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Resumo—Quantidades cada vez maiores de dados, conhe-
cidas como Big Data, sdo um fato do mundo real e um desafio
em termos de processamento de dados. Ordenacdo é uma
das tarefas mais comuns em computacdo e ordenar grandes
massas de dados é uma necessidade em varios processos.
O modelo de programacao paralela MapReduce tem sido
amplamente adotado para processar dados em larga escala
em agrupamentos de computadores. Apresentamos neste
artigo a implementacio de dois algoritmos paralelos de orde-
nacao, o Quicksort Paralelo e 0 Ordenaciao por Amostragem.
Ambos foram implementados no ambiente de programacao
MapReduce/Hadoop e testados quanto ao seu desempenho
para ordenar dados distribuidos em varias maquinas. Uma
variedade de experimentos revela o comportamento de ambos
os algoritmos e indica que o algoritmo Ordenacio por
Amostragem apresenta melhor desempenho.

Keywords-Ordenacao
MapReduce.

paralela, computagio paralela,

I. INTRODUCAO

Na dltima década, a quantidade de dados gerada e pro-
cessada por empresas e sistemas computacionais aumentou
vérias ordens de grandeza, tornando o processamento de
dados um desafio para a computacio sequencial. Uma es-
timativa da International Data Corporation(IDC) mostrou
que o tamanho do universo digital alcangou 1,8 zettabytes
(1ZB = 102! bytes) em 2011, e a estimativa é dobrar a
cada dois anos, chegando a 40 ZB em 2020 [1].

O processamento de quantidades grandes de dados
requer o uso da computacdio paralela, atualmente feita em
grandes aglomerados de computadores comuns [2], [3].
Um dos modelos de programacdo paralela mais popu-
lares atualmente é o MapReduce [4], que surgiu como
uma alternativa aos modelos tradicionais de programacdo
paralela, com o objetivo de simplificar a programacao,
permitindo que programador foque no desenvolvimento
de sua tarefa, e ndo nos detalhes da paralelizacdo da
computagdo. O Hadoop € a implementacdo mais conhecida
do MapReduce [5], [6].

Uma das tarefas essenciais da computacio é a ordenagdo
de dados. Estima-se que a ordenagdo seja responsdvel
por parte considerdvel dos ciclos de processamento com-
putacional [7]. Na ordenacdo paralela, fatores como a
movimentacdo de dados, o balanco de carga, a latén-
cia de comunicagdo e a distribuicdo inicial das chaves
influenciam significativamente o desempenho dos algo-
ritmos [8]. E sabe-se, ainda, que inexiste um modelo
tedrico conhecido que possa ser aplicado para prever com
precisdo o desempenho de um algoritmo em diferentes
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arquiteturas [9]. A escolha de um algoritmo genérico
para diferentes maquinas e instdncias do problema torna-
se particularmente drdua, tendo em vista a variedade de
algoritmos de ordenagdo paralela disponiveis na literatura,
bem como as multiplas alternativas para a composicio de
sistemas paralelos.

Portanto, estudos experimentais ganham importancia
na avaliacdo e selecdo de algoritmos apropriados para
ambientes paralelos. E preciso que estudos experimentais
sejam realizados para que determinado algoritmo possa
ser recomendado em certa arquitetura com alto grau de
confianca. E nesse contexto que esse trabalho se justifica.

Este trabalho apresenta uma andlise comparativa de
desempenho dos algoritmos paralelos Ordenacdo por
Amostragem e Quicksort Paralelo. Os algoritmos foram
implementados no modelo MapReduce, em ambiente
Hadoop. Virios aspectos do problema foram considerados,
0 que resultou em uma ampla gama de testes e resultados.
Os resultados indicam que o desempenho do algoritmo
Ordenacdo por Amostragem supera o desempenho do
Quicksort Paralelo nas escalas testadas.

II. CONTEXTO E TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentemente dos algoritmos sequenciais, os algorit-
mos paralelos sdo muito dependentes da arquitetura para-
lela e do ambiente de execugdo. A histdria da computagio
paralela revela variados algoritmos de ordenacdo para um
conjunto amplo de arquiteturas. Um estudo recente, com
foco na arquitetura paralela obtida a partir de clusters de
computadores comuns, aponta fatores que interferem no
desempenho final da ordenagdo, dentre os quais ressalta-
mos [8]:

« Balanceamento de carga: a carga de dados distribuida
para cada processador deve ser equilibrada, uma vez
que o tempo de execucdo da aplicacdo € tipicamente
limitado pelo tempo do processador mais sobrecar-
regado.

o Movimentagdo dos dados: uma vez que a quanti-
dade de dados movimentada é um ponto critico, a
movimentacdo de dados entre processadores deve
ser minima durante a execuc¢do do algoritmo; caso
contrério, o custo de troca de dados pode dominar o
custo de execucdo e limitar a escalabilidade.

o Laténcia de comunicacdo: a laténcia de comunicacio
é definida como o tempo médio necessirio para
enviar uma mensagem de um processador a outro.
A laténcia ndo representa grande impacto quando o
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nimero de processadores € pequeno mas, para um
maior nimero de maquinas, torna-se um fator impor-
tante. Quando a quantidade de dados a ser ordenada
é pequena comparada ao nimero de processadores, a
laténcia pode ter grande peso no tempo de execugdo.
Assim, é fundamental reduzir o tempo de laténcia em
sistemas distribuidos.

o Sobreposicdo de comunicagdo e computagiao: no pro-
cessamento paralelo, a execucdo tem fases de com-
putacdo e de comunicacdo entre os processadores.
Deve-se procurar sobrepor as duas fases, executando-
se tarefas de processamento e operacdes de entrada
e saida a0 mesmo tempo, o que permite melhor
aproveitamento dos recursos.

Em linhas gerais, o fluxo de execucdo da ordenagdo
paralela é composto pelas seguintes tarefas [8]: coleta
de informagdes para distribuicdo dos dados nos proces-
sadores; em um processador é feito o célculo do parti-
cionamento das chaves a partir das informacdes coletadas;
transmissdo da informacao de particionamento aos proces-
sadores; movimentacdo dos dados de acordo com a divisdao
estipulada. O processamento local (em cada maquina) é
realizado entre as etapas. Se necessdrio, o ciclo é repetido.

Ha duas tarefas principais na comunicagdo: compor
um vetor de divisdo global e enviar os dados para os
processadores adequados. A maioria dos algoritmos t€ém
multiplos estdgios de computacdo local. Assim, pode ser
muito vantajoso sobrepor este processamento local e a
comunicagdo.

A. O Modelo de Programacdo Paralela MapReduce

Proposto em 2008, o modelo de programagdo para-
lela MapReduce é amplamente adotado nos ambientes
académico e empresarial [4]. O objetivo do modelo é
simplificar a tarefa de programacdo em paralelo. Para
isso, o modelo prové tolerancia a falhas, distribui¢do de
dados e balanceamento de carga, permitindo que o progra-
mador ocupe-se exclusivamente com o desenvolvimento
da solucdo proposta [3].

A programacdo é baseada em duas funcdes principais,
Map e Reduce. A fungdo Map € aplicada aos dados de
entrada e produz uma lista intermedidria de pares <chave,
valor>. Todos os valores intermedidrios associados a uma
mesma chave sdo agrupados e enviados a funcdo Reduce,
que, por sua vez, combina esses valores para formar um
conjunto sintético de resultados.

O Hadoop [5], [6] é uma das implementacdes mais
conhecidas do modelo MapReduce. Ele prové o geren-
ciamento da computacdo distribuida de maneira es-
caldvel e confidvel. Grandes instalacdes computacionais
utilizam o ambiente Hadoop em seus clusters, para pro-
cessar diariamente vdrios terabytes de dados [10]. O
MapReduce/Hadoop é considerado atualmente a principal
plataforma de programacao paralela, por ser capaz de pro-
cessar volumes de dados em escalas antes desconhecidas,
usando computadores comuns [3].
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III. ALGORITMOS PARA ORDENACAO PARALELA

Essa sec@o apresenta os algoritmos focalizados neste
trabalho — Ordenacdo por Amostragem e Quicksort Par-
alelo — e discute suas implementa¢des no modelo MapRe-
duce. Esses algoritmos estdo descritos de forma es-
quematica em [8].

A. Quicksort Paralelo

O Quicksort é considerado o algoritmo de ordenagdo
sequencial mais rdpido para grande parte das orde-
nagdes [11]. A estratégia de dividir para conquistar uti-
lizada pelo Quicksort pode ser naturalmente paralelizada,
por isso o Quicksort € um dos algoritmos mais promissores
para ordenagdo paralela [8].

A versdo paralela do Quicksort utiliza pivos para reali-
zar o particionamento recursivo dos dados no conjunto de
processadores. O algoritmo ndo necessita de sincroniza-
¢do, pois cada sublista gerada € associada a um unico
processo, que ndo precisa comunicar-se com os demais,
uma vez que os dados sdo independentes.

O balanceamento da carga, fundamental para o bom
desempenho do algoritmo, € gerenciado pelo processo de
selecdo do pivo [8]. O pivd € o elemento de referéncia para
a divisdo das particdes. Na implementagdo em Hadoop, o
primeiro passo do algoritmo é escolher o elemento pivd a
partir dos arquivos de entrada. Na fase Map os arquivos
de entrada sdo lidos e sdo formados os pares <chave,
valor> para cada registro presente no arquivo. Comparados
com o pivd, os dados sdo divididos em duas particdes:
conjunto de valores maiores que o pivd e conjunto de
valores menores ou iguais ao pivo. Cada particdo formada
pode ser novamente dividida, com a escolha de um novo
pivd e um novo particionamento dos dados. O nimero de
particdes no qual a entrada de dados deve ser dividida
¢ um parametro determinado pelo usudrio. O algoritmo
realiza as divisdes até atingir esse valor.

Realizada a divisdo, cada particdo é atribuida a um
processador, que executa a tarefa Reduce. Na fase Reduce,
cada processador ordena os dados localmente. Essa orde-
nac¢do € realizada pelo préprio Hadoop. Apds a ordenacdo
local, cada arquivo contém um conjunto ordenado, e a
concatenagdo de tais arquivos fornece o arquivo final
ordenado.

A escolha do pivd é fundamental para manter o balan-
ceamento das parti¢des e, consequentemente, para 0 bom
desempenho do algoritmo. Ha diversas estratégias para a
escolha do pivd, dentre elas a escolha aleatéria, o primeiro
dado, o tltimo dado. Na presente implementacio, optamos
pela mediana entre n valores do conjunto de dados.
Dessa forma, sdo escolhidos n valores aleatoriamente e
a mediana entre eles é definida como o pivo.

A Figura 1 apresenta um diagrama da execucdo do
algoritmo implementado em Hadoop. No desenho, hd um
Unico pivd que particiona os dados em duas parti¢des. A
partir dos dados de entrada, foi escolhido o piv0, no caso
a letra ‘E’ (passo 2). Em seguida, o arquivo € processado
pela fungdo Map e sdo formados os pares <chave, valor>
(passo 3). Apos a leitura das chaves, o particionador divide


Abel
Text Box
                                                 WSCAD-SSC  2013  -  XIV Simpósio em Sistemas Computacionais
  ___________________________________________________________________________________________________

Abel
Text Box
                                                                                                   12


WSCAD-SSC 2013 - XIV Simpdsio em Sistemas Computacionais

os dados em duas particdes: uma com valores menores
ou iguais ao pivd e outra com valores maiores que o
pivd (passo 4). Essas particdes s@o distribuidas nos nés
do sistema, que executam a fung¢do Reduce (passo 5),
realizando a ordenagdo das chaves (passo 6). Caso fosse
determinado outro nimero de particdes, os passos 2, 3 e
4 seriam repetidos, formando novas parti¢des.
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1. Leitura
do Arquivo

3. Formagéo de pares
Chave, Valor

6. Vetor
Ordenado

4. Diviséo dos
conjuntos

5. Ordenagéo

Figura 1. Fluxo de execucdo do algoritmo Quicksort Paralelo no modelo
MapReduce

A implementac¢do do Quicksort Paralelo, de acordo com
o modelo MapReduce, € apresentada nos Algoritmos 1 e 2.
O Algoritmo 1 apresenta o fluxo principal do programa,
responsavel por contabilizar as particdes e definir o valor
do pivd. Em seguida o algoritmo direciona a execugdo
para as fungdes Map e Reduce, que realizam a divisdo da
entrada de dados.

Algorithm 1: Quicksort em MapReduce - Fluxo Prin-
cipal

Entrada: Arquivos contendo chaves para ordenar,
nimero de parti¢des desejadas (P), endereco
para escrita do arquivo ordenado

Saida : Arquivos ordenados

1 Fluxo Principal

2 numeroParticoes < 1;

3 while numeroParticoes < P do

4 pivot = valor lido do arquivo ;

5 numeroParticoes = quicksort(); /* Fungdes
Map, Reduce e Particionador =/

6 end

7 end

O Algoritmo 2 descreve as funcdes Map, Reduce e o
particionador. A fungc@o Map 1€ as chaves do arquivo de
entrada e contabiliza o nimero de elementos maiores e
menores ou iguais ao pivd. Nela € atribuido o ndmero
da particdo como valor do par <chave, valor>. O parti-
cionador tem como funcdo direcionar as chaves para as
parti¢cdes corretas. Ele recebe como entrada a chave, o
valor e o nimero de parti¢cdes definido, e retorna o valor,
que representa o nimero da particio de destino. Cada
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particdo é direcionada a uma funcdo Reduce, que recebe
chaves e valores e ordena localmente a subsequéncia.

Algorithm 2: Quicksort em MapReduce - Fases Map,
Reduce e Particionador

1 Func¢iao Map(chave, valor)

2 Particdo.Maiores <— identificador da particdo com
valores maiores;
3 Parti¢do.Menores < identificador da particdo

com valores menores;
4 if chave < pivo then
5 menores < menores + 1 ;
6 Collect(chave, Particdo.Menores) ;
7 else
8 maiores < maiores + 1 ;
9 Collect(chave, Particdo.Maiores) ;
end
end

12
13
14
15
16

Funcao Reduce(chave, Iterator<valores>)
foreach valor em valores do
Collect(chave,valor);
end
end

17 Funcio Particionador(chave, valor,
nameroParticoes)
return valor;

end

18
19

B. Ordenacdo Por Amostragem

O algoritmo Ordenag@o por Amostragem € também um
método de ordenacdo baseado na divisdo do arquivo de
entrada em subconjuntos. O algoritmo divide o arquivo de
forma que as chaves de um subconjunto ¢ sejam menores
que as chaves do subconjunto 7 + 1. Apds a divisdo, cada
subconjunto é enviado a um processador, que ordena os
dados localmente. Ao final, todos os subconjuntos sdo con-
catenados e formam um arquivo globalmente ordenado.

Nesse algoritmo, a etapa chave é dividir as parti¢des
de maneira balanceada, para que cada processador receba
aproximadamente a mesma carga de dados. Para isso, é
preciso determinar o nimero de elementos que devem
ser destinados a uma certa particdo. Isso € feito por
amostragem das chaves do arquivo original, que permite
estimar a distribui¢cdo dos valores das chaves a serem
ordenadas.

A selecao das amostras pode ser feita de acordo com
diferentes estratégias, cujo desempenho depende direta-
mente dos dados de entrada. O RandomSampler €
considerado um bom amostrador de propésito geral [5]
e foi o amostrador escolhido para nossa implementagdo
do algoritmo Ordenac¢do por Amostragem.

Na implementacdo feita em Java no ambiente Hadoop,
as fases Map e Reduce foram implementadas como se
segue. Uma amostra dos dados € coletada nos arquivos
de entrada e armazenada em um vetor. Essa amostra
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contém valores escolhidos aleatoriamente no conjunto de
dados a ser ordenado. A partir do vetor de amostras, os
dados sdo divididos em particdes. O nimero de particdes
€ determinado pelo nimero de mdquinas e nicleos de
processamento. Na fase Map os arquivos de entrada sio
lidos e sdo formados pares <chave, valor> para cada re-
gistro presente no arquivo. Por meio de cache distribuido,
as informagdes das particdes sdo transmitidas para as
madquinas participantes e os dados sdo particionados. Cada
particdo € atribuida a um processador, que executa a tarefa
Reduce. Na fase Reduce, cada processador ordena os
dados localmente. Apds a ordenacdo local, os dados sdo
enviados para a maquina mestre, na qual sdo concatenados
e formam o conjunto final ordenado.

A Figura 2 apresenta um diagrama exemplificando
uma execucdo do algoritmo implementado no Hadoop.
Nesse exemplo, representamos a execucdo do algoritmo
em duas mdquinas com dois nudcleos cada, totalizando
quatro unidades de processamento. Primeiramente foram
lidos os arquivos (passo 1) e a amostra foi composta
por trés valores (passo 2). Em seguida, sdo formados os
pares <chave, valor> pela fung¢ao Map (passo 3). Os dados
sao divididos nas quatro parti¢des (passo 4). Formadas as
particdes, os dados sdo distribuidos aos nicleos de pro-
cessamento para execugdo da fun¢do Reduce, que ordena
localmente os dados (passo 5). Finalmente o mestre agrupa
todos os valores, escrevendo o arquivo final (passo 6).

Entrada Saida
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divisdo

6. Vetor
Ordenado

5. Tarefas Reduce
ordenam os
dados locais

1. Leitura
do Arquivo

3. Formagéo de pares
Chave, Valor

4. Conjuntos
divididos

Figura 2. Fluxo de execugdo do algoritmo Ordenacéo por Amostragem

IV. EXPERIMENTOS E AMBIENTE DE TESTES

Essa secdo apresenta o ambiente de teste, os objetivos
dos testes, as métricas de avaliacdo, bem como as cargas
de trabalho utilizadas.

O trabalho foi desenvolvido no Laboratério de Redes e
Sistemas (LABORES) do Departamento de Computagdo
(DECOM) do CEFET-MG. Os testes foram realizados em
um cluster formado por cinco miquinas (nimero maximo
disponivel para os testes) com processadores Intel Core 2
Duo de 3.0 GHz, disco rigido SATA de 500 GB 7200
RPM, memoéria RAM de 4 GB, placa de rede Gigabit
Ethernet, sistema operacional Ubuntu 10.04 32 bits, Sun
Java JDK 1.6.0 19.0-b09, Apache Hadoop 1.1.0.
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Para a realizacdo dos testes foram gerados nimeros
aleatérios de acordo com trés distribuicdes: uniforme,
normal e Pareto. As distribui¢des foram geradas por um
programa implementado em Java para geracdo de chaves
aleatérias de ponto flutuante. Foram gerados conjuntos
contendo entre 105 e 10'° chaves. Os grificos da Figura 3
exibem o padrdo de frequéncia das chaves nas trés dis-
tribui¢des: uniforme, normal e Pareto, respectivamente.

Os algoritmos Ordenagdo por Amostragem e Quicksort
Paralelo foram implementados, testados e avaliados quanto
ao seu desempenho na ordenag@o e sua escalabilidade. Os
algoritmos foram executados em conjuntos de dados de
tamanhos variados, os tempos de execucdo foram medidos
e entdo foram calculadas as métricas speedup e eficiéncia.

O speedup (Sp,) € uma métrica que mede a escalabi-
lidade de uma aplicag@o paralela, definida como a razdo
entre o tempo gasto para executar um algoritmo em uma
Unica mdquina e o tempo gasto para executd-lo em p
processadores. Em uma situagdo ideal, o speedup € igual
a p, indicando que o aumento da capacidade de processa-
mento é diretamente proporcional ao aumento do nimero
de processadores. Contudo, o speedup real é diretamente
afetado por fatores como comunicacdo entre processos,
granulosidades inadequadas e partes ndo paralelizdveis de
programas [12].

A eficiéncia (E,) € a razdo entre o speedup e o nimero
de processadores [12]. A eficiéncia avalia qudo bem estdo
sendo utilizados os recursos do sistema. Seu valor ideal
€ 1 ou 100%, significando que o processamento paralelo
alcancou o méximo de eficiéncia em termos do uso dos
recursos computacionais.

A. Experimentos

O conjunto de testes realizado com os algoritmos &
descrito a seguir.

1) Estabilidade do Algoritmo: avalia a variabilidade
do tempo de resposta na execugdo do algoritmo, que é
diretamente afetada pelo tamanho das particdes formadas
a partir das decisdes dos algoritmos.

2) Variando o Numero de Partigcdes: avalia a influéncia
do ndmero de particbes no tempo de ordenagdo, em
cendrio com um nimero constante de miquinas e a mesma
quantidade de dados.

3) Variando a Distribuicdo dos Dados: avalia a influén-
cia de distribui¢des dos dados com caracteristicas distintas
no desempenho dos algoritmos, particularmente na divisdo
dos dados e na escolha dos valores para os limites das
partigdes.

4) Variando a Quantidade de Dados: avalia o compor-
tamento do algoritmo a medida que o tamanho do conjunto
de dados a ser ordenado aumenta, realizando execugdes
com quantidades crescentes de dados em distribui¢do uni-
forme, em cendrio com um nimero fixo de computadores.

5) Variando a Quantidade de Mdquinas: avalia a esca-
labilidade do algoritmo, medida pela diminuicao do tempo
de ordenagdo frente ao aumento do niimero de maquinas.
Inclui speedup e eficiéncia.

Para validar o resultado da ordenagdo realizada pelos
algoritmos foi desenvolvido um mddulo que verificou
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Figura 3.

as chaves escritas apds a ordenacdo completa, compro-
vando o funcionamento dos algoritmos. Esse programa
foi executado apés ordenagdes escolhidas aleatoriamente
e confirmou que a ordenagdo estava correta em todos os
casos testados.

V. RESULTADOS

Esta sec@o apresenta os resultados, de acordo com os
testes descritos na se¢do anterior.

A. Estabilidade dos Algoritmos

Os testes de estabilidade medem a variabilidade do
tempo de resposta em diversas execugdes dos algoritmos
para um mesmo conjunto de dados. O tempo de execucao
¢ influenciado pelo tamanho das parti¢des formadas, ou
seja, pelo balanceamento de carga. Cada algoritmo foi
executado dez vezes, utilizando a mesma entrada de dados,
contendo 108 chaves uniformemente distribuidas. Os testes
foram executados em cinco maquinas.

O grifico da Figura 4 (a) mostra os tempos de cada
execucdo dos dois algoritmos. Os tempos para as dez
execugdes de cada algoritmo sao bastante préximos, o que
indica que os algoritmos sdo estdveis quando executados
repetidas vezes com a mesma entrada de dados. As dez
execucdes do Quicksort Paralelo produzem um tempo
médio de 219 segundos, e coeficiente de variacdo (razdo
entre o desvio padrdo e a média) igual a 0,031. No caso
do algoritmo Ordenagdo por Amostragem, a média dos
tempos é 143 segundos e o coeficiente de variagdo € igual
a 0,013. Portanto, oo Quicksort Paralelo apresenta tempos
de execugdo maiores em todos os conjuntos de dados
testados, bem como maior variabilidade nos tempos de
ordenacao.

O gréfico da Figura 4 (b), do tipo boxplot, apresenta
o tamanho das particdes formadas nos dois algoritmos,
em gréificos separados e escalas diferentes para melhor
visualiza¢do. Observa-se que o Quicksort Paralelo forma
particdes de tamanhos mais varidveis do que o Ordenacao
por Amostragem, o que explica a maior variagcdo do tempo
de execucdo.

B. Variando o Numero de Parti¢oes

Nesse teste, o nimero de divisdes feito no processo
de ordenacdo foi alterado, com o objetivo avaliar sua

Valor

(b) Distribuigdo Normal

15

10 11 10 102 107 10°

(c) Distribui¢do Pareto

Distribui¢des dos dados gerados para ordenagdo

influéncia no tempo de execugdo. Foram realizados testes
variando o niimero de particdes entre 2, 4, 6 e 8. Cada
teste foi executado cinco vezes, em cinco maquinas, com
entrada de 10® chaves em distribuicio uniforme. O grifico
da Figura 5 mostra o tempo médio de ordenacdo em
funcdo do nimero de parti¢cdes. Observa-se um aumento
significativo no tempo de execu¢do do Quicksort Paralelo
a medida que o nimero de particdes aumenta. O contrario
ocorre no tempo do Ordenagdo por Amostragem.

800 T
Quicksort Paralelo
Ordenagao por Amostragem - - -
700
600
_ /',/
)
£ 500
@
£ /
g 400 A
O
)
300 /
2007 P
o EEY ol
100
2 4 6 8
Namero de Particoes
Figura 5. Tempo para ordenagdo de conjuntos de 10 dados em cinco

maquinas variando-se o nimero de particdes

O aumento no tempo de ordenacdo do Quicksort é
devido ao maior nimero de manipulagcdes nos arquivos
de dados para realizar as divisdes. A Figura 6 apresenta
um esquema que mostra esse comportamento. A divisao
dos dados de entrada em oito particdes resulta em seis
manipulagdes a mais nos arquivos de dados quando com-
parado a duas divisdes, o que explica o maior tempo de
execucdo. Em funcdo desse resultado, nos demais testes o
nimero de parti¢des foi fixado em duas para o Quicksort
Paralelo e, para o Ordenagcdo por Amostragem, em um
nimero varidvel de acordo com o nimero de nicleos e
maquinas.

C. Variando a Distribuicdo de Dados

Os testes variando a distribui¢do dos dados buscaram
avaliar se dados com caracteristicas distintas influenciam
a divisdo das parti¢des e alteram o desempenho dos algo-
ritmos. Foram utilizados arquivos de 10® chaves geradas
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Figura 4. Resultados dos testes de estabilidade para conjuntos de 108 chaves em cinco méquinas

Entrada

2 Partigdes:
1 operagéo E/S

4 Particbes:
3 operagdes E/S

6 Particdes:
6 operagdes E/S

8 Particdes: H 1
7 operagoes E/S || Part1 ‘ Part 4 ‘: Part5 ‘ Part 6 ‘: Part 7 ‘
i

Figura 6. Operagdes de E/S com o aumento no niimero de parti¢des

Tabela 1
TEMPOS MEDIOS DE ORDENACAO (SEGUNDOS) PARA CONJUNTOS DE
DADOS NAS DISTRIBUICOES UNIFORME, NORMAL E PARETO

Distribui¢do | Quicksort Paralelo | Ordenagdo por Amostragem
Uniforme 222 141
Normal 223 143
Pareto 218 143

aleatoriamente de acordo com cada uma das seguintes
distribui¢cdes: normal, Pareto e uniforme. Para cada dis-
tribuicdo a ordenag@o foi repetida dez vezes, em cinco
madquinas. Os gréficos da Figura 3 apresentam o perfil dos
dados.

A Tabela I apresenta o tempo médio de ordenacgdo para
cada algoritmo para entradas de dados com as diferentes
distribuicdes. Os resultados mostram que o tempo de
ordenacdo ndo foi significativamente influenciado pela
distribuicdo dos dados de entrada. Assim, concluimos que
os algoritmos sdo robustos em relag@o a variabilidade dos
dados, uma vez que a distribuicdo da entrada ndo teve
influéncia relevante no tempo de execucio.

D. Variando a Quantidade de Dados

Estes testes buscaram avaliar o comportamento dos dois
algoritmos frente ao aumento do tamanho da entrada de
dados. Foram feitas execucdes com dados uniformemente

distribuidos, com quantidades variando de 105 a 10'°.
As ordenacdes foram feitas em cinco mdquinas e o teste
foi repetido cinco vezes para cada quantidade de dados.
Para o Quicksort Paralelo foram definidas duas parti¢des.
Para o algoritmo Ordenag¢do por Amostragem o nimero
de particdes foi calculado pela férmula: partices =
mdquinas X niicleos. Portanto foram feitas dez parti¢des.

Os tempos médios das ordenacdes sdo apresentados no
gréfico da Figura 7 (a), com eixos em escala logaritmica
para melhor visualizagdo. Os resultados mostram que os
tempos do algoritmo Ordenacdo por Amostragem sdo
entre 12% (para 107) e 52% (para 10'°) menores do
que os tempos do Quicksort. Isso ocorre para todos os
conjuntos de dados, exceto para o conjunto contendo 106
chaves. Uma possivel explicagdo para esse comportamento
é que, para conjuntos pequenos de dados, a sobrecarga
de comunicagdo inserida, pelo algoritmo Ordenagdo por
Amostragem, para gerar a amostra e realizar a divisdo
da entrada tem influéncia significativa no tempo total de
ordenacgdo desses conjuntos, o que torna o algoritmo mais
lento nesses casos.

Os resultados também mostram que a diferenca entre
os tempos € crescente com o aumento da quantidade
de dados, o que evidencia a melhor escalabilidade do
algoritmo Ordenacdo por Amostragem. A maior diferenga
entre os tempos de ordenacdo, observada para o conjunto
de 10'0 dados, reflete a distribuicio mais equitativa da
carga feita pelo algoritmo Ordenacdo por Amostragem,

que resulta em tempos de ordenagdo menores.
Com a finalidade de dimensionar o overhead do algo-

ritmo, isto é, a sobrecarga ou custo adicional de comu-
nicagdo entre os processadores, assim como sua escala-
bilidade em relagdo ao nimero de dados, foi calculado
o tempo médio de ordenacdo para cada conjunto de 106
dados. O gréfico da Figura 7 (b) apresenta o tempo médio
de ordenacio por megadado (10° dados) em funcio do

tamanho da entrada de dados.

Observa-se que com o aumento no tamanho da entrada
de dados houve uma melhora significativa no desem-
penho dos algoritmos, evidenciada pela redugao do tempo
de ordenagdo por megadado, para entradas de até 10°
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Figura 7.

chaves. Para ordenacdo 1010 chaves, no entanto, houve
um aumento no tempo relativo de ordenag¢ao do Quicksort
Paralelo, o que indica uma piora no desempenho para
esse caso. E possivel que a entrada de dados tenha se
tornado demasiadamente grande para o uso de apenas duas
particdes, o que explica o aumento no tempo.

A diferenca no tempo de ordenacdo de um megadado
(108 dados) e 10 megadados (107) é a mais significativa,
com uma reducdo de 81% no Quicksort Paralelo. Essa
diferenca pode ser atribuida ao custo intrinseco (overhead)
do Hadoop, o que indica que ele é mais apropriado
para quantidades maiores de dados, isto €, esse custo é
amenizado nas execucdes maiores.

E. Variando a Quantidade de Mdquinas

Os testes variando a quantidade de mdquinas foram
realizados para avaliar a escalabilidade do algoritmo. Cada
teste foi realizado cinco vezes, para conjuntos de 10%
chaves com distribui¢do uniforme, que foram ordenadas
por grupos de 2, 3, 4 e 5 madquinas. O grifico da
Figura 8 (a) representa a variacdo dos tempos de ordenacdo
a medida que o nimero de mdquinas aumenta. Podemos
observar que o decaimento das curvas € similar para
os dois algoritmos, frente ao aumento do nimero de
maquinas. Observa-se ainda que a diminui¢do do tempo
ndo ¢ linear.

O tempo médio de execucdo do algoritmo Quicksort
Paralelo em cinco maquinas foi cerca de 45% menor que o
tempo médio obtido em duas maquinas. Para o Ordenagdo
por Amostragem o percentual reduzido é ainda maior:
em cinco mdquinas reduz-se 57% o tempo necessdrio
para a execucdo em duas mdquinas. Em todos os casos
o coeficiente de variagdo calculado para os tempos de
execucdo foi menor que 0,031, o que indica tempos de
execucdo bastante homogéneos para os dois algoritmos.

F. Speedup e Eficiéncia

A fim de avaliar o desempenho do algoritmo foram
calculadas as métricas speedup S e eficiéncia E. Neste
trabalho nd3o implementamos versdes sequenciais dos al-
goritmos. Portanto, consideramos, como base de cdlculo
para o speedup a execuc¢do em quatro processadores (duas

17

20 4 T T " T
o uicksort Paralelo

Qi
Ordenagao por Amostragem - -

Tempo médio (s)

10°
Quantidade de 10° Dados

(b) Tempos para ordenagio de conjuntos de 106
dados

Tempos médios de ordenacdo (em segundos) em cinco maquinas

madquinas), ao invés da execugdo sequencial. As formulas
foram adaptadas para o cdlculo das métricas a partir de
duas mdaquinas:

Sreal
Sideal

T4 processadores

Sreal = E=

Tparalelo

O grifico da Figura 8 (b) apresenta a curva do speedup
real dos algoritmos Quicksort Paralelo e Ordenacdo por
Amostragem, além da curva de speedup ideal para com-
paracdo. Inicialmente todos os valores de speedup sdo
iguais. No entanto, com o aumento no nimero de proces-
sadores, o speedup real se afasta do speedup ideal, fato que
ocorre com maior acentuag@o no algoritmo Quicksort. A
variacdo do speedup é um comportamento esperado, uma
vez que, em geral, paralelizagdes introduzem sobrecargas
para realizar o balanceamento e a comunicacio entre 0s
processos, o que impede que o ganho real seja exatamente
proporcional ao aumento no nimero de processadores.

O grifico da Figura 8 (c) apresenta a eficiéncia dos
algoritmos paralelos. Observa-se que, a medida que o
nimero de processadores aumenta, o valor da eficiéncia
decresce, mostrando que a eficiéncia no uso dos recursos
€ menor para maior nimero de processadores. Esse fato
ocorre mais acentuadamente no algoritmo Quicksort, o
que indica que o algoritmo Ordenagdo por Amostragem
apresenta melhor utilizacdo dos recursos, resultante de
sua distribuicdo mais uniforme da computagdo entre os
computadores.

VI. CONCLUSAO

Nesse trabalho apresentamos um estudo comparativo de
dois algoritmos de ordenagdo paralela, a saber, Ordenacdo
por Amostragem e Quicksort Paralelo, ambos implemen-
tados em Java, de acordo com o modelo MapReduce, e
executados no ambiente Hadoop.

O conjunto de experimentos planejado permitiu uma
ampla andlise do problema. A partir dos resultados obtidos
podemos concluir que: (a) os algoritmos sdo estaveis, pois
apresentam tempos de execugdo muito similares no mesmo
cendrio; (b) os algoritmos formam particdes balanceadas,
com aproximadamente o mesmo niimero de elementos, o
que permite que o tempo de ordenagdo seja similar em


Abel
Text Box
                                                 WSCAD-SSC  2013  -  XIV Simpósio em Sistemas Computacionais
  ___________________________________________________________________________________________________

Abel
Text Box
                                                                                                   17


WSCAD-SSC 2013 - XIV Simpdsio em Sistemas Computacionais

Quicksort Paralelo —@—
Ordenagao por Amostragem

uicksort Par

rs Q
Ordenagao por Amosir:

Speedup

Tempo médio (s)

Ideal -
ralelo —@—
A

agem -

80

60

Eficiéncia (%)

40

20

Ideal -~
Quicksort Paralelo
Ordenagéo poy Amostragem - -

3 4
Nimero de Maquinas

(a) Tempos de execucdo

Figura 8.

diferentes execucdes; (c) a distribuicdo dos dados ndo in-
fluencia o tempo de ordenag@o e o tamanho das particdes;
(d) com o aumento do tamanho do conjunto de dados,
os resultados apresentam uma melhoria significativa no
tempo de ordenacio por megadado (10% dados), com uma
exce¢do; (e) com o aumento do nimero de méquinas,
o tempo de ordenagdo é reduzido substancialmente; (f)
os resultados mostram valores de speedup e eficiéncia
sublineares, mas préximos do ideal, especialmente para
o algoritmo Ordenacdio por Amostragem, que teve uma
eficiéncia superior a 93%.

Os resultados apontaram de maneira conclusiva o me-
lIhor desempenho e escalabilidade do algoritmo Ordenagio
por Amostragem, que apresentou os menores tempos de
ordenacdo e uma boa distribuicdo de trabalho entre as
mdquinas presentes no cluster. O algoritmo Quicksort
Paralelo apresentou bons resultados quando utilizado para
ordenar quantidades menores de dados, uma vez que ndo
realiza processamento extra, amostrando a entrada, para
definir as particdes. No entanto, para maiores quantidades
de dados, esse algoritmo apresenta desempenho inferior,
devido ao niimero reduzido de parti¢des e uma divisdo de
trabalho mais limitada entre os processadores. Isso ocorre
porque, a cada particionamento dos dados, o algoritmo
realiza maior quantidade de manipula¢des nos arquivos.

Os trabalhos futuros incluem a realizacdo de experi-
mentos com mais maquinas e quantidades maiores de
dados, bem como novos estudos no ambiente Hadoop,
com implementagdo de outros algoritmos de ordenagdo
paralela e também a investigacao do efeito da configuragdo
do ambiente nos tempos de ordenacdo.
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