
КИЇВСЬКИЙ НАЦIОНАЛЬНИЙ УНIВЕРСИТЕТ

Києво-Могилянська академiя

Факультет Iнформатики

Курсова робота

на тему:

Реалiзацiя PageRank алгоритму
використовуючи розподiленi

обчислення

студента III курсу

Спецiальностi Комп’ютернi Науки

Власенка Павла

Науковий керiвник:

старший викладач, Борозенний

Сергiй Олександрович

Завiдувач кафедри

мультимежiйних систем

доцент, кандидат наук. Жежерун

Олександр Петрович

Київ — 2022



Змiст

1 Вступ 4

1.1 Анотацiя . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2 Вступ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2 Модель акторiв 6

2.1 Фундаментальнi концепти . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 Akka.NET . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.1 Akka.NET - вступ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.2 Akka.NET - актори . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.3 Akka.NET - Streams . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3 MapReduce 10

3.1 MapReduce - загальний опис пiдходу . . . . . . . . . . . . . 10

3.2 MapReduce - базовий опис iмплементацiї . . . . . . . . . . 12

3.3 MapReduce - MasterActor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.4 MapReduce - MapActor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.4.1 Передача даних reduce акторам . . . . . . . . . . . . 17

3.4.2 Reduce актор . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4 PageRank 22

4.1 Загальний опис . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4.1.1 PageRank - простий приклад . . . . . . . . . . . . . 23

4.2 PageRank - у MapReduce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2



5 Висновок 28

Лiтература 29

3



Роздiл 1

Вступ

1.1 Анотацiя

У цiй роботi буде розглянуто iмплементацiю алгоритму PageRank ви-

користовуючи пiдхiд MapReduce, який дозволить розполалелити алго-

ритм щоб вiн працював одночасно на кiлькох комп’ютерах. Також буде

опис досвiду створення кластеру з кiлькох комп’ютерiв для виконання

цього алгоритму.

1.2 Вступ

PageRank - алгоритм, створений корпорацiєю Google для одноймен-

ного пошукового рушiя. Вiн є важливою частиною пошуку, адже завдяки

йому визначається важливiсть i популярнiсть кожного сайту, що проiн-

дексований в рушiї. Алгоритм працює на пiдрахунку посилань на певний

сайт з iнших сайтiв. Хоча й оригiнальну примiтивну версiю алгоритму

легко написати в кiлька стрiчок коду, але враховуючи кiлькiсть сторi-

нок в iнтернетi, запускати алгоритм на одному комп’ютерi, а тим паче,

на одному потоцi, абсолютно непрактично Тому у цiй статтi буде розгля-

нуто розподiлену модель обчислень, яка дозволяє реалiзувати заданий
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алгоритм щоб вiн працював паралельно на кiлькох комп’ютерах. Для

цього буде використано пiдхiд MapReduce, якому буде посвячений роз-

дiл 3 цiєї роботи. Також у цьому роздiлi буде опис практичних проблем,

що виникли при запуску алгоритму. Для реалiзацiї MapReduce пiдходу

буде використана акторна модель обчислень, якiй буде посвячений роз-

дiл 2.

У останньому роздiлi 4 буде як детальний опис роботи PageRank ал-

горитму, так i його конкретна реалiзацiя, яка використовує модель, по-

будовану у роздiлi 3. Також буде описаний досвiд запуску алгоритму на

кластерi з кiлькох комп’ютерiв
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Роздiл 2

Модель акторiв

2.1 Фундаментальнi концепти

Акторна модель за своїми концептами дуже нагадує об’єктно орiєн-

товану модель, iмплементовану в мовi Smalltalk Так, основою модедi є

актори, якi працюють незалежно один вiд одного i можуть:

• Вiдсилати повiдомлення iншими акторам

• Створювати новi актори

• Мати рiзну поведiнку, яку детермiнують отриманi актором повi-

домлення, тобто актори мають певний стейт

Завдяки тому що актори взаємодiють мiж собою лише через пере-

дачу повiдомлень, зовсiм неважливо щоб вони находились на спiльному

комп’ютерi Актори можуть знаходитись на абсолютно рiзних комп’ютерах,

а вiдсилати повiдомлення один одному через мережу Це i є вiдмiнною

рисою акторної моделi, завдяки якiй їх часто використовують для роз-

подiлених обчислень
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2.2 Akka.NET

2.2.1 Akka.NET - вступ

Так як весь код для цiєї роботи буде написаний на мовi програмува-

ння C, то i бiблiотеки будуть використанi тi що створенi для цiєї мови

Akka.NET - iмплементацiя акторної моделi для мов програмування C

та F. Вона є портом бiблiотеки Akka, яка була створена для мов на JVM,

в першу чергу для Scala та Java. Akka, у свою чергу, була натхненна

мовою програмування Erlang, у якiй актори взагалi є First Class Sitizen.

Далi розглянемо основнi класи та концепти, використанi у Akka.NET

2.2.2 Akka.NET - актори

Щоб визначити актор, ми будемо використовувати клас ReceiveActor

Вiн є наслiдником вiд величезної iєрархiї класiв - бiльш низькорiвневих

акторiв. Але детально вдивлятись у архiтектуру бiблiотеки у цiй роботi

ми не будемо, лише глянемо на те, що нам потрiбно знати для реалiзацiї

MapReduce

Приблизно так має виглядати актор:

1 public class MyActor: ReceiveActor

2 {

3 private readonly ILoggingAdapter log = Context.

GetLogger ();

4

5 public MyActor ()

6 {

7 Receive <string >( message => {

8 log.Info(" Received String message: {0}",

message);
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9 Sender.Tell(message);

10 });

11 Receive <SomeMessage >( message => {...});

12 }

13 }

Метод Receive<TMessage>(Action<TMessage> handler) у констру-

кторi дозволяє встановити хендлер повiдомлень, якi надходять з iнших

акторiв У нього передається лямбдя-функцiя, яка i мiстить сам код хен-

длiнгу Receive - generic метод, тому ми можемо мати рiзну логiку для

рiзних типiв повiдомлень. Це ми будемо часто використовувати, так як

будемо задвати повiдомлення за допомогою простих record-iв

Ось певнi приклади повiдомлень:

1 public record Map(ISourceRef <int > DocumentPaths

);

2 public record Reduce(ISourceRef <byte[]>

CompressedPairs);

3 public record Collect;

4 public record Done;

Akka.NET - IActorRef

IActorRef - посилання на певний актор. Може бути як актором на

тiй самiй машинi, так i бути актором десь у мережi. Наприклад, Sender

у прикладi вище є iнстансом IActorRef Найважливiшим методом цьо-

го iнтерфейсу є Tell(object message), який вiдправляє повiдомлення

актору, на який цей IActorRef посилається.
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2.2.3 Akka.NET - Streams

Так як одна нода може обробляти величезну кiлькiсть данних, їх не

можна просто запихнути в одне повiдомлення, стиснути i вiдправити

по мережi. Крiм того що це просто не дуже оптимiзовано, це банально

неможливо, адже пам’ять у комп’ютера обмежена. Розробники Akka про

це подбали, реалiзувавши потокивий пiдхiд передачi данних, код якого

знаходиться у просторi iмен Akka.Streams.

Поток представляє з себе пайплайн акторiв такого виду:

• Source<TOut> - джерело потоку, має хендлити повiдомлення RequestElem,

вiдправляючи на них повiдомлення - елемент потоку.

• Flow<TIn, TOut> - має з’єднати Source з Sink, який як вiдправляє

RequestElem до Source, так i хендлить RequestElem що прийшли

вiд Sink. Має ключову логiку back-pressure, регулюючи скiльки еле-

ментiв генерує Source, скiльки треба закешувати i скiльки треба

вiдправити Sink. У роздiлi MapReduce буде описана кастомна iм-

плементацiя цього актору, необхiдна для отпимiзацiї алгоритму.

• Sink<TIn> - вiдправляє повiдомлення RequestElem до Flow, щоб

отримати потоковi данi.

Back-pressure - основна фiча Akka.Streams, завдяки якiй Source гене-

рує стiльки елементiв потоку, скiльки необхiдно для Sink
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Роздiл 3

MapReduce

3.1 MapReduce - загальний опис пiдходу

MapReduce - програмна модель i пiдхiд, розроблений для проводення

розподiленої паралельної обробки величезної кiлькостi данних, з викори-

станням кластерiв. Як i PageRank, був розроблений компанiєю Google.

Програма, реалiзована з MapReduce, має три головнi частини: map,

reduce та shuffle Алгоритм був натхненним однойменними функцiями

з функцiйоного програмування.

Так, map - функцiя що приймає аргументом список, функцiю що ро-

бить вiдображення з одного елементу списку в iнший, а вертає список,

для кожного елементу якого було виконано це вiдображення. Її сигнату-

ру можна описати так:

1 map :: [a] -> (a -> b) -> b

2 map [1,2,3,4,5] (+1) = [2,3,4,5,6]

У свою чергу reduce, а також як її ще часто називають - fold,

accumulate, aggregate - це функцiя, що приймає список, початковий

елемент, i аккумулюючу функцiю. Її опис складнiше за сигнатуру, а най-

легше її зрозумiти побачивши приклади:
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1 fold :: (b -> a -> b) -> b -> [a] -> b

2 fold (+) 0 [1,2,3,4,5] = 0 + 1 + 2 + 3 + 4 + 5

3 fold (+) 10 [1,2,3,4,5] = 10 + 1 + 2 + 3 + 4 + 5

4 fold (*) 10 [1,2,3,4,5] = 10 * 5!

I так, три основнi кроки MapReduce алгортму:

• Map - кожна нода бере певну кiлькiсть данних, розраховану саме

на неї i виконує до них функцiю map. Данi, обробленi map функцiєю

вертаються у виглядi пари ключ-значення i записуються у тимча-

сове сховище.

• Shuffle - кожна reduce нода обробляє певний набiр данних за певним

ключем. Тобто усi результати з ключем A з усiх map нод мають

йти на одну й ту саму reduce ноду. Саме це розподiлення i має

виконуватись Shuffle кроком.

• Reduce - нода, яка приймає купу результатiв на один ключ i „редю-

сить„ їх до одного результату.

Цi кроки можна описати такими сигнатурами:

1 map :: [a] -> (a -> (key , [value])) -> [(key , [

value])]

2 shuffle :: [(key , [value])] -> [(key , reduceNodeId ,

[value])]

3 reduce :: [[(key , [value])]] -> [(key , [endvalue ])]

Map i Shuffle мають бути на однiй нодi, Shuffle має знати адреси усiх

Reduce нод, так i те, якi саме ключi вони приймають. Хоча для ще бiль-

шої паралелiзацiї Reduce крок краще виконувати на окремих вiд Map
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нодах, у нашiй iмплементацiї на кожнiй Map нодi буде виконуватись i

Reduce крок, нацiлений на певний дiапазон ключей. Причиною такого

рiшення є недостатня кiлькiсть комп’ютерiв у автора статтi.

Iснує багато реалiзацiй пiдходу MapReduce. До найпопулярнiших мо-

жна вiднести Apache Hadoop та Apache Spark (Apache Spark має зна-

чно бiльше можливостей розподiлених обчислень нiж MapReduce, але

MapReduce реалiзується на ньому в кiлька стрiчок). Але в рамках цiєї

роботи буде написана власна реалiзацiя пiдходу, яка використовуватиме

акторну модель.

3.2 MapReduce - базовий опис iмплементацiї

Так як ми використовуємо акторну модель, то в нас буде три види

акторiв:

• MasterActor - актор, що регулюватиме роботу усього кластеру. Буде

одним єдиним свого типу на весь кластер.

• MapActor - актор що виконуватиме Map та Shuffle функцiонал. Їх

буде стiльки, скiльки комп’ютерiв у кластерi.

• ReduceActor - актор, що виконуватиме Reduce крок. Аналогiчно до

MapActor, їх буде стiльки ж скiльки комп’ютерiв у кластерi (хо-

ча в теорiї можна створити скiльки завгодно, головне реалiзувати

Shuffle крок так, щоб вiн правильно розподiляв даннi по Reduce

акторам)

3.3 MapReduce - MasterActor

MasterActor - єдиний актор, адресу якого має мати кожна iнша нода.

Кожен MapActor на початку своєї роботи має вiдправити майстер нодi
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повiдомлення виду

1 public record InitMapRequest(int Percentage);

Де Percentage - вiдсоток навантаження вiд усього кластеру, який на себе

вiзьме ця нода. Аналогiчно Reduce ноди вiдправляють повiдомлення

1 public record InitReduceRequest(int Percentage)

;

Вiдповiдно, у майстер акторi є такi хендлери:

1 Receive <InitMapRequest >(map =>

2 {

3 _mappers.Add((Sender , map.Percentage));

4 Console.WriteLine (" Connected map node {Sender.

Path.ToSerializationFormat ()}");

5 _mapperCounter.Increment ();

6 });

7 Receive <InitReduceRequest >( reduce =>

8 {

9 _reducers.Add((Sender , reduce.Percentage));

10 Console.WriteLine (" Connected reduce node {

Sender.Path.ToSerializationFormat ()}");

11 _reduceCounter.Increment ();

12 });

Цей код додає у внутрiшнiй стан майстер актору посилання на усi мап

та редюс актори в кластерi. Коли усi актори вiдправлять повiдомлення

InitMapRequest/InitReduceRequest, майстер актор запускає код, який пе-

редає усiм мап акторам посилання на усi Reduce актори. Повiдомлення

виглядає приблизно так:
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1 public record ReducePath(IActorRef ActorPath ,

int Start , int End);

Де ActorPath - посилання на Reduce актор, int Start/End - дiапазон зна-

чень ключiв, за якi вiдопiдає цей Reduce актор.

У вiдповiдь, кожен мап актор вiдправляє пусте повiдомлення Recei-

vedReducePath, що сповiщає майстер актор що цей мап актор отримав

iнформацiю про Reduce актор. Коли усi мап актори дiзнаються про усi

Reduce актори, майстер актор вiдправляє мап акторам сигнал-повiдомлення,

щоб вони почали роботу. Пiсля цього майстер актор не потрiбен, вiн ви-

конав свою задачу - сповiстив усi актори в системi про iншi актори.

3.4 MapReduce - MapActor

Як було описано вище, цей актор хендлить повiдомлення ReducePath,

отримаючи шлях до Reduce акторiв i зберiгаючи їх у своєму стейтi.

Але основний функцiонал i логiка виконується при обробцi повiдомле-

ння Map. Ми не будемо реалiзовувати узагальнене рiшення будь якої

MapReduce проблеми, а тому наведемо псевдокод того, що виконується

у цьому хендлерi:

1 int cpuCount = Environment.ProcessorCount * 2;

2 int offs = docPaths.Count / cpuCount;

3 int remains = docPaths.Count;

4 var tasks = new Task[cpuCount ];

5 for (int i = 0; i < cpuCount; i++)

6 {

7 var i1 = i;

8 var maxVal = offs * i1 + offs;
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9 tasks[i] = Task.Run(async () =>

10 {

11 for (int j = offs * i1; j < maxVal; j++)

12 {

13 Interlocked.Decrement(ref remains);

14 log.Info(" Indexing {toParse[docPaths[j

]]} - {docPaths[j]}, {remains}

remains ");

15 if (remains <= 0)

16 break;

17 var file = await File.ReadAllTextAsync(

filesPath + toParse[docPaths[j]]);

18 ...

19 reducers[x]. BlockingCollection.Add(

result for specific reducer);

20 }

21 });

22 }

23

24 foreach (var reducer in _reducers)

25 await reducer.StartConsuming ();

26 await Task.WhenAll(tasks);

27 log.Info("All tasks are done");

28 foreach (var reducer in _reducers)

29 reducer.BlockingCollection.CompleteAdding ();

30 server.Tell(new Done());

Тут вiдносно багато логiки. Перше що можна побачити, це парале-

лiзацiя використовуючи вдвiчi бiльше потокiв нiж є на нодi. Так, це не
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iдиоматичне рiшення для акторної моделi обчислень, але нам акторна

модель в першу чергу потрiбна для розподiлених обчислень, а не пара-

лельних на одному ком’ютерi. Немає сенсу ускладнювати код додаючи

бiльше акторiв, якщо можна запустити код на одному акторi в кiлька

потокiв, нiяк при цьому не змiнюючи архiтектуру.

У читача може виникнути питання, де виконується вiдправка дан-

них reduce акторам. Для цього потрiбно спочатку зрозумiти що таке

BlockingCollection<T>

BlockingCollection

BlockingCollection - колекцiя, яка необхiдна для реалiзацiї BackPressure.

Вона дозволяє паралельно читати, видаляти i додавати елементи. Основ-

нi її риси:

• У конструктор як аргумент передається максимальна кiлькiсть еле-

ментiв у колекцiї

• Метод Add(T item) якщо елементiв у колекцiї забагато, замiсть

OverflowException, блокує поточний поток, поки кiлькiсть еле-

ментiв у колекцiї не зменшиться

• Цикл foreach(var elem in collection.GetConsumingEnumerable())

буде видаляти при кожнiй iтерацiї елемент з колекцiї, а якщо вона

пуста - блокувати поток, а не виходити з циклу.

• Щоб завершити foreach, треба викликати collection.CompleteAdding()

Ми будемо її використовувати, щоб однi потоки додавали результа-

ти Map кроку у колекцiю, а iншi - зчитували їх i передавали reduce

акторам. I в кiнцi, коли MapActor завершить свою роботу, викликається

BlockingCollection.CompleteAdding(), щоб завершити додавання еле-

ментiв.
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3.4.1 Передача даних reduce акторам

Проблема передачi даних

Ця частина iмплементацiя найбiльш критична з точки зору швидко-

дiї, адже вимагає передачi величезної кiлькостi даних через мережу. У

автора виникло багато проблем з нею, далi буде описано якi саме про-

блеми виникли i як їх прийшлось отпимiзовувати.

Перша, найбiльш тривiальна спроба - передавати данi одним вели-

ким повiдомленням. Очевидно що вона працювала лише на дуже малих

об’ємах даних i була зовсiм непрактичо.

Друга спроба - використати Akka.Streams. У цiй спробi автор нама-

гався поточно передати елменти - пари типу (key, value). Цей варiант

спрацював i пам’ятi вистачало, але виникла iнша проблема - навантаже-

ння на мережу було 100%, тодi як процесор майже не навантажувався.

Спочатку виникла пiдозра, що проблема не у алгоритмi, а у обладнаннi

- кластер працював по бездротовiй мережi Wifi, а не напряму через ка-

бель. Автор вирiшив купити два кабелi Ethernet i це хоч i прискорило

алгоритм, але процесор все ще простоював. Так з’явилось розумiння, що

проблема не у обладнаннi, а у кодi.

Не важко помiтити можливу оптимiзацiю у другiй спробi: ми передає-

мо багато дублiкатiв ключiв, тобто для (keyA, [value1, value2, value3]),

будуть переданi елементи (keyA, value1), (keyA, value2), (keyA, value3).

Це можна оптимiзувати, передаючи одразу (keyA, [value1, value2, value3]).

Але так виникає та ж проблема, що i є в першiй спробi - якщо значень

на один ключ буде надто багато, кидаються помики. Щоб це виправи-

ти, прийшлось написати власну реалiзацiю, через написання власного

актору Flow, описаного у роздiлi Akka.Streams
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Рiшення через Flow актор

Так як основна проблема в тому, що рiзнi елементи потоку мають рi-

зний розмiр, нам потрiбно зробити щоб усi елементи мали однаковий роз-

мiр. Тому елементами нашого потоку будуть масиви байт, кожен з яких

мiститиме 8192 байт. Для того, щоб перетворити рiзнорозмiревi елементи

в однаковi 8 кiлобайтнi чанки, нам i знадобиться власний Flow.

Flow актор має хендлити два типи повiдомлень: TIn, та TOut. Ось

вiдповiдно код кожного з цих хендлерiв:

TOut:

1 SetHandler(chunker.Out , onPull: () =>

2 {

3 if (IsClosed(chunker.In))

4 {

5 if (! _buffer.IsEmpty)

6 PushSlice ();

7 else CompleteStage ();

8 }

9 else

10 {

11 if (_buffer.Count < _chunker.

_chunkSize)

12 Pull(chunker.In);

13 else PushSlice ();

14 }

15 });

_chunkSize - розмiр чанку, у нашому випадку 8192 байт.

TIn:

1 SetHandler(chunker.In , onPush: () =>
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2 {

3 var element = Grab(chunker.In);

4 _buffer += element;

5 PushSlice ();

6 }, onUpstreamFinish: () =>

7 {

8 if (_buffer.IsEmpty)

9 CompleteStage ();

10 });

PushSlice() - метод що вiдправляє у Sink поточний буфер, i очищує

стан поточного буферу у Flow акторi.

onUpstreamFinish - метод, що викликається якщо у Source закiнчи-

лись данi. У ньому викликається PushSlice, щоб примусово вiдправити

останнi данi до Sink.

Фiнальний код, що перетворює BlockingCollection у оптимiзований по-

ток:

1 var sourceRef = await Source.FromEnumerator(

BlockingCollection.GetConsumingEnumerable ().

GetEnumerator)

2 .Select(t => t.Concat(ByteString.FromString ("\n

")))

3 .Via(new Chunker (8192))

4 .Select(t => t.ToArray ())

5 .RunWith(StreamRefs.SourceRef <byte []>(),

6 Materializer);

7 Ref.Tell(new Reduce(sourceRef));
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Висновок

У результатi вийшло значно пришвидшити передачу даних до reduce

акторiв. В результатi навантаження на процесор виросло з 10% до 60%,

а сам алгоритм значно пришвидився.

3.4.2 Reduce актор

У reduce акторi доволi простий код - ми просто зчитуємо данi з мап

акторiв, десерiалiзуємо їх i записуємо у конкурентне key-value сховище:

1 await reduce.CompressedPairs.Source.Select(t =>

ByteString.FromBytes(t))

2 .Via(Framing.Delimiter(ByteString.FromString ("\

n"), int.MaxValue , true)).Async ()

3 .Select(t => DeCompress(t.ToArray ()))

4 .RunForeach(pair =>

5 {

6 _log.Info(" REDUCING {pair.key}, {remains}

remains ...");

7 Interlocked.Decrement(ref remains);

8 foreach (var val in pair.values)

9 {

10 _dict.AddOrUpdate(val , (_, key) => new

() {key},

11 (_, set , key) =>

12 {

13 Monitor.Enter(set);

14 set.Add(key);

15 Monitor.Exit(set);

16 return set;
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17 }, pair.key);

18 }

19 }, materializer);

20 _log.Info("DONE Reducing for {address }...");
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Роздiл 4

PageRank

4.1 Загальний опис

PageRank - алгоритм, що визначає популярнiсть веб сторiнок, пiдра-

ховуючи, скiльки iнших сторiнок посилається на дану сторiнку.

Його входом є список пар ключ-значення, де ключ - це певна сторiнка,

а значення - список посилань з цiєї сторiнки на iншi, а також ймовiрнiсть

що саме на сторiнку з цим ключем перейде користувач.

Виходом ж є число вiд 0 до 1 до кожної сторiнки - ймовiрнiсть що

користувач перейде саме на цей сайт.

Алгоритм є iтеративним, виконується в кiлька iтерацiй до точностi

яка нам необхiдна. На початку ймовiрнiсть для кожної сторiнки задає-

ться як 1
X , де X - кiлькiсть сторiнок що обчислюються алгоритмом. При

наступних iтерацiях в якостi ймовiрностей використовується результат

попереднiх iтерацiй.

Нова ймовiрнiсть для певного значення a обчислються за наступною

формулою:

Pr(a) =
∑
v∈Bv

Pr(v)

 L(v)
(4.1)
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Де

• Bv - множина сторiнок, що мають посилання на сторiнку v

•  L(v) - кiлькiсть посилань, що мiстить у собi сторiнка v

Damping factor

Так як користувач клiкатиме по вебсторiнкам скiнченну кiлькiсть ра-

зiв, позначимо ймовiрнiсть, що користувач продовжить клiкати, лiтерою

d. Це значення часто називають damping factor. Найчастiше йому став-

лять значення у 0.85. Вiн змiнює формулу приблизно так:

Pr(a) =
1 − d

N

∑
v∈Bv

Pr(v)

 L(v)
(4.2)

Де N - кiлькiсть сторiнок, що обчислює алгоритм.

У оригiнальному паперi по PageRank алгоритму натомiсть була така

формула:

Pr(a) = (1 − d) + d
∑
v∈Bv

Pr(v)

 L(v)
(4.3)

4.1.1 PageRank - простий приклад

Розглянемо як працює алгоритм на простому прикладi з 4 сторiнок.

Нахай в нас є сторiнки A, B, C та D. I нехай вони ось так посилаються

одна на одну:

• B - C, A

• C - A

• D - A, B, C
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Тодi

Pr(A) =
Pr(B)

2
+

Pr(C)

1
+

Pr(D)

3
=

0.25

2
+

0.25

1
+

0.25

3
=

0.125 + 0.25 + 0.083 = 0.458

Аналогiчно робимо розрахунки i для iнших сторiнок. При першiй iте-

рацiї використовуємо значення 0.25 для кожної сторiнки, при наступних

- тi, що вийшли у попереднiй iтерацiї.

4.2 PageRank - у MapReduce

Алгоритм iдеально пiдходить пiд MapReduce модель. Так, на Map

кроцi для кожного ключа ми збираємо усi доданки, за якi вiдовiдає ця

Map нода, сумуємо їх i передаємо пару ключ-сума певному Reduce акто-

ру, що вiдповiдає за цей ключ. Reduce актор у свою чергу просто сумує

по ключу усi суми, що прийшли з Map акторiв. Цей алгоритм виходить

навiть простiшим за реалiзацiю MapReduce, описану у роздiлi 3, адже у

якостi значення у нас виступає число, а не безлiч значень, а тому нiякi

оптимiзацiї у виглядi розбивання потоку на чанки не потрiбнi, наванта-

ження на мережу значно меншi, як i вимоги до пам’ятi.

В результатi ReduceActor виглядає так:

1 Receive <Reduce >(async reduce =>

2 {

3 var materializer = Context.System.Materializer

();

4 var address = Sender.Path.Address;

5 _log.Info(" Reducing from {address }...");

6 await reduce.CompressedPairs.Source.Select(t =>
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ByteString.FromBytes(t))

7 .Via(Framing.Delimiter(ByteString.

FromString ("\n"), int.MaxValue , true)).

Async ()

8 .Select(t => DeCompress(t.ToArray ()))

9 .RunForeach(pair =>

10 {

11 _log.Info(" REDUCING {pair.docId}, {

remains} remains ...");

12 Interlocked.Decrement(ref remains);

13 _dict.AddOrUpdate(pair.docId , (_,

docId) => pair.sum ,

14 (_, set , docId) => set + pair.

sum , pair.docId);

15 }, materializer);

16 _log.Info("DONE Reducing for {address }...");

17 Collect(id);

18 });

A MapActor так:

1 int cpuCount = Environment.ProcessorCount * 2;

2 int offs = docPaths.Count / cpuCount;

3 int remains = docPaths.Count;

4 var tasks = new Task[cpuCount ];

5 for (int i = 0; i < cpuCount; i++)

6 {

7 var i1 = i;

8 var maxVal = offs * i1 + offs;

9 tasks[i] = Task.Run(async () =>
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10 {

11 for (int j = offs * i1; j < maxVal; j++)

12 {

13 Interlocked.Decrement(ref remains);

14 log.Info(" Indexing {toParse[docPaths[j

]]} - {docPaths[j]}, {remains}

remains ");

15 if (remains <= 0)

16 break;

17 var file = await File.ReadAllTextAsync(

filesPath + toParse[docPaths[j]]);

18 var key = docPaths[j];

19 var values = file.SelectProbabilities ()

;

20 var reducer = GetReducerForKey(key);

21 reducer.BlockingCollection.Add((key ,

values.Sum()));

22 }

23 });

24 }

25

26 foreach (var reducer in _reducers)

27 await reducer.StartConsuming ();

28 await Task.WhenAll(tasks);

29 log.Info("All tasks are done");

30 foreach (var reducer in _reducers)

31 reducer.BlockingCollection.CompleteAdding ();

32 server.Tell(new Done());
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Нажаль, автор роботи не встиг реалiзувати пiдтримку багатьох iтера-

цiй. Алгоритм було протестовано на кластерi з двох комп’ютерiв, пiд’єднаних

до локальної мережi через кабелi Ethernet. Один комп’ютер був поту-

жнiшим за iнший, але завершили роботу вони майже одночасно. Через

обмеження в часi у статтi не буде надано детальних результатiв запуску

кластеру.
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Роздiл 5

Висновок

Ми детально розглянули iмплементацiю MapReduce пiдходу, пробле-

ми якi виникли пiд час реалiзацiї, а також те, як можна оптимiзувати

мережовий код. Також розглянули алгоритм PageRank, хоча вiн i був

скорiше прикладом того, як можна використати MapReduce пiдхiд, нiж

основною темою статтi.

Код, використаний у роботi, буде наданий окремим архiвом.
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