哪个分区。这样在reduce阶段，每个已编号的分区数据将被相应reduce任务复制。此外，分区器实现了Configurable
 接口。在任务初始化阶段配置分区器时将调用setConf
 方法。这里，最近访问日期的最小值是在配置文件中获取。在作业配置阶段，驱动程序负责调用LastAccessDatePartitioner.setMinLastAccessDate
 方法获取该值。该日期用于减去每个键（最近访问日期），来确定每个键将分配到哪个分区。最近访问日期的最小值是2008，因此，最后登陆StackOverflow网站的时间是在2008年的所有用户都将分配到0分区中。


public static class LastAccessDatePartitioner extends
        Partitioner<IntWritable, Text> implements Configurable {

    private static final String MIN_LAST_ACCESS_DATE_YEAR =
            "min.last.access.date.year";

    private Configuration conf = null;
    private int minLastAccessDateYear = 0;

    public int getPartition(IntWritable key, Text value, int numPartitions) {
        return key.get() - minLastAccessDateYear;
    }

    public Configuration getConf() {
        return conf;
    }

    public void setConf(Configuration conf) {
        this.conf = conf;
        minLastAccessDateYear = conf.getInt(MIN_LAST_ACCESS_DATE_YEAR, 0);
    }

    public static void setMinLastAccessDate(Job job,
            int minLastAccessDateYear) {
        job.getConfiguration().setInt(MIN_LAST_ACCESS_DATE_YEAR,
                minLastAccessDateYear);
    }
}




reducer代码
 　由于只想输出所有值，因此reducer代码非常简单。到此为止，整个分区的工作已经完成。


public static class ValueReducer extends
        Reducer<IntWritable, Text, Text, NullWritable> {

    protected void reduce(IntWritable key, Iterable<Text> values,
            Context context) throws IOException, InterruptedException {
        for (Text t : values) {
            context.write(t, NullWritable.get());
        }
    }
}



4.3　分箱

4.3.1　模式描述

分箱模式与前面的模式很类似，都是在不考虑记录顺序的情况下对记录进行分类。

目的

将数据集中每条记录归档到一个或多个类别。

动机

分箱模式和分区模式很类似，并且常常被用来解决相同的问题。它们主要的不同在于如何使用MapReduce框架构建箱子或分区。在某些条件下，一种解决方案将优于另一种。

与分区器不同，分箱模式是在map阶段对数据进行拆分。这样做的主要好处在于减少reduce阶段的工作量，通常使得资源分配更为有效。但该模式的缺点是每个mapper将为每个可能输出的箱子创建文件。这意味着，假设有1000个箱子和1000个mapper，那么输出将总共有1 000 000个文件。这对NameNode的可扩展性及随后的分析均不利。而分区模式的每个类别只有一个输出文件，因此没有这个问题。

结构


	该模式驱动程序的独特之处在于使用了MultipleOutputs
 类，通过该类配置，可以将作业的输出写到多个不同的文件中。

	对于每条记录，mapper会遍历每个箱子的标准列表。如果记录符合标准，那么就会发送到该箱子中，如图4-3所示。

	在该模式中未用到combiner、partitioner和reducer。
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图4-3　分箱模式结构图

结果

每个mapper将为每个箱子输出一个小文件。
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数据不应该以一堆小文件的形式存储。在某些时候，应该对数据做些后处理，将输出整理成较大的文件。



类似用法


Pig


Pig中的SPLIT
 操作实现了这种模式。


SPLIT data INTO
    eights IF col1 == 8,
    bigs IF col1 > 8,
    smalls IF (col1 < 8 AND col1 > 0);



性能分析

和其他只有map任务的作业一样，该模式具有相同的可扩展性和性能特性。该模式不需要执行排序、混排及reduce，并且大部分处理都是在本地数据上执行。

4.3.2　分箱示例

按与Hadoop相关的标签分箱

我们需要按照标签将数据过滤到不同的箱子中，这样后面的分析就不需要在所有的数据上运行。这里只关注与Hadoop相关的标签，尤其是hadoop、pig、hive和hbase。并且，如果在帖子的文本或标题的任何地方提及Hadoop，那么会将这些记录放到对应的箱子中。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一组StackOverflow的帖子，按照标签（hadoop、pig、hive及hbase）将帖子分别放到4个箱子中。另外，为在文本或标题中提及hadoop的帖子创建一个单独的箱子。


驱动程序代码
 　该模式的驱动程序代码与驱动程序模板大同小异，唯一区别在于为了将结果输出到不同的箱子而使用了MultipleOutputs
 类。MultipleOutputs
 需要输入名字（本例中为bins
 ），该名字用于在mapper中将记录写到不同的输出。该名字实际上是作业的输出目录。输出计数器默认禁用，如果不希望某个指定的输出有大量的数据，那么请确保把该功能打开。此外，该例子还将reduce的任务数设为了0，因为这个作业只有map任务。


...
// Configure the MultipleOutputs by adding an output called "bins"
// With the proper output format and mapper key/value pairs
MultipleOutputs.addNamedOutput(job, "bins", TextOutputFormat.class,
        Text.class, NullWritable.class);

// Enable the counters for the job
// If there are a significant number of different named outputs, this
// should be disabled
MultipleOutputs.setCountersEnabled(job, true);

// Map-only job
job.setNumReduceTasks(0);
...




mapper代码
 　在setup阶段，使用输入的上下文创建MultipleOutputs
 实例。mapper由多个if-else语句组成，目的是检查帖子中的每一个标签。获得的每个标签都将与我们感兴趣的标签进行比较。如果帖子中包含相应的标签，那么这个帖子将写入到该标签所对应的箱子中。另外，如果帖子包含多个我们感兴趣的标签，那么实际上毫无疑问它将会重复地写入到对应的箱子中。最后，我们检查帖子的主体是否包含“hadoop”这个词。如果包含，我们将其输出到一个独立的箱子中。

一定要在cleanup阶段将MultipleOutputs
 实例关闭！否则，你可能完全没有多少输出。
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在最终的输出目录中，典型的文件名是part-m
 
nnnnn

 。除非使用Context对象将键/值对写出，否则这些输出文件将为空。本例相反，文件将命名为
bin_name-mnnnnn

 。在接下来的例子中，
bin_name

 将是hadoop-tag
 、pig-tag
 、hive-tag
 、hbase-tag
 或hadoop-post
 。

注意，当使用mapred
 包，将作业的输出格式设置为NullOutputFormat
 将删除那些空的输出文件。在较新的API中，输出文件将不会从其_temporary
 目录提交到配置的HDFS输出目录。这可能会在更新的Hadoop版本中修复。




public static class BinningMapper extends
    Mapper<Object, Text, Text, NullWritable> {

    private MultipleOutputs<Text, NullWritable> mos = null;

    protected void setup(Context context) {
        // Create a new MultipleOutputs using the context object
        mos = new MultipleOutputs(context);
    }

    protected void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                .toString());

        String rawtags = parsed.get("Tags");

        // Tags are delimited by ><. i.e. <tag1><tag2><tag3>
        String[] tagTokens = StringEscapeUtils.unescapeHtml(rawtags).split(
                "><");

        // For each tag
        for (String tag : tagTokens) {
            // Remove any > or < from the token
            String groomed = tag.replaceAll(">|<", "").toLowerCase();

            // If this tag is one of the following, write to the named bin
            if (groomed.equalsIgnoreCase("hadoop")) {
                mos.write("bins", value, NullWritable.get(), "hadoop-tag");
            }
            if (groomed.equalsIgnoreCase("pig")) {
                mos.write("bins", value, NullWritable.get(), "pig-tag");
            }
            if (groomed.equalsIgnoreCase("hive")) {
                mos.write("bins", value, NullWritable.get(), "hive-tag");
            }
            if (groomed.equalsIgnoreCase("hbase")) {
                mos.write("bins", value, NullWritable.get(), "hbase-tag");
            }
        }

        // Get the body of the post
        String post = parsed.get("Body");

        // If the post contains the word "hadoop", write it to its own bin
        if (post.toLowerCase().contains("hadoop")) {
            mos.write("bins", value, NullWritable.get(), "hadoop-post");
        }
    }

    protected void cleanup(Context context) throws IOException,
            InterruptedException {
        // Close multiple outputs!
        mos.close();
    }
}



4.4　全排序

4.4.1　模式描述

全排序模式关注的是数据从记录到记录的顺序。

目的

希望数据能够按照指定的键进行并行排序。

动机

排序在顺序结构程序中很容易实现。但在MapReduce中，或者更普遍地说在并行编程中，却不那么容易。这是因为典型的“分治法”在分布式环境中应用会有些困难。

每个reducer将按照键对它的数据排序，但不幸的是，这种排序并不是全局意义上的包含所有数据的。我们在这里想做的是全排序，即如果将输出文件连接起来，记录是全部按照顺序排列好的。如果只是将一个简单MapReduce作业的输出连接起来，部分数据是排好序的，但整个数据集不是。

排好序的数据有许多有用的特性。按时间排序，可以为整个数据集提供一个基于时间轴的视图。在一个已排好序的数据集中查找某条记录，可以采用二分查找代替线性查找。在MapReduce例子中，我们可以通过查看文件最后一条及第一条记录知道各个文件的上界和下界。该特性在查找记录时非常有用，同时这也是HBase的主要特性之一。如果数据已经按主键或索引列排好序，那么一些数据库在批量加载这些数据时将更快。

不管是从应用还是后端系统的角度看，都有无数的理由要求数据排好序。但是，使用MapReduce进行数据排序，作用不大，因此希望能谨慎使用这种代价高昂的操作。

适用范围

该模式的要求是显而易见的：排序的键必须具有可比较性，只有这样数据才能被排序。

结构

你会看到，全排序是一个比较复杂的模式。原因是必须得先根据值的取值范围划分一组分区，并且每个分区将获得相同规模的数据子集。该范围将决定每个reducer将对多少数据进行排序。然后，做与分区模式相似的事情，即通过自定义的分区器按照排序键将数据分区。最低范围内的数据将被第一个reducer处理，接下来范围内的数据将被第二个reducer处理，依此类推。

该模式包含两个阶段：分析阶段和排序阶段。分析阶段确定每个分区的范围。排序阶段则是实际对数据进行排序。在某些条件下分析阶段是可选的。如果数据分布不随时间快速变化，那么分析阶段仅需要执行一次，因为以前分析得出的范围依然适用。另外，在某些情况下，是能够猜到分区的，尤其当数据是均匀分布的。例如，如果通过用户ID对评论排序，并且拥有100万用户。假设用1000个reducer处理，那么每个分区范围将拥有1000个用户。这是因为评论的用户ID是均匀分布的，并且知道总的用户数，所以可以通过除以使用的reducer数对数据进行划分。

分析阶段首先对数据随机采样，然后基于随机样本进行分区。这其中的原理是分区能够均匀地拆分随机样本，那么也就能均匀地拆分更大的数据集。分析阶段的结构如下。


	mapper进行简单的随机采样。在拆分记录时，将排序键作为输出键，这样在reducer时数据将是已排好序的。由于我们并不关心实际的记录，因此可以用null值以节省空间。

	事先，要确定整个数据集的记录数并且计算出需要分析的记录所占的百分比，以确定一个合理的样本。例如，如果你计划用1000个reducer运行排序，那么采样10万条记录将能获得很平均、很好的分区。假设你有10亿条记录，用100 000除以1 000 000 000，结果为0.000 1，这意味着分析阶段只需要覆盖0.01%的记录。

	这里只需要用到1个reducer。reducer将排序键收集到一个已排序的列表中（由于键本来就是排好序的，因此这步很容易）。然后，当所有的键被收集到后，键的列表将被切分成每个分区数据范围的边界。



排序阶段是一个使用自定义分区器的相对简单的MapReduce应用。排序阶段的结构如下。


	mapper采用与分析阶段相同的方式提取排序键。但是，在这里，记录本身将作为值存储起来，而不是直接被忽略。

	自定义分区器用于加载分区文件。在Hadoop中可以使用TotalOrderPartitioner
 ，它是专门为了这个目的而设计的。TotalOrderPartitioner
 从前一步产生的分区文件中确定数据的范围，并决定将每条记录发给哪个reducer。

	在这里，reducer的工作相对简单。因为混排和排序承担了大部分工作，reduce函数只是简单地将获取到的值输出。为了使得TotalOrderPartitioner
 能正常的工作，reducer的个数应该等于分区数。
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注意，中间阶段分区范围的数量必须等于排序阶段的reducer数。如果你决定改变reducer数并且想重用相同的文件，那么你需要重建该文件。
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如果你想有一个主排序的键及第二个排序的键，那么可以将两个键连接起来，并用分隔符分开。例如，如果你想先按姓名再按城市排序，可以使用这样的键：Smith^Baltimore。
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在Hadoop中，使用文本处理近乎所有的事情是很自然的，因为文本是数据的输入格式。但请注意，在对数值数据进行排序时，如果按照字符串比较，字符串"10000
 "是小于"9
 "的，这并不是我们想要的结果。此时，要么使用0填充数字，要么使用数值数据类型。



结果

输出文件将包含已排好序的数据，并且输出文件名也是有序的，因此所有数据是全排序的。在Hadoop中，可以通过执行hadoop fs -cat output/part-r-*
 命令按照已排好的顺序获取数据。

类似应用


SQL


在SQL中排序非常容易！


SELECT * FROM data ORDER BY col1;




Pig


在Pig中，排序的语法结构非常简单，但事实上这是一个代价高昂的操作。在这条语句的背后，将执行多级的MapReduce作业，首先需要找到分区，然后才能执行实际的排序。


c = ORDER b BY col1;



性能分析

这是一个代价高昂的操作，因为实际上该模式需要加载和解析两次数据，第一次是建立分区范围，随后才是真正地对数据排序。

建立分区这步简单且高效，因为只有一个reducer，并且只有很少量的数据通过网络发送。由于输出文件很小，所以将其落地这步是微不足道的。同时，该作业只是偶尔运行，所以随着时间的流逝构建分区的消耗也将得到均摊。

排序这步的性能特征和其他数据组织模式很相似。由于所有数据都需要通过网络传输，并且最后这些数据都将被写回。因此，需要使用相对较多的reducer。

4.4.2　全排序示例

按最近访问时间对用户排序

StackOverflow数据集中的用户数据是按帐号的创建时间排序的。然而，我们想按照用户最近访问网站的时间对这些数据进行排序。

在本例中，有一个特殊的驱动程序运行分析和排序步骤。另外，还有两组MapReduce作业，一个是分析，一个是排序。


驱动程序代码
 　这里把驱动程序分成两段：首先通过采样建立分区列表，然后执行排序。

第一段代码解析输入的命令行参数，并依据输入参数创建输入、输出变量。然后为分区列表创建路径文件及暂存目录。分区列表是TotalOrderPartitioner
 使用的，确保键/值对按正确的顺序排列。暂存目录用于存储两个作业的中间输出。这和第一个作业的配置没有太大不同。这里最需要注意的是，第一个作业只有map，并且输出使用的是SequenceFileOutputFormat
 。


public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();
    Path inputPath = new Path(args[0]);
    Path partitionFile = new Path(args[1] + "_partitions.lst");
    Path outputStage = new Path(args[1] + "_staging");
    Path outputOrder = new Path(args[1]);

    // Configure job to prepare for sampling
    Job sampleJob = new Job(conf, "TotalOrderSortingStage");
    sampleJob.setJarByClass(TotalOrderSorting.class);

    // Use the mapper implementation with zero reduce tasks
    sampleJob.setMapperClass(LastAccessDateMapper.class);
    sampleJob.setNumReduceTasks(0);

    sampleJob.setOutputKeyClass(Text.class);
    sampleJob.setOutputValueClass(Text.class);

    TextInputFormat.setInputPaths(sampleJob, inputPath);

    // Set the output format to a sequence file
    sampleJob.setOutputFormatClass(SequenceFileOutputFormat.class);
    SequenceFileOutputFormat.setOutputPath(sampleJob, outputStage);

    // Submit the job and get completion code.
    int code = sampleJob.waitForCompletion(true) ? 0 : 1;

    ...



第二个作业使用identity mapper及自己实现的reducer。由于它的输入是第一个作业的输出，所以我们使用identity mapper将键/值对按照它们输出时存储的样式输出。本例中该作业配置了10个reducer（可根据需要配置任何合理的reducer数）。接下来配置分区文件，虽然分区文件到目前为止还未创建。

下一个重点是使用了InputSample
 实用程序。该采样器读取作业配置的输入路径中的数据生成分区文件。然后使用RandomSampler
 从前一作业的输出中随机获取一定数量的样本，样本数量可配置。这是个代价高昂的操作，因为本例中的构造器需要读入上一作业的全部输出文件。RandomSampler
 的另一个构造器允许用户设置采样多少个输入split。这将增加执行时间，但可能不会得到一个好的分布。

分区文件输出后，该作业开始执行。由于本例随后就不再需要分区文件和暂存目录了，因此将它们删除了。
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如果数据分布不太可能发生变化，分区文件就值得保留。将来当系统中有新数据到来时，该分区文件依然可以被这个作业反复使用。




    ...
    if (code == 0) {
        Job orderJob = new Job(conf, "TotalOrderSortingStage");
        orderJob.setJarByClass(TotalOrderSorting.class);

        // Here, use the identity mapper to output the key/value pairs in
        // the SequenceFile
        orderJob.setMapperClass(Mapper.class);
        orderJob.setReducerClass(ValueReducer.class);

        // Set the number of reduce tasks to an appropriate number for the
        // amount of data being sorted
        orderJob.setNumReduceTasks(10);

        // Use Hadoop's TotalOrderPartitioner class
        orderJob.setPartitionerClass(TotalOrderPartitioner.class);

        // Set the partition file
        TotalOrderPartitioner.setPartitionFile(orderJob.getConfiguration(),
                partitionFile);

        orderJob.setOutputKeyClass(Text.class);
        orderJob.setOutputValueClass(Text.class);

        // Set the input to the previous job's output
        orderJob.setInputFormatClass(SequenceFileInputFormat.class);
        SequenceFileInputFormat.setInputPaths(orderJob, outputStage);

        // Set the output path to the command line parameter
        TextOutputFormat.setOutputPath(orderJob, outputOrder);

        // Set the separator to an empty string
        orderJob.getConfiguration().set("mapred.textoutputformat.separator", "");

        // Use the InputSampler to go through the output of the previous
        // job, sample it, and create the partition file
        InputSampler.writePartitionFile(orderJob,
                new InputSampler.RandomSampler(.001, 10000));

        // Submit the job
        code = orderJob.waitForCompletion(true) ? 0 : 2;
    }

    // Clean up the partition file and the staging directory
    FileSystem.get(new Configuration()).delete(partitionFile, false);
    FileSystem.get(new Configuration()).delete(outputStage, true);

    System.exit(code);
}




分析mapper代码
 　mapper简单地获取每个用户的最近访问日期，并将其设为该条记录的排序键。输入值和它一起输出。这些键/值对按照作业配置写入到SequenceFile中，用于为TotalOrderPartitioner
 创建分区列表。该作业没有reducer
 。


public static class LastAccessDateMapper extends
        Mapper<Object, Text, Text, Text> {

    private Text outkey = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value.toString());

        outkey.set(parsed.get("LastAccessDate"));
        context.write(outkey, value);
    }
}




排序mapper代码
 　排序作业简单地使用identity mapper读入键/值对并输出。这里不需要特殊的配置或实现。


排序reducer代码
 　因为TotalOrderPartitioner
 负责整个排序，所有reducer需要做的就是输出值和NullWritable
 对象。这样reducer将生成一个按照最近访问日期排好序的输出文件。分区器确保按顺序连接所有reducer的输出文件产生一个全排序的数据集。


public static class ValueReducer extends
        Reducer<Text, Text, Text, NullWritable> {
    public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {
        for (Text t : values) {
            context.write(t, NullWritable.get());
        }
    }
}



4.5　混排

4.5.1　模式描述

全排序模式和混排模式的效果是对立的，但后者也关心记录在数据集中的顺序。

目的

将一个给定的记录集完全随机化。

动机

整章都是讲如何在数据集上应用某种顺序，但该模式除外，它是完全破坏顺序的。

使用该模式的情况少之又少，但有两个例外。一是为了匿名的目的对数据混排；另一个是为了在随机的数据集中获得可重复的随机采样。

对组织而言，既要保护用户隐私，又要对用户数据进行分析，因此匿名化数据近来变得越来越重要。数据的顺序可能会提供关于用户身份的某些信息。但通过对整个数据集进行混排这一额外步骤可以匿名化数据。

混排数据的另外一个原因是能够执行某种可重复的随机采用。例如，对前100条记录执行简单随机采样。那么每次我们取前100条记录，都将得到相同的样本。这使得在一个随机样本上执行分析时都将得到可重复的结果。另外，当需要一个新的样本时，也不需要每次都执行单独的简单随机采样的作业。

结构


	所有mapper均是将输入记录作为值和产生的随机键一起输出。

	reducer负责对随机键排序，进而使得数据随机分布。



换句话说，即每条记录发送至一个随机的reducer。然后，每个reducer按照记录的随机键排序，进而使得那个reducer中的记录产生一个随机的顺序。
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在混排模式中，mapper几乎没有做什么事情。因此这是进一步匿名化数据的好时机，可以将记录转换成匿名的形式。



结果

每个reducer输出一个包含随机记录的文件。

类似应用


SQL


SQL中等同于该模式的是将数据集按随机值排序，而不是按表中的某些列。这使得每条记录都是通过比较两个随机数产生随机的顺序。这里不需要和前面的模式一样在MapReduce中做全排序，因为将数据发送给随机的reducer就已经足够了。


SELECT * FROM data ORDER BY RAND()




Pig


在Pig中实现混排和我们在SQL中的做法一样：在随机的列上执行ORDER BY。在本例中，不需要执行全排序。取而代之，可以先按照随机键进行GROUP BY，然后将分组打平（FLATTEN）。这就高效地实现了混排模式，如下所示。


c = GROUP b BY RANDOM();
d = FOREACH c GENERATE FLATTEN(b);



性能分析

混排模式有非常好的性能特性。因为reducer的每条记录都是完全随机的，因此所有reducer的数据分布将十分平衡。reducer数越多，数据的展开越快。并且该模式输出文件的大小也可预测，即为整个数据集的大小除以reducer数。这使得很容易获得指定大小文件作为输出。

另外一方面，本章其他模式应用的典型性能特性也适用于该模式。混排模式中所有数据都将通过网络传输并写回至HDFS，因此需要配置相对多的reducer数目。

4.5.2　混排示例

匿名化StackOverflow的评论

为了对StackOverflow的评论进行匿名化处理，本示例将去除用户ID和行ID，并将日期和时间截断为只有日期，然后对数据混排。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定StackOverflow评论的一个大数据集，对每条评论进行匿名化处理，包括：去除记录ID和时间，然后在整个数据集内对记录随机混排。


mapper代码
 　mapper使用我们解析数据的实用函数对数据进行转换。每个XML属性都将被遍历，并基于属性执行相应动作创建一行新的XML记录。如果是用户ID或行ID，则直接忽略；如果是创建日期，则将“T”后面的字符去掉，忽略时间；否则，直接将XML的属性和值写出。最后，产生一个随机键和新的重构后的记录一起输出。


    public static class AnonymizeMapper extends
        Mapper<Object, Text, IntWritable, Text> {

    private IntWritable outkey = new IntWritable();
    private Random rndm = new Random();
    private Text outvalue = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                .toString());

        if (parsed.size() > 0) {
            StringBuilder bldr = new StringBuilder();
            // Create the start of the record
            bldr.append("<row ");

            // For each XML attribute
            for (Entry<String, String> entry : parsed.entrySet()) {

                // If it is a user ID or row ID, ignore it
                if (entry.getKey().equals("UserId")
                        || entry.getKey().equals("Id")) {
                } else if (entry.getKey().equals("CreationDate")) {

                    // If it is a CreationDate, remove the time from the date
                    // i.e., anything after the 'T' in the value
                    bldr.append(entry.getKey()
                            + "=\""
                            + entry.getValue().substring(0,
                                entry.getValue().indexOf('T')) + "\" ");
                } else {
                    // Otherwise, output the attribute and value as is
                    bldr.append(entry.getKey() + "=\"" + entry.getValue()
                            + "\" ");
                }

            }
            // Add the /> to finish the record
            bldr.append("/>");

            // Set the sort key to a random value and output
            outkey.set(rndm.nextInt());
            outvalue.set(bldr.toString());
            context.write(outkey, outvalue);
        }
    }
}




reducer代码
 　reducer类仅输出值并将mapper生成的随机键剔除。


public static class ValueReducer extends
        Reducer<IntWritable, Text, Text, NullWritable> {

        protected void reduce(IntWritable key, Iterable<Text> values,
            Context context) throws IOException, InterruptedException {

        for (Text t : values) {
            context.write(t, NullWritable.get());
        }
    }
}










第5章　连接模式

你的所有数据都在一个巨大的数据集里面的情况是非常少见的。例如，因为你的用户信息会被频繁地更新，因此假设用户信息被存储在一个SQL数据库中。同时网站日志会源源不断地产生并被直接存储到HDFS上。另外，基于这些日志的每日分析结果会存储到HDFS上，财务记录会存储到一个加密后的仓库中。类似的场景可以一直列举下去。

数据存储在各个地方，并且每一种存储都有其独特的价值，当我们同时分析这些数据时可以发现其相互间非常有趣的关系。这就是连接模式的应用场景。连接可以通过与小数据集的关联来丰富数据集，并且可以被用来过滤或者选择具有某些特殊特征的记录。使用的场景也多种多样。

在SQL中，连接使用简单的命令来完成，数据库引擎来负责处理所有的复杂操作。不幸的是，MapReduce中的连接并不这么简单。MapReduce每次处理一个键/值对，通常是来自相同的输入数据。现在至少需要处理两个通常是不同结构的数据集，因此我们需要知道每条记录来源于哪个数据集，才可以正确地做后续处理。通常，在连接操作前不会有前置的过滤操作，因此有些连接操作需要将输入数据的所有字节都发送到reduce阶段，这对网络来说将会是非常繁重的。例如，将1TB的数据集与另外一个1TB的数据集做连接，在做实际的连接操作前就需要至少2TB的网络带宽。

在上面所列举的所有复杂度之上，还需要确定对于同一个任务，在多种不同的连接方式中使用哪种方式是最优的。因为整个框架被分解为简单的map任务和reduce任务，所以有很多的动手工作需要完成，并且需要考虑多种因素。当你了解了所有的可能之后，需要面对的问题是：在什么场景下使用什么样的模式。对每一个MapReduce操作来说，网络带宽通常是一个非常重要的资源，并且连接操作有需要消耗大量网络带宽的趋势。因此所有能使网络传输更高效的尝试都是值得的，网络优化是区分这些连接模式的不同点。

接下来的每一个模式都可以用于执行内连接或者至少一种外连接。至于需要选择怎样的模式，通常取决于数据集的大小、数据的格式，以及你需要做的是什么类型的连接操作。在另一方面，笛卡儿积是完全不同的，但是船到桥头自然直办法简单的命令来完成，数据库引擎来负责处理所有的复杂操作。不幸运。

本章讨论的第一个模式是reduce端连接
 （reduce side join），也是最基本的，同时会讨论一种使用布隆过滤器的演变版本。在此之后，我们讨论两种可以在map端完成的连接，一种使用分布式高速缓存，另一种使用Hadoop MapReduce API中的聚合特性。最后我们将一起探讨最精巧的操作模式（笛卡儿积）是如何执行的。

选择适合你需求场景的连接类型是很有挑战的。请着重注意每个模式的描述中“适用场景”这部分的讲解。

5.1　连接简介

如果你有很强的SQL背景，你也许可以直接跳过本节。但对于刚开始使用Hadoop的初学者，连接可能是一个相对陌生的概念。

连接可能是在MapReduce框架上执行的最复杂的运算之一。从设计来说，MapReduce非常适合在大数据集上做每个记录的逐条处理，或者独立的分组操作，因此MapReduce不擅长对两个非常大的数据集进行连接操作。在详细分析这些模式之前，让我们先复习一下我们所说的连接是什么意思，以及存在哪些不同类型的连接模式。

连接是基于被称为外键
 （foreign key）的一个或多个字段将两个或多个数据集组合起来的操作。外键是一个关系型数据库的表中与另外一个表的列对应的字段，用来做两个表之间的交叉引用。使用示例来解释连接是一种最简明的方式，因此下面我们就通过示例来说明。为了简单地解释连接的类型，我们使用两个数据集A
 和B
 ，并定义外键为f
 。在解释不同连接类型的过程中，请记住两个表——表A
 （表5-1）和表B
 （表5-2），后续的描述中会用到它们。

表5-1　表A





	
User ID


	
Reputation


	
Location







	
3


	
3738


	
New York，NY





	
4


	
12946


	
New York，NY





	
5


	
17556


	
San Diego，CA





	
9


	
3443


	
Oakland，CA







表5-2　表B





	
User ID


	
Post ID


	
Text







	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.





	
8


	
48675


	
HTML is not a subset of XML!







内连接

当人们没有明确指定连接的类型时，通常他们指的就是内连接
 （inner join）。在这种连接类型中，表A
 和表B
 中具有相同给定外键f
 的值的记录会被关联到一起，从而A
 、B
 两个表的所有列会生成一张新表。对f
 所对应的记录在A
 中出现而在B
 中没有出现，或者相反的情况，这条记录将不会出现在连接操作的结果表中。

表5-3显示的是使用用户ID（User ID）作外键，表A
 和表B
 做内连接操作的结果。

表5-3　以用户ID为外键的A
 +B
 的内连接




	
A.User ID


	
A.Reputation


	
A.Location


	
B.User ID


	
B.Post ID


	
B.Text







	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.







用户ID是3和5的记录在两个表中都有出现，因此他们将出现在最终的结果表中。用户4和9在表A
 中出现，用户8在表B
 中出现，但它们都没有在对方的表中出现，因此这些记录会被忽略。但这些记录会在外连接操作的结果中出现，这就是我们接下来要解释的连接类型。

外连接

外连接与内连接类似，但是对于那些外键没有在两个表中同时出现的记录也会保留在最终结果表中。有三种类型的外连接，每种类型都直接影响到那些没有匹配记录的记录（未同时存在于两个表中）是否出现在最终结果表中。

在左外连接
 （left outer join）中，没有匹配的“左”表记录会被保存在最终结果表中，对于在右表中没有匹配外键的对应列使用null值填充。没有匹配的“右”表记录会在最终结果表中被丢弃。右外连接
 （right outer join）与左外连接类似，唯一的不同是：右表记录会被保留，而对应的左表记录会被填充为null。对于全外连接
 （full outer join），两个表没有匹配的记录都会被保留下来，可以理解为左外连接与右外连接的结合。

表5-4显示使用用户ID作外键，表A
 和表B
 做左外连接操作的结果。

表5-4　以用户ID为外键的A
 +B
 的左外连接




	
A.User ID


	
A.Reputation


	
A.Location


	
B.User ID


	
B.Post ID


	
B.Text







	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
4


	
12946


	
New York，NY


	
null


	
null


	
null





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.





	
9


	
3443


	
Oakland，CA


	
null


	
null


	
null







用户ID为3和5的记录在两个表中都有出现，因此它们将出现在最终结果表中。用户4和9在表A
 中出现但在表B
 中没有对应的记录，但因为这里是做左外连接操作，而且表A
 是左表，所以这些用户对应的记录会被保留下来，而表B
 对应的列字段使用null值填充。用户8在表B
 中出现但在表A
 中没有对应的记录，因此在最终结果表中用户8的记录被忽略了。

表5-5显示使用用户ID作外键，表A
 和表B
 做右外连接操作的结果。

表5-5　以用户ID为外键的A
 + B
 的右外连接




	
A.User ID


	
A.Reputation


	
A.Location


	
B.User ID


	
B.Post ID


	
B.Text







	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.





	
null


	
null


	
null


	
8


	
48675


	
HTML is not a subset of XML!







同样，用户ID为3和5的记录在两个表中都有出现，因此它们将出现在最终结果表中。用户8的数据在表B
 中出现但在表A
 中没有对应的记录，但因为这里是做右外连接操作，而且表B
 是右表，因此用户8的记录被保留下来。用户4和用户9的记录在表B
 中没有对应的记录，因此在最终结果表中被忽略了。

表5-6显示使用用户ID作外键，表A
 和表B
 做全外连接操作的结果。

表5-6　以用户ID为外键的A
 + B
 的全外连接




	
A.User ID


	
A.Reputation


	
A.Location


	
B.User ID


	
B.Post ID


	
B.Text







	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
4


	
12946


	
New York，NY


	
null


	
null


	
null





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.





	
null


	
null


	
null


	
8


	
48675


	
HTML is not a subset of XML!





	
9


	
3443


	
Oakland，CA


	
null


	
null


	
null







再一次，用户ID为3和5的记录在两个表中都有出现，因此它们将出现在最终结果表中。用户4、8和9的记录也被保留在了最终结果表中，即使它们没有对应的记录在对方的表中出现。

反连接


反连接
 （antijoin）是全外连接减掉内连接的结果。也就是说，最终结果表只包含对于外键f
 没有匹配的记录。

表5-7显示使用用户ID作外键，表A
 和表B
 做反连接操作的结果。

表5-7　以用户ID为外键的A+B的反连接




	
A.User ID


	
A.Reputation


	
A.Location


	
B.User ID


	
B.Post ID


	
B.Text







	
4


	
12946


	
New York，NY


	
null


	
null


	
null





	
null


	
null


	
null


	
8


	
48675


	
HTML is not a subset of XML!





	
9


	
3443


	
Oakland，CA


	
null


	
null


	
null







用户4、8和9的记录对应的外键没有同时出现在两个表中，因此这些记录被保存在结果表中。对于用户3和5对应的记录因为在两个表中都有出现，因此不会在结果表中出现。

笛卡儿积


笛卡儿积
 （Cartesian product）或者叉乘
 （cross product）是指用一个表中的每一条记录匹配另外一个表中的每一条记录。如果表X
 中包含n
 条记录，表Y
 中包含m
 条记录，那么表X
 与表Y
 的叉乘表示为X
 × Y
 ，包含n
 × m
 条记录。与其他的连接操作不太相同，笛卡儿积不需要使用外键。在接下来的模式中，不管你使用什么样的方式来实现这个操作，它都是一个成本很高的操作，MapReduce也不例外。

表5-8显示表A
 和表B
 做笛卡儿积操作的结果。

表5-8　A×B的笛卡儿积




	
A.User ID


	
A.Reputation


	
A.Location


	
B.User ID


	
B.Post ID


	
B.Text







	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
3


	
3738


	
New York，NY


	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
3


	
3738


	
New York，NY


	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
3


	
3738


	
New York，NY


	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.





	
3


	
3738


	
New York，NY


	
8


	
48675


	
HTML is not a subset of XML!





	
4


	
12946


	
New York，NY


	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
4


	
12946


	
New York，NY


	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
4


	
12946


	
New York，NY


	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
4


	
12946


	
New York，NY


	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.





	
4


	
12946


	
New York，NY


	
8


	
48675


	
HTML is not a subset of XML!





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.





	
5


	
17556


	
San Diego，CA


	
8


	
48675


	
HTML is not a subset of XML!





	
9


	
3443


	
Oakland，CA


	
3


	
35314


	
Not sure why this is getting downvoted.





	
9


	
3443


	
Oakland，CA


	
3


	
48002


	
Hehe，of course，it’s all true!





	
9


	
3443


	
Oakland，CA


	
5


	
44921


	
Please see my post below.





	
9


	
3443


	
Oakland，CA


	
5


	
44920


	
Thank you very much for your reply.





	
9


	
3443


	
Oakland，CA


	
8


	
48675


	
HTML is not a subset of XML!







5.2　reduce端连接

5.2.1　模式描述

reduce端连接模式相对于其他连接模式来说是用时最久的，但是它同时也是实现简单并且支持前一节所述的所有不同类型的连接操作。

目的

通过某个外键将多个大数据集连接起来。

动机

reduce端连接大概是所有MapReduce连接实现中最为简单的一种，因此通常是比较有吸引力的选择。用它可以非常容易地实现之前描述的任意一种连接操作，并且它对输入数据集的大小没有限制。同时，它可以根据用户的需要一次连接任意多的数据集。基于以上描述不难知道，因为大块的数据需要发送到reduce阶段，reduce端连接通常需要消耗大量的网络带宽。虽然这需要花些时间，但是，假如你有足够的资源并且不在乎执行时间，就可以放心使用这个模式！另外不幸的是，如果所有的数据集都非常大，reduce端连接可能是你的唯一选择。

适用场景

当遇到如下场景时可以考虑使用reduce端连接。


	多个大数据集需要按一个外键做连接操作。如果除了一个数据集以外其他所有的数据集都可以放入内存，可以尝试使用复制连接。

	你需要灵活地执行任意类型的连接操作。



结构


	mapper为连接操作做准备工作：读取每个数据集中的每个输入记录，从记录中抽取其外键。外键作为输出键输出，整个输入记录作为输出值。同时，输出值通过一个数据集的唯一标识（例如A
 或者B
 ，如果需要操作两个数据集）来标记。请参考图5-1。



[image: ]


图5-1　reduce端连接模式的结构


	可以应用基于散列的partitioner，或者创建自定义partitioner来将发送到reduce端的中间结果键/值对分布得更均匀。

	reducer通过收集每个输入分组的值并存入一个临时列表来执行需要的连接操作。例如，所有带A
 标记的记录存储在A
 列表中，同时所有带B
 标记的记录存储在B
 列表中。然后，依次迭代这两个列表并将两个集合的记录连接到一起。对于内连接，只有两边的列表记录都不为空，才会有连接结果输出。对于外连接（左外连接、右外连接或者全外连接），空列表同样可以与非空列表做连接。反连接只处理列表为空的记录，对于非空的列表则直接输出空可写对象。



结果

输出的part结果文件的数目与reduce任务的数目相同。每一个part文件包含部分的连接后的结果记录。每个记录的列取决于它们在reducer中如何做连接。如果执行的是外连接或者反连接，那么有些列的值可能是null。

类似用法


SQL


连接在SQL中很常见，并且非常容易执行。


SELECT users.ID, users.Location, comments.upVotes
FROM users
[INNER|LEFT|RIGHT] JOIN comments
ON users.ID=comments.UserID




Pig


Pig已经支持了内连接、左外连接、右外连接和全外连接。


-- Inner Join
A = JOIN comments BY userID, users BY userID;

-- Outer Join
A = JOIN comments BY userID [LEFT|RIGHT|FULL] OUTER, users BY userID;



性能分析

一个普通的reduce端连接会给集群网络带来很大的压力。因为要抽取每一个输入记录的外键并跟整条记录一起发送到reduce端，而且在发送之前不会对数据进行过滤，所以几乎所有的数据都会被发送到混排和排序阶段。基于这个原因，reduce端连接要比其他通常的分析使用更多的reducer。

如果本章中涉及的其他连接模式（不包括笛卡儿积模式）是符合应用要求的，建议你选择其他连接模式而不是使用reduce端连接。当然在某些场景下，这种最基础的连接模式是符合应用要求的唯一选择。

5.2.2　reduce端连接示例

用户与评论的连接

在本示例中，我们将使用StackOverflow数据集中的用户表和评论表作为输入数据。将每个评论都重复地存储用户数据是不必要的。这样还会使更新用户信息变得异常困难。可是，就算将两者分开存储，在对评论和添加评论的用户做关联时也会遇到问题。使用reduce端连接可以将两个数据集通过用户ID作为外键关联起来。在这个示例中，我们将分别使用内连接、外连接和反连接。选择哪个连接模式来执行是在作业的配置中实现的。

Hadoop支持同时使用多个输入数据，允许用户为不同数据集的每个输入split创建一个mapper类和输入格式。这在下面的示例中将非常有帮助，因为你不需要在同一个map实现中为两个不同的输入数据集分别编写逻辑代码。在后面的示例中，将创建两个mapper类：一个负责处理用户个人信息数据；另一个负责处理评论。每一个mapper类都输出用户ID作为外键，整个记录连同一个标记数据来源于哪个数据集的单个字符作为值。reducer将每一个分组的所有值复制到内存，并区分哪条记录是来自哪个数据集的。然后所有的记录被连接起来输出。


[image: ]


需要提醒的是，每个mapper类的输出键和值的类型需要是一致的。



下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个用户信息集合和一个用户评论列表，通过为每一条评论添加创建该评论的用户信息来丰富评论的内容。


驱动程序代码
 　工作配置与标准配置有一些不同，因为需要使用Hadoop的多输入机制。我们还将作业配置中的连接类型设置成了args[2]
 ，这样可以在reducer中使用。与使用MultipleInput
 相关的驱动程序代码示例如下：


...
// Use MultipleInputs to set which input uses what mapper
// This will keep parsing of each data set separate from a logical standpoint 
// The first two elements of the args array are the two inputs 
MultipleInputs.addInputPath(job, new Path(args[0]), TextInputFormat.class,
        UserJoinMapper.class);
MultipleInputs.addInputPath(job, new Path(args[1]), TextInputFormat.class,
        CommentJoinMapper.class);

job.getConfiguration()..set("join.type", args[2]);
...




用户信息的mapper代码
 　这个mapper负责解析每个输入行的用户XML数据。它获取与每一条记录想关联的用户ID并将其与整个输入值一起输出。mapper代码预先在所有值的前面设置了一个字母A
 。这可以使reducer区分出哪个值是来自于哪个数据集的。


public static class UserJoinMapper extends Mapper<Object, Text, Text, Text> {

    private Text outkey = new Text();
    private Text outvalue = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        // Parse the input string into a nice map
        Map<String, String> parsed =
                MRDPUtils.transformXmlToMap(value.toString());

        String userId = parsed.get("Id");

        // The foreign join key is the user ID
        outkey.set(userId);

        // Flag this record for the reducer and then output
        outvalue.set("A" + value.toString());
        context.write(outkey, outvalue);
    }
}
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当你从map端输出值的时候，并不需要发送整个记录。这是优化连接的一个机会，可以通过只保留你需要关联的数据字段来减少后续操作的数据量。这需要在map端作额外的处理，但对于会长期运行的任务来说是值得的。同时，因为map的输出键是连接的外键，因此也不需要在值中保留整个字段。




用户评论的
 mapper代码
 　这个mapper负责解析每个输入行的评论XML数据。与UserJoinMapper
 非常类似，整个mapper也获取与每一条记录相关联的用户ID并与整个输入值一起输出。唯一的不同是：XML属性UserID
 字段表示的是发表这个评论的用户，在用户数据集中Id
 被设置为用户ID。在这里，在所有值的前面预先设置了一个字母B
 。


public static class CommentJoinMapper extends 
        Mapper<Object, Text, Text, Text> {

    private Text outkey = new Text(); 
    private Text outvalue = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context) 
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString()); 

        // The foreign join key is the user ID
        outkey.set( parsed.get("UserId"));

        // Flag this record for the reducer and then output
        outvalue.set("B" + value.toString());
        context.write(outkey, outvalue);
    }
}




reducer代码
 　reducer代码迭代遍历每个分组的所有值，通过查看每个记录的标签，将每条数据存储到两个列表中的一个。将所有的值都收集到列表中后，才开始使用这两个列表执行实际的连接逻辑。根据连接类型的不同，连接逻辑的处理也有细微的差别，但总体的处理就是迭代两个列表并将数据输出到Context
 对象。连接的类型在作业的启动方法中通过作业配置文件读取并设置。在解释连接逻辑之前我们先演示一下reduce方法的主体部分。


public static class UserJoinReducer extends Reducer<Text, Text, Text, Text> {

    private static final Text EMPTY_TEXT = Text(""); 
    private Text tmp = new Text();
    private ArrayList<Text> listA = new ArrayList<Text>(); 
    private ArrayList<Text> listB = new ArrayList<Text>();
    private String joinType = null;

    public void setup(Context context) {
        // Get the type of join from our configuration 
        joinType = context.getConfiguration().get("join.type");
    }

    public void reduce(Text key, Iterable<Text> values, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        // Clear our lists
        listA.clear();
        listB.clear();

        // iterate through all our values, binning each record based on what 
        // it was tagged with. Make sure to remove the tag!
        while (values.hasNext()) {
            tmp = values.next();
            if (tmp.charAt(0) == 'A') {
                listA.add(new Text(tmp.toString().substring(1)));  
            }else if (tmp.charAt('0') == 'B') {
                listB.add(new Text(tmp.toString().substring(1))); 
            }
        }

        // Execute our join logic now that the lists are filled
        executeJoinLogic(context);
    }

    private void executeJoinLogic(Context context) 
            throws IOException, InterruptedException {
        ... 
    }



reducer的输入数据类型是两个Text对象。输入键是连接的外键，在这个示例中是用户的ID。输入值是与外键对应的一条记录，对于“用户”数据集是带'A'标签的记录，对于评论数据集是带'B'标签的记录。你需要做的任何数据格式化操作都需要在输出之前于这里完成。为了方便，左边数据集（用户）的原始XML值作为键输出。右边数据集（评论）的原始XML值作为值输出。

接下来，我们看一下每种连接类型。第一个是内连接。如果两个列表都不为空，则通过两层循环将两个列表的值连接起来。


if (joinType.equalsIgnoreCase("inner")) {
   // If both lists are not empty, join A with B 
   if (!listA.isEmpty() && !listB.isEmpty()) {
       for (Text A : listA) { 
           for (Text B : listB) {
               context.write(A, B);
           } 
       }
   } 
} ...



对于左外连接，如果右边列表不为空，则将A
 和B
 连接。如果右边列表为空，则将A
 的记录与空字符串连接。


... else if (joinType.equalsIgnoreCase("leftouter")) { 
    // For each entry in A,
    for (Text A : listA) {
        // If list B is not empty, join A and B
        if (!listB.isEmpty()) { 
            for (Text B : listB) {
                context.write(A, B);
            }
        } else{
            // Else, output A by itself 
            context.write(A, EMPTY_TEXT);
        } 
    }
} ...



右外连接非常类似。只是将上面检查是否为空的字段由B
 转换为A
 。如果左边的列表为空，将B
 的记录与空输出键一起输出。


... else if (joinType.equalsIgnoreCase("rightouter")) { 
    // For each entry in B,
    for (Text B : listB) {
        // If list A is not empty, join A and B
        if (!listA.isEmpty()) { 
            for (Text A : listA) {
                context.write(A, B);
            }
        } else{
            // Else, output B by itself 
            context.write(EMPTY_TEXT, B);
        } 
    }
} ...



全外连接相对比较复杂，因为我们需要保留所有的记录，以保证在合适的时机做连接操作。如果A
 列表不为空，则对于每一个A
 的元素，当B
 列表不为空时与B
 做连接，当B
 列表为空时输出A
 本身。如果A
 为空，则只输出B
 。


... else if (joinType.equalsIgnoreCase("fullouter")) {
    // If list A is not empty
    if (!listA.isEmpty()) {
        // For each entry in A
        for (Text A : listA) {
            // If list B is not empty, join A with B 
            if (!listB.isEmpty()) {
                    for (Text B : listB) { 
                        context.write(A, B);
                    } 
                }else{
                    // Else, output A by itself
                    context.write(A, EMPTY_TEXT);
                }
            } 
        }else{
            // If list A is empty, just output B
            for (Text B : listB) { 
                context.write(EMPTY_TEXT, B);
            } 
        }
    } ...



对于反连接，如果至少有一个列表为空，则将非空列表的记录与一个空Text
 对象一起输出。


... else if (joinType.equalsIgnoreCase("anti")) {
    // If list A is empty and B is empty or vice versa 
    if (listA.isEmpty() ^ listB.isEmpty()) {

        // Iterate both A and B with null values
        // The previous XOR check will make sure exactly one of
        // these lists is empty and therefore the list will be skipped 
        for (Text A : listA) {
            context.write(A, EMPTY_TEXT);
        }
        for (Text B : listB) { 
            context.write(EMPTY_TEXT, B);
        } 
    }
} ...
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要特别注意的是数据解析过程中需要确保有合适的字段分隔符。输出一个空文本对象通常是不明智的。应该生成一条包含合适结构但带有空字段的记录，而不是只输出一个空对象。这能确保后续分析的正确解析。




combiner优化
 　因为连接逻辑是在reduce端执行的，因此在这个示例中combiner将不会对优化有太大帮助。

5.2.3　使用布隆过滤器的reduce端连接

有声望的用户与评论的连接

本示例与之前的示例非常类似，只是增加了优化，使用合适的布隆过滤器过滤掉了部分mapper的输出。这将对减少发送到reducer的数据量以及缩减分析的时间消耗非常有帮助。假设我们只对丰富有声望的用户的评论感兴趣，例如声望值大于1500的用户。通过对标准的reduce端连接在输出context
 对象前增加一个判读用户声望值是否大于1500的校验来完成。这需要解析所有的数据并转发到reduce阶段做连接。对于mapper输出的数据，如果我们知道某些数据是连接所不需要的，就可以停止输出这部分数据以极大地减少网络I/O消耗。在内连接操作中使用布隆过滤器通常是非常有用的，但在全外连接或者反连接中则不然。后面这两种操作需要将所有的记录都发送给reducer，因此增加布隆过滤器通常是没有意义的。

在UserJoinMapper
 类中过滤掉声望值没有满足要求的用户是非常简单的，因为用户的声望值就在数据中。但是，评论数比用户数多，并且用户的声望值并不在每一条评论信息中。因此通过使用布隆过滤器，只需用非常少的内存就可实现我们所需要的测试。同时还需要一个预处理阶段，使用所有声望值不小于1500的用户来训练一个布隆过滤器。

在下面的示例中，两个mapper的实现与之前的稍有不同。UserJoinMapper
 类在输出键/值对前增加了一个确保用户的声望值不小于1500的判断。CommentJoin Mapper
 从DistributedCache
 反序列化得到一个布隆过滤器，然后在写任何输出之前用它作前续检查。reducer的实现与之前reduce端连接的示例完全相同。因为需要使用DistributedCache
 来存储布隆过滤器信息，驱动程序代码会有一些不同。这部分会在下面的代码中省略，对于如何通过DistributedCache
 使用布隆过滤器可以在附录A中找到详细的信息。


用户信息的mapper代码
 　从XML记录中抽取出用户ID和用户声望值。如果声望值大于1500，这条记录就会连同外键（用户ID）一同输出。


public static class UserJoinMapper extends Mapper<Object, Text, Text, Text> { 
    private Text outkey = new Text();
    private Text outvalue = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
        throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());
        // If the reputation is greater than 1,500,
        // output the user ID with the value
        if (Integer.parseInt(parsed.get("Reputation")) > 1500) {
            outkey.set(parsed.get("Id"));
            outvalue.set("A" + value.toString());
            context.write(outkey, outvalue);
        }
    }
}




用户评论的mapper代码
 　在调用map方法之前，布隆过滤器会从DistributedCache
 中反序列化出来。在反序列化之后，从XML记录中抽取出用户ID，用于布隆过滤器的成员资格检查。如果检查通过，则将这条记录连同外键（用户ID）一同输出。


public static class CommentJoinMapperWithBloom extends 
        Mapper<Object, Text, Text, Text> {

    private BloomFilter bfilter = new BloomFilter(); 
    private Text outkey = new Text();
    private Text outvalue = new Text();

    public void setup(Context context) { 
        Path[] files =
                DistributedCache.getLocalCacheFiles(context.getConfiguration()); 
        DataInputStream strm = new DataInputStream(
            new FileInputStream(new File(files[0].toString()))); 
        bfilter.readFields(strm);
    }
    public void map(Object key, Text value, Context context) {
throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString()); 

        String userId = parsed.get("UserId");

        if (bfilter.membershipTest(new Key(userId.getBytes()))) { 
            outkey.set(userId);
            outvalue.set("B" + value.toString()); 
            context.write(outkey, outvalue);
        } 
    }
}
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在这个算法中，我们不需要在reducer将结果写到文件系统之前对用户的声望值做进一步的验证。虽然CommentJoinMapperWithBloom
 会输出有误判的记录，但是reduce端不会将它们和用户连接在一起，因为在用户信息表中没有其对应的记录。这就100%保证了输出的用户ID对应的声望值一定是大于1 500的。使用这个布隆过滤器的收益是，其极大地减少了输出到mapper阶段的评论数量。需要注意的是布隆过滤器的误判以及它会给你的reduce端连接带来的影响。



5.3　复制连接

5.3.1　模式描述


复制连接
 （replicated join）是一种特殊类型的连接操作，是在一个大数据集和许多小数据集之间通过map端执行的连接操作。

目的

这个模式完全消除了混排数据到reduce阶段的需求。

动机

复制连接是非常有用的，但是它对参与连接操作的一个数据集以外的所有数据集的大小都有严格的限制。除一个非常大的数据集外，所有的数据集都需要在map任务的启动阶段读入到内存中，这将极大地受限于JVM堆的大小。如果你的计算可以满足这个要求，那么你将获益匪浅，因为没有reduce阶段，也就了没有混排或者排序。连接操作全部在map阶段完成，同时非常大的数据集作为这个MapReduce作业的输入。

另外一个限制是：复制连接实际只对内连接或者大数据集作为“左边”数据集的左外连接有用。其他的连接类型需要有reduce阶段，用整个左边数据集对“右边”数据集进行分组。虽然在给定的map任务中存储在内存中的数据可能没有与输入数据匹配，但在另一个输入split中可能会有其匹配的数据。正是基于这个原因，这模式只能用在内连接和左外连接中。

适用场景

复制连接应该用在如下场景中。


	要执行的连接类型是内连接或者左外连接，且大的输入数据集在连接操作符的“左边”时。

	除一个大的数据集外，所有的数据集都可以存入每个map任务的内存中。



结构


	mapper的职责是在setup阶段从分布式高速缓存中读取所有的文件，并将其存储在内存映射表中。在setup阶段完成后，mapper处理每一条输入记录并将其与内存中存储的所有数据做连接操作。如果没有在内存结构中找到对应的外键，那么根据连接类型的不同，这条记录将会被忽略或者是被输出。见图 5-2。

	这个模式没有combiner、partitioner以及reducer。它是只有map的。
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图5-2　复制连接模式的结构

结果

输出的part文件个数与map任务个数相同。part文件中包含连接后的所有记录。如果使用的是左外连接，MapReduce分析的输入将会全部输出，可能会存在null值。

类似用法


Pig


为了对复制连接操作提供原生支持，Pig对标准连接操作语法做了简单的修改。基于前面分析的原因，只有内连接和左外连接支持复制连接操作。在代码行中数据集的顺序是有严格要求的，因为除了第一个数据集以外所有的数据集都需要存储在内存中。


huge = LOAD 'huge_data' AS (h1,h2);
smallest = LOAD 'smallest_data' AS (ss1,ss2);
small = LOAD 'small_data' AS (s1,s2);
A = JOIN huge BY h1, small BY s1, smallest BY ss1 USING 'replicated';



性能分析

因为不需要reducer，因此复制连接是所有连接模式中速度最快的一种，同时它也是有代价的。对数据量有限制，数据要能安全地存储在JVM中，这极大地受限于你愿意为每个map和reduce任务分配多少内存。在使用这个模式之前，可以通过实验来验证对于你的数据集多大的规模是可以满足内存要求的。同时需要注意的是存储在内存中的字节大小与存储在磁盘中的字节大小并不是完全一致的。因为Java对象的开销会使得数据膨胀。当然你可以省略掉那些在后续操作中不再需要的数据。

5.3.2　复制连接示例

复制的用户评论示例

这个示例与前面基于布隆过滤器的复制连接非常类似。文件是通过DistributedCache
 推送到所有的map任务中的，但数据表示与前面使用布隆过滤器时的不同，这里是将数据本身直接读入内存。数据在map阶段就做了连接，而不是像前面的示例那样被过滤的数据不会在reduce阶段做连接。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个小的用户信息数据集和一个大的评论数据集，通过用户数据来丰富评论的内容。


mapper代码
 　在mapper的setup阶段，从DistributedCache
 中读取用户数据并存储在内存中。解析每条记录并从中抽取出用户ID。然后，将用户ID和记录存储到HashMap
 中，为后续的map方法做准备。这里可能会发生内存不足的错误，因为需要存储文件的全部内容，而且数据结构本身还有额外的开销。如果真的发生了内存不足的情况，你需要增加JVM的大小或者使用reduce端连接。

在setup阶段完成之后，需要连续调用map方法。对于每一个输入记录，从评论中抽取用户ID信息。这个用户ID将会被用来从setup阶段创建的HashMap
 中获取用户信息。如果对应的值存在，输入数据将会和查询出来的值一同输出。如果对应的值不存在，并且执行的是左外连接，这个输入数据将会被输出为一个空Text
 对象。这就是整个过程。通过与存储在内存中的数据做连接输入数据得到丰富。


public static class ReplicatedJoinMapper extends 
        Mapper<Object, Text, Text, Text> {

  private static final Text EMPTY_TEXT = new Text("");
    private HashMap<String, String> userIdToInfo = new HashMap<String, String>();

    private Text outvalue = new Text(); 
    private String joinType = null;

    public void setup(Context context) throws IOException, 
            InterruptedException {
        Path[] files =
                DistributedCache.getLocalCacheFiles(context.getConfiguration());
        // Read all files in the DistributedCache
        for (Path p : files) {
            BufferedReader rdr = new BufferedReader(
                    new InputStreamReader(
                            new GZIPInputStream(new FileInputStream(
                                    new File(p.toString()))))); 

            String line = null;
            // For each record in the user file
            while ((line = rdr.readLine()) != null) {

            // Get the user ID for this record
                Map<String, String> parsed = transformXmlToMap(line);
                String userId = parsed.get("Id");

                // Map the user ID to the record
                userIdToInfo.put(userId, line);
            }
        }
        // Get the join type from the configuration
        joinType = context.getConfiguration().get("join.type");
    }
    public void map(Object key, Text value, Context context) 
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = transformXmlToMap(value.toString());

        String userId = parsed.get("UserId");
        String userInformation = userIdToInfo.get(userId);

        // If the user information is not null, then output
        if (userInformation != null) { 
            outvalue.set(userInformation); 
            context.write(value, outvalue);
        } else if (joinType.equalsIgnoreCase("leftouter")) {
            // If we are doing a left outer join,
            // output the record with an empty value 
            context.write(value, EMPTY_TEXT);
        } 
    }
}



5.4　组合连接

5.4.1　模式描述


组合连接
 （composite join）是一种非常特殊的连接操作，它可以在map端对许多非常大的格式化输入做连接。

目的

使用这个模式完全无需在reduce阶段对所有数据进行混排和排序。但是它需要数据是预先组织好的或者是使用特定的方式预处理过的。

动机

如果你需要连接非常大的数据集，那么组合连接将特别有用。但是，在使用这个类型的连接操作之前，必须先按照外键对数据集进行排序和分区，并以一种非常特殊的方式读入数据集。也就是说，如果你的数据能够按照这样的方式读入或者你能够预先处理数据，那么相对于其他类型的连接操作来讲使用组合连接有极大的优势。

Hadoop通过使用CompositeInputFormat
 来支持组合连接操作。这个连接模式只适用于内连接和全外连接。每一个mapper的输入都要按照指定的方式做分区和排序，对每一个输入数据集都需要分成相同数目的分区。此外，对应于某个特定外键的所有记录必须在同一个分区中。通常情况下，这发生在几个作业的输出有相同数目的reducer和相同的外键，并且输出文件不是可拆分的，即不大于一个HDFS文件块的大小或者是gzip压缩的。在很多场景下，本章中的其他模式可能会更合适。如果你发现在使用组合连接之前必须要格式化数据，那么使用reduce端连接可能会更好，除非这个输出数据要用于多个分析。

适用场景

组合连接应该被用在如下场景中。


	需要执行的是内连接或者是全外连接。

	所有的数据集都足够的大。

	所有的数据集都可以用外键当mapper的输入键来读取。

	所有的数据集有相同数目的分区。

	每一个分区都是按照外键排序的，并且所有的外键都出现在关联分区的每个数据集中。也就是说，数据集合A
 和B
 的分区X
 包含相同的外键，并且这些外键只存在于分区X
 中。有关分区和排序键的可视化描述可以参考图 5-3。

	数据集不会经常改变（如果数据集必须预先准备好）。
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图5-3　基于相同键做排序和分区的数据集合

结构


	在作业配置阶段，驱动程序代码完成了大部分的工作。它设置用于解析数据集的输入格式的类型，以及要执行的连接类型。然后框架负责在读入数据时执行真正的连接操作。见图5-4。

	napper非常简单。从输入元组中抽取两个值，并将其简单地输出到文件系统。

	这个模式中没有combiner、partitioner或者reducer。它是只有map的。
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图5-4　组合连接模式的结构

结果

输出的part文件数目与map任务的数目相同。part文件中包含连接记录的全部集合。如果执行的是外连接，输出文件中可能会出现null值。

性能分析

组合连接可以在大数据集上执行得相对快些。但是MapReduce框架只能调度作业到两个数据集中的一个集合所对应的节点上。对于按相同键分区得到的各个文件，不能假设它们在同一个节点上。

在分析这个模式的性能时，要考虑到所有的数据预处理过程。通常情况下，数据预处理作业也是一个MapReduce作业，但是如果这个数据集很少变化，那么经过排序和分区的数据集可以被反复使用。这样预处理这些数据的成本就会在多次的使用中被平均。

5.4.2　组合连接示例

组合用户评论连接

为了满足组合连接的前提要求，用户信息数据集和评论数据集都需要通过MapReduce来做预处理，并通过TextOutputFormat
 输出。每个数据集的键是用户ID，根据数据集的不同，值会是用户信息的XML数据或者评论的XML数据。Hadoop的KeyValueTextOutputFormat
 可以满足格式化数据集的要求。输出的键是我们格式化作业的输出键（用户ID），值是输出值（用户信息或者评论数据）。

每一个数据集都按外键排序，需要注意的是，它们是被当作Text对象进行排序的，而不是LongWritable
 对象。也就是说，用户“12345”被排在了用户“2”的前面。这是因为在执行连接操作时，CompositeInputFormat
 使用Text对象作为比较的键。然后，每一个数据集都会使用gzip压缩以防止在后续的处理中被split。驱动程序代码演示了如何配置MapReduce来处理连接，同时mapper代码的实现是琐细的。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定两个大的格式化的数据集——用户信息和评论，使用用户信息数据来丰富评论信息。


驱动程序代码
 　驱动程序代码解析作业的输入参数：用户信息数据的路径、评论数据的路径、分析的输出目录，以及连接的类型（内连接或是外连接）。CompositeInputFormat
 利用较旧的mapred
 API，但其配置的方式与新的mapreduce
 API类似。最重要的配置部分是设置输入格式以及其后面的连接表达式。

输入格式有一个创建连接表达式本身的静态辅助函数。它读取连接的类型（内连接或是外连接）、用于解析所有数据集的输入格式类，以及表示各个数据集所需的许多路径或字符串对象，并藉由它们将数据集连接在一起。

这就是所需要的全部过程！设置好其余所需参数后，任务就可以执行完成直到整个程序退出。
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对于好奇的读者来说，可以在CompositeInputFormat
 的文档中找到有关连接表达式的实现细节。




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

    Path userPath = new Path(args[0]); 
    Path commentPath = new Path(args[1]); 
    Path outputDir = new Path(args[2]); 
    String joinType = args[3];

    JobConf conf = new JobConf("CompositeJoin"); 
    conf.setJarByClass(CompositeJoinDriver.class); 
    conf.setMapperClass(CompositeMapper.class); 
    conf.setNumReduceTasks(0);

    // Set the input format class to a CompositeInputFormat class.
    // The CompositeInputFormat will parse all of our input files and output 
    // records to our mapper. 
    conf.setInputFormat(CompositeInputFormat.class);

    // The composite input format join expression will set how the records 
    // are going to be read in, and in what input format. 
    conf.set("mapred.join.expr", CompositeInputFormat.compose(joinType,
            KeyValueTextInputFormat.class, userPath, commentPath));

    TextOutputFormat.setOutputPath(conf, outputDir);

    conf.setOutputKeyClass(Text.class);
    conf.setOutputValueClass(Text.class);

    RunningJob job = JobClient.runJob(conf); 
    while (!job.isComplete()) {
        Thread.sleep(1000);
    }

    System.exit(job.isSuccessful() ? 0 : 1);
}




mapper代码
 　mapper的输入是外键和一个TupleWritable
 对象。这个元组包含与数据集数目相同的Text
 对象。由于需要考虑位置信息，Text
 对象的排序完全与其配置相同。第一个输入路径对应第0个索引值，第二个输入路径对应第1个索引值，依此类推。mapper简单地从元组中读取这些对象并将其输出。在这个示例中，只有两个数据集做连接，因此它们会被作为键和值输出。如果有更多的数据集需要连接，在输出前，需要先按某种方式连接字符串。


public static class CompositeMapper extends MapReduceBase implements
        Mapper<Text, TupleWritable, Text, Text> {

    public void map(Text key, TupleWritable value, 
            OutputCollector<Text, Text> output, 
            Reporter reporter) throws IOException {

        // Get the first two elements in the tuple and output them
        output.collect((Text) value.get(0), (Text) value.get(1));
    }
}




reducer和combiner
 　这个模式是只有map的，因此不需要reducer或者combiner实现。

5.5　笛卡儿积

5.5.1　模式描述


笛卡儿积
 （Cartesian product）模式是一种有效的将多个输入源的每一个记录跟所有其他记录配对的方式。但是这个功能的成本也是很高的，使用这个模式的作业可能需要花费相当长的时间才能完成。

目的

将数据集中每个记录与其他所有记录配对并比较。

动机

笛卡儿积允许对一个或多个数据集的每一对记录之间的关系进行分析。与按外键对数据集进行配对不同的是，笛卡儿积简单地将数据集中的每一个记录与所有其他数据集的所有记录配对。

考虑到这一点，笛卡儿积非常不适用于MapReduce，因为它的操作不能直观split，因此不能很好地并行处理，因此处理过程需要大量的计算时间和网络流量。应该尽可能地对数据进行预处理，这样可以改善执行时间，减少字节数，从而改善总体的运行时间。

需要使用笛卡儿积的情况很罕见，但是有些时候还是需要的，比如没有合适的外键做连接，并且比较操作太复杂，无法预先分组。大多数使用笛卡儿积的情况是对文档或媒体文件做某种相似性分析。

适用场景

笛卡儿积可以用在如下场景中。


	需要分析各个记录的所有配对之间的关系。

	没有其他方法可以解决这个问题。

	对执行时间没有时间限制。



结构


	在作业的setup和配置阶段，输入split的叉乘就已经确定。这些计算完成后，每一个记录读取器（record reader）负责读取它被给予的两个split并产生对应的叉乘结果。记录读取器将记录对输出给mapper类，然后mapper类简单地将记录对写出到文件系统上，见图5-5。
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图5-5　笛卡儿积模式的结构


	没有reducer、combiner或partitioner。这是一个只有map的作业。



结果

最终的数据集是跟输入数据集有着相同数目的元组集合。输入记录的每一个可能的元组组合都会出现在最终的输出结果中。

类似用法


SQL


虽然非常少见，但笛卡儿积在SQL语法中是最简单的连接计算。只是从多个表中SELECT
 数据，不带WHERE
 子句。


SELECT * FROM tablea, tableb;




Pig


Pig通过CROSS
 语句来实现笛卡儿积。需要注意的是，这是一个成本非常高的操作，应该尽可能少用。


A = LOAD 'data1' AS (a1, a2, a3);
DUMP A;
(1,2,3)
(4,5,6)

B = LOAD 'data2' AS (b1, b2);
DUMP B;
(1,2)
(3,4)
(5,6)

C = CROSS A, B;

DUMP C;
(1,2,3,1,2)
(1,2,3,3,4)
(1,2,3,5,6)
(4,5,6,1,2)
(4,5,6,3,4)
(4,5,6,5,6)



性能分析

笛卡儿积会造成巨大的数据膨胀，即使是极少的100万条记录的自连接也会产生10 000亿的结果记录。应该尽可能地少用笛卡儿积，因为它会占用很多map槽，而且会占用很长时间。这会极大地增加其他分析的运行时间，因为在笛卡儿积完成之前其他作业不能使用对应的map槽。如果任务的数目大于等于整个集群总的map槽数，则所有其他的工作在很长时间内都不能完成。

每个输入split都会与其他所有的输入split配对，因此产生的数据集是O
 （n2
 ）规模的，其中n
 是字节数。从左边输入split读取一条记录，然后读取整个右边的输入split并重置，之后再读取左边输入split的第二条记录。如果一个输入split中包含一千条记录，这意味着需要读取一千次右边的输入split，任务才能结束。整个过程需要大量的处理时间！如果某个任务因为偶然的原因失败，整个过程需要重新开始！你就能明白为什么在MapReduce中计算笛卡儿积是一个非常非常糟糕的事情。

5.5.2　笛卡儿积示例

评论对比

下面的示例将演示如何使用StackOverflow的评论执行自连接。这个自连接检查一对评论，并通过两者之间使用的共同词来确定其彼此之间的相似度。如果两者足够相似，则将评论对输出到文件系统。在前面的预处理阶段中，已经删除了每个评论中的常用词以及其他额外数据。

这个示例与本书中的其他所有示例都不同，因为它需要特别注意数据是如何读取的。这里我们为这个作业创建一个定制的输入格式，从输入split中读取数据并产生笛卡儿积。如果需要处理的输入数据集包含11个输入split，那么整个作业将包含121个输入split，因为叉乘计算会产生121个评论对。每一个map任务的record reader将执行真正的笛卡儿积运算，并输出每个对到mapper做后续的处理。这个操作是通过从“左边”数据集读取一条记录，然后将其与“右边”数据集中的每一条记录配对来完成的。接着，从左边数据集中读取下一条记录，重置右边数据集的reader，然后再次配对。整个过程一直持续到左边数据集中没有记录为止。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个处理过的StackOverflow评论数据集，基于两个评论中相似的词的数目找出相似的评论对。
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这是Hadoop 1.0.3版本自带的演示如何使用MapReduce来实现叉乘运行的示例代码。在后续的Hadoop MapReduce发布版本中，将包含这个功能包。




输入格式代码
 　CartesianImportFormat
 是前面的组合连接示例中CompositeInputFormat
 的升级版本。为了让代码更简单，出于演示的目的，这里的实现只支持两个数据集的笛卡儿积计算。在我们的示例中，左右两个数据集将使用同一个数据集。在作业的setup阶段，getInputSplits
 创建两个数据集输入split的叉乘，并放入到CompositeInputSplits
 列表中。要实现这个，需要为每个数据集合创建对应的输入格式以获取其split，并计算对应的叉乘运算。然后这些输入split将会被分配给集群中的map 任务来处理。


public static class CartesianInputFormat extends FileInputFormat {

    public static final String LEFT_INPUT_FORMAT = "cart.left.inputformat";
    public static final String LEFT_INPUT_PATH = "cart.left.path"; 
    public static final String RIGHT_INPUT_FORMAT = "cart.right.inputformat"; 
    public static final String RIGHT_INPUT_PATH = "cart.right.path";

    public static void setLeftInputInfo(JobConf job, 
            Class<? extends FileInputFormat> inputFormat, String inputPath) {
        job.set(LEFT_INPUT_FORMAT, inputFormat.getCanonicalName());
        job.set(LEFT_INPUT_PATH, inputPath);
    }

    public static void setRightInputInfo(JobConf job,
            Class<? extends FileInputFormat> inputFormat, String inputPath) {
        job.set(RIGHT_INPUT_FORMAT, inputFormat.getCanonicalName());
        job.set(RIGHT_INPUT_PATH, inputPath);
    }

    public InputSplit[] getSplits(JobConf conf, int numSplits) 
            throws IOException {
        // Get the input splits from both the left and right data sets
        InputSplit[] leftSplits = getInputSplits(conf,
                conf.get(LEFT_INPUT_FORMAT), conf.get(LEFT_INPUT_PATH), numSplits);
        InputSplit[] rightSplits = getInputSplits(conf,
                conf.get(RIGHT_INPUT_FORMAT), conf.get(RIGHT_INPUT_PATH), numSplits);
        // Create our CompositeInputSplits, size equal to 
        // left.length * right.length 
        CompositeInputSplit[] returnSplits =
                new CompositeInputSplit[leftSplits.length * rightSplits.length];
        int i=0;
        // For each of the left input splits 
        for (InputSplit left : leftSplits) {
                // For each of the right input splits
            for (InputSplit right : rightSplits) {
                // Create a new composite input split composing of the two 
                returnSplits[i] = new CompositeInputSplit(2); 
                returnSplits[i].add(left);
                returnSplits[i].add(right);
                ++i;
            } 
        }

        // Return the composite splits
        LOG.info("Total splits to process: " + returnSplits.length);
        return returnSplits; 
    }

    public RecordReader getRecordReader(InputSplit split, JobConf conf, 
            Reporter reporter) throws IOException {
            // Create a new instance of the Cartesian record reader
            return new CartesianRecordReader((CompositeInputSplit) split, conf, reporter);
    }

    private InputSplit[] getInputSplits(JobConf conf,
            String inputFormatClass, String inputPath, int numSplits) 
            throws ClassNotFoundException, IOException {
        // Create a new instance of the input format
        FileInputFormat inputFormat = (FileInputFormat) ReflectionUtils
                .newInstance(Class.forName(inputFormatClass), conf);

        // Set the input path for the left data set
        inputFormat.setInputPaths(conf, inputPath);

        // Get the left input splits
        return inputFormat.getSplits(conf, numSplits); 
    }
}




驱动程序代码
 　驱动程序代码为使用CartesianInputFormat
 设置必要的参数。因为我们是对评论中的成对评论进行对比，所以两个数据集将设置为相同的输入路径。


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

    // Configure the join type
    JobConf conf = new JobConf("Cartesian Product"); 
    conf.setJarByClass(CartesianProduct.class);

    conf.setMapperClass(CartesianMapper.class);
    conf.setNumReduceTasks(0);

    conf.setInputFormat(CartesianInputFormat.class);

    // Configure the input format
    CartesianInputFormat.setLeftInputInfo(conf, TextInputFormat.class, args[0]);
    CartesianInputFormat.setRightInputInfo(conf, TextInputFormat.class, args[0]);

    TextOutputFormat.setOutputPath(conf, new Path(args[1])); 

    conf.setOutputKeyClass(Text.class);
    conf.setOutputValueClass(Text.class);

    RunningJob job = JobClient.runJob(conf); 
    while (!job.isComplete()) {
         Thread.sleep(1000);
    }

    System.exit(job.isSuccessful() ? 0 : 1);
}




record reader代码
 　record reader是执行叉乘操作的关键所在。在任务的setup阶段，框架会调用getRecordReader
 来产生CartesianRecordReader
 对象。这个类的构造函数会对每一个split创建一个独立的record reader对象。

第一个next
 调用读取左边数据集的第一条数据作为mapper的输入键，右边数据集的第一条记录作为mapper的输入值。框架会将这个键/值对传递给mapper做处理。

后续的next
 调用将继续从右边record reader读取所有的记录，使得mapper可以一直处理这些数据，直到完成。在这种情况下，在do-while循环中设置一个标记，读取左边数据集的第二条记录。重置右边的record reader，整个处理过程继续。

当左边的record reader返回false时，表明没有更多的键/值对需要处理，整个处理过程完成。此时，record reader已经将两个输入split的笛卡儿积给了map任务。
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出于简洁的目的，省略了RecordReader接口必须要实现的一些比较简单的方法，如close()
 和getPos()
 。另外还有一些优化可以实现，例如，如果我们知道当前记录是没用的，那么可以强制record reader读取下一条记录。在这个示例中，如果左边的记录只包含一个词，而我们需要找的评论对至少需要有3个共同的词，那么读取右边的全部输入split是没有意义的，因为这不会产生任何输出结果。




public static class CartesianRecordReader<K1, V1, K2, V2> implements
        RecordReader<Text, Text> {

    // Record readers to get key value pairs
    private RecordReader leftRR = null, rightRR = null;

    // Store configuration to re-create the right record reader
    private FileInputFormat rightFIF;
    private JobConf rightConf; 
    private InputSplit rightIS;
    private Reporter rightReporter;

    // Helper variables
    private K1 lkey;
    private V1 lvalue;
    private K2 rkey;
    private V2 rvalue;
    private boolean goToNextLeft = true, alldone = false;
    public CartesianRecordReader(CompositeInputSplit split, JobConf conf, 
            Reporter reporter) throws IOException {
        this.rightConf = conf; 
        this.rightIS = split.get(1);
        this.rightReporter = reporter;

        // Create left record reader
        FileInputFormat leftFIF = (FileInputFormat) ReflectionUtils
                .newInstance(Class.forName(conf
                        .get(CartesianInputFormat.LEFT_INPUT_FORMAT)), conf);

    leftRR = leftFIF.getRecordReader(split.get(0), conf, reporter);

    // Create right record reader_
    rightFIF = (FileInputFormat) ReflectionUtils.newInstance(Class
            .forName(conf
                    .get(CartesianInputFormat.RIGHT_INPUT_FORMAT)), conf);

    rightRR = rightFIF.getRecordReader(rightIS, rightConf, rightReporter);

    // Create key value pairs for parsing
    lkey = (K1) this.leftRR.createKey(); 
    lvalue = (V1) this.leftRR.createValue();

    rkey = (K2) this.rightRR.createKey();
    rvalue = (V2) this.rightRR.createValue(); 
}

public boolean next(Text key, Text value) throws IOException { 
    do{
        // If we are to go to the next left key/value pair
        if (goToNextLeft) {
            // Read the next key value pair, false means no more pairs 
            if (!leftRR.next(lkey, lvalue)) {
                // If no more, then this task is nearly finished
                alldone = true;
                break; 
            } else{
                // If we aren't done, set the value to the key and set 
                // our flags
                key.set(lvalue.toString());
                goToNextLeft = alldone = false;

                // Reset the right record reader
                this.rightRR = this.rightFIF.getRecordReader( 
                        this.rightIS, this.rightConf,
                        this.rightReporter);
             } 
        }

        // Read the next key value pair from the right data set
        if (rightRR.next(rkey, rvalue)) {
                // If success, set the value
                value.set(rvalue.toString()); 
            } else{
                // Otherwise, this right data set is complete 
                // and we should go to the next left pair 
                goToNextLeft = true;
            }

            // This loop will continue if we finished reading key/value
            // pairs from the right data set
        } while (goToNextLeft);

        // Return true if a key/value pair was read, false otherwise
        return !alldone; 
    }
}




mapper代码
 　mapper代码得到了叉乘对。对每一个Text
 对象，它将词记号读取到一个集合中。然后迭代这个集合来确定这两个评论之间有多少个共同词。如果共同词超过10个，则将这个评论对输出到文件系统。


public static class CartesianMapper extends MapReduceBase implements
        Mapper<Text, Text, Text, Text> {

private Text outkey = new Text();

public void map(Text key, Text value,
        OutputCollector<Text, Text> output, Reporter reporter) 
        throws IOException {

    // If the two comments are not equal
    if (!key.toString().equals(value.toString())) {
        String[] leftTokens = key.toString().split("\\s"); 
        String[] rightTokens = value.toString().split("\\s");

        HashSet<String> leftSet = new HashSet<String>( 
                Arrays.asList(leftTokens));
        HashSet<String> rightSet = new HashSet<String>( 
                Arrays.asList(rightTokens));

        int sameWordCount = 0;
        StringBuilder words = new StringBuilder(); 
        for (String s : leftSet) {
            if (rightSet.contains(s)) { 
                words.append(s + ","); 
                ++sameWordCount;
            } 
        }
        // If there are at least three words, output
            if (sameWordCount > 2) { 
                outkey.set(words + "\t" + key); 
                output.collect(outkey, value);
            } 
        }
    } 
}










第6章　元模式

本章与其他几章的不同在于，本章介绍的不是解决某个特定问题的模式，而是处理模式的模式。元模式
 （metapattern）这一术语可以直译为“关于模式的模式”。本章中讨论的第一种方法是作业链
 （job chaining），该方法将多种模式结合起来以解决复杂的、多级的问题。第二种方法是作业归并
 （job merging），该方法是针对在同一个MapReduce作业中执行多个分析任务这类作业进行优化，以达到一石多鸟的目的。

6.1　作业链

在生产环境中，作业链对于理解和拥有一个操作计划非常重要。许多人发现有些问题无法通过单个MapReduce作业解决。另外，在整个链条中，有些作业可以并行执行，有些则需要将它们的输出发送至其他作业，等等。一旦你开始理解如何通过一系列的MapReduce作业去解决问题，你就能够应对一类全新的挑战。

作业链是众多比较难处理的过程中的一种，因为它并不是大多数MapReduce框架中包含的特性。像Hadoop这样的系统被设计成能够很好地处理单个MapReduce作业，但在处理多级作业时则需要加入许多手工编码。在操作上还需要考虑作业的各个阶段如何处理任务失败以及清理中间结果输出。在本节中，我们将讨论作业链的几种不同方法。就像某些方法会比其他方法更适合你的特定环境一样，每种方法都有自己的利弊。

目前已经有几种框架和工具用于填补这个缺口。如果你建立了许多工作流并且作业链非常复杂，此时应该考虑使用其中之一。本节描述的方法都相对轻量级的，并且需要在逐个作业的基础上实现。Oozie是一个开源的Apache项目，具备建立工作流及协调作业运行的功能。建立作业链对于操作运行Hadoop MapReduce很有用，但这仅仅是它众多特性之一。

使用MapReduce的一个特别常见的误区是，用MapReduce去处理非常小的作业，而实际上这种作业是不需要分发的。如果你认为将两个作业链接在一起是正确的选择，那么需要考虑第一个作业有多少输出。如果作业的输出数据非常多，那么务必使用第二个MapReduce作业。不过，许多时候作业的输出都很小并且可以在一个节点上非常高效地处理。有两种方式可以完成这个工作，一是在作业完成后通过驱动程序中的文件系统API加载数据，一是嵌入某种形式的bash脚本封装器。
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MapReduce链的主要问题是临时文件的大小。在某些情况下，临时文件可能极小，导致有大量的开销花费在启动很多map任务去加载这些数据上。

对于无链作业，reducer的个数通常更多地依赖于reducer接收到的数据量而不是输出的数据量。但当使用链时，输出文件的大小可能更重要，哪怕reducer将运行更长的时间。尽量使得输出文件的大小和分布式文件系统上一个块的大小一样。这样只要调整reducer的个数，就可以看到对性能的影响（这通常是很好的建议）。

另一个选择是在作业中始终使用CombineFileInputFormat
 加载间歇性的输出。在进入mapper处理之前，CombineFileInputFormat
 会将较小的块组合在一起形成较大的输入split。



6.1.1　关于驱动程序

最简单的执行作业链的方法或许是有一个主驱动程序能够启动多个作业专用的驱动程序。在Hadoop中，MapReduce作业的驱动程序就是非常普通的Java代码，没有什么特殊的地方，也不是源于某种特殊的类或任何东西。

获取每个MapReduce作业的驱动程序，并按作业运行的顺序依次调用驱动程序。你必须要确保第一个作业的输出路径是第二个作业的输入路径。为保证这点，你可以将临时路径用字符串变量存储起来并共享该变量。

在生产环境中，应该对临时目录进行清理，使它们存在的时间不会超过作业完成时。如果在这里缺乏原则，那么这些临时数据将会以惊人的速度填满集群。同时，要注意你实际创建了多少临时数据，因为这些数据需要存储在文件系统中。

这种方法可以很容易地扩展到创建多于两个作业的作业链。只要确保记录了所有的临时路径并选择性地清理掉作业运行时不会再使用到的数据。

你也可以使用Job.submit()
 方法代替Job.waitForCompletion()
 并行地启动多个作业。调用submit
 方法后会立即返回至当前线程，而作业将在后台运行。该方法允许一次执行多个任务。Job.isComplete()
 是一个检查作业是否完成的非阻塞方法，该方法可以通过不断轮询的方式判断所有作业是否完成。

另外一个需要注意的是作业是否成功。仅仅知道作业完成了是不够的，还需要检查作业是否成功。如果一个依赖的作业失败了，此时你应该退出整个作业链，而不是试图让它继续。

很明显，从软件工程角度看，随着作业链变得越来越复杂，管理和维护这个过程也将非常困难。这使得JobControl
 或Oozie这样的工具有了用武之地。

6.1.2　作业链示例

基本作业链

这个示例的目标是输出一份用户列表，其中包含用户声望及每个用户发表的帖子数。该目标可以通过一个单独的MapReduce作业实现，但是，我们又想将用户分成两部分，一部分是发帖数在平均值以上的，一部分是发帖数在平均值以下的。因此，我们需要一个作业来执行计数，另一个作业根据用户的发帖数将用户分配到两个不同的箱中。在这个例子中会用到4种模式：数值概要、计数、分箱以及复制连接。最终的输出包含用户ID、用户发帖次数及用户声望。

每个用户的平均发帖数是在两个作业之间通过框架的计数器计算得出的。用户数据集存储在第二个作业的DistributedCache
 中，与用户声望一起用于丰富输出内容。丰富输出内容是为了将其作为本节下一个示例的输入，下一示例将计算两个箱中用户的平均声望。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定由StackOverflow帖子组成的一个数据集，每个用户按照发帖数是高于还是低于平均发帖数分类。当生成输出时，从一个独立的数据集中获得每个用户的声望以丰富用户信息。


第一个作业的
 mapper　在描述驱动程序之前，让我们先了解一下两个作业的mapper和reducer。mapper通过每条记录的OwnerUserID
 属性值来获得用户ID，并将用户ID作为作业的输出键，计数值1作为作业的输出值。同时，记录数的计数器值也加1。该计数器值将在后面的驱动程序中用于计算用户的平均发帖数。AVERAGE_CALC_GROUP
 是驱动程序中定义的一个public static
 字符串。


public static class UserIdCountMapper extends
        Mapper<Object, Text, Text, LongWritable> {

    public static final String RECORDS_COUNTER_NAME = "Records";

    private static final LongWritable ONE = new LongWritable(1);
    private Text outkey = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                .toString());

        String userId = parsed.get("OwnerUserId");

        if (userId != null) {
            outkey.set(userId);
            context.write(outkey, ONE);
            context.getCounter(AVERAGE_CALC_GROUP,
                    RECORDS_COUNTER_NAME).increment(1);
        }
    }
}




第一个作业的
 reducer　该reducer也十分简单。它简单地遍历输入值（本例中均设置为1）并求和，所得到的结果将和输入键一起输出。为了计算平均发帖数，在reducer中还有一个不同的计数器，对于每一个reduce组该计数器加1。


public static class UserIdSumReducer extends
        Reducer<Text, LongWritable, Text, LongWritable> {

    public static final String USERS_COUNTER_NAME = "Users";
    private LongWritable outvalue = new LongWritable();

    public void reduce(Text key, Iterable<LongWritable> values,
            Context context) throws IOException, InterruptedException {

        // Increment user counter, as each reduce group represents one user
        context.getCounter(AVERAGE_CALC_GROUP, USERS_COUNTER_NAME).increment(1);

        int sum = 0;
        for (LongWritable value : values) {
            sum += value.get();
        }
        outvalue.set(sum);
        context.write(key, outvalue);
    }
}




第二个作业的
 mapper　该mapper比前面作业的mapper复杂。为了获得期望的输出，该mapper做了一些不一样的事情。在setup阶段完成了3件不同的事情。从Context
 对象中获取每个用户的平均发帖数，该值是在作业配置阶段设置的。同时，初始化MultipleOutputs
 对象。MultipleOutputs
 用于将输出写到不同的箱中。最后，解析DistributedCache
 中的用户数据集并构建用户ID到用户声望的映射。该映射在输出时将用于丰富期望的输出数据。

map方法与setup相比则更为容易。解析输入值得到用户ID和发帖次数，这可以通过使用tab简单地拆分输入值并获得拆分后的前两个字段来实现。然后，mapper将用户ID设置为输出键，发帖数与声望一起（用tab分隔）作为输出值。最后，将用户发帖数与平均发帖数进行比较，并把用户放到合适的箱中。


MultipleOutputs.write
 方法的第4个参数是一个可选参数，在本例中它用于为每个输出的part文件命名。其中，一个常量用于指定用户的输出目录，表明该用户是高于还是低于平均发帖数。输出目录中的文件通过额外的/part
 字符串命名。文件名以/part
 开头，框架将在后面追加-m-``<em>nnnnn</em>
 字符串，其中<em>nnnnn</em>
 为任务ID号。通过这个名子，将为两个箱创建相应的输出目录，并且每个输出目录中都会包含一些part文件。在并行作业的下一个例子中我们将看到，通过输入/输出管理将使其更为容易实现。

最后，在cleanup阶段，MultipleOutputs
 将被关闭。


public static class UserIdBinningMapper extends
        Mapper<Object, Text, Text, Text> {

    public static final String AVERAGE_POSTS_PER_USER = "avg.posts.per.user";

    public static void setAveragePostsPerUser(Job job, double avg) {
        job.getConfiguration().set(AVERAGE_POSTS_PER_USER,
                Double.toString(avg));
    }

    public static double getAveragePostsPerUser(Configuration conf) {
        return Double.parseDouble(conf.get(AVERAGE_POSTS_PER_USER));
    }

    private double average = 0.0;
    private MultipleOutputs<Text, Text> mos = null;
    private Text outkey = new Text(), outvalue = new Text();
    private HashMap<String, String> userIdToReputation =
            new HashMap<String, String>();

    protected void setup(Context context) throws IOException,
            InterruptedException {
        average = getAveragePostsPerUser(context.getConfiguration());

        mos = new MultipleOutputs<Text, Text>(context);

        Path[] files = DistributedCache.getLocalCacheFiles(context
                .getConfiguration());

        // Read all files in the DistributedCache
        for (Path p : files) {
            BufferedReader rdr = new BufferedReader(
                    new InputStreamReader(
                            new GZIPInputStream(new FileInputStream(
                                    new File(p.toString())))));

            String line;
            // For each record in the user file
            while ((line = rdr.readLine()) != null) {
                // Get the user ID and reputation
                Map<String, String> parsed = MRDPUtils
                        .transformXmlToMap(line);
                // Map the user ID to the reputation
                userIdToReputation.put(parsed.get("Id"),
                        parsed.get("Reputation"));
            }
        }
    }

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        String[] tokens = value.toString().split("\t");

        String userId = tokens[0];
        int posts = Integer.parseInt(tokens[1]);

        outkey.set(userId);
        outvalue.set((long) posts + "\t" + userIdToReputation.get(userId));

        if ((double) posts < average) {
            mos.write(MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_NAME, outkey, outvalue,
                    MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_NAME + "/part");
        } else {
            mos.write(MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_NAME, outkey, outvalue,
                    MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_NAME + "/part");
        }
    }
    protected void cleanup(Context context) throws IOException,
            InterruptedException {
        mos.close();
    }
}




驱动程序代码
 　现在让我们看看这个较为复杂的驱动程序。驱动程序将分为两个部分进行讨论：第一个作业和第二个作业。第一个作业首先通过解析命令行参数来创建合适的输入和输出目录。其中，它创建了一个中间目录，该中间目录在整个作业链结束时会被驱动程序删除。
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在生成中间输出目录时，这里的做法是将一个字符串附加到输出目录名称上。在大部分情况下这种方式很好，不过对任何中间目录提出一个命名约定可能是一个很好的主意，这样可以避免命名冲突。如果在作业提交时输出目录已经存在，这个作业将不会启动。




public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();
    Path postInput = new Path(args[0]);
    Path userInput = new Path(args[1]);
    Path outputDirIntermediate = new Path(args[2] + "_int");
    Path outputDir = new Path(args[2]);

    // Setup first job to counter user posts
    Job countingJob = new Job(, "JobChaining-Counting");
    countingJob.setJarByClass(JobChainingDriver.class);

    // Set our mapper and reducer, we can use the API's long sum reducer for
    // a combiner!
    countingJob.setMapperClass(UserIdCountMapper.class);
    countingJob.setCombinerClass(LongSumReducer.class);
    countingJob.setReducerClass(UserIdSumReducer.class);

    countingJob.setOutputKeyClass(Text.class);
    countingJob.setOutputValueClass(LongWritable.class);

    countingJob.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);

    TextInputFormat.addInputPath(countingJob, postInput);

    countingJob.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);
    TextOutputFormat.setOutputPath(countingJob, outputDirIntermediate);
    // Execute job and grab exit code
    int code = countingJob.waitForCompletion(true) ? 0 : 1;
    ...



在执行第二个作业之前先检查第一个作业是否成功。这看起来十分简单，但对于较为复杂的作业链，这会有些繁琐。在配置第二个作业之前，我们从第一个作业中获取到计数器值，并计算得到每个用户的平均发帖数。然后将该值添加到第二个作业的配置中。由于该作业只有map，因此我们设置mapper代码并禁用reduce阶段。另外一个需要我们注意的关键部分是MultipleOutputs
 和DistributedCache
 的配置。随后，作业将执行，框架将从这里开始接管。

最后并且最重要的是，不管作业是成功还是失败，都要将中间输出目录清理掉。这是一个很重要但又经常被忽视的步骤。放任任何的中间输出，将会很快地将集群填满，使得我们不得不手工删除这些输出。如果这些中间输出不需要用于其他分析，请务必在代码中删除。


    if (code == 0) {
        // Calculate the average posts per user by getting counter values
        double numRecords = (double) countingJob
                .getCounters()
                .findCounter(AVERAGE_CALC_GROUP,
                        UserIdCountMapper.RECORDS_COUNTER_NAME).getValue();
        double numUsers = (double) countingJob
                .getCounters()
                .findCounter(AVERAGE_CALC_GROUP,
                        UserIdSumReducer.USERS_COUNTER_NAME).getValue();

        double averagePostsPerUser = numRecords / numUsers;

        // Setup binning job
        Job binningJob = new Job(new Configuration(), "JobChaining-Binning");
        binningJob.setJarByClass(JobChainingDriver.class);

        // Set mapper and the average posts per user
        binningJob.setMapperClass(UserIdBinningMapper.class);
        UserIdBinningMapper.setAveragePostsPerUser(binningJob,
                averagePostsPerUser);

        binningJob.setNumReduceTasks(0);

        binningJob.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);
        TextInputFormat.addInputPath(binningJob, outputDirIntermediate);

        // Add two named outputs for below/above average
        MultipleOutputs.addNamedOutput(binningJob,
                MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_NAME, TextOutputFormat.class,
                Text.class, Text.class);

        MultipleOutputs.addNamedOutput(binningJob,
                MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_NAME, TextOutputFormat.class,
                Text.class, Text.class);

        MultipleOutputs.setCountersEnabled(binningJob, true);

        TextOutputFormat.setOutputPath(binningJob, outputDir);

        // Add the user files to the DistributedCache
        FileStatus[] userFiles = FileSystem.get(conf).listStatus(userInput);
        for (FileStatus status : userFiles) {
            DistributedCache.addCacheFile(status.getPath().toUri(),
                    binningJob.getConfiguration());
        }

        // Execute job and grab exit code
        code = binningJob.waitForCompletion(true) ? 0 : 1;
    }

    // Clean up the intermediate output
    FileSystem.get(conf).delete(outputDirIntermediate, true);

    System.exit(code);
}



并行作业链

并行作业链的驱动程序和前面的例子很相似。唯一的大改进是作业以并行方式提交，然后一直被监控，直到它们完成。在本例中执行的两个作业是独立的（但是，要求前面的示例已成功地完成）。让它们同时执行有助于更好地利用集群资源。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定前例输出的已分好箱的用户，并行执行作业计算每个箱中用户的平均声望。


mapper代码
 　mapper将输出值拆分成一个字符串数组。数组的第三列是特定用户的声望。声望和唯一的键一起输出。所有map任务都共享该键，并通过该键将用户的声望聚合在一起用来计算平均声望。NullWritable
 也能用于将所有记录聚合在一起，但是我们想让键有一个有意义的值。
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对于非常大的数据集，这个操作的代价将十分高昂，因为一个reducer将负责通过网络拉取所有中间结果的键/值对。这里从一个节点连续地读取数据集的好处在于，输入split是采用并行方式读取的，并且reducer可利用数量可配的多个线程去读取mapper的输出。




public static class AverageReputationMapper extends
        Mapper<LongWritable, Text, Text, DoubleWritable> {

    private static final Text GROUP_ALL_KEY = new Text("Average Reputation:");
    private DoubleWritable outvalue = new DoubleWritable();

    protected void map(LongWritable key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {
        // Split the line into tokens
        String[] tokens = value.toString().split("\t");

        // Get the reputation from the third column
        double reputation = Double.parseDouble(tokens[2]);

        // Set the output value and write to context
        outvalue.set(reputation);
        context.write(GROUP_ALL_KEY, outvalue);
    }
}




reducer代码
 　reducer简单地迭代遍历所有声望值，计算声望值个数及总声望值。然后计算平均值并和输入键一起输出。


public static class AverageReputationReducer extends
        Reducer<Text, DoubleWritable, Text, DoubleWritable> {

    private DoubleWritable outvalue = new DoubleWritable();

    protected void reduce(Text key, Iterable<DoubleWritable> values,
            Context context) throws IOException, InterruptedException {

        double sum = 0.0;
        double count = 0;
        for (DoubleWritable dw : values) {
            sum += dw.get();
            ++count;
        }

        outvalue.set(sum / count);
        context.write(key, outvalue);
    }
}




驱动程序代码
 　驱动程序代码解析命令行参数获得两个作业的输入和输出目录。接着调用辅助函数（将在后面分析）提交作业配置。然后两个作业的Job
 对象返回，并监视作业是否完成。只要任意一个作业还在执行，驱动程序就再休眠5秒。一旦两个作业全部完成，就检查作业是成功还是失败，并且打印相应的日志信息。最后，根据作业是否成功生成退出码并返回。


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

    Configuration conf = new Configuration();

    Path belowAvgInputDir = new Path(args[0]);
    Path aboveAvgInputDir = new Path(args[1]);
    Path belowAvgOutputDir = new Path(args[2]);
    Path aboveAvgOutputDir = new Path(args[3]);

    Job belowAvgJob = submitJob(conf, belowAvgInputDir, belowAvgOutputDir);
    Job aboveAvgJob = submitJob(conf, aboveAvgInputDir, aboveAvgOutputDir);

    // While both jobs are not finished, sleep

    while (!belowAvgJob.isComplete() || !aboveAvgJob.isComplete()) {
        Thread.sleep(5000);
    }

    if (belowAvgJob.isSuccessful()) {
        System.out.println("Below average job completed successfully!");
    } else {
        System.out.println("Below average job failed!");
    }

    if (aboveAvgJob.isSuccessful()) {
        System.out.println("Above average job completed successfully!");
    } else {
        System.out.println("Above average job failed!");
    }
    System.exit(belowAvgJob.isSuccessful()&&;
            aboveAvgJob.isSuccessful() ? 0 : 1);
}



每个作业都是通过这个辅助函数配置的。除了使用的是Job.submit
 而不是Job.
 waitForCompletion
 以外，它看起来和任何其他作业的配置一样标准。Job.submit
 提交任务后立即返回，这使得应用可以继续执行。就和我们看到的一样，main
 方法将对返回的Job对象进行监视，直到作业完成。


private static Job submitJob(Configuration conf, Path inputDir,
        Path outputDir) throws Exception {
    Job job = new Job(conf, "ParallelJobs");
    job.setJarByClass(ParallelJobs.class);

    job.setMapperClass(AverageReputationMapper.class);
    job.setReducerClass(AverageReputationReducer.class);

    job.setOutputKeyClass(Text.class);
    job.setOutputValueClass(DoubleWritable.class);

    job.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);
    TextInputFormat.addInputPath(job, inputDir);

    job.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);
    TextOutputFormat.setOutputPath(job, outputDir);

    // Submit job and immediately return, rather than waiting for completion
    job.submit();
    return job;

}



6.1.3　关于shell脚本

前面介绍的方法是在一个主驱动程序中启动单个作业的驱动程序来实现复杂作业流，现在介绍的作业链的这种方法与之很类似，只是该方法是用shell脚本实现。作业链中的每个作业都是单独启动，你可以在shell脚本内用命令行方式执行。

该方法有不少重要优点，但也有一些小缺点。一个优点是，不需要重新编译代码就能改变作业流程，因为主驱动程序是脚本语言而不是Java。这点很重要，尤其是在作业很容易失败并且你需要能够很容易地手动返回或修复失败的作业的时候。同时，你也可以通过命令行接口（而不是脚本）让已经生产化的作业运行。另外一个优点是，shell脚本可以和非Java为核心的服务、系统、工具进行交互。例如，在本章后面，我们将讨论输出的后处理，可能会很自然地用sed和awk进行后处理，但是在Java中就不那么自然了。

这种方法的一个缺点是，可能更难实现作业并行执行这种较为复杂的作业流程。你可以在后台运行作业，然后检验作业是否成功，但是可能没有Java实现那么清晰。
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将Hadoop MapReduce作业封装在脚本中有不少益处，不管它是单独的Java MapReduce作业、Pig作业，还是其他的。这包括后处理、数据流、数据准备、额外的日志等。



一般说来，使用shell脚本能够快速地将新作业和现有作业链接起来。为实现更健壮的应用程序，建立一种能够更好地与Hadoop接口的基于驱动程序的作业链接机制将更有意义。

Bash示例

在本例中，我们使用Bash shell将基本作业链和并行作业示例绑定在一起。脚本分为两部分：为实际执行的作业设置变量，然后执行作业。


Bash脚本
 　输入和输出存储在变量中，用于创建一些可执行的命令。有两个命令执行这两个作业，一个是通过cat
 将输出打印到屏幕上，另一个是清理所有的分析输出。


_#!/bin/bash_

JAR_FILE="mrdp.jar"
JOB_CHAIN_CLASS="mrdp.ch6.JobChainingDriver"
PARALLEL_JOB_CLASS="mrdp.ch6.ParallelJobs"
HADOOP="$( which hadoop )"

POST_INPUT="posts"
USER_INPUT="users"
JOBCHAIN_OUTDIR="jobchainout"

BELOW_AVG_INPUT="${JOBCHAIN_OUTDIR}/belowavg"
ABOVE_AVG_INPUT="${JOBCHAIN_OUTDIR}/aboveavg"

BELOW_AVG_REP_OUTPUT="belowavgrep"
ABOVE_AVG_REP_OUTPUT="aboveavgrep"

JOB_1_CMD="${HADOOP} jar ${JAR_FILE} ${JOB_CHAIN_CLASS} ${POST_INPUT} \
    ${USER_INPUT} ${JOBCHAIN_OUTDIR}"
JOB_2_CMD="${HADOOP} jar ${JAR_FILE} ${PARALLEL_JOB_CLASS} ${BELOW_AVG_INPUT} \
    ${ABOVE_AVG_INPUT} ${BELOW_AVG_REP_OUTPUT} ${ABOVE_AVG_REP_OUTPUT}"

CAT_BELOW_OUTPUT_CMD="${HADOOP} fs -cat ${BELOW_AVG_REP_OUTPUT}/part-*"
CAT_ABOVE_OUTPUT_CMD="${HADOOP} fs -cat ${ABOVE_AVG_REP_OUTPUT}/part-*"

RMR_CMD="${HADOOP} fs -rmr ${JOBCHAIN_OUTDIR} ${BELOW_AVG_REP_OUTPUT} \
    ${ABOVE_AVG_REP_OUTPUT}"

LOG_FILE="avgrep_`date +%s`.txt"



接下来，脚本在执行命令之前，打印每个命令。脚本执行第一个作业，然后检查返回码判断作业是否失败。如果作业失败，则删除其输出并且退出脚本。如果作业成功，执行第二个作业，并且检查相同的错误条件。如果第二个作业成功完成，将每个作业的输出写到日志文件并且删除所有作业的输出。所有的额外输出都不是必需的，并且由于每个文件的最终输出都只有一行，所以将它们存储在日志文件中比保存在HDFS中更为合适。


{
    echo ${JOB_1_CMD}
    ${JOB_1_CMD}

    if [ $? -ne 0 ]
    then
        echo "First job failed!"
        echo ${RMR_CMD}
        ${RMR_CMD}
        exit $?
    fi

    echo ${JOB_2_CMD}
    ${JOB_2_CMD}

    if [ $? -ne 0 ]
    then
        echo "Second job failed!"
        echo ${RMR_CMD}
        ${RMR_CMD}
        exit $?
    fi

    echo ${CAT_BELOW_OUTPUT_CMD}
    ${CAT_BELOW_OUTPUT_CMD}

    echo ${CAT_ABOVE_OUTPUT_CMD}
    ${CAT_ABOVE_OUTPUT_CMD}

    echo ${RMR_CMD}
    ${RMR_CMD}

    exit 0

}&> ${LOG_FILE}




示例运行
 　脚本的示例运行如下。为简便起见，省略了MapReduce的分析输出。


/home/mrdp/hadoop/bin/hadoop jar mrdp.jar mrdp.ch6.JobChainingDriver posts \
        users jobchainout
12/06/10 15:57:43 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 5
12/06/10 15:57:43 INFO util.NativeCodeLoader: Loaded the native-hadoop library
12/06/10 15:57:43 WARN snappy.LoadSnappy: Snappy native library not loaded
12/06/10 15:57:44 INFO mapred.JobClient: Running job: job_201206031928_0065
...
12/06/10 15:59:14 INFO mapred.JobClient: Job complete: job_201206031928_0065
...
12/06/10 15:59:15 INFO mapred.JobClient: Running job: job_201206031928_0066
...
12/06/10 16:02:02 INFO mapred.JobClient: Job complete: job_201206031928_0066

/home/mrdp/hadoop/bin/hadoop jar mrdp.jar mrdp.ch6.ParallelJobs \
        jobchainout/belowavg jobchainout/aboveavg belowavgrep aboveavgrep
12/06/10 16:02:08 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 1
12/06/10 16:02:08 INFO util.NativeCodeLoader: Loaded the native-hadoop library
12/06/10 16:02:08 WARN snappy.LoadSnappy: Snappy native library not loaded
12/06/10 16:02:12 INFO input.FileInputFormat: Total input paths to process : 1
Below average job completed successfully!
Above average job completed successfully!

/home/mrdp/hadoop/bin/hadoop fs -cat belowavgrep/part-*
Average Reputation: 275.36385831014724

/home/mrdp/hadoop/bin/hadoop fs -cat aboveavgrep/part-*
Average Reputation: 2375.301960784314

/home/mrdp/hadoop/bin/hadoop fs -rmr jobchainout belowavgrep aboveavgrep
Deleted hdfs://localhost:9000/user/mrdp/jobchainout
Deleted hdfs://localhost:9000/user/mrdp/belowavgrep
Deleted hdfs://localhost:9000/user/mrdp/aboveavgrep



6.1.4　关于JobControl


为链接MapReduce作业，JobControl
 和ControlledJob
 类组成了一个系统。它们有一些很好特性，如能够跟踪整个作业链的状态，并且当声明的依赖条件满足时能够自动启动作业。使用JobControl
 是生成作业链的正确方式，但对于很简单的应用程序使用它就有点大材小用了。

要使用JobControl
 ，开始时要用ControlledJob
 封装你的作业。这样做相对简单：可以像平常一样创建作业，只是还需要创建一个ControlledJob
 对象。ControlledJob
 以你的Job或Configuration
 对象作为参数，还有它的依赖列表（其他ControlledJob
 对象）。然后，你将它们一个一个添加到JobControl
 对象，由JobControl
 对象负责剩下的部分。

但是，你仍然需要跟踪临时数据，并在作业完成后或在出现故障后清理掉这些临时数据。
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你可以使用我们前面讨论的任何方法去创建迭代的作业，用它来反复运行相同的作业。通常，每次迭代都将以上一次的迭代数据作为输入。对于拥有某种优化组件的算法来说，这是常见的做法，如MapReduce中的K均值聚类。这也是MapReduce中许多图算法的常见实现方法。



作业控制示例

以驱动程序中使用Job``Control
 为例，让我们把前面的基本作业链和并行作业这两个示例合并。我们已经熟悉了这两个例子的mapper和reducer代码，所以没有必要再去分析。这里主要展示的是在驱动程序中如何配置作业。驱动程序使用基本作业链执行第一个作业，然后通过JobControl
 执行作业链中剩下的作业以及两个并行的作业。第一个作业没有通过JobControl
 添加，是因为配置第二个作业需要用到第一个作业的计数器，而这个中间步骤会中断控制。在执行整个作业链之前，所有作业必须完整地配置，这可能是一个限制。


main方法
 　让我们看看main
 方法。这里，我们解析命令行参数并且创建4个作业所需要的所有路径。当给变量命名时我们要特别注意，能够通过变量名知道我们的数据流。然后通过辅助函数（getCountingJob
 ）配置并执行第一个作业。在第一个作业完成后，我们在辅助函数（getBinningJobConf
 、getAverageJobConf
 ）中调用Configuration
 方法分别创建三个ControlledJob
 对象。每个Configuration
 方法确定每个作业对应哪些mapper、reducer等。


binningControlledJob
 除了验证前面的作业是否执行并且成功完成外，没有其他依赖。接下来的两个作业依赖于binningControlledJob
 。除非将用户分箱的作业成功完成，否则JobControl
 不会执行这两个作业。也就是说，如果这个作业没有成功完成，那么其他作业都将不会执行。

所有三个ControlledJob
 对象都会添加到JobControl
 对象中，然后运行。调用JobControl.run
 方法后程序将被阻塞，直到这组作业都执行完。然后，检查失败作业列表看是否有作业失败，并根据作业状态设置退出码。在退出之前，要清理掉作业输出的中间结果。


public static final String AVERAGE_CALC_GROUP = "AverageCalculation";
public static final String MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_NAME = "aboveavg";
public static final String MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_NAME = "belowavg";
public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();
    Path postInput = new Path(args[0]);
    Path userInput = new Path(args[1]);
    Path countingOutput = new Path(args[3] + "_count");
    Path binningOutputRoot = new Path(args[3] + "_bins");
    Path binningOutputBelow = new Path(binningOutputRoot + "/"
            + JobChainingDriver.MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_NAME);
    Path binningOutputAbove = new Path(binningOutputRoot + "/"
            + JobChainingDriver.MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_NAME);

    Path belowAverageRepOutput = new Path(args[2]);
    Path aboveAverageRepOutput = new Path(args[3]);

    Job countingJob = getCountingJob(conf, postInput, countingOutput);

    int code = 1;
    if (countingJob.waitForCompletion(true)) {
        ControlledJob binningControlledJob = new ControlledJob(
                getBinningJobConf(countingJob, conf, countingOutput,
                        userInput, binningOutputRoot));

        ControlledJob belowAvgControlledJob = new ControlledJob(
                getAverageJobConf(conf, binningOutputBelow,
                        belowAverageRepOutput));
        belowAvgControlledJob.addDependingJob(binningControlledJob);

        ControlledJob aboveAvgControlledJob = new ControlledJob(
                getAverageJobConf(conf, binningOutputAbove,
                        aboveAverageRepOutput));
        aboveAvgControlledJob.addDependingJob(binningControlledJob);

        JobControl jc = new JobControl("AverageReputation");
        jc.addJob(binningControlledJob);
        jc.addJob(belowAvgControlledJob);
        jc.addJob(aboveAvgControlledJob);

        jc.run();
        code = jc.getFailedJobList().size() == 0 ? 0 : 1;
    }

    FileSystem fs = FileSystem.get(conf);
    fs.delete(countingOutput, true);
    fs.delete(binningOutputRoot, true);

   System.exit(code);
}




辅助方法
 　以下是用于创建实际Job
 或Configuration
 对象的所有辅助方法。使用这里任意一个类都可以创建ControlledJob
 对象。这里有三个不同的方法，最后一个方法使用了两次，用于创建相同的并行作业。这些方法的输入、输出均不相同。


public static Job getCountingJob(Configuration conf, Path postInput,
        Path outputDirIntermediate) throws IOException {
    // Setup first job to counter user posts
    Job countingJob = new Job(conf, "JobChaining-Counting");
    countingJob.setJarByClass(JobChainingDriver.class);

    // Set our mapper and reducer, we can use the API's long sum reducer for
    // a combiner!
    countingJob.setMapperClass(UserIdCountMapper.class);
    countingJob.setCombinerClass(LongSumReducer.class);
    countingJob.setReducerClass(UserIdSumReducer.class);

    countingJob.setOutputKeyClass(Text.class);
    countingJob.setOutputValueClass(LongWritable.class);

    countingJob.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);

    TextInputFormat.addInputPath(countingJob, postInput);

    countingJob.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);
    TextOutputFormat.setOutputPath(countingJob, outputDirIntermediate);

    return countingJob;
}

public static Configuration getBinningJobConf(Job countingJob,
        Configuration conf, Path jobchainOutdir, Path userInput,
        Path binningOutput) throws IOException {
    // Calculate the average posts per user by getting counter values
    double numRecords = (double) countingJob
            .getCounters()
            .findCounter(JobChainingDriver.AVERAGE_CALC_GROUP,
                    UserIdCountMapper.RECORDS_COUNTER_NAME).getValue();
    double numUsers = (double) countingJob
            .getCounters()
            .findCounter(JobChainingDriver.AVERAGE_CALC_GROUP,
                    UserIdSumReducer.USERS_COUNTER_NAME).getValue();

    double averagePostsPerUser = numRecords / numUsers;

    // Setup binning job
    Job binningJob = new Job(conf, "JobChaining-Binning");
    binningJob.setJarByClass(JobChainingDriver.class);

    // Set mapper and the average posts per user
    binningJob.setMapperClass(UserIdBinningMapper.class);
    UserIdBinningMapper.setAveragePostsPerUser(binningJob, averagePostsPerUser);

    binningJob.setNumReduceTasks(0);
    binningJob.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);
    TextInputFormat.addInputPath(binningJob, jobchainOutdir);

    // Add two named outputs for below/above average
    MultipleOutputs.addNamedOutput(binningJob,
            JobChainingDriver.MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_NAME,
            TextOutputFormat.class, Text.class, Text.class);

    MultipleOutputs.addNamedOutput(binningJob,
            JobChainingDriver.MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_NAME,
            TextOutputFormat.class, Text.class, Text.class);
    MultipleOutputs.setCountersEnabled(binningJob, true);

    // Configure multiple outputs
    conf.setOutputFormat(NullOutputFormat.class);
    FileOutputFormat.setOutputPath(conf, outputDir);
    MultipleOutputs.addNamedOutput(conf, MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_5000,
            TextOutputFormat.class, Text.class, LongWritable.class);
    MultipleOutputs.addNamedOutput(conf, MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_5000,
            TextOutputFormat.class, Text.class, LongWritable.class);

    // Add the user files to the DistributedCache
    FileStatus[] userFiles = FileSystem.get(conf).listStatus(userInput);
    for (FileStatus status : userFiles) {
        DistributedCache.addCacheFile(status.getPath().toUri(),
                binningJob.getConfiguration());
    }

    // Execute job and grab exit code
    return binningJob.getConfiguration();
}

public static Configuration getAverageJobConf(Configuration conf,
        Path averageOutputDir, Path outputDir) throws IOException {

    Job averageJob = new Job(conf, "ParallelJobs");
    averageJob.setJarByClass(ParallelJobs.class);

    averageJob.setMapperClass(AverageReputationMapper.class);
    averageJob.setReducerClass(AverageReputationReducer.class);

    averageJob.setOutputKeyClass(Text.class);
    averageJob.setOutputValueClass(DoubleWritable.class);

    averageJob.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);

    TextInputFormat.addInputPath(averageJob, averageOutputDir);

    averageJob.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);
    TextOutputFormat.setOutputPath(averageJob, outputDir);
    // Execute job and grab exit code
    return averageJob.getConfiguration();
}



6.2　链折叠


链折叠
 （chain folding）是应用于MapReduce作业链的一种优化方法。基本上，它是一个经验法则，即每条记录都可以提交至多个mapper或一个reducer，然后再交给一个mapper。这种合并处理能减少很多读取文件和传输数据的时间。作业的这种结构使得该方法通常是可行的，因为map阶段是完全无共享的：由于每条记录都是单独处理，因此map并不关心数据的组织形式或者数据有没有分组。在构建大的MapReduce作业链时，通过将作业链折叠，使得map阶段合并起来将带来十分显著的性能提升。

链折叠的主要优点在于减少在MapReduce管道中移动的数据量，不管是从磁盘中加载和存储数据的I/O，还是通过网络混排的数据。在链接的MapReduce作业中，临时数据存储在HDFS中，因此如果我们能够减少访问磁盘的次数，我们就能减少整个作业链的I/O总量。

在作业链中有许多模式，可以通过下面介绍的这些方法来查找和确认哪些可以折叠。

1．看看作业链的map阶段。如果多个map阶段是相邻的，将它们合并到一个阶段。如果你有一个只有map的作业（如复制连接），并且紧随其后的是数值聚合，那么就符合这种情况。在这一步中，我们要减少访问磁盘的次数。考虑一个只有两个作业的作业链，且第一个作业只有map，其后是一个传统的MapReduce作业，这个作业有一个map阶段和一个reduce阶段。如果没有这个优化，第一个只有map的作业会将输出写到分布式文件系统中，随后这些数据将被第二个作业加载。

相反，如果我们将只有map的作业和传统作业的map阶段合并，那么就不用写临时数据了，这将显著地减少I/O量。同时，这也会减少启动任务，以及管理任务的开销。把很多map任务链接在一起将是一个更加惊人的优化。在这种场景中，除了可能需要改变现有代码外，真的没有任何缺点。

2．如果作业以map阶段（合并或其他）结束，将这个阶段移到前一个reducer里面。这是一种特殊情况，它的性能优势和前面的步骤一样。它去除了写临时数据的I/O的操作，然后在reduce中执行只有map的作业。这同样也能减少任务启动的开销。

3．注意，作业链的第一个map阶段无法从下一个优化中获益。尽可能地在减少数据量（如过滤）的操作和增加数据量（如丰富）的操作之间拆分每个map阶段（合并或其他）。在某些情况下，这是不可能的，因为你为了过滤，可能需要更丰富的数据。在这些情况下，把依赖阶段看成一个更大的阶段，这个阶段是逐渐增加或减少数据量。将减少数据量的处理过程放到前一个reducer中，同时将增加数据量的处理过程保持在原来位置。

这个步骤有一些复杂并且有一些细微的不同。这里的收益在于，如果你将最小化的map阶段处理过程并入到前一个reducer，这不但会减少写入临时存储的数据量，而且也会减少从磁盘加载数据到作业链的下一个部分的数据量。如果做了大量的过滤，那么效果将会更为显著。
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注意，合并阶段需要大量内存。例如，将5个复制连接合并在一起可能不是一个好的选择，因为它将可能超过任务可用的总内存。在这种情况下，最好将这些操作分开。
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不管一个作业是不是作业链，都要尽早尽可能地去过滤更多的数据。MapReduce作业开销最大的部分通常是通过管道推送数据：加载数据、混排/排序阶段，以及存储数据。例如，如果你只关心2012的数据项，在map阶段就要将数据过滤出来，而不要等到reducer已经将数据组合在一起以后。



让我们通过几个示例来解释这个方法以及为什么该方法如此有用。

为例证第一个步骤，考虑如图6-1所示作业链。对原始作业链（上半部分）进行优化，以便将复制连接操作合并到第二个MapReduce作业（下半部分）的mapper中。

这个作业是对青少年的评论执行单词计数。我们这样做是为了找出我们最年轻的用户对什么话题最感兴趣。由于用户年龄和评论不在一起，所以我们需要做连接。在这个场景中，仅有map的复制连接可以合并到第二个作业的预处理过程中。

为例证第二个步骤，考虑如图6-2所示作业链。对原始作业链（上半部分）进行优化，以便将复制连接合并到第二个MapReduce作业（下半部分）的reducer中。
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图6-1　原始作业链和优化mapper
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图6-2　原始作业链和优化成一个reducer和一个mapper

为例证第三个步骤，考虑如图6-3所示作业链。对原始作业链（上半部分）进行优化，以便将复制连接合并到第二个MapReduce作业（下半部分）的reducer中。
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图6-3　原始作业链和优化成一个mapper和一个reducer

与其他作业相比，这个作业有些复杂，因此很显然需要使用一个长作业链去解决。这个作业的目的是为了找到每个年龄组最流行的标签，为此需要查找每个用户的计数值，丰富他们的用户信息，过滤掉计数值小于5的，最后，按照年龄组分组并将原始计数值求和。当我们查看map任务时（丰富和过滤），复制连接是增加数据，而过滤是删除数据。接着的步骤三，我们打算将过滤移至第一个MapReduce作业，然后将复制连接移至第二个MapReduce作业的map阶段。这样我们可以得到一个新的作业链，如图6-3底部所示。现在，第一个MapReduce作业写出的数据量将明显少于以前，并且接下来的第二个MapReduce作业加载的数据量也更少。

实现链折叠有两种主要的方法：一种是手动剪切然后将代码粘帖到一起；另一种更优雅，使用特殊的类ChainMapper
 和ChainReducer
 。如果这是一个一次性的作业，并且逻辑上有多个map阶段，那么用手工方式实现就可以了。如果几个map阶段需要重用（软件重用的意识），那么可以使用ChainMapper
 和ChainReducer
 方法去追求好的软件工程实践。

6.2.1　ChainMapper
 方法和ChainReducer
 方法


ChainMapper
 和ChainReducer
 是特殊的mapper和reducer类，它允许在mapper里面运行多个map阶段以及在reducer之后运行多个map阶段。你可以有效地将传统map和reduce范式扩展到多个map阶段，然后是一个reduce阶段，然后是多个map阶段。但是永远只有一个map阶段和一个reduce阶段被调用。

每个被链接的map阶段通过管道给下一个map提供数据。第一个的输出随后被第二个处理，第二个的输出接着被第三个处理，依此类推。reducer后端的map阶段对reducer的输出做额外的计算。这对于后处理操作或额外的过滤操作很有用。
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确保作业链中每个阶段的输入和输出类型匹配。如果第一个阶段的输出是<LongWritable，Text
 >，那么要确保第二个阶段的输入也是<LongWritable，Text
 >。



6.2.2　链折叠示例

依据声望将用户分箱

这个示例在作业链示例的基础上做了些许修改。这里，我们使用两个mapper实现初始的map阶段。第一个将每条输入的XML记录格式化并输出用户ID以及计数值1。然后第二个mapper在用户ID的基础上增加用户声望。用户声望在setup阶段通过DistributedCache
 读入。

这两个独立的mapper类接着被链接在一起作为单个reducer的输入。这个reducer是一个基本的LongSumReducer
 ，它简单地遍历所有的值并求和。然后求和的结果和输入键一起输出。

最后，调用第三个mapper，依据用户声望是高于5000还是低于5000对记录进行分箱。使用ChainMapper
 和ChainReducer
 后，整个流程在一个MapReduce
 作业中执行。
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本例中使用了被废弃的mapred API，因为在写本例时，mapreduce包中的ChainMapper和ChainReducer还不可用。



下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个用户帖子和用户信息的数据集，依据用户声望是高于5 000还是低于5 000对用户进行分箱。


解析mapper代码
 　该mapper实现的功能是从输入的帖子记录中获得用户ID并和计数值1一起输出。


public static class UserIdCountMapper extends MapReduceBase implements
        Mapper<Object, Text, Text, LongWritable> {

    public static final String RECORDS_COUNTER_NAME = "Records";
    private static final LongWritable ONE = new LongWritable(1);
    private Text outkey = new Text();

    public void map(Object key, Text value,
            OutputCollector<Text, LongWritable> output, Reporter reporter)
            throws IOException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                .toString());

        // Get the value for the OwnerUserId attribute
        outkey.set(parsed.get("OwnerUserId"));
        output.collect(outkey, ONE);
    }
}




复制连接mapper代码
 　这个mapper实现接收前一个mapper的输出。它在setup阶段读取用户数据集，构建用户ID到声望的映射。这个映射被用于map
 调用，为输出键丰富用户声望信息。然后这个新键将和输入值一起输出。


public static class UserIdReputationEnrichmentMapper extends MapReduceBase
        implements Mapper<Text, LongWritable, Text, LongWritable> {
    private Text outkey = new Text();
    private HashMap<String, String> userIdToReputation =
            new HashMap<String, String>();

    public void configure(JobConf job) {

        Path[] files = DistributedCache.getLocalCacheFiles(job);

        // Read all files in the DistributedCache
        for (Path p : files) {
            BufferedReader rdr = new BufferedReader(
                    new InputStreamReader(
                            new GZIPInputStream(new FileInputStream(
                                    new File(p.toString())))));
          String line;
          // For each record in the user file
          while ((line = rdr.readLine()) != null) {
                // Get the user ID and reputation
                Map<String, String> parsed = MRDPUtils
                        .transformXmlToMap(line);

                // Map the user ID to the reputation
                userIdToReputation.put(parsed.get("Id",
                        parsed.get("Reputation"));
            }
        }
    }

    public void map(Text key, LongWritable value,
              OutputCollector<Text, LongWritable> output, Reporter reporter)
              throws IOException {

        String reputation = userIdToReputation.get(key.toString());
        if (reputation != null) {
            outkey.set(value.get() + "\t" + reputation);
            output.collect(outkey, value);
        }
    }
}




reducer代码
 　reducer实现对值求和，并将求和的结果和输入键（用户ID和声望）一起输出。


public static class LongSumReducer extends MapReduceBase implements
        Reducer<Text, LongWritable, Text, LongWritable> {

    private LongWritable outvalue = new LongWritable();

        public void reduce(Text key, Iterator<LongWritable> values,
                OutputCollector<Text, LongWritable> output, Reporter reporter)
                throws IOException {
                int sum = 0;
                while (values.hasNext()) {
                      sum += values.next().get();
                }
                outvalue.set(sum);
                output.collect(key, outvalue);
          }
}




分箱mapper代码
 　该mapper使用MultipleOutputs将用户分箱，分成两个数据集。解析输入键获取声望值。接着将用声望值和5000比较并将记录适当分箱。


public static class UserIdBinningMapper extends MapReduceBase implements
        Mapper<Text, LongWritable, Text, LongWritable> {

    private MultipleOutputs mos = null;
    public void configure(JobConf conf) {

        mos = new MultipleOutputs(conf);
    }

    public void map(Text key, LongWritable value,
            OutputCollector<Text, LongWritable> output, Reporter reporter)
            throws IOException {

        if (Integer.parseInt(key.toString().split("\t")[1]) < 5000) {
            mos.getCollector(MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_5000, reporter)
                    .collect(key, value);
        } else {
            mos.getCollector(MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_5000, reporter)
                    .collect(key, value);
        }
    }

    public void close() {
        mos.close();
    }
}




驱动程序代码
 　驱动程序处理ChainMapper
 和ChainReducer
 的配置。这里最有趣的部分是添加mapper和设置reducer。它们添加的顺序影响到不同mapper实现的执行。首先用ChainMapper
 添加两个map实现，这两个实现将在排序和混排之前被依次调用。然后用ChainReducer
 的静态方法设置reducer实现，并且最后有一个mapper。注意，不要用ChainMapper
 在reducer后面添加mapper，而要用ChainReducer
 。

每个方法的签名有如下参数：mapper，reducer类的一个JobConf
 ，输入输出键/值对类型，以及mapper/reducer类的另外一个JobConf
 。这可以用于mapper或reducer有重叠配置参数的情况。这里不要求特殊的配置，因此我们简单地传递了一个空的JobConf
 对象。签名中的第7个参数是一个标志，它的作用是标识作业链中的值是按引用传递还是按值传递。这是一种额外的优化，可以用在collector不修改mapper或reducer中的键或值的情况下。这里我们做这些假设，以便我们按引用传递对象（byValue = false
 ）。

除了配置作业链的mapper和reducer，我们还将用户数据集添加到DistributedCache
 中，这样第二个mapper就可以丰富用户信息。此外，我们还配置了MultipleOutputs
 ，并且使用了NullOutputFormat
 而不是常用的TextOutputFormat
 。用这种输出格式能阻止框架创建默认的空part文件。


public static void main(String[] args) throws Exception {
    JobConf conf = new JobConf("ChainMapperReducer");
    conf.setJarByClass(ChainMapperDriver.class);

    Path postInput = new Path(args[0]);
    Path userInput = new Path(args[1]);
    Path outputDir = new Path(args[2]);

    ChainMapper.addMapper(conf, UserIdCountMapper.class,
            LongWritable.class, Text.class, Text.class, LongWritable.class,
            false, new JobConf(false));

    ChainMapper.addMapper(conf, UserIdReputationEnrichmentMapper.class,
            Text.class, LongWritable.class, Text.class, LongWritable.class,
            false, new JobConf(false));

    ChainReducer.setReducer(conf, LongSumReducer.class, Text.class,
            LongWritable.class, Text.class, LongWritable.class, false,
            new JobConf(false));

    ChainReducer.addMapper(conf, UserIdBinningMapper.class, Text.class,
            LongWritable.class, Text.class, LongWritable.class, false,
            new JobConf(false));

    conf.setCombinerClass(LongSumReducer.class);

    conf.setInputFormat(TextInputFormat.class);
    TextInputFormat.setInputPaths(conf, postInput);

    // Configure multiple outputs
    conf.setOutputFormat(NullOutputFormat.class);
    FileOutputFormat.setOutputPath(conf, outputDir);
    MultipleOutputs.addNamedOutput(conf, MULTIPLE_OUTPUTS_ABOVE_5000,
            TextOutputFormat.class, Text.class, LongWritable.class);
    MultipleOutputs.addNamedOutput(conf, MULTIPLE_OUTPUTS_BELOW_5000,
    conf.setOutputKeyClass(Text.class);
    conf.setOutputValueClass(LongWritable.class);

    // Add the user files to the DistributedCache
    FileStatus[] userFiles = FileSystem.get(conf).listStatus(userInput);
    for (FileStatus status : userFiles) {
        DistributedCache.addCacheFile(status.getPath().toUri(), conf);
    }

    RunningJob job = JobClient.runJob(conf);

    while (!job.isComplete()) {
        Thread.sleep(5000);
    }

    System.exit(job.isSuccessful() ? 0 : 1);
}



6.3　作业归并

和作业折叠一样，作业归并
 是另一种减少MapReduce管道I/O量的优化方法。通过作业归并可以使得加载同一份数据的两个不相关作业共享MapReduce管道。作业归并最主要的优点是数据只需要加载和解析一次。对于某些大型的作业来说，这有可能是整个操作中代价最高昂的部分。采用“schema-on-load”模式，并且数据按原始格式存储的一个缺点是使用时必须反复解析数据，如果解析过程比较复杂（如XML格式），这将会影响性能。

假设我们有两个作业需要运行在完全相同的庞大数据量上。这两个作业都需要加载并解析数据，然后执行它们的计算。通过作业归并，我们将使用一个MapReduce作业在逻辑上同时执行两个作业，并且不需要将两个应用混在一起，如图6-4所示。原始作业链（上面）经过优化后，使得两个mapper运行在同一份数据上，并且两个reducer也运行在同一份数据上（下面）。

有什么可以阻止你将作业归并同时应用在两个以上的作业上。越多越好！作业之间共同承担的这类负载合并得越多，那么集群中可用的计算资源也会越多。这个方法很可能只和生产集群中已经存在的重要的作业相关。那么花时间将核心分析联合起来的开发小组会看到集群利用率显著下降。当作业后并后，它们必须一起执行，并且源代码也必须放在一起。对于采用临时方式运行的作业或者环境相对较新的作业，这很可能是不值得的。

但是，在应用这个模式之前必须满足一些先决条件。最明显的一个是两个作业必须有相同的中间键及输出格式，因为它们将共享管道，因而需要使用相同的数据类型。如果这的确是一个问题的话，可以使用序列化或多态，但是这会增加一点复杂度。
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图6-4　原始作业和合并后的作业

作业归并是一个脏过程。要想让它工作必须得能熟练地修改代码，但是肯定可以在归并的解决方案中增加一些工作，使其变得更整洁。从软件工程的角度来看，这会使得代码组织更加复杂，因为不相关的作业现在需要共享代码。在更高级别来说，相同的map函数将和旧的map函数执行一样的功能，然而reduce函数将基于键中的标签执行一个或另一个动作，键中的标签说明这条记录来自于哪个数据集。将两个作业归并的步骤如下。

1．将两个mapper的代码放在一起。

有两种方法可以做到这一点。一种方法是复制和粘贴代码，但是这可能会使得哪块代码的功能是什么变得更复杂。良好的代码注释可以帮你弥补这个缺点。另外一种方法是将这些代码分成两个辅助map函数，每个辅助函数按照自己的算法处理输入数据。

2．在mapper中，生成键和值时，需要“用标签标记”键以区分map源。

用标签标记键表明这个数据来自哪个map是非常关键的，因为来自不同map的数据不能混在一起。根据原始数据类型的不同，有几种不同的标记方法。如果数据类型是字符串，你可以简单地将第一个字符作为标签，例如，对于“parks”这个字符串，如果来自第一个map，可以将其转换为“Aparks”，如果来自第二个map，那么可以将其转换为“Bparks”。

一般用标签标记方法是生成一个自定义的类似元组的复合键，它独立存储着来自原始数据的标签。这肯定是一种比较整洁的处理方式，只是要做的工作有点多。

3．在reducer中，在解析出标签后使用if
 语句切换到相应的reducer代码中去实际执行。

就像在mapper中一样，你可以只将代码复制、粘贴到if
 语句中，或在if语句中调用辅助函数。if语句基于标签控制代码执行路径。

4．使用MultipleOutputs
 将作业的输出分开。


MultipleOutputs
 是一个特殊的输出格式辅助类，它允许你在同一个reducer中将输出写到不同的文件夹，而不是单一的文件夹中。通过它使得一个reducer的输出路径总是写到MultipleOutputs
 的一个文件夹中，而其他reducer的输出路径写到另外的文件夹。

作业归并示例

匿名评论和对用户去重

本例组合了 “匿名化StackOverflow的评论”（见4.5.2节）和“对用户ID做去重”（见3.4.2节）这两个示例。这两个示例都是使用评论数据集作为输入。但是，它们的输出完全不同。一个是创建一个去重的用户集合，而另一个是为每条记录创建一个匿名化的版本。StackOverflow数据集中的评论部分是我们拥有的最大的数据集，因此将这些作业归并在一起将肯定会减少整个的处理时间。通过这种方法，数据集仅需要读取一次。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个评论数据集，生成一个匿名化版本的数据集以及一个去重的用户ID的集合。


<strong>TaggedText WritableComparable</strong>
 　创建自定义WritableComparable
 对象的作用是通过字符串标记Text
 。这是一种拆分两个作业之间逻辑的更整洁的方式，并且节省了我们在reducer中解析某些字符串的时间。

这个对象有两个私有成员变量，并且每个变量有相应的get和set方法。它有一个String
 类型的变量，mapper使用该变量标记每个Text
 类型的值，Text
 类型的值也保留在该对象中。然后，reducer检查标签，根据标签确定执行哪个reduce逻辑。compareTo
 方法使得该对象也可以比较，并且允许在MapReduce框架中作为键使用。该方法首先检查标签是否相等。如果相等，则继续比较对象内部的文本，并立即返回值。如果不相等，则返回比较的结果。记录项首先按标签排序，然后按文本值排序。这种类型的比较将产生如下的输出：


A:100004122
A:120019879
D:10
D:22
D:23

public static class TaggedText implements WritableComparable<TaggedText> {

    private String tag = "";
    private Text text = new Text();

    public TaggedText() { }

    public void setTag(String tag) {
        this.tag = tag;
    }

    public String getTag() {
        return tag;
    }

    public void setText(Text text) {
        this.text.set(text);
    }

    public void setText(String text) {
        this.text.set(text);
    }

    public Text getText() {
        return text;
    }

    public void readFields(DataInput in) throws IOException {
        tag = in.readUTF();
        text.readFields(in);
    }

    public void write(DataOutput out) throws IOException {
        out.writeUTF(tag);
        text.write(out);
    }

    public int compareTo(TaggedText obj) {
        int compare = tag.compareTo(obj.getTag());
        if (compare == 0) {
            return text.compareTo(obj.getText());
        } else {
            return compare;
        }
    }

    public String toString() {
        return tag.toString() + ":" + text.toString();
    }
}




归并的mapper代码
 　map方法只是简单地将参数传递给两个辅助函数，每个辅助函数单独地处理map逻辑，并将输出写到context
 中。与原来的两个例子相比，map方法只是做了微小的改动，即都用Text
 对象输出键和值。这是一个很有必要的改变，它使得我们在单独的map逻辑中有相同类型的中间键/值对。anonymizeMap
 方法根据输入的值生成一条匿名化的记录，而distinctMap
 方法从记录中获取用户ID并将其输出。每个中间键/值对在输出时，辅助函数都对其做了标记，对于匿名化（anonymize）标签为“A”，对于去重（distinct）标签为“D”。
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每个辅助数学方法都解析了输入记录，但这个解析实际上应该在map
 方法中进行。然后将解析的结果Map<String，String>
 传递给两个辅助方法。从长远来看，任何像这样的小优化都非常有益，并且应该实现！




public static class AnonymizeDistinctMergedMapper extends
              Mapper<Object, Text, TaggedText, Text> {

        private static final Text DISTINCT_OUT_VALUE = new Text();

        private Random rndm = new Random();
        private TaggedText anonymizeOutkey = new TaggedText(),
                distinctOutkey = new TaggedText();
        private Text anonymizeOutvalue = new Text();

        public void map(Object key, Text value, Context context)
                    throws IOException, InterruptedException {
              anonymizeMap(key, value, context);
              distinctMap(key, value, context);
        }

        private void anonymizeMap(Object key, Text value, Context context)
                    throws IOException, InterruptedException {

              Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                    .toString());

              if (parsed.size() > 0) {
                    StringBuilder bldr = new StringBuilder();
                    bldr.append("<row ");
                    for (Entry<String, String> entry : parsed.entrySet()) {

                          if (entry.getKey().equals("UserId")
                                  || entry.getKey().equals("Id")) {
                                // ignore these fields
                          } else if (entry.getKey().equals("CreationDate")) {
                         // Strip out the time, anything after the 'T'
                         // in the value
                                 bldr.append(entry.getKey()
                                         + "=\""
                                         + entry.getValue().substring(0,
                                                entry.getValue().indexOf('T'))
                                                + "\" ");
                    } else {
                          // Otherwise, output this.
                          bldr.append(entry.getKey() + "=\"" + entry.
                                             getValue() + "\" ");
                    }
            }

            bldr.append(">");
            anonymizeOutkey.setTag("A");
            anonymizeOutkey.setText(Integer.toString(rndm.nextInt()));
            anonymizeOutvalue.set(bldr.toString());
            context.write(anonymizeOutkey, anonymizeOutvalue);
      }
  }
  private void distinctMap(Object key, Text value, Context context)
              throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                .toString());
        // Otherwise, set our output key to the user's id,
        // tagged with a "D"
        distinctOutkey.setTag("D");
        distinctOutkey.setText(parsed.get("UserId"));

        // Write the user's id with a null value
        context.write(distinctOutkey, DISTINCT_OUT_VALUE);
    }
}




归并的reducer代码
 　reducer调用setup
 和cleanup
 方法来处理MultipleOutputs
 对象的创建和关闭。reduce方法检查每个输入键的标签并根据标签调用相应的辅助reducer方法。reduce方法在TaggedText
 中传递Text
 对象。

对于匿名调用，所有的输入值都将被迭代遍历并写入到已命名的输出目录anonymize/part
 中。增加“/”和“part”在配置的输出目录下创建一个文件夹，该文件夹中包含一些输出的part文件，其文件个数与reduce任务个数相同。

对于去重reduce调用，输入键和一个NullWritable
 对象一起写入到MultipleOutputs
 的一个已命名的输出目录distinct/part
 中。同样，这也将在作业配置的输出目录下创建一个名为distinct
 的文件夹。
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在这个示例中，我们从每个reduce调用中以相同的基本格式（一个Text
 对象和一个NullWritable
 对象）输出。但并不总是如此！如果你的作业在输出的键/值类型上有冲突，你可以使用Text
 对象将输出标准化。




public static class AnonymizeDistinctMergedReducer extends
        Reducer<TaggedText, Text, Text, NullWritable> {

    private MultipleOutputs<Text, NullWritable> mos = null;

    protected void setup(Context context) throws IOException,
            InterruptedException {
        mos = new MultipleOutputs<Text, NullWritable>(context);
    }

    protected void reduce(TaggedText key, Iterable<Text> values,
            Context context) throws IOException, InterruptedException {
        if (key.getTag().equals("A")) {
            anonymizeReduce(key.getText(), values, context);
        } else {
            distinctReduce(key.getText(), values, context);
        }
    }

    private void anonymizeReduce(Text key, Iterable<Text> values,
            Context context) throws IOException, InterruptedException {

        for (Text value : values) {
            mos.write(MULTIPLE_OUTPUTS_ANONYMIZE, value,
                    NullWritable.get(), MULTIPLE_OUTPUTS_ANONYMIZE + "/part");
        }
    }

    private void distinctReduce(Text key, Iterable<Text> values,
            Context context) throws IOException, InterruptedException {
        mos.write(MULTIPLE_OUTPUTS_DISTINCT, key, NullWritable.get(),
                MULTIPLE_OUTPUTS_DISTINCT + "/part");
    }

    protected void cleanup(Context context) throws IOException,
            InterruptedException {
        mos.close();
    }
}




驱动程序代码
 　驱动程序代码看起来和其他使用了MultipleOutputs
 的驱动程序类似。所有归并作业的逻辑都是在mapper和reducer中实现。


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

    // Configure the merged job
    Job job = new Job(new Configuration(), "MergedJob");
    job.setJarByClass(MergedJobDriver.class);

    job.setMapperClass(AnonymizeDistinctMergedMapper.class);
    job.setReducerClass(AnonymizeDistinctMergedReducer.class);
    job.setNumReduceTasks(10);

    TextInputFormat.setInputPaths(job, new Path(args[0]));
    TextOutputFormat.setOutputPath(job, new Path(args[1]));

    MultipleOutputs.addNamedOutput(job, MULTIPLE_OUTPUTS_ANONYMIZE,
            TextOutputFormat.class, Text.class, NullWritable.class);
    MultipleOutputs.addNamedOutput(job, MULTIPLE_OUTPUTS_DISTINCT,
            TextOutputFormat.class, Text.class, NullWritable.class);

    job.setOutputKeyClass(TaggedText.class);
    job.setOutputValueClass(Text.class);

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










第7章　输入和输出模式

本章将集中讨论一种最经常被忽视的提高MapReduce价值的方式：自定义输入和输出。通常来讲，你不会总是想用Hadoop MapReduce常用的方式去加载或存储数据。有时，你可以跳过将数据存储到HDFS中这个耗时的步骤，而只是从原始数据源接收一些数据，或者直接将数据发送给某些处理程序，这些处理程序会在MapReduce作业完成后使用这些数据。有时，由文件块和输入split组成的基础Hadoop范式并不能满足你的需要，此时自定义InputFormat
 或OutputFormat
 就有了用武之地。

本章介绍三种处理输入的模式：生成数据
 （generating data）、外部源输入
 （external source input）和分区裁剪
 （partition pruning）。这三种模式都有一个有趣的特性：map在拿到输入的输入对之前完全不知道这个复杂的事情是如何发生的。如果你想抽象出你用于加载数据的方法的细节，那么自定义输入格式是一种极好的方式。

另一方面，Hadoop并不总是按照你需要的方式存储数据
 。在本章中有一种模式叫外部源输出
 ，它将数据写入到Hadoop及HDFS之外的其他系统。就像自定义输入格式一样，自定义输出格式也使得在map或reduce数据输出之前隐藏了这个复杂过程的实现细节。

7.1　在Hadoop中自定义输入和输出

Hadoop允许用户修改从磁盘加载数据的方式，修改方式主要有两种：配置如何根据HDFS（或者更多的外部源）的块生成连续的输入分块；配置记录在map阶段如何出现。为做到这点将用到两个类，即RecordReader
 和InputFormat
 。在Hadoop MapReduce框架中，使用这两个类的方式与添加mapper
 和reducer
 类似。

Hadoop也允许用户通过类似的方式修改数据的存储方式：通过OutputFormat
 和RecordWriter
 类。

7.1.1　InputFormat


Hadoop依赖作业的输入格式完成以下三件事情。

1．验证作业的输入配置（即检查数据是否存在）。

2．按照InputSplit
 类型将输入块和文件拆分成逻辑分块，并将每个数据分块分配给一个map任务处理。

3．创建RecordReader
 的实现，用它来根据原始的InputSplit
 生成键/值对。这些键/值对将逐个发送给它们对应的mapper。

Hadoop中最常见的输入格式都是FileInputFormat
 的子类，Hadoop默认的输入格式是TextInputFormat
 。输入格式首先验证作业的输入，确保所有的输入路径都存在。然后，根据文件的总字节大小逻辑地拆分每个输入文件，并将块大小作为逻辑split的上界。例如，HDFS中的一个160MB的文件将生成3个输入split，其字节范围分别是：0～64 MB、64～128 MB及128～160 MB。每个map任务只能分配到一个输入split，然后RecordReader
 实现负责将其分配到的所有字节生成键/值对。

通常，RecordReader
 还有一个额外的固定边界的责任，因为输入split的边界是任意的，并且很可能落不到记录的边界上。例如，TextInputFormat
 使用LineRecordReader
 读取文本文件，为每个map任务的每行文本（即按换行符分隔）创建键/值对。键是到目前为止从文件中读取的字节数，值是每行的换行符之前的所有字符组成的字符串。由于每个输入split的字节分块不太可能恰好和换行符对齐，因此，为确保读取到完整的一行数据，LineRecordReader
 将读过其给定的“结尾”。这一小部分数据来自一个不同的数据块，因此没有存储在同一个节点上，所以它是通过流式方式从存储该块的DataNode上获取。该数据流是由FSDataInputStream
 类的一个实例处理，我们（谢天谢地）不需要关心这些块在哪里。

不用怕超过你自己格式的split边界，只要确保进行了完整的测试，你就不会重复或丢失任何数据。
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自定义输入格式并不仅限于基于文件的输入。只要输入能够用InputSplit对象及键/值对来表达，不管自定义与否，你都能够在MapReduce作业的map阶段并行地读入任何东西。一定要记住一个输入split代表什么，并且要尝试利用数据的本地性。




InputFormat
 抽象类包含两个抽象方法。


getSplits



getSplits
 在实现时通常是通过给定的JobContext
 对象获取配置的输入并返回一个InputSplit
 对象的List。输入split有一个方法，能返回与数据在集群中存储位置相关的机器组成的数组，这为框架决定哪个TaskTracker应该执行哪个map任务提供了依据。因为该方法在前端使用（即在作业提交到JobTracker之前），所以也很适合验证作业配置并抛出任何必要的异常。


createRecordReader


该方法用于在后端生成一个RecordReader
 的实现，关于RecordReader
 我们稍后会详细讨论。通常，因为record reader有一个会被框架调用的initialize
 方法，所以一个新的实例在创建后会立即返回。

7.1.2　RecordReader



RecordReader
 抽象类的作用是根据给定的InputSplit
 创建键/值对。InputSplit
 是面向字节的split视图，而RecordReader
 能够解析InputSplit
 并使其可以被mapper处理。这也是为什么Hadoop和MapReduce被认为是读时模式
 （schema on read）。模式（schema）在RecordReader
 中定义，它仅仅依赖于record reader的实现，它的改变是基于作业希望获得什么样的输入。RecordReader
 从输入源中读取字节并将其转换成WritableComparable
 的键以及Writable
 的值。当创建自定义输入格式时，自定义数据类型也十分常见，这是将信息呈现给mapper的一种很好的面向对象的方式。


RecordReader
 使用创建输入split时产生的边界内的数据生成键/值对。在基于文件的输入的上下文中，读取数据“开始”的位置是文件中RecordReader
 能够开始生成键/值对的地方。而读取数据“结束”的位置是文件中RecordReader
 应该停止读取记录的地方。就API而言，它并不关心是否有硬边界（没有什么能够阻止开发者让每个map任务读取整个文件）。然而还是不建议读取整个文件，因为读取边界外的数据常常需要确保生成的是一条完整记录。

考虑XML这个例子。当使用TextInputFormat
 去抓取每行时，由于XML元素通常不在同一行，所以通常会按照典型的MapReduce输入进行拆分。当读到超过“结束“输入split边界时，你才能够完成一整条记录的读取。在找到记录的末尾后，你只需要确保每条记录是从XML元素的起始位置开始读取。即在寻找到输入split的起始位置后，继续读取数据直到读到配置的XML标签的起始位置。这将使得MapReduce框架能够覆盖到整个XML文件的内容，而且不会让任何XML记录重复。任何因为向前寻找XML元素的开始而跳过的XML文件都将被前面的map任务读取。


RecordReader
 抽象类有一些方法必须要重载。


initialize


该方法将map任务分配的InputSplit
 和TaskAttemptContext
 作为输入参数，然后初始化record reader。对于基于文件的输入格式，很适合在这里寻找文件开始读取的字节位置。


getCurrentKey
 和getCurrentValue


框架使用这两个方法将生成的键/值对传递给mapper的实现。如果可能的话，一定要重用这些方法返回的对象！


nextKeyValue


与InputFormat
 类中相应的方法一样，该方法读取了一个键/值对后返回true，直到所有数据都消费完。


getProgress


与InputFormat
 类中相应的方法一样，这是一个可选的方法，框架会使用该方法收集度量信息。


close


在没有键/值对需要处理后，框架调用该方法完成相关清理工作。

7.1.3　OutputFormat


和输入格式类似，Hadoop依赖作业的输出格式完成以下两个主要任务。

1．验证作业的输出配置。

2．创建RecordWriter
 的实现，它负责写作业的输出。

与FileInputFormat
 相对的，有一个FileOutputFormat
 ，它负责处理基于文件的输出。因为大多数MapReduce作业的输出都是写入到HDFS，所以Hadoop提供的很多基于文件的输出格式的API能够解决你的大部分需求。Hadoop使用的默认输出格式是TextOutputFormat
 ，它将所有的键/值对写入到配置在HDFS上的输出目录，并且键和值用tab分隔。每个reduce任务将单独输出一个part文件并写入到配置的输出目录中。TextOutputFormat
 在启动MapReduce作业之前也会验证输出目录是否不存在。


TextOutputFormat
 使用LineRecordWriter
 为每个map任务或reduce任务写键/值对，这取决于作业是否有reduce阶段。该类使用toString
 方法将每个键/值对序列化到HDFS上输出的part文件中，并且键和值用tab分隔。键和值之间的这个tab分隔符是默认的，可以通过作业配置修改。

再一次，和InputFormat
 类似，OutputFormat
 也不限制你必须将数据存储到HDFS中。只要你能通过Java（例如，JDBC数据库连接）将键/值对写到其他目标源，你就能使用MapReduce进行并行批量写。只要保证你的目标源能够处理来自许多作业的大量连接。

OutputFormat抽象类包含以下三个抽象方法需要实现。


checkOutputSpecs


这个方法用于验证作业指定的输出，如在作业提交前确保输出目录不存在。否则，输出将被覆盖。


getRecordWriter


这个方法返回RecordWriter
 的实现，该实现负责将键/值对序列化到一个输出（通常是一个FileSystem
 对象）。


getOutputCommiter


在初始化期间，作业的输出提交者设置每个任务，成功完成时提交任务，并且当每个任务结束（不管成功与否）后执行清理。对于基于文件的输出，FileOutputCommitter
 可以用于处理所有这些繁重的事情。FileOutputCommitter
 将为每个map任务创建一个临时输出目录，然后当必要时将成功的输出移动到配置的输出目录。

7.1.4　RecordWriter



RecordWriter
 抽象类负责将键/值对写入到文件系统或其他输出中。与前面介绍的RecordReader不同，RecordWriter
 不包含初始化阶段。但在需要时，构造函数总是能够用于完成record writer的设置。在构造阶段，任何参数都能传递进来，因为RecordWriter
 实例是通过OutputFormat.getRecordWriter
 创建的。


RecordWriter
 抽象类是一个更为简单的接口，仅仅包含以下两个方法。


write


在写每个键/值对时，框架将调用该方法。该方法的实现更多地依赖于你的使用场景。在我们将要展示的示例中，会将键/值对写到一个外部的内存键/值存储中，而不是一个文件系统。


close


当没有键/值对需要输出后，框架将调用该方法。该方法将用于释放任何文件句柄，关闭任何和其他服务的连接，或者任何清理任务需要做的事情。

7.2　生成数据

7.2.1　模式描述

生成数据这一模式有趣的地方在于，它是凭空、并行地生成数据，而不是从外部的某个地方加载数据。

目的

你想从零开始生成大量数据。

动机

该模式不同于本书的所有其他模式，因为它不需要加载数据。使用该模式将生成数据并将这些数据存储到分布式文件系统中。

生成数据并不常见。通常，你会一次生成一堆数据，然后反复使用这些数据。然而，当你想生成数据时，MapReduce是一个非常适合做这个事情的系统。

这个模式最常见的用例是生成随机数据。当真实的数据集还很小时，构建某种有代表性的数据集对于大规模测试将十分有用。此外，该模式也能够用于建立“toy domain”，这对于探索一种按照一定规模分析的校验概念也是很有帮助的。

生成随机数据也经常作为基准测试的一部分被使用，如常用的TeraGen/TeraSort以及DFSIO。

遗憾的是，Hadoop中并没有这种模式的直接实现，因为框架的一个基础部分的功能是给每个输入split分配一个map任务并且为一条记录调用一次map函数。在这种情况下，由于没有输入split并且也没有记录，因此我们必须通过其他手段使得框架相信这里有。

结构

在Hadoop中实现该模式，需要实现一个自定义的InputFormat
 并且让RecordReader
 生成随机数据。map函数完全不关注数据的来源，因此数据可以凭空生成而不需要从HDFS中加载一些文件。大部分情况下，这里使用identity mapper就很好，但是你也可能想在map任务中做一些后处理工作，或者甚至想立即分析它。该模式结构如图7-1所示。
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图7-1　生成数据模式的结构

这个模式是只有map的。


	
InputFormat
 凭空创建虚split。创建的split个数应该是可配置的。

	
RecordReader
 读入虚split并根据它生成随机记录。

	在某些情况下，你能够在输入split中赋予一些信息，告诉record reader生成什么。例如，生成随机日期/时间数据，让每个输入split占用一个小时。

	在大部分情况下，IdentityMapper
 仅仅将读入的数据按原样输出。
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实现该模式最简单的方法是将许多伪造的输入文件作为作业的输入，这些伪造的输入文件只包含单条假的记录。然后，你就可以使用通用的InputFormat
 和RecordReader
 ，在map函数中生成数据。最后，在应用程序退出时将这些空的输入文件删除。



结果

每个mapper输出一个包含随机数据的文件。

类似用法

SQL和Pig有许多创建随机数据的方式，但没有一种是简洁的或有说服力的。

性能分析

这里性能方面主要考虑的是生成数据需要多少map任务。一般来说，你拥有的map任务越多，你生成数据的速度越快，因为这样能够更好地利用集群的并行性。但是，当你启动的map任务数多于你拥有的map槽时，这就没有任何意义了，因为所有map都是做同样的事情。

7.2.2　生成数据示例

生成随机的StackOverflow评论

为了生成随机的StackOverflow数据，我们将使用一个1000个单词的列表并且只是生成随机的导语。同时我们也生成随机的分数、行ID（该值有可能不唯一，可以忽略）、用户ID以及随机的创建时间。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。


驱动程序代码
 　驱动程序解析4个命令行参数来配置这个作业。它设置我们自定义的输入格式，并调用其静态方法去做进一步的配置。所有的输出都写到给定的输出目录。该作业使用identity mapper，并且通过将reduce任务个数设置为0使得reduce阶段被禁用。


public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();

    int numMapTasks = Integer.parseInt(args[0]);
    int numRecordsPerTask = Integer.parseInt(args[1]);
    Path wordList = new Path(args[2]);
    Path outputDir = new Path(args[3]);

    Job job = new Job(conf, "RandomDataGenerationDriver");
    job.setJarByClass(RandomDataGenerationDriver.class);

    job.setNumReduceTasks(0);

    job.setInputFormatClass(RandomStackOverflowInputFormat.class);

    RandomStackOverflowInputFormat.setNumMapTasks(job, numMapTasks);
    RandomStackOverflowInputFormat.setNumRecordPerTask(job, numRecordsPerTask);

    RandomStackOverflowInputFormat.setRandomWordList(job, wordList);

    TextOutputFormat.setOutputPath(job, outputDir);
    job.setOutputKeyClass(Text.class);
    job.setOutputValueClass(NullWritable.class);

    System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 2);
}




InputSplit
 代码
 　FakeInputSplit
 类简单地继承InputSplit
 类并实现Writable
 接口。这里没有实现任何重载的方法，或对于要求有返回值的方法也只是返回一个基本值。该输入split只是用于欺骗框架以达到分配任务来生成随机数据的目的。


public static class FakeInputSplit extends InputSplit implements Writable {

    public void readFields(DataInput arg0) throws IOException {
    }

    public void write(DataOutput arg0) throws IOException {
    }

    public long getLength() throws IOException, InterruptedException {
        return 0;
    }

    public String[] getLocations() throws IOException,
            InterruptedException {
        return new String[0];
    }
}




InputFormat
 代码
 　输入格式有两个主要目的：返回框架生成map任务所需的输入split列表，然后为map任务创建RandomStackOverflowRecordReader
 。这里重载了getSplits
 方法，以返回配置的FakeInputSplit`` ``split
 的数量。这个数量是直接从作业配置中获取。当框架调用createRecordReader
 时，RandomStackOverflowRecordReader
 将被实例化、初始化并返回。


public static class RandomStackOverflowInputFormat extends
        InputFormat<Text, NullWritable> {

    public static final String NUM_MAP_TASKS = "random.generator.map.tasks";
    public static final String NUM_RECORDS_PER_TASK =
            "random.generator.num.records.per.map.task";
    public static final String RANDOM_WORD_LIST =
            "random.generator.random.word.file";
    public List<InputSplit> getSplits(JobContext job) throws IOException {

        // Get the number of map tasks configured for
        int numSplits = job.getConfiguration().getInt(NUM_MAP_TASKS, -1);

        // Create a number of input splits equivalent to the number of tasks
        ArrayList<InputSplit> splits = new ArrayList<InputSplit>();
        for (int i = 0; i < numSplits; ++i) {
            splits.add(new FakeInputSplit());
        }

        return splits;
    }

    public RecordReader<Text, NullWritable> createRecordReader(
            InputSplit split, TaskAttemptContext context)
            throws IOException, InterruptedException {
        // Create a new RandomStackOverflowRecordReader and initialize it
        RandomStackOverflowRecordReader rr =
                new RandomStackOverflowRecordReader();
        rr.initialize(split, context);
        return rr;
    }

    public static void setNumMapTasks(Job job, int i) {
        job.getConfiguration().setInt(NUM_MAP_TASKS, i);
    }

    public static void setNumRecordPerTask(Job job, int i) {
        job.getConfiguration().setInt(NUM_RECORDS_PER_TASK, i);
    }

    public static void setRandomWordList(Job job, Path file) {
        DistributedCache.addCacheFile(file.toUri(), job.getConfiguration());
    }
}




RecordReader
 代码
 　数据实际是在这个record reader中生成的。它是在FakeInputSplit
 初始化时指定的，但是可以忽略它。record reader从作业配置中获取生成的记录数，然后从DistributedCache
 中读取随机单词列表。每一次调用nextKeyValue
 函数，都会用简单的随机数生成器创建一条随机记录。评论的主体由一个辅助函数生成，辅助函数在单词列表中从1到30（也是随机的）之间随机选取单词。计数器将递增来跟踪已经生成了多少记录。一旦所有的记录均已生成，record reader就返回false，通知框架该mapper已经没有输入了。


public static class RandomStackOverflowRecordReader extends
        RecordReader<Text, NullWritable> {
    private int numRecordsToCreate = 0;
    private int createdRecords = 0;
    private Text key = new Text();
    private NullWritable value = NullWritable.get();
    private Random rndm = new Random();
    private ArrayList<String> randomWords = new ArrayList<String>();

    // This object will format the creation date string into a Date
    // object
    private SimpleDateFormat frmt = new SimpleDateFormat(
            "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSS");

    public void initialize(InputSplit split, TaskAttemptContext context)
            throws IOException, InterruptedException {

        // Get the number of records to create from the configuration
        this.numRecordsToCreate = context.getConfiguration().getInt(
                NUM_RECORDS_PER_TASK, -1);

        // Get the list of random words from the DistributedCache
        URI[] files = DistributedCache.getCacheFiles(context
                .getConfiguration());

        // Read the list of random words into a list
        BufferedReader rdr = new BufferedReader(new FileReader(
                files[0].toString()));

        String line;
        while ((line = rdr.readLine()) != null) {
            randomWords.add(line);
        }
        rdr.close();
    }

    public boolean nextKeyValue() throws IOException,
            InterruptedException {
        // If we still have records to create
        if (createdRecords < numRecordsToCreate) {
            // Generate random data
            int score = Math.abs(rndm.nextInt()) % 15000;
            int rowId = Math.abs(rndm.nextInt()) % 1000000000;
            int postId = Math.abs(rndm.nextInt()) % 100000000;
            int userId = Math.abs(rndm.nextInt()) % 1000000;
            String creationDate = frmt
                    .format(Math.abs(rndm.nextLong()));

            // Create a string of text from the random words
            String text = getRandomText();

            String randomRecord = "<row Id=\"" + rowId + "\" PostId=\""
                    + postId + "\" Score=\"" + score + "\" Text=\""
                    + text + "\" CreationDate=\"" + creationDate
                    + "\" UserId\"=" + userId + "\" />";

            key.set(randomRecord);
            ++createdRecords;
            return true;
        } else {
            // We are done creating records
            return false;
        }
    }

    private String getRandomText() {
        StringBuilder bldr = new StringBuilder();
        int numWords = Math.abs(rndm.nextInt()) % 30 + 1;

        for (int i = 0; i < numWords; ++i) {
            bldr.append(randomWords.get(Math.abs(rndm.nextInt())
                    % randomWords.size())
                    + " ");
        }
        return bldr.toString();
    }

    public Text getCurrentKey() throws IOException,
            InterruptedException {
        return key;
    }

    public NullWritable getCurrentValue() throws IOException,
            InterruptedException {
        return value;
    }

    public float getProgress() throws IOException, InterruptedException {
    return (float) createdRecords / (float) numRecordsToCreate;
    }

    public void close() throws IOException {
        // nothing to do here...
    }
}



7.3　外部源输出

7.3.1　模式描述

如本章前面所述，外部输出源模式是将数据写到Hadoop和HDFS外的其他系统。

目的

将MapReduce作业的输出写到非本地的位置。

动机

通过该模式，我们能够将MapReduce框架的输出数据直接写入一个外部源。它能够直接将数据加载进一个系统而不是分阶段地将数据传递给外部源，这个特性非常有用。该模式完全跳过了将数据存储到文件系统这一步骤，而是直接将输出的键/值对发送到它们该去的地方。MapReduce很少按照这种方式托管应用程序，但使用MapReduce批量并行加载数据至外部源有它的用途。

在MapReduce方法中，数据是并行写出的。与使用外部源作为输入一样，你需要确定目标系统能够并行接收数据且能够处理所有的连接。

结构

外部源输出模式结构如图7-2所示，详细描述如下。


	在作业提交之前，OutputFormat
 将验证作业配置中指定的输出规范。这里非常适合于确保外部源是功能完全的，因为当所有数据都处理完并需要提交时才发现外部源不可用将很不利。该方法也负责创建和初始化RecordWriter
 实现。

	
RecordWriter
 负责将所有的键/值对写入到外部源。就像RecordReader
 一样，RecordWriter
 的实现依赖于外部数据源的写入方式。在构建RecordWriter
 对象期间，要使用外部源的API建立所有需要的连接。这些连接随后将用于写出每个map或reduce任务产生的数据。
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图7-2　外部源输出模式的结构

结果

已将输出数据写入到外部源并且已经成功加载外部源。
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请注意，任务失败是一定会发生的，当它发生时，在write
 方法已经写出的任何键/值对都不能恢复。在典型的MapReduce作业中，临时输出是写入到文件系统中的。当任务出现失败时，输出将被简单地丢弃。当直接写到外部源时，外部源将通过流的方式接收数据。如果一个任务运行失败，外部源将不能自动感知并丢弃从那个失败任务接收的所有数据。如果不能接受这种情况，就要考虑使用一个自定义的OutputCommiter
 将临时输出写到文件系统。这个临时输出能被读取、传递给外部源，并且在任务执行成功后被删除，如果任务失败，也要被彻底地从文件系统上删除。



性能分析

从MapReduce的角度来看，由于map和reduce是通用的，因此没有什么需要担心的。然而，你必须特别小心看数据接收者能否处理并行连接。有1000个任务将数据写入单个SQL数据库中，这工作起来不会很好。为避免这种情况，你可能不得不让每个reducer多处理些数据以减少写入到数据接收者的并行度。如果数据的终点本来就具有并行性同时支持并行写入，那么这未必是个问题。例如，将数据写入到自动分片的SQL数据库，你可以让每个reducer写入到指定的数据库实例。

7.3.2　外部源输出示例

写入到Redis实例

本例展示的是MapReduce作业以并行的方式将数据写入到多个Redis实例中。Redis是一个开源的，全内存的键-值存储系统。它常用作数据结构服务器，因为键能够包含字符串、散列表、列表、集合以及排序集。Redis是用ANSI C编写的，并且不需要任何外部依赖就可以工作在大部分POSIX系统中，如Linux。

为了配合Hadoop框架，Jedis用于与Redis通信。Jedis是一个开源的“小而全的Redis Java客户端”。另外，在Redis网站上还有一系列用其他语言实现的客户端可以使用。

与本书的其他示例不同，本例中并没有实际的分析过程（和本章其余示例一样）。它关注于如何使用自定义的FileOutputFormat
 ，读取存储在HDFS上的数据集并将其存储到外部数据源中。在本例中，StackOverflow网站的用户数据集将写入到数量可配的Redis实例中，特别是用户与声望的映射关系。这些映射关系将随机均匀地分布在一个Redis散列表中。

Redis散列表是一个字符串字段和字符串值之间的映射，与Java的HashMap
 很类似。每个散例表均可以通过给定的键确定其散列值。并且每个散列表能存储超过40亿字段-值对。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一组用户信息，采用并行的方式随机地将用户与声望的映射关系分布到数量可配置的Redis实例中。


OutputFormat
 代码
 　RedisHashOutputFormat
 负责在作业提交到JobTracker之前建立并验证作业配置。一旦作业提交，RedisHashOutputFormat
 也会创建一个RecordWriter
 实例来序列化所有输出的键/值对。通常，这是HDFS中的一个文件。但是，我们不一定要使用HDFS，稍后我们在RecordWriter
 代码中会看到。

输出格式包括配置变量，这些变量必须被驱动程序设置以确保它包含作业执行需要的所有信息。在这里，我们通过几个public static
 方法将作业配置工作提取出来交给用户处理，而不需要开发人员去设置。该输出格式接收一个按CSV结构存储的Redis实例主机列表以及一个用于将所有输出写出的Redis散列键。在checkOutputSpecs
 方法中，我们在提交作业之前要确保这两个参数已经设置，因为如果没有配置，作业一定会失败。这个地方非常适合验证作业配置。


getRecordWriter
 方法用于在后台为map或reduce任务创建RecordWriter
 的实例。这里，我们获取RedisHashRecordWriter
 所需的配置变量并返回一个它的新实例。这个record writer是RedisHashOutputFormat
 的一个内嵌类，这个不是必需的，但更多是出于一种习惯。这个类的细节将在接下来的部分详细说明。

该输出格式的最后一个方法是getOutputCommiter
 。框架使用输出提交者管理提交之前的任何临时输出，以防任务失败并需要重新执行。对于这个实现，我们通常不关心任务是否失败并需要重新执行，只要作业完成即可。框架需要一个输出提交者，但NullOutputFormat
 包含的是一个不做任何事情的输出提交者实现。


public static class RedisHashOutputFormat extends OutputFormat<Text, Text> {

    public static final String REDIS_HOSTS_CONF =
            "mapred.redishashoutputformat.hosts";
    public static final String REDIS_HASH_KEY_CONF =
            "mapred.redishashinputformat.key";

    public static void setRedisHosts(Job job, String hosts) {
        job.getConfiguration().set(REDIS_HOSTS_CONF, hosts);
    }

    public static void setRedisHashKey(Job job, String hashKey) {
        job.getConfiguration().set(REDIS_HASH_KEY_CONF, hashKey);
    }

    public RecordWriter<Text, Text> getRecordWriter(TaskAttemptContext job)
            throws IOException, InterruptedException {
        return new RedisHashRecordWriter(job.getConfiguration().get(
                REDIS_HASH_KEY_CONF), job.getConfiguration().get(
                REDIS_HOSTS_CONF));
    }

    public void checkOutputSpecs(JobContext job) throws IOException {
        String hosts = job.getConfiguration().get(REDIS_HOSTS_CONF);
        if (hosts == null || hosts.isEmpty()) {
            throw new IOException(REDIS_HOSTS_CONF
                    + " is not set in configuration.");
        }

        String hashKey = job.getConfiguration().get(
                REDIS_HASH_KEY_CONF);
        if (hashKey == null || hashKey.isEmpty()) {
            throw new IOException(REDIS_HASH_KEY_CONF
                    + " is not set in configuration.");
        }
    }

    public OutputCommitter getOutputCommitter(TaskAttemptContext context)
            throws IOException, InterruptedException {
        return (new NullOutputFormat<Text, Text>()).getOutputCommitter(context);
    }

    public static class RedisHashRecordWriter extends RecordWriter<Text, Text> {
        // code in next section
    }
}




RecordReader
 代码
 　RedisHashRecordWriter
 通过Jedis客户端来处理与Redis的连接，并将数据写出。每个键/值对将被随机写入到一个Redis实例中，所有数据将均匀地分布在所有的Redis实例上。构造函数存储写出的散列键并创建一个新的Jedis实例。

然后该代码连接到Jedis实例，并将其映射成一个整数。write
 方法通过该映射获取分配的Jedis实例。然后散列码作为键模除配置的Redis实例数。接着，键/值对被写入到返回的Jedis实例中配置散列表。最后，在close
 方法中将所有Jedis实例连接断开。


public static class RedisHashRecordWriter extends RecordWriter<Text, Text> {

    private HashMap<Integer, Jedis> jedisMap = new HashMap<Integer, Jedis>();
    private String hashKey = null;

    public RedisHashRecordWriter(String hashKey, String hosts) {
        this.hashKey = hashKey;

        // Create a connection to Redis for each host
        // Map an integer 0-(numRedisInstances - 1) to the instance
        int i = 0;
        for (String host : hosts.split(",")) {
            Jedis jedis = new Jedis(host);
            jedis.connect();
            jedisMap.put(i, jedis);
            ++i;
        }
    }

    public void write(Text key, Text value) throws IOException,
            InterruptedException {
        // Get the Jedis instance that this key/value pair will be
        // written to
        Jedis j = jedisMap.get(Math.abs(key.hashCode()) % jedisMap.size());

        // Write the key/value pair
        j.hset(hashKey, key.toString(), value.toString());
    }

    public void close(TaskAttemptContext context) throws IOException,
            InterruptedException {
        // For each jedis instance, disconnect it
        for (Jedis jedis : jedisMap.values()) {
            jedis.disconnect();
        }
    }
}




mapper代码
 　mapper实例非常简单，看起来和其他mapper很类似。mapper从输入的记录中获取用户ID和声望，然后将其输出。输出格式扛起了所有繁重的工作，可以多次重用它将任何我们想要的数据写入Redis散列表中。


public static class RedisOutputMapper extends
        Mapper<Object, Text, Text, Text> {

    private Text outkey = new Text();
    private Text outvalue = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                .toString());

        String userId = parsed.get("Id");
        String reputation = parsed.get("Reputation");

        // Set our output key and values
        outkey.set(userId);
        outvalue.set(reputation);

        context.write(outkey, outvalue);
    }
}




驱动程序代码
 　驱动程序代码解析命令行参数并调用我们的public static
 方法去设置如何将数据写到Redis。然后提交作业，这和其他作业是一样的。


public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();

    Path inputPath = new Path(args[0]);
    String hosts = args[1];
    String hashName = args[2];

    Job job = new Job(conf, "Redis Output");
    job.setJarByClass(RedisOutputDriver.class);

    job.setMapperClass(RedisOutputMapper.class);
    job.setNumReduceTasks(0);

    job.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);
    TextInputFormat.setInputPaths(job, inputPath);

    job.setOutputFormatClass(RedisHashOutputFormat.class);
    RedisHashOutputFormat.setRedisHosts(job, hosts);
    RedisHashOutputFormat.setRedisHashKey(job, hashName);

    job.setOutputKeyClass(Text.class);
    job.setOutputValueClass(Text.class);

    int code = job.waitForCompletion(true) ? 0 : 2;

    System.exit(code);
}



7.4　外部源输入

7.4.1　模型描述

外部源输入模式不是从HDFS中加载数据，而是从Hadoop的某个外部系统中获得数据，如SQL数据库或Web服务。

目的

通过并行的方式从非MapReduce框架的数据源中加载数据。

动机

使用MapReduce分析数据的一般模式是先将数据存储到存储平台（即HDFS），然后再分析这些数据。通过这个模式，你可以将MapReduce框架和外部源连接起来，如数据库或Web服务，并能够直接将数据拉取到mapper中。

为什么你可能需要直接从源头分析数据而不是先落地，有以下几方面原因。从Hadoop系统外加载数据不需要先将其落地成文件，这样速度将更快。例如，将数据库转储到文件系统可能是一个代价高昂的操作，而直接从数据库中获取数据可以确保MapReduce作业有最新的数据可用。这种场景大多数情况下可能发生在一个繁忙的集群上，另外，在作业运行之前转储数据库也可能会失败，这将导致整个管道停滞。

在MapReduce方法中，数据是以并行的方式加载而不是以串行的方式。需要说明的是，为了能够大规模并行读取数据，源需要有定义良好的边界。例如，对于一个分片的数据库，每个map任务都会被分配从表中加载一个split，因此允许非常快的数据并行加载而不需要数据库扫描。

结构

外部源输入模式结构如图7-3所示。


	
InputFormat
 创建所有的InputSplit
 对象，该对象的创建可能是基于用户自定义的对象的。一个输入split是一个逻辑输入块，并且主要依赖于它读取数据的格式。在这个模式中，输入数据并不是基于文件的输入而是一个外部源。输入可以是一系列的SQL表或在整个集群分散的若干分布式服务。只要输入能按并行的方式读取，这就非常适合MapReduce。

	
InputSplit
 中包含数据源在哪里以及每个数据源将读取多少数据这些信息。框架使用位置信息来帮助确定如何分配map任务。自定义InputSplit
 还必须实现Writable
 接口，因为框架将使用该接口的方法将输入split信息传送给TaskTracker。分布在TaskTracker上的map任务数量和根据输入格式生成的输入split的数量相等。然后InputSplit
 用于初始化RecordReader
 进行处理。

	
RecordReader
 使用提供的作业配置及InputSplit
 信息去读取键/值对。RecordReader
 类的实现依赖于如何读取数据源。它需要设置从外部源读取数据所需要的任何连接，如使用JDBC从数据库加载数据或创建REST调用来访问REST服务。
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图7-3　外部源输入模式的结构

结果

MapReduce作业从外部源加载数据，并且map阶段不知道或不关心数据是从哪里来的。

性能分析

MapReduce 作业实现该模式的瓶颈将是数据源或网络。数据源对于多连接可能不具很好的可扩展性（例如，单线程的SQL数据库不能让1000个mapper同时抓取数据）。另外一个问题可能是网络基础设施。给定的数据源可能与MapReduce集群的网络不在同一个网络环境下，连接最后可能会汇集到一个运行在更慢的公共网络上的单连接上。如果数据源在集群内，那么网络应该不是问题。

7.4.2　外部源输入示例

从Redis实例中读取

本例展示如何读取我们刚写入到Redis的数据。为了连接并从其散列表中读取所有数据，我们再次读入一个包含所有Redis实例主机信息的CSV列表。由于我们是将数据分布在若干个Redis实例上，因此可以并行读取这些数据。我们需要做的是为每一个Redis实例创建一个map任务，接着连接Redis，然后根据我们获取的数据创建键/值对并输出。本例使用identity mapper将从Redis中获得的键/值对简单地输出。

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一个CSV格式的Redis实例列表，并行读取存储在配置的散列表中的所有数据。


<strong>InputSplit``</strong>
 代码　RedisInputSplit表示一个mapper要处理的数据。在本例中，我们将Redis实例的主机名作为输入split的位置信息，还有散列键。输入split实现了Writable
 接口，因此能够被框架序列化，并且为了框架能够通过反射创建一个新的实例，它还包含一个默认的构造函数。我们通过getLocations
 方法返回Redis实例的位置信息，希望JobTracker能将每个map任务分配到数据所在节点的TaskTracker上。


public static class RedisHashInputSplit extends InputSplit implements Writable {

    private String location = null;
    private String hashKey = null;

    public RedisHashInputSplit() {
        // Default constructor for reflection
    }

    public RedisHashInputSplit(String redisHost, String hash) {
        this.location = redisHost;
        this.hashKey = hash;
    }

    public String getHashKey() {
        return this.hashKey;
    }

    public void readFields(DataInput in) throws IOException {
        this.location = in.readUTF();
        this.hashKey = in.readUTF();
    }

    public void write(DataOutput out) throws IOException {
        out.writeUTF(location);
        out.writeUTF(hashKey);
    }

    public long getLength() throws IOException, InterruptedException {
        return 0;
    }

    public String[] getLocations() throws IOException, InterruptedException {
        return new String[] { location };
    }
}




<strong>InputFormat
 代码</strong>``RedisHashInputFormat
 与RedisHashOutputFormat
 有很多相似的地方。RedisHashInputFormat
 包含配置变量，通过这些配置变量可以知道去连接哪些Redis实例以及从哪个散列表读取数据。在getSplits
 方法中，会先验证配置，然后根据Redis主机的数量创建相应的RedisHashInputSplits
 。这将为每个配置的Redis实例创建一个map任务。Redis主机名和散列键都存储在输入split中，这样便于后面的RedisHashRecordReader
 获取。框架将调用createRecordReader
 方法来获得一个新的record reader实例。record reader的initialize
 方法会被框架调用，因此我们可以只创建一个新实例并返回它。按照惯例，该类包含两个内嵌的用于实现record reader和输入split的类。


public static class RedisHashInputFormat extends InputFormat<Text, Text> {

    public static final String REDIS_HOSTS_CONF =
            "mapred.redishashinputformat.hosts";
    public static final String REDIS_HASH_KEY_CONF =
            "mapred.redishashinputformat.key";
    private static final Logger LOG = Logger
            .getLogger(RedisHashInputFormat.class);
    public static void setRedisHosts(Job job, String hosts) {
        job.getConfiguration().set(REDIS_HOSTS_CONF, hosts);
    }

    public static void setRedisHashKey(Job job, String hashKey) {
        job.getConfiguration().set(REDIS_HASH_KEY_CONF, hashKey);
    }

    public List<InputSplit> getSplits(JobContext job) throws IOException {
        String hosts = job.getConfiguration().get(REDIS_HOSTS_CONF);

        if (hosts == null || hosts.isEmpty()) {
             throw new IOException(REDIS_HOSTS_CONF
                    + " is not set in configuration.");
        }

        String hashKey = job.getConfiguration().get(REDIS_HASH_KEY_CONF);
        if (hashKey == null || hashKey.isEmpty()) {
            throw new IOException(REDIS_HASH_KEY_CONF
                    + " is not set in configuration.");
        }

        // Create an input split for each host
        List<InputSplit> splits = new ArrayList<InputSplit>();
        for (String host : hosts.split(",")) {
            splits.add(new RedisHashInputSplit(host, hashKey));
        }

        LOG.info("Input splits to process: " + splits.size());
        return splits;
    }

    public RecordReader<Text, Text> createRecordReader(InputSplit split,
            TaskAttemptContext context) throws IOException,
            InterruptedException {
        return new RedisHashRecordReader();
    }

    public static class RedisHashRecordReader extends RecordReader<Text, Text> {
        // code in next section
    }

    public static class RedisHashInputSplit extends
            InputSplit implements Writable {
        // code in next section
    }
}





RecordReader
 代码
 　本例的大部分工作在RedisHashRecordReader
 中完成。initialize
 方法由框架调用同时将我们在输入格式中创建的一个输入split作为输入。在这里，我们得到需要连接的Redis实例以及散列键。然后，我们连接到Redis实例并获得我们将从Redis中读取的键/值对数量。散列表没有一个方法能一次迭代或流式处理所有数据或一部分数据，因此我们简单地把所有的数据拉取出来然后与Redis断开连接。我们将所有的记录存储在一个迭代器中并将一些有用的语句记到日志中。

在nextKeyValue
 方法中，我们将按条依次迭代遍历map函数的输入记录并将为record reader的可写对象设置键和值。返回值为true则通知框架有一个键/值对需要处理。一旦所有的键/值对均处理完，就返回false，map任务结束。

框架还将使用record reader中的另一个方法获得mapper当前需要处理的键和值。因此，重用这个对象在任何时候都是值得的。getProcess
 方法用于向JobTracker汇报任务的进展状态，如果可能的话该方法也应该重用。最后，close
 方法用于结束整个处理过程。由于我们在initialize方法中拉取到了所有的信息并断开了与Redis实例的连接，因此，在这里close
 方法不需要做什么。


public static class RedisHashRecordReader extends RecordReader<Text, Text> {

    private static final Logger LOG =
            Logger.getLogger(RedisHashRecordReader.class);
    private Iterator<Entry<String, String>> keyValueMapIter = null;
    private Text key = new Text(), value = new Text();
    private float processedKVs = 0, totalKVs = 0;
    private Entry<String, String> currentEntry = null;

    public void initialize(InputSplit split, TaskAttemptContext context)
            throws IOException, InterruptedException {
        // Get the host location from the InputSplit
        String host = split.getLocations()[0];
        String hashKey = ((RedisHashInputSplit) split).getHashKey();

        LOG.info("Connecting to " + host + " and reading from "
                + hashKey);

        Jedis jedis = new Jedis(host);
        jedis.connect();
        jedis.getClient().setTimeoutInfinite();

        // Get all the key/value pairs from the Redis instance and store
        // them in memory
        totalKVs = jedis.hlen(hashKey);
        keyValueMapIter = jedis.hgetAll(hashKey).entrySet().iterator();
        LOG.info("Got " + totalKVs + " from " + hashKey);
        jedis.disconnect();
    }
    public boolean nextKeyValue() throws IOException,
            InterruptedException {

        // If the key/value map still has values
        if (keyValueMapIter.hasNext()) {
            // Get the current entry and set the Text objects to the entry
            currentEntry = keyValueMapIter.next();
            key.set(currentEntry.getKey());
            value.set(currentEntry.getValue());
            return true;
        } else {
            // No more values? return false.
            return false;
        }
    }

    public Text getCurrentKey() throws IOException,
            InterruptedException {
        return key;
    }

    public Text getCurrentValue() throws IOException,
            InterruptedException {
        return value;
    }

    public float getProgress() throws IOException, InterruptedException {
        return processedKVs / totalKVs;
    }

    public void close() throws IOException {
        // nothing to do here
    }
}




驱动程序代码
 　与前面示例的驱动程序代码类似，我们使用输入格式提供的public static
 方法修改作业的配置。由于本例中我们使用的是identity mapper，因此不需要设置任何特殊的类。另外，reduce的任务数也设置为0，说明这是一个只有map的作业。


public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();

    String hosts = otherArgs[0];
    String hashKey = otherArgs[1];
    Path outputDir = new Path(otherArgs[2]);

    Job job = new Job(conf, "Redis Input");
    job.setJarByClass(RedisInputDriver.class);
    // Use the identity mapper
    job.setNumReduceTasks(0);

    job.setInputFormatClass(RedisHashInputFormat.class);
    RedisHashInputFormat.setRedisHosts(job, hosts);
    RedisHashInputFormat.setRedisHashKey(job, hashKey);

    job.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);
    TextOutputFormat.setOutputPath(job, outputDir);

    job.setOutputKeyClass(Text.class);
    job.setOutputValueClass(Text.class);

    System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 3);
}



7.5　分区裁剪

7.5.1　模式描述

分区裁剪模式将通过配置决定框架如何选取输入split以及如何基于文件名过滤加载到MapReduce作业的文件。

目的

如果你有一组按照预先确定的值进行分区的数据，那么通过该模式能够根据应用需求动态地加载数据。

动机

通常来说，加载到MapReduce作业的所有数据都将分配给map任务，map任务则按照并行方式读取。如果根据查询请求要丢弃全部文件，那么加载全部这些文件将浪费大量的处理时间。如果按照一个公用值对数据分区，那么仅在数据可能存在的区域查找，将节省大量的处理时间。例如，如果你通常是基于日期范围对数据进行分析，那么将数据按照日期分区，这样在分析时就只需要加载在一定时间范围内的数据。

对于该模式需要附加说明的是，数据分区应该透明处理，这样你可以在不同的数据集上反复执行同一个MapReduce作业。通过这种方式只是简单地改变你所查询的数据，而不是改变整个作业的实现。一种良好的实现方式是将数据在文件系统中的存储方式剥离出去，单独放到输入格式中。这个输入格式知道数据在哪里并且如何去获取，同时也允许根据查询请求改变生成的map任务数量。
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如果数据的存储方式不稳定并且可能会发生改变，那么这种方式将特别有用。如果你有几十个使用某种类型的分区输入格式的分析，可以通过改变输入格式的实现并使用新的输入格式代码简单地重编译所有分析代码。因为你的所有分析都是从查询请求而不是文件获取输入数据，所以你不需要重新实现分析如何将数据读入。这能够节约大量的开发时间，使得你在老板心目中有良好印象！



结构

分区裁剪的结构如图7-4所示，详细描述如下。


	分区裁剪模式是在InputFormat
 中实现的。其中，getSplits
 方法是需要我们特别注意的，因为它确定了要创建的输入split，进而确定map任务的个数。虽然作业配置通常是一组文件，但是作业配置更多是转换成一个查询请求而不是一组文件路径。例如，如果数据是按日期存储在文件系统中，InputFormat
 能将日期范围作为输入，然后确定MapReduce作业读取哪些文件夹。如果外部服务中的数据是根据日期分片的，假设共12个分片，每个月对应一个分片，那么需要查找3月的数据，MapReduce作业只需要读取一个分片。这里的关键在于输入格式是根据查询请求确定数据来源，而不是通过一组文件。

	
RecordReader
 的实现依赖于数据是如何存储的。如果它是基于文件的输入，那么像LineRecordReader
 就能用来从文件中读取键/值对。如果它是外部源，那么你将不得不自定义某些东西来满足你的需求。
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图7-4　分区裁剪模式的结构

结果

分区裁剪只改变MapReduce作业读取的数据量，而不会影响分析的最终输出结果。进行分区裁剪的主要原因是减少读取数据的总处理时间。它是通过在map任务执行之前将不会产生任何输出结果的输入过滤掉来实现的。

类似用法


SQL


许多现代的关系型数据库都能透明地处理分区裁剪。当你创建表时，可以指定数据库如何对数据分区并且在插入时数据库将处理剩下的部分。Hive也支持分区。


CREATE TABLE parted_data
(foo_date     DATE)
PARTITION BY RANGE(foo_date)
(
PARTITION foo_2012 VALUES LESS THAN(TO_DATE('01/01/2013','DD/MM/YYYY')),
PARTITION foo_2011 VALUES LESS THAN(TO_DATE('01/01/2012','DD/MM/YYYY')),
PARTITION foo_2010 VALUES LESS THAN(TO_DATE('01/01/2011','DD/MM/YYYY')),
);



然后，当你通过WHERE
 子句中的指定值查询时，数据库将自动地只使用相关分区。


SELECT * FROM parted_data WHERE foo_date=TO_DATE('01/31/2012');



性能分析

该模式数据加载到每一个map任务的速度和其他模式一样。只是任务的数量会基于查询请求改变。利用该模式可以减少创建的任务数，进而获得巨大收益，并且不会改变任务的任何输出。除I/O外，作业运行性能还依赖于应用在map和reduce阶段的其他模式。

7.5.2　分区裁剪示例

按照最后访问日期对Redis实例分区

本例演示了一种在Redis中存储和读取数据的巧妙方法。与随机地分布用户至声望的映射关系不同，本例中我们能够按照特定的标准对数据分区。用户至声望的映射关系将基于最后访问日期进行分区，并分别存储在6个不同的Redis实例中。两个月的数据存储在一个Redis实例上，且分别存储在单独的散列表中。也就是说，1月和2月的数据存储在Redis实例0上不同的散列表中，3月和4月的数据存储在Redis实例1上，依此类推。

通过按照这种方式分布数据，我们能够基于用户查询更加灵活地读取数据。鉴于前面的例子通过命令行输入一组Redis实例列表及散列键，在本模式中，输出格式将数据存储在哪里以及如何存储的逻辑都采用硬编码的方式实现，和输入格式类似。这对于mapper和reducer来说完全屏蔽了数据的来源，对于使用我们的输入格式和输出格式的开发者来说，这种方式也有它的优点和缺点。
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实际上将信息硬编码到Java代码中并不是一个最好的主意，采用一个很少改变的配置文件的方式将更好，并且你的自定义格式能够读取该配置文件。通过这种方式，在需要时即使某些条件发生改变也不需要重新编译。环境变量也依然能够很好地工作，或者也可以通过命令行的方式传入。



下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：给定一组用户数据，按照最后访问日期将用户至声望的映射关系交叉分布到6个Redis实例中。


自定义的WritableComparable
 代码
 　为了帮助更好地存储信息，可以通过自定义Writable
 Comparable
 ，使得mapper能够设置record writer需要的信息。这个类包含从Redis中设置和获取字段名称的方法，与设置和获取最后访问月份一样。最后访问月份接受一个从0开始的整型值，但是在下一个例子中将转换成一个字符串来表示一个更简单的查询。花些时间去实现compareTo
 、toString
 以及hashCode
 方法吧（就像每个良好的Java开发者一样）。


public static class RedisKey implements WritableComparable<RedisKey> {

    private int lastAccessMonth = 0;
    private Text field = new Text();

    public int getLastAccessMonth() {
        return this.lastAccessMonth;
    }

    public void setLastAccessMonth(int lastAccessMonth) {
        this.lastAccessMonth = lastAccessMonth;
    }

    public Text getField() {
        return this.field;
    }

    public void setField(String field) {
        this.field.set(field);
    }

    public void readFields(DataInput in) throws IOException {
        lastAccessMonth = in.readInt();
        this.field.readFields(in);
    }

    public void write(DataOutput out) throws IOException {
        out.writeInt(lastAccessMonth);
        this.field.write(out);
    }

    public int compareTo(RedisKey rhs) {
        if (this.lastAccessMonth == rhs.getLastAccessMonth()) {
            return this.field.compareTo(rhs.getField());
        } else {
            return this.lastAccessMonth < rhs.getLastAccessMonth() ? -1 : 1;
        }
    }

    public String toString() {
        return this.lastAccessMonth + "\t" + this.field.toString();
    }

    public int hashCode() {
        return toString().hashCode();
    }
}





OutputFormat
 代码
 　这里的输出格式非常基本，因为所有繁重的工作都在record writer中处理了。这里需要重点关注的是扩展InputFormat
 类时的模板化参数。输出格式接受我们自定义的类作为输出键以及Text
 对象作为输出值。当试图写输出时，任何其他类都将产生错误。

由于我们的record writer实现是面向特定的已知输出编码的，因此不需要验证作业的输出规范。框架依然需要输出提交者，因此我们使用NullOutputFormat
 的输出提交者。


public static class RedisLastAccessOutputFormat
        extends OutputFormat<RedisKey, Text> {

    public RecordWriter<RedisKey, Text> getRecordWriter(
            TaskAttemptContext job) throws IOException, InterruptedException {
        return new RedisLastAccessRecordWriter();
    }

    public void checkOutputSpecs(JobContext context) throws IOException,
            InterruptedException {
    }

    public OutputCommitter getOutputCommitter(TaskAttemptContext context)
            throws IOException, InterruptedException {
        return (new NullOutputFormat<Text, Text>()).getOutputCommitter(context);
    }

    public static class RedisLastAccessRecordWriter
            extends RecordWriter<RedisKey, Text> {
        // Code in next section
    }
}





RecordWriter
 代码
 　模板化的RedisLastAccessRecordWriter
 类将以与输出格式相同的类作为输入。类的构造函数将和所有6个Redis实例建立连接并将其存储在一个map中。该map存储了月份到Redis实例的映射，同时它将在write
 方法中用于获取相应的Redis实例。然后，write
 方法使用一个存储月份的整数编码到月份的3字符编码的map进行序列化。为了简便起见，这里省略了这个map。这个map保存的映射关系类似0→JAN,1→FEB,…,11→DEC。这意味着Redis中所有的散列表均是基于3字符编码的月份名称命名的。close
 方法将关闭与Redis实例建立的所有连接。


public static class RedisLastAccessRecordWriter
        extends RecordWriter<RedisKey, Text> {

    private HashMap<Integer, Jedis> jedisMap = new HashMap<Integer, Jedis>();

    public RedisLastAccessRecordWriter() {
        // Create a connection to Redis for each host
        int i = 0;
        for (String host : MRDPUtils.REDIS_INSTANCES) {
            Jedis jedis = new Jedis(host);
            jedis.connect();
            jedisMap.put(i, jedis);
            jedisMap.put(i + 1, jedis);
            i += 2;
        }
    }

    public void write(RedisKey key, Text value) throws IOException,
            InterruptedException {
        // Get the Jedis instance that this key/value pair will be
        // written to -- (0,1)->0, (2-3)->1, ... , (10-11)->5
        Jedis j = jedisMap.get(key.getLastAccessMonth());

        // Write the key/value pair
        j.hset(MONTH_FROM_INT.get(key.getLastAccessMonth()), key
                .getField().toString(), value.toString());
    }

    public void close(TaskAttemptContext context) throws IOException,
            InterruptedException {
        // For each jedis instance, disconnect it
        for (Jedis jedis : jedisMap.values()) {
            jedis.disconnect();
        }
    }
}




mapper代码
 　mapper代码解析每条输入记录并为输出的RedisKey
 及输出值设置相应的值。通过Calendar
 类和SimpleDateFormat
 类解析最后访问日期的月份值。


public static class RedisLastAccessOutputMapper extends
        Mapper<Object, Text, RedisKey, Text> {

    // This object will format the creation date string into a Date object
    private final static SimpleDateFormat frmt = new SimpleDateFormat(
            "yyyy-MM-dd'T'HH:mm:ss.SSS");

    private RedisKey outkey = new RedisKey();
    private Text outvalue = new Text();

    public void map(Object key, Text value, Context context)
            throws IOException, InterruptedException {

        Map<String, String> parsed = MRDPUtils.transformXmlToMap(value
                .toString());

        String userId = parsed.get("Id");
        String reputation = parsed.get("Reputation");
        // Grab the last access date
        String strDate = parsed.get("LastAccessDate");

        // Parse the string into a Calendar object
        Calendar cal = Calendar.getInstance();
        cal.setTime(frmt.parse(strDate));

        // Set our output key and values
        outkey.setLastAccessMonth(cal.get(Calendar.MONTH));
        outkey.setField(userId);
        outvalue.set(reputation);

        context.write(outkey, outvalue);
    }
}




驱动程序代码
 　本例的驱动程序代码和较基本的作业配置非常相似。所有的特殊配置均完全被输出格式和record writer类处理了。


public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();

    Path inputPath = new Path(args[0]);

    Job job = new Job(conf, "Redis Last Access Output");
    job.setJarByClass(PartitionPruningOutputDriver.class);

    job.setMapperClass(RedisLastAccessOutputMapper.class);
    job.setNumReduceTasks(0);

    job.setInputFormatClass(TextInputFormat.class);
    TextInputFormat.setInputPaths(job, inputPath);

    job.setOutputFormatClass(RedisHashSetOutputFormat.class);

    job.setOutputKeyClass(RedisKey.class);
    job.setOutputValueClass(Text.class);

    int code = job.waitForCompletion(true) ? 0 : 2;

    System.exit(code);
}



按照最后访问日期查询用户声望

本例展示如何查询上例我们存储在Redis中的信息。在其他例子中都需要提供文件在HDFS中的路径，与这些例子不同，这里我们只需要输入我们想要的数据的月份。而去哪里获取这些数据完全由输入格式灵活处理。

分区裁剪模式的核心是避免读取没必要读取的数据。通过将用户至声望的映射交叉存储在6个不同的Redis实例中，我们只需要连接那些存储了我们需要的月份数据的实例。甚至更好，我们只需要读取保存特定月份的散列表。例如，通过命令行传入“JAN，FEB，MAR，NOV”参数将创建三个输入split，每个split存储一个Redis实例（0、1和5）。其中，Redis实例0的所有数据都将被读取，但Redis实例1和5只有第一个月的数据将被读取。这比连接所有Redis实例并读取所有的数据方式好很多，因为把大部分不需要的数据被丢弃掉了！

下列各段及相应的代码一起说明了以下问题。

问题：按照月份查询用户至声望的映射，通过并行的方式只读取满足我们查询需求的数据。



InputSplit
 代码
 　这里展示的输入split和外部源输入示例（见7.4.2节）中的输入split很相似。与存储一个散列键不同的是，这里我们将要存储多个散列键。这是因为本例中的数据是基于月份分区的，而不是所有数据随机地分布在一个散列表中。


public static class RedisLastAccessInputSplit
        extends InputSplit implements Writable {

    private String location = null;
    private List<String> hashKeys = new ArrayList<String>();

    public RedisLastAccessInputSplit() {
        // Default constructor for reflection
    }

    public RedisLastAccessInputSplit(String redisHost) {
        this.location = redisHost;
    }

    public void addHashKey(String key) {
        hashKeys.add(key);
    }

    public void removeHashKey(String key) {
        hashKeys.remove(key);
    }

    public List<String> getHashKeys() {
        return hashKeys;
    }

    public void readFields(DataInput in) throws IOException {
        location = in.readUTF();
        int numKeys = in.readInt();
        hashKeys.clear();
        for (int i = 0; i < numKeys; ++i) {
            hashKeys.add(in.readUTF());
        }
    }

    public void write(DataOutput out) throws IOException {
        out.writeUTF(location);
        out.writeInt(hashKeys.size());
        for (String key : hashKeys) {
            out.writeUTF(key);
        }
    }

    public long getLength() throws IOException, InterruptedException {
        return 0;
    }

    public String[] getLocations() throws IOException, InterruptedException {
        return new String[] { location };
    }
}





InputFormat
 代码
 　输入格式类将根据选择的月份数据智能化地创建RedisLast
 AccessInputSplit
 对象。就像在本节前面展示的OutputFormat
 代码中的输出格式一样，这个输出格式写入RedisKey
 对象，这个输入格式读取相同的对象并且模板化，这使得mapper在实现时必须使用。它最初创建一个主机至输入split的散列映射，目的是给输入split增加散列键，而不是将两个月的数据增加到相同的split上。如果一个特定月份的split没有创建，那么将会创建一个新的split并且为这个月份增加散列键。否则，将会把散列键增加到已将创建的split上。然后创建一个List
 （列表）用于存储保存在映射表中的值。这将创建一定数量的输入split，其数量与满足查询条件的Redis实例数相等。

这里有一些辅助的散列表用于将月份字符串转换成整数，以及查找哪个Redis实例存储了哪个月的数据。为简便起见，这些散列映射在static
 块中的初始化代码将省略。


public static class RedisLastAccessInputFormat
        extends InputFormat<RedisKey, Text> {

    public static final String REDIS_SELECTED_MONTHS_CONF =
            "mapred.redilastaccessinputformat.months";
    private static final HashMap<String, Integer> MONTH_FROM_STRING =
            new HashMap<String, Integer>();
    private static final HashMap<String, String> MONTH_TO_INST_MAP =
            new HashMap<String, String>();
    private static final Logger LOG = Logger
            .getLogger(RedisLastAccessInputFormat.class);

    static {
        // Initialize month to Redis instance map
        // Initialize month 3 character code to integer
    }

    public static void setRedisLastAccessMonths(Job job, String months) {
        job.getConfiguration().set(REDIS_SELECTED_MONTHS_CONF, months);
    }

    public List<InputSplit> getSplits(JobContext job) throws IOException {

        String months = job.getConfiguration().get(
                REDIS_SELECTED_MONTHS_CONF);

        if (months == null || months.isEmpty()) {
            throw new IOException(REDIS_SELECTED_MONTHS_CONF
                    + " is null or empty.");
        }

        // Create input splits from the input months
        HashMap<String, RedisLastAccessInputSplit> instanceToSplitMap =
                    new HashMap<String, RedisLastAccessInputSplit>();

        for (String month : months.split(",")) {
            String host = MONTH_TO_INST_MAP.get(month);
            RedisLastAccessInputSplit split = instanceToSplitMap.get(host);
            if (split == null) {
                split = new RedisLastAccessInputSplit(host);
                split.addHashKey(month);
                instanceToSplitMap.put(host, split);
            } else {
                split.addHashKey(month);
            }
        }
        LOG.info("Input splits to process: " +
                instanceToSplitMap.values().size());
        return new ArrayList<InputSplit>(instanceToSplitMap.values());
    }

    public RecordReader<RedisKey, Text> createRecordReader(
            InputSplit split, TaskAttemptContext context)
            throws IOException, InterruptedException {
        return new RedisLastAccessRecordReader();
    }

    public static class RedisLastAccessRecordReader
            extends RecordReader<RedisKey, Text> {
            // Code in next section
    }
}





RecordReader
 代码
 RedisLastAccessRecordReader
 比我们前面看到的其他record reader更复杂。它需要从多个散列表中读取数据，而不是在initialize
 方法中一次性读取所有数据。这里，这个方法简单地读取作业的配置信息。

在nextKeyValue
 方法中，如果散列表迭代器为null，或已经读取完所有需要读取的散列表，那么将创建一个到Redis实例的新连接。如果散列表迭代器中所有值均遍历完，则立即返回false，因为此时map任务已经没有数据需要处理。否则，与Redis实例建立连接，并从指定的散列表中拉取所有的数据。然后通过散列表迭代器从Redis中读取所有的字段值对。另外，使用do-while循环确保一个散列表迭代器处理完，将循环回去从下一个散列表中获取数据或通知map任务已经没有数据需要读取。


RedisLastAccessRecordReader
 类中其余方法的实现与RedisHashRecordReader
 类中的相同，因此这里省略了。


public static class RedisLastAccessRecordReader
        extends RecordReader<RedisKey, Text> {

    private static final Logger LOG = Logger
            .getLogger(RedisLastAccessRecordReader.class);
    private Entry<String, String> currentEntry = null;
    private float processedKVs = 0, totalKVs = 0;
    private int currentHashMonth = 0;
    private Iterator<Entry<String, String>> hashIterator = null;
    private Iterator<String> hashKeys = null;
    private RedisKey key = new RedisKey();
    private String host = null;
    private Text value = new Text();

    public void initialize(InputSplit split, TaskAttemptContext context)
        throws IOException, InterruptedException {

        //Get the host location from the InputSplit
        host = split.getLocations()[0];

        //Get an iterator of all the hash keys we want to read
        hashKeys = ((RedisLastAccessInputSplit) split)
                .getHashKeys().iterator();

        LOG.info("Connecting to " + host);
    }
    public boolean nextKeyValue() throws IOException, InterruptedException {
        boolean nextHashKey = false;
        do {
            //if this is the first call or the iterator does not have a
            //next
            if (hashIterator == null || !hashIterator.hasNext()) {
                //if we have reached the end of our hash keys, return
                //false
                if (!hashKeys.hasNext()) {
                    //ultimate end condition, return false
                    return false;
                } else {
                    //Otherwise, connect to Redis and get all
                    //the name/value pairs for this hash key
                    Jedis jedis = new Jedis(host);
                    jedis.connect();
                    String strKey = hashKeys.next();
                    currentHashMonth = MONTH_FROM_STRING.get(strKey);
                    hashIterator = jedis.hgetAll(strKey).entrySet().iterator();
                    jedis.disconnect();
                }
            }

            //If the key/value map still has values
            if (hashIterator.hasNext()) {
                //Get the current entry and set
                //the Text objects to the entry
                currentEntry = hashIterator.next();
                key.setLastAccessMonth(currentHashMonth);
                key.setField(currentEntry.getKey());
                value.set(currentEntry.getValue());
            } else {
                nextHashKey = true;
            }
        } while (nextHashKey);
        return true;
    }
    ...
}




驱动程序代码
 　驱动程序代码通过命令行将传入的最近访问的几个月设置为参数。输入格式将根据这些配置参数确定读取哪些Redis实例，而不是读取每个Redis实例。另外，驱动程序代码也设置作业的输出目录。再次，该作业使用identity mapper，这意味着不会对获取的数据进行任何分析。


public static void main(String[] args) throws Exception {
    Configuration conf = new Configuration();

    String lastAccessMonths = args[0];
    Path outputDir = new Path(args[1]);

    Job job = new Job(conf, "Redis Input");
    job.setJarByClass(PartitionPruningInputDriver.class);

    //Use the identity mapper
    job.setNumReduceTasks(0);

    job.setInputFormatClass(RedisLastAccessInputFormat.class);
    RedisLastAccessInputFormat.setRedisLastAccessMonths(job, lastAccessMonths);

    job.setOutputFormatClass(TextOutputFormat.class);
    TextOutputFormat.setOutputPath(job, outputDir);

    job.setOutputKeyClass(RedisKey.class);
    job.setOutputValueClass(Text.class);

    System.exit(job.waitForCompletion(true) ? 0 : 2);
}










第8章　最后的思考与设计模式的未来

在本书的编写过程中，MapReduce也在快速发展。每天都会有新的特性与系统涌现，有大量的新用户开始使用MapReduce。对MapReduce设计模式这个主题而言，更重要的是越来越多的用户产生越来越多的专家。这些专家不仅可以驱动社区设计模式文档的完善以分享给初学者，而且也会推动已有设计模式的逐步成熟。

在本章中，我们将讨论与推测未来的MapReduce设计模式的样子。未来的设计模式将来自哪里？新的设计模式将有利于哪些系统？随着技术的发展，当前的设计模式会有哪些变化？什么样的数据变化趋势将影响今天的设计模式？

8.1　数据的本质趋势

像Hadoop这样的MapReduce系统将不会仅用于文本分析。越来越多的用户正在使用MapReduce作业来分析之前一度被认为难以用范式分析的数据。通过在日常实践中不断地挑战系统极限，新的设计模式肯定会涌现出来。

8.1.1　图像、音频和视频

数据本质的一个最明显的趋势是基于图像、音频和视频分析的需求增长。对于分布式系统来说，这种类型的数据使用MapReduce是非常好的选择，因为这些文件通常会非常大。零售商希望通过分析监控视频来发现哪些店铺是最繁忙的。在医学成像分析领域，天文数量级分辨率的图片分析越来越困难。不幸的是，作为一个文本处理平台，MapReduce的一些固有特性使得这种类型的分析非常有挑战。由于这是一本MapReduce的书，我们会承认分析这种类型的数据是真的非常困难，即使在单个节点上没有太多的数据，我们也不会在这里详细讨论。

我们可预计到的一个设计模式激增的领域是多维数据的处理。视频是随着时间推移变化的二维网格的彩色像素点。除此之外，视频还包含一个音轨。MapReduce处理的是非常直接的一维记录场景。数据是有前后顺序的，并且需要按照这个模式分析。因此，这里的挑战是需要将一个10像素乘以10像素乘以5秒钟片段的视频和音频作为一条“记录”。随着多维数据的人气增长，我们将看到更多的模式来展示如何将数据逻辑拆分成记录，以及如何恰当地做输入split。或者会有新的系统来满足这个需求。例如开源的分析数据库SciDB，就是专门用来处理多维数据的。

8.1.2　流式数据

MapReduce 是传统的批处理分析系统，但是流式分析感觉像一个自然的过程。在许多产品化的MapReduce系统中，数据持续不断地流入，然后到一个时间间隔批量处理一次。例如，Web服务器日志是流式产生的，但MapReduce作业每小时才执行一次。

这很方便，原因如下。首先，同时处理一小时的数据会对资源有压力。因为数据是逐步产生的，在数据产生时就做处理可以更好地利用集群的计算资源。其次，MapReduce系统通常会使用一个相对比较大的文件块大小来减少分布式计算的开销。这些障碍使得用MapReduce处理流式数据很困难。

与前一节提到大的媒体文件一样，这个空白需要通过新模式和新系统的结合来填补。当用户会在生产环境中更重视这个问题的时候，就会出现一些新的存储这些数据的运营模式。类似 MapReduce 做数据批处理的流式数据处理分析将逐步成熟。在Hadoop社区处理流式数据的新系统开始涌现，最著名的是商业产品HStreaming以及最近Twitter发布的开源Storm平台。
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作者实际上也在考虑将一些 “流模式”（streaming pattern）的内容写入本书，但它们都还不够成熟，不足以被正式记录。

首先是独特的RecordReader
 。map任务启动并流式地读取数据到RecordReader
 ，而不是加载文件中已有的数据。这需要特别的运营考量，因此非常难于实现。

其次是将作业拆分成很多个只有map任务的作业，当每次有数据产生时就触发执行。计算的结果被分到k
 个箱中供未来的“reducer”使用。时不时地，会有一个有着k
 个mapper的只有map的作业启动起来扮演reducer的角色。



8.2　YARN的影响

YARN（Yet Another Resource Negotiator）是一个有着更高远见的Hadoop MapReduce增强版本，当前的版本是2.0.x，最终会发布稳定版本。很多Hadoop社区的系统已经迫不及待地期望YARN能够成熟，因为它填补了一系列的空白。从一个高层次来看，YARN将JobTracker和TaskTracker的职责拆分成一个单独的ResourceManager，每一个节点对应一个的NodeManager，每个应用或者作业对应一个的ApplicationMaster。ResourceManager和NodeManager将当前基于map、reduce 槽的资源模型进一步抽象，并且支持任意的计算模型。每一个ApplicationMaster负责处理一个特定框架的计算模型，将一个作业拆分成多个资源分配请求，然后再由ResourceManager和NodeManager来处理这些请求。

这个过程就将计算框架与资源管理拆开了。在这个模型中，MapReduce只是另一种计算框架，看起来和其他的自定义框架（如MPI、流式计算、商业化产品或者其他不为人知的计算）没有任何特殊区别。

因为MapReduce仍然存在，MapReduce设计模式本身不会改变。但是，现在用户可以创建自己的分布式应用框架或者使用其他基于YARN的框架，基于这些框架可以更自然地解决一些较复杂的问题。我们将看到有些设计模式虽然仍然存在但不会被经常使用，因为在另一个分布式框架中有着更自然的解决方案。我们很可能会最终看到创建全新框架来解决某种类型问题的ApplicationMaster模式。

8.3　作为库或者组件的模式

随着时间的推移，模式将被越来越多地使用，有人可能决定将模式组件化作为一个库中内置的工具类。其实在传统的设计模式中，就已经有了这类进展，其中库已经对模式进行了参数化，所以你只需要跟它交互，而不需要重新实现模式。这和Hadoop核心库中的定制MapReduce代码片段类似，如TotalOrderPartitioner
 、ChainReducer
 和MultipleOutputs
 。

这从代码复用的角度来看很自然。本书中涉及的设计模式可以帮助你从头开始解决问题。从长远来看，通过增加一层间接逻辑，使的作业可以模块话，并还可以提供参数来定制系统，这将是一个非常好的方式。

8.4　读者可以帮到什么

如果你发现你正在编写一个别人不曾实现的MapReduce设计模式，同时你觉得自己非常慷慨，就可以直接将设计模式通过文档的方式记录下来并分享给全世界。

下面几个问题你需要尝试着去解答。其中一部分问题也是我们决定是否要将某个模式添加到本书时所思考的。

你要尝试解决的这个问题是否跟另外一个模式的目标问题类似？

明确这一点非常重要，可以避免任何形式的混淆。特别是在第5章中这个问题尤为突出。

这个模式所解决的根本问题是什么？

你可能开发了一个模式来解决一个非常特定的问题，因此全部都是定制代码。开发者可以很聪明地裁剪一个模式来解决他们自己的问题，或者通过综合几个模式来解决更复杂的问题。揭开表面的代码，我们就可以看到模式的存在。

算法的性能剖析是怎样的？

理解一个模式要使用怎样的资源对于确定所需的reducer数目是非常需要的，这通常也表示了算法成本的指标。例如，很多开发者对于分布式系统中排序的资源敏感度非常吃惊。

你解决这个问题的其他方法？

寻找一些MapReduce上下文以外的实例（如前面我们所展示的SQL和Pig）会很有帮助，这如同加设了一座桥，为从概念上理解MapReduce场景的解决方案提供了帮助。








附录　布隆过滤器

A.1　综述

布隆过滤器由Burton Howard Bloom于1970年提出，是一种基于概率的数据结构，通常用于验证一个成员是否是集合中的元素。与其他数据结构（如Java的Set
 类型）相比，布隆过滤器在空间上有很强的优势，因为存储在其中的每一个元素不管它的实际大小是多少，它都占用相同大小的空间。例如，一个包含32个字符的字符串在布隆过滤器中实际占用的内存量与一个包含1024个字符的字符串完全相同，这个特性与其他数据结构相比，截然不同。此外，布隆过滤器作为一种模式在3.2节中已有介绍。

虽然布隆过滤器数据结构本身在内存方面有巨大的优势，但是它不总是100%准确的。虽然布隆过滤器可能会出现误判（false positive），但不会出现漏判（false negative）。这意味着每次验证的结果是明确的“no”或“maybe”，而绝不会得到明确的“yes”。对于传统的布隆过滤器，可以在集合中添加元素，但不能删除。现在有许多布隆过滤器的实现解决了这个限制，如计数布隆过滤器（Counting Bloom Filter），但它们通常需要消耗更多的内存。随着集合中添加的元素越来越多，误判的概率也会增加。布隆过滤器不能像其他数据结构一样调整大小。一旦它们分配了大小，经过了训练，它们就不能通过反向工程去获取原始的集合，也不能重新调整大小，只能仍然保持相同的数据集合表示。

为了更详细地介绍布隆过滤器，后面我们将用到以下这些变量。


m


过滤器中的位数。


n


集合中的元素个数。


p


期望的误判率。


k


不同的散列函数个数，这些散列函数用于将元素映射到过滤器均匀随机分布的m
 个位上。

布隆过滤器由一个连续的m
 位字符串表示，该字符串将初始化为0。对于n
 中的每一个元素，通过k
 个散列函数计算得到的值都将对m
 取模，以获取其在0至m
 −1中的索引。而在布隆过滤器中对应索引的位将置为1。这个操作通常称为训练布隆过滤器。当将元素添加到布隆过滤器时，某些位可能已经被前面添加到集合中的元素置为1了。当验证一个成员是否是集合中的元素时，相同的散列函数将用于检验数组中的对应位。如果这些散列值中有一个位为0，那么验证返回“no”。如果所有的位均为1，那么验证返回“maybe”。如果这个成员被用来训练过滤器，那么k
 个散列值已经将其对应的所有位均置为1。

验证的结果不能是确切的“yes”，因为这些位可能是由其他元素的组合置为1的。如果验证结果为“maybe”但实际上是“no”，这就是所谓的误判。值得庆幸的是，如果能够提前知道n
 的值或至少是n
 的近似值，那么误判率是可以控制的。

接下来的部分将描述一些常见的布隆过滤器用例及其局限性，并介绍一些调整布隆过滤器的方法，使其误判率降到最低。如何训练和使用Hadoop布隆过滤器的示例代码可以参见3.2.2节的“布隆过滤器训练”。

A.2　用例

本节列出了一些常见的布隆过滤器用例。在任何应用程序中，如果能够在某些代价高昂的操作前通过布尔测试获益，那么使用布隆过滤器很可能能够减少大量的不必要操作。

A.2.1　表示一个数据集

布隆过滤器一个最基本的用法是在应用程序中表示一个非常大的数据集。一个包含百万级元素的数据集将占用上千兆字节的内存，就算只是简单地从磁盘中拉取也要付出高昂的I/O代价。而布隆过滤器能够大幅地减少表示该数据集所需的字节数，同时允许将其加载到内存中并能够减少读取所需的时间。用布隆过滤器表示一个大的数据集，这种方式有一个明显的缺点——误判。该问题是否是个大问题，对于不同用例来说不尽相同，但是也有办法能够让每个测试得到100%的验证。可以在实际的数据集上执行后处理连接操作，或者查询外部数据库也是一种不错的选择。

A.2.2　减少外部数据库查询

一个很常见的布隆过滤器用例是减少数据库的查询次数，这些查询很多情况下返回的结果都是空或为负。通过使用布隆过滤器进行初始的测试，应用程序可以在查询数据库之前抛弃大量的负的结果。如果不太关注延迟，正的布隆过滤器测试可以存储到临时缓冲区。一旦达到某一极限，可以迭代遍历缓冲区来执行对数据库的批量查询。这将减少系统负载并使其保持稳定。如果大部分查询返回的结果都为负的，那么这个方法将特别有用。如果大部分查询结果为正的，布隆过滤器就可能只是在浪费宝贵的内存。

A.2.3　谷歌BigTable

谷歌的BigTable设计使用布隆过滤器减少为不存在的数据读取文件的需要。通过布隆过滤器将每一个块保存在内存中，该服务可以做一次初始的检查，确定是否值得读取文件。如果测试返回结果为负值，服务可以立即返回。如果为正值，服务将打开文件验证数据是否存在。通过过滤掉负值的查询，数据库的性能能够得到显著的提升。

A.3　缺点

使用布隆过滤器的最大缺点是误判率。即使布隆过滤器足够大，依然会有1%的误判率。假设你有1 000万个测试其返回结果应该为负值，那么这些测试中将有10万个返回正值。这是否是个真正的问题很大程度取决于用例本身。

传统上，在布隆过滤器训练完元素之后，你就不能再删除元素了。删除一个元素要求将对应的位置为0，但是极有可能多个元素散列到同一个位。所以如果将该位置为0，将破坏后面任何其他元素的测试。一种绕过这个限制的方法叫计数布隆过滤器
 ，它在数组的每个索引中保存一个整数。当训练布隆过滤器时，与将对应的位置为0不同，该整数会被加1。当删除一个元素时，其对应的整数就被减1。这与由位组成的串相比需要更多的内存，并且对于大的数据集，它本身也有发生溢出错误的风险。也就是说，在使用过滤器执行测试或者删除元素时，在最大允许的整数上加1将导致结果为负值（或为0，如果使用无符号整型），从而导致问题。

当在一个类似MapReduce的分布式应用中使用布隆过滤器时，从数据库的意义上说，主动训练一个布隆过滤器很困难。而当布隆过滤器训练完并序列化到HDFS中时，它可以很容易地读取并能被其他应用使用。但是，再进一步训练该布隆过滤器则需要代价高昂的I/O操作，不管是将消息发送到使用布隆过滤器的每一个其他进程，还是实现某种锁机制。这时不妨使用一个外部数据库。

A.4　调整你的布隆过滤器

在使用集合中的元素训练布隆过滤器之前，知道元素的大概个数将十分有利。如果你提前知道该值，可以通过设置合适的布隆过滤器大小来获得预期的误判率。误判率越低，所需的布隆过滤器的数组就越多。图A-1展示了如何通过最优k
 值（optimal-k）计算布隆过滤器的大小。
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图A-1 基于最优k
 值的布隆过滤器的最优大小

下面的Java辅助函数用于计算最优的m
 值。


/**
 * Gets the optimal Bloom filter sized based on the input parameters and the
 * optimal number of hash functions.
 *
 * @param numElements
 *            The number of elements used to train the set.
 * @param falsePosRate
 *            The desired false positive rate.
 * @return The optimal Bloom filter size.
 */
public static int getOptimalBloomFilterSize(int numElements,
        float falsePosRate) {
    return (int) (-numElements * (float) Math.log(falsePosRate)
                / Math.pow(Math.log(2), 2));
}



最优k
 值定义为布隆过滤器应该使用的散列函数个数。在Hadoop布隆过滤器的实现中，布隆过滤器的大小以及使用的散列函数个数在对象被构造时即已指定。使用前面的公式寻找布隆过滤器的合适大小时，是假定使用了最优k
 值。

图A-2 展示了如何基于布隆过滤器的大小以及用于训练过滤器的元素个数计算得到最优k
 值。

[image: ]


图A-2 布隆过滤器的最优k
 值

下面的辅助函数用于计算最优k
 值。


/**
 * Gets the optimal-k value based on the input parameters.
 *
 * @param numElements
 *               The number of elements used to train the set.
 * @param vectorSize
 *               The size of the Bloom filter.
 * @return The optimal-k value, rounded to the closest integer.
 */
public static int getOptimalK(float numElements, float vectorSize) {
    return** (int) Math.round(vectorSize * Math.log(2) / numElements);
}
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 )是人民邮电出版社旗下IT专业图书旗舰社区，于2015年8月上线运营。
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社区里都有什么？

购买图书

我们出版的图书涵盖主流IT技术，在编程语言、Web技术、数据科学等领域有众多经典畅销图书。社区现已上线图书1000余种，电子书400多种，部分新书实现纸书、电子书同步出版。我们还会定期发布新书书讯。

下载资源

社区内提供随书附赠的资源，如书中的案例或程序源代码。

另外，社区还提供了大量的免费电子书，只要注册成为社区用户就可以免费下载。

与作译者互动

很多图书的作译者已经入驻社区，您可以关注他们，咨询技术问题；可以阅读不断更新的技术文章，听作译者和编辑畅聊好书背后有趣的故事；还可以参与社区的作者访谈栏目，向您关注的作者提出采访题目。

灵活优惠的购书

您可以方便地下单购买纸质图书或电子图书，纸质图书直接从人民邮电出版社书库发货，电子书提供多种阅读格式。

对于重磅新书，社区提供预售和新书首发服务，用户可以第一时间买到心仪的新书。

用户帐户中的积分可以用于购书优惠。100积分=1元，购买图书时，在[image: 图像说明文字]
 里填入可使用的积分数值，即可扣减相应金额。

特别优惠






购买本电子书的读者专享异步社区优惠券
 。 使用方法：注册成为社区用户，在下单购书时输入“57AWG
 ”，然后点击“使用优惠码”，即可享受电子书8折优惠（本优惠券只可使用一次）。



纸电图书组合购买

社区独家提供纸质图书和电子书组合购买方式，价格优惠，一次购买，多种阅读选择。
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社区里还可以做什么？

提交勘误

您可以在图书页面下方提交勘误，每条勘误被确认后可以获得100积分。热心勘误的读者还有机会参与书稿的审校和翻译工作。

写作

社区提供基于Markdown的写作环境，喜欢写作的您可以在此一试身手，在社区里分享您的技术心得和读书体会，更可以体验自出版的乐趣，轻松实现出版的梦想。

如果成为社区认证作译者，还可以享受异步社区提供的作者专享特色服务。

会议活动早知道

您可以掌握IT圈的技术会议资讯，更有机会免费获赠大会门票。

加入异步

扫描任意二维码都能找到我们：
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异步社区
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微信订阅号
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微信服务号
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官方微博
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QQ群：368449889


社区网址：
 www.epubit.com.cn



官方微信：
 异步社区


官方微博：
 @人邮异步社区，@人民邮电出版社-信息技术分社


投稿&咨询：
 contact@epubit.com.cn
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