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Modelo Relacional

 Dados armazenados em um conjunto de tabelas
 Amplamente utilizado

* Juncao
— Recuperacao de dados de duas ou mais tabelas
baseada em relacoes logicas

— Operacao custosa

SELECT nome, cargo
FROM Cliente C, Profissao P
- WHERE C.cod_profissao = P.cod_profissao




Processamento Distribuido

* Otimizacao

— Minimizacao da comunica¢ao entre 0s nos
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HDFS - Hadoop Distributed File System
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MapReduce
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MapReduce
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MapReduce
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Modelo MapReduce

* Otimizacao
— Reducao da comunicacao (fase de shuffling)
— Minimizacao do numero de jobs MapReduce

O

Mappers

Reducers ‘ ‘

€= shuffling
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Juncao em MapReduce

* Map-side Join

—Juncao na funcao Map

* Reduce-side Join
—Juncao na funcao Reduce
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Map-side Join

* Juncao é realizada na funcao Map

T
c_a
1 5 8 5 6 4
2 6 7 7 4 2
3 6 4 8 4 1
4 4 7 10 5 4

SELECT a, b
FROMS, T
WHERE S.c=T.c
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Map-side Join

* Jungdo é realizada na fun¢gao Map  SELECTa, b
FROMS, T

WHERE S.c=T.c
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c b
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. 5 g c 6 4 10 5 4
2 6 7 [ 7 4 2
3 6 4 8 4 1
4 a4 7 | 10 5 4
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Map-side Join

* Dados sao particionados e
ordenados pela chave de juncao

Mapper 1 :
e R (atributo c)
Sl
7 2 * Blocos correspondentes de cada
4 4 7 3 4 1 arquivo sao processados por uma
Unica tarefa Mapper
1 5 10 4 PP
* A funcao Map é aplicada sobre um
dos blocos (ex: S;), enquanto o
Mapper 2

outro bloco correspondente (ex: T,)
T, é lido dentro da tarefa Mapper

* Cada Mapper possui os dados
necessarios para realizar a juncao
de seus blocos

In
cno,\(,/)
~ | )

w N
o
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Map-side Join

Memory-backed Join

Dados em
Mapper 1 T memoria
primaria local
I 4 2
8 4 17 ,
 Tabela menor (ex: tabela T) é
10 5 4 ,
armazenada na memobdria
5 6 4 primaria local de cada n6
Mapper 2 T * Blocos da tabela maior (ex: S)
S, sdo processados nos diferentes
2 6 7 8 4 1
0 5 4 e Cada mappers tem acesso a
3 todos os dados da tabela
> 6 4 menor (ex: tabela T) .




Reduce-side Join

entrada saida

entrada

saida

Mapper 1 / / Mapper 2 Vs
S / / T / /
1 5 8 s4 7 5 6 4 ta 2
2 6 7 » s,5 8 7 4 2 » t,4 1
3 6 4 56 7 8 4 1 t5 4
4 4 7 6 4 10 5 4 t6 4
idenbtificador atributo atributo a idenbtificador atributo atributo b
da tabela S _ de databelaT ~ d€
juncdo c juncdo c
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Reduce-side Join

Mapper 1 Mapper 2
= T

1 5 8 s,4 7 5 6 4 t,4 2

2 6 7 » s,5 8 7 4 2 » t,4 1

3 6 4 s,6 7 8 4 1 t,5 4

4 4 7 s6 4 10 5 4 t6 4
Reducer 1 Reducer 2
key value

s,4 7

Entrada Entrada

S,5 8 d S,6 V4 d

t,4 2 Reducer 1 ! Reducer 2

t 4 1 t,6

t5 4
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Reduce-side Join

Mapper 1 Mapper 2
S

1 5 8 s,4 7 5 6 4 t.4 2

2 6 7 WP s5 8 7 4 2 BY 4 1

3 6 4 s,6 7 8 4 1 t,5 4

4 4 7 s6 4 10 5 4 t6 4

Reducer 1 Reducer 2

key value

S,5 8 7,2 7,4

t,4 2 7,1 4, 4

t,4 1 8, 4

t,5 4




Juncao em MapReduce

 Map-side Join
— Desvantagem: aplicavel quando o conjunto pode ser
ordenado e particionado pelo atributo de juncao
— Memory-backed Join

* Desvantagem: aplicavel quando uma das tabelas é
pequena e cabe na memoaria primaria de cada n6

— Vantagem: processamento local, dispensando a fase
de shuffling

* Reduce-side Join
— Vantagem: aplicavel em qualquer conjunto de tabelas
— Desvantagem: necessidade da fase de shuffling
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Data Warehouse

» Banco de dados voltado ao processamento analitico para a
tomada de decisao

» Modelagem multidimensional
— Medidas numéricas: objetos de analise
— Dimensoes: perspectiva/contexto para as analises

unidades

(fornecedor, cliente) vendidas

Fi

(cliente) (fornecedor)

(produto, cliente) P, (produto, fornecedor)

(produto) 29



supplier

(PK) suppkey
name
s_address

part

(PK) partkey
name
mfrg

lineorder

\f

N (PK) orderkey

)
(PK) linenumber
(FK) suppkey
(FK) partkey
(FK) orderdate
(FK) custkey
extendedprice

quantity

/

customer

(PK) custkey
name
c_address

date

L

/

(PK) datekey
date
dayofweek

e PEIERI(EE

» Star Schema Benchmark (SSB)
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Consulta de Juncao Estrela

» Consulta Q3.2 do SSB

SELECT c_city, s_city, d_year, SUM(lo_revenue) as revenue
FROM Lineorder, Supplier, Customer, Date
WHERE lo_custkey = c_custkey
AND lo_suppkey =s_suppkey
AND lo_orderdate = d_datekey
AND c_nation = ‘UNITED STATES’
AND s_nation = ‘UNITED STATES’
AND d year >=1992 AND d_year <= 1997
GROUP BY c_city, s_city, d year

ORDER BY c_city, s_city, d _year
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Consulta de Juncao Estrela

» Consulta Q3.2 do SSB

SELECT c_city, s_city, d_year, SUM(lo_revenue) as revenue
FROM Lineorder, Supplier, Customer, Date
WHERE qo_custkey = c_custkey A

clausulas de

AND| lo_suppkey =s_suppkey — jungdo
AND\ lo_orderdate = d_datekey

AND (‘c_nation = ‘UNITED STATES’ )

AND| s_nation = ‘UNITED STATES’

AND\ d_year >= 1992 AND d_year <= 199D\

clausulas de
GROUP BY c_city, s_city, d year filtragem

ORDER BY c_city, s_city, d _year
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Sequéncia de Juncoes Binarias em MapReduce

» Um job MapReduce para cada juncao

Lineorder

Supplier

Job 1

Customer

Job 2

Date

Job 3
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

» Proposta: realizar todas as juncdes em apenas um job

S(s) = U(s, t) = T(t)

* O dominio do atributo s é dividido em A blocos, enquanto
gue o dominio de t é dividido em B blocos

* O numero de processos reducers € dado por AB

( \ Supondo que A=3 e B=2, temos um
b=0 b=1 total de 6 reducers

A - a=1|(1,0) | (1,1) \ Cada processo reduce é identificado

por um par (a, b))

Q
T
o
o
S
o
=
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

» Proposta: realizar todas as juncdes em apenas um job

S(s) = U(s, t) = T(t)

» O processo reduce para o qual uma tupla deve ser enviada é
identificado por dois valores, a e b, determinados a partir dos
atributos s e t (atributos de juncao)

bi A=3 e B=2 bi
0,0) | (0,1 fla b =278 + b o | 1
(1,0) | (1,1) #
(2,0) | (2,1)
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b.

(0,0)

(0,1)

(1,0)

(1,1)

(2,0)

(2,1)

Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

» Proposta: realizar todas as juncdes em apenas um job

S(s) = U(s, t) = T(t)

* Paracada valor s, do atributo s, a, = mod(s;, A)
* Paracada valor t, do atributo t, b, = mod(t, B)

* Reducer identificado por uma fungao f(a, b)=2a*B + b,

A=3 e B=2

=)
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

» Proposta: realizar todas as juncdes em apenas um job

S(s) = U(s, t) = T(t)

 (Cada tupla de S precisa ser enviada para todos os reducers
identificados por um determinado valor a

* (Cadatupla de T precisa ser enviada para todos os reducers
identificados por um um determinado valor b,

b. b,

A=3 e B=2

(0,0)

(0,1)

(1,0)

(1,1)

(2,0)

(2,1)

=)

30



Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

Id do processo reduce

fla, b)=a*B + b,

» Exemplo:  S(s) = U(s, t) @ T(t)

A=3 e B=2

Tuplas da tabela U sao enviadas
para um unico reduce

b.

(0,0) | (0,2)

(1,0) | (1,1) a,
E e

(2,0) | (2,1)
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

» Exemplo:  S(s) = U(s, t) @ T(t)

Id do processo reduce

f(ai; b,) = ai*B + bi

A=3 e B=2

reducers de

Cada tupla da tabela S é
enviada para B reducers (todos

uma mesma linha)

(0,0)

(0,1)

(1,0)

(111) ai

(2,0)

(2,1)
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

Id do processo reduce

f(ai; b,) = ai*B + bi

» Exemplo:  S(s) = U(s, t) @ T(t)

A=3 e B=2

Cada tupla da tabela T é enviada
para A reducers (todos reducers
de uma mesma coluna)
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

Reducer O Reducer 1 Reducer 2
Chave Valor Chave Valor
Chave Valor
S|3 null S|1 null
S|3 null
T|5 null S|4 null
T|8 null
T|7 null T|8 null
T|10  null
U|3,7 null T|10 null
Ul1,8 null
U|4,10 null
Reducer 3 Reducer 4 Reducer 5
Chave Valor Chave Valor Chave Valor
S|1 null S|2 null S|2 null
S|4 null T|8 null T|5 null
T|5 null T|10 null T|7 null
T|7 null U|2,5 null
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

Reducer 0 Reducer 1 Reducer 2
Chave Valor Chave Valor
Chave Valor
S|3 null S|1 null
S|3 null
T|5 null S|4 null
T|8 null
T|7 null T|8 null
T|10  null
U|3,7 null T|10 null
Ul1,8 null
U|4,10 null
Reducer 3 Reducer 4 Reducer 5
Chave Valor Chave Valor Chave Valor
S|1 null S|2 null S|2 null
S|4 null T|8 null T|5 null
T|5 n T|10 nu T|7 null

T|7 n U|2,5 null
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

Reducer 1 Reducer 2
Chave Valor Chave Valor
S|3 null S|1 null
T|5 null S|4 null
T|7 null T|8 null
U|3,7 null T|10 null

U|1,8 null
‘!’ U|4,10 null
1 8 Reducer 5
4 10 Chave Valor
S|2 null
T|5 null
Em. | 7
2 5 Ul2,5 null
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Algoritmo de Afrati e Ullman (2010)

Vantagem
* realiza todas as juncdes em apenas um job MapReduce

Desvantagem

* Replicacao de dados das tabelas de dimensao (Se T no
exemplo)

e Caso existam filtros nas tabelas de dimensao, tuplas da
tabela de fatos (U no exemplo) sao enviadas para os
reducers desnecessariamente
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