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Resumo Este artigo propoe e avalia um sistema destinado a suportar
eficientemente pesquisas MapReduce que necessitam de processar ape-
nas um sub-conjunto de todos os dados. O sistema proposto recorre a um
formato de dados apropriado para suportar pesquisas seletivas e meca-
nismos de indexagao de forma a melhorar a rapidez de acesso aos dados,
encurtando significativamente a fase Map das execucdes. Uma extensa
avaliagdo experimental mostra que, ao evitar ler blocos irrelevantes, a
nossa solugao permite atingir uma melhoria de até 80 vezes quando com-
parada com a distribuicao atual do Hadoop. Para além disso, o nosso
sistema supera também outras concretizagdes do MapReduce que recor-
rem a variantes das técnicas propostas. O trabalho apresentado é um
sistema de cédigo-fonte aberto e esta disponivel para ser descarregado.

1 Introducao

Atualmente, existe uma crescente necessidade de analisar grandes volumes de
dados, uma tarefa que requer infraestruturas de computagao e armazenamento
especializadas. Em particular, é necessario suportar programas paralelos, que se
podem executar em centenas de servidores, de forma a produzir resultados teis
num intervalo de tempo aceitdvel. O paradigma MapReduce [2] tem-se tornado
fundamental para paralelizar computagoes complexas sobre grandes volumes de
dados. Concretizagoes do MapReduce, tais como o Hadoop [9], tornaram-se nor-
mas “de facto” para suportar o processamento de grandes volumes de dados.

Originalmente, o MapReduce foi concebido para trabalhos, como indexacao
de paginas da Internet, que processam o conjunto de dados na sua totalidade [17].
Contudo, a medida que o leque de aplicagoes para MapReduce cresce, este é
frequentemente usado para executar pesquisas que dizem respeito apenas a uma
fragao do mesmo [3,4]. Por exemplo, fornecedores de servigos de telecomunicagoes
podem obter uma fonte adicional de rendimento, recorrendo a venda da andlise
dos seus dados a terceiros para pesquisas de mercado [20].

Infelizmente, as concretizagoes MapReduce atuais nao estao adaptadas para
suportar este tipo de operacoes. De acordo com o modelo MapReduce, as en-
tradas dos dados relevantes para a computacao devem ser selecionadas durante
a fase de Map, de forma a serem de seguida enviadas para os Reducers. Para
tal, a tarefa Map é forcada a ler todos os dados, mesmo que os relevantes para
a pesquisa sejam apenas uma pequena fracao da totalidade. Este processo pode
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Figura 2: Distribuigdo de frequéncias dos valo-
Figura 1: Custo da leitura de dados em fungdo res do atributo “localizagao do utilizador” num
da duragao da fase Map, dependendo do tipo de  conjunto de dados real do Twitter.
trabalho e da seletividade da pesquisa.

consumir uma porg¢ao significante de todo o processo MapReduce. A Figura 1
apresenta o custo de ler os dados iniciais, em comparagao com o custo total da
fase Map, para dois tipos de trabalhos e de pesquisas seletivas, usando o Hadoop
sem alteragoes, e recorrendo a um conjunto de dados real do Twitter. O traba-
lho “contagem de palavras” é um exemplo comum de execugdes MapReduce,
e consiste em contar a frequéncia das palavras num texto; O trabalho “senti-
mento”calcula o grau de felicidade dos utilizadores do Twitter [1,7], sendo um
exemplo realista dos diversos tipos de programas que tém sido desenvolvidos
para extrair informagdo a partir de dados do Twitter [13,16]. Como se pode
ver, ao pesquisar por qualquer item a excegdo dos mais comuns, o tempo de ler
registos ocupa entre 60 a 99% do tempo total da fase Map. No caso dos valores
mais comuns, como a pesquisa é pouco seletiva, a maior parte do tempo é inves-
tido no processamento dos dados. De facto, no trabalho relacionado é possivel
identificar véarios problemas cujas fases Map representam uma grande porgao do
processamento total e que portanto justificam a otimizagao desta tarefa como
uma area de investigacao interessante [3,4,12,15,18,19,21].

Uma caracteristica comum aos conjuntos de dados reais de grande volume,
e que motiva o nosso trabalho, é que a distribuicao das frequéncias dos valores
para qualquer atributo segue, tipicamente, uma distribuicao fortemente envie-
sada tal como a distribuigdo Zipfiana [22]. Este facto é ilustrado na Figura 2,
que apresenta a distribuicdo de frequéncias do atributo “localidade do utiliza-
dor” na amostra de um conjunto de dados real do Twitter usada na avaliagao
do sistema proposto. Este tipo de distribuigoes é particularmente favoravel para
ser indexado, uma vez que, apesar de uma pequena percentagem serem valores
que aparecem muito frequentemente, a maioria é incomum. Isto significa que um
indice criado usando estes valores permite selecionar apenas pequenas partes do
conjunto de dados para cada pesquisa, resultando em pesquisas eficientes.

Neste artigo, mostramos como o tempo da fase Map pode ser substancial-
mente reduzido. Propomos e avaliamos um sistema que se baseia na combinagao
de técnicas que suportam eficientemente pesquisas seletivas de MapReduce. No-
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meadamente, combinamos o uso de um formato de dados apropriado com fer-
ramentas de indexagao para melhorar a rapidez de acesso aos dados e encurtar
significativamente a fase Map das execugoes. Uma extensiva avaliagdo experi-
mental do sistema mostra que, ao evitar ler blocos irrelevantes, é possivel atingir
uma melhoria até 80 vezes quando comparada com a distribui¢ao atual do Ha-
doop. Para além disso, o nosso sistema supera também outras concretizagoes do
MapReduce que recorrem a variantes das técnicas propostas.

O artigo estd estruturado da seguinte forma. A Secgdo 2 contém uma curta
introdugdo ao MapReduce. As Secgoes 3 e 4 descrevem a arquitetura e os al-
goritmos usados pelo sistema, enquanto que a Seccao 5 descreve alguns por-
menores relevantes de concretizagao. A Secgao 6 fornece uma extensa avaliagao
experimental do sistema. Uma comparagao entre o nosso sistema e o trabalho
relacionado é fornecida na Seccao 7 e a Sec¢ao 8 conclui o artigo.

2 Breve Descricao do MapReduce

Um programa MapReduce designa-se por “trabalho” (job) e é composto por
um conjunto de tarefas, algumas das quais aplicam a fun¢ao Map aos dados
de entrada (tarefas Map), enquanto que outras aplicam a fun¢do Reduce aos
resultados intermédios (tarefas Reduce). Alguns nés no sistema podem atuar
como Mappers, Reducers ou ambos. Todo o processo é gerido por um mestre
centralizado. Os passos principais de um programa MapReduce sdo os seguintes:

1. Atribuicao de tarefas: Os dados iniciais sao divididos em conjuntos de
dados denominados splits, para cada um deles, o mestre cria uma tarefa
Map e que de seguida atribui a um no.

2. Leitura dos Dados de Entrada: O primeiro passo de uma tarefa Map é
extrair os pares chave/valor dos dados contidos no split.

3. Fungao Map: Cada par chave/valor é passado para a fungdo Map definida
pelo utilizador e pode gerar zero, um ou mais pares chave/valor intermédios.

4. Fase de Mistura: Os pares chave/valor intermédios sdo atribuidos aos Re-
ducers através de uma funcao de particao de tal maneira que todos os pares
chave/valor intermédios com a mesma chave intermédia sejam processados
pela mesma tarefa Reduce e, consequentemente, pelo mesmo Reducer.

5. Ordenacgao & Agrupamento: Cada Reducer ordena os dados intermédios
de forma a agrupar todos os pares pela chave intermédia.

6. Funcao Reduce: Cada Reducer passa a chave intermédia e o conjunto dos
valores intermédios correspondentes para a funcao Reduce definida pelo uti-
lizador. O resultado dos Reducers ¢ guardado no sistema de ficheiros global.

O Apache Hadoop [9] é a mais popular concretizagao com cédigo-fonte aberto
do mecanismo MapReduce. Inspirado na concretizacao da Google, o Hadoop
também recorre a duas camadas diferentes: o HDFS, uma camada de armaze-
namento distribuido responsavel por guardar os dados de forma persistente em
varios nés; e o mecanismo MapReduce do Hadoop, responséavel pela computacao
dos programas MapReduce.
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Camada de Armazenamento: O Hadoop DFS (HDFS) é um sistema de fi-
cheiros distribuido composto por trés entidades: um NameNode, um Secondary-
NameNode e um ou mais DataNodes. O NameNode é responsavel por manter os
meta-dados dos ficheiros guardados no sistema de ficheiros distribuido. De modo
a recuperar esses meta-dados no caso de o NameNode falhar, o SecondaryNa-
meNode mantém uma cépia do dltimo ponto de controlo dos meta-dados. Cada
ficheiro no HDF'S é dividido em vérios blocos de tamanho fixo (tipicamente con-
figurados com 64MB cada), e cada bloco pode ser guardado em qualquer um
dos nés de armazenamento. De modo a aumentar a disponibilidade, o Hadoop
replica cada bloco usando um fator configuravel (que por omisséo é 3).

Camada de Processamento: As entidades envolvidas na camada de processa-
mento sao um mestre, chamado JobTracker, e um ou mais escravos, denominados
TaskTrackers. O papel do JobTracker é coordenar todos as execu¢oes MapReduce
no sistema e atribuir tarefas aos TaskTrackers que, periodicamente, reportam ao
JobTracker o progresso das tarefas que estao a executar em cada momento. O
Hadoop recorre ao seguinte método de escalonamento de tarefas: Inicialmente,
sdo atribuidas tarefas a cada escravo para processar os seus dados locais. No
entanto, assim que o escravo terminar essas tarefas, podem-lhe ser atribuidas
novas tarefas que o fagam processar dados guardados noutros nés.

3 Mecanismos Principais do Sistema Proposto

Apresentamos agora o sistema proposto, que incorpora um conjunto coerente
de técnicas com o intuito de melhorar a fase Map dos trabalhos que apenas
manipulam parte dos dados. O sistema permite minimizar os dados lidos durante
a fase de leitura dos dados de entrada, recorrendo aos seguintes mecanismos:

Formato dos Dados: Os dados sao organizados por forma a promover a loca-
lidade. O sistema guarda as tabelas por colunas e nao por linhas.

Agrupamento dos Dados: O sistema agrupa em cada né dados semelhantes,
para melhorar a eficdcia do mecanismo de indexagcao.

Indexagao: Cada né cria indices locais dos dados que sao guardados local-
mente. Os indices sao criados e mantidos para os atributos mais relevantes.

Nas proximas secgdes apresentamos mais pormenores sobre cada um destes
mecanismos.

3.1 Formato dos Dados

Num sistema MapReduce, os dados iniciais podem ser modelados como um con-
junto de tabelas, onde cada tabela é composta por miltiplas colunas (também
designadas por “atributos”). Um destes atributos, tipicamente o primeiro, é de-
signado de chave, e identifica o registo, ou linha, da tabela. As tabelas sdo, nor-
malmente, muito grandes e tém que ser particionadas e guardadas em multiplos
blocos de dados. Existem duas abordagens principais para projetar o contetido
da tabela em blocos: orientacao por linhas e orientacao por colunas.
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Figura 3: Ilustracao dos dados organizados por grupos de linhas.
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No formato com orientacao por linhas, todos os atributos de um registo sao
guardados sequencialmente, e varios registos sao guardados contiguamente em
disco. Sistemas baseados em linhas sao adequados para processar pesquisas onde
é necessario processar todos os atributos dos registos ao mesmo tempo, uma vez
que um registo inteiro pode ser lido através de um tnico acesso ao disco.

Por outro lado, trabalhos recentes [4,6] tém demonstrado que um formato
com orientagao por colunas é adequado para trabalhos seletivos que acedem a
um nudmero reduzido de colunas, uma vez que as colunas que nao sao relevantes
para o resultado pretendido nao sao carregadas do disco e filtradas, reduzindo,
assim, o tempo de execucao de um trabalho MapReduce.

Infelizmente, a cada coluna dos dados pode corresponder um tipo de dados
diferente, o que implica que os valores para cada atributo poderao ocupar espacos
muito diferentes em disco. Assim, uma partigao simples dos dados por colunas
poderia levar a que os blocos das colunas ficassem desalinhados, complicando o
processo de reconstruir os registos a partir dos dados particionados. Nés evitamos
este problema através de uma primeira divisdo horizontal dos dados, criando
grupos de linhas e, s6 depois, cada grupo de linhas é dividido verticalmente
por colunas, cada uma delas guardada num ficheiro diferente (Figura 3). Desta
forma, um ficheiro correspondente a um dado atributo é apenas lido quando
uma pesquisa referencia o atributo correspondente, evitando ler os dados de
outros atributos irrelevantes para a pesquisa. Uma vez que, por omissao o HDF'S
coloca os blocos de forma aleatéria em todos os nés de dados, o sistema também
inclui uma Politica de Colocagcdo de Blocos para garantir que todos os blocos
correspondentes ao mesmo grupo de linhas sao colocados no mesmo né. Isto
permite ao nosso sistema usar um formato de dados por colunas sem ter que ler
dados de varios nés quando um trabalho necessita de registos inteiros e estes tém
que ser reconstruidos a partir de varias colunas.

3.2 Agrupamento

A componente de agrupamento do sistema é responsavel por reescrever os dados
iniciais num formato que favorece os indices orientados por colunas. De facto,
os indices por colunas podem ser bastante ineficientes sem o uso de algum tipo
de agrupamento: Num volume de dados grande, a frequéncia da maior parte dos
valores serd significativamente maior que o nimero de grupos de linhas em que
os dados foram partidos, o que significa que provavelmente, qualquer que seja o
valor, este ocorrera na maior parte dos grupos de linhas.
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De forma a assegurar que qualquer que seja o valor, este esteja presente no
menor nimero possivel de blocos, o nosso sistema lé todos os dados, identifica
os registos que partilham o mesmo valor para o atributo indexado, e retorna-os
numa ordem tal que os registos com o mesmo valor fiquem contiguos em um ou
mais blocos. Esta reordenacao é feita localmente, para cada né no sistema. O
uso do agrupamento local tem duas vantagens significativas em relagdo a uma
ordenagao global: Faz com que a ordenagao nao seja cara, e preserva o bom
balanceamento de carga alcangado pela distribuigao inicial dos dados do HDF'S.

3.3 Indexacao

O nosso sistema usa indexagao para evitar carregar todos os dados em memoria
durante a fase Map. Tal é conseguido usando indices como indicador se um bloco
é relevante para o job que esta a ser processado.

Os indices utilizados pelo nosso sistema sao completamente descentralizados
no sentido em que cada né constréi os seus proprios indices, baseado apenas
nos dados que guarda. Esta decisdo de desenho simplifica a criagao dos indices,
e faz com que os acessos aos indices locais seja rapido. Em termos de estru-
tura, os indices sdo, na verdade, indices invertidos, em que cada entrada projeta
o valor do atributo para a sua localizacao nos dados. Assim, usamos um par
(IDGrupoDeLinhas, [desloca¢ao-colunal, ..., deslocag¢do-colunaN]). O primeiro
elemento do par aponta para o primeiro grupo de linhas que contém esse valor
do atributo. O segundo elemento é uma lista com tamanho igual ao nimero
de colunas da tabela, em que cada entrada corresponde ao deslocamento desse
atributo dentro do bloco correspondente a essa coluna.

De forma a poupar memoria durante a execug¢ao de uma pesquisa, os indices
sao guardados em armazenamento persistente juntamente com os dados de forma
particionada, de maneira a que apenas um pequeno conjunto de pares de indice
sejam guardados em cada ficheiro. Assim, quando uma tarefa é atribuida a um
no, apenas os pares correspondentes ao valor pesquisado sao carregados pela
tarefa Map para memoéria de forma a determinar se os blocos correspondentes
ao split da tarefa Map devam ser lidos. De modo a tornar a pesquisa dos indices
ainda mais eficiente, o sistema mantém uma cache dos valores recentemente
pesquisados usando uma politica de limpeza baseada no principio de menos
recentemente usado. Este desenho simplifica a gestao dos indices, uma vez que
permite a um né manter os pares de indice em memoria durante todo o trabalho,
sem ter que pedir informagao sobre a conclusao do trabalho a outros nés (ja que,
no MapReduce, esta informagcao sé estd disponivel no mestre, o JobTracker).

4 Outros Aspetos do Sistema

Na sec¢ao anterior descrevemos os mecanismos principais que compoem o sis-
tema proposto. Nesta secgao discutimos questoes complementares, tais como
a replicagdo, a validagao de blocos antes de os transferir, e o passo de pré-
processamento necessario para transformar os dados para serem processados
pelo MapReduce modificado.
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Replicagao: O Hadoop suporta replicacao, permitindo que cada bloco seja
replicado por (um ndmero configurdvel de) R nés, de forma que quando um né
falha, os dados possam ser recuperados a partir dos restantes nés do sistema.
O sistema proposto também permite que cada bloco seja replicado com seme-
lhantes vantagens. Contudo, uma vez que cada nd agrupa os dados que guarda,
a replicagdo no nosso sistema tem que ser feita ao nivel do né (i.e., todos os
dados armazenados por um né sdo replicados em conjunto). Para além disso, &
semelhanca de outros sistemas do estado da arte [4,19], o nosso sistema também
permite que cada né agrupe os dados de acordo com um atributo diferente,
podendo assim otimizar pesquisas sobre mais do que um atributo.

Pré-Validacao na Transferéncia de Blocos: Relativamente aos indices,
relembramos que o nosso sistema nao recorre a um indice centralizado e que,
para além disso, o modelo MapReduce permite que os nés leiam blocos remotos.
Ao processar uma pesquisa seletiva, isto pode levar a que blocos sem informacgao
relevante sejam transferidos pela rede. Na nossa concretizagao, introduzimos uma
alteracao ao Hadoop para evitar esta transferéncia supérflua. Antes de transferir
um bloco para outro né, o né que aloja os dados carrega o seu indice e faz uma
pesquisa de modo a determinar se o bloco é relevante ou nao. Caso o bloco nao
seja relevante, a sua transferéncia é evitada. Os resultados que apresentamos na
Secgao 6 recorrem a esta otimizagao. No entanto, realcamos o facto de que o
desenho proposto nao esta dependente desta decisao de concretizagao.

Pré-Processamento: O sistema proposto requer a execucao de uma fase
de pré-processamento dos dados para construir os indices e reformatar os blocos
de dados, dividindo as linhas em colunas e agrupando dados semelhantes. Ja
que este pré-processamento nao envolve quaisquer transferéncias de dados entre
nds, pode ser feito eficientemente e até aproveitando a prépria infraestrutura
do MapReduce. Apéds os dados serem carregados para o HDFS, executamos um
trabalho MapReduce de pré-processamento configurado de tal forma que cada
né atua como Mapper assim como Reducer. Este trabalho percorre todas as
linhas de todos os ficheiros de entrada (i.e. todos os registos guardados pelo
nd) e, na fase Map, retorna um par ((ID, valor), Lista < campo >), associando
o proprio registo, formatado como uma lista de valores dos campos, com uma
chave intermédia. Esta chave intermédia assegura (juntamente com uma fungéo
de parti¢do que tem em conta o ID do nd) que existe uma rela¢do 1:1 entre os
Mappers e os Reducers, de forma a manter o balanceamento de dados inicial-
mente criado pelo HDFS. De modo a permitir que o Reducer faca o agrupamento
dos registos, a chave intermédia contém também o valor do atributo contido no
registo pelo qual os dados sao agrupados. Uma vez que o atributo usado para
o agrupamento dos dados deve ser definido na fase de pré-processamento, é da
responsabilidade do utilizador selecionar qual o atributo mais relevante para
agrupar e indexar os dados.

Na fase de Reduce, cada Reducer recebe varios conjuntos de registos, agru-
pados pelo valor do atributo. A tarefa do Reducer é emitir cada campo de cada
registo para um bloco HDFS diferente. Note-se que, uma vez que cada coluna
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pode conter um tipo de dados diferente, o tamanho de cada bloco (de coluna)
pode também aumentar a um racio diferente ao longo do pré-processamento.
Assim, para garantir que todos os blocos correspondentes a um grupo de linhas
ficam alinhados entre si, quando o conteiido de uma coluna atingir a capacidade
de um bloco HDFS, é criado um novo grupo de linhas. Este mecanismo segue
uma ideia semelhante a outros sistemas com orientagao por colunas do estado
da arte [6,8,11]. Durante este processo, o sistema memoriza a posi¢do onde cada
valor diferente comega, de modo a ir preenchendo os indices.

Embora nesta fase de pré-processamento seja necessario transformar todos
os dados do sistema, salientamos que este custo é pago apenas ao carregar os
dados. Assim, assumimos que os ganhos obtidos apés analisar os dados multiplas
vezes serao superiores ao custo do pré-processamento.

5 Concretizacao do Sistema Proposto

O sistema proposto foi concretizado como um conjunto de extensoes ao Hadoop
e o protoétipo esté disponivel para ser descarregado!. As extensdes consistem em,
aproximadamente, 6600 linhas de cédigo. Nesta secgao, realgamos as alteragoes
mais importantes feitas ao Hadoop para suportar as funcionalidade propostas.

Relativamente ao carregamento dos dados para o HDFS, o sistema precisa
de assegurar que os ficheiros relativos ao mesmo grupo de linhas sao colocados
no mesmo no, de modo a permitir uma reconstrugao dos registos local, caso
seja necessario ler mais do que um atributo. Por omissdao, o HDFS coloca os
blocos de forma aleatdria por todos os nds, portanto o nosso prototipo inclui
uma politica de colocagao de blocos com conhecimento dos grupos de linhas,
de modo a assegurar que os ficheiros relativos ao mesmo grupo de linhas sejam
colocados no mesmo né. Nao foram necessarias quaisquer modificaces ao nicleo
do Hadoop para implementar esta funcionalidade, uma vez que o HDF'S suporta
a implementacao de politicas de colocagao de blocos personalizadas.

Os dados sao divididos em splits logo apds a submissao de um trabalho, de
acordo com o InputFormat associado ao mesmo. Os splits gerados sao depois
processados pelas tarefas Map. Uma vez que o sistema proposto é baseado na
manipulagao de ficheiros, o InputFormat mais apropriado é o FileInputFormat
do Hadoop, por ser a classe base para todos os InputFormats baseados em
ficheiros. Contudo, o FileInputFormat considera todos os ficheiros de entrada,
criando um split por cada bloco HDFS. Assim, definimos um InputFormat que
tem informagao acerca dos grupos de linhas, criando, por isso, apenas um split
por cada grupo de linhas, em vez de um por cada bloco HDFS.

Simultaneamente, o FileInputFormat instancia também o RecordReader,
responsdvel por gerar os pares chave/valor a partir dos dados iniciais e passé-
los, um a um, para a fun¢do Map. Implementamos um RecordReader com a
capacidade de permitir o acesso local ao indice para verificar se um dado grupo
de linhas contido no split é relevante. Se tal se verificar, o RecordReader obtém

1 O protétipo pode ser descarregado de: https://github.com/shortmap/shortmap
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o posicionamento da primeira linha relevante de onde a leitura ird comecar até
chegar ao final do grupo de linhas ou até ler uma entrada que ja nao satisfaz
a procura. Para suportar que o sistema evite transferéncias de blocos irrelevan-
tes, adiciondmos também uma nova rotina que é chamada pelo né que estd a
processar um dado grupo de linhas. Esta rotina permite comunicar com o né
que guarda os dados, para que este consulte o seu indice local e devolva apenas
a parte relevante do grupo de linhas, se existir. Caso contrario, o né devolve
apenas uma resposta negativa.

E relevante notar que, apesar destas alteragoes melhorarem significativa-
mente o desempenho do MapReduce, (comparando com a implementacao padrao
do Hadoop), a maioria destas nao requer quaisquer alteragoes ao core do Hadoop.
Dado que o Hadoop ¢ bastante extensivel, a maioria destas capacidades podem
ser implementadas apenas através do acrescento de novas classes e respetiva
configuracao nos ficheiros de configuragao de sistema e do trabalho.

6 Avaliacao

Nesta secgao, comegamos por mostrar como cada componente do sistema pro-
posto contribui para o seu resultado como um todo, comparando com outras
solugoes do estado da arte. Na conclusdo da seccao apresentamos finalmente a
comparacao entre o nosso sistema e uma versao nao modificada do Hadoop. To-
das as experiéncias foram feitas usando um conjunto de 20 maquinas virtuais de
Ubuntu Linux com kernel 2.6.32-33-server, executadas sobre 10 maquinas fisicas
a correr Xen. As maquinas fisicas estdao equipadas com dois processadores 2.13
GHz Quad-Core Intel(R) Xeon(R) E5506 ¢ 40 GB de RAM, interligadas através
de rede Ethernet Gigabit privada. Todos os valores apresentados foram obtidos
através da média de pelo menos 3 execugoes do sistema. Para o nosso conjunto
de dados e configuragao de hardware, o Hadoop sem modifica¢cbes demora entre
1 e 3 horas a processar cada pesquisa.

Todos os resultados apresentados nesta secgao recorreram a uma amostra de
dados do Twitter [10], colecionada entre Maio e Setembro de 2013. Estes dados
contém 325,333,833 tweets, e que correspondem a 988GB de dados que, quando
comprimidos com gzip, ocupa um espaco total de 161GB. Os tweets encontram-se
num formato JSON, contendo cada um deles 23 atributos (e.g. um identificador,
data de criagdo, hashtags, a mensagem de texto) entre eles um objeto JSON com
mais 38 atributos sobre o utilizador que gerou o tweet, tais como o seu idioma,
localidade, identificador, etc. Devido a restricoes impostas pelo Twitter, nao nos
é possivel tornar a amostra de dados publica, mas é possivel obter um conjunto
de dados semelhante recorrendo a API do Twitter.

Os padroes de acesso aos dados usado nesta avaliagao (i.e. as pesquisas feitas
no sistema) refletem um cenério em que um fornecedor de servigos disponibi-
liza a sua infraestrutura aos seus clientes para estes fazerem pesquisas seletivas.
Exemplos destas pesquisas sdo procurar por um grupo demografico ou um local
em especifico, ou por uma “hashtag” associada ao tweet. Usamos dois tipos dife-
rentes de trabalhos seletivos MapReduce; Cada padrao de carga permite analisar
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Figura4: Custo relativo a leitura de dados, normalizado & duracgao da tarefa Map, dependendo da
seletividade das pesquisas.

diferentes aspetos do sistema, de acordo com a quantidade de processamento
necessaria pela fungao Map correspondente. O primeiro tipo de trabalho consiste
em aplicar uma pesquisa seletiva aos dados de modo a recolher apenas tweets
que usem um idioma especifico, aplicando depois uma simples contagem de pa-
lavras ao texto. Esta andlise serve como base para a comparagao com o segundo
tipo de trabalho, mais complexo e realista, que consiste em calcular o sentimento
dos utilizadores a partir dos seus tweets [1,7]. Este trabalho ilustra o processa-
mento de grandes volumes de dados necessério para extrair informacao a partir
de dados do Twitter [13,16], tendo uma exigéncia significativamente maior em
termos de processamento que a contagem de palavras.

Para ilustrar melhor a diferenga entre os dois tipos de trabalhos, a Figura 4
mostra a percentagem do tempo da fase Map que o nosso sistema gasta na lei-
tura dos registos de disco, executando a analise de sentimento e a contagem de
palavras. Estes valores, a semelhanga de outros nesta secgdo, sao apresentados
em funcao da seletividade da pesquisa, i.e., a que percentagem dos dados cor-
responde o valor pesquisado. Uma vez que o trabalho de contagem de palavras
necessita de um menor processamento dos dados, gasta uma maior fragido (de
pelo menos 73%) da fase Map a ler os registos necessarios. Trabalhos mais leves
sao, portanto, frequentemente limitados pelo tempo necessario para examinar os
dados de entrada. Contrariamente, a andlise de sentimento requer um maior pro-
cessamento na fungao Map. Isto é particularmente visivel ao processar o texto
de utilizadores cujo idioma é o mais comum nos dados. Neste caso, uma vez que
existe um grande niimero de mensagens de texto para processar, a maior parte
do tempo da fase Map é gasta a processar os registos e nao a lé-los de disco.

6.1 Comparacao com Armazenamento por Linhas com Indexagao

Uma das principais preocupacoes do nosso sistema é o formato dos dados. De
modo a alcancar uma maior eficiéncia na leitura dos dados, usamos armazena-
mento por colunas. Para avaliar o efeito desta decisao de desenho, nesta secgao
comparamos 0 nosso sistema com sistemas que recorrem simultaneamente ao
armazenamento por linhas e a utilizacao de indices.
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lido pelo Hadoop, Hadoop++ e Pelo Hadoop, Hadoop++- e o sis-
o sistema proposto tema proposto.

Figura 7: Speedup do nosso sis-
tema sobre o Hadoop++.

Entre este tipo de sistema, uma solucao do estado da arte comparavel com
o0 nosso sistema é o Hadoop++, [3]. O Hadoop++ néo sé usa um formato de
dados orientado por linhas, assim como cria indices para cada item contido em
cada bloco. O Hadoop++ ordena cada bloco internamente, e cria um indice por
cada um, que depois é anexado ao bloco. Este indice é carregado em tempo
de pesquisa, e usado para determinar que parte do bloco deve ser lida para
responder a uma dada pesquisa. Uma vez que o cédigo do Hadoop++ nao esta
publicamente disponivel, implementdamos um prototipo deste sistema seguindo
a especificacao fornecida em [3].

Para melhor ilustrar as diferencas de desenho entre o nosso sistema, o Ha-
doop++ e o Hadoop, as Figuras 5 e 6 mostram o niimero de bytes e entradas
lidas por cada solugao. O Hadoop++ 1é muito menos bytes e entradas que o
Hadoop, e praticamente o mesmo niimero de entradas que o nosso sistema (uma
vez que os indices permitem saltar blocos e entradas irrelevantes). Identicamente
a0 nosso sistema, o nimero de bytes lidos depende de quao comum é o valor pro-
curado. Em termos de dados lidos, a principal diferenca entre os dois sistemas
é que, uma vez que o Hadoop++ usa armazenamento por linhas, tem que ler
todas as colunas dos registos, enquanto que o sistema proposto apenas necessita
ler os blocos correspondentes as colunas relevantes.

A Figura 7 mostra como estas decisoes se refletem em termos de desempenho
do sistema, capturando o speedup do sistema proposto sobre o Hadoop++ ao
pesquisar por valores a que correspondem diferentes seletividades. Tal como seria
de esperar dada a andlise dos dados lidos, para todas as execugoes o sistema
proposto exibe speedups sobre o Hadoop++. Quando a pesquisa corresponde ao
valor mais comum da amostra e é feita uma computagao complexa (i.e. a andlise
de sentimento), o desempenho de ambos os sistemas tende a ser semelhante. Este
facto deve-se & maior parte do tempo ser utilizado na computagao do sentimento
e nao na leitura de dados. Por outro lado, para os trabalhos mais seletivos, o
sistema apresenta um speedup de até 5 vezes, devido a ler menos dados de disco.

Curiosamente, ao executar a contagem de palavras, revela-se um efeito ines-
perado e o speedup do nosso sistema aumenta a medida que as pesquisas se
tornam menos seletivas. Este resultado é devido ao facto do Hadoop++, para
este tipo de pesquisas pouco seletivas, ser obrigado a carregar todos os blocos da
amostra de dados. De facto, apesar de apenas cerca de 50% dos registos serem
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Figura 8: Speedup do nosso sistema sobre o SIOC.

relevantes para estas pesquisas, todos os blocos sao relevantes uma vez que os
registos estao distribuidos de forma uniforme pelos blocos. Globalmente, o nosso
sistema alcanga um speedup médio de 4.4 sobre o Hadoop++ na contagem de
palavras e 2.4 para a analise de sentimento.

6.2 Comparacao com Armazenamento por Colunas e Indexagao

Vérios sistemas do estado da arte optam por usar um formato por colunas jun-
tamente com indices por bloco [4,19]. Nesta seccdo, estudamos como o nosso
sistema se compara com uma variante do Hadoop++ que, em lugar de guardar
os dados por linhas, guarda-os em grupos de linhas partidos por colunas (como no
nosso sistema), e indexa cada grupo de linhas individualmente (contrariamente
ao sistema proposto, que agrupa os dados e indexa-os por né). Esta avaliagio
permite perceber a influéncia do mecanismo de agrupamento do nosso sistema.
Uma vez que o cédigo do LIAH [19] ou do HAIL [4] ndo estdo disponiveis, este
protétipo representa uma versao simplificada destes sistemas; por comodidade,
chamamos-lhe SIOC (Sistema com Indexagao e Orientagao a Colunas).

Uma vez que tanto o SIOC como o sistema proposto leem os mesmos dados
de entrada, esses graficos foram omitidos. A Figura 8 apresenta o speedup do
sistema proposto sobre o SIOC. Como observado anteriormente, uma vez que
as pesquisas menos seletivas da andlise de sentimento sao limitadas pelo tempo
de processamento, o sistema proposto nao apresenta uma vantagem significativa
sobre as outras solugdes para este cendrio. Ainda assim, no global deste trabalho,
o sistema atinge uma melhoria de até 50% em relacdo ao prototipo do SIOC,
apresentando uma média de 25% de speedup. Dois fatores contribuem para este
resultado. Em primeiro lugar, recorrer a um indice por bloco requer que o sistema
carregue varios indices de disco durante a execugao do trabalho, contrariamente
a0 nosso sistema que apenas carrega indices parciais na primeira tarefa associada
ao trabalho. Em segundo lugar, e de forma mais relevante, uma vez que os dados
nao se encontram agrupados, varios blocos satisfazem a pesquisa, o que requer
que o sistema os tenha que carregar do disco, e obter o primeiro valor relevante
que podera nao estar no inicio do bloco. Por oposi¢ao, na maior parte dos casos
0 nosso sistema apenas necessita ler um unico bloco.
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Para a contagem de palavras, o custo de nao usar agrupamento de dados
torna-se mais visivel. Contrariamente aos resultados com a andlise de sentimento,
o speedup do sistema proposto sobre o SIOC aumenta, de facto, & medida que
a seletividade da pesquisa diminui. Estes resultados estao fortemente relaciona-
dos com o ntimero de blocos que satisfazem a pesquisa. Para o nosso sistema, o
numero de blocos relevantes é proporcional a seletividade da pesquisa. Contudo,
num sistema que nao recorre a agrupamento de dados, o niimero de blocos rele-
vantes cresce super-linearmente com a seletividade da pesquisa, uma vez que os
registos que contém o valor procurado estao distribuidos uniformemente por to-
dos os blocos. Este efeito torna-se particularmente notério nas pesquisas menos
seletivas, uma vez que o numero de blocos relevantes no nosso sistema perma-
nece muito pequeno, enquanto que no sistema sem agrupamento todos os blocos
sao relevantes. Isto também explica o porqué de quando pesquisamos pelo valor
mais comum, o speedup do nosso sistema seja perto de 1: nesta situagdo, em
ambos os sistemas, muitos blocos contém elementos relevantes para a pesquisa.
O custo de leitura dos muitos registos relevantes (igual em ambos os sistemas) é
muito superior ao custo de saltar para a posicao relevante dentro de cada bloco.
Note-se também que para o item mais raro, o speedup do nosso sistema é menor
do que nas pesquisas seguintes: isto deve-se ao facto de o valor estar presente
em apenas um bloco em ambos os sistemas, resultando assim num desempenho
semelhante para ambos (com uma pequena vantagem do sistema proposto, por
ler apenas um tnico indice).

6.3 Comparacao com o Hadoop

Nesta secgao, avaliamos o desempenho global do sistema proposto, comparando
execucgoes do nosso protétipo com uma versao nao modificada do Hadoop. Con-
trariamente ao Hadoop, o nosso sistema nao requer uma andlise completa de
todos os dados ao executar uma pesquisa seletiva. Como se pode ver na Fi-
gura 9, o sistema lé significativamente menos dados que o Hadoop. A Figura 10
mostra que o nosso sistema também lé consideravelmente menos entradas, o que
contribui para reduzir o custo de processamento.

Mesmo quando pesquisando pelo valor mais comum, que corresponde a apro-
ximadamente metade das entradas, o nosso sistema continua a ler uma menor
quantidade de dados, uma vez que apenas lé as colunas relevantes para a pes-
quisa. O impacto desta melhoria é mais notério em trabalhos com uma maior
fragdo de tempo despendido a ler os registos, uma vez que é esta a parte da fase
Map que ¢é encurtada.

A Figura 11 apresenta o speedup do sistema sobre o Hadoop, dependendo
da seletividade da pesquisa. As consequéncias do sistema ler consideravelmente
menos dados que o Hadoop podem ser facilmente observadas nestes resultados,
uma vez que o nosso sistema atinge pesquisas mais rdpidas de quase até duas
ordens de magnitude. Como esperado pela andlise dos dados lidos (Figura 9), a
vantagem do nosso sistema é menos significativa ao pesquisar por valores mais
comuns, uma vez que a diferenca entre os dados lidos pelo sistema e pelo Hadoop
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encurta. Ainda assim, mesmo ao pesquisar pelo valor mais comum, para a conta-
gem de palavras, o nosso sistema alcanga um speedup de 14.2 vezes enquanto 1é
460 vezes menos dados e 1.79 vezes menos entradas e processa 0 mesmo nimero
de entradas. Neste cenario, uma vez que muitas das entradas precisam de ser pro-
cessadas, os custos de processamento, apesar de reduzidos, limitam o speedup do
sistema. Este facto é particularmente evidente quando olhamos para a andlise
de sentimento: o nosso sistema é apenas 1.2 vezes mais rapido que o Hadoop
para o valor mais comum uma vez que, nessa situagao, na pratica o desempenho
do sistema ¢ limitado pelo custo de processamento. Para além disso, note-se que
devido ao alto custo de processador associado & anélise de sentimento, o speedup
do sistema também decresce mais cedo (i.e. para valores menos comuns) do que
na contagem de palavras. Estes resultados levam a conclusao de que, apesar de o
sistema proposto ser particularmente adequado para trabalhos seletivos usando
valores incomuns, o uso de um formato de dados por colunas permite-lhe atingir
bons speedups em relagao ao Hadoop mesmo ao pesquisar por valores comuns.

7 Trabalho Relacionado

De maneira semelhante ao sistema proposto, varios sistemas do estado da arte
tomam partido de diferentes formatos de dados para melhorarem o desempenho
do Hadoop. As trés principais abordagens na literatura relacionadas com o for-
mato dos dados sdo orientacdo por linhas [3,5,14], orientacdo por colunas [6,11]
e o formato PAX [8,19]. Uma vez que o nosso sistema estd desenhado para servir
pesquisas sobre parte dos dados, a orientagao por linhas nao é o formato mais
indicado para guardar os dados devido ao seu elevado custo ao ler apenas parte
dos registos (ver Secgdo 6.1). Formatos com orientagdo por colunas, tal como
o PAX, suportam leituras parciais dos dados. O nosso sistema faz uso de um
formato por colunas, principalmente por o sistema estar desenhado para arma-
zenar grandes volumes de dados comprimidos. Colocar todas as colunas num
unico ficheiro aumenta a entropia de informagao, reduzindo assim os racios de
compressao [8]. Modificar o nosso sistema para usar o formato PAX envolveria
uma modificagao simples nos indices de modo a ter varias deslocac¢oes por cada
bloco em vez de uma deslocagao por cada bloco de colunas.
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A indexacao é uma técnica geralmente usada em SGBDs, que foi introduzida
no MapReduce como uma forma para permitir ignorar registos ao ler os dados
de entrada durante pesquisas seletivas. O Hadoop++ [3] propos o Trojan Index,
um tipo de indice criado por bloco e anexado a cada um destes. Isto permite
ao MapReduce ler o indice antes de carregar o bloco do disco, e assim reduzir
o numero de registos recolhidos do disco, quando comparado com o Hadoop.
Mais recentemente, trabalhos como o HAIL [4] e o LIAH [19] melhoraram este
mecanismo reformatando cada bloco para o formato PAX, criando os indices
durante a execucao das pesquisas e de acordo com as mais efetuadas entre elas.
Apesar de eficazes até um certo ponto, tal como mostramos na Secgdes 3.2 e 6.2,
os sistemas tendem a nao tirar completo partido dos indices quando estes nao sao
combinados com uma reescrita dos blocos usando um agrupamento dos dados.

8 Conclusoes

Neste artigo, descrevemos o desenho, implementacao e avaliacao experimental
do um sistema que melhora significativamente o desempenho dos trabalhos Ma-
pReduce que apenas se interessam com um sub-conjunto dos dados. Os nossos
resultados experimentais, obtidos com uma amostra de dados reais, mostram que
o sistema proposto pode fornecer speedups de até 80 vezes sobre o Hadoop nas
pesquisas sobre valores incomuns sem incorrer em penaliza¢do nos casos menos
favordveis. O sistema resultante supera também outros trabalhos relacionados
que incorporaram algumas das técnicas adotadas. Este trabalho foi implemen-
tado como um sistema de cédigo-fonte aberto e estd disponivel.

Como trabalho futuro, gostariamos de tirar partido das frequéncias dos valo-
res dos atributos disponiveis nos indices para melhorar o balanceamento de carga
do sistema. Acreditamos que a informacao das frequéncias pode ser aproveitada
para aumentar o tamanho dos splits para pesquisas com alta seletividade, redu-
zindo, assim, o custo envolvido na criagao e gestao das tarefas Map.
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