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Big Data Warehouses and 
Analytics: About Scalability and 
Realtime

Pedro Furtado

Sixth  European  Business  Intelligence  &  Big  Data 
Summer School (eBISS 2016)

Roadmap
1.  Generic Data Organizations and Architectures

2.  Spark

3.  Lambda Architecture and Realtime

4.  Analytics and Data Mining with Spark

What types of apps are there? NOSQL?FRAMEWORKS?
BigData Stores

Transactional/operational systems

Analytic/Decision support systems

Data mining 

	  
Always	  Available	  

ACID	  
Latency	  <	  100	  msecs	  

	  

	  
Scale	  complex	  relaBonal	  

ops	  
Latency	  <	  5	  secs	  

ElasBc	  
	  
	  

Procedural	  flexibility	  
Scalable,	  elasBc	  

	  

	  
Huge	  data	  

Scale	  
Latency	  <	  1	  secs	  

	  

Pedro	  
Furtado	  
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Relational DBs

cache	  

Secondary	  Storage	  

hits/misses	  

Table	  Extents	  
Directory	  

Page	  Page	  Page	  

row1Offset	  	  	  	  rowNOffset	  

ROW	  i	  

row-‐wise:	  

col-‐wise:	  

RDBMS Query Plans and 
Optimization 

Whatever you may have (key-val, doc, hadoop),

can you match RDBMS optimization capabilities?
Explain Select B,D From R join S on C
        Where R.A = 'c'  and  S.E = 2
        and  R.C=S.C

1. RDBMS and Beyond: 
Optimization

Query	  Text	  	   Parse	  Tree	  Parse	   LQP	  
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Transform	  
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sizes	  
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Create	  PQPs	  PQP	  PQP	  PQP	  PQPn,Cn	  

EsBmate	  
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Best	  
Plan	  

σ
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STATISTICS	  
e.g.	  Nr	  of	  disBnct	  valies	  of	  
a_ributes	  
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Critique of Relational DBs
Fallacy:

That it is mostly disk-based

Most Severe Limitation: 

Lots of housekeeping overheads:
RDBMS	  processing	  profile	  (Bme	  spent)	  

12%	  useful	  work	  
20%	  logging	  
18%	  locking	  
10%	  latching	  
29%	  buffer	  management	  
11%	  index	  management	  

“OLTP	  thorugh	  the	  Looking	  Glass,	  and	  what	  we	  
found	  there,	  S.	  Harizopoulos,	  D.	  Abadi,	  S.	  Madden	  
and	  M.	  Stonebraker,	  in	  ACM	  SIGMOD	  2008”	  

No-SQL Data Stores
Key-value data stores, Document stores, etc

Do not oblige fixed schemas
Many allow data to be directly in text or xml files
There is frequently no complex loading, compression, opt.
No Joins and no other complex relational algebra operations
Mostly PUT, GET, FILTER AND SCAN
Are usually massively parallelizable

Key-value Stores
Most basic key-value organization:
Just use filesystem files to keep the data

Text format:  keyAttribute, BL-TEXT
234332234, 

[“date”:”23/6/2016”,
“title”:”Angry Ronaldo throws microphone to lake”,
“text”:”lore ipsum lore lore….”];

Binary format:
234332234,  BinObj:#124332

Parallel Query Processing
Architectural Parallelism

shared-memory (e.g. cores, processors), threading

shared-nothing (nodes with PU, MEM, DISK)

shared-disks (multiple nodes access disks)

Query Parallelism

	  
Q	  1 

PU1 

Q	  n 

PUn 
…	  

Original	  Data	  Sets	  DS 

DS	  fragm	  
1 

DS	  fragm	  
2 

 

DS	  fragm	  
3 

 PU1 PU2 PU3 

DS	  1 

Join(DS1,	  DS2) PU1 

DS	  2 

DS	  3 

Join(DS1DS2,	  DS3) PU2 

Horizontal	   VerBcal	  or	  pipelined	  

intra-‐query:	  
inter-‐query:	  

Parallelizing Processing
to run it n times faster …“Divide to conquer” 
• Partition large fact 

• Replicate –small- dimensions  

• Hope for linear speedup 

Node 1 

D2	  D1	  

D3	   D4	  

Sales	  

Node 2 

Sales	  

D2	  D1	  

D3	   D4	  

Node 3 

D2	  D1	  

D3	   D4	  
Sales	  

Sales	  

D2	  D1	  

D3	   D4	  

• Very little data exchange between nodes 
 

SUM(X)  
over 1/n of data 

SUM(X)  
over 1/n of data 

SUM(X)  
over 1/n of data SUM(SUMs)  

... 

SUM(X)  
over FACT, dims  
GROUP BY dims 

Ex: 
Show sales  
per brand per month  
for the whole last year 

Parallelizing Query Processing
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Operations Parallelism - Join
Conceptually,  every  Join 
is:
Foreach tuple from A

Foreach tuple from B
if (A.a==B.b) 
result=result+ A.a | B.b

WITHOUT re-SHUFFLE:

Result should be:
A(1,…),10 ,B(v21,…)
A(2,…),1 ,B(v23,…)
A(3,…),10 ,B(v21,…)

Result is:
A(1,…),10 ,B(v21,…)

Avoid Join Problem => partition 
one only

Can we place the data initially so that joins are fastest?

to avoid data shipment on-the-fly on every query
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Join Processing with Repartitioning
Partitioned Join (NOT ALWAYS POSSIBLE)

each node must have same values of join attribute

Repartition Join -> lots of overhead, SHUFFLE
nodes do not have same values of join attribute
assign join attribute hash-intervals to each node
exchange ON-THE-FLY rows between nodes for same hash
NOW JOIN

Broadcast Join -> lots of overhead, SHUFFLE
nodes do not have same values of join attribute
broadcast ON-THE-FLY full content of one of data sets to all 

nodes

Pedro Furtado 2015 

You MUST PARTITION  
every big table 
IN A at PLACEMENT time…
THAT MINIMIZES DATA 
EXCHANGES

Workload-‐based	  ParBBoning	  

HOW	  TO	  PARTITION?	  

 WKLOAD-BASED PARTITIONING  
Join frequency , table sizes, intermediate results… 

WKLOAD
	  Algori

thm	  

O	  
	  Li	  P	  

S	  

C	  

PS	  

PS	  

O	  	  Li	  
P	  

S	  

C	  

COST-‐based	  

opBmizaBon	  parallel	  

processing	  

Proposed Solution Algorithm
“Very Small” Dimensions

Replicate = BROADCAST, COPY TO ALL NODES ONCE 
Non-small “pure” Dimensions

Hash-Partition by PRIMARY KEY  (JOINS)
Large relations / Facts

Find key that minimizes repartitioning costs
Hash-partition by it

Pedro	  Furtado:	  Hash-‐based	  Placement	  and	  Processing	  for	  Efficient	  Node	  ParBBoned	  
Query-‐Intensive	  Databases.	  ICPADS	  2004:	  127-‐134	  

Pedro	  Furtado:	  Experimental	  evidence	  on	  parBBoning	  in	  parallel	  data	  warehouses.	  
DOLAP	  2004:	  23-‐30	  
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 WK-LOAD-BASED PARTITIONING  
Relations, Query Joins, Query Intermediate Result Sizes,… 

From	  past	  workload:	  LINK	  weight	  =	  Frequency	  of	  occurrence	  X	  size	  of	  join	  
	  
Step	  y	  –	  For	  each	  relaBon	  R	  

	  Pick	  the	  link	  with	  highest	  weight	  containing	  the	  relaBon	  
	  The	  relaBon	  R	  is	  to	  be	  parBBoned	  by	  the	  links’	  equi-‐join	  a_ribute;	  

Minimize	  the	  number	  and	  cost	  of	  reparBBoning;	  

Pedro	  Furtado:	  Hash-‐based	  Placement	  and	  Processing	  for	  Efficient	  Node	  ParBBoned	  
Query-‐Intensive	  Databases.	  ICPADS	  2004:	  127-‐134	  

Basic VS WKLOAD-based Partitioning 25	  nodes	  
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JOIN	  ALGORITHM:	  Ship	  only	  selected	  rows	  from	  LI	  …	  
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Merging bottleneck over aggregation 

Merging Node: 
ex: SUM(sums)  
GROUP BY a, b, c  

Each Node: 
SUM(x)  
GROUP BY a, b, c 

100 MB, 100 nodes 

10 GB, aggreg over union 

Massive NOSQL Parallelism  
e.g. Cassandra in the perspective of Datastax

Pedro	  
Furtado	  
2015	  

Cassandra in the perspective of 
Datastax

Pedro	  
Furtado	  
2015	  

Cassandra in the perspective of 
Datastax

Pedro	  
Furtado	  
2015	  
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Cassandra in the perspective of 
Datastax

Pedro	  
Furtado	  
2015	  

Modern Scalable Platforms  
not only DATA STORE, also process

What is HDFS?
What is Hadoop?
What is Map-Reduce?
What is Hbase?

HBASE:	  
n  hbase	  >	  create	  ’product’.’characterisQcs’	  
	  
n  hbase	  >	  put	  ‘product’,	  

‘tvsetphym4567’,’characterisQcs:size’,’100’	  
	  
To	  view	  the	  contents	  of	  ‘product’:	  
n  hbase	  >	  scan	  ‘product’	  

	  

Pedro	  
Furtado	  
2015	  

Map-Reduce
Way to parallelize computation

1. THINK OF AN ALGORITHM
2. PLACE IT UNDER M/R MODEL

Input= FLAT file organized as (Key, value)

Pedro	  
Furtado	  
2015	  

Programming Model

Inspired by Map/Reduce in functional programming 
languages,  such as LISP from 1960's,  but not equivalent

Jerry	  Zhao,	  Jelena	  Pjesivac-‐Grbovic,	  MapReduce,	  The	  Programming	  Model	  and	  PracBce,	  
In	  Sigmetrics/Performance	  2009,	  Tutorials,	  June	  19th	  2009	  MapReduce	  

Modern Scalability Platforms 
(hadoop + MR)

Pedro	  
Furtado	  
2015	  

MapReduce Execution Overview

Jerry	  Zhao,	  Jelena	  Pjesivac-‐Grbovic,	  MapReduce,	  The	  Programming	  Model	  and	  PracBce,	  
In	  Sigmetrics/Performance	  2009,	  Tutorials,	  June	  19th	  2009	  MapReduce	  

Map and Reduce
Map: input=set of ((key,)value)

for each line or item of (value)
do whatever
get new k, value from it
emit(k, value)

Reduce
for each pair(k, value)

merge somehow
get new k, value from it
emit(k, value)

Hadoop and Map-Reduce: specify 
algs

Word  Count  =  count  the  number  of  times  each  word  appears  in  a 
document

Word Count Solution

//Pseudo-code for "word counting" 
map(String key, String value): 
  // key: document name, 
  // value: document contents 
    for each word w in value:  
      EmitIntermediate(w, "1"); 

reduce(String key, Iterator values):
  // key: a word 
  // values: a list of counts
    int word_count = 0;
    for each v in values:
      word_count += ParseInt(v); 
    Emit(key, AsString(word_count));
 
No types, just strings*

Jerry	  Zhao,	  Jelena	  Pjesivac-‐Grbovic,	  MapReduce,	  The	  Programming	  Model	  and	  PracBce,	  
In	  Sigmetrics/Performance	  2009,	  Tutorials,	  June	  19th	  2009	  MapReduce	  
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Spark

Pedro Furtado

Sixth  European  Business  Intelligence  &  Big  Data 
Summer School (eBISS 2016)

Some Spark  
Components

Spark-The Stack 

Spark
Arch 

Spark Shell
>	  bin/spark-‐shell	  	  

The Platform and Architecture
Hadoop

Distributed data infrastructure: It distributes massive data 
collections across multiple nodes within a cluster of commodity 
servers;
It also indexes and keeps track of that data, enabling big-data 
processing and analytics;
Hadoop = Hadoop Distributed File System + MapReduce + …

Spark
Data-processing tool that operates on those distributed data 
collections; it doesn't do distributed storage.
Spark = Data processing framework, needs a file management 
system, preferably distributed for scalability (e.g. HDFS or cloud)

h_p://www.infoworld.com/arBcle/3014440/big-‐data/five-‐things-‐you-‐need-‐to-‐know-‐
about-‐hadoop-‐v-‐apache-‐spark.html	  
Katherine	  Noyes,	  IDG	  News	  Service	  |	  Dec	  11,	  2015	  

Scala (according to wikipedia)

Scala	  is	  a	  programming	  language	  for	  general	  sovware	  applicaBons.	  	  

Scala	   has	   full	   support	   for	   funcBonal	   programming	   and	   a	   very	   strong	  
staBc	  type	  system.	  	  

Designed	   to	   be	   concise,[8]	   many	   of	   Scala's	   design	   decisions	   were	  
inspired	  by	  criBcism	  of	  the	  shortcomings	  of	  Java.	  

Resilient Distributed Dataset RDD

“Resilient  Distributed  Datasets  (RDDs)  are  a  distributed  memory 
abstraction  that  lets  programmers  perform  in-memory  computations 
on large clusters in a fault-tolerant manner.

Represents  an  immutable,  partitioned  collection  of 
elements that can be operated on in parallel

Matei	  Zaharia,	  Mosharaf	  Chowdhury,	  Tathagata	  Das,	  Ankur	  Dave,	  JusQn	  Ma,	  Murphy	  McCauley,	  Michael	  J.	  
Franklin,	  Sco]	  Shenker,	  and	  Ion	  Stoica.	  2012.	  Resilient	  distributed	  datasets:	  a	  fault-‐tolerant	  abstracQon	  for	  
in-‐memory	  cluster	  compuQng.	  In	  Proceedings	  of	  the	  9th	  USENIX	  conference	  on	  Networked	  Systems	  Design	  
and	  ImplementaQon	  (NSDI'12).	  USENIX	  AssociaQon,	  Berkeley,	  CA,	  USA,	  2-‐2.	  

transforma9ons	  -‐	  lazy	  operaBons	  that	  return	  another	  RDD.	  
ac9ons	  -‐	  operaBons	  that	  trigger	  computaBon	  and	  return	  values.	  

RDD	   TRANSFORMATION	   RDD	  or	  RDDs	  

h_ps://jaceklaskowski.gitbooks.io/mastering-‐apache-‐spark/content/spark-‐rdd-‐
transformaBons.html	  

smaller	  (e.g.	  filter,	  count,	  disBnct,	  sample),	  
bigger	  (e.g.	  flatMap,	  union,	  cartesian)	  	  
same	  size	  (e.g.	  map)	  

ACTION	  

TRANSFORMATIONS	  
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Resilient Distributed Dataset RDD
In-Memory

data inside RDD is stored in memory as much (size) and long (time) as possible.
Immutable or Read-Only

does not change once created and can only be transformed using transformations to 
new RDDs.

Lazy evaluated
data inside RDD is not available or transformed until an action is executed that triggers 
the execution.

Cacheable
you can hold all the data in a persistent "storage" like memory (default and the most 
preferred) or disk (the least preferred due to access speed).

Parallel
process data in parallel.

Typed
 values in a RDD have types, e.g. RDD[Long] or RDD[(Int, String)].

Partitioned, 
the data inside a RDD is partitioned (split into partitions) and then distributed across 
nodes in a cluster (one partition per JVM that may or may not correspond to a single 
node).

List of Transformations

List of Actions

RDD Persistence
Each node stores its partitions in memory for re-use next
Caching is a key tool for iterative algorithms and fast interactive use.

cache() -> stores in-memory StorageLevel.MEMORY_ONLY 

Persisted RDD storage level:
On disk,
In-memory but as serialized Java object (to save space)
Replicated across nodes
Off-heap in Tachyon (reduces garbage collection overhead and allows executors to 
be smaller and to share a pool of memory)

persist()-> MEMORY_ONLY, MEMORY_AND_DISK, 

MEMORY_ONLY_SER (more space efficient)

MEMORY_AND_DISK_SER, DISK_ONLY, 

OFF_HEAP

Some details on operations

Figure 2. Transformations and Actions available on RDDs in Spark [3]

Figure 3. Narrow and Wide dependencies
[3]

• sample: Sampling is similar to mapping, except that the
RDD stores a random number generator seed for each
partition to deterministically sample parent records.

• join: Joining two RDDs may lead to either two narrow
dependencies (if they are both hash/range partitioned
with the same partitioner), two wide dependencies, or
a mix (if one parent has a partitioner and one does
not). In either case, the output RDD has a partitioner
(either one inherited from the parents or a default hash
partitioner).

In the picture below, 4, we find a visual description of the
Spark Framework in terms of its main modules. Since in
this paper we’ll be dealing with TPC-H workload, only the

Spark SQL one is of interest. However the picture shows
the flexibility of the framework.

Figure 4. Spark Infrastructure [5]

5. Advantages of the RDD model

To better acknowledge the advantages of RDDs as a
distributed memory abstraction, we make a comparison to
Distributed Shared Memory, also called DSM, in table 2.
In DSM systems, applications read and write to arbitrary
locations in a global address space. To be clear, we cite
that under this definition are also include applications that
make fined grained writes to a shared state, and not only
traditional shared memory systems.

The main difference between RDDs and DSM is that
RDDs can only be created through coarsed-grained
transformations, while DSM allows reads and writes to
each memory location. This is a restriction for RDDs,

Join	  :	  Joining	  two	  RDDs	  may	  lead	  to	  either	  two	  narrow	  dependencies	  (if	  they	  are	  
both	  hash/range	  parBBoned	  with	  the	  same	  parBBoner),	  two	  wide	  dependencies,	  
or	  a	  mix	  (if	  one	  parent	  has	  a	  parBBoner	  and	  one	  does	  not).	  In	  either	  case,	  the	  
output	  RDD	  has	  a	  parBBoner	  (either	  one	  inherited	  from	  the	  parents	  or	  a	  default	  
hash	  parBBoner).	  	  
	  

Remember	  that	  we	  already	  talked	  about	  this	  
today,	  with	  different	  names!!!!	  

Shuffle
The under-the-hood rehashing operations
Involves disk I/O, data serialization, and network I/O
Internally, outputs from individual map tasks are kept in memory 
until they can’t fit
When  data  does  not  fit  in  memory  Spark  will  spill  these  tables 
to disk (disk I/O, serialization, garbage collection).
Shuffle  operations  can  consume  significant  amounts  of  heap 
memory
Shuffle  also  generates  a  large  number  of  intermediate  files  on 
disk.
Shuffle behavior can be configured

Figure 2. Transformations and Actions available on RDDs in Spark [3]

Figure 3. Narrow and Wide dependencies
[3]

• sample: Sampling is similar to mapping, except that the
RDD stores a random number generator seed for each
partition to deterministically sample parent records.

• join: Joining two RDDs may lead to either two narrow
dependencies (if they are both hash/range partitioned
with the same partitioner), two wide dependencies, or
a mix (if one parent has a partitioner and one does
not). In either case, the output RDD has a partitioner
(either one inherited from the parents or a default hash
partitioner).

In the picture below, 4, we find a visual description of the
Spark Framework in terms of its main modules. Since in
this paper we’ll be dealing with TPC-H workload, only the

Spark SQL one is of interest. However the picture shows
the flexibility of the framework.

Figure 4. Spark Infrastructure [5]

5. Advantages of the RDD model

To better acknowledge the advantages of RDDs as a
distributed memory abstraction, we make a comparison to
Distributed Shared Memory, also called DSM, in table 2.
In DSM systems, applications read and write to arbitrary
locations in a global address space. To be clear, we cite
that under this definition are also include applications that
make fined grained writes to a shared state, and not only
traditional shared memory systems.

The main difference between RDDs and DSM is that
RDDs can only be created through coarsed-grained
transformations, while DSM allows reads and writes to
each memory location. This is a restriction for RDDs,

Broadcast Variables
Give every node a copy of a dataset

Spark  uses  efficient  broadcast  algorithms  to  reduce 
communication costs.

Spark already automatically broadcasts the common data needed 
by tasks within each stage.

Explicitly  creating  broadcast  variables  is  only  useful  when 
tasks across multiple stages need the same data

val    broadcastVar = sc.broadcast(Array(1, 2, 3))
Lookup tables and SMALL tables that are joined frequently
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HADOOP YARN: Cluster Resource 
Manager

Yet  Another  Resource  Negotiator:  2nd-gen  Hadoop,  YARN  is  now  a 
large-scale,  distributed  operating  system  for  big  data  applications  -> 
manages the resources, with multiple request submitters and so on

Spark: Examples
Easy to Code (Scala, Python, Java), easy to use

Word count in Spark's Python API
text_file = spark.textFile("hdfs://...”) 
text_file.flatMap(lambda line: line.split())

    .map(lambda word: (word, 1))
    .reduceByKey(lambda a, b: a+b)

Count number of lines with word ‘Spark’ Scala
scala> val    textFile = sc.textFile("README.md")
scala> textFile.filter(line => line.contains("Spark")).count() 

h_p://spark.apache.org/docs/latest/quick-‐start.html	  

pySpark: Processing Data and 
Using Mlib

Read the file, transforming the lines into float fields 
inp_file= sc.textFile("car-data/car-milage.csv")
car_rdd= inp_file.map(lambda : [float(x) for x in line.split(',')] )
car_rdd.count()
33
car_rdd.first()

Calculate  statistics  for  the  minimum,  maximum  and  average  of 
each attribute

from pyspark.mllib.stat import Statistics

car_rddA =car_rdd.map(lambda x: [ array(y) for y in x ])

summary = Statistics.colStats(car_rddA)
print( str(summary) )

for x in summary.min(): print("%4.4f " % x)
for x in summary.mean(): print("%4.4f " % x)
for x in summary.max(): print("%4.4f " % x)

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  h_ps://github.com/xsankar/fdps-‐vii	  

Use  corr  function  from  pyspark.mllib.stat  statistics  to 
study the correlation between vehicle power (hp -horse 
power) and vehicle weight (weight).  Get the correlation 
based  on  two  alternative  methods,  "pearson"  and 
"spearman".  What  do  you  conclude  about  the  degree 
and form of correlation?

hp= car_rdd.map(lambda x: x[2])
weight= car_rdd.map(lambda x: x[10])
weight.foreach(print)

print('%2.3f' % Statistics.corr(hp, weight, method="pearson") )
print('%2.3f' % Statistics.corr(hp, weight, method="spearman") )

Outputs: 0.888 e 0.874

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  h_ps://github.com/xsankar/fdps-‐vii	  

pySpark

pySpark
Create code to analyze the speeches of 5 US presidents to determine the most relevant 
issues and challenges at the time each of them was president.

The datasets are the speeches of George Washington (GW) , Abe Lincoln (AL) , Franklin 
Delano  Roosevelt  (FDR),  Kennedy  (JFK)  ,  Bill  Clinton  (BC)  ,  GW  Bush  (GB)  &  Barack 
Obama (BO)

POA (Plan of Action)

Read the 7 data sets to 7 RDDS
Create the word vectors
Transform into frequency-of-words vector
Remove common stop words
Inspect the keywords to get top n for each president
Calculate the differences between top wording of two presidents

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  h_ps://github.com/xsankar/fdps-‐vii	  

Presidents Wordings (1)
Get the  vector  of  words  designated  as  President  BO (  Barrack  Obama). 
Then show the number of words and the frequency of each word.

from operator import add
lines= sc.textFile("2009-2014-BO.txt")
lines.foreach(print)
 
word_count_bo = lines.flatMap(lambda x: x.split(' ')).\

map(lambda x: (x.lower().rstrip().lstrip().rstrip(',').rstrip('.'),1)).\
reduceByKey(add)

word_count_bo.count()
 4835
word_count_bo.foreach(print)

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  h_ps://github.com/xsankar/fdps-‐vii	  

('terrorists',	  10)	  
('liberal;',	  1)	  
('sense',	  15)	  
('rich',	  3)	  
('firmly',	  2)	  
('back',	  53)	  
('prudent',	  1)	  
('strained',	  1)	  
('preserve',	  2)	  
('realiBes',	  1)	  
('control',	  9)	  
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Presidents Wordings (2)
Remove common words.

Show ordered by 
the most frequent 
words in speech. 

word_count_bo_1 = word_count_bo.\
sortBy(lambda x: x[1],ascending=False)

word_count_bo_1.take(5)
word_count_bo_clean = word_count_bo_1.filter(lambda x: x[0] not in common_words)
word_count_bo_clean.take(10)

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  h_ps://github.com/xsankar/fdps-‐vii	  

common_words	  =	  ["us","has","all",	  "they",	  "from",	  "who","what","on","by","more","as","not","their","can",	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  "new","it","but","be","are","-‐-‐","i","have","this","will","for","with","is","that","in",	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  "our","we","a","of","to","and","the","that's","or","make","do","you","at","it\'s","than",	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  "if","know","last","about","no","just","now","an","because","<p>we","why","we\'ll","how",	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  "two","also","every","come","we've","year","over","get","take","one","them","we\'re","need",	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  "want","when","like","most","-‐","been","first","where","so","these","they\'re",	  
"good","would","there","should","-‐-‐>","<!-‐-‐","up","i\'m","his","their","which","may","were","such","some",	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  "those","was","here","she","he","its","her","his","don\'t","i\'ve","what\'s","didn\'t",	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  "shouldn\'t","(applause.)","let\'s","doesn\'t"]	  

('jobs',	  148),	  ('people',	  144),	  ('american',	  133),	  ('america',	  131),	  ('years',	  116),	  
('work',	  108),	  ('americans',	  105),	  ('Bme',	  89),	  ('energy',	  87)	  

Presidents Wordings (2)
Detect  the  top  differences  between  speech  of  BO  and  GWB.  Do  this  in  two 
ways: 

1. show the top 5 words of each, 
2. compute and print the difference between those speeches.

word_count_bo_clean.take(10)
word_count_gwb_clean.take(10)

for x in 
word_count_bo_clean.subtractByKey(word_count_gwb_clean).sortBy(lambda x: x[1],ascending=False).take(15):

    print(x)

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  h_ps://github.com/xsankar/fdps-‐vii	  

('banks',	  22)	  
('industry',	  20)	  
('trillion',	  17)	  
('middle-‐class',	  13)	  
('wage',	  12)	  
('class',	  12)	  
…	  

Spark RDDs, Data Frames and 
DataSets

RDDs,	  DataFrames	  and	  Datasets	  in	  Apache	  Spark	  
	  Brian	  Clapper,	  in	  NE	  Scala	  2016	  

Interfaces to SparkSQL and Spark

TABLE 2. COMPARISON BETWEEN RDDS AND DSM

Aspect RDDs DSM
Reads Coarse/Fined-Grained Fine-Grained
Writes Coarse-Grained Fine-Grained
Consistency Trivial(immutable) Up to application

Fault Recovery Fine-Grained and low-overhead
using lineage Difficult

Straggler Mitigation Possible using backupt tasks
Up to application
(runtimes aim for
transparency)

Work placement Automatic based on data locality Up to app
Behavior if not enough RAM Similar to existing data flows systems Poor Performance

that binds them to applications that perform bulk writes,
but on the other hand allows them for more efficient and
fault tolerant. In particular, RDDs do not need to incur
the overhead of checkpointting, as they can be recovered
though lineage, though they can use checkpointing to make
recovery more efficient. Moreover, only the lost partitions
need to be recomputed upon failure, and they can be
recomputed in parallel on different nodes of the cluster,
without having to rollback the whole program.

The second benefit of RDDs is that their immutable
nature lets a system attenuates the effect of slow nodes,
the stragglers, by running backup copies of slow tasks as
in MapReduce. Backup tasks would be hard to implement
with DSM, as the copies of a same task would access the
same memory addresses and fight with each others updates.

Finally RDDs provide two more benefits over DSM. The
first has to do with bulk operations on RDDs, as a runtime
can schedule tasks based on data locality to strengthen
performance. Second, RDDs can degrade gracefully when
there is not enough memory to store them, as long as they
are only being used in scan based operations. Partitions that
do not fit in RAM can be stored on disk and will maintain
a similar performance to current data-parallel systems.

6. Spark SQL

Spark SQL is one of the newest and most technically
involved components of Spark. It powers both SQL queries
and the new DataFrame API. At the core of Spark SQL is
the Catalyst optimizer, which leverages advanced program-
ming language features (e.g. Scala’s pattern matching and
quasiquotes) in a novel way to build an extensible query
optimizer. [6]. The hierarchy of Spark and the insertion of
Catalyst is ilustrated in figure 5.

To implement Spark SQL, it was designed a new exten-
sible optimizer, Catalyst, based on functional programming
constructs in Scala. Catalyst’s extensible design had two
purposes. First, it was necessary to make it easy to add
new optimization techniques and features to Spark SQL,
especially for the purpose of tackling various problems
big data was likely to have (e.g., semistructured data and
advanced analytics). Second, it was required to enable ex-
ternal developers to extend the optimizer — for example,
by adding data source specific rules that can push filtering
or aggregation into external storage systems, or support for
new data types. Catalyst supports both rule-based and cost-
based optimization.

Figure 5. Interfaces to SparkSQL and interaction with Spark [5]

At its core, Catalyst contains a general library for rep-
resenting trees and applying rules to manipulate them. On
top of this framework, it has been built libraries specific to
relational query processing (e.g., expressions, logical query
plans), and several sets of rules that handle different phases
of query execution: analysis, logical optimization, physical
planning, and code generation to compile parts of queries
to Java bytecode. For the latter, it was used another Scala
feature, quasiquotes, that makes it easy to generate code
at runtime from composable expressions. Finally, Catalyst
offers several public extension points, including external
data sources and user-defined types.

6.1. Trees

The main data type in Catalyst is a tree composed of
node objects. Each node has a node type and zero or more
children. New node types are defined in Scala as subclasses
of the TreeNode class. These objects are immutable and
can be manipulated using functional transformations, as
discussed in the next subsection.

6.2. Rules

Trees can be manipulated using rules, which are func-
tions from a tree to another tree. While a rule can run
arbitrary code on its input tree (given that this tree is just
a Scala object), the most common approach is to use a set
of pattern matching functions that find and replace subtrees
with a specific structure.

Pattern matching is a feature of many functional lan-
guages that allows extracting values from potentially nested
structures of algebraic data types. In Catalyst, trees offer a
transform method that applies a pattern matching function
recursively on all nodes of the tree, transforming the ones
that match each pattern to a result.

DataFrame API
Higher-level
Closer to WHAT instead of HOW
Builds a query plan underneath

you can ALSO SPECIFY it with SQL

You  do  not  care  where  the  data  comes  from,  it  can  be 
read from a JSON file, DBMS, whatever!!

val	  df	  =	  
	  parsedRDD.toDF("project",	  "page",	  "numRequests")	  
	  
df.filter($"project"	  ===	  "en").	  
	  	  	  groupBy($"page").	  
	  	  	  agg(sum($"numRequests").as("count")).	  
	  	  	  limit(100).	  
	  	  	  show(100)	  

Transforming	  the	  RDD	  into	  a	  DF	  
	  	  project(page,numRequests)	  

You	  can	  read	  a	  dataframe	  from	  any	  input	  file	  format	  
Then	  do	  a	  group	  by,	  a	  sum,	  a	  limit,	  and	  show	  100	  records	  (acBon)	  

df.registerTempTable("edits")	  
	  
sqlContext.sql(”SELECT	  page,	  sum(numRequests)	  	  	  	  	  	  	  	  	  

	  AS	  count	  FROM	  edits	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  WHERE	  project	  =	  'en'	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  GROUP	  BY	  page	  LIMIT	  	  
.show(100)	  

OR	  

RDDs,	  DataFrames	  and	  Datasets	  in	  Apache	  Spark	  
	  Brian	  Clapper,	  in	  NE	  Scala	  2016	  

Optimization (catalyzer)

Abstract	  syntax	  tree	  

From	  dataBricks	  

The	  query	  plan	  is	  opBmized	  just	  like	  in	  a	  DBMS	  
	  
It	  produces	  a	  logical	  plan,	  then	  an	  opBmized	  logical	  plan,	  then	  physical	  plans	  
Runs	  through	  a	  cost	  model,	  selects	  the	  best	  physical	  plan	  based	  on	  cost	  
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Problem of DFs
No Type Safety, types are “lost”
scala> :type df.collect()

Array[org.apache.spark.sql.Row]

Rows are defined as: Row extends Serializable

Mapping it back to something useful is ugly and error-prone:

df.collect().map { row =>
  val project = row(0).asInstanceOf[String]   // Yuck.
  val numRequests = row(1).asInstanceOf[Long] // Yuck.
}

RDDs,	  DataFrames	  and	  Datasets	  in	  Apache	  Spark	  
	  Brian	  Clapper,	  in	  NE	  Scala	  2016	  

Datasets
It has a type…

read a JSON and say you want to see it as Person

names must match
// Read a DataFrame from a JSON file

val df = sqlContext.read.json("people.json")

// Convert the data to a domain object.
case class Person(name: String, age: Long)
val ds: Dataset[Person] = df.as[Person]
// 

CONCLUSION: DataFrame is a DataSet with a “useless” datatype ROW

RDDs,	  DataFrames	  and	  Datasets	  in	  Apache	  Spark	  
	  Brian	  Clapper,	  in	  NE	  Scala	  2016	  

Datasets VS DataFrames and RDDs
RDDs:
val lines = sc.textFile("hdfs://path/to/some/ebook.txt")
val words = lines.flatMap(_.split("""\s+""")).filter(_.nonEmpty)
val counts = words.groupBy(_.toLowerCase).map { case (w, all) => (w, all.size) }

DataSets: 
Easier to understand, look at blue code

val lines = sqlContext.read.text("hdfs://path/to/some/ebook.txt").as[String]
val words = lines.flatMap(_.split("""\s+""")).filter(_.nonEmpty)
val counts = words.groupByKey(_.toLowerCase).count()

More efficient organization = Tungsten 
	  Instead	  of	  	  Java	  objects,	  serialized	  objects	  on	  the	  JVM	  heap	  (RDDs)	  
	  	  
	  Off-‐heap	  memory,	  compact	  columnar-‐based	  storage,	  operated	  fast	  
	  ENCODERS	  generated	  code	  on-‐the-‐fly	  to	  serialize/des	  and	  operate	  on	  serialized	  

RDDs,	  DataFrames	  and	  Datasets	  in	  Apache	  Spark	  
	  Brian	  Clapper,	  in	  NE	  Scala	  2016	   Datasets – Memory 

and Performance

RDDs,	  DataFrames	  and	  Datasets	  in	  Apache	  Spark	  
	  Brian	  Clapper,	  in	  NE	  Scala	  2016	  

Spark	  has	  to	  serialize	  data...	  a	  lot	  
	  send	  data	  across	  the	  network,	  	  
	  e.g.	  groub	  by	  key=SHUFFLE=	  SERIALIZE	  
	  dump	  to	  disk	  =>	  serialize	  +	  deserialize	  later	  

Speed
Caching is important 

if you use something more than once, cache it!
Use broadcast variables liberally

Only serialized once
Available to all executors
Extremely fast lookups

Distributed memory maps well parallelized
Nr of partitions should be much larger than nr of nodes
Workload-based partitioning would be great here!

Spark Scalability Experiments 
with TPCH

Decision	  Support	  Data	  Analysis	  in	  Spark	  using	  TPC-‐H	  
Benchmark,	  in	  Sistemas	  Gestão	  Dados,	  2016	  
R.	  Rei,	  P.	  Furtado	  FCTUC	  Coimbra,	  Portugal	  
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TPC-H on Spark/Hive
Create a HiveContext using the SparkContext as input:

val hiveContext = new org.apache.spark.sql.hive.HiveContext(sc) 

SQL computations in Spark can be done by applying transformations and actions on DataFrames. 

The  HiveContext  object  is  used  to  create  DataFrames  via  loading  data  stored  in  hive  tables.  The 
method .sql next is a TRANSFORMATION (lazy evaluation, not run immediately)

val DF_query6 = hiveContext.sql(""”

select sum(l_extendedprice * l_discount) as revenue 
from lineitem 
where l_shipdate >= '1993-01-01' and l_shipdate < '1994-01-01' 
and l_discount between 0.06 - 0.01 and 0.06 + 0.01 and l_quantity < 25

"""); 
Lazy evaluation using ACTION show on DataFrame:

scala> DF_query6.show |	  revenue|	  +-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐-‐+	  |8.203611004383996E8|	  

Processing FlowChart
Show ACTION

Spark passes the query in method “sql" to optimizer

Optimizer turns query into Spark code

The optimizer = Catalyst
compiles the operations applied to DataFrame
Applies optimizations
Creates a physical plan

Computation  is  performed  by  the  Executors  residing  in 
Workers processes in slaves.

Experimental Setup

1 node:
12 cores, 32GB de RAM, 70GB disk 

3 nodes:
each with 12 cores, 32GB de RAM and 70GB disk

OS Ubuntu 14.04 LTS versa ̃o 64 bits. 
Hadoop versa ̃o 2.7.1, Hive versa ̃o 1.2.1, o Spark versa ̃o 1.6.1 

MySQL as Metastore of Hive. 

TPC-H data by DBGEN with scale factor 10GB. 
Stored as Hive tables in HDFS. 

Decision	  Support	  Data	  Analysis	  in	  Spark	  using	  TPC-‐H	  
Benchmark,	  in	  Sistemas	  Gestão	  Dados,	  2016	  
R.	  Rei,	  P.	  Furtado	  FCTUC	  Coimbra,	  Portugal	  

permite ao Spark reordenar as queries de forma a que, por exemplo
os  filtros  sejam  realizados  primeiro  do  que  joins, de  forma  a
reduzir o tamanho do join. O join num ambiente distribuido como
o Spark vai gerar muito tráfego na rede, logo quanto menos dados,
mais eficiente será o join. Assim, o Spark deteta que o plano não é
eficiente,  e  automaticamente  reordena  o  que  é  necessário .  Na
terceira fase o Spark SQL gera um ou mais planos físicos a partir
do plano lógico. De seguida, computa os seus custos e seleciona o
melhor  plano para ser  executado. Na última fase,  o  Spark SQL
compila  a  query  diretamente em  Java  bytecode.  O  Spark utiliza
uma funcionalidade da linguagem  Scala  que permite transformar
uma árvore que representa uma expressão SQL numa  Scala AST
(Abstract Syntax Tree), que é utilizada pelo compilador  Scala em
tempo de execução para gerar bytecode. Desta forma, evita-se usar
o parser  do Scala em tempo de execução, acelarando a execução
da query. 
No  código  seguinte  é  apresentando  o  plano  físico  gerado  pelo
Catalyst para a execução da query número 1 do TPC-H:

== Physical Plan ==
Sort [l_returnflag#35 ASC,l_linestatus#36 ASC], true, 0
+- ConvertToUnsafe
   +- Exchange rangepartitioning(l_returnflag#35 ASC,l_linestatus#36 ASC,200), None
      +- ConvertToSafe
         +-  TungstenAggregate(key=[l_returnflag#35,l_linestatus#36],
functions=[(sum(l_quantity#31),mode=Final,isDistinct=false),
(sum(l_extendedpr#32),mode=Final,isDistinct=false),(sum((l_extendedprice#32  *  (1.0  -
l_discount#33))),mode=Final,isDistinct=false),(sum(((l_extendedprice#32  *
(1.0l_discount#33))  *  (1.0  +  l_tax#34))),mode=Final,isDistinct=false),
(avg(l_quantity#31),mode=Final,isDistinct=false),
(avg(l_extendedprice#32),mode=Fl,isDistinct=false),
(avg(l_discount#33),mode=Final,isDistinct=false),
(count(1),mode=Final,isDistinct=false)],
output=[l_returnflag#35,l_linestatus,sum_qty#0,sum_base_price#1,sum_disc_price#2,sum_cha
rge#3,avg_qty#4,avg_price#5,avg_disc#6,count_order#7L])
            +- TungstenExchange hashpartitioning(l_returnflag#35,l_linestatus#36,200),
None
               +-  TungstenAggregate(key=[l_returnflag#35,l_linestatus#36],
functions=[(sum(l_quantity#31),mode=Partial,isDistinct=false),
(sum(l_exdedprice#32),mode=Partial,isDistinct=false),(sum((l_extendedprice#32  *  (1.0  -
l_discount#33))),mode=Partial,isDistinct=false),(sum(((l_extendedpri32  *  (1.0  -
l_discount#33))  *  (1.0  +  l_tax#34))),mode=Partial,isDistinct=false),
(avg(l_quantity#31),mode=Partial,isDistinct=false),
(avg(l_extendedce#32),mode=Partial,isDistinct=false),
(avg(l_discount#33),mode=Partial,isDistinct=false),
(count(1),mode=Partial,isDistinct=false)],
output=[l_retulag#35,l_linestatus#36,sum#64,sum#65,sum#66,sum#67,sum#68,count#69L,sum#70
,count#71L,sum#72,count#73L,count#74L])
                  +-  Project
[l_discount#33,l_linestatus#36,l_tax#34,l_quantity#31,l_extendedprice#32,l_returnflag#35
]
                     +- Filter (l_shipdate#37 <= 1998-09-16)
                        +-  HiveTableScan
[l_discount#33,l_linestatus#36,l_tax#34,l_quantity#31,l_extendedprice#32,l_shipdate#37,l
_returnflag#35], astoreRelation default, lineitem, None

Esta query faz um scan à tabela  lineitem, aplica um predicado de
menor ou igual, projeta algumas colunas, realiza uma agregação e
ordena  o  resultado  final.  No plano  de  execução  verifica-se  que
primeiro o Spark começa por fazer um HiveTableScan para ler os
dados armazenados no HDFS relativamente à tabela lineitem, esses
dados são posteriormente armazenados em diferentes partições de
um  RDD.  De  seguida,  faz  uma  filtragem,  que  corresponde  ao
predicado na cláusula where, e uma projeção, limitando o número
de colunas. O primeiro TungestenAggregate diz respeito a agregar
os  dados  localmente  em  cada  partição  RDD  pelas  chaves  de
agregação  “l_returnflag” e  “l_linestatus”.  Nesta  fase,  o  que
acontece  é  bastante  semelhante  ao  conceito  de  combiner no
MapReduce,  em que a sua função é operar sobre cada chave de
saída,  de  forma  a  sumarizar  os  dados  de  saida  do  Map com a
mesma chave, para que seja possível reduzir o volume de dados
transferidos  entre  as  tarefas  de  Map e  de  Reduce,  evitando
sobrecarga na rede. O TungstenExchange diz respeito a distribuir
os  dados  com  base  nas  chaves  de  agregação  para  um  novo
conjunto  de  partições  RDD  de  forma  a  que  todos  os  valores
associados  a  uma  dada  chave  de  agregação  fiquem  na  mesma
partição  RDD.  Isto  diz  respeito  à  fase  de  shuffle.  A  última
operação,  TungstenAggregate,  permite  a  agregação  final  dos
valores pré-agregados em cada partição RDD específica.

O nome Tungsten utilizado nas operações descritas anteriormente
diz respeito a um projeto recente do Spark, Project Tungsten, onde
foram  e  continuam  a  ser  desenvolvidas  um  conjunto  de
otimizações de forma a melhorar a eficiência da memória e CPU
nas aplicações  Spark.  Este  projeto de melhoria,  surgiu  devido a
recentes investigações em performance no processamento de  big

data que  relatavam  que  as  perdas  de  performance  no  Spark

estavam mais  relacionadas  ao  uso  de  CPU e  memória  e  não  a
operações de I/O e a sobrecarga de comunicações na rede.

VIII. RESULTADO E ANÁLISE DE RESULTADOS

No Gráfico 1 são apresentados os tempos médios de execução das
22  queries  do  benchmark  TPC-H  para  um  e  três  nós
computacionais.  O  eixo  do  X  representa  as  22  consultas  que
compõem o TPC-H e o eixo Y os tempos de execução de cada
pesquisa.

Gráfico 1: Tempo de execução das queries do TPC-H (1 e 3 nós)

Pode constatar-se neste gráfico que a partir do momento em que
passamos de um nó para três nós computacionais  os tempos  de
execução  decrescem  significativamente  na  maioria  das  queries.
Verifica-se  assim  que  à  medida  que  aumenta  o  poder
computacional, aumentando o número de nós (scale up), diminui o
tempo de execução. O gráfico mostra também que as queries que
apresentam um tempo de execução mais elevado são a Q9 e Q21,
por outro lado é possível verificar que as  queries  cujo tempo de
execução é menor são a Q14 e Q16. A partir da Tabela 2 é possível
compreender a justificação para este facto.

Tabela 2: Caracterização das queries do benchmark TPC-H para 1 e 3 nós

em termos de tempo de execução e métricas Spark

Queries
Input
(GB)

Shuffle
(GB)

Stages/
Tasks

Tempo para 1
nó

(Segundos)

Tempo para 3
nós

(Segundos)
Q1 7,3 0,003 2/259 45 24
Q2 1,3 0,4 13/1617 24 18
Q3 9,1 1 5/475 59 24
Q4 9 0,3 8/1079 58 28
Q5 9,2 2,6 12/1278 84 38
Q6 7,3 0,000004 2/60 38 12
Q7 8,6 2,6 12/1098 72 32
Q8 9,4 2,5 16/1681 66 31
Q9 8,8 9,2 12/1286 150 75
Q10 6 1,1 8/876 51 32
Q11 1 0,3 13/1040 18 17
Q12 8,9 0,2 4/473 60 18
Q13 1,9 0,3 4/416 19 10
Q14 7,5 0,08 4/262 36 11
Q15 7,3 0,05 7/670 30 13
Q16 1,6 0,4 10/1214 36 21
Q17 12 2,7 7/721 107 51
Q18 16 2,6 9/935 78 30
Q19 7,5 0,1 4/262 45 18
Q20 7,8 0,3 17/2273 64 42
Q21 22 6,8 18/2393 188 111
Q22 1,8 1,8 0,1 18 23

A  Tabela  2  mostra  o  tempo  de  execução  de  cada  query

comparando o desempenho para um e três nós computacionais.  A
tabela  mostra  também o total  de dados carregados  do HDFS, o
total de dados  shuffled entre os  stages necessários a execução de
cada  query e  o  número  total  de  stages e  tasks necessários  à
execução de cada uma das queries.  O valor de shuffle apresentado
engloba o tamanho total de read-and-write shuffle em cada query.
A partir da informação apresentada na tabela, é possível perceber
algumas  tendências  no  processamento  das  pesquisas.   Algumas
queries como a Q1, Q6, e Q19, que apresentam um montante de
dados  shuffled reduzido,  têm  o  seu  tempo  de  execução  mais
relacionado com o tempo de carregamento de dados de disco. Estas
conseguem ser executadas de forma mais  rápida do que queries
cuja quantidade de dados carregados do HDFS é menor, mas que
no entanto apresentam maior  quantidade de dados  shuffled pelo
cluster, como por exemplo a Q10. 
Relativamente  a  queries  como  por  exemplo  a  Q9  e  Q21  que
apresentam uma  grande  quantidade  de  dados  shuffled demoram
mais  tempo  a  ser  executadas.  Estas  pesquisas  apresentam mais
dados  shuffled pelo  cluster do que dados carregados  do HDFS,
assim,  estas  queries,  dependem  mais  dos  dados  shuffled  pelos
vários stages necessários ao processamento de cada pesquisa. Pode
então concluir-se que a operação de  shuffle é a que mais afeta o
tempo de execução das queries do benchmark TPC-H. Isto ocorre
porque o  shuffle corresponde à transferência de dados no  cluster,
logo  trata-se  de  uma  operação  pesada  uma  vez  que  envolve
operações de leitura e  escrita  em disco,  serialização de dados e
comunicações na rede. Esta operação depende do tipo de operações
que são aplicadas aos dados de entrada,  neste caso a um RDD.
Dependendo do tipo de operações, estas podem levar a maior ou
menor  transferência  de  dados  entre  Executors,  que  podem  ser
diferentes máquinas ou cores. No caso das queries Q9 e Q21, uma
vez que são realizadas muitas operações de junção e de agregação,
este  tipo  de  operações  desencadeiam operações  de  shuffle.  Isto
acontece porque, uma vez que o Spark está a correr sobre o sistema
de ficheiros distribuidos HDFS, neste sistema de ficheiros os dados
estão distribuidos por todo o cluster. O Spark cria um RDD a partir
de ficheiros armazenados no HDFS, que é uma abstração para um
conjunto de dados distribuidos pelo cluster. Desta forma os dados
que constitiuem um RDD estão espalhados pelo cluster. Assim, em
determinadas  transformações  sobre  RDDs,  os  dados  têm  de  se
mover pelo cluster, sempre que é realizada uma operação para qual
as  linhas  que  têm  a  mesma  chave  necessitam  de  ser  juntas  a
operação de  shuffle vai  acontecer.  Uma vez  que se trata  de um
sistema  de  ficheiros  distribuido,  as  linhas  com a  mesma  chave
terão de viajar pelo cluster (shuffled) para ficarem juntas. Este é o
caso quando é necessário combinar dois RDDs pela chave (join) ou
quando queremos coletar todos os valores associados a uma dada
chave e executar uma operação sobre eles (group by).

Gráfico 2: Spark Speedup para 3 Nós

Um aspeto relevante foi também analisar o  speedup, de forma a
perceber quantas vezes mais rápido é que o  Spark  processou os

dados  com  o  aumento  do  número  de  nós  mantendo  o  mesmo
tamanho do dataset.  O ideal seria pelo menos obter um speedup

linear, ou seja, à medida que se aumenta o número de nós aumentar
na  mesma  porporção  o  desempenho  alcançado.  No  caso  deste
estudo,  uma  vez  que  foram  utilizados  3  nós,  o  speedup  linear
deveria ser 3, no entanto, tal não se verifica, uma vez que, a média
do  speedup  é  2,1  como  mostra  o  gráfico  2.  Isto  significa  que
utilizando 3 nós o sistema conseguiu ser apenas 2,1 vezes mais
rápido, o que mostra que foi necessário haver muitas transmissões
de dados entre os vários nós. 

IX. CONCLUSÃO

Neste  estudo  foram descritas  detalhadamente  várias  tecnologias
que  são  utilizadas  atualmente  de  forma  a  resolver  os  desafios
associados ao  Big Data  de forma escalável,  o  Apache Hadoop e
Apache  Hive.  Estas  foram utilizadas  sob  o  Apache Spark  neste
estudo  de forma a estudar a performance do Spark em ambientes
de Data Warehousing.  Para tal, foi utilizado o benchmark TPC-H
de forma a similar um ambiente de Data Warehouse e a biblioteca
Spark  SQL  do  Spark.  Esta  biblioteca  introduz  um  novo
componente  DataFrame  que  permite  processamento  relacional,
fornecendo  benefícios,  tais  como  a  otimização  automática,
utilizando o otimizador Catalyst.
A  partir  dos  resultados  obtidos  pode  concluir-se  que  o  Spark

constitui uma solução simples e bastante eficiente para sistemas de
Data  Warehouse,  conseguindo  apresentar  tempos  de  execução
reduzidos  no  processamento  de  queries  complexas.  Com  este
estudo  foi  também  possível  perceber  que  à  medida  que
aumenta o poder computacional,  adicionando mais nós ao
sistema  (scale  out),  o  Spark melhora  significativamente  o  seu
desempenho.  No  entanto,  foi  também  possível  perceber  que  a
utilização de de nós em excesso pode não ser benéfica, uma vez
que,  os  recursos  podem  não  estar  demasiado  saturados  e
adicionando  nós  em  excesso  poderá  prejudicar  porque  vai  ser
necessário haver muitas comunicações entre os vários nós.  
Assim, uma vez que, os sistemas de  Data Warehouse envolvem
explorar  datasets grandes  de forma interativa,  o  Spark  constitui
uma plataforma adequada para este tipo de análises em grandes
datasets, uma vez que, devido às suas capacidades de computação
em memória,  uma aplicação pode guardar os dados que vão ser
interativamente  analisados  em  memoria,  acelarando
significativamente o tempo de execução de cada análise. Para além
disto,  uma  solução  de  Data Warehousing com o  Spark  SQL é
escalável,  económica  e  flexivel  comparativamente  a  soluções
propriétarias  de  Data  Warehouse.  Tanto  a  capacidade  de
procesamento e armazenamento podem ser facilmente aumentadas
adicionando  nós  ao  cluster  Spark.  Todos  os  componentes  de
software são open-source e podem correr em hardware commodity,
entao é economico, e é fléxivel porque suporta tanto  schema-on-

read e schema-on-write.
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Hive on bigger 
data (Rafael, Furtado, Bernardino, 
2014)

Nr.	  Of	  nodes	  
•  Intel	  core	  i7	  920	  2.67	  GHz	  
•  40	  GB	  of	  RAM	  
•  4	  SATA	  disks	  of	  465	  GB,	  7,500	  RPM.	  
•  All	  nodes	  created	  in	  HyperV	  2012	  virtual	  

pla�orm,	  in	  a	  host	  with	  Microsov	  Windows	  
OperaBng	  System	  version	  8.1	  64	  bit,	  	  

•  data	  node	  =	  2	  virtual	  processors,	  	  
–  8	  GB	  RAM	  
–  125	  GB	  	  disk	  
–  CentOS	  6.5	  64-‐bit	  operaBng	  system	  
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Lambda Architecture, Streaming
•  Analytics in realtime
e.g. recommendation engine which 

recommends in realtime
recomputes recommendation model very often to 

reflect changes
e.g. pricing model

changes in context, competition, sales, reflected ASAP
•  Requires operating on streams of data

rebuilding the model 
deploy model that runs quickly
scale, tolerate faults 

Lambda Architecture
Allows us to handle streaming data efficiently

Speed	  Layer	  

Models	  	  
(e.g.	  recommendaBon,	  pricing,	  classifier)	  
e.g.	  classifier	  for	  INTRUSION	  DETECTION	  

Batch	  Layer	  

All	  Data	  
Builder	  of	  Models	  

Serving	  Layer	  

Services,	  using	  the	  models/data	  
e.g.	  detect	  intrusion,	  alert	  	  

New	  data	  coming	  in	  	  
(e.g.	  emails)	  λ	  

Lambda Architecture
Batch layer allows you to always go back to correct state, because you have 
everything always

Since you have all data in the batch layer, you can 
create new models
create an updated model
correct a model
incorporate new things in a model
incorporate new data to rebuild the model

Batch layer + streaming layer alows you to answer all types of queries, forget 
about OLTP + OLAP duality form the point of view of using the data

Lambda Architecture with SPARK

Apache Spark
you have Spark (batch layer) and Spark Streaming (streaming data)

spark streaming is integrated into spark

same programming and model as spark, same code runs, completely integrated

can use any input data (streams, logs, files, from ports, subscribe to kafka)

has rich machine learning library

has a lot other capabilities

is totally scalable

Apache Kafka

pub/sub messaging system

Lambda Architecture

Speed	  Layer	  
Batch	  Layer	  

Serving	  Layer	  
Queries	  

λ	  

V1	  
V1	  
V1	  
Vn	  

Immutable,	  append-‐only	  
data	  

V1	   V2	   Vm	  

You can build Lambda with spark 
alone!!

Spark	  SQL	  
(SQL)	  

Spark	  SQL	  
(Streaming)	  

Spark	  MLib	  
(machine	  
learning)	  

VisualizaBon,	  
graphs,	  etc	  

Spark	  Engine	  

BATCH	  SIDE	  

SPEED	  SIDE	   Models	  Batch,	  Service	  
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PUBLISH-‐SUBSCRIBE	  

Kafka example - Producer

h_ps://github.com/mapr-‐demos/ka�a-‐sample-‐programs/blob/1.0/src/main/java/com/mapr/examples/Producer.java	  

producer	  =	  new	  Ka�aProducer(properBes);	  

While(whatever)	  
	  producer.send(new	  ProducerRecord("fast-‐messages",	  "This	  is	  a	  dummy	  message"));	  

...	  
	  	  	  }	  finally	  {	  
	  	  	  	  	  	  	  producer.close();	  
	  	  	  }	  
...	  

Call:	  
...	  
	  Producer.main(args);	  
	  ...	  

topic	   message	  

bootstrap.servers=localhost:9092	  
acks=all	  
...	  
block.on.buffer.full=true	  

Kafka example - Consumer

h_ps://github.com/mapr-‐demos/ka�a-‐sample-‐programs/blob/1.0/src/main/java/com/mapr/examples/Producer.java	  

consumer	  =	  new	  Ka�aConsumer(properBes);	  

consumer.subscribe(Arrays.asList("fast-‐messages",	  "summary-‐markers"));	  

...	  
	  	  	  while	  (true)	  {	  
	  	  	  	  	  	  ConsumerRecords	  records	  =	  consumer.poll(200);	  
	  	  	  	  	  	  ...	  
	  	  	  }	  
...	  

topic	  1	   topic	  2	  

bootstrap.servers=localhost:9092	  
group.id=test	  
enable.auto.commit=true	  
...	  
max.parBBon.fetch.bytes=2097152	  

Spark Streaming

Discretized Streams (Dstreams)
Basic abstraction provided by Spark Streaming.

Represents a continuous stream of data, either the input 
data stream received from source, or the processed data 
stream generated by transforming the input stream. 

Internally, a DStream is represented by a continuous series of 
RDDs, which is Spark’s abstraction of an immutable, 
distributed dataset 

Spark Streaming
How many twitter twits contain the word Spark on every 5 
seconds:

TwitterUtils.createStream(...)

    .filter(_.getText.contains("Spark"))

    .countByWindow(Seconds(5))
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Wordcount… Spark Streaming – Wordcount app
Create  a  DStream  that  represents  streaming  data 
from a TCP source

//	  Create	  a	  DStream	  that	  will	  connect	  to	  hostname:port,	  like	  localhost:9999	  
val	  lines	  =	  ssc.socketTextStream("localhost",	  9999)	  

#	  Create	  a	  DStream	  that	  will	  connect	  to	  hostname:port,	  like	  localhost:9999	  
lines	  =	  ssc.socketTextStream("localhost",	  9999)	  

PYTHON:	  

SCALA:	  

(	  val	  ssc	  =	  new	  StreamingContext(conf,	  Seconds(1))	  )	  

Spark Streaming – Wordcount app
Split the lines by space characters into words
Each line will be split into multiple words and the 
stream  of  words  is  represented  as  the  words 
Dstream

//	  Split	  each	  line	  into	  words	  
val	  words	  =	  lines.flatMap(_.split("	  "))	  
	  
//	  Count	  each	  word	  in	  each	  batch	  
val	  pairs	  =	  words.map(word	  =>	  (word,	  1))	  
val	  wordCounts	  =	  pairs.reduceByKey(_	  +	  _)	  
	  
//	  Print	  the	  first	  ten	  elements	  of	  each	  RDD	  generated	  in	  this	  DStream	  to	  the	  console	  
wordCounts.print()	  

Spark Streaming – Wordcount app
To  start  the  processing  after  all  the  transformations 
have been setup, call

ssc.start()	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Start	  the	  computaBon	  
ssc.awaitTerminaBon()	  	  //	  Wait	  for	  the	  computaBon	  to	  terminate	  

(	  val	  ssc	  =	  new	  StreamingContext(conf,	  Seconds(1))	  )	  

Need to feed port with phrases…
run Netcat (a small utility found in most Unix-like systems) as a data 
server

$ nc -lk 9999
in a different terminal, you can start the example

$ ./bin/run-example streaming.NetworkWordCount localhost 9999

Spark Streaming – Wordcount 
app

Cassandra	  
Cluster	  

Fast + Streaming + Historical 
CAN ALL BE PROGRAMMED IN SCALA

Fast access to

Historical data

For on-the-fly,

predictive 
modeling

Realtime,  streaming 
data, 

from streams

	  
	  

Input	  
Sources	  

	  
	  
	  
	  
	  
	  

All	  kinds	  
of	  Apps	  

Note:	  Akka	  is	  a	  toolkit	  and	  runBme	  for	  building	  highly	  concurrent,	  
distributed,	  and	  resilient	  message-‐driven	  applicaBons	  on	  the	  JVM.	  
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Qualities needed
Scalability
Partition
Replicate for fault Tolerance
Share-Nothing
Asynchronous Message Passing
Parallelism
Isolation
Data Locality
Location independence

Spark	  
	   	  fast,	  distributed,	  	  

	  scalable,	  FT,	  
	   	  low	  latencies,	  	  

	  complex	  analyBcs	  
	  
Ka�a	  
	  	   	  high-‐throughput,	  	  

	  distributed	  messaging	  
	  supports	  massive	  #	  consumers	  
	  parBBon	  on	  cluster	  
	  auto-‐recovery	  node	  fail	  

	  
Cassandra	  

	  massively	  scalable	  
	  database	  
	  high-‐performance	  
	  masterless	  

PERSIST IN Casandra Tables

CREATE	  TABLE	  raw_weather_data	  (	  
	  	  	  wsid	  text,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Composite	  of	  Air	  Force	  Datsav3	  staBon	  number	  and	  NCDC	  WBAN	  number	  
	  	  	  year	  int,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Year	  collected	  
	  	  	  month	  int,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Month	  collected	  
	  	  	  day	  int,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Day	  collected	  
	  	  	  hour	  int,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Hour	  collected	  
	  	  	  temperature	  double,	  	  	  	  	  	  	  //	  Air	  temperature	  (degrees	  Celsius)	  
	  	  	  dewpoint	  double,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Dew	  point	  temperature	  (degrees	  Celsius)	  
	  	  	  pressure	  double,	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Sea	  level	  pressure	  (hectopascals)	  
	  	  	  wind_direcBon	  int,	  	  	  	  	  	  //	  Wind	  direcBon	  in	  degrees.	  0-‐359	  
	  	  	  wind_speed	  double,	  	  	  	  	  	  	  	  //	  Wind	  speed	  (meters	  per	  second)	  
	  	  	  sky_condiBon	  int,	  	  	  	  	  	  	  //	  Total	  cloud	  cover	  (coded,	  see	  format	  documentaBon)	  
	  	  	  sky_condiBon_text	  text,	  //	  Non-‐coded	  sky	  condiBons	  
	  	  	  one_hour_precip	  double,	  	  	  //	  One-‐hour	  accumulated	  liquid	  precipitaBon	  (millimeters)	  
	  	  	  six_hour_precip	  double,	  	  	  //	  Six-‐hour	  accumulated	  liquid	  precipitaBon	  (millimeters)	  
	  	  	  PRIMARY	  KEY	  ((wsid),	  year,	  month,	  day,	  hour)	  

)	  WITH	  CLUSTERING	  ORDER	  BY	  (year	  DESC,	  month	  DESC,	  day	  DESC,	  hour	  
DESC);	  

Basic Spark + Cassandra
Retrieve from commits table… select and where is pushed to Cassandra for efficiency

val rdd=sc.cassandraTable(“github”,”commits”)
.select(“user”,”count”,”year”,”month”)
.where(“commits >= ? and year = ?”, 1000, 2015)

Now retrieve from commits_aggregate into a streaming rdd:

val rdd=scc.cassandraTable[MonthlyCommits](“github”,”commits_aggregate”)
.where(“user >= ? and project_name = ? and year=?”, “Helena”, 

“spark-cassandra-connector”, 2015)

Convert	  CassandraRow	  into	  MonthlyCommits	  case	  class	  

Type=	  CassandraRDD[CassandraRow]	  

Kafka Streaming Word Count
As soon as data starts coming into kafka topics, computation starts:

sparkConf.set(“spark.cassandra.connection.host”,”10.20.3.45”)
val streamingContext = new StreamContext(conf, Seconds(30))

KafkaUtils. createStream[String, String, StringDecoder, StringDecoder]
(streamingContext, kafkaParams, 

topicMap, StorageLevel.MEMORY_ONLY)
.map(_._2)
.countByValue()
.saveToCassandra(“my_keyspace”,”wordcount”)

REALTIME DATA WAREHOUSING 
AND ANALYSIS

Pedro	  Furtado	  
2016	  

Under Load…
A database engine should not STALL while processing 
a “normal” query…. Should it?

Pedro	  
Furtado	  
2016	  
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What if there are 1000 queries, even on 
smaller data?

One-query-at-a-time model is a problem

Pedro	  
Furtado	  
2016	  

From traditional to realtime DW: 
FRESHNESS

Pedro	  
Furtado	  
2016	  

New Data Integrated 

Integrated New Data 

New Data Integrated 

Integrated New Data 

One	  day,	  one	  week	  One	  day,	  one	  week	  

Pedro	  
Furtado	  
2016	  

Query answer 

Query 

Query answer 

answer Query 

10	  minutes	  

Query 

From traditional to realtime DW: 
INTERACTIVE

answer Query 

answer Query 

answer Query 

answer Query 

2	  hours	  

Query 
Query 

(near)Realtime DWs
What if we need/want fresh data?

- Incorporate events into analysis quickly
- (e.g. Detect fraud or react quickly to events)

Why is it difficult in traditional DWs? 
Which  factors  influence  those  near-realtime 
capabilities?
Are  there  solutions  to  make  existing  DW  near-
realtime?

MOVE	  DATA	  QUICKLY	  

Pedro	  Furtado	  
2016	  

Experimental Setup
Oracle DBMS

SSB star schema benchmark + REALTIME LOADING

The Query Workload had 13 queries

Two computers used in tests
Intel(R) Core(TM) 2 Quad 2.5GHz with 4GB of RAM
Intel(R) Core(TM) i5 3.40GHz with 16GB of RAM

Each test (15 runs, average 10) (<+-5%)

Pedro	  Furtado	  
2015	  

Test 1: effect of simultaneous 
loading on query performance

Pedro	  Furtado	  
2015	  

LOW-‐MEDIUM	  
EFFECT	  
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Test 2: Online loading vs Offline 
loading

Loading performance is severely impacted
REALTIME,	  STREAMING	  IS	  HIGHLY	  COMPROMISED	  

Pedro	  Furtado	  
2016	  

high	  EFFECT!!!	  

Test 3: Effect on loading of 
increse in nr of query sessions

Effect  of  number  of  simultaneous  query  sessions  on 
loading 10 rows of data (shown in seconds)

REALTIME,	  STREAMING	  IS	  HIGHLY	  COMPROMISED	  

Pedro	  Furtado	  
2015	  

HUGE	  EFFECT	  

RealTime-Data Warehouse
Totally  separate  DW  from  RT 
Component
Merge DW and RT query results on-the-fly
Still  need  to  load  RT  data  into  DW  periodically, 
offline

Pedro	  
Furtado	  
2015	  

RT-DW Realtime results

Pedro	  
Furtado	  
2015	  

MONITOR to detect problems: 

Pedro	  Furtado	  2013	  

!	  
SCALE	  automaBcally:	  

Automated	  Scaler	  

Results – Auto-scaling

Chapter 8. Experimental evaluation 120

Figure 8.18: Data warehouse scalability, workload 1

• Y axis, average execution time in seconds using a logarithmic scale;

• X axis the data size per node and the current number of nodes;

• The horizontal line over 300 seconds represents the desired query ex-

ecution time;

Result, Figure 8.18 show that the proposed system can detect and scale

the data warehouse nodes until the average query execution time is the de-

sired.

Query scalability - Workload 2

Figure 8.19 shows:

• The experimental results for workload 2;

Ext+transform	   Load	  

Query	  Bme	  
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De-normalize  
TOTALLY Parallelize

TradiBonal	  Parallel	  DBMS	  seem	  complex,	  
and	  they	  can	  fail	  to	  run	  FAST…	  	  

[1]	  João	  Pedro	  Costa,	  J.	  Cecílio,	  P.	  MarQns,	  and	  P.	  Furtado,	  “ONE:	  A	  Predictable	  and	  Scalable	  DW	  Model,”	  DaWak’11	  
Pedro	  
Furtado	  
2015	  

(D1_key,	  D2_key,	  ……….,	  Dn_key,	  measures)	  

(D1_key,	  D1_a_1,	  D1_a_2,	  …)	  
(Dn_key,	  Dn_a_1,	  Dn_a_2,	  …)	  

(D1_a_1,	  D1_a_2,	  ……….,	  Dn_a_x,	  measures)	  

SALES	  	  	  
Fact table

Customer
Dimension

Product
Dimension

Store
Dimension

Time
Dimension

SALES	  (denormalized)

Immutable, append-only
The ONE repository is completely IMMUTABLE, append-only

There are no deletes or updates 
(except for input typo undos)

ONE is just a huge denormalized log of data

ONE’s data is always correct

Querying  and  other  data  management  are  automatically 
rewritten to work on ONE

Simpler deployment

ONE relation fully partitioned among nodes
Partition size fitting node’s capabilities
No repartitioning is required

Parallel ONE (ONE-P) [2]

@	  João	  Costa	   106	  

[2]	  João	  Pedro	  Costa,	  José	  Cecílio,	  Pedro	  MarQns,	  Pedro	  Furtado:	  	  “A	  predictable	  storage	  model	  for	  scalable	  parallel	  DW”,	  IDEAS	  2011	  

node	  1 node	  2

SALES	  
(denormalized) SALES	  

(denormalized)

node	  n

SALES	  
(denormalized)

I WANT x (m)seconds GUARANTEE,  

ALWAYS!!!!
Now you can finally say:

I want any query to take at most X

And the system will  get  you X… if  you have machines  for 
that

P-ONE does just that, 
because execution time is totally predictable

1 3 10 30

1,2% 0,5% 1,2% 0,5%

15,4%

6,6%

19,9%

44,2%

∆	  Execution	  Time
one
tpch

SPIN: But what about dealing 
with 1000 Concurrent 
Queries ?
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SPIN: Providing Scalable concurrent 
query loads

@	  João	  Costa	  

q1 q2

q3

Combine similar predicates 

Share intermediate results
 q1 = SUM (σp =a ( sales )) 
 q2 = SUM (σy =2000 (sales)) 
 q3 = SUM (σy=2000 Λ p=a (sales))  

Analytics

Pedro Furtado

Sixth  European  Business  Intelligence  &  Big  Data 
Summer School (eBISS 2016)

Ex: Dataset Diabetes and Obesity

person	   age	   age	  class	   sex	   region	   income	   food	  quality	   exercise	   IMC	   IMC	  Class	   blood	  
pressure	  

cardiovascular	  
disease	   diabetes	  

14 49	   Adult2	   F	   W	   3rd	   Low	   VeryUnhealthy	   41	   MorbidlyObese	   HU	   N	   Y	  
15 61	   Adult3	   M	   SE	   Highest	   Low	   VeryUnhealthy	   38	   Obese	   HU	   N	   N	  
23 53	   Adult2	   M	   W	   4th	   Low	   VeryUnhealthy	   27	   Overweight	   NU	   N	   Y	  
24 85	   VeryOld	   M	   N	   3rd	   Low	   VeryUnhealthy	   34	   Obese	   NC	   Y	   N	  
37 52	   Adult2	   M	   SW	   4th	   Low	   NotVeryHealthy	   28	   Overweight	   NU	   N	   Y	  
38 66	   Old	   M	   NW	   Lowest	   Low	   NotVeryHealthy	   28	   Overweight	   NU	   N	   N	  
51 70	   Old	   M	   SW	   4th	   Low	   NotVeryHealthy	   36	   Obese	   HU	   N	   Y	  
52 73	   Old	   M	   C	   3rd	   High	   VeryHealthy	   22.35	   Normal	   NU	   N	   N	  
55 85	   VeryOld	   M	   W	   Highest	   Low	   NotVeryHealthy	   36	   Obese	   HC	   Y	   Y	  
56 66	   Old	   M	   NW	   Lowest	   High	   QuiteHealthy	   19.27	   Normal	   NU	   N	   N	  
147 57	   Adult3	   F	   N	   Lowest	   Low	   NotVeryHealthy	   43	   MorbidlyObese	   HU	   N	   Y	  
148 36	   Adult1	   F	   NW	   Highest	   High	   VeryHealthy	   22.4	   Normal	   NU	   N	   N	  
150 84	   VeryOld	   M	   C	   3rd	   Low	   VeryUnhealthy	   26	   Overweight	   NU	   Y	   Y	  
151 17	   Teen	   M	   E	   Lowest	   High	   VeryHealthy	   17.37	   Underweight	   NU	   N	   N	  
198 16	   Teen	   M	   N	   4th	   High	   VeryHealthy	   19.75	   Normal	   NU	   N	   Y	  
199 22	   Teen	   F	   SW	   Lowest	   High	   VeryHealthy	   21.29	   Normal	   NU	   N	   N	  
205 66	   Old	   M	   N	   Lowest	   High	   NotVeryHealthy	   23.63	   Normal	   NU	   N	   Y	  

Adult, 57, bad food quality, 3days/week 30 mins exercise… is 
he in risk of obesity or diabetes?

1.	  Collect	  Cases	   2.	  Extract	  	  
Features	  

3.	  Create	  m-‐dim	  
Feature	  Vector	  
with	  Class/value	  

4.	  Train	  
Classifier,	  	  
Regressor,	  

Recommender,	  
…	  

1.	  Get	  features	  from	  
new	  CASE	  

2.	  Extract	  	  
Features	  

3.	  Create	  m-‐dim	  
Feature	  Vector	  

4.	  Call	  Model	  
to	  determine	  

Output:	  
Class,	  value,	  

choice	  

Data mining, m-dim Datasets

Massive Processing
Divide and Conquer on every step

Parallel Feature Extraction;

Algorithms execute over parts of the m-dim dataset;

Matrix Computations can be partitioned over nodes

…

Titanic (binary classification)
We are given details of Titanic passengers (e.g. name, gender, fare, cabin) 
We are told whether the person survived the Titanic disaster.
Build a Model that can predict if any passenger is likely to survive.

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  h_ps://github.com/xsankar/fdps-‐vii	  

ATTRIBUTES:	  
0	  pclass,	  
1	  survived,	  
2	  l.name,	  
3.f.name,	  	  
4	  sex,	  
5	  age,	  
6	  sibsp,	  
7	  parch,	  
8	  Bcket,	  

ATTRIBUTES:	  
9	  fare,	  
10	  cabin,	  
11	  embarked,	  
12	  boat,	  
13	  body,	  
14	  home.dest	  
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Tintanic: load and analyze data
$ head train.csv

PassengerId,Survived,Pclass,Name,Sex,Age,SibSp,Parch,Ticket,Fare,Cabin,Embarked

1,0,3,"Braund, Mr. Owen Harris",male,22,1,0,A/5 21171,7.25,,S

2,1,1,"Cumings, Mrs. John Bradley (Florence Briggs Thayer)",female,38,1,0,PC 17599,71.2833,C85,C

3,1,3,"Heikkinen, Miss. Laina",female,26,0,0,STON/O2. 3101282,7.925,,S

4,1,1,"Futrelle, Mrs. Jacques Heath (Lily May Peel)",female,35,1,0,113803,53.1,C123,S

5,0,3,"Allen, Mr. William Henry",male,35,0,0,373450,8.05,,S

6,0,3,"Moran, Mr. James",male,,0,0,330877,8.4583,,Q

7,0,1,"McCarthy, Mr. Timothy J",male,54,0,0,17463,51.8625,E46,S

8,0,3,"Palsson, Master. Gosta Leonard",male,2,3,1,349909,21.075,,S

9,1,3,"Johnson, Mrs. Oscar W (Elisabeth Vilhelmina Berg)",female,27,0,2,347742,11.1333,,S

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  

Titanic Parse Passenger Data  
To LabeledPoint  

LabeledPoint(survived,Vectors.dense(pclass,sex,age,sibsp,parch,fare)) 
  def main(args: Array[String]): Unit = {
    
    val sc = new SparkContext("local",”SampleApps")
    
    val dataFile= sc.textFile("/Users/data/titanic3_01.csv")
    
    val titanicRDDLP = dataFile.map(_.trim).

filter( _.length > 1).
      map(line => parsePassengerDataToLP(line))

    titanicRDDLP.foreach(println)

    println(titanicRDDLP.first().label)
    println(titanicRDDLP.first().features)

    val categoricalFeaturesInfo = Map[Int, Int]()
    
   val  mdlTree  =  DecisionTree.trainClassifier(titanicRDDLP,         

2, // numClasses
         categoricalFeaturesInfo, // features are continuous
         "gini", // impurity
         5, // Maxdepth
        32) //maxBins

     println(mdlTree)

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  h_ps://github.com/xsankar/fdps-‐vii/blob/master/code/MLlib02.scala	  

val predictions =
 mdlTree.predict(titanicRDDLP.map(x=>x.features))

val labelsAndPreds =
titanicRDDLP.map(x=>x.label).zip(predictions)

val mse = labelsAndPreds.map( vp => 
math.pow( (vp._1 - vp._2),2 ) ).

       reduce(_+_) / labelsAndPreds.count()
   
println("Mean Squared Error = " + "%6f".format(mse))
  
labelsAndPreds.foreach(println)

}

Recommendation Example
Ra9ngs(UserID::MovieID::Ra9ng::Timestamp)	  

User(UserID::Gender::Age::Occupa9on::Zip-‐code)	  
Movie(MovieID::Title::Genres)	  

movies.dat:	  	  
(1::Toy	  Story	  (1995)::AnimaBon|Children's|Comedy)	  

ra9ngs.dat:	  (1::1193::5::978300760)	  

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  

Load the files
movies_file = sc.textFile("movies.dat")
movies_rdd = movies_file.map(lambda line: line.split('::'))
movies_rdd.count()
movies_rdd.first()

ratings_file = sc.textFile("ratings.dat") 
ratings_rdd = ratings_file.map(lambda line: line.split('::')) 
ratings_rdd.count()
ratings_rdd.first()

ratings_file = sc.textFile(”users.dat") 
ratings_rdd = ratings_file.map(lambda line: line.split('::')) 
ratings_rdd.count()
ratings_rdd.first()

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  

Transform fields
Create  a  function  to  transform  columns  user_id,  movie_id,  rating  and  timestamp  into 
int. int, float and int respectively. 
Create an RDD ratings_rdd_01 with those values

def parse_ratings(x):     
user_id = int(x[0])     
movie_id = int(x[1])     
rating = float(x[2])     
timestamp = int(x[3])/10     

return [user_id, movie_id, rating, timestamp]

ratings_rdd_01 = ratings_rdd.map(lambda x: parse_ratings(x))
ratings_rdd_01.count()
ratings_rdd_01.first()

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  

Create DS train, test, validation
Divide the dataset into three datasets : training , validation and test , as follows:

timestamp % 10 <6 -> training ;
timestamp 10 % > = 6 to < 8 -> validation ;
timestamp % 10 > = 8 - > test ;

Count the number of records of each of the resulting datasets.

training = ratings_rdd_01.filter(lambda x: (x[3] % 10) < 6) 
validation = ratings_rdd_01.filter(lambda x: (x[3] % 10) >= 6 and (x[3] % 10) < 8) 
test = ratings_rdd_01.filter(lambda x: (x[3] % 10) >= 8) 
 
numTraining = training.count() 
numValidation = validation.count() 
numTest = test.count() 
print "Training: %d, validation: %d, test: %d”

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  
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Train model – Alternating Least 
Squares

Train the model using 20 iterations, with variable rank = 10. 

from pyspark.mllib.recommendation import ALS 

rank = 10 
numIterations = 20 
# Build the model on training data (userID, movie, rating)
# rank is the number of latent factors in the model.
# iterations is the number of iterations to run.

train_data = training.map(lambda p: (p[0], p[1], p[2])) 
model = ALS.train(train_data, rank, numIterations) 

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  

Evaluate model
Evaluate the model in the training data . Show the first recommendation, the first line of 
testdata and the first real rating (test).

# Evaluate the model on test data (userID, movie)
testdata = test.map(lambda p: (p[0], p[1])) 
predictions = model.predictAll(testdata).map(lambda r: ((r[0], r[1]), r[2])) 
predictions.count()
 
predictions.first()
testdata.first()
test.first()

From:	  Fast	  Data	  Processing	  with	  Spark,	  2nd	  EdiQon,	  
Holden	  Karau,	  Packt	  publishing,	  April	  2015	  

Practical Cases: Synset
Practical Case 1: Synset “dish” of Imagenet
Use  Machine  Learning  algorithms  for  annotation  and  classification  of 
images

Multi-class classifier (decision trees, naïve bayes, rand forests)
Dishes Synset contains 313 classes of recipes
We had to decrease the nr of classes in practical testbed (10 to 50)
Later we will do it for all classes

We added a customized SVM algorithm (two classes 1/all)
We optimized pre-processing + analyzed partitioning scalability
Compared accuracy and runtime
Future work (very much looking forward to it)

Deep Learning approach

M.	  Freitas,	  J.	  Alves,	  P.	  Furtado,	  Classificação	  de	  imagens	  do	  synset	  “dish”	  do	  
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Proposed Roadmap
Pre-processing

Reduce images + toGrayScale (python cv2 binding to OpenCV)
Transfer all images to HDFS \Synsets\~~\sushi, etc

Feature extraction
SIFT features-> keypoints->bagofwords->k-means->pooling
Using OpenCV+pySpark
All intermediate files in Parquet format

Creation of train and test datasets
10 to 15% of images = test

Train Spark classifier OFF-THE-SHELF
Naïve Bayes, Logistic Regression, Decision Trees, Random Forests, 
SVMs -> there is no multi-class SVM, therefore created a hier. one 

Validate Spark Classifier using test dataset
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Summary of Steps

todas as imagens em processamento estejam num sistema de 
ficheiros distribuído como o Hadoop Filesystem (HDFS). Desta 
forma, as imagens foram transferidas para um HDFS 
encontrando-se organizadas em pastas representativas da sua 
classe: 

\Synsets 
   ~~\Fried Egg 
   ~~\Sushi 

        ~~\etc 

E. Extração de features das imagens 
É interessante verificar como os primeiros anos da competição 
ILSVRC também representam uma simplificação do trabalho 
face às edições mais recentes. Nesses primeiros anos, os 
vencedores optaram por recorrer à extração das features SIFT 
(Scale Invariant Feature Transform) ou SURF (Speeded Up 
Robust Features) e à utilização de métodos de classificação 
lineares, como as SVM. De igual forma, neste trabalho 
experimental, após o scalling e transformação das imagens para 
grayscale, foram obtidas as SIFT features representativas de 
cada imagem. As SIFT features são representações de n 
keypoints da imagem original sendo cada um deles representado 
por um array de 128 valores numéricos (ver figura 1). O número 
de keypoints depende da complexidade da imagem. Após esta 
fase de processamento cada imagem será representada por uma 
matriz de dimensão 128 com n linhas. As SIFT features foram, 
mais uma vez, obtidas com recurso ao opencv. Para diminuir a 
percentagem de erro do classificador é recomendável que cada 
imagem seja descrita pelo mesmo número de uma determinada 
característica. Um dos métodos mais comuns é a representação 
das imagens de trabalho como uma bag of visual words (BOW). 
Este tipo de representação das imagens obtém inspiração na 
classificação de documentos promovendo a indexação das 
features das imagens. O principal objetivo é o de obter um 
dicionário (codebook) que apresente todas as visual words que 
descrevem as imagens de trabalho. Uma das formas mais 
comuns de construção do codebook é a utilização de um método 
de clustering (quantização), como o K-Means. O objetivo deste 
método é o de gerar K clusters cujos centros descrevam as K 
visual words presentes nas várias imagens do dataset. 
Normalmente, o parâmetro K é fornecido pelo utilizador e 
depende do número de classes das imagens. No caso deste 
trabalho experimental, pelo facto do dataset de trabalho ser 
bastante complexo (e algumas imagens puderem inclusive 
conter vários alimentos classificados) este deverá 
preferencialmente ser um número relativamente alto. Por 
exemplo, se se considerar um valor K de 50 para 10 classes 
subentende-se que existem no máximo 50 visual words nas 
imagens de trabalho. O K-Means gerará 50 clusters cujos 
centros descrevem cada uma dessas 50 visual words. Após a fase 
de clustering é necessário descrever cada imagem com base nas 

K words especificadas. Esses métodos são conhecidos como 
métodos de Pooling e têm o objectivo de quantizar o vector de 
features, isto é, mapear cada uma das n features ao centro dos 
vários clusters criados. De entre os vários algoritmos 
disponíveis, os mais comuns baseiam-se na representação de 
cada uma das features como a distância euclidiana máxima ao 
centro de cada cluster. Após a fase de pooling cada uma das 
imagens será representada por um vector de dimensão 1 x K. A 
figura 1 ilustra na totalidade o algoritmo desenvolvido. O 
pooling permite representar cada uma das imagens como um 
histograma (de dimensão K) que quantifica a presença de cada 
uma das visual words nas imagens. Tanto o treino do modelo K-
Means como a criação do vocabulário de visual words (pooling) 
foram realizados em python recorrendo diretamente ao 
interpretador de python do Spark (pyspark). De forma a 
promover o desacoplamento entre as várias fases de pré-
processamento (SIFT, Kmeans e Pooling), todos os datasets 
intermédios foram salvos como ficheiros parquet no HDFS. 
F. Escolha do classificador 
Este projeto baseia-se em determinar as classes de uma imagem 
podendo esta pertencer a um total de 313 classes, é portanto, um 
problema de classificação multiclasse. Para este tipo de 
problemas o Spark apresenta os seguintes classificadores: 
regressão logística, árvores de decisão, random forests e naive 
Bayes.[16]. Abaixo explicam-se, resumidamente, cada um dos 
classificadores suportados pelo Spark: 

• Naive Bayes - Naive Bayes é um classificador multi-
classe probabilístico baseado no teorema de Bayes que 
presume que dois eventos são independentes, ou seja, 
que a ocorrência de um evento não afeta a 
probabilidade de outro evento ocorrer. A quantidade 
de dados necessários para a estimativa de parâmetros 
para  classificação não necessita de ser muito grande. 
Este modelo é considerado muito simplista, mas tem 
obtido resultados extremamente favoráveis como 
classificador multiclasse para grandes datasets, tendo 
inclusive um desempenho melhor do que alguns 
classificadores mais complexos. A biblioteca MLlib 
do Spark disponibiliza dois tipos de naive Bayes, 
multinomial naive Bayes e Bernoulli naive Bayes. 
 

• Regressão logística – A biblioteca do Spark 
disponibiliza dois algoritmos de classificação de 
regressão logística: mini-batch gradient descent e L-
BFGS. O Spark aconselha o uso do L-BFGS em 
detrimento do mini-batch gradient descent. São 
modelos pouco fidedignos para classificação de 

 

 
Figura 1 – Algoritmo do trabalho experimental. 

 

imagens uma vez que o seu princípio assenta numa 
mera regressão aos pontos experimentais. 

 
• Árvores de decisão - As árvores de decisão são muito 

usadas pelo facto de serem fáceis de interpretar, 
manipulam características por categorias e estendem-
se para problemas do tipo de classificação multiclasse. 
São na realidade um conjunto de classificadores 
binários. 
 

• Random forests - Random forests são modelos que na 
verdade representam um conjunto de árvores de 
decisão.[17] Este modelo é considerado um dos 
modelos classificação com a melhor performance – 
inclusive melhor que o classificador naive Bayes. 
O Spark possui dois tipos de conjuntos de árvores de 
decisão, random forests mencionado anteriormente e 
gradient-boosted trees. 

 
Outro classificador (embora meramente binário) bastante 
utilizado para anotação de imagens são as SVM’s (Support 
Vector Machines). Este tipo de classificador traça um 
hiperplano linear sobre pares das classes de trabalho 
identificando a probabilidade de uma imagem pertencer a uma 
determinada classe com base na distância a esse hiperplano. 
Recordar que este tipo de método foi utilizado pelas equipas 
vencedoras na competição de 2010 e 2011.  Apesar de não 
existir nenhum classificador multi-classe baseado em SVM’s, o 
grupo decidiu construir um classificador customizado baseado 
na aplicação sucessiva de SVM’s de duas classes a todas as 
classes de trabalho. Visto que não é claro qual o classificador 
que terá melhor performance para a classificação das imagens 
do synset foram testados neste trabalho os seguintes 
classificadores: 

• Naive Bayes 
• Random Forests 
• Decision Trees 
• Multiple SVM’s – A construção de classificador 

customizado baseado em múltiplas SVM’s one-vs-all 
Convém recordar que o ILSVR atribui a pontuação às equipas 
com base na identificação da classe anotada da imagem (ground 
truth label) nas 5 classes de topo identificadas pelo 
classificador. Devido às limitações da API de Python do Spark, 
os classificadores foram construídos com base num misto de 
Python e Scala de forma a responder ao requisito anterior.  
A figura 2 ilustra o mecanismo de classificação do algoritmo a 
desenvolver. A tarefa de pooling efetuada antes da classificação 

transforma cada imagem num histograma representativo da 
presença das K visual words nessa imagem (bag of words). 
 O classificador é treinado para gerar um histograma que 
represente uma determinada classe com base nos histogramas 
individuais de cada imagem de treino pertencente a essa classe.  
Quando o classificador recebe uma imagem com a qual não 
tenha sido treinado, este tenta aproximar o histograma dessa 
imagem ao histograma da classe cujo histograma é mais 
semelhante ao da imagem fornecida, prevendo a sua respetiva 
classe 
 

G. Construção do dataset de treino e teste 
Normalmente 10 a 15% das imagens do dataset original são 
utilizados para teste. 90 a 85% das imagens são utilizadas para 
treino dos classificadores. 
 

H. Treino e validação do modelo 
Os vários classificadores identificados em E. foram treinados 
com as imagens de treino (~90% das imagens). Os restantes 10% 
de imagens foram utilizados para validar o modelo. O modelo 
classificador prevê as 5 classes com maior probabilidade de 
conter a anotação da imagem. O objetivo é o de quantificar a 
eficiência do classificador como a percentagem de imagens 
corretamente anotadas, isto é, com a ground truth label nas 5 
categorias de topo previstas pelo classificador.  

 

b) Pseudocódigo 
 
Abaixo apresenta-se o comportamento do algoritmo de pré-
classificação e de classificação (dependendo do classificador 
utilizado) desenvolvido pelo grupo em pseudo-código. 
 
 

• SIFT 
Create python dictionary containing 
{className:classLabel} keypairs 
Create RDD by calling readbinaryfiles from hadoop hdfs 
with 100 partitions 
RDD map 
(classNumber,className,filename,ExtractSIFT(filepath)) 
RDD filter siftdescriptors != Null 
RDD save as dataframe sift.parquet to hdfs 
 
Function Extract Sift:  
    convert to grayscale 
    resize to 300 x 300 px  
    extract sift features 
    return siftdescriptors 
Endfunction 

 
 

• KMeans 
Read dataframe sift.parquet as RDD 
Partition RDD in 100 partitions 
RDD map sift features 
RDD cache 
Create Kmeans model with maxiterations=10 and 
K=nclasses*5 
Train Kmeans 
Save Kmeans model as kmeansmodel to hdfs 
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Figura 2 – Fase de classificação do algoritmo utilizado. 
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Results SS Load time to HDFS:

efeito é especialmente visível na figura 5 na qual se comparam 
os tempos de processamento de 10 classes do synset recorrendo 
a duas tipologias de máquinas diferentes (LOW e XPTO). 
Aumentando o número de cores verifica-se um decréscimo no 
tempo de processamento. No entanto, o aumento do número de 
máquinas não faz diminuir o tempo de processamento. Posto 
isto, nos testes finais de escalabilidade o algoritmo contemplou 
o particionamento dos dados em 100 partições. 

C. Testes de Escalabildade 
a) Carregamento dos dados para o HDFS 

Abaixo apresentam-se os resultados temporais obtidos no 
carregamento das imagens para uma diretoria do Hadoop 
(HDFS) bem como o número de imagens e o espaço utilizado 
em disco de acordo com o número de classes de trabalho. 
 

Quadro 7 – Tempo despendido no carregamento das imagens do 
dataset para o HDFS 

Número de 
Classes 

Total 
Imagens 

Size 
MB 

Tempo 
Carregamento (secs) 

10 6524 875 252,13 
50 29326 3500 492,61 

 
b) Resultados temporais finais (paralelização) 

 
Nos quadros abaixo (8 e 9) apresentam-se os resultados obtidos 
para o algoritmo de classificação completo 
(SIFT+Kmeans+Pooling+Classificação) em função do 
número de classes a classificar, do algoritmo de classificação 
utilizado e do número de máquinas XPTO utilizadas. Os 
resultados encontram-se discriminados no quadro 12. 
 
Quadro 8 – Tempo total de processamento das imagens dependendo 

do algoritmo de classificação e do número de máquinas do cluster 
(10 classes) 

Algoritmo 
Completo 

Tempo de processamento (secs) 
10 Classes 

1 Máquina 
XPTO 

2 Máquinas 
XPTO 

3 Máquinas 
XPTO 

Decision 
Trees 862,42 530,63 419,59 

Random 
Forests 865,23 532,64 420,96 

Naive Bayes 858,23 522,51 412,41 
Multiple 
SVMS 1141,21 797,14 677,91 

 
Quadro 9 – Tempo total de processamento das imagens dependendo 

do algoritmo de classificação e do número de máquinas do cluster 
(50 classes) 

Algoritmo 
Completo 

Tempo de processamento (secs) 
50 Classes 

1 Máquina 
XPTO 

2 Máquinas 
XPTO 

3 Máquinas 
XPTO 

Decision 
Trees 7034,75 4682,53 3071,54 

Random 
Forests 7042,10 4689,86 3078,86 

Naive Bayes 7027,33 4674,19 3062,28 
Multiple 
SVMS 15487,04 13052,69 11359,57 

Os dados dos quadros x e x sumarizam-se nas figuras abaixo. 
Uma visão conjunta dos resultados é apresentada na figura 10. 
 

 
Figura 7 – Resultados finais (temporais) da classificação de 10 
classes do synset em função do número de máquinas XPTO em 

cluster. 
 
 
 

 
Figura 8 – Resultados finais (temporais) da classificação de 50 
classes do synset em função do número de máquinas XPTO em 

cluster. 
 
Idealmente o speed-up conseguido com a adição de uma 
máquina deveria ser linear. Neste trabalho conseguiram-se 
speed-ups máximos de 1.62 com a adição de uma máquina e de 
2.30 com a adição de duas máquinas. Tal poderá ser justificado 
pelo facto de uma das máquinas estar configurada 
simultaneamente como master e como slave. O standalone 
cluster manager do Spark não consegue tirar partido de todos 
os recursos dessa máquina para a realização de processamento 
sobre as imagens. Nota-se também que o speed-up conseguido 
no algoritmo Multiple SVM’s é o mais baixo entre todos os 
classificadores. Na realidade, este algoritmo não é totalmente 
escalável uma vez que a sua arquitetura impede que múltiplas 
máquinas treinem a mesma SVM (apenas SVM’s que digam 
respeito a pares de classes diferentes). Algum trabalho futuro é 
necessário na otimização deste classificador. 
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10	  CLASSES	   50	  CLASSES	  

BELOW:	  Maximum	  speed-‐ups	  of	  1.62	  for	  2	  machines,	  2.30	  for	  3	  machines.	  	  
	  

Note:	  one	  of	  the	  machines	  is	  simultaneously	  master	  and	  slave	  
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The END…questions?

Take-‐away:	  	  
-‐	  Concepts	  are	  more	  useful/relevant	  than	  systems	  
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