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RESUMO

Um dos principais desafios no tratamento de dados em larga escala atualmente
produzidos, chamados big data, esta relacionado ao processamento. O grande volume
desses conjuntos de dados inviabiliza o uso das tecnologias tradicionais de processamento
e analise, especialmente quando essas tecnologias sdo projetadas para ambientes
centralizados. Neste artigo, apresentamos uma revisdo de modelos de programagéo
distribuidos adequados para processamento de big data. Entre esses modelos estd o
modelo de programacdo MapReduce, que € apresentado como uma alternativa simples e
poderosa para o0 processamento de grandes quantidades de dados.
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ABSTRACT

One of the major challenges in the treatment of large-scale data currently produced, called
big data, is related to processing. The large volume of these data sets makes impracticable
the use of traditional processing and analysis technologies, especially when these
technologies are designed for centralized environments. In this paper we present a review
of distributed programming models suitable for big data processing. Among these models
is the MapReduce programming model, which is presented as a simple and powerful
alternative for processing large amounts of data.
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Introducéo

Com o avanco do poder computacional, dos sistemas de informacéo e o aumento
da quantidade de servicos disponibilizados ao usuério, cresceu também o volume de
dados gerados e que precisam ser processados pelos sistemas computacionais, iniciando
assim a tendéncia conhecida como Big Data. Dentro desse contexto, novas tecnologias
vém sendo projetadas e desenvolvidas com o objetivo de tratar essa quantidade massiva
de dados.

Departamento de Ciéncias da Computacdo - Universidade Federal de Goids (UFG).
adriano.lopes10@discente.ufg.br
** Departamento de Ciéncias da Computacéo — Universidade Federal de Goias (UFG). daysesa@gmail.com



mailto:adriano.lopes10@discente.ufg.br
mailto:daysesa@gmail.com

Perspectivas em Ciéncias Tecnologicas

Introduzido nesse conjunto de tecnologias que surgiram se encontra o
MapReduce, um método paralelo e distribuido que utiliza duas funcdes advindas das
linguagens funcionais, Map e Reduce, para processamento de dados. A fungdo Map tem
como objetivo aplicar uma acdo descrita pelo programador sobre cada dado de um
agrupamento definido como entrada. Ja a funcdo Reduce tem como objetivo aglomerar
os dados semelhantes identificados anteriormente pelo mapeamento.

Existem varias maneiras de executar esse método MapReduce paralelamente e de
maneira distribuida. O Hadoop MapReduce e 0 Spark sdo as frameworks mais conhecidas
e possuem uma maneira de trabalho parecida. Porém existem outras maneiras de executar
0 método de programacdo, como proposto no Phoenix (RANGER et al., 2007; YOO;
ROMANO; KOZYRAKIS, 2009), que utiliza de programacéo paralela em um mesmo
processador, com a distribuicdo das tarefas entre as threads, e tem como beneficio a
utilizacdo de apenas um recurso de processamento, porém pode afetar a
capacidade méaxima de trabalho.

No artigo (ALMEIDA; DUTRA, 2019) foi abordado o armazenamento de big data
e neste sdo discutidos o conceito de MapReduce e as frameworks que se utilizam desse
conceito, bem como outras formas de processamento distribuido. O objetivo é promover
uma visdo geral sobre o tema bem como uma comparagdo entre as frameworks que
utilizam o método MapReduce com outros modelos de processamento mais tradicionais,
concluindo-se sobre quais 0s modelos de processamento adequados para o Big Data e 0s
desafios encontrados na area. Para isso, 0 artigo esta organizado da seguinte maneira. Na
Secdo 2 é descrito o modelo MapReduce. Na Secdo 3 sdo abordadas as principais
tecnologias que utilizam o modelo de MapReduce para processamento de Big Data. Na
Secdo 4 sdo discutidos outros modelos de processamento distribuido. Na Secdo 5 é
apresentada a conclusdo do trabalho com uma énfase na importancia de se utilizar o
MapReduce para os atuais conjuntos de dados a fim de se melhorar o processamento e
obter informac0es Uteis no tempo exigido pelas atuais aplicacoes.

1 Modelo de processamento MAPREDUCE

O MapReduce ¢ um modelo de programacdo distribuida eficiente para
processamento e analise de grandes conjuntos de dados. Sua estrutura permite a execugao
de aplicagcdes em paralelo, alocacdo dos dados em bancos de dados distribuidos e a

possibilidade de comunicacdo em rede com tolerancia a falhas de forma eficaz, através
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da utilizacdo de replicacédo dos dados entre os nds de um cluster (DEAN; GHEMAWAT,
2008).

Esse modelo é descrito através de uma biblioteca composta por duas funges, que
sdo responsaveis por todo o processamento dos dados nesse paradigma. A primeira funcédo
é denominada Map e tem como entrada um conjunto de pares chave/valor. Ao aplicar
uma acgéo descrita pelo programador sobre cada dado de entrada, ela retorna para a parte
intermediéria do processo outro conjunto de pares chave/valor. Na etapa intermediaria,
os dados sdo organizados por um iterador para facilitar a leitura e o encaminhamento para
a funcdo de Reduce que, assim como a fase de mapeamento e a fase intermediaria, é
executada paralelamente em um cluster. Nessa fase de Reduce, a entrada dos dados
também ¢é feita no formato de pares chave/valor na qual a funcéo, apos a leitura, executa
os procedimentos para o qual foi programada, equivalente a reducéo dos dados que foram
mapeados anteriormente.

Na Figura 1 é mostrado um exemplo no qual o método MapReduce € utilizado
para a contagem de acesso aos sites do Facebook, de busca da Google, da Globo, do
Youtube, da Magazine Luiza, do AliExpress e da Wikipédia. Primeiramente, o
MapReduce divide em blocos a entrada dos dados, encaminhando cada um desses blocos
aum dos nds do cluster. Esses blocos sdo encaminhados no formato de pares chave/valor,
sendo que as chaves estdo representadas pelas cores dos blocos e os valores sdo os dados
contidos neles. Posteriormente, a funcdo Map descrita pelo programador realiza o
mapeamento dos valores de entrada, gerando entdo a sua saida no formato de pares
chave/valor, sendo agora as chaves cada um dos valores contidos nos blocos e, os valores,
uma atribuicdo unitaria de contagem. Logo apds esse processo, 0s dados Ssdo
encaminhados para uma fase chamada de Iterador, na qual os pares chave/valor serdo
agrupados por chaves em blocos separados. Isso € feito com objetivo de aumentar o
desempenho da fase de reducdo. No processamento da funcdo de Reduce, também
descrita pelo programador, ocorre apenas uma juncdo dos valores, os quais as chaves
foram mapeadas e agrupadas anteriormente. A leitura dessa fase também é realizada
usando o formato de pares chave/valor, bem como a saida, produzindo como resultado

uma contagem de acessos a cada site mostrado na figura.

90 Perspectivas em Ciéncias Tecnologicas, v. 9, n. 9, Jun. 2020, p. 88-100



Perspectivas em Ciéncias Tecnologicas

=

"1.(,00819 | [ 1-AtiExpress | 1YouTube 1-Facebook

(1) Arquivos de 2-Facebook 2-Magazineluiza 2-Google 2Yahoo
Sy 3-Globo 3-Facebook 3-Wikipédia 3-Globo
Programa 4-YouTube 4-Google 4-Yahoo 4-Google
\_?-MagazineLuizi‘, .,\ﬂS-Globo ) \ 5-AliExpress 5-Wikipédia
(e ;.\ /’—,—\u
' (Google, 1) [ (AliExpress, 1) | |(YouTube, 1) (Facebook, 1)
v (Facebook, 1) (Magazineluiza, 1)| | (Google, 1) {Yahoo, 1)
@) Fuato M| (Globo, 1) (Facebook, 1) (Wikipédia, 1) (Globo, 1)
(YouTube, 1) (Google, 1) {Yahoo, 1) (Google, 1)
| (Magazineluiza, 1) ) .\(Globo, 1) (AliExpress, 1) (Wikipédia, 1)
R AN ¥,

(YouTube, 1) T(Mag.)zfneluiza,ﬂ
(YouTube, 1) ' ((Magazineluiza, 1)
, {”— (Globo, 1)
3) Fase Intermediana {ahoo 1) . {Glotia, 1}
{Yahoo, 1) (Globo, 1)
(AliExpress, 1) | ° :
(Wikipédia, 1) | (AliExpress, 1)) [ (racebook, 1) )
(Wikipédia, 1) (Facebook, 1)
\_ (Facebook, 1) )
[]
[ (Google, 4)
(Globo, 3)
(Facebook, 3)
(YouTube, 2)
(4) Fungdo Reduce (Magazineluiza, 2)

(AhExpress, 2)
(Wikipédia, 2)
(Yahoo, 2)

Figura 1. Execucdo do MapReduce para contagem de acessos aos sites

A implementacdo mais comum do MapReduce é de forma distribuida usando
clusters de computadores como recurso para processar a grande quantidade de dados da
entrada. Porém existem outras formas de implementar esse paradigma, como por
exemplo, na implementacdo feita para sistemas multi-core e multiprocessadores, que
utiliza threads de memédria compartilhada para construir o paralelismo. Essas

implementacdes sdo discutidas na Secéo 3.
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2 Frameworks que utilizam o modelo MapReduce

2.1 Hadoop MapReduce

A estrutura de execucdo e programacdo de codigo aberto mais conhecida do
modelo de programacdo MapReduce, proposto pela Google é o Hadoop MapReduce da
Apache (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

O Hadoop é um ecossistema utilizado para processamento de dados de forma
distribuida, ou seja, utiliza varias unidades de processamento para obter o poder
computacional necessario para resolver um problema, sendo o conjunto dessas unidades
chamado de cluster.

Aprofundando no funcionamento do Hadoop Mapreduce, tem-se um né no cluster
denominado como master, sendo esse 0 responsavel por monitorar os demais nds do
cluster controlando os estados e fazendo o tratamento de falhas. Os nds que séo passiveis
de gerenciamento pelo master sdo chamados de workers. Sua tarefa é executar as fungoes
Map e Reduce de forma paralela com uma determinada parte dos dados. Devido ao fato
de a quantidade de dados recebidos pelo framework serem grandes, 0 mesmo faz uma
divisdo dos dados em partes menores, guardando assim somente a localizacdo dessas
partes no n6 master. Os dados sdo processados pelos workers da tarefa Map apds receber
essa informacdo de localizacdo a partir do né master. Os workers Reduce leem os dados
encaminhados pelo iterador de forma direta. Ja a saida dessa fase é armazenada em um
arquivo de saida.

O Hadoop Distributed File System (HDFS) e a programacdo MapReduce
fornecem a trabalhos analiticos intensivos de Big Data uma arquitetura escalavel e
capacidade de processar dados numa forma paralela em cluster. O Hadoop permite o
processamento paralelo de uma vasta quantidade de dados, distribuicdo de dados,
tolerancia a falhas e balanceamento de carga, o que resulta em uma computacéo confiavel
e escalavel.

O desenvolvimento das formas de processamento distribuidas de dados se deve
ao fato de as ferramentas tradicionais terem se tornado ineficientes para processar grandes
guantidades de dados. O Hadoop obteve bons resultados ao ser aplicado no problema de
manipular e processar terabytes e petabytes de dados, que séo produzidos todos os dias
por grandes empresas de tecnologia, como Google, Facebook, Yahoo, entre outras
(DITTRICH; QUIANE-RUIZ, 2012).
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2.2 Spark

Devido as caracteristicas do Big Data quanto a variedade dos formatos dos dados
e ao volume, foram criados diversos sistemas para processar, tratar e consultar essas
massivas quantidades de dados. O Spark (ZAHARIA et al., 2010) se encaixa nesse
contexto, trazendo uma unificacdo do processamento distribuido de dados, de forma que
este seja realizado em uma Unica plataforma. Essa caracteristica torna o Spark mais
adequado para o contexto de sistemas interativos que as demais implementacdes do
MapReduce.

Na utilizacdo do Spark, os desenvolvedores geram um programa de driver que
monta o fluxo de controle de alto nivel de sua aplicacdo e inicia varias operacdes em
paralelo. Sdo duas as abstracfes para programacdo paralela que o Spark oferece: (i)
conjuntos de dados distribuidos resilientes ou RDD, que séo cole¢des particionadas de
objetos somente de leitura, e; (ii) operacdes paralelas nesses conjuntos de dados, sendo
essas operacOes voltadas para calculos sobre o conjunto de dados. Os objetos pertencentes
aos RDDs ndo precisam ser armazenados fisicamente pois o identificador do RDD
contém informacdes para que ele possa ser gerado a partir de dados armazenados
persistentemente. Por essa razdo, os RDDs também podem ser recriados caso uma das
particOes seja perdida.

Os RDDs no Spark séo construidos como objetos da linguagem funcional Scala e
podem ser criados de quatro formas:

oA partir de um arquivo disponivel em um sistema de arquivos compartilhado,
como o HDFS.

eParalelizando uma colecdo Scala no programa driver, de forma que ela seja
particionada e enviada a varios nos.

eUtilizando a aplicacdo de uma funcéo sobre um conjunto de dados para gerar
um novo conjunto de dados, por meio da operacéao flatMap, advinda da propria
linguagem. Essa operacgdo permite que dada uma funcdo descrita pelo usuario e
um conjunto de entrada sejam utilizadas para gerar os dados do conjunto
resultante. Esse conjunto é resultado da aplica¢do da funcéo sobre a colegéo de
origem. Uma fungéo chamada filter também é utilizada determinar quais dados
devem pertencer ao conjunto resultante.

ePor padréo, as particdes sdo materializadas sob demanda de acordo com a sua

necessidade em operagdes paralelas. A persisténcia dos RDDs pode entdo, ser
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modicada das seguintes maneiras: (i) colocando o conjunto de dados em cache,
sugerindo que sejam mantidos na memoria apds a primeira execucdo (onde séo
calculados), para que os dados possam ser reutilizados posteriormente, ou; (ii)

gravando o RDD em um sistema de arquivos distribuido diretamente.

Comparado com os outros frameworks de MapReduce, o Spark se mostra mais
flexivel por fornecer diversos niveis de persisténcia ao usuério de acordo com as

necessidades da sua aplicacao.

2.3 Phoenix

O Phoenix (RANGER et al., 2007) é uma implementacdo MapReduce para
multiprocessadores de chip Unico e multiprocessadores de memaoria compartilhada.
Tendo em vista a alta complexidade de programacdo nesses sistemas baseados em
paralelismo em threads, uma alternativa para o processamento é confiar no sistema
operacional para gerenciar a simultaneidade. Em sua primeira versdo o Phoenix obteve
bom desempenho em sistemas pequenos com baixa laténcia de acesso uniforme. Porém,
apos o Phoenix ser utilizado, foi constatada a necessidade de processar sistemas de larga
escala e caracteristica de acesso ndo uniforme (NUMA).

Uma versdo posterior do Phoenix (YOO; ROMANO; KOZYRAKIS, 2009) teve
seu tempo de execucdo otimizado em um sistema com processador quadcore de 32
ndcleos e 256 threads com memaria compartilhada. Para uma execucdo eficiente, também
é necessaria uma abordagem de otimizacdo em camadas, na qual o desenvolvedor deve
otimizar seus algoritmos em torno do desafio do NUMA.

Na Figura 2 é mostrado o funcionamento do processamento no Phoenix. Nas
etapas 1 e 2 o0 usudrio entra com as funcBes de Map e Reduce, respectivamente. Os dados
armazenados em um Banco de Dados ou Sistemas de Arquivos, por exemplo, sdo
divididos em blocos para facilitar a sua manipulagéo, tendo em vista que se trata de
grandes volumes. As etapas de armazenamento e particionamento dos dados séo
mostradas em 3 e 4. Na etapa 5, os blocos de dados sdo divididos em threads do
processador para serem processados de acordo com a funcdo Map descrita pelo usuario.
Na etapa 6, os dados resultantes da aplicacdo da funcdo Map, sdo separados novamente
na forma de blocos. Por fim, na etapa 7, os dados séo processados de acordo com a funcdo

Reduce também descrita pelo usuério, gerando a saida. Essa saida pode ser devolvida ao
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sistema de armazenamento utilizado, encaminhada para outro processamento ou utilizada

de outra forma por um sistema de analise, por exemplo.

Entrada do Usuario

= o H =

Red Dados
educe

i | | ‘
__________________________ Computador
E IE‘Dat‘.lc;s Threads Map E‘ Dados Threads Reduce

Mapeados
| =
SO =

Figura 2. Modelo de execucdo do Phoenix MapReduce

2.3 Pregel

Sistemas de processamento de grafo sdo projetados, normalmente, para realizar
computacdes off-line em grafos muito grandes, usando um ambiente distribuido. Esses
sistemas sdo focados na computagéo sobre o grafo e ndo em consultas sobre o grafo.

O Pregel (MALEWICZ et al., 2010) é um framework de programagcdo distribuida,
desenvolvido pela Google, conceitualmente similar ao MapReduce. No entanto, o Pregel
foi desenvolvido para facilitar o processamento de grafos de grande porte, como por
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exemplo, analise em grafos de redes sociais, nas quais 0 nimero de vertices chega a
bilhdes e o nimero de arestas a trilhdes.

No Pregel, uma tarefa computacional é expressa por um grafo direcionado. Cada
vertice é relacionado a um valor definido e atualizavel pelo usuério, e cada aresta
direcionada é relacionada a um vértice de origem, o identificador de um vértice de destino
e um valor definido pelo usuéario. Depois que o grafo de uma determinada tarefa
computacional é construido e inicializado, o programa realiza sequéncias de iteracoes
chamadas supersteps. Essas sequéncias sao separadas por pontos de sincronizacao globais
que revelam qual o superstep esta sendo executado (primeiro, segundo, terceiro, ...).
Durante a execuc¢do do superstep, o Pregel invoca a funcdo definida pelo usuério, para
todos os vértices, em paralelo. Assim, todo vértice executa a mesma fungdo, que expressa
a légica de um determinado algoritmo.

As funcgbes especificam o comportamento dos vértices. Cada vértice pode receber
mensagens enviadas no superstep anterior, enviar mensagens para outros vértices que as
receberdo no superstep posterior, modificar seu estado e suas arestas de saida, e até
mesmo modificar a estrutura topoldgica de todo o grafo. As mensagens sdo enviadas
normalmente pelas arestas de saida, mas podem ser enviadas para qualquer vértice
utilizando o seu identificador. As arestas ndo possuem computacgdes associadas.

A execucdo do programa termina quando nenhum vértice possui mais tarefas a
realizar, mensagens a enviar e, todos ja votaram para parar a sua computacdo em
supersteps anteriores, tendo entrado, portanto, em um status inativo. A saida do programa
Pregel € um conjunto que consiste nos valores de saida de todos os vértices. Assim, a
entrada e a saida do programa Pregel sdo, normalmente, grafos direcionados isomorfos.
Mas deve ser considerado que Vvértices e arestas podem ser adicionadas ou removidas
durante a execuc¢do do programa.

O Pregel usa clusters que consistem em milhares de PCs em commodity. O cluster
consiste em uma maquina mestre e varias maquinas workers. Assim, o grafo é dividido
em particdes, cada uma consistindo de um conjunto de veértices e todas as arestas de saida
desses Vvértices, e cada particdo é atribuida a uma maquina worker. A atribuigdo de um
vértice a uma particdo é decidida por meio de uma funcdo hash ou de funcGes de
atribuicdo implementadas pelos usuarios. O mestre é responsavel por coordenar as
atividades dos workers, atribuir particdes e entradas do usuario aos workers, instruir cada

worker a executar um superstep e, apos o término da computacao, instruir os workers a
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salvar sua parte do grafo. Cada worker é responsavel por manter o estado de sua parte do
grafo, executar as fungbes do usuario em seus vértices e gerenciar as mensagens.

No Pregel+ (YAN et al., 2014) cada worker é um processo MPI (Message Passing
Interface). Ele introduz duas técnicas para reduzir o nimero de mensagens: espelhamento
de vértices e um método de requisicdo-resposta. O espelhamento € utilizado para resolver
o0 problema de balanceamento de carga de trabalho naqueles vértices que possuem um
alto grau de arestas de saida. Para isso, sdo construidos espelhos de vértices com grande
nimero de arestas de saida em outras maquinas, de modo que as mensagens desses
vertices para seus vertices adjacentes sejam transmitidas pelos espelhos localmente na
mesma maquina. A APl de requisicdo-resposta permite que um vértice de origem
requisite um valor a um vértice de destino. Esse valor é disponibilizado para o vértice de
origem na proxima iteracdo. Todas as requisicbes de uma maquina para um mesmo
veértice de destino sdo agrupadas em uma unica requisicdo de modo a reduzir o numero

de mensagens transmitidas entre duas maquinas.

2.4 Giraph

O Giraph (GIRAPH, 2020) é um projeto de cddigo aberto da Apache baseado no
modelo Pregel, com caracteristicas adicionais. Essas caracteristicas incluem:
computacdes pelo master, agregadores de fragmentacao e entradas orientadas as arestas.

Uma computacdo no Giraph executa na fase Map da tarefa do Hadoop e os
workers usam o Zookeper para selecionar o master que coordenara a computacéo. Depois
que o grafo é carregado e particionado entre os workers, 0 master determina quais workers
devem iniciar a computacdo dos supersteps consecutivos. Quando a computacao termina,
0s workers salvam a saida. As aplicac6es podem reiniciar automaticamente em caso de
falha de workers, gracas aos pontos de checagem iniciados em intervalos definidos pelo
usuario.

O Giraph oferece mecanismos que permitem a implementacéo de algoritmos em
grafos além daqueles predefinidos em biblioteca. Outras contribuigdes do Giraph
incluem: a obtencdo dos dados de entrada (vertices e arestas) de qualquer fonte, tais como
arquivos de texto de banco de dados NoSQL; a possibilidade das aplica¢des calcular um
valor global a partir dos valores fornecidos por cada vértice, gracas aos agregadores,
reduzindo-se o trafego na rede, e; a possibilidade de se armazenar os valores e mensagens

no disco, como no cluster Hadoop, para melhorar a escalabilidade do sistema.
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2.5 Dryad

O Dryad (ISARD et al., 2010), assim como o Pregel e o Giraph, processam
programas de forma paralela utilizando uma estrutura de grafo. Os grafos nesse modelo
sdo direcionados e aciclicos, e as arestas representam os canais de dados e os vértices sdo
os programas. Dessa forma, os programas representados pelos vértices, sdo executados
em clusters, e os dados, sdo transmitidos por meio das arestas. Esses canais de dados
podem fazer uso de conexdes TCP ou de memoria compartilhada.

Os vértices disponibilizados pelo programador da aplicacédo sdo gravados, muitas
vezes, Como programas sequenciais. Sendo assim, o processamento simultaneo, seja em
varios nos do cluster ou em varios nucleos do processador, fica como responsabilidade
dos vértices de agendamento do Dryad.

O Dryad possui um coordenador central, chamado de gerenciador de tarefas. Esse
é constituido por cédigos usados na construcdo de um grafo de comunicacdo de tarefas e,
por cédigos de biblioteca usados para organizar os recursos disponiveis. Os grafos podem
ser alterados em tempo de execucdo devido a identificacdo do tamanho e posicionamento
dos dados na procura do uso eficiente dos recursos. O gerenciador de tarefas ndo interfere
nas transmissdes de dados. Essas sdo realizadas diretamente entre os vértices.

Os desenvolvedores de aplicagdo tém a possibilidade de escolher qualquer grafo
aciclico direcionado para representar os modos de comunicacdo de sua aplicacdo e 0s
mecanismos de transmissdo dos dados. Além disso, os vértices suportam qualquer
quantidade de dados na entrada e saida, 0 que pode ser uma vantagem em comparacao
com o MapReduce, tendo em vista que esse Ultimo suporta apenas um conjunto de dados
de entrada e um conjunto de dados saida.

O Dryad fornece a linguagem DryadLINQ (FETTERLY et al., 2009) usada para
integrar seu ambiente de execugdo com linguagens SQL-Like.

2.6 All-pairs

O sistema All-pairs (MORETTI et al., 2008) foi projetado para aplicagdes que
utilizam biometria, bioinformatica e mineracdo de dados. Ele se assemelha as
implementacdes de MapReduce e ao Spark po aplicar uma fungdo em um conjunto de
dados de entrada e produzir como resultado, um conjunto de dados de saida.

Especificamente, ele utiliza uma fungéo para comparar elementos em dois conjuntos de

98 Perspectivas em Ciéncias Tecnologicas, v. 9, n. 9, Jun. 2020, p. 88-100



Perspectivas em Ciéncias Tecnologicas

dados. Assim, o All-pairs pode ser expresso como uma 3-tupla da seguinte maneira:
(Conjunto A, Conjunto B, Funcéo F), na qual F é usada para comparar 0s elementos dos
conjuntos A e B e produz como saida uma matriz M que € o produto cartesiano dos dois
conjuntos de entrada.
O All-pairs é implementado em quatro etapas. S&o elas:
1.Modelagem do sistema. Essa etapa visa a construcdo de um modelo de
aproximacéo a fim de se verificar a quantidade de recurso de CPU necessaria e
como o particionamento da tarefa pode ser feito.
2.Distribuicao dos dados de entrada. Essa etapa visa a construcdo de uma arvore
geradora para transmitir os dados para os nos, o que faz com que cada particao
receba os dados de entrada de forma eficaz.
3.Gerenciamento de tarefas em lote. Apos o particionamento dos dados entre 0s
nos, as tarefas nas particdes sdo submetidas a um sistema de processamento em
lote e um no é configurado para adquirir os dados.
4.Coleta de resultados. Apds o processamento das tarefas, o mecanismo de
extracdo coleta e combina os resultados em um arquivo. Assim, o contedo do

arquivo é uma lista ordenada dos resultados.

Considerac0es finais

Neste artigo foram revisados os principais modelos e frameworks para realizacéo
de processamento de grandes volumes de dados de maneira distribuida. Com o objetivo
de mostrar algumas opcdes que existem atualmene para processamento de Big Data.

Primeiramente foi mostrado o modelo de processamento distribuido proposto pela
Google, 0 MapReduce. Abordando trés implementagdes do mesmo, uma com melhor
abordagem para sistemas em lote 0 Hadoop MapReduce da Apache. Outra abordagem da
Apache com foco em sistemas interativos, possuindo uma framework mais completa,
sendo este o Spark. E outra implementagéo focando na utilizagdo melhor dos recursos de
uma sé maquina, realizando o processamento paralelo em threads, chamado Phoenix.

Posteriormente foram abordados outros metodos de processamento distribuido,
com o intuito de mostrar as diferencas em relacdo ao MapReduce. Se situando
basicamente na forma que o modelo foi elaborado e seu objetivo, que no caso do
processamento de grafos, se encaixa melhor para as redes sociais. Ja o All-pairs, foi

elaborado para comparacdes simples entre grandes conjuntos de dados.
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