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RESUMO

Manipular grandes massas de informacdes ainda € um desafio para as ferramentas atuais de
manipulacdo de dados. As gigantes IBM e SAP estdo envolvidas neste segmento de mercado
com ferramentas robustas que prometem auxiliar a manipulacdo deste grande volume de
dados denominado de Big Data. Nascido na Google, o MapReduce € um modelo de
programacao simples que promete auxiliar o segmento de Big Data. O Apache Hadoop € uma
ferramenta que implementa este modelo de programacdo. Nele, é possivel desenvolver
algoritmos que executam em ambientes distribuidos. Desta forma, este trabalho visa comparar
os tradicionais algoritmos de ordenacdo, levando em consideracdo o seu desempenho em um
ambiente convencional (sequencial), em relagdo ao desempenho destes em um ambiente

MapReduce com Apache Hadoop.

Palavras-chave: Big Data. MapReduce. Apache Hadoop. Algoritmos de ordenacdo.



ABSTRACT

Manipulate large masses of information is still a challenge for the current tools of data
manipulation. IBM and SAP giants are involved in this market segment with robust tools that
promise to help the handling of this large volume of data called Big Data. Born in Google,
MapReduce is a simple programming model that promises to aid the Big Data segment.
Apache Hadoop is a tool that implements this programming model. In it, you can develop
algorithms that run in distributed environments. Thus, this study aims to compare the
traditional sorting algorithms, taking into account their performance in a conventional
environment (sequential), regarding the performance of these on a MapReduce environment

with Apache Hadoop.

Key words: Big Data. MapReduce. Apache Hadoop. Sorting algorithms.
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INTRODUCAO

A informacao se faz necesséria para a sociedade atual. Nao s6 no meio corporativo se
produz massas de informag¢des, mas também no meio pessoal, por exemplo, individuos em
suas rotinas didrias através de seus dispositivos eletronicos. “Estima-se que até 2020 serdo em
torno de 30 bilhdes de dispositivos moveis conectados a internet” (VELLOSO, 2014). Com o
aumento constante da producdo de dados, torna-se cada vez mais desafiador obter

determinadas informacdes com eficécia.

Desta forma, se t€m uma quantidade muito grande de dados na qual nem sempre €
possivel manipular a informacao pelos meios convencionais. Tal quantidade de dados leva ao
conceito de Big Data. “Em suma, o termo Big Data aplica-se a informacdes que ndo podem
ser processadas ou analisadas por meio de processos ou ferramentas tradicionais”

(ZIKOPOULOS; EATON; DEROOS, 2012).

Big Data é a simples constatacdo prética que o imenso volume de dados gerados a
cada dia excede a capacidade das tecnologias atuais de os tratarem adequadamente. [...] Big
Data = volume + variedade + velocidade. Hoje adiciona-se mais dois “V”’s: veracidade e

valor. (TAURION, 2012)

Com a crescente demanda de ferramentas de manipulacdo de Big Data, algumas
companhias ja estdo investindo em produtos para suprir esta necessidade, a exemplo de
grandes empresas como IBM! e SAP? que possuem um portfélio de ferramentas desta linha. A
Cloudera® investe em uma ferramenta baseada no framework open source Apache Hadoop,
que possibilita uma interface administrativa para acesso de escalabilidade e flexibilidade para
diferentes tipos de dados. (RUSSOM; IBM, 2011)

Apesar da evolucdo constante da tecnologia, manipular Big Data ainda é um desafio.
Devido a complexidade da distribuicio de dados e do tamanho, que gira em torno dos
petabytes (NESELLO, P.; FACHINELLI, 2014). Apesar dos diferentes métodos que ajudam a
indexar os dados e da evolugdo de hardware, até mesmo as grandes corporagdes enfrentam
dificuldades para manipular Big Data. “A 1BM investiu, nos ultimos cinco anos, mais de 14
bilhdes de ddlares na compra de 24 companhias para reforcar as capacidades analiticas de

suas tecnologias” (OLIVEIRA, 2012).

! http://www-01.ibm.com/software/data/bigdata
2 http://go.sap.com/solution/big-data.html
3 http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/about/hadoop-and-big-data.html
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Para ajudar na manipulacdo de Big Data, foi desenvolvido pela Google um modelo
de programac¢do denominado MapReduce, que inicialmente estava implementado para andlise
de pesquisas web. “MapReduce € um modelo de programacdo associado ao processamento e
geracdo de grandes conjuntos de dados” (DEAN; GHEMAWAT, 2008). Atualmente grandes
companhias como Facebook, Yahoo, Amazon, IBM, entre outras, vem utilizando este modelo
como ferramenta para manipulacdo de dados em implementacdes sobre Cloud Computing
(ANJOS, 2012).

Embora surgido na Google, foi desenvolvido pela Apache Software Foundation uma
implementacdo de MapReduce chamada Hadoop. Trata-se de um software de cédigo aberto,
projetado para permitir o processamento de grandes volumes de dados em clusters. Trata-se
de um framework que da suporte MapReduce capaz de detectar e tratar falhas, juntamente

com um médulo responsavel por escalonar tarefas e recursos do cluster (APACHE, 2015).

Visando oferecer um demonstrativo de desempenho na manipulacdo de grandes
conjuntos de dados, este trabalho propde o desenvolvimento de algoritmos tradicionais de
ordenagdo, para posterior comparacdo com os desempenhos dos mesmos algoritmos em um
ambiente multiprocessado, usando o framework Apache Hadoop. Desta forma, serd possivel
medir em quais situagdes, os algoritmos MapReduce sdo ou ndo mais eficientes que os

tradicionais.

Algoritmos de ordenacdo, ainda sdo considerados um dos problemas fundamentais da
computacdo. O objetivo da ordenacao, é facilitar o acesso aos dados, organizando-os de forma
sequencial, geralmente em ordem alfabética (OLIVEIRA; SOUZA, 2008). Alguns algoritmos
de ordenacdo sdo propicios de serem paralelizados, é o que trata o trabalho Algoritmos
Paralelos de Ordenacdo (OLIVEIRA, 2008), que visa melhorar a performance dos ja
existentes, que rodam sequencialmente.

Os experimentos realizados com os algoritmos de ordenacdo paralelo, utilizando o
modelo de programagdao MapReduce, foram executados em um cluster Apache Hadoop. O
algoritmo de ordenacdo Insertion Sort, de complexidade do exponencial, apresentou um
ganho de desempenho em comparacao a sua versao sequencial. Para o cendrio abordado neste
trabalho, o algoritmo de ordenacdo com complexidade logaritmica, Merge Sort, obteve o
menor tempo de execucao na versao sequencial.

Este trabalho estd dividido em quatro capitulos, o primeiro aborda Big Data,
trazendo conceitos através de estudos bibliograficos, sua aplicacao e estudo de casos oriundos

de trabalhos correlatos. Explica o modelo de programag¢ao MapReduce, trazendo exemplos de
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algoritmos, detalhando seu funcionamento e também aborda o Apache Hadoop, importante
Jframework ligado ao tema. O capitulo seguinte trata de algoritmos de ordenacdes, suas
complexidades e funcionamento. O terceiro capitulo abordando os algoritmos que serdao
utilizados no decorrer deste trabalho e o ambiente que serdo rodados. O dltimo capitulo traz
os resultados dos experimentos realizados, assim com uma avaliacdo de desempenho entre os

algoritmos tratados neste trabalho.



1 MAPREDUCE

O MapReduce ¢ um modelo de programacdo paralela, que permite manipular e
gerenciar dados em um conjunto de dispositivos. Com o objetivo de auxiliar a processar
grandes massas de informagdes, este modelo de programagao trabalha para que seja possivel
rodar paralelamente, algoritmos de manipulacdo de dados, principalmente em ambiente de
clusters. Consiste em um sistema de programacao de facil manipulagdo, proporcionando que
programadores inexperientes implementem programacdo paralela. Este modelo prové

tolerancia a falhas, distribuicdo de dados e balanceamento de carga (WHITE, 2010).

1.1 Big Data

Segundo a IBM, estima-se que 15 petabytes de dados, estruturados ou ndo, sdo
produzidos por dia. Esta quantidade de dados, deve-se principalmente ao aumento do uso de
dispositivos modveis, e-mails, planilhas, textos, etc (OLIVEIRA, 2012). Entretanto, o conceito
de Big Data nao diz respeito somente ao armazenamento de grandes massas de dados, mas
também de toda a estrutura de acesso a estes dados, contribuindo para a manipulacdo de
informacdes que os meios tradicionais, como bancos relacionais, tém dificuldade de

processar.

Sendo assim, € possivel destacar dois pontos importantes nas tecnologias que
envolvem Big Data. A parte analitica, tendo o Hadoop e o MapReduce como principais
tecnologias, e a infraestrutura responsavel pelo armazenamento das grandes massas de dados

para o uso posterior (TAURION, 2012).

O conceito de Big Data ainda envolve em sua estrutura os chamados 5Vs,
correspondentes a: volume, variedade, velocidade, veracidade e valor (TAURION, 2012). O
volume, se refere as grandes massas de dados presentes neste conceito. Este volume, vem
acompanhado de uma variedade de informagdes, que aumenta a complexidade e o cuidado na

hora de manipular Big Data.

Desta forma, a velocidade é um diferencial muito importante, sem ela teria pouca
diferenca dos métodos tradicionais pouco eficientes neste caso. As grandes massas de dados,
produzidas pela sociedade atual, ainda podem ser melhor exploradas, tendo em vista a
veracidade e o valor destas informacdes. E possivel fragmentar estas informacdes e dar um

objetivo cujo mercado ou a sociedade possa aproveitar de uma melhor maneira.
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Existe uma variedade muito grande de aplicacdes no contexto de Big Data:
cientificas, engenharias, medicina, biologia, financeira, redes de sensores e nos ultimos
tempos as redes sociais. “Somente o Twitter gera mais de 7 terabytes (TB) de dados todos os
dias, o Facebook 10 TB, e algumas empresas geram terabytes de dados a cada hora todos os

dias do ano.” (ZIKOPOULOS; EATON; DEROOS, 2012)

Neste contexto, a andlise de dados trabalha, usualmente, na casa dos terabytes,
envolvendo dados soltos ou puramente conceituais, sendo estes de baixo valor, que sao
processados e transformados em dados mais representativos, de maior valor, o que envolve
um processo de limpeza, amostragem e relacionamento continuo de dados. A grande
quantidade dados, envolvida em Big Data, ndo agrega valor significativo em termos de
qualidade, dentro do contexto de uma anélise, pois a massa de informagdes por si s6, nao €
autoexplicativa. Na andlise de dados cientificos, sendo da area de genoma, fisica, ambientais
ou simulacdes numéricas, uma margem de imprecisdo € tolerada. Entretanto, mesmo ndo
exigindo precisdo, a andlise destas dreas tém a necessidade de ser processada de forma rapida
ou em tempo real, o que é muito dificil nos métodos tradicionais, como em bancos

relacionados (VIEIRA et al, 2012).

Recentemente, Big Data esta presente em ambientes de computagcdo na nuvem (cloud
computing) e principalmente usado para o gerenciamento de dados. O foco principal estd em
duas tecnologias, DaaS e laaS, respectivamente chamados de Bases de dados como Servigo
(Database as a Service) e Infraestrutura como Servico (Infrastructure as a Service)
(ZIKOPOULOS; EATON; DEROOS, 2012). Grandes empresas como a Oracle estdo

investindo nesta linha.

Encontram-se aplicacdes de Big Data também no setor de energia. Por exemplo, em
uma plataforma de petréleo, existem em torno de 20 a 40 mil sensores enviando dados sobre a
“saude” da plataforma, qualidade de operacdes, dentre outros. Estima-se que 90% das
informacdes recebidas dos sensores sdo ruidos, este € um tipico cendrio onde a informacgao
deve ser lida em tempo real, podendo separar o que realmente € informacdo daquilo que é

ruido (ZIKOPOULOS; EATON; DEROOS, 2012).

Outro caso de estudo, é da empresa dinamarquesa chamada Vestas, lider global em
energia edlica. Seu negdcio gira em torno de venda, instalacio e manutencdo de turbinas
edlicas, o que requer uma grande precisao para a instalacdo, uma falha pode gerar um prejuizo

miliondrio. A determinag¢do para o melhor posicionamento de uma turbina depende de um
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grande nimero de fatores climdticos que devem ser considerados, tais como temperatura,

precipitacdo, velocidade do vento, umidade, pressdo atmosférica, entre muitos outros.

O sistema de modelagem da Vestas esperava inicialmente gerar 2600 TB de dados, e
quando a engenharia das turbinas edlicas comegou a desenvolver suas proprias previsdes €
gravacoes de dados reais para cada instalacdo, as suas necessidades foram projetadas a
aumentar para 6000 TB (ZIKOPOULOS; EATON; DEROOS, 2012). O modelo de dados
legado da empresa ja ndo comportava manipular esta massa de dados, um cendrio tipico de

Big Data.

Desta forma, a solu¢do encontrada para manipular esta grande quantidade de
informagdes gerada pelas turbinas, foi através de uma ferramenta analitica empresarial da
IBM para plataforma Big Data baseada em Hadoop, que engloba componentes de codigo,
chamada Biglnsights InfoSphere, que roda em servidores IBM System X. Apds a
implementacdo desta ferramenta, a empresa Vestas se tornou capaz de gerenciar e analisar

dados meteorolégicos que antes ndo eram possiveis.

1.2 O modelo de programacao MapReduce

Com o objetivo de auxiliar a indexagdo para a andlise de pesquisas na web, o
MapReduce foi inicialmente proposto na Google em 2004 por Jeffrey Dean e Sanjay
Ghemawat, na época funciondrios da empresa. A Google segue usando a metodologia
MapReduce devido aos ganhos de performance em buscas e indexacdes e atualmente € usado

para diferentes propésitos (DEAN, GHEMAWAT, 2008).

A principal caracteristica do MapReduce é a capacidade de separar os dados e
distribui-los juntamente ao algoritmo que serd executado entre os diversos nds do cluster.
Com origens da programacdo funcional, o MapReduce foi denominado pela juncido de duas
funcdes presentes na linguagem Lisp, o Map e o Reduce (FILHO, 2011). Estas duas funcdes,
permitem que os dados sejam separados e processados de forma distintas pelos nodos e depois

unidos novamente, para gerar um retorno tnico.

Sendo assim, a fun¢do Map tem o objetivo de produzir, a partir dos dados de entrada,
uma lista intermedidria de pares chave e valor, também chamada de blocos. O Reduce utiliza
estes blocos, e associa os valores intermedidrios por uma mesma chave, no qual combina
esses valores para retornar um conjunto de resultados oriundos de todos os nds executados

pelo Map (DEAN, GHEMAWAT, 2008). Internamente, entre estas duas funcdes, é realizado
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um processo nos valores intermedidrios, onde sdo ordenados e agrupados por nés do cluster,

esta etapa € chamada de Shuffle.

Para explicar melhor o funcionamento das fun¢des Map e Reduce na prética, este
trabalho utilizou o exemplo encontrado no artigo MapReduce: Simplified Data Processing on
Large Clusters (DEAN, GHEMAWAT, 2008). Este exemplo, tem como finalidade contar as

ocorréncias de palavras repetidas encontradas em um arquivo de entrada fornecido.

Neste caso, a fun¢do Map tem por objetivo, indexar as palavras, formando os pares
de chave-valor, onde a chave é cada palavra encontrada e ao valor € atribuido o nimero 1. A
etapa shuffle agrupa e ordena as chaves iguais. A fun¢do Reduce deve, por sua vez, somar os
valores atribuidos nas chaves iguais, preparadas pela etapa anterior, o que resultaria como

saida do nimero de ocorréncias de cada palavra.

Dados de Separagdo dos Map() Ordenagdo Reduce() Dados de
Entrada Arquivos Saida

Amet[1]
Amet[1]
Lorem[1]
Ipsum[1]

Dolor[1] Dolor[1]

Dolor[1] Dolor[3]
Dolor[1]

Amet|[2]
Dolor[3]
Elit[1]
Ipsum(1]
Lorem[2]

Sit[1]
Dolor[1]

Amet[1]
Dolor[1]

Amet[1]
Elit[1]
Lorem[1]

Lorem([1]
Lorem[1]

Figura 1.1 - Modelo do algoritmo do contador de palavras

Fonte: do Autor

A figura 1.1, ilustra o exemplo do algoritmo do contador de palavras de forma mais
detalhada, adicionando as etapas que o MapReduce executa internamente. Neste caso, os
dados de entrada, ou arquivo de entrada, seriam as palavras que devem ser contadas. A etapa
de separacdo dos arquivos, € executada internamente pelo MapReduce, separando em blocos

de forma que rode nos nodos do cluster, podendo sofrer interferéncia do programador ou nao.
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Neste contexto, a funcdo Map, destacada na figura 1.1, forma os pares de chave-
valor, onde a chave é cada palavra encontrada e o valor € o niimero 1. Apds este processo, a
etapa de shuffle ordena e agrupa as chaves geradas, o que acaba facilitando a execucgao da
proxima etapa de Reduce. Esta etapa, ird associar as chaves iguais e somar os valores
correspondentes a ela. Por fim, o resultado trazido no arquivo de saida, retorna as palavras do
arquivo de entrada de forma distinta, com a quantidade de vezes que aquela palavra foi

encontrada.

1.3 Apache Hadoop

O Apache Hadoop € um framework, que usa o modelo de programa¢dao MapReduce,
que permite o processamento em larga escala de conjuntos de dados em clusters de
computadores. Ele € projetado para escalonar, a partir de um dnico servidor ou para milhares
de madquinas, e cada né oferece processamento e armazenamento local. A biblioteca esta
preparada para detectar e tratar falhas na camada de aplicacdo, ao invés de confiar esta tarefa
ao hardware.

O projeto inclui, além do modelo de programacdo MapReduce, outros médulos que
auxiliam o funcionamento do framework: O Hadoop Common, € um médulo que d4 suporte a
outros moédulos do Hadoop; O Hadoop Distributed File System (HDFS) € um sistema de
arquivos distribuido que fornece acesso de alto rendimento para os dados do aplicativo; O
moédulo YARN é um framework para escalonamento de tarefas e gerenciamento de recursos

de cluster de computadores (APACHE, 2015).

1.3.1 HDFS

O Hadoop Distributed File System (HDFS) é um dos fatores que contribuem para
que seja possivel escalonar tarefas em um cluster Hadoop, para centenas ou milhares de nds.
Os dados em um cluster Hadoop sao divididos em pedacos menores, chamados de blocos e
distribuidos por todo o cluster. Desta forma, as funcdes Map e Reduce podem ser executadas
em subconjuntos menores € isto proporciona a escalabilidade que € necessdria para o
processamento de grande volume de dados.

O objetivo do Hadoop € usar servidores comumente disponiveis em um grande

cluster, em que cada servidor tenha um conjunto de unidades de disco internas de baixo custo.

Para um melhor desempenho, o MapReduce tenta atribuir cargas de trabalho para esses
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servidores, onde os dados a serem processados sdo armazenados. Isto é conhecido como
dados de localizacao (COSS, 2012).

A responsabilidade do HDFS se encontra em dividir os dados em blocos e fazer o
balanceamento destes no cluster. O HDFS deve garantir que os dados estejam integros nos
blocos, por isso foi construido com recursos de compensacdo de tolerancia a falhas. Para
conseguir a disponibilidade dos dados quando um dos componentes falhar, o médulo replica
esses blocos, por padrao em dois servidores adicionais, esta redundancia oferece varios
beneficios, o principal é garantir a integridade dos dados. Também é sua responsabilidade,

manter o acesso a estes blocos, de forma eficiente garantindo a execucdo do MapReduce em

grandes massas de dados (APACHE, 2015).

1.3.2 MapReduce dentro do Apache Hadoop

O MapReduce, além de ser um modelo de programacdo capaz de realizar o
processamento paralelo, tem uma fun¢do muito importante dentro do Apache Hadoop. Mesmo
ndo havendo falhas causadas pelo hardware, a maioria das tarefas de andlise precisam ser
capazes de combinar dados em certo momento, de algum modo. Os dados lidos a partir de um
disco podem precisar ser combinados com os dados de qualquer outro disco do cluster. Varios
sistemas distribuidos permitem que os dados sejam combinados, porém fazer este tipo de
combinagdo corretamente € notoriamente dificil e de certa forma custoso ao gerenciador de
arquivos (WHITE, 2010).

Sendo assim, a principal funcdo de MapReduce, dentro do contexto de
gerenciamento de arquivos do Hadoop, estd ligado ao fato de que este modelo de
programacao 1€ e escreve no disco, formando um conjunto de dados com chaves e valores,
tendo assim um indice, onde € possivel identificar as partes que devem ser combinadas. O
processamento de combinar os arquivos que foram processados por diferentes nds do cluster,
fica a cargo do modelo de programacdo e ndao do sistema operacional, melhorando o
desempenho do gerenciador de arquivos (WHITE, 2010). Em suma, o Hadoop fornece um
sistema de armazenamento, fornecido por HDFS, e indice de mapeamento de dados, fornecido

pelo MapReduce.

1.3.3 Versoes e diferencas

Existe uma série de desafios que o Apache Hadoop deve enfrentar ao realizar o

processamento de dados em paralelo, como uma mdquina ou um processo parando de
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responder, falhas de rede, entre outros. Para que o algoritmo MapReduce seja executado, a
tarefa de entrada tem de ser dividida em pequenas tarefas e atribuida a vdrias miquinas no
cluster. A saida parcial destas méaquinas tem que ser consolidada, de alguma forma, para
chegar ao resultado desejado.

Sendo assim, este contexto € contemplado por todas as versdes do Apache Hadoop,
com algumas diferencas, principalmente na parte de arquitetura, entre as suas versoes 1 e 2. A
versao 1, possui basicamente um processo no nodo master chamado JobTracker, que é
responsavel por gerenciar os recursos do cluster e distribuir tarefas. O outro processo, que
ocorre nos nodos slaves, é chamado de TaskTracker e é encarregado de executar somente as
tarefas Map e Reduce (APACHE, 2015).

O Apache Hadoop versdo 2, introduziu um conceito de recipiente (container), que é
genérico e roda em qualquer tipo de tarefa, fazendo com que os processos master € slave se
distribuam de forma que os mesmos nodos possam assumir ambos 0s papeis. Este novo
Jframework, também é responsdvel por gerenciamento dos recursos do cluster, e recebe o
nome de YARN (Yet Another Resource Negotiator).

O YARN ¢ a principal diferenca entra as duas versdes do Apache Hadoop. Devido
principalmente a este framework, a versao 2 € superior a versdo 1. Além de escalonar melhor
as tarefas, a versdo 2 ainda traz melhorias no sistema de arquivos HDFS. Os algoritmos
MapReduce que rodavam na primeira versdo sdo compativeis com esta, entretanto devem ser

compilados adequadamente com os conjuntos de arquivos JAR (APACHE, 2015).

1.3.4 Cloudera

A Cloudera é uma empresa que trabalha com uma grande variedade de ferramentas
de Big Data, onde utiliza em todas as suas solu¢des o Apache Hadoop (CLOUDERA, 2015).
Para dar credibilidade ao framework, o site da empresa detalha o funcionamento da
ferramenta, trazendo conceitos de MapReduce, HDFS e YARN. As ferramentas fornecidas
pela empresa sido open source, porém nem todas sdo freeware.

A empresa apresenta algumas solu¢des, como no caso da mdaquina virtual com a
instalacdo do CDH (Cloudera Hadoop) versao 5.4.0, que é uma distribui¢do de software de
codigo aberto que consiste em Apache Hadoop e importantes projetos de cédigo aberto.

Ligado ao CDH, a Cloudera disponibiliza a ferramenta Cloudera Manager, que
possui uma versao express € uma enterprise. Esta ferramenta permite implantar, gerenciar,

monitorar e realizar diagndsticos no cluster CDH. A versao corporativa possui um periodo de
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teste, e oferece recursos avancados de gestdo e suporte, incluindo atualizagdes, backup e

recuperacao.

1.4 Consideracoes finais do capitulo

O MapReduce, desde seu surgimento na Google, vem sendo utilizado por empresas
como IBM e SAP, que possuem um portfélio de ferramentas no segmento de Big Data. A
Cloudera, apresenta diversas maquinas virtuais com versdes do Apache Hadoop, hibridas com
ferramentas proprias, instaladas e prontas para aplicacdo em cluster, focado também em
atender solucdes de Big Data. Pode-se concluir, que o modelo de programac¢do MapReduce

vem sendo amplamente utilizado quando o assunto € Big Data.

Um dos motivos da aderéncia do MapReduce para se trabalhar com Big Data, é o
fato de que aplicagcdes desta drea tendem a ser muito custosas ao hardware. Sendo que, uma
das solugdes para mitigar o custo de se trabalhar com Big Data, é explorar a programagao
paralela. O modelo de programacao tratado neste capitulo € um 6timo meio para se trabalhar
desta forma. Por ser um modelo de fécil entendimento, programadores inexperientes podem

desenvolver aplicagdes em cluster.

O algoritmo detalhado neste capitulo, tem o propdsito de contar o nimero de
palavras em uma grande quantidade de dados, de forma paralela, tendo em vista ser executado
em um cluster de computadores. Desta mesma forma, € possivel que outros algoritmos
possam ser implementados para explorar a programacdo paralela e obter ganhos de
performance com a utilizacdo do MapReduce. O capitulo seguinte, ird tratar sobre algoritmos
de ordenacdo ja conhecidos da literatura da computacdo e implementados de forma linear.
Entretanto, abordara de quais formas poderia haver melhoria de desempenho com a aplicag¢do

do paralelismo nestes algoritmos.
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2 ORDENACAO

O processo de ordenagdo é um dos mais executados na drea da computacgdo. Isto se
deve ao fato de que na maior parte dos casos, manipular a informagao de forma ordenada é
mais facil e menos custosa. “Ordenar corresponde ao processo de rearranjar um conjunto de
objetos em uma ordem ascendente ou descendente. O objetivo principal da ordenacdo €

facilitar a recuperacao posterior de itens do conjunto ordenado” (ZIVIANI, 2004).

Pode-se dizer que algoritmos de ordenacdo ainda sdo um dos problemas
fundamentais da drea de computacdo (ANJOS, 2012). Devido a isto, existem vdrios tipos de
algoritmos, com diversos niveis de complexidade, que visam melhor desempenho em
determinadas situacdes. Estes algoritmos podem ser divididos em duas categorias: algoritmos

baseados em comparagdes e algoritmos nao baseados em comparagdes (GONDA, 2004).

Algoritmos nao baseados em comparacdes, como por exemplo o counting sort,
utilizam-se de outros elementos a partir do conteido a ser ordenado, porém niao compara
conteddo a contetido da lista a ser ordenada. Este algoritmo, compara os elementos da lista e
cria uma lista auxiliar, no qual os elementos da lista original correspondem aos indices da lista
auxiliar. Neste caso, como os indices ja estdo ordenados, é possivel gerar uma nova lista com

os elementos da lista auxiliar, existentes na lista original e resultar em uma lista ordenada.

2.1 Algoritmos de ordenaciao

Existem diversos algoritmos para ordenacdo, suas complexidades variam em O(n?) e
O(n log n). Alguns exemplos de algoritmos com complexidades O(n?): Bubble Sort, Quick
Sort e Selection Sort. Com complexidade O(n log n) existem: Heap Sort, Merge Sort e Quick
Sort, entre outros. Os algoritmos citados tém suas complexidades iguais nos seus melhores e
piores casos, exceto o Quick Sort, que possui no melhor caso O(n log n) e no pior O(n?)

(BARBOSA, TOSCANI, RIBEIRO, 2000)

2.1.1 Bubble Sort

O Bubble Sort é um algoritmo de ordena¢do, que funciona percorrendo a lista que
deve ser ordenada, por diversas vezes, comparando valor a valor, de forma sequencial, até que

toda a lista esteja totalmente ordenada (ASTRACHAN, 2003). No melhor dos casos, o Bubble
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Sort tem complexidade O(n), onde n € o numero de elementos da lista, mas na maioria dos

casos, incluindo o pior caso, ele tem complexidade O(n?).

void BubbleSort(Vector a, int n)

{
for(int j=n-1; j > 0; j—-)
for(int k=0; k < j; k++)
if (alk+1] < a[k])
Swap(a,k,k+1);
}

Figura 2.1 - Algoritmo de ordenagao Bubble Sort
Fonte: ASTRACHAN, 2003

Dificilmente alguma lista a ser ordenada levara o tempo de uma complexidade O(n).
AplicacOes que buscam uma boa performance ndo costumam utilizar este algoritmo, pois ele

tem complexidade quadrética O(n?).
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Figura 2.2 - Exemplo de ordenagdo com Bubble Sort

Fonte: do autor

2.1.2 Selection Sort

O algoritmo de ordenagdo por selecdo, ou Selection Sort funciona através de um
método de substituicdo por selecdo. Ou seja, percorre-se a lista de elementos a ser ordenada,
identifica-se o menor valor da lista, ou maior, dependendo do tipo de sequéncia da ordenacdo
desejada (crescente ou decrescente) e realiza-se a substituicdo do valor da posi¢do do primeiro

(ou altimo) elemento da lista, pelo valor da posicao do elemento identificado (LOPES, 2015).
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Sendo assim, este procedimento deve ser realizado para cada posicdo da lista
recebida, fazendo com que este algoritmo de ordenacdo tenha complexidade de O(n?). Outros
algoritmos de ordenag¢do possuem complexidade melhor O(n log n), fazendo deste um

algoritmo de ordenacdo pouco utilizado.
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Figura 2.3 - Exemplo de ordenacao com Selection Sort

Fonte: Do autor

2.1.3 Insertion Sort

O funcionamento do algoritmo de ordenacdo por inser¢do, Insertion Sort, é
semelhante a0 manuseio de um jogador de cartas organizando os nimeros em sua mao. O
algoritmo percorre os elementos a serem ordenados da esquerda para a direita, passando por
cada elemento e inserindo este elemento a esquerda da lista, onde seu critério de ordenacao €
aceito. Ou seja, a cada elemento percorrido € verificado se algum elemento a esquerda dele é

maior, se for, o elemento € deslocado para o lugar certo (SILVA, 2007).
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Figura 2.4 - Exemplo de ordenagdo com Insertion Sort

Fonte: do autor
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Desta forma, a medida que a lista vai sendo percorrida, os elementos a esquerda vao
ficando ordenados. Este € um algoritmo eficiente para pequenas quantidades de elementos,

porém possui complexidade O(n2), ndo sendo um algoritmo de alto desempenho.

2.1.4 Merge sort

O funcionamento deste algoritmo utiliza a abordagem de “dividir para conquistar” a
fim de ordenar os elementos. Seu funcionamento se d4 de forma recursiva, com complexidade
O(n log n) para todos os casos. Um ponto negativo deste algoritmo, tendo em vista grande
massas de dados, € o alto consumo de memoria.

Este algoritmo de ordenagdo se d4 em dois momentos. O primeiro trata da etapa de
divisdao do vetor de entrada, de modo a reduzir estas entradas em dados menores e
subsequentes. Partindo do principio que esta primeira etapa retorna os dados previamente
ordenados, a segunda etapa se encarrega de mesclar as entradas retornadas pela primeira
parte. Existem na literatura diversas maneiras de ordenar e mesclar estas listas, inclusive de

forma paralela (GARCIA, 2013).
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Figura 2.5 - Exemplo de ordenagdo com Merge Sort

Fonte: do autor

2.1.5 Quick Sort

O algoritmo de ordenacdo denominado Quick Sort foi inventado em 1960 por
Charles Antony Richard Hoare e posteriormente, em 1962, foi publicado com uma série de
refinamentos. E um algoritmo relativamente fécil de ser implementado e realiza a ordenagdo
sem um vetor auxiliar. O tempo médio de execugdo € 6timo, com complexidade de O(n log

n), mas sua complexidade no pior caso é O(n2), sendo um dos algoritmos de ordenac@o mais
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utilizados nos dias de hoje. Ainda assim, sua implementagdo vem sofrendo tentativas de
melhoria com diferentes versoes otimizadas (PRADO, 2005).

O funcionamento deste método consiste em, primeiramente, determinar um valor
pivo na lista. Ele recebe este nome, pois fard o direcionamento e ficara entre as duas listas
geradas posteriormente. Em seguida, todos os itens da lista devem ser divididos de forma que
valores menores que o pivO, fiquem antes dele e, consequentemente, os valores maiores
fiquem depois dele. Sendo assim, o pivo ja estard no lugar dele, e os demais deverdo ser
ordenados. Este procedimento deve ser aplicado de forma recursiva nas sub-listas geradas, até

que toda a lista seja ordenada (OLIVEIRA, 2008).

] Pivo

11213145

Figura 2.6 - Exemplo de ordenacdo com Quick Sort

Fonte: do autor

2.1.6 Shell Sort

O algoritmo de ordenacdo Shell Sort, possui complexidade quadrédtica O(n?). Foi
criado em 1959 por Donald Shell, este algoritmo possui a melhor eficicia entre os algoritmos
de ordenag¢do com a mesma complexidade. Semelhante ao método de ordenagado por inser¢ao,
Insertion Sort, este algoritmo divide a lista de entrada de elementos a serem ordenados em
pequenos grupos e entdo € aplicado o mesmo algoritmo de ordenacdo utilizado no Insertion
Sort para realizar a ordenagdo destes pequenos grupos (DA ROSA, 2014). O processo de
ordenacdo passa pela lista vdrias vezes criando os subgrupos e aplicando a ordenacdo

necessdria quantas vezes for preciso até a lista estar totalmente ordenada.
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Figura 2.7 - Exemplo de ordenagdo com Shell Sort

Fonte: do autor

2.2 Ordenacao paralela

Os algoritmos de ordenacdo sequenciais executam suas tarefas uma instrucio de cada
vez, ndo executando uma préxima instrucdo sem a anterior terminar. Entretanto, existem
casos de algoritmos, onde estas instru¢des podem ser processadas paralelamente, levando em
conta arquiteturas de computadores e o nimero de processadores para executar as instru¢des
ao mesmo tempo. Estes algoritmos dividem os problemas em subproblemas, repassando os
subproblemas para os processadores disponiveis e juntando os seus resultados em um tnico
resultado final. Tal conceito € base para a programacao paralela (OLIVEIRA, 2008).

O trabalho “Algoritmos Paralelos De Ordena¢do” (OLIVEIRA, 2008) tem o objetivo
de estudar os algoritmos de ordenacdo paralelos, tendo em vista seu desempenho e
consisténcia de dados. Foi realizado uma comparacdo entre suas versdes sequenciais e
paralelas dos algoritmos de ordenacdo Bubble Sort, Merge Sort, Quick Sort, Rank Sort,
Counting Sort e Radix Sort. O resultado final deste trabalho correlato evidencia o desempenho
superior dos algoritmos de ordenagdo paralela. Entretanto a ordenagdo paralela exige outros
desafios como concorréncia e consisténcia de dados.

Sendo assim, a maior dificuldade deste trabalho relacionado, foi manter os dados
integros, tratando as falhas dos nodos e a concorréncia, problemas que ndo ocorrem quando o
algoritmo € executado sequencialmente. Os problemas descritos foram mitigados com auxilio
de frameworks para o processamento em cluster. A proposta do MapReduce com Apache

Hadoop tende a resolver o problema de integridade de dados.
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2.3 Ordenacao com MapReduce

Outra implementacdo de MapReduce é encontrada no artigo “Implementacdo e
Avaliacdo de Algoritmos de Ordenagao Paralela em MapReduce” (MURTA et al., 2013). Este
trabalho se propos a desenvolver dois algoritmos de ordenagdo utilizando o modelo de
programacdo MapReduce em um ambiente Apache Hadoop e realizar uma comparacio de
desempenho. Foram apresentados o Quick Sort Paralelo e a Ordenagdo por Amostragem,
sobre os quais foram realizados testes para medicao de seus desempenhos.

O algoritmo de Ordenacao por Amostragem, assim como o Quick Sort, é baseado na
divisdo da lista de informagdes que devem ser ordenadas. A divisdo da lista, ocorre de acordo
com a quantidade de processadores disponiveis, esta lista € dividida de forma que os
subconjuntos estejam em faixas diferentes ordenagdo, ou seja, no caso de 2 subconjuntos, os
itens do primeiro devem ser menores que os itens do segundo subconjunto. Sendo assim, a
lista pode ser agrupada resultando em uma lista ordenada. A sele¢do dos subconjuntos, pode
ser feita através de diferentes estratégias, tendo em vista o arquivo de dados de entrada.

O algoritmo Quick Sort Paralelo se mostrou superior ao de Ordenagdo por
Amostragem ao ser utilizado em ordenacdes com menores quantidades de dados, sendo que
ao definir as parti¢des, é realizado um processamento extra. Entretanto, para quantidades
maiores de dados, o Quick Sort Paralelo apresenta desempenho inferior, devido ao reduzido
numero de parti¢cdes e uma divisdo de trabalho menor entre os processadores.

A avaliacdo dos algoritmos propostos demonstrou que sdo estaveis, com tempos de
execugdo similares e a distribuicdo dos dados ndo influencia no tempo de ordenagdo. Os
resultados apontaram de maneira conclusiva o melhor desempenho e escalabilidade do
algoritmo Ordenacdo por Amostragem, que apresentou os menores tempos de ordenagdao
exibido na figura 2.8 e uma boa distribuicdo de trabalho entre as mdaquinas presentes no
cluster, conforme figura 2.9. Estes graficos mostram o tempo de ordenacdo de cada um dos
algoritmos, tendo em vista o nimero de particdes, que correspondem a quantidade de
subconjuntos gerados pelo algoritmo, e em relacio ao nimero de mdaquinas existentes no

cluster em que os algoritmos foram anélisados.
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O artigo de MURTA et al. (2013) aqui evidenciado, ndo realizou uma andlise de
desempenho entre os algoritmos MapReduce com a sua tradicional implementagdo
sequencial. Este trabalho de conclusdo se propde a realizar este estudo, trazendo resultados
dos experimentos realizados, tendo assim, uma avaliagdo de desempenho entre os algoritmos

sequenciais e suas implementagdes MapReduce.

2.4 Consideracoes finais do capitulo

Os algoritmos de ordenacdo quando executados sequencialmente sdo processados
instrucao a instruc¢do, onde cada uma deve esperar a anterior terminar para que uma nova seja
executada. Entretanto, existem algoritmos que podem ser processados em paralelo, usufruindo
de computadores com varios nudcleos, ou até mesmo em estrutura de cluster, para que o

processamento seja feito ao mesmo tempo em diferentes instrugdes.

Sendo assim, algoritmos de ordenac¢do paralela dividem suas tarefas em sub-tarefas e
as distribuem pelos nés ou nicleos de processadores que estiverem disponiveis, juntando no
final os resultados das tarefas executadas. Este conceito € a base para a programagdo paralela

de maneira geral e também é a base do modelo de programacao MapReduce.

O objetivo deste trabalho €, fazer uma comparacdo de desempenho entre algoritmos
implementados de forma sequencial e usando o modelo de programacao MapReduce. Serdao
utilizados um algoritmo de complexidade O(n2), Insertion Sort, ¢ o Merge Sort de
complexidade O(n log n). Os resultados das comparacdes de complexidades, poderdo ajudar

aplicacdes voltados para a drea manipulag@o de grandes massas de dados.



30

3 EXPERIMENTOS

A etapa de realizacdo de experimentos deste trabalho consiste em executar os
algoritmos de ordenacgdo Insertion Sort ¢ Merge Sort de forma sequencial e no formato do
modelo de programagao MapReduce e realizar uma comparagdo de desempenho entre ambos.
Os algoritmos serdo executados no mesmo hardware, porém em ambientes computacionais
diferentes. Para que o algoritmo MapReduce rode € necessédrio ter um ambiente Apache
Hadoop configurado, diferentemente do algoritmo de ordenacdo sequencial que € necessario
apenas a maquina virtual Java. Os préximos subcapitulos trardo mais detalhes sobre os

algoritmos aqui descritos € do ambiente utilizado para execugd@o dos mesmos, assim como 0s

detalhes das etapas da analise de desempenho.

3.1 Laboratério Experimental

A comparacdo de desempenho entre os algoritmos de ordenacdo sequencial e
MapReduce serd realizado em um laboratério contendo um cluster composto por trés
computadores em rede. As trés maquinas possuem processadores Intel Xeon CPU E5345
2.33GHz x 8. O servidor 1 possui 16 GB de memdria RAM e 126 GB de espago em disco, o
servidor 2 possui 8 GB de memédria RAM e 63 GB de espaco em disco e o servidor 3 possui
32 GB de memodria RAM e 38 GB de espaco em disco.

Os algoritmos de ordenacdo Marge Sort e Insertion Sort sequenciais serao
executados em um unico servidor, neste caso o servidor 3, o mais robusto do cluster. Nao ha
necessidade de utilizar mais de um nodo do cluster para executar estes algoritmos, pois eles
ndo sdo projetados para executar em rede ou utilizando os recursos de um cluster, mas sim em
um unico computador, no momento de executar estes algoritmos os demais nodos do cluster
permanecerao ociosos.

A execucdo dos algoritmos de ordenacdo paralelos, desenvolvidos no modelo de
programacdo MapReduce, serdo realizados no cluster, nos nodos descritos acima. O cluster
possui um sistema operacional Linux Ubuntu 14.04.3 64 bits com o Apache Hadoop instalado
e configurado para processar os algoritmos nos 3 nodos presentes. Os resultados gerados
resultardo na comparacdo de desempenho proposta por este trabalho. A préxima secdo ird

tratar dos testes realizados a partir dos algoritmos.
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3.2 Testes realizados

A comparacido de desempenho entre os algoritmos sequenciais e paralelos se dd a
partir de dois arquivos com conteido semelhantes e tamanhos diferentes. O arquivo maior
possui 1 GB de dados e o menor 100 MB, ambos com codificagdo UTF-8. O contetido dos
arquivos possui frases e diversas linhas, conforme o exemplo da figura 3.1. Os arquivos
tratam-se de uma concatenacdo de mais de dois mil livros provenientes do Projeto Gutenberg
(http://www.gutenberg.org/), que tem por objetivo disponibilizar livros (eBooks) livre para
downloads. O prop6sito de ter dois arquivos com tamanhos diferentes € mapear se o tempo de
execugdo possui variagdo de desempenho, para melhor ou pior, de acordo com o tamanho do

arquivo processado.

Title: The Declaration of Independence

The United 5tates Declaration of Independence was the first Etext
in an emailed instruction set which required a tape or diskpack be
hand mounted for retrieval. The diskpack was the size of a large
cake in a cake carrier, cost $1588, and contained 5 megabytes, of
which this file took 1-2%. Two tape backups were kept plus one on
paper tape. The 18,000 files we hope to have online by the end of
2881 should take about 1-2% of a comparably priced drive in 20801.
This file was never copyrighted, Sharewared, etc., and is thus for
all to use and copy in any manner they choose. Please feel free to
In my research for creating this transcription of our first Etext,
I have come across enough discrepancies [even within that official
documentation provided by the United States] to conclude that even
"facsimiles" of the Declaration of Indendence will NOT going to be
all the same as the original, nor of other "facsimiles."™ There is
a plethora of variations in capitalization, punctuation, and, even
where names appear on the documents [which names I have left out].
The resulting document has several misspellings removed from those
parchment "facsimiles" I used back in 1971, and which I should not
[JT, Apr 85: "Brittish", however, is spelled as in the original.]
The Declaration of Independence of The United States of America
The unanimous Declaration of the thirteen united 5tates of America
When in the Course of human events, it becomes necessary for

Figura 3.1 - Trecho do arquivo utilizado para ordenagdo

Fonte: do autor

Sendo assim, os algoritmos de ordenagdo Merge Sort e Insertion Sort, em seus
formatos sequenciais e MapReduce processardo individualmente cada arquivo proposto,

gerando os resultados de desempenho quanto ao tempo de execu¢do de cada um.
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A comparagdo dos resultados obtidos, ocorrerd de forma em que cada tipo de
algoritmo de ordenagdo seja comparada entre a sua versao sequencial e paralelo, por arquivo
processado. Serdo apresentados graficos para mostrar o desempenho individual dos
algoritmos e o comparativo quanto aos tamanhos dos arquivos dos algoritmos sequenciais e
MapReduce.

A avaliacdo de desempenho comtempla também etapas que existem no algoritmo
como fungdes de comparacdo de palavras e métodos de extracdo de palavras de trechos de
caracteres. Como todos os algoritmos possuem estes trechos de cdédigo, ndo haverd
favorecimento para mais ou para menos, em nenhum dos algoritmos de ordenacdo. Serdo

realizados 3 execucdes de cada algoritmo, para dar mais solidez ao teste.

3.3 Implementacao dos Algoritmos

O desenvolvimento do algoritmo dos algoritmos de ordenagcdo foi baseado em
trabalhos correlatos. Para desenvolver o algoritmo de ordenacdo sequencial Merge Sort foi
utilizado informacdes do trabalho “Analisando o Desempenho da Paralelizagdo no Algoritmo
de Ordenacdo Mergesort In-place” (GARCIA, 2013). O trabalho “Realimentacdo de
Relevancia via Algoritmos Genéticos aplicada a Recuperacdo de Imagens” (SILVA, 2007)
serviu de base para auxiliar o desenvolvimento do algoritmo de ordenacdo Insertion Sort de
forma sequencial.

Através de testes exploratorios e pesquisas realizadas, foram encontradas duas
formas de inserir os algoritmos de ordenacdo no modelo de programac¢do MapReduce para
que estes rodem de forma paralela. Uma das formas foi inserir os algoritmos de ordenagao na
funcdo Map e a outra dentro da fun¢cdo Reduce. Em nenhum dos casos, foi necessério
modificar os algoritmos de ordenacdo. Sua diferenca para o formato sequencial é o contexto
em que foi inserido, ou na fun¢do Map ou na Reduce. Este trabalho, vai explorar as duas
abordagens de execug¢do de algoritmos paralelos.

O objetivo dos algoritmos, sendo paralelos ou sequenciais, € ordenar as palavras
contidas nos arquivos, sendo que eles sdo compostos por palavras e frases contidas em
diversas linhas. Sendo assim, é necessario separar cada palavra do contexto da frase,
resultando ao final da execuc¢ao uma lista de palavras ordenadas. Os algoritmos nao preveem
nenhum agrupamento de palavras. Todos os algoritmos de ordenacdo, sendo sequenciais ou
paralelos, possuem o mesmo método de extracdo de palavras e o mesmo método de

comparagdo de caracteres.
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3.3.1 Algoritmo Merge Sort Sequencial

A construcdo do algoritmo de ordenacdo Merge Sort, proposto por este trabalho, tem
o objetivo de ordenar uma lista de conjuntos de caracteres alfanuméricos de forma
ascendente. Este algoritmo recebe por parametro um array de strings e utiliza-se de métodos
recursivos para realizar a ordenacdo dos subconjuntos de listas de conjuntos de caracteres
gerados pelo algoritmo. Este algoritmo esta ilustrado na figura 3.2, onde existem trés métodos

que sdo utilizados de forma recursivamente, para realizar a ordenacao.

puklic static 3tring[] MergeSori(String[] wvetor) {
String[] wetorTemp = new String[vetor.lengthl]:

mergesSorter(vetor, wvetorTemp, 0, wvetor.length - 1):
return vetor:

private =static wvoid mergeSorter(String[] wetor, String[] wvetorTemp,
int left, int right) {
if (left <« right) {
int center = (left + right) F 2Z:
mergelSorter(vetor, wvetorTemp, left, center):;
mergeSorter(vetor, wvetorTemp, center + 1, right);
merge (vetor, wvetorTemp, left, center + 1, right):

private static void merge(String[] wetor, S5tring[] wvetorTemp, int left,
int right, int rightEnd) {
int leftEnd = right - 1:
int k = lefrt;
int mum = rightEnd - left + 1;

while (left <= leftEnd && right <= rightEnd)
if (Helper.GreaterThan(vetor[right], wvetor[left]))
vetorTemp [k++] = wvetor[left++]:
else

vetorTemp [k++] = wvetor[right++]:;

while ([left <= leftEnd)
vetorTemp [k++] = wvetor[left++4]:

while ([(right <= rightEnd)
vetorTemp [k++] = vetor[right++]:

for (int i = 0; i <« num; i++, rightEnd--)

vetor[rightEnd] = wvetorTemp[rightEnd]:

Figura 3.2 - Algoritmo sequencial Merge Sort

Fonte: do autor
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No algoritmo de figura 3.2, existe um método publico chamado MergeSort, que se
encarrega de chamar a funcdo recursiva mergeSorter. Através desta fungdo recursiva €
possivel dividir a lista de entrada, fazer a comparacao e obter uma lista ordenada. O método
MergeSort estard presente conforme apresentado nesta mesma figura em todas as vezes que
for necessario chamar este algoritmo de ordenacdo. O método merge é responsdvel por

realizar a ordenacdo propriamente dita, ela que realizard a comparacdo entre os itens e

realizard a troca de posi¢des quando necessario.

3.3.2 Algoritmo Insertion Sort Sequencial

A implementacdo do algoritmo de ordenacdo Insertion Sort, proposta por este
trabalho, tem em vista ordenar uma lista de conjuntos de caracteres alfanuméricos de forma
ascendente. E recebido por parimetro um array de strings e passado para um laco (loop) onde
todo o array é percorrido. E usada uma varidvel do tipo string para armazenar o valor eleito
para a comparagdo entre os itens da lista. Ao término da execucdo, o array inicial estard
ordenado.

Conforme mostra a figura 3.3, existe um método publico chamado InsertionSort, que
que contém algoritmo de ordenacdo Insertion Sort. Este método estard presente, conforme o
apresentado nesta mesma figura, em todas as vezes que for necessdrio chamar este algoritmo

de ordenacdo.

public static String[] ImsertionScort(String[] lista) {

int i, Jj;
String eleito;

for (1 = 1; i < lista.length; i++) {
eleito = listal[il:
i = 1i:
while ((j > 0) && (Helper.gGreaterThan(listal[j - 1], eleito))) {

li=ta([j] = lista[j - 1]:
j=3-1:

li=tal[j] = eleito;
return lista;

Figura 3.3 - Algoritmo sequencial Insertion Sort

Fonte: do autor
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3.3.3 Algoritmos de Ordenacio Paralelos Aplicados no Contexto do Map

A fung¢do Map do MapReduce funciona lendo o arquivo linha a linha. Desta forma,
para utilizar a abordagem do algoritmo de ordenacdo, inserida na fun¢do Map, € necessario
extrair as palavras do trecho lido e aplicar o algoritmo de ordenacdo neste momento, obtendo
uma ordenacao parcial do arquivo. A funcdo Map € executada nos nodos do cluster, gerando
assim a ordenacdo paralela, que ird devolver pilhas de chaves e valores ordenados.

Na figura 3.4, pode-se notar o método utilizado para extrair as palavras do trecho
enviado ao Map por parametro, linha 3. Logo abaixo, linha 5, é utilizado o algoritmo de
ordenacdo desejado, podendo ser o Merge Sort ou Insertion Sort. A partir da linha 9 desta
mesma figura, comega a preparacio para serem geradas as chaves e valores, neste caso, as
chaves e valores sdo os mesmos, sendo a chave gerada com letras maitsculas, linha 14, para

que o shuffle ordene corretamente.

public volid map(LongWritable key, Text wvalue, Context context) {
String[] palavras = Helper.{QuebrarLinha(value.toString(})

String[] list = Ordenar.MergeSort(palavras):;

1 &y Ln

Text result = new Text()

for (String wval : li=t) {
Text textoValue = new Text():
textoValue.set (val) ;

Text textoKey = new Text():
- textoEey.set (val.tolUpperCase(}))

contexXxt.write(textoEey, textoValue):;

1 o

Figura 3.4 - Fungdao Map() no contexto de ordenag¢do no Map

Fonte: do autor

Sendo assim, com as palavras ordenadas das frases do arquivo lido, o shuffle se
encarrega de pegar todos os pedacos, previamente ordenados, gerados pelas fungdes Maps de
cada nodo do cluster, e ordenéd-los totalmente, contemplando todos os pedagos, o que é o
comportamento padrdo do shufle e ndo é necessaria qualquer interferéncia. A funcdo Reduce

tem a unica responsabilidade de reunir os valores da lista para o retorno de uma lista tnica.
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public void reduce (Text key, Iterable<Text>» values, Context context) {

R s

Al

for (Text wal : walues) {

4 context.write(new Text (), wval):;

& Ln
et

Figura 3.5 - Funcao Reduce() no contexto de ordenacdo no Map

Fonte: do autor

3.3.4 Algoritmos de Ordenacao Paralelos Aplicados no Contexto do Reduce

O algoritmo de ordenagao dentro do contexto da fun¢do Reduce tem uma funcdo um
pouco diferente do que no contexto do Map. Como a fun¢do Map precisa gerar chaves e
valores para que a funcdo Reduce possa ordenar, é necessdrio que as listas geradas fiquem
particionadas. A maneira de mapear as chaves proposta por este trabalho, foi pegar a primeira
letra de cada palavra e usar como chave, e no valor o restante da palavra. Sendo assim, a
func¢ado do shuffle ficaria encarregada de ordenar a primeira letra de cada palavra e passar para
0 Reduce todas as palavras que comecem com uma determinada letra, que por sua vez se

encarregard de ordenar a partir da segunda letra de cada palavra.

pukblic wvold map (LongWritable key, Text walue, Context context) {

[T

String[] palavras = Helper.QuebrarlLinha(value.toS3tring())

int tamanhoChave = 1;

| ]

for (int x = 0; X < palavras.length; =x++) {

eI ]

String palavra = palavras[x].trim() !

[

if({palavra.length({) = 0) continme:

|
[ R T % T )

Text textoValue = new Text () !
textoValue.set (palavra.substring (tamanholhawve) ) ;

Text textoEey = new Text():

1 o N

textoFey.set (palavra.substring (0, tamanhoChave) .tolUpperCase()) !

context.write(textoley, textoValue);

=]

[ L% T % T U5 T )

[L% I
et

Figura 3.6 - Fun¢do Map() no contexto de ordenagdo no Reduce

Fonte: do autor
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A funcdo Map, conforme figura 3.6, extrai as palavras da frase, linha 3, conforme a
funcdo Map da ordenacdo no contexto do Map. Entretanto, ao invés de chamar a funcio de
ordenacdo como no contexto anterior, sdo geradas chaves a partir da primeira letra de cada
palavra extraida da linha, conforme linha 17 da figura 3.5, sendo o valor o restante da palavra,
linha 14 da mesma figura.

Neste contexto, a fun¢do do shuffle serd a de agrupar as chaves iguais geradas pelo
Map e repassar ao Reduce, por exemplo, agrupar todas as chaves “A” e todas as palavras que
comega com “A”, o shuffle neste momento ndo precisa identificar todas as palavras que
comegar com “A”, o Map ja atrelou todas as palavras que comecam com “A” a chave “A”.
Este é o comportamento padrao do shuffle e ndo é necessdria intervencao.

A func¢do do Reduce neste caso, além de juntas os conjuntos de chave e valor gerados
no Map, é de realizar a ordenacao propriamente dita, como mostra a figura 3.7, linha 3. Nela
poderiam ser inseridos os algoritmos de ordenacdo Marge Sort ou Insertion Sort,
posteriormente, a partir da linha 7 da mesma figura, cabe ao ele também concatenar a chave,
que representa a primeira letra de cada palavra ordenada, com cada palavra resultante da lista

ordenada, tendo assim um arquivo de retorno.

pukblic vold reduce (Text key, Iterable<Text>» wvalues, Context context) {

String[] lista = Ordenar.InsertionSort {values) !

Text result = new Text ()

1 & tn

for (String wval : li=ta) {
result.set (key.toString ()} + wal);

context.write(new Text (), result):

Figura 3.7 - Fungao Reduce() no contexto de ordenagao no Reduce

Fonte: do autor

3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

O laboratério fornecido pela Universidade Feevale, na sala 204 do Prédio Verde,
proporciona ao Apache Hadoop um cluster com trés nodos, onde é possivel realizar testes
utilizando o processamento paralelo. Da mesma forma, também proporciona o hardware

apropriado para os testes dos algoritmos sequenciais.
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A proposta de manter o mesmo algoritmo de ordenacio para as formas sequenciais e
paralela garantem a integridade dos testes, podendo de fato mostrar a eficicia ou nio do
MapReduce para grandes quantidades de dados em comparacdo ao seu modelo tradicional.
Para todos os algoritmos de ordenacao, € usada a mesma fun¢ao de comparacao, este método
recebe dois conjuntos de caracteres e retorna qual deles € o maior.

Os arquivos de entrada que os testes vao utilizar, exploram a capacidade de
processamento dos nodos e do cluster Hadoop como um todo, obtendo resultados especificos
e sem favorecimento a nenhum dos algoritmos. O préximo capitulo ird trazer os resultados
dos experimentos aqui descritos, expondo os testes de comparacdo de desempenho em cada

arquivo que os algoritmos processarem.
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4 RESULTADOS

nodos do cluster. Os nodos sdo sincronizados pelo Apache Hadoop. Os algoritmos
MapReduce foram executados neste ambiente por diversas vezes, até obter a melhor

configuracdo de execucgdo. Esta configuragdo, € feita em relagdo ao tamanho do arquivo de

cada teste e a quantidade de funcdes Map e Reduce executadas pelo Hadoop.

de ser do tipo Insertion Sort ou Merge Sort, tiveram seu melhor desempenho com maior
nimero de splits € menores tamanho de slices, a quantidade de Reduce nao foram relevantes
para este tipo de ordenac¢do. Entretanto, para o algoritmo com ordena¢do na fun¢do Reduce, o
tamanho dos slices nao tem grande influéncia sobre a performance, neste caso a quantidade de

fungdes Reduce fez a maior diferenca. Em contrapartida, quanto maior quantidade de funcdes

Reduce, maior sdo as incidéncias de erros do Hadoop para esta tarefa.
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Fonte: Do autor
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Os experimentos realizados mostraram que quanto menor o tamanho do arquivo de
entrada, slice, em relacdo ao arquivo original, maior serd o nimero de pedagos gerados e
consequentemente maior o nimero de tarefas Map. Da mesma forma, quanto maior o nimero
de splts, a etapa de Reduce ja € iniciada mesmo sem terminar a etapa de Map. Também ¢é
possivel parametrizar o nimero de tarefas reduces da execu¢do MapReduce, de forma
independente do tamanho do arquivo. Isto ocorre, devido ao fato que os slices sdo
processados paralelamente nos cores dos nodos do cluster Hadoop.

Sendo assim, um nimero de slices proporcionais a quantidade de cores, apresentam
melhora de performance nos algoritmos MapReduce. Entretanto, um nimero exagerado de
slices acaba sobrecarregando os cores e dificultando o processo de jun¢do destes pedacos.
Nos experimentos realizados neste trabalho, foram executados testes para identificar o melhor
ganho entre o tamanho de arquivo e processamento realizado. O cluster utilizado neste
trabalho, possui 24 cores (divididos em 3 processadores, sendo 1 processador por nodo),
porém o Hadoop disponibiliza 23 cores para o processamento paralelo, desta forma os
arquivos foram divididos de maneira que gerassem em torno de 23 slices, pois com estas
propor¢des foram diagnosticados os melhores desempenhos.

No caso da execu¢do dos algoritmos de ordenagdo sequenciais, os testes foram
realizados no nodo mais robusto do cluster. Foram medidos os tempos de execu¢do de cada
algoritmo em 3 execugdes e a quantidade de memoria consumida também foi mapeada. As
execugodes dos algoritmos sequenciais foram realizadas no servidor 3, o qual possui 32 GB de
memoéria RAM e 38 GB de espago em disco. Os resultados dos testes nos algoritmos de

ordenacao, realizados no cluster estdo apresentados nas proximas secoes.

4.1 Experimento com o algoritmo Insertion Sort sequencial

O algoritmo de ordenacao Insertion Sort sequencial por ter complexidade de O(n2)
acaba sendo muito mais lento do que as outras op¢des de algoritmos de ordenagdo, tratados
neste trabalho. Este fato, dificultou os testes nos arquivos de 100 MB e 1 GB, tornando
invidvel a utilizagdo destes arquivos na avaliacdo de desempenho. Testes realizados em um
arquivo de 5 MB com 982.634 palavras levaram mais de 8 horas.

O problema nao estd ligado diretamente ao tamanho do arquivo, mas sim a
quantidade de palavras especificamente. Isto ocorre devido a forma como este algoritmo faz
sua ordenacdo. O Insertion Sort deve percorrer todos os itens e a cada loop deve comparar a

palavra em questdo com as palavras ja percorridas, uma a uma, até que seja localizada a
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posicdo exata da mesma. Desta forma, o algoritmo vai ficando cada vez mais lento a medida
que aumentam a quantidade de palavras percorridas, pois com ele aumentam a quantidade de
lagos para encontrar a posicao certa da palavra.

O teste no algoritmo de ordenacdo Insertion Sort, foi realizado em cima de um
arquivo menor, com tamanho de 1 MB e cento e 183.082 palavras. Apesar do arquivo ser
relativamente menor ao do arquivo de 5 MB do teste anterior € muito menor que o realizado
nos testes dos outros algoritmos, este algoritmo de ordenacdo de forma sequencial possui o
pior desempenho de todos em relagdo ao tempo, com uma média de 14 minutos e 35
segundos. O consumo de memdria ficou relativamente baixo devido ao tamanho do arquivo,
ficando com uma média de 20 MB entre todas as execucdes. Os detalhes das trés execugdes

do algoritmo, estao na tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Detalhes dos resultados do Insertion Sort sequencial

Tamanho do | Quantidade Tempo da Tempo da Tempo da | Tempo médio
arquivo de palavras execugao 1 execugao 2 execug¢do 3 | de execucdo
1 MB 183.082 00:14:30 00:14:43 00:14:31 00:14:37

Fonte: Do autor

O Insertion Sort apresenta um melhor desempenho com uma menor quantidade de
dados, conforme experimentacdo realizada. Quando executado paralelamente no MapReduce,
este algoritmo de ordenacdo demonstrou uma velocidade de execu¢do muito superior a sua
versdao sequencial. Os resultados se equivaleram ao do algoritmo de ordenacdo Merge Sort,

que tem uma complexidade inferior.

4.2 Experimento com o algoritmo Insertion Sort paralelo

O algoritmo de ordenagdo Insertion Sort paralelo, com a func¢do de ordenacdo no
Map, utilizou o mesmo método de ordenagdo deste algoritmo no formato sequencial. Foram
realizadas trés execugdes do algoritmo nos arquivos de 100 MB e 1 GB. O monitoramento
dos seus desempenhos na interface do Apache Hadoop € ilustrada na figura 4.2. Nao foi
necessaria nenhuma adaptagao no algoritmo, pois rodando paralelamente o algoritmo nao vai
ordenar um numero tdo grande de palavras quanto ao Insertion Sort sequencial, desta forma

ndo vai enfrentar o problema relatado na secdo anterior.
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All Applications

Ister Cluster Metrics

out Apps Apps Apps Apps Containers = Memory = Memory Memory VCores VCores VCores Active
des Submitted Pending Running Completed Running Used Total Reserved Used Total Reserved Nodes
lications 4 0 2 2 47 49GB  56GB 0B 47 24 0 3

NEW

NEW SAVING Show 20 v entries

SUBMITTED i i ini i
m D - USE; Name o AP[EIFI]E:UDn¢ OUEU: StartTler FIHIShTII"‘TcE State FinalStatus
E;j;g,ﬂ’;‘; application_1446297777889_0004 hduser OrdenacaoDriver MAPREDUCE default Sat, 31 NIA RUNNING  UNDEFINE
FAILED Oct 2015
KILLED 12:35:18
GMT
heduler application_1446297777889_0003 hduser OrdenacaoDriver MAPREDUCE default Sat, 31 Sat, 31 FINISHED SUCCEED
Oct 2015 Oct 2015
ols 13:31:03  13:33:.05

Figura 4.2 - Interface WEB do Apache Hadoop

Fonte: do autor

Desta forma, para obter o melhor desempenho deste algoritmo de ordenacdo, foi
realizada uma bateria de testes, onde foram modificados o tamanho dos slices, para provocar
um determinado nimero esperado de tarefas Map, obtendo o menor tempo de execugdo para
os arquivos de tamanhos 100 Mb e 1 GB, individualmente. Os detalhes da configura¢do usada
para rodar o Insertion Sort MapReduce se encontram na tabela 4.2. Também se encontram os
tempos médio de execugdo das funcdes Map e Reduce nas trés execucdes deste algoritmo.
Como a execuc¢do da versdo sequencial do Insertion Sort s6 foi possivel com o arquivo de 1
MB, também foi acrescentado as tabelas de comparativo de execucdo, tabelas 4.2 e 4.3, os

tempos de execugdes do Insertion Sort usando este arquivo de tamanho reduzido.

Tabela 4.2 - Configuracdo do Hadoop no Insertion Sort MapReduce

Tipo de Configuracao

Arquivo de 1 MB

Arquivo de 100 MB

Arquivo de 1 GB

Tamanho do slice
Tarefas Map
Tarefas Reduce
Tempo Médio Map

Tempo Reduce

1 MB
1
1
27 Seg
15 Seg

10 MB
12
1
0,45 Min
1,19 Min

20 MB
67
1
1,35 Min
12,38 Min

Fonte: Do autor

Os testes realizados no Insertion Sort paralelo indicaram que para o arquivo de 100
MB o tamanho do slice que mais se adequou foi de 10 MB, gerando 12 slices e
consequentemente 12 tarefas map. Apesar do cluster possuir 23 cores, foram utilizados 12

slices, e consequentemente paralelizado em 12 cores, pois ao se trabalhar com slices muito
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pequenos ocorre que o nimero de tarefas map que sdo abortadas aumenta e o Hadoop deve
repetir estas tarefas, desta forma o tempo total de execucdo acaba ndo compensando. Para o
arquivo de 1 GB, o tamanho de arquivo de entrada inicial escolhido foi de 20 MB, gerando 67
slices e consequentemente 67 tarefas Map. Como este algoritmo possui 0 processamento no
Map, um maior nimero de tarefas Map escalonaria melhor os processos, pois estariam
distribuidas pelos cores do cluster. Em contrapartida, o processo de Reduce acaba gerando um
gargalo, pois possui somente uma tarefa levando em torno de 12 minutos para rodar. Como €&
necessario gerar um arquivo de saida, neste caso, esta etapa acaba comprometendo o tempo
total do processo como um todo. Os resultados das execugdes deste algoritmo se encontram

na tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Detalhes dos resultados do Insertion Sort MapReduce

Tamanho do | Quantidade Tempo da Tempo da Tempo da | Tempo médio
arquivo de palavras execucgdo 1 execugao 2 execug¢do 3 | de execugdo
1 MB 183.082 00:00:44 00:00:37 00:00:45 00:00:42
100MB 22.331.674 00:01:47 00:01:53 00:01:49 00:01:50
1GB 237.942.884 00:13:11 00:13:45 00:13:36 00:13:31

Fonte: Do autor

Os tempos médios de execugdes, acabaram ficando em 42 segundos para o arquivo
de 1 MB, 1 minuto e 50 segundos para o arquivo de 100 MB e 13 minutos e 31 segundos para
o arquivo de 1 GB. Estes tempos, mesmo com 0 maior arquivo, acabou nao chegando ao
tempo do arquivo de 1 MB do algoritmo sequencial, que foi de 14 minutos e 35 segundos. Isto

demonstra a eficidcia do MapReduce com algoritmos de complexidade alta.

4.3 Comparacao entre o Insertion Sort sequencial e paralelo

O algoritmo de ordenacdo Insertion Sort, em seu formato tradicional, tem uma
complexidade alta, O(n?), o que dificultou muito os testes em arquivos grandes, tornando
impossivel realizar alguns deles devido a demora para finalizar o processo de ordenacdo. Na
tabela 4.4 estdo os tempos médio das trés execugdes do algoritmo em cada um dos arquivos
nela informado e a versao do algoritmo correspondente.

Nota-se um ganho muito grande em relacdo ao tempo de desempenho do algoritmo
paralelo em comparagdo ao sequencial, isto se deve a estratégia do algoritmo sequencial a

utilizar-se de muitos loops para comparar todos os valores, no caso de uma lista de palavras
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muito grande este algoritmo percorre grande parte lista varias vezes para obter uma lista
totalmente ordenada. O algoritmo paralelo, como ordena uma parte menor do arquivo original
por vez, acaba ndo permitindo loops muito longos, o que o que resulta nos ganhos observados

deste experimento.

Tabela 4.4 - Comparacdo entre a versio sequencial e paralela do Insertion Sort

Tamanho do Arquivo Insertion Sort Sequencial Insertion Sort MapReduce
1 Megabyte 00:14:35 00:00:42
100 Megabytes - 00:01:06
1 Gigabytes - 00:13:31

Fonte: Do autor

Embora a complexidade do algoritmo continue a mesma na forma paralela, o tempo
de execucdo diminui muito devido ao fato de que o formato sequencial ndo aproveita da
melhor forma todo os cores do processador. Além disso, o algoritmo [Insertion Sort no
formato paralelo com MapReduce, além de explorar melhor todos os cores do processador,
utiliza também os nodos disponibilizado no cluster. O maior fator de redu¢do no tempo de
execugdo estd relacionado aos pedagos do arquivo gerados pelo Hadoop. Como ele ordena

uma quantidade reduzida de dados, o algoritmo paralelo para a ser muito mais eficiente.

Insertion Sort - Sequencial X Paralela

1GB

100 MB

1MB

00:00:00 00:02:53 00:05:46 00:08:38 00:11:31 00:14:24 00:17:17

Insertion Sort MapReduce Insertion Sort Sequencial

Figura 4.3 - Grafico de tempos de execugdo do Insertion Sort
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Fonte: Do autor

A figura 4.3 mostra que o maior tempo, dentre todos os tipos de execugdes do
Insertion Sort, € o da versdo sequencial no menor arquivo de todos, 1 MB, e demonstra
também a disparidade entre os tempos de execucao neste mesmo arquivo, entre as versdes
paralela e sequencial. O algoritmo sequencial foi tido ineficiente neste caso que a execu¢ao no
arquivo de 1 MB acaba sendo maior até mesmo que o arquivo de 1 GB. Neste experimento,
pode-se notar que um algoritmo com complexidade O(n?) teve o seu tempo de execugdo
reduzido ao ser paralelizado com o MapReduce, trabalhos futuros poderdo explorar como
reduzir o tempo de execucdo de outros algoritmos com complexidade alta sendo paralelizado

com o modelo de programac¢do MapReduce.

4.4 Experimento Merge Sort sequencial

O algoritmo de ordenagdo sequencial do Merge Sort, apesar de ndo ser projetado
para ser rodado paralelamente, por ser um algoritmo baseado em funcdes recursivas, acaba
sendo melhor escalonado pelo servidor e obtendo resultados semelhantes a sua versao
paralela. Por ter complexidade de O(n log n) trouxe resultados muito superiores aos do
algoritmo Insertion Sort sequencial, que tem complexidade maior O(n?).

O consumo de memdria deste algoritmo de ordenacdo também foi observado neste
experimento. Para que seja possivel ordenar cadeias de caracteres em um arquivo, por um
algoritmo de ordenacdo convencional, € necessdrio primeiramente ler o arquivo e
posteriormente armazenar as cadeias de caracteres desejadas na memoria. Ou seja,
transformar as palavras do arquivo em um array de strings.

Na execu¢do do experimento, foi observado que o Merge Sort sequencial, utiliza
muita memoria para rodar, decorréncia do uso de funcdes recursivas que ficam armazenadas
na pilha de execugdo. Ao rodar o arquivo com tamanho de 1 GB notou-se que o mesmo
utilizou em média 10 GB de RAM nas trés execugdes do algoritmo. Esta medigao, foi
realizada a partir da diferenca entre a memoria livre no inicio da execugao do algoritmo e ao
término, utilizando-se para a medi¢@o o recurso nativo no Java chamado Runtime.

Sendo assim, este comportamento observado de alocagdo excessiva de memodria é
minimizado quando o algoritmo de ordenacdo roda no formato paralelo, ja4 que o MapReduce
acaba utilizando o sistema de arquivos HDFS para alocar espaco para execucdo. A

experimentacao realizada com o algoritmo de ordenacdo Merge Sort sequencial em relagdo ao
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tempo de execucdo, estd detalhada na tabela 4.5, apresentando o tempo de cada execucdo do

algoritmo agrupado por tamanho de arquivo.

Tabela 4.5 - Detalhes dos resultados do Merge Sort sequencial

Tamanho do | Quantidade Tempo da Tempo da Tempo da | Tempo médio
arquivo de palavras execucgdo 1 execugao 2 execugdo 3 execugao
100MB 22.331.674 00:00:51 00:00:51 00:00:51 00:00:51

1GB 237.942.884 00:11:43 00:11:45 00:11:45 00:11:44

Fonte: Do autor

Neste contexto sequencial, este algoritmo de ordenacdo é muito superior ao Insertion
Sort, mesmo sem a paralelizacdo do algoritmo Merge Sort, foram possiveis fazer testes nos
mesmos arquivos utilizados com os algoritmos de ordenacdo paralela, diferente mente do
Insertion Sort sequencial, sendo vidvel fazer a comparacdo de desempenho entre as versdes

paralelas e sequenciais em condicdes de processamento mais proximas.

4.5 Experimento Merge Sort paralelo

A mesma metodologia de experimentacdo realizada com o algoritmo de ordenagdo
Merge Sort sequencial, assim como os mesmos tamanhos de arquivos, foi utilizada para o
algoritmo paralelo, com a func¢do de ordenacdo no Map. Também foram realizadas trés
execugdes e os resultados de desempenho foram obtidos pela interface do Apache Hadoop,
como no caso do Insertion Sort.

A execucdo do algoritmo de ordenacdo Merge Sort paralelo foi realizada com o
MapReduce utilizando estratégias diferentes para os dois arquivos. No caso do arquivo
menor, de 100 MB, foi utilizando 10 MB para os arquivos de entrada, forcando o Hadoop a
criar 12 tarefas de Map. Para o arquivo de 1 GB foi escolhido um tamanho de arquivo de
entrada de 20 MB, fazendo que o MapReduce gerasse 67 tarefas Map. A tabela 4.6 detalha as

configuragdes utilizadas para executar o Merge Sort paralelo.

Tabela 4.6 - Configuragao do Hadoop no Merge Sort MapReduce

Tipo de configuracdo Arquivo de 100 MB Arquivo de 1 GB
Tamanho do slice 10 MB 20 MB
Tarefas Map 12 67

Tarefas Reduce 1 1
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Tempo Médio Map 0,47 Min 1,36 Min
Tempo Médio Reduce 1,44 Min 12,46 Min

Fonte: Do autor

Da mesma forma que ocorreu com o Insertion Sort paralelo, foi notado um gargalo
na fun¢do Reduce. Para que o algoritmo de ordenagdo possa ordenar com sucesso o0 arquivo
de entrada de dados, € necessario gerar somente uma saida e para isto é necessario utilizar
apenas uma tarefa de Reduce. A tarefa de ordenacdo, que fica na etapa de Map, executou em
um tempo muito bom com uma média de 1 minuto e 36 minutos, tempo muito superior a
versao sequencial. Os tempos referentes as trés execugdes do algoritmo no ambiente Hadoop,

estdo apresentados na tabela 4.7, agrupados por tamanho de arquivo.

Tabela 4.7 - Detalhes dos resultados do Merge Sort MapReduce

Tamanho do | Quantidade Tempo da Tempo da Tempo da | Tempo médio
arquivo de palavras execugao 1 execugao 2 execug¢do 3 | da execucdo
100MB 22.331.674 00:01:56 00:01:57 00:01:50 00:01:54

1GB 237.942.884 00:13:40 00:13:31 00:13:15 00:13:29

Fonte: Do autor

Pode-se notar a proximidade dos tempos em relacdo ao algoritmo Insertion Sort
paralelo, obtendo uma média de 13 minutos e 29 segundos no arquivo de 1 GB e 1 minuto e
54 segundos no algoritmo de 100 MB. No algoritmo Merge Sort ndo foi apresentado os
tempos em relacdo ao arquivo de 1 MB, como no algoritmo anterior, pois o Merge Sort

conseguiu executar ambos os arquivos propostos, de 100 MB e 1 GB.

4.6 Comparacao entre o Merge Sort sequencial e paralelo

A execucdo do Merge Sort sequencial obteve vantagem em relacdo a sua versao
paralela nos dois arquivos testados. Isto se justifica pelo fato de que o Hadoop executa alguns
processos, como dividir o arquivo e gravacao no disco, que acabam deixando o processo mais
lento e sendo inferior a versdo sequencial que € mais direto que sua versao MapReduce. O
comparativo dos tempos de execucdo do Merge Sort sequencial e paralelo estdo detalhados na

tabela 4.8, onde se pode notar esta ligeira vantagem do sequencial sobre o paralelo.

Tabela 4.8 — Comparacdo entra a versao sequencial e paralela do Merge Sort
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Tamanho do Arquivo Merge Sort Sequencial Merge Sort MapReduce
100 Megabytes 00:00:51 00:01:54
1 Gigabytes 00:11:44 00:13:29

Fonte: Do autor

Um importante ponto a ser observado, foi o uso excessivo de memdria notado no
algoritmo sequencial (aproximadamente 10 GB para o arquivo de 1 GB). Este problema nao
foi notado no algoritmo MapReduce, pois ele utiliza o disco para compartilhar o
processamento. Devido a esta constatacdo, pode ser invidvel rodar este algoritmo sequencial
em um arquivo maior, tendo um cendrio semelhante ao encontrado no algoritmo Insertion
Sort sequencial. A tendéncia, € que quando utilizado arquivos maiores, tendendo ha terabytes,
o algoritmo MapReduce seja mais eficaz. A figura 4.4 mostra em forma de grifico, a

vantagem em relacdo ao tempo de execugdo

Merge Sort - Sequencial X Paralela

1GB

100 MB

00:00:00 00:02:53 00:05:46 00:08:38 00:11:31 00:14:24

Merge Sort MapReduce Merge Sort Sequencial

Figura 4.4 - Grafico de tempos de execu¢do do Merge Sort

Fonte: Do autor

Em contrapartida, pode-se fazer uma comparacido somente dos tempos de ordenacdo
propriamente dito. No caso dos algoritmos sequenciais, o tempo de execugdo para ordenagao
¢ contado desde o momento de ler o arquivo, grava-lo como uma lista em memoria até
efetivar a ordenacdo, ndo estd sendo contado o tempo de gerar um arquivo final a partir desta
lista ordenada em memoria. O algoritmo paralelo com MapReduce, executa uma pré-
ordenacdo na etapa Map e finaliza a ordenagdo na etapa de shuffle, a etapa Reduce serviria

para unir os slices gerados por estas duas etapas em um arquivo final, sendo assim ele nao
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estaria presente na contagem de tempo de ordenacdo. Os tempos de comparacdo entre Os

algoritmo Merge Sort sequencial e paralelo sem o Reduce estao descritos na tabela 4.9.

Tabela 4.9 - Comparagdo entre Merge Sort sequencial e MapReduce sem o Reduce

Tamanho do Arquivo Merge Sort Sequencial Merge Sort Map
100 Megabytes 00:00:51 00:00:47
1 Gigabytes 00:11:44 00:01:36

Fonte: Do autor

Pode-se concluir que, comparando somente o tempo médio do processo do Map, o
algoritmo paralelo se torna mais rdpido em ambos os arquivos, conforme estd apresentado em
formato de grafico na figura 4.5. Entretanto, um algoritmo de ordenag¢do que ndo se possa
obter a saida correspondente ao seu propdsito de ordenar, ndo teria finalidade alguma em

termos de utilizacdo para algo especifico.

Merge Sort - Sequencial X Map

00:00:00 00:01:26 00:02:53 00:04:19 00:05:46 00:07:12 00:08:38 00:10:05 00:11:31 00:12:58

B Merge Sort MapReduce B Merge Sort Sequencial

Figura 4.5 - Gréfico de tempos de execucdo do Merge Sort na funcao Map

Fonte: Do autor

O Merge Sort, na sua versdo convencional (sequencial), € um dos algoritmos de
ordenacdo mais rdpidos devido a sua complexidade ser O(log n). Entretanto é conhecido por
utilizar muita memoria (GARCIA, 2013). Esta constatacdo pode abrir a possibilidade para
trabalhos futuros, onde possam ser explorados até qual tamanho de arquivo o Merge Sort

possa ser mais eficiente do que sua versao MapReduce.
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4.7 MapReduce com ordenacio no Map com mais de um Reduce

As execucgdes anteriores, utilizando algoritmos de ordenagdo paralelos, por meio do
modelo de programacdo MapReduce, apontaram um gargalo na etapa de Reduce. Tento em
vista um cluster, com 3 nodos e 24 cores, esta funcao poderia ser paralelizada configurando
no Hadoop um aumento no numero de reduces, resultando em um ganho de desempenho
considerdvel em ambos os tipos algoritmos de ordenacdo. Este ganho de desempenho estd
detalhado na tabela 4.10 para o algoritmo de ordenacgao Insertion Sort e na tabela 4.11 para o
algoritmo de ordenagdo Merge Sort. As tabelas mostram o tempo de execugdo do algoritmos

em relacdo aos arquivos com tamanho de 100 MB e 1 GB.

Tabela 4.10- Resultados do Insertion Sort MapReduce com 23 Reduces

Tamanho do | Quantidade Tempo da Tempo da Tempo da | Tempo médio
arquivo de palavras execugao 1 execugao 2 execuc¢do 3 | da execucdo
100MB 22.331.674 00:01:05 00:01:14 00:01:05 00:01:08

1GB 237.942.884 00:03:11 00:03:25 00:03:13 00:03:16

Fonte: Do autor

Tabela 4.11 - Resultados do Merge Sort MapReduce com 23 Reduces

Tamanho do | Quantidade Tempo da Tempo da Tempo da | Tempo médio
arquivo de palavras execugao 1 execugao 2 execug¢do 3 | da execucdo
100MB 22.331.674 00:01:08 00:01:05 00:01:06 00:01:06

1GB 237.942.884 00:03:33 00:03:41 00:03:53 00:03:42

Fonte: Do autor

O tempo de execugdo mais relevante ocorreu quando foi executado o arquivo de 1
GB. O tempo médio para o caso do Insertion Sort foi de 3 minutos e 16 segundos, muito
superior ao tempo de 13 minutos e 31 segundos referente a execugdo deste mesmo algoritmo
com somente uma tarefa de Reduce, conforme exibido na tabela 4.10. O tempo referente ao
arquivo de 1 GB do algoritmo Merge Sort foi de 3 minutos e 42 segundos, da mesma forma,
levou muito menos tempo do que a sua versao com uma tarefa Reduce, com 13 minutos e 29
segundos, exibido com mais detalhes na tabela 4.11.

Neste contexto, pode-se notar que houve pouca diferenga no tempo de execucdo do
arquivo de tamanho 100 MB, mesmo assim houve uma vantagem no tempo médio de quase
50 segundos da execucdo do algoritmo com 23 reduces para a execu¢do com 1 apenas.

Embora uma vantagem pequena, projeta-se que quanto maior o tamanho do arquivo
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processado a vantagem, em relacdo ao tempo de execucdo, se torna cada vez mais
significativa a medida que aumenta-se o nimero de tarefas Reduce.

Os ganhos obtidos no tempo de execugdo, tiveram as configuragdes que estdo
detalhas nas tabelas 4.12 e 4.13, para os algoritmos Insertion Sort € Merge Sort, que mostram
a quantidade de tarefas Map e Reduce, juntamente com o tempo médio de execugdo das duas
funcdes referentes os arquivos de 100 MB e 1 GB. Estas configuracdes foram obtidas através

de uma bateria de testes para conseguir o melhor desempenho quanto ao tempo de execugao.

Tabela 4.12 - Configuracdo do Hadoop no Insertion Sort MapReduce

Tipo de configuracdo Arquivo de 100 MB Arquivo de 1 GB
Tamanho do slice 20 MB 60 MB
Tarefas Map 6 23
Tarefas Reduce 6 23
Tempo Médio Map 0,63 Min 1,63 Min
Tempo Médio Reduce 0,45 Min 1,67 Min

Fonte: Do autor

Tabela 4.13 - Configuracdo do Hadoop no Merge Sort MapReduce

Tipo de configuracdo Arquivo de 100 MB Arquivo de 1 GB
Tamanho do slice 20 MB 60 MB
Tarefas Map 6 23
Tarefas Reduce 6 23
Tempo Médio Map 0,62 Min 1,7 Min
Tempo Médio Reduce 0,44 Min 1,71 Min

Fonte: Do autor

Foi constatado que utilizando o mesmo nimero de tarefas para as etapas Map e
Reduce, se obteve um tempo de execu¢do muito menor ao obtido quando utilizado somente

uma tarefa de Reduce, esta diferenca esta disposta no grafico da figura 4.6.
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Tempo de execucdo do arquivo de 1 GB

00:14:24
00:11:31
00:08:38

00:05:46
00:02:53 -
00:00:00
B Merge Sort MapReduce - 1 Reduce m Merge Sort MapReduce - 23 Reduce

m Insertion Sort MapReduce - 1 Reduce Insertion Sort MapReduce - 23 Reduce

B Merge Sort Sequencial

Figura 4.6 - Gréfico do tempo de execucao do arquivo de 1 GB

Fonte: do Autor

A comparacdo entre as duas formas de execucdes, de ambos os tipos de algoritmos
de ordenacdo, detalhada na figura 4.6, juntamente com o tempo do Merge Sort sequencial,
todos referente ao tempo de ordenacdo no arquivo com tamanho de 1 GB. Para os testes com
mais de uma tarefa Reduce, foram utilizadas 3 execucdes de cada algoritmo, assim como
realizado com os outros algoritmos paralelos e sequenciais.

Embora o ganho tenha parecido expressivo quanto ao arquivo de 1 GB, ter muitas
tarefas Reduces implica em ter varios arquivos de saida. O Hadoop acaba gerando 23 arquivos
de saida, no caso do arquivo de 1 GB, conforme ilustra a figura 4.7. Este nimero de saidas de
arquivos € gerado conforme a configuragdo do nimero de tarefas Reduce. Neste caso foram

geradas 23 tarefas de Reduce e consequentemente foram gerados 23 arquivos de saida.
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D

Figura 4.7 — Lista de arquivos de saida com vérias tarefas Reduce

Fonte: do Autor

Este comportamento ocorre porque a medida que o Map vai terminando as suas
execugoes, o shuffle ja comeca a agrupar as chaves geradas e repassa ao Reduce. Desta forma,
as tarefas de Reduce que estdo livres, obtém as chaves ja geradas de forma aleatdria e iniciam
o processo de juntar os pedacos do arquivo para gerar o arquivo final. Como cada tarefa
Reduce gera um arquivo de saida, os arquivos passam a agrupar pedacos ordenados, porém
nido de uma forma sincronizada, gerando varios arquivos ordenados conforme ilustrado na
figura 4.8. Estes arquivos estdo ordenados de A até Z, porém ndo é gerado um sé arquivo final

com todo conteudo ordenado.
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Arguivo 1 Argquivo 2

A care en her make pulse A be en her resource [the
a curves  |en hoped [make schoot a care falling  |Kilimane |returned |we
a curves exists hoped no that and care falling Kilimane |that

and direction [falling |hoped |no that and care Harville |make that

and Direction [falling  |in no thought and curves  |Harville |not the

back great in of vinegar back curves  |her not the

Arquivo 3 Arguivo 4

a care exists hoped [make pulse and care her in resource
assisted |care exists in make resource and care her Kilimane |resource
assisted |care great Kilimane [no returned and curves  |her Kilimane |returned

be direction [Harville |Kilimane |no schoot back curves  |in make returned

be Direction [Harville |les of that back exists in not Zoo

been en her make of thought care falling in not

Arguivo 5 Arguivo &

A care exists her les returned A care en Kilimane |pulse was
a care falling her les schoot and care great Kilimane |schoot  |was
and curves |[great hoped [not thought back care Harville |no schoot |[Zoo
and curves  |great in not 700 back curves  [Harville |no schoot

and direction [her in not back curves her no that

back Direction |her les not back en hoped |of vinegar

Figura 4.8 — Exemplos de arquivos de saida com vdrias tarefas Reduce

Fonte: do Autor

Utilizar vérias tarefas de Reduce, apesar de ter reduzido o tempo de execucdo, nao
gerou um arquivo final corretamente, por isso ndo pode ser considerado na andlise de
desempenho. Trabalhos futuros poderdo explorar uma forma de ordenar estes varios arquivos
gerados, unindo-os e ordenando novamente de uma forma eficiente para resultar em somente
um arquivo final totalmente ordenado, pois dados pré-ordenados sdao ordenados de forma mais

rdpida (ASTRACHAN, 2003).

4.8 Ordenaciao com MapReduce com ordenacio no Reduce

As secOes anteriores trataram do algoritmo de ordenagdo no Map, ou seja, o
algoritmo de ordenacdo, seja ele Merge Sort ou Insertion Sort, estava inserido na dentro da
funcdo Map do MapReduce. Uma das propostas de algoritmos de ordenacdo paralela com
MapReduce, propostas por este trabalho, € utilizar o algoritmo de ordenacdo inserido na
funcdo Reduce. Desta forma, a fungdo Map ndo teria a finalidade de fazer qualquer uma
ordenagdo, mas sim de gerar chaves contendo a primeira letra de cada palavra encontrada e
como valor o restante da palavra. Assim, o shuffle ordenarias as chaves e repassaria ao
Reduce, onde este faria a ordenacdo de todas as palavras que comecassem com uma
determinada letra. O processo desta proposta de algoritmo estd detalhado na figura 4.9, que

expoe a disposicao das palavras em cada etapa do MapReduce.
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Map Shuffle Reduce
Arquivo Chaves | Valores Chaves | Valores Chaves | Valores
Be B e A A
Dream D ream A ssisted A And
Exists E Xists A nd A Assisted
Been B een B een B Be
Curves C urves B e B Been
Business B usiness B usiness B Business
Assisted A ssisted C urves C Care
And A nd C are C Curves
Em E n D ream D Dream
A A E Xists E En
Care C are E n E Exists

Figura 4.9 - Processo MapReduce para ordenacdo no Reduce

Fonte: Do autor

Sendo assim, para que este algoritmo funcionasse de forma paralela teriam que ser
gerados varias tarefas de Reduce, tantas quanto o nimero de chaves geradas pelo Map para
realizar o processamento entre varios nodos do clustes. Este formato ficou muito prejudicado
em fungdo de alguns problemas enfrentados quanto ao processamento paralelo, divisdo de
tarefas de Map e a geragdo de vérios arquivos de saida.

A etapa Map foi realizada com sucesso, testes realizados mostraram que foram
gerados chaves com a primeira letra de cada palavra, sendo ela letras nimeros ou caracteres
especiais. Para gerar um unico arquivo deveria ser realizado somente uma tarefa Reduce,
porem desta forma, o algoritmo de ordenagdo executaria o processo de ordenagdo
sequencialmente, devido a tarefa de Reduce rodar somente em um nodo. Desta forma,
também ocorreu o problema relatado com o algoritmo sequencial do Insertion Sort, onde o
mesmo demorava muito tempo para ordenar, tornando o teste invidvel.

Foi necessario entdo, criar vérias tarefas de Reduce, onde foi constatado o primeiro
problema. O nimero de chaves geradas pelo Map seria essencial para gerar o mesmo nimero
de tarefas Reduce, para garantia que ele ordenaria um nimero menor de registro e geraria
arquivos unicos para cada chave gerada, por exemplo, uma tarefa de Reduce ordenaria todas
as palavras que iniciassem com a letra “A” e gerassem um arquivo somente com este grupo de

palavras. O problema neste caso, estd no nimero de tarefas chaves gerados pelo Map, que s6 é
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possivel se obter em tempo de execugdo. Para prosseguir com o experimento, foi estimado um
nimero de 40 Reduces, desta forma o nimero seria maior que o chaves geradas pelo Map.
Sendo assim, foi enfrentado dificuldades quanto ao uso de memdria no servidor
quando executado o Merge Sort. Apesar de estar ordenando um nimero menor de palavras,
algumas letras possuiam muitas palavras subsequentes, além do alto nimero de palavras
repetidas presentes nos arquivos, 0 que mesmo assim acabou gerando um tempo muito alto

nas execugoes.

Arguivo 1 Arguivo 2 Arguivo 3

curves  |of out back be Business Kilimane |Les In
curves of out back be Business Kilimane |Les In
curves of out back been Business Kilimane |Les In
curves of out back been Business Kilimane |Les In
curves of out back been Business Kilimane |Les In
Curves of out back been Business Kilimane |Les In
Arguivo 4 Arguivo 5 Arguivo &

make make no A A and pulse pulse returned
make make Mo a a and pulse pulse returned
make not no a a and pulse resource |returned
make not Mo A and assisted pulse resource |returned
make not no a and assisted pulse resource |returned
make not Mo a and assisted pulse resource |returned
Arquivo 7 Argquivo 3 Arquivo 3

that Tess thought falling |falling |Harville
that Tess thought falling |great Harville
that Tess thought falling |great Harville
that thought [thought falling |great Harville
Tess thought [thought falling |great Harville
Tess thought |[thought falling |great Harville

Figura 4.10 - Arquivos de saida da algoritmo de ordenac¢do paralelo no Reduce

Fonte: do Autor

Outro problema enfrentado, foi em relagdo aos arquivos de saida. O MapReduce nao
garante a ordem que as tarefas de Reduce irdo executar. Por este motivo, alguns arquivos de
saidas acabavam sendo gerados com as letras “A” e “C” no mesmo arquivo e também alguns
arquivos acabavam ndo processando nenhuma chave e sendo gerados sozinhos. A figura 4.10
ilustra como ficaram os arquivos de saida utilizando este processo, nele é possivel notar
alguns arquivos vazios, alguns com mais de uma letra e também alguns estdo corretos.

Como este experimento nao gerou resultados finais esperados, no caso um arquivo de

com palavras totalmente ordenadas, este formato de algoritmo nao foi inserido na comparacao
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de desempenho. Tendo em vista o cendrio gerado neste experimento, trabalhos futuros
poderdo ser realizados em cima deste formato de algoritmo, explorando formas de gerar um o
mesmo nimero de tarefas Reduces conforme o nimero de chaves geradas. Ou como garantir
que as tarefas Reduces processem, individualmente, somente uma chave. Também poderdo
explorar como agrupar algumas palavras, para evitar ordenar palavras repetidas e ordenar
mais rapidamente, ou até mesmo aumentar o nimero de letras para gerar as chaves no Map

para obter um grupo menor de palavras para o processo do Reduce.

4.9 Consideracoes Finais do Capitulo

O modelo de programag¢do MapReduce demostrou ser uma poderosa ferramenta para
o processamento paralelo. Como foi demonstrado com o algoritmo Insertion Sort que em sua
versao sequencial foi invidvel a execucdo, na sua versdo paralela com MapReduce chegou
muito proximo, ou algumas vezes foi superior, a um algoritmo de complexidade menor, no
caso o0 Merge Sort.

Sendo assim, para chegar a estes resultados, foram necessdrias diversas execugdes do
algoritmo MapReduce, utilizando diferentes tipos de configuracdes, como tamanhos de slices
para gerar diferentes nimeros de tarefas Map e quantidade de tarefas reduces, tendo o devido
cuidado com o arquivo final de saida, que pode ser gerado de forma que nio seja util,
conforme o tipo de necessidade. A partir dos testes realizados, foi constatado que quanto
maior o nimero de maps ou reduces maior o nimero de tarefas abortadas, para os tamanhos
de arquivos testado neste trabalho. Para a realizacdo destes testes, foi mais pratico ter um
arquivo menor, que levasse menos tempo de execucdo para identificar a necessidade de
tamanho de arquivo e numero de slices.

Entre os teste realizados, o Merge Sort sequencial acabou sendo o algoritmo que teve
a melhor média de tempo de execucdo. Entretanto, foi este algoritmo que utilizou mais
memoria do servidor, podendo tornar invidvel o seu uso em um tamanho de arquivo muito
grande em um tunico servidor. A pior média de tempo de execugdo foi observada no algoritmo
Insertion Sort paralelo seu uso em arquivos muito grande, com muitos itens para ordenar
acabou ndo sendo possivel de ser executado devido ao seu tempo passar de horas para uma
amostra de arquivo de 5 MB, sua execuc¢ao acabou sendo feita em um arquivo de 1 MB.

A tabela 4.14 detalha todos os tempos médios de execugdo de todos os algoritmos de
ordenacdo e todos os arquivos testados neste trabalho. Como a diferenca de tempo de

execugdo foi muito pequena, ndo se pode afirmar que o algoritmo Insertion Sort ou Merge
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Sort € mais eficiente. Os tempos de execucdo dos algoritmos MapReduce nao tiveram muita

diferenca de tempo de execucdo sendo comparado com a execucdo do mesmo tamanho de

arquivo.

Tabela 4.14 - Tempos de anélise de desempenho geral

Algoritmo Arquivo de 1 MB | Arquivo de 100 MB | Arquivo de 1 GB
Insertion Sort Sequencial 00:14:37 - -
Insertion Sort Paralelo 00:00:42 00:01:50 00:13:31
Merge Sort Sequencial 00:00:01 00:00:51 00:11:44
Merge Sort Paralelo 00:00:41 00:01:54 00:13:29

Fonte: Do autor

A figura 4.11, mostra a comparacdo de tempo de execucao entre todos os algoritmos

de ordenacdo, em relagdo ao arquivo com tamanho de 1 MB. Neste caso, o Insertion Sort

sequencial levou mais tempo que os outros € o Merge Sort foi mais rdpido levando em torno

de um segundo para executar.

00:17:17

00:14:24

00:11:31

00:08:38

00:05:46

00:02:53

00:00:00

Arquivo de 1 MB

|
Insertion Sort Insertion Sort
Sequencial Paralelo

Merge Sort Merge Sort Paralelo

Sequencial

Figura 4.11 - Comparagao entre os algoritmos de ordenacao no arquivo de 1 MB

Fonte: do Autor

As figuras 4.12 e 4.13 mostram os tempos de execugdes dos algoritmos de ordenagao

Insertion Sort paralelo, Mergse Sort sequencial e paralelo, quanto aos arquivo de 100 MB e 1

GB. Nestes graficos fica evidente o melhor desempenho do algoritmo Merge Sort sequencial

quanto ao tempo de execugao.
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Arquivo de 100 MB

00:02:01

00:01:44
00:01:26
00:01:09
00:00:52
00:00:35
00:00:17
00:00:00

Insertion Sort Paralelo Merge Sort Sequencial Merge Sort Paralelo

Figura 4.12 - Comparagao entre os algoritmos de ordenacdo no arquivo de 100 MB

Fonte: do Autor

Arquivo de 1 GB

00:13:49
00:13:32

00:13:15
00:12:58
00:12:40
00:12:23
00:12:06
00:11:48
00:11:31
00:11:14
00:10:57
00:10:39

Insertion Sort Paralelo Merge Sort Sequencial Merge Sort Paralelo

Figura 4.13 - Comparacdo entre os algoritmos de ordenacao no arquivo de 1 GB

Fonte: do Autor

Os experimentos realizados neste capitulo mostram resultados interessantes perante
ao desempenho dos algoritmo de ordenacdo com diferentes complexidades. Como visto
anteriormente, algumas propostas de algoritmos tiveram insucesso, ndo chegando em um
resultado contundente. Apensar disso, estes resultados abrem espago para trabalhos futuros,

conforme evidenciado nas se¢des anteriores.
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CONCLUSAO

z

Pode-se afirmar que o MapReduce é um 6timo modelo de programacdo para se
trabalhar com paralelismo. Por ser um modelo de facil entendimento, programadores
inexperientes poderdo desenvolver aplicacdoes de forma paralela em cluster. Sendo assim, o
Apache Hadoop também iré facilitar este desenvolvimento, pois o framework Hadoop facilita
a manipulacdo de dados em ambientes de cluster de computadores com a utilizacdo do
modelo de programagcao MapReduce, possibilitando que as dreas relacionados a mineragao de

dados e manipulacdo de grandes massas de dados sejam melhor exploradas.

A partir dos trabalhos correlatos descritos neste trabalho, € possivel identificar a
eficacia do MapReduce, quando o objetivo € manipular grandes quantidades de informacoes.
Através das pesquisas bibliograficas relacionadas aos algoritmos de ordenagao, fica evidente a
melhora significativa de performance que recebem ao serem executados em paralelo. O
objetivo deste trabalho € fazer uma avaliacdo de desempenho relacionando o ganho de
desempenho descritos nos algoritmos de ordenagdo, com o modelo de programacgdo paralela

MapReduce.

Foi realizado uma avaliacdo de desempenho entre os algoritmos de ordenagdo
Insertion Sort e Merge Sort, cada um deles no formato sequencial e paralelo utilizando o
modelo de programacao MapReduce. Os testes realizados por estre trabalho, fizeram uso do
laboratério fornecido pela Universidade Feevale, na sala 204 do Prédio Verde, com um
ambiente Apache Hadoop instalado e configurado para um cluster com trés nodos. Os
mesmos algoritmos de ordenacdo foram usados nas versdes sequenciais e paralelas, o que
proporcionou integridade aos experimentos realizados. Os testes efetuados com os algoritmos
sequenciais foram executados de forma tradicional no servidor 3, que € o servidor mais
robusto do cluster, ja os testes realizados com MapReduce fizeram uso de todo o cluster e
utilizaram os mesmos algoritmos de ordenagio, inclusive com o mesmo cédigo fonte inserido
neste modelo de programacgdo de duas formas, sendo elas dentro da fun¢cdo Map ou dentro da

funcdo Reduce.

Os resultados dos algoritmos executados, demonstraram o melhor desempenho
quanto ao tempo de execucdo, quando utilizado o algoritmo Merge Sort sequencial, este
algoritmo possui complexidade baixa, O(n log n), superando o tempo de execugdo dos
algoritmos paralelos. Em contrapartida, este algoritmo exigiu muita memoria do servidor,

tornando o Merge Sort inviavel com arquivos maiores. O algoritmo Insertion Sort, que possui
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complexidade O(n?), ndo pode ser executado com os arquivos propostos inicialmente, sendo
eles de tamanho 100 MB e 1 GB, devido ao seu tempo de execucdo ser muito alto, os testes
neste algoritmo foram feitos em cima de um arquivo de tamanho reduzido, de 1 MB. Apesar
de ser executado com um arquivo muito menor que os outros, o Insertion Sort sequencial

obteve o tempo médio mais alto de todos.

Os algoritmos de ordenacdo que tiveram a proposta de inserir o mecanismo de
ordenacdo na fun¢do Reduce do MapReduce, ndo obtiveram sucesso, isto devido as vérias
tarefas de Reduce que tiveram de ser configuradas na sua execucgao para existir paralelismo. O
maior problema neste caso, foi devido as tarefas Reduce ndo estarem sincronizadas com as
chaves criadas na etapa Map. A tarefas reduces geravam vdrios arquivo de saida que
ordenavam os valores dentro das chaves, porém os agrupamentos de chaves nao eram
gravadas individualmente nos arquivos de saida, gerando chaves desordenadas dentro dos
arquivos. Esta situacdo, ndo permitiu a criacdo de um tnico arquivo final totalmente ordenado
e foi desconsiderado na avaliagdo de desempenho final. Trabalhos futuros poderdo ser
realizados em cima desta proposta de algoritmo, explorando formas de gerar um o mesmo
numero de tarefas Reduces conforme o nimero de chaves geradas pela fungao Map, assim

como gerar arquivos finais individualmente por chave.

Os algoritmos MapReduce com o mecanismos de ordenacao na fun¢do Map, tiveram
sucesso nas suas execugdes, porém acabaram obtendo um gargalo na funcdo Reduce, o que
acabou demando tempo excessivo para executar todo o processo em menos tempo que o
algoritmo Merge Sort sequencial. Trabalhos futuros poderdo explorar até qual tamanho de
arquivo este algoritmo sequencial continua sendo mais efetivo que sua versdo paralela. Este
gargalo observado nesta execugdo, pode ter o seu tempo de execugdo reduzido quando este
nimero de tarefas é aumentado. Porém, desta forma sdo gerados varios arquivos de saida
ordenados, o que nao resulta em um arquivo totalmente ordenado. Trabalhos futuros poderao
explorar uma forma de ordenar estes varios arquivos gerados, obtendo um arquivo final

totalmente ordenado.

A avaliacdo de desempenho, resultante deste trabalho mostrou que o MapReduce
tende a ser mais efetivo quando utilizado em um arquivo muito grande, na casa do terabytes.
Isto devido aos tempos dos processos que o framework Hadoop executa, para que seja
possivel trabalhar com grandes massas de dados. Apesar de nem todos os algoritmos
propostos por este trabalho ndo terem obtido €xito, foram abertos espagos para que outros

trabalhos possam partir destes estudos para realizar novos testes e obter novos resultados.



62

A principal contribui¢do deste trabalho, foi referente ao algoritmo de ordenagdo
Insertion Sort, que de forma paralela com MapReduce conseguiu atingir médias de tempo de
execugdo semelhantes aos tempos do Merge Sort que possui uma complexidade muito menor.
Ao ser utilizado na funcao Map e consequentemente utilizando paralelismo, o Insertion Sort
obteve ganhos de desempenho interessantes, devido ao fato de estar inserido em um contexto
que divide os dados de entrada em partes menores e sdo nestes pedacos que este algoritmo
realiza o seu processamento. Ao processar uma quantidade menor de dados, este algoritmo foi
executado muito mais rapido do que se fosse executado em no mesmo arquivo de tamanho
total.

O Insertion Sort tradicional, tem um desempenho melhor quando € executado em
cima de trechos menores. Desta forma, outros algoritmos que tenha um cendrio semelhante a
ele podem ser explorados de forma que sejam adaptados ao MapReduce, baseado em uma
quantidade de dados menor e ao mesmo tempo obtendo uma execucdo paralela, com toda a

integridade proporcionada pelo Apache Hadoop.
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