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[1] Wyktad bedzie dotyczyt dwoch niepowigzanych ze sobg
zagadnien. W pierwszej, dluzszej czesci skupimy sie na bardzo
specyficznym sposobie przetwarzanie danych o duzych rozmiarach.
Wyréznia sie w nim dwie fazy: map, ktéra stuzy do systematycznej
analizy dla mniejszych wolumendw danych oraz Reduce,
dedykowana do agregacji czesciowych wynikow takiej analizy i
udzielenia catosciowej odpowiedzi dla rozwazanego problemu.
Przedstawimy motywacije dla przetwarzania danych w ten sposob,
powiemy do czego MapReduce sie nadaje i kiedy powinno sie go
uzywaé. Ta cze$¢ wyktadu bedzie miata tez charakter matej powtérki,
bo przejdziemy przez bardzo wiele zagadnien dotyczacych
wyszukiwania i przetwarzania informacji, ktére byly poruszane w
poprzednich tygodniach. W drugiej cze$ci zarysujemy
charakterystyke problemu Adwords. Omoéwimy przyktadowe
algorytmy, ktore stuzg do wyboru reklamodawcéw, ktérych reklamy
zostang wyswietlone dla danej sekwencji zapytan.



Big Data (1)

¢ Big data is a fact of the world (real-world systems must grapple with it)
° More data translates into more effective algorithms

© Google was processing 100TB of data a day in 2004 and 20 PB a day in 2008
e eBay’s warehouses in 2009 contained about 10 PB of user data in 2009

i
o Large Hadron Collider in Geneve | BIG || o Gathering, analyzing, monitoring,
DATA filtering, searching and organizing

produces severeal PB of data a year
° European Bioinformatics Insitute
hosts a repository of sequence data (PB)
o Synoptic Survey Telescope in Chile
produces 0.5PB of images each month

web content

o Website operators record user
activity (what users look at or click
on, how much time they spend)

i& Bill Gates (Seattle, 1981)
640K ought to be
enough for anybody’
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[2] Zyjemy w erze duzych danych. Akceptacja tej sytuacji wymaga rozwoju
dedykowanych systemoéw, ktére bytyby w stanie zmierzyé sie z przetwarzaniem duzych
wolumenoéw. Potrzebe ich rozwoju wyrazaja rézne grupy. Po pierwsze sa to najwigksze
Swiatowe koncerny takie jak Google czy eBay, ktére w erze duzych danych Zyja od
kilkunastu lat, a zdolno$¢ ich przetwarzania zdecydowata o sukcesie, ktéry te firmy
odniosty. Po drugie, $wiat nauki wymaga coraz efektywniejszych algorytméw
przetwarzajgce dane o duzych rozmiarach. Najlepszym przyktadem jest tu Wielki
Zderzacz Hadrondw, ktéry umozliwia realizacje badan, stuzacych lepszemu poznaniu
czastek elementarnych. Mozna jednak dodaé przyktady Europejskiego Instytutu
Bioinformatyki albo teleskopéw badawczych, zeby uswiadomi¢ sobie, ze repozytoria z
sekwencjami DNA albo dane obrazowe tez majg ogromne rozmiary i wymagaja
dedykowanego przetwarzania. Po trzecie, my jako zwykli uzytkownicy albo dostawcy
ustug mniejszej skali tez chcieliby$my mie¢ mozliwo$¢ przetwarzania duzych danych.
Potrzeba taka wystepuje ilekro¢ chcemy przetworzy¢ cho¢ matg cze$é zawartosci sieci
lub przeanalizowa¢ aktywnos$¢ uzytkownikéw utrzymywanego przez nas serwisu. Dzi$,
a wiasciwie to od bardzo bardzo wielu lat, pewne jest, ze stynne stowa Billa Gatesa z
1981r. dotyczace wystarczalnosci 640K dla kazdego uzytkownika, nie okazaty sie
prorocze.



Big Data (2)

[3] Coraz wiecej 0s6b zyje w przekonaniu, ze wieksza ilo§¢ danych
prowadzi do wigkszej efektywnosci algorytméw. Co wiecej, przez
wielu dane sg postrzegane jako istotniejsze niz algorytmy. Te ostatnie
powinny by¢ proste, a wysitek powinien by¢ nastawiony na zbieranie
danych. Jest to szczegdlnie ewidentne w dziedzinie przetwarzania
jezyka naturalnego oraz wyszukiwania i przetwarzania informacji.
Podajmy trzy proste przyktady, ktére wpisuje sie w te teze. Pierwszy

(o Processing large amount of text by NLP researchers and IR community g
o Three components: data, representation of data and algorithms
o Data matters the most (why not sophistacated algorithms and deep features
applied to lots of data?) §§

'Why large data? “Because they e there” ;; dot}fczy sprawdzenia poprawnoépi jgz_ykoyvej tekstu (jak dla N
porownania than vs. then). Drugi wigze si¢ z coraz popularniejszym

Collect more data to have better algorithms for solving real-world problems zagadnieniem udzielania bezposredniej odpowiedzi na zapytanie

° Correct use of "than” and "then” in English (more data lead to better accuracy) uzytkownika zamiast wskazania dokumentow, gdzie mogtby on sobie

® Answering short, fact-based quetions: "Who shot Abraham Lincoln?” te odpowiedz znalez¢ sam. Trzeci dotyczy modelowania jezyka, gdzie
Answer: John Booth using pattern-matching instead of returning a list of docs kluczowa jest estymacja prawdopodobienstw wystepowania

e Language model: probability distribution characterizing the likelihood of poszczegoblnych sekwencji stéw. Jest jasne, ze zgromadzenie
observing a particular sequence of words (speech recognition and machine wiekszej liczby rzeczywistych przyktadéw w kazdym z powyzszych
translation) ) przypadkow pozwala na lepsze dziatanie algorytmu, ktéry takie dane

by eksploatowat.
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Big Ideas Behind Processing Big Data (1)

¢ L
Scale "out", not "up"

o Alarge number of commodity low-end servers is preferable = t_JJ

® Purchasing symmetric multi-processing machines with a large number of
processors and a large amount of shared memory is not cost effective

L° The low-end server market overlaps with the high-volume desktop market )

(Assume failures are common r

o At warehouse scale, failures are commonplace

o Example: 10,000-server cluster with a mean-time
between failures of 1000 days for each server,
would experience roughly 10 failures a day

° The need for coping with failures without impacting the quality of service

\_ (various mechanisms, e.g., automatic restarts on different cluster nodes)

J
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[4] Na kolejnych trzech slajdach oméwimy podstawowe zatozenia
wigzace sie z przetwarzaniem duzych danych, ktérym hotdowac
bedziemy podczas tego wyktadu. Po pierwsze, nie chcielibySmy
uzywac drogiego sprzetu, tj. dedykowanych serwerdéw obliczeniowych
z ogromng liczba procesordw i wielkg pamiecig. Duzo bardziej
optacalne jest skorzystanie ze sprzetu, ktérym dysponujemy w domu,
w biurze, na uczelni, itd. Moze jest on tani, kiepskiej jakosci, ale jesli
taki sprzet, by¢ moze w wiekszej liczbie, jest dostepny, to po prostu z
niego korzystajmy. Po drugie, musimy pogodzi¢ sie z tym, ze btedy w
przetwarzaniu danych sg nieuniknione i powszechne. Nawet gdy
korzystalibysmy z wielkiego, 10000-maszynowego klastra
obliczeniowego, w ramach ktérego kazdy serwer psutby sie raz na
trzy lata, to okazatoby sie, ze musimy obstugiwaé ok. 10 btedoéw
dziennie. Wniosek jest taki, ze z bledami tak czy siak trzeba sobie
radzi¢.



Big Ideas Behind Processing Big Data (2)

(Move processing to the data
@ In high-performance computing, "processing" and "storage”
nodes linked together by a high-capacity interconnect
o Efficient to move the processing around rather than data Jl.l
° Desired architecture: processors and storage (disk) are co-located
(run code on the processor attached to the block of data we need) pATA

\.

PROCESSING |

(Process data sequentially and avoid random access

o Big datasets are too large to fit in memory and must be held on disk

o Avoid random data access, and instead process data sequentially

o Example: a database containing 10'° 100-byte records: updating 1% of them
will take about a month; reading and rewriting all records - under a work day

Ly
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[5] Po trzecie, do niedawna pokutowato prze$wiadczenie, ze w
systemach duzej skali lepiej rozdziela¢ jest wierzchofki
przetwarzajace i przechowujace dane. Dzi§ wigkszo$¢ os6b zgadza
sie co do tego, ze efektywniej jest przetwarza¢ dane tam, gdzie sg
przechowywane, co w praktyce oznacza, ze kod powinien by¢
uruchomiony na procesorze powigzanym z blokiem danych, ktére
chcemy przeanalizowac. Kolokwialne méwi sie o przesunieciu
przetwarzania do danych, a nie danych do przetwarzania. Po
czwarte, wazne jest, by dane przetwarza¢ w sposéb sekwencyjny,
unikajac losowego dostepu. Ogromne wolumeny danych nie
mieszczg sie w pamieci i musza by¢ przechowywane na dysku.
Najlepszy przyktad, ktory uzmystawia szybko$¢ przetwarzania
sekwencyjnego dotyczy bazy danych z 10 miliardami rekordow. Jesli
chcie¢ by uaktualni¢ tylko 1% z nich, to dokonujac dostepu tylko do
nich mogtoby to zajg¢ miesigc. Jesli zas przepisac by catg baze od
nowa, juz uaktualniong, to mozna by to zrobi¢ w ciggu dnia, a nie
miesigca.



Big Ideas Behind Processing Big Data (3)

(Hide system-level details from the application developer

'?
o Distributed software: manage several threads, processes, 1 ‘
or machines (locking of data, data starvation, etc.) ? >
o Code runs concurrently in unpredictable orders, §
accessing data in unpredictable patterns (race conditions, deadlocks, etc.)

o Solution: isolate the developer from system-level details, and separate what
computations are to be performed and how they are carried out on a cluster

\.

(Seamless scalability

o For data-intensive processing, scalable algorithms are highly desirable

o Complex tasks often cannot be allocated in a linear fashion ("nine women
cannot have a baby in one month”), but sometimes they can be chopped

o Solution: algorithm remains fixed and it is the responsibility of the execution
framework to execute the algorithm while approaching the ideal scaling
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[6] Po piate, szczegdty systemowe powinny by¢ ukryte przed
uzytkownikami. Rozproszenie obliczen wymaga wiedzy o watkach,
procesach, blokadach, gtodzeniu, zakleszczeniach, itd. Jest to
wiedza zaawansowana i $wietnie by byto, gdyby nie byta potrzebna
uzytkownikowi, ktéry ma dane do przetworzenia, a obstuga
rozproszenia obliczen byta zagwarantowana przez framework
obliczeniowy. Wreszcie, to srodowisko, w ktérym algorytm jest
wykonywany, powinno zapewni¢ skalowalno$¢ obliczen. W wielu
zastosowaniach taka skalowalno$¢ moze by¢ osiagnieta poprzez
odpowiedni podziat danych do przetworzenia przez poszczegdélne
jednostki obliczeniowe.



Divide and Conquer [7] Podstawowa zasada, ktory kryje sie za omawianym sposobem

przetwarzania danych to dziel i rzgdz/zwyciezaj. Ztozony problem
dzieli sie na mniejsze podproblemy tego samego typu tak diugo az

| - N stang sie wystarczajgco proste do bezposredniego rozwigzania. Z
Ll | [Howto ...

kolei rozwigzania tych podprobleméw scala sie, uzyskujac catkowite

/ l \I:af tition | | © breék up a large problem into smaller tasks? rozwigzanie problemu. Takie podejécie do problemu wymaga
|1 0 assign tasks to workers? udzielenia odpowiedzi na wiele pytan. Jak podzieli¢ problem na

: @ ensure that the workers get the data they need? mniejsze zadania? Jak te zadania przydzieli¢ do jednostek

| e coordinate synchronization among workers? przetwarzajgcych? Jak zapewni¢ im dostep do danych? Jak
m m | | @ share partial results? skoordynowa¢ wykonanie algorytméw dla podprobleméw i udostepnic
‘ r ‘ ‘ I, ‘ ‘ I, ‘ I | o deal with software errors and hardware faults? ich wyniki? Jak obstuzy¢ btedy, ktére moga pojawic sie na réznych

| y etapach?

\ l L/combine:'z'z'z'z'z'z'z'z'z'm
1772727722722 °
1

‘ “result” ‘
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Map_ F0|d i Orlglns Of Map_ Reduce [8] MapReduce wywodzi sie z programowania funkcyjnego, gdzie wykorzystywane sa

funkcje wyzszego poziomu, akceptujace inne funkcje jako argumenty. Przyktadowo, w

Functional programming jezyku Lips wykorzystywano funkcje map i fold. Zadaniem tej pierwszej jest
@ Higher-order functions that can accept other functions as arguments
@ Two common built-in higher order functions are map and fold (Lisp)

( map (transformation of a dataset) <:£
@ takes as an argument a function f
map

transformacja zbioru danych. Przyjmuje ona jako argument tablice elementéw do

przetworzenia oraz jednoargumentowg funkcje. Wykonanie map polega na

zastosowaniu tej funkcji to kazdego elementu z listy. Przyktadowo (patrz dét slajdu) dla

tablicy 4-elementowe;j i funkcji podnoszacej argument do kwadratu, wynikiem dziatania
(that takes a single argument)
@ applies fto all elements in a list

? ? ? ? ? fold (aggregation operator) <:
@ takes as arguments a function g

fold Q/M g/¢/ g (taking two args) and an initial value pierwszego elementu z listy, nastepnie do wyniku czesciowego i drugiego elementu z
e g is applied to the initial value and the first listy, potem do wyniku czesciowego i trzeciego elementu z listy, itd. Przyktadowo, dla
item in the list; then g is applied to the

intermediate result and the next item, etc.

map bedzie tablica, gdzie kazdy z wejsciowych argumentéw jest podniesiony do

drugiej potegi. Z kolei funkcja fold odpowiada za agregacje. Przyjmuje ona trzy

argumenty: tablice elementéw do agregacji, element poczatkowy oraz funkcje
dwuargumentows. To ostatnia stosowana jest najpierw do elementu poczatkowego i

| pazijo|esed aq ueo |

tablicy zwroconej przez map, zerowego elementu poczatkowego i funkcji agregaciji

sumujacej dwa elementy, najpierw 0 zostanie dodane do 1, potem 1 do 4, potem 5 do
Map([1,2,4,10], function(x) {return x-x;}) > [1,4,16,100] 16, potem 21 do 100, a ostatecznym wynikiem bedzie 121. Kluczowa obserwacja w
Forp([1,4,16,100], 0, function(x, y) {return x+y;}) > 121 kontekscie MapReduce jest taka, ze zaréwno operacje map, jak i fold, mozna

zrownolegli¢ ze wzgledu na ich specyfike: niezalezng transformacje elementéw zbioru

nych oraz agr je wynikéw czesciowych.
Computer Science Information Retrieval and Search da ych oraz agregacje wynikow czesclowyc



i - ?
What is Map Reduce [9] Hasto MapReduce mozna rozumie¢ na ré6zne sposoby. Po

pierwsze jest to model programowania, ktéry oferuje recepte na
dwufazowy sposo6b przetwarzania duzych danych. Po drugie to

B Programming model, i.e., a generic "recipe" for processing large datasets\ $rodowisko, ktére koordynuje sposéb wykonania faz map i reduce na

that consists of two stages: a user-specified computations applied over all Klastrze obliczeniowym. Po trzecie to konkretna implementacja
input records in a dataset and aggregating the intermediate results modeli i Srodowiska. Oryginalna platforma oparta na tym pomysle

o Execution framework coordinating the map and reduce phases of zostata opracowana przez Google, a jedng ze stynniejszych
processing for large-scale data on clusters of commodity machines propozycji open-sourcowych byt Hadoop.

° Software implementation of the programming model and the execution
framework, e.g., Google's proprietary implementation vs. the open-source
Hadoop implementation in Java )

-0 >0l
W-0& L0~
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Simplified View of Map-Reduce

Mar: (Kq. vq) — [(Ky V5)]
@ Applied to every input key-value to generate an arbitrary number of intermediate
key-value pairs

£ 53 63

Shuffle and Sort: aggregate values by keys @ Distributed "group by" operation
a 5] [2[3]6]8] on intermediate keys
l’ ‘1' ‘1’ @ intermediate data arrive at each
| reduce | | reduce | | reduce reducer in order, sorted by the key
r,

Repuce: (Ky. [V,]) — [(k3, v5)]
@ Applied to all values associated with the same intermediate key to generate
output key-value pairs
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[10] Sposéb przetwarzania oferowany przez MapReduce opiera sie
na pracy z parami (klucz, wartos¢). Rozpoczniemy od omoéwienia
uproszczonego podejscia MapReduce. Zadaniem Mapperéw jest
realizacja funkcji map, ktéra przetwarza kazda pare (klucz wejsciowy,
warto$¢ wejsciowa), generujac okreslong liczbe kluczy i wartosci
posrednich. Takich Mapperéw jest wiele i kazdy z nich odpowiada ze
przetworzenie okreslonej puli kluczy i wartosci wejsciowych.
Pomigdzy fazami map i reduce nastepuje operacja grupowania
wynikoéw czesciowych po kluczach czesciowych po to, by Reducer
realizujacy funkcje reduce miat gwarancje, ze wszystkie wyniki
posrednie skojarzone z tym sg kluczem posrednim do niego dotra.
Funkcja reduce jest wiec stosowana do wszystkich wartosci
skojarzonych z tym samym kluczem pos$rednim, prowadzgc do
powstania wyniku, czyli pary (klucz wyjsciowy, warto$¢ wyjsciowa).
Dla wygody podczas wyktadu bedzie mowili o Mapperze, Reducerze,
Combinerze czy Partitionerze, nie szukajac na sity ich bardziej
opisowych polskich odpowiednikéw.



Map-Reduce: “Hello World!"

Word count
@ Counts the number of occurrences of every word in a text collection
@ May be the first step in building a unigram language model

(i.e., probability distribution over words in a collection)

1l: class MAPPER

2: method Mar(docid a; doc d)

3: for all term t € doc d do
4: EMiT(term t; count 1)

1: class REDUCER

2: method ReDUCE(term t; counts [c;; ¢, ...])
3: sum —~ 0

4: for all count ¢ € counts [c;; ¢,; ...] do
5: sum — sum + cC

6: EMIT(term t; count sum)
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[11] Oméwienie wybranych przyktadéw zaczniemy od swoistego Hello world! dla MapReduce. Jest nim realizacja
zadania zliczania liczby wystapien poszczegélnych stéw w kolekceji dokumentéw, czyli word count. Jak wiecie z
poprzednich wyktadéw, jest to przydatne zaréwno do tworzenia reprezentacji dokumentéw w wybranej przestrzeni,
jak i modelowania jezyka, gdzie konieczne jest np. wykorzystanie prawdopodobienstw wystapien poszczegélnych
stéw w danej kolekcji. Zadaniem tego slajdu jest tez przedstawienie pseudokodu, ktéry bedziemy wykorzystywaé w
czasie tego wyktadu. W klasie Mappera i Reduce mamy tu tylko po jednej funkcji, odpowiednio Map i Reduce. Map
przetwarza dokument, ktéry ma identyfikator (klucz) i warto$¢ (zawarto§¢ dokumentu). Zadaniem funkgcji jest
przegladanie zawartosci dokumentu i dla kazdego napotkanego termu interpretowanego jako klucz posredni emisja
jedynki jako warto$ci posredniej. Z kolei funkcja Reduce ma gwarancje, ze dla danego klucza posredniego dotra do
niego wszystkie wartosci z nim skojarzone. Dla naszego przyktadu beda to jedynki wyemitowane ilekro¢ dany term
zostat napotkany w jakims$ dokumencie przez jakiegokolwiek Mappera. Zadaniem Mappera jest ich dodanie oraz
emisja pary wyjsciowej, a wiec termu, dla ktérego zliczona jest liczba jego wystapien we wszystkich dokumentach.
Warto zwréci¢ uwage, ze zadanie to $wietnie nadaje sie do realizacji w duchu MapReduce, bo przeciez dokumenty
mozna przetwarza¢ od siebie niezaleznie, co stwarza pole do dziatania dla réznych Mapperéw, a wynikéw
koncowych tez jest duzo, bo przeciez liczba wystapien kazdego termu jest osobnym wynikiem, co z kolei daje pole

do dziatania dla réznych Reduceréw.



Big ldeas Behind Map-Reduce

r

@ MapReduce is separating the what of distributed processing from the how

@ MapReduce program, called job, consists of code for mappers and reducers (as well
as combiners and partitioners) packaged together with configuration parameters
(e.g., where the input lies and where the output should be stored)

@ The developer submits the job to the submission node of a cluster (in Hadoop - ‘/
jobtracker) and execution framework ("runtime") takes care of everything else

v

7

@ Scheduling: maintain a sort of a task queue and track the progress of running tasks
@ Data/code co-location: feed data to the code (sometimes stream data over the network)

@ Synchronization: mechanisms by which multiple concurrently running processes
join up — accomplished by a barrier between the map and reduce phases

@ Error and fault handling: all the tasks above in an environment where errors and faults
are the norm (hardware, software, data)
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[12] Wréémy do pomystdw przedstawionych na poczatkowych
slajdach oraz pytan zadanych przy okazji omawiania podej$cia dziel i
rzadz. MapReduce oddziela to, co ma zosta¢ zrobione od tego, w jaki
sposéb ma to by¢ zrealizowane. Program MapReduce, nazywany
jobem, sktada sie z kodéw Mappera i Reducera (oraz innych
obiektow, ktére poznamy wkrétce) spakowanych razem z
parametrami konfiguracyjnymi, ktére mowig np. gdzie znajdujg sie
dane do przetworzenia, a gdzie majg byé zapisane wyniki. Zadaniem
programisty jest dostarczenia takiego programu do okreslonego
wierzchotka w klastrze obliczeniowym i na tym jego rola sie konczy.
Realizacja rozproszonego przetwarzania danych jest koordynowana
w catosci przez framework MapReduce. W szczegdinosci zapewnia
on podziat i szeregowanie zadan, dostepnos¢ danych, Sledzenie i
synchronizacje wykonania zadan oraz obstuge btedéw wszystkich
rodzajow.



Map-Reduce: Processing

(Key,Value) Pairs
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@ Reduce network traffic

Combiners allow for local aggregation

before the shuffle and sort phase

@ Mini-reducers on the output of the mappers

@ Operate in isolation and do not have access
to intermediate output from other mappers
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partitioner partitioner partitioner partitioner

Shuffle and Sort: aggregate values by keys

'Partitioners divide the intermediate key space )

and assign intermediate pairs to reducers
@ Basic idea: compute the hash value of the key

| o] [2]3]s6]8] and take the mod with the number of reducers
‘1, l, l, @ The division can be non-balanced in terms
| ERlGE | | TRlles | | allas | of work, but is balanced in terms of keys
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[13] Mapper i Reducer reprezentujg dwie kluczowe klasy.
Wprowadzmy teraz dwie dodatkowe klasy, odgrywajgce istotng role w
polityce zarzgdzania parami kluczy i wartosci posrednich. Sg nimi
Combiner i Partitioner. Zadaniem tego pierwszego jest realizacja
lokalnej agregacji na wyjsciu kazdego Mappera. Co istotne,
Combinery dziatajg w izolacji i nie maja dostepu do wynikéw
dziatania innych Mappera. Niemniej jednak ich dziataniu pozwala na
znaczgce ograniczenie ruch z powodu redukc;ji liczby par kluczy i
wartosci posrednich. Z kolei Partitioner dokonuje podziatu przestrzeni
kluczy posrednich i ich przypisanie do poszczegdlnych Reduceréw.
Standardowy sposo6b tego rozdziatu polega na wykorzystaniu funkgji
haszujacej, co pozwala na m.w. réwny podziat pod wzgledem kluczy
posrednich, ktére przetwarza kazdy Reducer. Nie wiemy jednak, jak
jest ilos¢ pracy skojarzona z kazdym kluczem pos$rednim, wiec
ostatecznie to zrbwnowazenie pracy miedzy reducerami moze nie
by¢ idealne.



Local Aggregatlon [14] W duchu agregaciji lokalnej wspomnianej przy okazji Combinera,

wroémy do przyktadu ze zliczaniem stéw. Oméwiony na slajdzie

1: class MaPPER i 1: class MaPPER . - :
2: method Mar(docid a; doc d) I 2: method INITIALIZE przyktad uzmystawia, ze mimo, iz MapReducer bardzo wiele za nas
3: H — new ASSOCIATIVEARRAY 3 H — new RASSOCIATIVEARRAY zrobi, to wcigz jako programisci mamy spore pole do popisy i musimy
4: for all term t € doc d do | 4: method Mar(docid a; doc d) diaé istotne d . d b i ia d h
c H(t) - H{t} + 1 | 5 for all term t € doc d do podjac istotne decyzje co do sposobu przetwarzania danych.
6 for all term t € H do | 6 H{t} « H{t} + 1 Przedstawiono dwie wersje pseudokodu, w kiérym agregacja lokalna
7 Eurr(term t; count H{t}) | 7: method CrosE realizowana jest w Mapperze z wykorzystaniem tablicy asocjacyjne;.
| 8 for all temm t € H do W wariancie po lewej stronie tablica taka jest tworzona wewnatrz
ﬁ . 9 EmiT(term t; count H{t}) Wa__la SICIRY .e ] . ] ) gq o
funkcji map, a wiec dla kazdego dokumentu z osobna. Zamiast emisji
@ An associative array (Map in Java) is introduced to tally up term counts within a single doc jedynek dla kazdego napotkanego termu, emitujemy zagregowang
@ Instead of emitting a key-value pair for each term in the doc, emit a key-value pair for each liczbe jego wystapien w dokumencie. Po prawej stronie, taka tablica
unique term in the document inicjalizowana jest raz dla danego Mappera. Agreguje wiec ona
B Preserve state across multiple calls of the Map method; continue to accumulate partial wyniki lokalne ze wszystkich dOkumentoYV przetwarz?r?yCh _przez
term counts in the associative array across multiple docs danego Mappera. Wymaga to zachowania stanu takiej tablicy
@ Combiner’s functionality directly inside the mapper (in-mapper combining) pomiedzy réznymi wywotaniami funkcji map. Sposéb ten nazywa sie
@ Control over when local aggregation occurs; more efficient than using actual combiners kombinacjg wewnatrz Mappera (in-mapper combining), co pozwala
@ State preserved across multiple input instances; memory to store intermediate results programiscie na wiekszg kontrole nad tym, kiedy agregacja jest

\ J

realizowana, ale jednocze$nie pocigga za sobg wieksze wymagania

mieciowe.
Computer Science Information Retrieval and Search pa @



Algorithmic Correctness with Local Aggregation (1)

@ Care must be taken in applying combiners, which offer optional optimizations

@ The correctness of the algorithm cannot depend on computations performed by
the combiner or depend on them even being run at all

@ Keys: user ids and values: session length; aim: compute the mean session length
on a per-user basis

1: class MaPPER identity mapper

2: method Mar(string t; integer r)

3: EmMIT(String t; integer r)

1l: class REDUCER

2: method ReDUCE(string t; integers [r;; r,; ...])

3: sum ~ 0

4: cnt ~ 0

5: for all integer r € integers [r;; r,; ...] do

6: sum — sum + r
: cnt — cnt + 1 reducer cannot be
: T,y < sum/cnt used as a combiner
: EmiT(string t; integer r,, )

| MEAN(1, 2, 3, 4, 5) < MEAN (MEAN(1, 2), MEAN(S, 4, 5))

Computer Science Information Retrieval and Se:

[15] Jesli chodzi o wykorzystanie wtasciwego Combinera, to musi by¢ to robione z rozwaga i troska o poprawnoséé
algorytmu. W pierwszej kolejno$ci wprowadzmy jednak kolejny przyktad zastosowania MapReduce, do ktérego
Swietnie sie on nadaje. Przyktad ten znacie choéby z systeméw rekomendacyjnych, gdzie jednym z elementéw
realizacji predykcji oceny dla danego uzytkownika byto skorzystanie ze $redniej jego ocen i $éredniej ocen innych
uzytkownikéw. Na podobnej zasadzie istotnym problemem jest obliczenie $redniej dtugosci sesji danego
uzytkownika lub centroidu dla grupy uzytkownikéw lub dokumentéw. Nasz Mapper zawiera tylko prostg funkcje map,
ktérej zadaniem jest emisja tego, co widzi lub przetwarza. W tym wypadku jest to klucz w postaci tekstowej (np. id
uzytkownika) oraz warto$¢ liczbowa (np. dtugo$ jego sesji). Taki Mapper nazywa sie tozsamosciowym (identity
mapper). Reducer ma gwarancje uzyskania wszystkich liczb skojarzonych z tym samym kluczem. Realizujac
funkcje reduce, osobno liczy wartosci licznika i mianownika, a potem dzieli je, by uzyskaé¢ $rednig. Bardzo czesto
jako Reducer moze by¢ wykorzystywany jako Combiner bez zadnych adaptacji. W tym wypadku tak nie jest, bo
$rednia z catego zbioru liczb, nie jest zawsze réwna $redniej ze Sredniej podzbioréw liczb (patrz przyktad na dole
slajdu). Sprébujmy wiec wprowadzi¢ dedykowanego Combinera. Pamieta¢ nalezy przy tym, ze Combiner jest
elementem optymalizacji wykonania algorytmu. Nie ma gwarancji jego wykonania, a poprawno$¢ algorytmu nie

moze zaleze¢ od tego, co on robi i czy w ogdle bedzie wykonany.



Algorithmic Correctness with Local Aggregation (2)

@ Combiner partially aggregates results by computing the numeric components
@ Combiners must have the same input and output key-value type,

which also must be the same as the mapper output type and the reducer input type
@ No guarantee on how many times combiners are called (it could be zero)

sum — sum + s

cnt — cnt + ¢
T,y < sum/cnt
EMIT(string t; integer r

1: class MAPPER

2: method Mar(string t; integer r)

3: EMIT(string t; integer r)

1: class COMBINER

2: method CoMBINE(String t; integers [r;; r,; ...])

3: sum ~ 0

4: cnt —~ 0

5: for all integer r € integers [r;; r,; ...] do

6: sum — sum + r

7: cnt — cnt + 1

8: EMIT(string t; pair (sum,cnt))

1: class REDUCER

2: method REDUCE(string t; pairs [(S,,C;); (S,,C5); ---1)
3: sum — 0

4: cnt «~ 0

5: for all pair (s,c) € pairs [(s,,¢,); (S,,C,); ...] do
6:

7:

8:

9:

avg )
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[16] W pierwszej propozycji Combiner bedzie agregowat wyniki
czesciowe potrzebne do obliczenia sredniej. Niech bedzie to licznik i
mianownik. Ten pierwszy jest sumg warto$ci dla tego samego
identyfikatora, a ten drugi liczba tych liczb (a wigc sumag jedynek).
Problem z tg propozycja jest taki, ze nie ma gwarancji wykonania
Combinera, wigc jesli by go wykresli¢, to wszystko powinno by¢
poprawne. Tymczasem nasz Mapper emituje wartosci w postaci
pojedynczych liczb, czego spodziewa sie na swoim wejsciu
Combiner. Ten ostatni emituje warto$ci po$rednie w postaci pary
(licznik, mianownik), czego z kolei spodziewa si¢ na swoim wejsciu
Reducer. Btad techniczny polega na tym, ze jesli wykasowac
Combinera (ktéry przeciez moze sie nie wykonaé ani razu), to
Mapper operuje na wartosciach w postaci pojedynczych liczb, a
Reducer spodziewa sie par. Kod ten jest wigc poprawny.



Algorithmic Correctness with Local Aggregation (3)

[17] Rozwigzanie problemu zaprezentowanego na poprzednim

sum — sum + s
cnt — cnt + ¢
I,y — Sum/cnt
EMIiT(string t; integer r,.)

@ With no combiners, the mappers would send pair directly to the reducers slajdzie jest bardzo proste. Wystarczy bowiem zmodyfikowa¢ funkcje
@ With combiners, the algorithm would remain correct (the combiners aggrgate partial map Mappera tak, by emitowata wartosci w postaci par, tj. kazda
sums and counts to pass along to the reducers) . . . . . S .

liczbe skojarzata z jedynka, oznaczajaca, ze liczba ta pojawita sie

1: class Mapper raz. Dzieki temu Mapper dostarczytby prawidtowego formatu danych

2: method Map(string t; integer r) p . A2 n .

3: Ewrr(string t; pair (r,1)) zaréwno dla Combinera (jesli ten bytby wykonany), jak i Reducera

1: class CoMBINER (jesli optymalizacja lokalna bytaby pominieta).

2: method CoMBINE(string t; pairs [(S,,C;); (S,,C5), «--1)

3: sum — 0

4: cnt « 0

5: for all pair (s,c) € pairs [(s,,¢;); (S;,C); ...] do

6: sum — sum + s

7: cnt —~ cnt + ¢

8: EMIT(string t; pair (sum,cnt))

1: class REDUCER

2: method REDUCE(string t; pairs [(s;,C;); (5,,C); ---1)

3: sum ~ 0

4: cnt ~ 0

5: for all pair (s,c) € pairs [(s,,¢); (S;,C;); ...] do

6:

7:

8:

9:

Computer Science Information Retrieval and Search



Pairs and Stripes: much is up to you...

[18] Inny przyktad, do ktérego MapReduce $wietnie sie nadaje, a
jednoczesnie dowodzi, ze wcigz wiele zalezy od programisty dotyczy

| Construct complex keys and values so that data necessary for a computation are naturally brought together by the framework | obliczen dla macierzy Wspéiwyst@powania termow. Jest to przydatne
1: class Maeper 1: class Maeeer choéby w przypadku realizacji podstawowych technik rozszerzania

2 method Mar(docid a; doc d) 2 method Map(docid a; doc d) ;o . .

3: for all term w € doc d do 3 for all term w € doc d do Zapytan’ Jak | mOdelowanle j@zyka Dwa alternatywne SpOSOby

. for 2l (;z?: ‘(‘fu’)“flfgﬁjft‘ ) do . o oY :i‘fi”g’;‘;‘i’;aws(w) s rozwigzania tego problemu opieraja sie na wykorzystaniu albo

L ‘ H{u} - E{u} + 1 ztozonych kluczy (po lewej) albo ztozonych wartosci (po prawej).

: class REDUCER : EMIT(term w; stripe H) . . .

2 method Repuce (pair p; counts [cy; Cyi ...]) Wykorzystanie kluczy w postaci par pozwala na uproszczenie

3: s <0 1: class REDUCER f t t o kt, q d q | b q | g k | b
4: for all count ¢ € counts [c¢;; ¢,; ...] do 2 method REDUCE(term w; stripes [H; Hy; ...]) ormatu war OSCI, ore Saz pOje ynCZymI ICz aml! ale ZW'@ Sza licz Q
5 §-8stc 3 Hy - new RSSOCIMTIVEARRAY kluczy, dajgc tym samym mniejszg szanse dla agregacji lokalnej. Z

6 EMiT(pair p; count s) 4: for all stripe H € stripes [H; H,; ...] do . ’ . . . ) .' .

5 Suu(H,, H) kolei wykorzystanie kluczy w postaci pojedynczych terméw zmniejsza
6 EuIT(term w; stripe H) . . . . m ML/ R
: ich liczbe i zwigksza szanse agregacji wynikow. Wymaga jednak

Pairs Build word co-occurence matrix (query extensions, corpus linguistics, statistial NLP) Stripes | wiekszej ztozonosci warto$ci, ktére w tym wypadku sa

@ Immense number of key-value pairs @ More compact representation and less sorting to perform przechowywanej w tablicy, ktérej kazdy element skojarzony jest z

o Simple values @ Values more complex innym termem. Tablice takie moga osiggac bardzo duze rozmiary, co
@ Fewer opportunities for partial aggregation @ Combiners have more opportunities to perform aggregation pociqga za sobq problemy z pamiecia. Oczywiécie nie ma

@ In-mapper combining requires sorting partial counts @ Tha associative table may grow to be quite large uniwersalnego wskazania, ktc')ry z tych dwéch SpOSObéW jest Iepszy.

W duzej mierze wybor zalezy od rozmiaru przetwarzanej kolekcji

Computer Science Information Retrieval and Search dokumentow.



Inverted Indexing (1)

Doc 1: Doc 2: Doc 3:
one fish, two fish  red fish, blue fish  cat in the hat

one nﬂ red E cat Hﬂ
two nﬂ blue E hat nﬂ
fish [fl[2] fish 2]

Reduce

cat [H1] bive [EIT]
fish ]2 ret B
one E two nﬂ
Map red EII

HOS pue a|yNys

® Scalability is critical

° Must be relatively fast, but need not be real time

® Fundamentally a batch operation

°® |Incremental updates may or may not be important
° For the web, crawling is a challenge in itself

joonpaydey
10} 109}19d
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[19] Skupmy sie teraz na indeksowaniu, a doktadniej na tworzeniu
indeksu odwrotnego (ang. inverted index). Mozna go postrzega¢ jako
ksigzke telefoniczna, ktéra dla danego termu moéwi, gdzie, tj. w
ktorych dokumentach, mozna go odnalez¢é. W przyktadzie na slajdzie
obok identyfikatora dokumentu w indeksie przechowywana jest tez
liczba wystgpien termu w tym dokumencie. Zadanie Mappera polega
wiec na przetwarzaniu dokumentu, a Reducera na agregaciji, czyli
sklejaniu wynikéw dotyczacych tego samego termu. Do realizacji
tego typu zadan MapReduce ponownie nadaje sie $wietnie z kilku
powoddw. Wazna jest tu skalowalnosé, bo liczba dokumentow i
terméw do przetworzenia jest wysoka. Istotna jest tez efektywnosé,
ale zadanie nie mus by¢ realizowanie w czasie rzeczywistym. W
istocie czesto wykonywane jest partiami, a jako uzytkownicy godzimy
sie z tym, ze jest ono kosztowne i jego realizacja wigze sie z
opdznieniami. Gdy w sieci pojawi sie jakis dokument zajmuje
przeciez troche czasu zanim bedzie on zindeksowany i zacznie
pojawiac sie w wynikach wyszukiwania.



Inverted Indexing (2)

1: class MappEr

2: method Map(docid a; doc d) terms - postings

3: H « new ASSOCTATIVEARRAY torm, d,| P H 4 || P H 4 || P }—)|d” || P |
s Tmgomaen o Bl el]
6: for all term t € H do term, | d, " p H d " p Hd” " p }——)|d19" p |
7: EuiT(term t; posting <a,H{t}>)

1: class REDUCER

2: method RepucE(term t; postings [<a,,f,>; <a,,f,>; ...])

3: P « new LisT

4: for all posting <a,f> € postings [<a,,f;>; <a,,f,>; ...] do

5: APPEND(P, H)

6: SORT( P)

72 Emit(term w; postings P)

Computer Science Information Retrieval and Search

[20] W zastosowaniu do utworzenie indeksu odwrotnego, Mapper
zajmuje si¢ przetwarzaniem dokumentu. Wykorzystuje tablice
asocjacyjng, by dla danego termu zliczy¢ i przechowa¢ liczbe jego
wystgpien w tym dokumencie. Jako klucz emitowany jest term, a jako
wartosci zaréwno identyfikator dokumentu, jak i liczba wystgpien
termu w jego ramach. Warto tu podkresli¢, ze Mapper mégtby tez
realizowac szereg innych operacji, ktére znacie z pierwszych
wyktaddw, takich jak tokenizacja, normalizacji, stemming lub
lematyzacja. Reducer ma gwarancje, ze dostanie informacje o
wystgpieniach danego termu we wszystkich dokumentach. Operacja
przez niego realizowana jest prosta. Polega ona na sklejeniu wartosci
w ramach listy oraz jej posortowaniu (np. po identyfikatorach
dokumentow).



Retrieval [21] Przykiady podane do tej pory wskazywaty na adekwatnos¢

wykorzystania MapReduce w ich kontekscie. Podajmy teraz
zastosowanie, w ktérym taka rekomendacja nie ma miejsca.

Retrieval MapReduce nie powinno stosowac sie w wyszukiwaniu, a wiec
o Look up postings lists corresponding to query terms obstudze zapytan uzytkownika w czasie rzeczywistym. Wymaga to
o Traverse postings for each query term przegladania indekséw tylko w poszukiwaniu terméw wykorzystanych

w zapytaniu, zachowania czesciowych wynikéw, zwrdcenie tylko kilku
wynikéw (dokumentéw) - bardzo niewielu w kontekscie catej sieci
oraz bardzo szybkiej odpowiedzi. Tymczasem MapReduce jest
zorientowany na przetwarzania cato$ciowe, optymalizacje
przepustowosci i wydajnosci, a nie realizacje dostepu losowego,
zachowywanie stanéw czy minimalizacje op6znienia. Z tym ostatnim
o Optimized for throughput, not latency kioci sie choCby wysoki koszt uruchomienia Mapperéw i Reducerdw.
o Startup of mappers and reducers is expensive

MapReduce is not suitable for real-time queries

@ Store partial query-document scores in accumulators
o Select top k results to return (only relatively few results)
® Must have sub-second response time

MapReduce is fundamentally batch-oriented

Computer Science Information Retrieval and Search



Term vs. Document Partitioning

@ Pipelined query evaluation D
N T

@ Smaller disk seeks required for each query

Term Partitioning [ T
pocs 2y R

X

Document Partitioning

@ Requires a query broker (forward, merge, return)

@ Query processed by every partition server
@ Shorter query latencies Better (see Google)

Computer Science Information Retrieval and Search

[22] Obstuga zapytan jest jednak dobrym przyczynkiem do tego, by
wspomnie¢ o tym, jak przechowywane sg informacje o dokumentach,
ktérych nie mozna zmiesci¢ na jednym serwerze. Mozliwosci
podziatu takiej duzej macierzy termy na dokumenty sg dwie: albo
wierszami albo kolumnami. W tym pierwszym przypadku na
pojedynczym serwerze przechowywana jest kompletna informacja o
danym termie, a w tym drugim zupetna informacja o dokumencie.
Cho¢ obstuga zapytania wymaga tu kontaktu z kazdym serwerem, to
w przypadku btedu ktéregokolwiek z nich jesteSmy w stanie wcigz
obstuzy¢ zapytanie, nawet jesli wyniki beda pomijaty jakis maty
podzbiér dokumentéw. Strategia z podziatem wzgledem dokumentow
(document partitioning) jest w praktyce wykorzystywana przez
Google.



PageRank (1)

Adjacency matrix Adjacency list

1]2[3]4 1:2, 4
1(0[1]0]1 = 2:1,3,4
2(1]/0|1]1 3:1
3/1/0/0]0 4:1,3
4/1/0/1]0

T TIR G

Computer Science

Map: distribute PageRank
“credit” to link targets

—

Iterate until
convergence

Reduce: gather up PageRank
“credit” from multiple sources

Information Retrieval and Search

[23] WréEmy do przyktadéw zastosowan, do ktérych MapReduce
nadaje sie $wietnie. Nalezg do nich r6znego typu algorytmy grafowe,
ktore zostang przypomniane poprzez przywotanie zasady dziatania
PageRank. Graf przedstawiony na slajdzie jest wewnetrznie
reprezentowany w postaci listy sasiedztwa, tj. dla kazdego
wierzchotka dysponujemy listg jego nastepnikdéw. PageRank mozna
wyjasni¢ z punktu widzenia dziatania kazdego wierzchotka jako
nadawcy mocy oraz jej odbiorcy. W pierwszej fazie, realizowane;
przez funkcje map, kazdy wierzchotek dzieli swéj aktualny PageRank
po réwno do swoich nastepnikéw. Z kolei w fazie reduce, kazdy
wierzchotek agreguje dedykowane dla niego czgstki mocy, po prostu
dodajac to, co pochodzi od réznych nadawcéw. Taki sposob
postepowania musi by¢ powtorzony kilka razy, bo warto$ci PageRank
w metodzie iteracyjnej sg wiarygodne dopiero po kilku iteracjach.
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PageRank (2)

: class MappEr

method Mar(nodeid n; node N)
p « N.PAGERANK/ | N.ADJACENCYLIST|
Emit(nid n; N)
for all nodeid m € N.ApJacencyLisT do
EmMiT(nodeid m; p)

: class REDUCER

method Repuck(nodeid m; counts [p;; p,;
M ~ empty set
for all p € counts [p;; pPy; ...] do
if IsNobe(p) then
M<p
else
S<Ss+p
M.PAGERANK « S
EmMiT(nodeid m; node M)
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[24] Przeanalizujmy pseudokod zastosowania MapReduce do obliczenia wartosci
PageRank stron w grafie. Mapper dziata dla danego wierzchotka, dzielac jego moc
przez liczbe sgsiadow. Emituje samego siebie, by mozliwe byto odtworzenie struktury
sieci przez Reducera i w nastepnej iteracji, a takze identyfikator kazdego sasiada z
dedykowana dla niego czes$cig mocy. Przykladowo, w sieci na slajdzie jest 5
wierzchotkéw, a kazdy z nich ma na poczatku réwng moc 0.2. Wierzchotek w lewym
goérnym rogu wysyta po 0.1 do kazdego ze swoich dwoch sasiadéw. Reducer
przetwarza warto$ci dwojakiego typu skojarzone z tym samym identyfikatorem
wierzchotka. Jesli warto$¢ odpowiada informacji o wierzchotku (gdzie przechowywana
jest m.in. informacja o sgsiadach), to jest ona odtwarzana. Jesli jednak jest wartoscig
numeryczng, to sumujemy ja, a ostateczny wynik zapisujemy jako aktualng warto$¢
PageRank dla wierzchotka. Przyktadowo, do wierzchotka $rodkowego trafiajg dwa
kawatki mocy: 0.1 z prawego gérnego i 0.2 z lewego dolnego, co daje 0.3 w aktualnej
iteracji. W zwigzku z zasadg dziatania PageRank wynik poprzedniej iteracji staje sie
wejsciem dla iteracji nastepnej. Nie zmienia to faktu, ze jest to typ zastosowania, w

ktérym MapReduce sprawdza sie doskonale.



When is Map-Reduce (less) appropriate?

When it is appropriate?

When it is less appropriate?

Lots of input data

(e.g., compute statistics over
large amounts of text)

take advantage of distributed
storage, data locality, ...
Lots of intermediate data
(e.g., postings)

take advantage of sorting/
shuffling, fault tolerance
Lots of output data

(e.g., web crawls)

avoid contention for shared
resources

Relatively little

Data fits in memory

Large amounts of shared

data is necessary
Fine-grained synchronization
is needed

Individual operations are
processor-intensive

synchronization is necessary
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[25] Na zakonczenie pierwszej cze$ci oméwmy cechy probleméw, do
ktoérych rozwigzania MapReduce jest dedykowany. Po pierwsze, ilosé
danych do przetworzenia musi by¢ duza, co wymaga przetwarzania
rozproszonego. Gdy mieszczg sie one w pamieci, wykorzystanie
MapReduce nie jest konieczne. Po drugie, problem powinien by¢
dekomponowalny na mniejsze, ktore nie wymagaja wspétdzielenia
danych, a dla ktérych wyniki koncowe mozna raportowa¢ oddzielnie.
Po trzecie, realizowane operacje nie powinny by¢ ztozone. Po
czwarte, liczba wynikéw czesciowych powinna byé wysoka, co daje
potencjat dla sortowania, grupowania i obstugi btedow, ale nie
wymaga skomplikowanej synchronizacji dla potrzeb catosciowe;j
agregaciji.



History of Web Advertising

Banner ads (1995-2001)
@ |nitial form of web advertising
® Popular websites charged X$ for every 1000 “impressions” of ad
o Called “CPM” rate (cost per mille/thousand)
e Modeled similar to TV or magazine ads
e Untargeted to demographically targeted
e Low clickthrough rate (low return on investment (ROI) for advertisers)
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[26] W drugiej czesci skupimy sie na problemie Adwords, ale zanim
to niego dojdziemy mate wprowadzenie do wykorzystania reklam w
Internecie. W tym zakresie wszystko zaczeto si¢ w potowie lat 90.
ubiegtego wieku. Poczgtkowo wykorzystywano bannery reklamowe,
ktorych uzycie jest podobne do reklam telewizyjnych. Nie byly one w
zaden sposo6b ukierunkowane na konkretnego uzytkownika, a optata
reklamodawcy nastepowata albo za 1000 wyswietlen albo, w
pbzniejszym okresie, za 1000 kliknie¢. Skuteczno$¢ takich reklam nie
byta jednak wysoka.



Performance-based Advertising

Introduced by Overture (GoTo) around 2000

o Advertisers “bid” on search keywords

° When someone searches for that keyword, the highest bidder’s ad is shown
® Advertiser is charged only if the ad is clicked on

Similar model adopted by Google with some changes around 2002 (“Adwords”)

o |t works! formula 1 hungary tickets =m Q
e Multi-billion-dollar industry
¢ Interesting problems

Wszystko ~ Wiadomosci  Grafka  Filmy ~ Mapy  Wigcej  Ustawienia ~ Narzedzia

Tylko jezyk polski Kiedykolwiek Wszystkie wyniki v Wyczysé

® What ads to show? Formula 1 GP Hungary 2018 - Simple & Secure Ticket Booking
(Reklama) www.global-tickets.com/Formula1-Ticket/Hungary-2018 ~
@ \Which search terms Formula 1 Budapest / Hungary 29/07/2018. Experience the F1 Live in Budapest!
. Secure Payment - 100% Ticket Guarantee - Gift vouchers - Top Events live
should I bid on

/how much to bid?
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[27] Przetom, choé wtedy jeszcze nie zdawano sobie z tego sprawy,
nastapit w 2000r. Wtedy firma Overture opracowat wyszukiwarke
GoTo. Wyszukiwarka ta analizowata zapytania uzytkownika i
automatycznie generowata ptatne ogtoszenia skojarzone z wyrazami
kluczowymi uzytymi w zapytaniu. Wyniki wyszukiwania byty podobne
do rezultatéw w innych wyszukiwarkach, z tg réznica, ze na poczatku
listy znajdowaly sie odsytacze do produktéw lub firm, ktére optacity
ogtoszenie. Reklamodawca musiat zaptacié¢ tylko, gdy jego reklama
byta kliknieta. Pomimo ze GoTo nie zyskato wielkiej popularnosci, to
firma Overture zostata ostatecznie wykupiona przez Yahoo, a
podobny model szybko zaczeto wykorzystywac w swojej
wyszukiwarce Google. Dzi$ wiemy, ze takie podejscie sprawdza sie
doskonale, a biznes ten generuje miliardy dolaréw zysku. W ramach
wstepu do tej tematyki chcemy skupi¢ sie na tym, jakie reklamy
wybiera¢ do wyswietlenia.



Adwords Problem

b
)

4+, d2; Q3; ---

A stream of queries arrives at the search engine

Several advertisers bid on each query
When query q; arrives, search engine must pick
a subset of advertisers whose ads are shown

e Goal: maximize search engine’s revenues
° An online algorithm is needed!

Gewogle
Adwords

D

“You get to see the input one piece at a time,
- ' and need to make irrevocable decisions along the way”

Computer Science
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[28] Zatozenia problemu Adwords sg nastepujace. Do obstuzenia jest strumien
zapytan, ktore pojawiaja sie w wyszukiwarce. Wielu reklamodawcéw obstawia stowa
kluczowe, ktére potencjalnie pojawiajg sie w zapytaniach. Gdy pojawia sige jakie$
zapytanie, wyszukiwarka musi wybra¢ podzbiér reklamodawcéw, ktérych reklamy
zostang pokazane. Celem, co bardzo istotne, jest maksymalizacja zysku wyszukiwarki,
a nie reklamodawcow. Potrzebny jest wiec algorytm, ktory dziatatby w trybie online.
Oznacza to, ze po kazdym zapytaniu algorytm musi zdecydowaé, co zrobi¢, a jego
decyzje sa nieodwotalne. W szczegélnosci, nie moze poczeka¢ do konca dnia, aby
przeanalizowa¢ catg sekwencje zapytan i zoptymalizowaé swoje dziatanie i zyski na
wiekszej sekwencji.

[29] Rozpoczniemy od oméwienia zasad dziatania uproszczonego algorytmu Balance,
ktéry zostat opracowany na Uniwersytecie Stanford. Opiera sie on na nierealistycznych
zatozeniach, ktére potem zostang poluznione. Budzet kazdego reklamodawcy jest
réwny, oferty na stowa kluczowe majg charakter binarny (albo 0 albo 1), a dla danego
zapytania wyswietla sie tylko jedng reklame. Algorytm dziata w spos6b zachtanny, dla
kazdego zapytania wybierajgc tego reklamodawce, ktéry ma najwigkszy niewydany
budzet. W przypadku remisu, zwyciezca zostanie wybrany arbitralnie (my przyjmiemy,
ze premiowany bedzie nizszy identyfikator reklamodawcy).



Simplified BALANCE

Rozwazmy przyktad, w ktéry jest dwdch reklamodawcéw z budzetem w wysokosci 4 dolaréw: A obstawia stowo

kluczowe x, natomiast B zaréwno x, jak i y (oferty w wysokosci 1 dolara). W rozwazanym przyktadzie najpierw

Simplified setting' @ Each advertiser has the same budget G o Assume all bids are 0 or 1 pojawia sie sekwencja czterech zapytan ze stowem kluczowym x, a potem czterech zapytan ze stowem kluczowym
° One advertiser per query y. W przypadku wykorzystania najbardziej prymitywnego zachtannego algorytmu, w najgorszym razie dla kazdego
The greedy algorithm Simple ° For each query, pick the advertiser zapytania z x, wyéwietlilibysmy reklame B, a dla y nie byloby juz zainteresowanego reklamodawcy z niezerowym
Arbitrarily pick an eligible advertiser BALANCE With the largest unspent budget budzetem. Twérca wyszukiwarki zarobitby wiec 4 dolary na 8 maksymalnie mozliwych. Datoby sie bowiem zarobi¢
for each keyword ° Break ties arbltrarlly ) 8, jesli dla 4x wyswietli¢ zawsze A, a dla 4y wyswietli¢ B. Stosunek tego, co zwraca algorytm, do tego, jaki najlepszy
Example: two advertisers A (bidS on query X) and B (bidS on x and y) with budget of $4 wynik moégtby zwréci¢, nazywa sig competitive ratio. W tym wypadku, wynositoby ono 4 /8. Z kolei BALANCE, dla
querystream| x | x | x - v y v y query stream | x - % % y v v |y pierwszego zapytania z x, wykrytby remis miedzy A i B (po 4 niewydane dolary) i arbitralnie rozstrzygnat go na
worst greedy B B B B - - - . BALANCE | A B A B B B - B korzy$¢ A. Przy drugim zapytaniu, zainteresowani sg A i B, ale to B ma wiekszy niewydany budzet, wiec jego
competitive ratio = 4/8 ‘ calin | y | N ‘ y | A | B | B ‘ B ‘ B | competitive ratio = 6/8 reklama jest wys$wietlona, itd. Przy si6dmym zapytaniu (z y) zainteresowany jest B, ale nie ma juz pienigdzy, itd.
Ostatecznie zarobiliby$my 6 dolaréw na 8 mozliwych. Wspétczynnik competitive ratio mozna uogélni¢ do wszystkich
e For input |, suppose greedy produces matching Mgreedy while an optimal matching is Mopl mozliwych instancji i ocenié algorytm wzgledem najgorszego mozliwego zysku, ktéry oferuje. W przypadku
competitive ratio = mina”possimg inputs | (IMgreedylllMoptI) BALANCE takie competetive ratio wynosi 1-1/e (e jest liczbg Eulera), co stanowi ok. 63% zysku, ktéry mogliby$my
o Inthe general case. the worst competitive ratio of BALANCE is 1-1/e ~ 0.63 uzyska¢ analizujgc sekwencje zapytan post factum. Jest to $wietny wynik i zaden algorytm, dziatajacy w trybie
. . " . line, nie oferuje | b
o No online algorithm has a better competitive ratio SIS WOEE DI A
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Generalized BALANCE [30] Co jednak w wypadku, gdy pozby¢ sie nierealistycznych zatozen

odnosnie takiego samego budzetu oraz takiej samej wysokosci ofert?

e Each advertiser has a limited, but arbitrary budget (and arbitrary bids) BALANCE w wersji prostej nie zadziatatby. Wystarczy

° Search engine guarantees that the advertiser will not be charged przeanalizowac przyktad, w ktorym budzet A wynosi 110, a B - 100; z

kolei oferta A to 1, a B to 10. Algorytm dtugo preferowatby A z

. _ wigkszym niewydanym budzetem, ale jego zysk bytby mizerny

° Slmgle B_'SLAtNCE ga“ t!?e terxbled 5 (1+1+1+...). Musimy wiec wykorzystaé uogdlniong wersje algorytmu

onsider two advertisers A an . . . . .
BALANCE. Wyk funkgja, ki I
A: bid x, = 1, budget b, = 110 B: bid x, = 10, budget b, = 100 CE. Wykorzystywana jest w nim funkcia, kiora dia zapytania g

zwraca wyniki dla kazdego z reklamodawcdéw oznaczonego przez i.

more than their daily budget

e Allocate query q to bidder i with largest value of ,(q) Im wigksza jej warto$¢, tym bardziej preferowany reklamodawca.
amount spent so far = m, Warto$¢ tej funkceji zalezy od wysokosci oferty tego reklamodawcy
! ' oraz funkgji, ktéra ro$nie asymptotycznie wraz z procentem
bid=x, fraction of budget left over f, = 1-m/b, niewydanego budzetu (mi/bi to procent wydany; 1-mi/bi to procent
N / 0 niewydany). Ostatecznie, im wyzsza twoja oferta oraz im wyzszy

procent niewydanego budzetu, tym wieksze twoje szanse na
wysSwietlenie reklamy. Co ciekawe, dziatajac przy dowolnych
wysokosciach budzetow i ofert, algorytm oferuje takie samo
competitive ratio jak jego wersja uproszczona.

Pi(q) = x;(1-e7) budget = by
e Same competitive ratio (1-1/e)
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Slmp“fled Google Adwords [31] Na koniec wspomnijmy o wersji algorytmu Adwords

wykorzystywanej na samym poczatku przez Google. Cho¢ dzis
trudno w to uwierzy¢, to ok. 2003r. Google brato pod uwage iloczyn
wysokosci oferty oraz miary clickthrough rate, ktéra odzwierciedla
skuteczno$¢ reklamy (ile procentowo razy zostata kliknieta w

° Each ad has a different likelihood of being clicked >O stosunku do liczby wy$wietlen). Miara taka ujmuje wiec oczekiwany
o Advertiser A bids x=$2, click probability = 0.1 %O zysk z wyswietlenia reklamy. Oczywiscie Google szybko zorientowato
) . - . . .z . . .
o Advertiser B bids x=$1, click probability = 0.5 §C sn@2 ze na Problemle Ad\./v.ords mozna zar(?blc.wugcej. Pierwsze
) ] ) O'Q zmiany, ktére wprowadzili, dotyczyly okreslenia szerszego tematu w
® Clickthrough rate (CTR) measured historically — funkcji oceny, wzieciu pod uwage catej historii konta, jakosci strony,
e Simple solution (initial Google Adwords algorithm) @V do ktérej prowadzita reklama, a takze wspotczynnika lokalizacji,
o Instead of raw bids, use the “expected revenue per click” odzwierciedlajgcego skutecznos¢ reklamy w r6znych czesciach

Swiata. Dzi$ dziatanie Adwords jest na tyle skomplikowane, ze nie
bez powodu istniejg firmy, ktére specjalizuja sie w optymalizaciji
kampanii reklamowych prowadzonych w Internecie.

® ;(q) =x;,CTR; (for A:2:0.1=0.2 < for B: 1-0.5=0.5)
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Summary (1) 32 1)
1)
1)
Four advertisers A, B, C, and D with a daily budget of $2 bid for the following
keywords ($1 each): A:w, x; B: x,z; C:x,y; D:y, z.

I) Use a simplified version of BALANCE to select the ads for the
following queary stream (in case of a tie use the following order ’
for breaking itA>B > C > D):

querystream | x |y |w | z | z | w |y
BALANCE| A |C A 222122
OPTIMAL

1) What would be the optimal offline allocation of ads for the above query
stream? How does it compare with the worst case evaluation for BALANCE?

lil) Compute a competetive ratio for the above given data.
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Summary (2) 33] 1)
)

Three advertisers A, B, and C compete for the same keyword with

the following bids: $1, $2 and $5, respectively. Their respective CTRs
(click through rates are 0.5, 0.1 and 0.2).

I) Use simple Google Adwords algorithm to rank the advertisers.
Whose ad would be selected?

Il) How B needs to increase her bid so that to be ranked first?
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