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Resumo O termo Big Data é atribuido a um conjunto dea@adujo tamanho e complexidade é
tal que ndo podem ser gerenciados por ferramentevencionais (e.g. sistemas de gerenciamento de
bancos de dados relacionais) em um periodo razadvétmpo. Nos ultimos anos houve uma explosdo de
técnicas inovadoras para o gerenciamento de coopinte dados deste porte, normalmente utilizando
solucdes capazes de escalar até milhares de ngsatessamento. Dentre os problemas normalmente
resolvidos usando técnicas de Big Data destacaagseles associados a grafos. Redes sociais, r&tas d
transporte, telecomunicacfes e financas sdo apeilggnas das areas que costumeiramente utilizam
grafos para modelar seus problemas. Em alguns casies grafos podem atingir milhdes e até bilhdes
de nos, o que implica que seu processamento apeessn grande desafio desde o ponto de vista
computacional . Este trabalho tera como foco o @i@ae medidas de centralidade em grafos grandes,
que envolvem o céalculo da distancia entre todogérsces do grafo. As medidas de centralidade foram
escolhidas porque seu célculo implica na andlisaustiva dos grafos e, portanto, sdo ideais para
analisar o desempenho das técnicas de processamardtelo comumente associadas ao fendmeno Big
Data. Em particular, o objetivo do trabalho é comaraa capacidade dos modelos MapReduce e Bulk
Synchronous Parallel (BSP) para resolver este tig® problema. Para isso, o trabalho utiliza os
resultados obtidos pelos algoritmos HEDA (HadoopdExDiameter Algorithm) e HADI (Hadoop based
Dlameter estimator), ja relatados na literatura eequsam MapReduce, comparando-os com o FastGDC

(Fast Graph Diameter Calculator), um algoritmo quidiza o0 modelo BSP.

Abstract The term Big Data is attributed to a collectiohdata sets whose size and complexity is
such that they cannot be processed by conventiondd (e.g. relational database management systems)
in a reasonable period of time. In recent yearsumber of innovative techniques have been created to
deal with data sets this size, usually capableaaflisg to thousands of processing nodes. Among the
problems usually solved using Big Data techniquesthose associated with graphs. Social networks,
transportation, telecommunications and finance prgt some of the areas that routinely use graphs to
model their problems. In some cases, these graphsr&ach millions and even billions of nodes, thus
creating an enormous challenge from the computatiostandpoint. This work will focus on the
calculation of measures of centrality in large ghapinvolving the calculation of the distance betwall
pairs of vertices of the graph. The centrality meas were selected because their calculation irsphe
the exhaustive processing of the graph and areetbez well-suited to assess the performance of the
various parallel processing technigques usually agsed with Big Data. In particular, the goal ofish
work is to compare the ability of MapReduce andkB&ynchronous Parallel (BSP) models to solve these
kinds of problems. To that effect, we present #wilts obtained by HEDA (Hadoop Exact Diameter
Algorithm) and HADI (Hadoop based Dlameter estimgtalready reported in recent literature and that
use MapReduce, and compare them with the pefornafrieastGDC (Fast Graph Diameter Calculator),
an algorithm that uses the BSP model.
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Capitulo 1.Introducéo

Durante a ultima década a quantidade de dados rdisgdodigitalmente tem
aumentado de forma significativa. A explosdo no das redes sociais e de sistemas
para compartiihamento de mdusicas e videos, alénctamsolidacdo do comércio
eletrénico, sdo os maiores responsaveis por esterda. A maior disponibilidade de
dados coletados através de logs de servidorespresns satélites, dentre outras fontes
de dados digitais, completam este cenario.

Em 2012, aproximadamente 2,5 exabytes foram criatlasamente, e a
quantidade total de dados armazenados atingiue2abytes (Mewawalla, 2012). Este
crescimento esta se dando de forma tdo acelera&d@0§a dos dados armazenados hoje
foram criados nos ultimos dois anos (Mewawalla,220Rara nomear este fendmeno — a
geragdo, armazenamento, processamento e analigardies massas de dados — tem-se
utilizado o termo Big Data (Pettey & Goasduff, 2p11

A empresa Gartner define os desafios e as opoddeglassociados a Big Data
em trés dimensbes (Pettey & Goasduff, 20Mgiume, onde a complexidade esta
associada a quantidade, tanto em dados tradicigoaisto em novos tipos de dados;
Velocidade, onde se busca analisar os dados comsmaneelocidade em que sao
produzidos; e Variedade, relacionado ao processamento de diferetpes de

informacdes (e.g. tabular, hierarquica, e-mailygdpaudio, etc.).

Para processar estas grandes massas de dados tgilizado técnicas como
Complex Event Processin@g/Vasserkrug, Gal , Etzion, & Turchin, 2008}tream
Processing(Carney, et al., 2002), MapReduce (Dean & Ghema2@d8) eBulk-
synchronous paralle(BSP) (Valiant, Reeve, Zenith, & Wiley, 1989). @npo em
comum entre todas elas € a preocupagdo por restviarma inovadora um ou VAarios
dos 'V" definidos pela GartheComplex Event ProcessiregStream Processinfpcam
em solucdes em tempo real, enquanto MapReduce eddSBomo alvo problemas com

grandes volumes de dados.



Dentre os problemas normalmente resolvidos usagdpicas de Big Data
destacam-se aqueles associados a grafos (Bondyr,N008). Redes sociais, rotas de
transporte, telecomunicacbes e financas sdo apethgsmas das areas que
costumeiramente utilizam grafos para modelar seoislgmas. Em alguns casos, estes
grafos podem atingir milhdes e até bilhdes de nopoetanto, exigir técnicas de
processamento normalmente utilizadas para Big Dédaentanto, os grafos apresentam
desafios Unicos que fazem com que a aplicabilidadéas técnicas ndo seja tdo natural:
por exemplo, ha comumente uma interdependéncia &mtre os nos do grafo, o que
dificulta a paralelizacdo da maioria dos algoritrgae tratam com eles. Estes problemas

magnificam-se quando se trata de grafos com miltiéexs e arestas.

Este trabalho tem como foco a comparacédo dos modéépReduce e BSP no
calculo de medidas de centralidade em grafos gsan@@lculos de centralidade
envolvem o calculo da distancia minima entre todesvértices do grafo. Para cada
vértice e 0 conjunto dos demais alcancaveis arphele, a maior destas distancias é sua
excentricidade. A maior excentricidade dentre tasosértices € o diametro do grafo, e
a menor, o raio (Hage & Harary, 1995). Estas mexdua centralidade sdo essenciais
para muitos dos problemas que tratam com grafasocpor exemplo, aqueles que
precisam determinar pontos de distribuicdo para redea determinada (e.g. localizacao
de centrais telefénicas). Além disso, seu calaulglica na analise exaustiva de todos os
nos e arestas do grafo e, portanto, sdo ideaisgpat@r e comparar o desempenho dos

modelos MapReduce e BSP.

Existem solucdes para o problema de centralidadegefos grandes que ja
foram implementadas utilizando o modelo MapRedue®. (Nascimento & Murta,
2012) é apresentado o algoritmo HEDA, baseado mielndvlapReduce, cujo objetivo
é calcular a excentricidade de todos os nés dm gErecendo resultados exatos. O
algoritmo HADI (Kang, Tsourakakis, Appel, Falouts@& Leskovec, 2011) calcula
valores aproximados para a excentricidade de ca@dalongrafo usando o modelo

MapReduce.

Apesar do sucesso obtido pelo modelo MapReducansilgrtigos na literatura
mais recente apontam o modelo BSP como sendo praigreado para tratar com grafos



(Pace, 2012). Neste trabalho pretendemos explsta Ripotese comparando os
algoritmos HEDA e HADI, baseados no modelo MapRedwom o FastGDC, um

algoritmo baseado em busca em largura e que usalelonBSP.

O restante deste trabalho esta organizado comguir.s® capitulo 2 apresenta
alguns conhecimentos elementares sobre teoria afesggque sao necessarios para o
entendimento dos diferentes tipos de centralida@esapitulo 3 introduz os conceitos
basicos sobre processamento paralelo e apresgniasalos modelos mais relevantes
para Big Data. O capitulo 4 apresenta os algoritiB®A e HADI, que utilizam o
modelo MapReduce para resolver o problema de diglaitle em grafos grandes, e o
algoritmo baseado em busca em largura que foi gtopaoeste trabalho, chamado de
FastGDC Fast Graph Diameter CalculathrNo capitulo 5 sédo apresentados o projeto
dos experimentos, a infraestrutura utilizada e Muwuo de dados utilizados nos testes.
O capitulo 6 discute os resultados dos experimerdlzeionados no capitulo 5. O

capitulo 7 apresenta as consideracdes finaisralmaltios futuros.



Capitulo 2.Grafos

Este capitulo define o conceito de grafo e aprasalguns dos tipos de grafo
mais conhecidos. Define-se também o conceito deatelade e alguns dos tipos de
medidas de centralidade existentes. Como parta tesdtducéo, o texto aborda também
o problema do menor caminho entre um par de vértigee € parte fundamental no

calculo das medidas de centralidade.

2.1.Conceitos basicos de grafos

Um grafo G = (V, E) é definido por um conjunto V d&rtices e um conjunto de
arestas E. A funcdo de incidénci§ associa cada aresta em E com o par de vértices
(ndo necessariamente distintos) de V que formanestaa Quando este par de vértices
ndo € ordenado, o grafo € chamado de simples (B&turty, 2008). A Figura 1
mostra um exemplo.

Figura 1. Exemplo de grafo: grafo G

Na Figura 1 é possivel identificar os vértices arastas do grafo G: G = (V, E),
onde V = {v1,v2,v3,v4,v5Vv6} e E =€l,e2,e3,e4,e56€6}, e a funcdo de incidéncia
definida por © é:

G (e1) = (v1,v3) G (e2) = (v1,v4) G (e3) = (v4,v6)
S (ed) = (v1,v2) G (e5) = (v2,v4) S (e6) = (v2,v5)
O grau de um vértice é igual a quantidade de aregta 0 vértice possui. O grau

minimo de um grafo corresponde ao grau do vértwegdfo com menor grau. Na

Figura 1 os vértices v3, v6 e v5 possuem grau fiocnenhum outro vértice tem grau



menor, entdo 1 é o grau minimo para o grafo. Damadserma os vértices v1, v2 e v4
tém trés arestas cada um e este é o0 grau maxim® gaafo, pois ndo ha nenhum outro

vértice com grau superior a este.

Arestas paralelas (ou multiplas) sé@o arestas guectam os mesmos vertices. O
item a) da Figura 2 mostra que os veértices v1 s&extremos em comum das arestas
el e e2 e, portanto, el e e2 sdo paralelas. Aredtaadjacentes quando possuem um
extremo em comum. No item b) da Figura 2, as aastae e2 possuem o Vvértice vl
como extremo em comum. Quando uma aresta posditegextremos iguais ela é

chamada de laco, como é o caso do item c) da &Ryur

a) b) o
() \ e
1
el > e2 .

. Lago
Arestas Paralelas Arestas Adjacentes §

Figura 2. Tipos de arestas
2.2.Tipos de grafos

Em um grafo dirigido as arestas sdo chamadas ds,arestas direcionadas ou
setas, e a ordem entre os vértices que formamooéarelevante. Um arco® (€) = u,v
em um grafo dirigido indica que € possivel chegavértice v a partir do vértice u, mas
nao o inverso (Cormen, Leiserson, Rivest, & St@0d01l). A Figura 3 mostra um

exemplo de grafo dirigido (Figura 3-a) e nao ddm(Figura 3-b).

" i) " (2

Figura 3. Grafo dirigido e n&o dirigido



Um grafo é conexo se, para cada divisdo de sewmonge vértices em dois
conjuntos ndo vazios X e Y, existe uma aresta cam extremidade em X e uma
extremidade em Y, caso contrario o grafo é chanteddesconexo (ou desconectado)
(Bondy & Murty, 2008).

Um grafo éinfinito se seu conjunto de vértices e/ou arestas € mfioASO
contrario € chamado dmito. JA um grafo é chamado penderadose a cada aresta é
associado um valor real que representa seu pesayBoMurty, 2008).

Um grafo H = (V, E) é completo, se todos o0s seutcas sdo ligados entre si.
Grafos completos com vértices sdo chamados Ka. O niamero de arestas de um grafo

Kn, é dado por:E(H)= n(nz' D

. A Figura 4 ilustra um grafo completo com quatro

vértices e seis arestas, chamad&dle

K4

Figura 4. Grafo completo

Um grafo € chamado de bipartido se o conjunto diéced pertencentes ao grafo
pode ser particionado em dois subconjuntos U ec&da aresta possui uma extremidade

em U e outra em V. A Figura 5 ilustra um grafo biijg® e os subconjuntos U e V.

Figura 5. Grafo bipartido



Grafos dinamicos (ou com caracteristicas temposdig)grafos que em periodos

de tempo diferentes podem sofrer alteracbes n@s essuas arestas.

Multigrafos sdo grafos nos quais dois vértices poder conectados através de
mais de uma aresta. Para grafos nao dirigidosiéente ter duas arestas entre 0 mesmo
par de vértices, ja para grafos dirigidos o pavéiices deve ser conectado por duas

arestas na mesma direcdo ou pelo menos por 3 @ardstéigura 6, ilustra dois

a L
G &

Multigrafo | Multigrafo |

multigrafos.

Figura 6. Multigrafos

2.3.Representacéo de um grafo

As estruturas de dados mais conhecidas para repgesgafos sdao a matriz de
adjacéncia e a lista de adjacéncia. A matriz dacédcia € uma matriz quadrada onde
cada linha e coluna corresponde a um vértice do.g&e o grafo tem uma aresta entre

os veértices ve \ entdo na matriz de adjacéncia tem-se[ig]=1 .

A lista de adjacéncia € na verdade uma colecastds hdo ordenadas, com uma
lista para cada veértice do grafo. A lista assoceml@értice ycontém todos os veértices
vizinhos de v. A Figura 7 mostra um grafo e sua representaigauoés de uma lista de

adjacéncia e uma matriz de adjacéncia.

O o O B I 217 5121 i R T T
v
| | ] g W1 g I v2[1]0[1]=
) e il 1 0 S KK A
O=0 O i

Figura 7. Tipos de representacfes para grafos



2.4.Passeios, caminhos, ciclos e distancia entre véetic

Dado um grafo G= (V, E), um passeio é a sequereigédtices e arestas que
comecam e terminam com vértices pertencentes gointonV. A sequencia gy e,
V1, .., Bo Vi, ONde ¥y, Vi, .., \k pertencem ao conjunto V € (g) = Vi1, v para i=1..k é
um passeio de;va k. O comprimento do passeio € 0 niumero de arestamesmno
(Kleinberg & Tardos, 2006). E chamado de ciclo waeseio em que todos os vértices e

arestas sao distintas, excetuando-se os vertiggsroe destino.

Um caminho de um vértice até um vérticas em um grafo G = (V,E) € uma
sequéncia ( vi, V2, ..., \k) de vertices tais que= vp, U'= Vi e existe gtal que G (g) =
(Vi-1, i) para i = 1...k. Além disso, todos os vérticescdminho precisam ser distintos,
ou seja, v vj paraije i,j=0..k. O comprimento do caminho € o numeeoarestas no

caminho, neste ca$o Se existe um caminho p detéu’, afirma-se quel' é acessivel a

partir deu via p, ou — u' (Cormen, Leiserson, Rivest, & Stein, 2001). i8t&hcia
entre dois vértices e v pode ser calculada apenas s~— , e seu valor € o menor

comprimento de todos 0os caminhos enteev.

2.5.Problema de menor caminho em grafos

Seja um grafo orientado e ponderado G = (V, E), tongédo peso w: E R
mapeando arestas para pesos de valores reaisoQ@Q@eaminho p = {y, vi,....k} € 0
somatorio dos pesos de suas arestas, sendo gugvy(representa o peso da aresta

entre o vértice ve seu antecessagn{Cormen, Leiserson, Rivest, & Stein, 2001):

O peso do caminho mais curto desde u até v poddefieido como (Russell &
Norvig, 2004):



min{w(p) : u % v} se existe um
d(u,v) = caminho de u até v

00 caso contrario

Ha algumas variantes para problemas de caminhosgefos (Cormen,
Leiserson, Rivest, & Stein, 2001):

Caminhos mais curtos de Unica origemsfngle source shortest path - SSSP)

encontrar o caminho mais curto desde um vérticeidem s V até todo vértice v
V.

Caminhos mais curtos de destino Unicoencontrar um caminho mais curto até um
determinado vértice de destino t a partir de cadace V, comtev V.

Caminho mais curto de par unico encontrar o caminho mais curto desde u até v
para determinados vértices u e v.

Caminho mais curto de todos os pare@ll pairs shortest path - APSP)encontrar
0 caminho mais curto desde u até v para todo paérdiees u e v.

Existem vérios algoritmos que tratam o problemanmmor caminho e suas
variantes. A maior parte destas solucdes sdo baseami estratégias de busca. Os
algoritmos sequenciais mais conhecidos que trat@ssed problema incluem os
algoritmos Dijkstra, Bellman-Ford, e Floyd-Warsh&Bormen, Leiserson, Rivest, &
Stein, 2001).

2.5.1.Estratégias de busca

As estratégias de busca mais utilizadas em gré@omdgsca em largura e busca
em profundidade. Na busca em profundidade, asaaresto exploradas a partir do
vértice mais recentemente descoberto que aindaatestas inexploradas saindo dele.
Quando todas as arestas deste vértice sdo exmprmdrisca retorna para explorar as
arestas que deixam o vértice a partir do quala@lddscoberto. Esse processo continua
até se descobrir todos os vértices acessiveis ta gar vértice inicial. Se restarem
guaisquer vértices ndo descobertos, entdo um detésselecionado como uma nova
origem e a busca se repetird a partir dele. Esssegs0 inteiro sera repetido até que

todos os veértices sejam descobertos (Cormen, keiseRivest, & Stein, 2001).

A estratégia de busca em profundidade ndo é oOtouaseja, nem sempre

encontra a melhor solucdo quando existem solucdesentes. Ela também n&o é



completa, pois nem sempre encontra uma solucdodquexiste alguma. Sua maior
vantagem é que para problemas com varias solustegsratégia pode ser mais rapida

em achar uma das solugdes (Cormen, Leiserson,tR&/&tein, 2001).

Na busca em largura o né mais recentemente descabexpandido primeiro,
em seguida todos 0s sucessores, depois 0s susedstes e assim até nao restarem
mais vertices por analisar. Todos os nos a pattind recentemente descoberto sdo
expandidos antes que todos 0s nés no nivel seggjam expandidos. Caso exista uma
solucéo e se o grafo é finito, a solucdo € encdatrasta estratégia é 6tima e completa,
pois sempre encontra a melhor solugdo quando pxistducdes diferentes e sempre
encontra solucdo quando existe alguma. A execuedsadtécnica envolve um alto
consumo de memoaria, pois 0 numero de vértices pbdgar a ser exponencial em
relacdo a profundidade. Ela exige um esforco coagptal relativamente grande se o
comprimento dos caminhos ndo for pequeno, e edsec@sé gasto com todos os
vértices (Cormen, Leiserson, Rivest, & Stein, 20(Russell & Norvig, 2004).

A busca em largura é um dos algoritmos mais utibsapara se pesquisar um
grafo. Algoritmos utilizados para resolver o probé&ede menor caminho entre vértices
como Dijkstra e para encontrar a arvore geradorgnmai como o Prim utilizam esse tipo

de busca (Cormen, Leiserson, Rivest, & Stein, 2001)

2.6.Centralidades em grafos

Hage e Harary classificam trés tipos de centraédad (Hage & Harary, 1995):
centralidade de grauDgégree Centrality, centralidade de proximidadeClpseness
Centrality) e centralidade de intermediac&e{weenness CentraljtyEstes modelos sao
aplicados principalmente na area de antropologiaestndos que envolvem redes
sociais. Os autores propuseram uma nova medidardekidade baseada no céalculo da
excentricidade de cada vértice que eles chamardaffidency CentralityNa teoria dos
grafos esta medida é conhecida apenas como cdatfalie sera ela a utilizada neste

trabalho.
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2.6.1.Centralidade de Grau

7

Centralidade de grau é uma medida baseada na eontag numero de
adjacéncias que cada vértice pertencente ao goafup Essa medida foi utilizada por
varios autores na década de 70, mas foi Niemineamainamou de centralidade de grau
(Nieminem, 1974). Dado um grafo G= (V, E) camveértices, seja wum vértice
qgualquer de G. A centralidade de grau @dé dada pelo niumero de arestas incidentes a

Vk. Os vértices centrais seréo 0s vértices com ormed.

Dados os grafos G e H presentes na Figura 8, évpbsdservar que o vértice
central dos dois grafos € o vértice E. Ambos passnienesmo valor de centralidade de
grau, que € 3. No entanto, se esses grafos repassem redes de comunicacao o vertice
E do grafo G dominaria apenas uma pequena paraetadd, enquanto o vértice E do
grafo H dominaria quase que completamente essa Bmlédo a esta caracteristica,
criou-se a definicdo de centralidade relativa dmugEsta centralidade é baseada nao

apenas no grau de cada vértice, mas também no adot&rde vértices do grafo.

: <5|>—® "O—®
CP—@-@ )

Nt
() e

Figura 8. Exemplo de grafos: grafos G e H

A férmula para calcular a centralidade relativayoseu é dada por:

= Entdo para o grafo H a centralidade relativayide:

dos vertices A, B e C € 0,5, do veértice D é 0,86 &értice E, 0,75 enquanto esta mesma

centralidade para o vértice E do grafo G seria.0,42
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2.6.2 Centralidade de Proximidade

Sabidussi propds em (Sabidussi, 1966) uma medidzntealidade chamada de
centralidade de proximidade. Essa medida € baseadsoma das distancias de um
vértice em relacdo a todos os demais do grafo. Dadgrafo G= (V, E) com vértices,
seja ¥ um vértice qualquer de G. A centralidade de pridatie de y pode ser obtida
pelo inverso da soma de todas as distancias dicevégtpara todos os outros vertices

pertencentes ao grafo. Para tanto, ¢é necessaridizauti a formula:

Os vertices centrais sdo aqueles cuja
centralidade de proximidade for maior.

Considerando o grafo H presente na Figura 8 éymgssilcular a centralidade de

proximidade para todos os vértices pertencentegram. O vértice A possui a

centralidade de proximidade que é iguaIAa;; = 014, para o restante dos
1+1+2+3

vértices pertencentes ao grafo, a centralidadeaémidade é: B=0,16, C=0,16, E=0,2
e D=0,12. Com esses resultados é possivel conglaiio vértice central do grafo H é o

vértice E.
2.6.3.Centralidade de Intermediacéo

Centralidade de intermediagdo € uma medida que@bgeais vértices em um
grafo sdo indispensaveis para manter o grafo corigxoexemplo, em uma rede social
quais pessoas figuram entre os grupos fechadosudesae professores? Essa pessoa
(vértice) realiza a intermediacéo entre os doipgsuEste tipo de centralidade é baseada
na relacdo de todos os caminhos minimos entre plregrtices em um grafo. Os
vértices que estiverem em um maior nimero de camisbrao os vértices que possuem

a maior intermediagcéo. Esta medida for proposté&pseman em (Freeman, 1977).

Observando o grafo K na Figura 9, € possivel detamo conjunto de caminhos
entre todos os pares de veértices: AiBCAB}, {BAE,EAB}, {B AD,DAB},
{BAF,FAB}, {EAC,CAE}, {EAD,DAE}, {EAF,FAE}, {CAD,DAC}, {CAF,FAC},
{D AF,FAD}. Neste conjunto é possivel observar que o v&rficse repete em cada
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caminho entre pares de vértices. Quando um ve&&oepete em um par de caminhos
aumenta-se em 1 o grau de intermediacdo do véNimeaso do grafo K, o vértice A
aparece repetido 10 vezes nos caminhos entre es garvértices, enquanto 0s outros
vértices ndo aparecem repetidos em nenhum cam@unxlui-se, portanto, que o grau

de intermediacéo do grafo é 10.

@/\®@

Pk
\®.\./@ (=)

Figura 9. Exemplo de grafos: grafos K e L (centratlade de intermediacao)

K

Na Figura 9, o grafo L apresenta grau de interngédiagual a O (zero). Isso
porque, no caminho entre quaisquer dois vérticeshum outro vértice se repete. Por
exemplo, no caminho entre os vértices A e B, ten{A®,F,B}, e no caminho entre B
e A, tem-se: {B,E,C,A}. Nenhum vértice, desconsateto a origem e o destino (vértices
A e B), sdo repetidos. No grafo M o vértice VZagstesente em 8 menores caminhos.
Desta forma, o conjunto de intermediacdo dos \estido grafo M é: V1=0, V2=8,
V3=0, V4=4, V5=0, V6=0. E o grau de intermediacé@ogdafo M & 8.

2.6.4.Centralidade de Eficiéncia Efficiency Centrality)

A medida de centralidade de eficiéncia foi prop@siaHage e Haray em (Hage
& Harary, 1995). Esta medida é baseada no calcalexdentricidade de cada vértice
pertencente ao grafo. O calculo de excentricidatbaseado solucdo do problema de
caminho entre todos os pares de vértices. Comaonloatlessa centralidade é possivel

obter, diametro, raio, centro e periferia do grafo.

Como exemplo, a Figura 10 mostra um grafo H conextdo dirigido com

vértices V={w, Vo, V3, V4, V5, Vg} € arestas E={g &, &, &, &, &, €, &} A
excentricidade de um vérticg & a maior entre as distdncias minimas desde égteev
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até qualquer outro vérticg go grafo. Para calcular a excentricidade de c&déce, €

entdo necessario encontrar 0 menor caminho partiledam vértice para todos os
demais. Desta maneira, considerando o grafo masttadrigura 10, € possivel construir
a Tabela 1contendo as menores distancias entre todos dsesd suas respectivas

excentricidades.

Figura 10. Exemplo de grafo: grafo H (centralidadede eficiéncia)

Tabela 1. Distancia entre todos os vértices do gmaH

vl V2 v3
viav2=1 vZavl=1 viav2=1
viav3=2 v2Zav3i=1 viavl=2
viavd=3 vZavd=2 viavd=1
viavb=2 vZavb=2 viavb=1
viave=1 vZave =2 viave=1

(v1) =3 (v2) =2 (v3) =2
v4 v5 v6
vhav2=2 vbavl=2 veav2=2
viav3=1 vbav3=1 vbavli=1
viavl=3 vbavd=1 vebavd=2
viavb=1 vbav2=2 vbavb=1
vdave =2 vbave=1 vbav3i=1
(v4) =3 (v5) =2 (v6) =2

Tem-se entdo que, de acordo com a Tabela 1, ordonjlas excentricidades dos
veértices do grafo H, = (3, 2, 2, 3, 2, 2). De posse desse conjuntossipel definir
medidas de centralidade como diametro, raio, cenperiferia do grafo. @iametro D
€ 0 maior valor do conjunto, ou seja, D(H) = 3. Por sua veztaio € o menor valor do
conjunto, ou seja, R(H) = 2. €entro do grafo é formado por todos os vértices que
possuem excentricidade igual ao raio, neste cadp €{v2, v3, v5, v6}. Aperiferia P

é formada por todos os veértices que possuem eigdatte igual ao diametro, neste
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caso P(H) = {v1, v4}. Essas serdo as medidas alasl nesta pesquisa.

2.7. Considerac0es finais do capitulo

Este capitulo apresentou a definicdo formal de waoge alguns dos tipos de
grafos mais conhecidos. Definiram-se também algutaasmedidas de centralidade em
grafos propostas da literatura, tais como cenadédde grau, de proximidade, de
intermediacao e de eficiéncia, que acabou sendwa@heda neste trabalho. O capitulo
definiu também o conceito de caminho em um graépresentou as diversas variantes

do problema de menor caminho, essencial para aloala centralidade de eficiéncia.

O préximo capitulo apresenta conceitos basicos rdeepsamento paralelo e
alguns dos algoritmos paralelos para grafos maikemdos.
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Capitulo 3.Processamento paralelo

Este capitulo introduz conceitos e definicbes l&sisobre processamento
paralelo. No que diz respeito a infra-estruturahdedware, o capitulo apresenta uma
taxonomia das arquiteturas paralelas mais conheckla termos de software, o texto
define o que é um algoritmo paralelo e apresenta dlassificacdo de acordo com a
organizacao das tarefas executadas em paralelc@mea troca de informacgdes ocorre
entre elas. Completando o embasamento tedrico,pduta define as métricas de
speedupe eficiéncia, utilizadas para avaliar o desempealeghom determinado algoritmo

paralelo.

Além destes conceitos gerais, 0 capitulo abordé@éamos algoritmos paralelos
para grafos mais conhecidos, fazendo énfaseamoinho mais curto para todos o0s
pares que é o problema estudado neste trabalho paral@iah excentricidade de cada
nd. Por fim, texto apresenta os modelos especifjuedratam de problemas de Big Data

e estabelece um paralelo entre os modelos MapRedBES.

3.1.Sistemas de computacéao paralela

Um sistema de computacao paralela consiste em oleedo de processadores
interconectados que colaboram na solucdo de uno (prmblema. Tipicamente estes
sistemas séo utilizados para solucionar problemads @ processamento sequencial é
inviavel ou quando ha restricbes de tempo parauzipds resultados (Coulouris,
Dollimore, & Kindberg, 2007).

A arquitetura de um sistema de computagdo pargdetie ser classificada
utilizando a taxonomia proposta por Flynn (Flyni72). Esta classificacédo € realizada
de acordo com o numero de fluxos de dados e irissuC

Single Instruction Single DatéSISD): representa todos os computadores que

possuem apenas um unico fluxo de instrucdo e da@msmputadores
classificados como SISD nédo exploram qualquerdgpparalelismo.
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Single Instruction Multiple Data(SIMD): neste modelo s&o incluidos
computadores com varios processadores que sdoesagazexecutar a mesma
instrucdo sobre um conjunto de dados independemtecada processador.
Processadores vetoriais e, mais recentemente, GEel®m a este modelo.
Multiple Instruction Single DatgMISD): todos os computadores capazes de
executar diversas instrucbes sobre uma mesma s@guée dados sao
classificados como MISD. Esta arquitetura é poutilizada pelo fato de néo
existirem muitas aplicacdes praticas. O exemplosrfeanoso € o computador
gue controla @Gpace Shuttleque permite executar o0 mesmo calculo de diversas
maneiras e depois verificar se os resultados cdaoorentre si, de forma a se
proteger de falhas bizantinas.

Multiple Instruction Multiple Data(MIMD): cada processador € capaz de
executar diferentes instru¢des sobre diferente®$lule dados. Esta arquitetura é
a mais comumente utilizada em computadores pasaldo grande escala.
Sistemas distribuidos convencionais também podemclsasificados como
MIMD, assim como, mais recentemente, computado@m® @rocessadores
multi-core. Em 2006, os 10 supercomputadores ndpisios do mundo aderiam
a esta arquitetura. A literatura especializada idens ainda duas subdivisbes
para esta categoria:

o SPMD @ingle Program, Multiple Daja os processadores executam o
mesmo programa sobre dados diferentes, mas semrigagim de
sincronizar a cada passo do programa como acongkerquiteturas
SIMD e

o MPMD (Multiple Program, Multiple Data os processadores executam
pelo menos dois programas diferentes sobre datkrgmlies.

3.1.1 Arquiteturas de memaria compartilhada

Computadores da arquitetura MIMDM(ltiple Instruction Multiple Data
também podem ser classificados de acordo com aémmmpartiihamento de memoaria.
Um sistema fortemente acopladmlitly coupled systentompartilha um Unico espaco
de enderecamento de memodria entre todos os prdoessaenquanto em um sistema
fracamente acopladdopsely coupled systgntada processador possui seu proprio

espaco de enderecamento de memoria.

Para sistemas fortemente acoplados os processadiitezam redes de
interconexao para acessar informacdes na memanreiderando a localizacéo fisica da

memodria, 0 acesso a uma posicdo pode ser unifounm@i@. As arquiteturas de acesso
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uniforme a memoéria sdo chamadas de UMXiform Memory Accey(senquanto as
arquiteturas com acesso nao uniforme a memoériackamadas de NUMANoON-
Uniform Memory Acce$s

Na arquitetura UMA o espaco de enderecamento dedneem®d Unico para todos
os processadores. Desta forma, o tempo gasto p@rasessador para acessar qualquer
palavra de memoéria do sistema é idéntico (Coulpr@limore, & Kindberg, 2007),
(Kumar, 2002). A Figura 11, nas letras a e b, rilarat como é realizado o acesso a

memoria de computadores que utilizam esta arquétetu

Na arquitetura NUMA a memodria global é fracionada enddulos. Cada
processador utiliza um desses moédulos como menum@h Desta forma, o tempo de
acesso a uma palavra de memoria do médulo locain®dngue o tempo de acesso a uma
palavra de memodria de um modulo remoto. A Figuralétta c, ilustra o acesso a

memoria utilizando esta arquitetura.

P P
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Figura 11. Arquitetura de acesso a meméria compaitiada (Kumar, 2002)
(a) UMA sem cache (b) UMA com cache (c) NUMA com che.

A arquitetura UMA é mais simples e intuitiva, o doglica que é mais facil de
implementar softwares para ela. No entanto, na dae@m que a quantidade de
processadores aumenta a rede de interconexaodesedsobrecarregar, o que limita sua
escalabilidade. Redes de interconexdo mais conglexano a crossbar e a omega,
contornam este problema mas seu custo é elevadargNaetura NUMA a existéncia de
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modulos de memodria local diminui a quantidade deéodague trafegam pela rede de
interconexdo ao custo de transferir parte da coxgade para os programadores, que

passam a se preocupar com a localizacao fisicaedssdados.

3.2. Algoritmos paralelos

7

Um algoritmo paralelo € composto por vérias segaénde instrucdes, ou
tarefas que sdo executadas simultaneamente em unidadepratmessamento
independentes. Eventualmente, estas sequénciasnpseiheronizar seus fluxos de
execucdo e trocar informacbes entre si, usando [EE@ 0S mecanismos de
sincronizagdo e comunicacdo disponiveis na infnatesh computacional onde o

algoritmo é executado.
3.2.1. Modelos de Algoritmos Paralelos

Os algoritmos paralelos podem ser classificadosa@do com a natureza de
cada uma das tarefas e a forma em que os dadds/gfidos entre elas. A classificagao

mais ampla e conhecida estabelece apenas duasr@degpresentadas a seguir.

Paralelismo de dados cada tarefa executa a mesma sequéncia de inssruco
sobre conjuntos de dados diferentes. Algoritmos estas caracteristicas podem
ser eficientemente executados em arquiteturas St MOMIMD/SPMD. Uma
aplicacdo paralela em que cada tarefa executa enonggocessamento em
registros diferentes de uma tabela em um bancaadesdé um exemplo tipico
deste tipo de paralelismo (Kumar, 2002).

Paralelismo de tarefas neste tipo de paralelismo o programa é dividido e
tarefas que executam sequéncias de instrucdesrttifsrsobre dados que podem
ser iguais ou diferentes entre si. Algumas impldaagdes paralelas de
algoritmos genéticos, que tentam chegar na soluggendo em paralelo
diferentes abordagens sobre os mesmos dados, dékempl este tipo de
paralelismo (Kumar, 2002).

Os algoritmos paralelos também podem ser clasddgde acordo com a forma

em que seus componentes sao organizados e colabotEsi.

Pool de tarefas (Mestre-Escravo)um processo mestre divide o processamento
em tarefas pequenas que sdo distribuidas entre amunto de processos
escravos. Os resultados parciais gerados pelosavescrsdo coletados e
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combinados pelo mestre para produzir o resultadal fdo processamento.
Usualmente o processamento de cada tarefa individuadependente (Kumar,
2002). Um exemplo tipico deste tipo de aplicacdes @rojeto SETI@Home
(Anderson, Werthimer, Cobb, Korpela, & Lebofsky0Q) que examina sinais
captados por radares a procura de provas da eissté@te inteligéncia
extraterrestre;

SPMD: este modelo aproveita caracteristicas intrinsacasiados (por exemplo,
se eles estdo organizados em forma de grafo, maiio, etc.) para dividi-los
entre varias tarefas que os processam simultanéamiestas tarefas podem
comunicar-se entre si para chegar ao resultadd. fiBaemplos incluem
plataformas como Hama (Apache Hama, 2013) que amaa tarefa para cada
né de um grafo e executa o mesmo algoritmo em cegapermitindo a
comunicagao entre noés vizinhos a intervalos regslar

Pipeline as tarefas sédo organizadas em uma fila, de ftahtme a saida de uma
tarefa é usada como entrada da proxima, simulangolinha de producédo em
uma fabrica. Cada tarefa representa um estagipighline A medida que o
fluxo de dados trafega pelos estagios mipeline cada tarefa executa seu
processamento sobre ele (Kumar, 2002). Exemplosiam aplicagbes que
processam conjuntos de imagens aplicando um fiiferente em cada estagio
do pipeline.

Dividir e conquistar: o problema é dividido em subproblemas menores,sgo
resolvidos em paralelo e cujos resultados sé@o cwadbs para formar a solucéo
final. Diferente do modelo mestre-escravo, as &@refiadas desta forma podem
gerar uma arvore de tarefas de varios niveis. Estdelo esta normalmente
associado a solugdes recursivas como aquelas @ggsiean algoritmos paralelos
de ordenacéo de dados.

Paralelismo especulativo neste tipo de paralelismo um mesmo problema é
resolvido usando algoritmos diferentes ou o mesigoritmo com pontos
iniciais diferentes. O resultado final € aquelereta&o pela primeira tarefa a
terminar. Em algoritmos genéticos, este procesde per repetido até achar uma
solucao satisfatoria.

Hibrido: aplicacbes paralelas de grande escala podem texcessidade de
utilizar mais do que um dos paradigmas basicossaptados acima. O modelo
resultante deste caso é considerado hibrido.

A préxima secdo apresenta alguns algoritmos codbgcha literatura que

oferecem solucdes paralelas para os problemasaties gipresentados.
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3.3. Algoritmos paralelos para grafos

Céceres et. al. em (Caceres, et al., 1997) apesanna lista de problemas para
grafos com suas solugdes sequenciais e paral®asire os problemas relacionados
estdo olist ranking caminho de Euler, ancestral comum mais baixo, poo@antes
conexos e os problemas de caminlgagle source shortest pathall pairs shortest
path).

3.3.1.List ranking

O problemalist ranking consiste em determinar a posicao, rank, de cada
elemento de uma lista ligada. O primeiro elemeratdista deve receber o valor 1, o
segundo, 2, e assim sucessivamente até chegatimo @lemento. Este problema é
equivalente a calcular prefix sumde uma lista ligada onde todos os elementos tém

valor 1.

O algoritmo sequencial para este problema é lifledlr ) e consiste em
percorrer a lista do inicio ao fim atribuindo a @aslemento valores correspondentes
com a sua posicao na lista. Os algoritmos paralelm®ntanto, sdo mais complexos e
tem merecido estudos detalhados na literatura. @& reficiente deles deve-se a
Anderson e Miller (Anderson & Miller, 1990) e tenma complexidade de tempo de

#$% I'"" em !g#$% e processadores (i.e. a quantidade total de passos d

algoritmo én, consistente com o algoritmo sequencial.)
3.3.2.Caminho de Euler

O problema do caminho de Euler consiste em realimarpercurso sobre um
grafo conectado néo dirigido G=(V,E) onde cadatardsvera ser percorrida exatamente
uma vez. Se 0 vértice origem e destino sdo distiatddo o resultado do algoritmo é
chamado de caminho de Euler. Se o caminho coméeamgna no mesmo Vvértice o

resultado é conhecido como circuito de EuleEaler tour.

A melhor solucédo sequencial conhecida para estdggma tem ordem’ (!"

para um grafo conrm arestas @ vértices (Caceres & Nasu, 2003). Solucbes parlela
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como a apresentada em (Caceres & Nasu, 2003) tmnsisn encontrar todos os ciclos

do grafo e posteriormente "costurar" aqueles cigjos possuam algum vértice em
comum, gerando uma complexidade de tempo dé' &"e #%$% )" rodadas de

comunicacao, ondeé o numero de processadores utilizados na exepagakela.
3.3.3.Ancestral Comum mais Baixo

Dada uma arvore T, um ancestral comum de doisceéttiev € um vérticew tal
guew tem simultaneamentee v como descendentes. Um wéancestral comum dee

v serd o mais baixo se for o ancestral comum msiarde da raiz de T.

Para achar o ancestral comum mais baixo entrevéddises ha vérios algoritmos
sequenciais documentados na literatura (Aho, Héjp&dJliman, 1973). Os algoritmos
mais eficientes pré-processam a arvore em tempmarlie conseguem responder as
consultas para determinar o ancestral comum mai® lentre dois n6s em tempo

constante.

Dentre os algoritmos paralelos sugeridos paravesekte problema destaca-se o
proposto em (Céaceres, et al.,, 1997), que utilizeolacdo para o Euler Tour para
determinar o ancestral comum mais baixo numa ardmen nos e utilizandop

processadores. Este algoritmo € completado #8% )" rodadas de comunicacao,

cada uma delas com complexidade computacional dempracessador de ! & "

3.3.4.Componentes conexos

Seja G um grafo nao dirigido G = (V,E) e dois \@at*+, -. , diz-se quai ev
estdo conectados se G contém um caminho ente/. Um componente conexo é
definido como um subgrafo de G tal que todos séutices estdo conectados entre si e
nao ha outros vértices no supergrafo conectadizsa e

Os algoritmos sequenciais para calcular componecdeexos sdo bastante
conhecidos e usualmente sdo baseados em buscegema lau profundidade para atingir

seu objetivo. A complexidade computacional destasdagens é de! ( para um
grafo comn vértices em arestas, visto que todos os vértices e arestgsafio precisam

ser visitados.
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Céceres et. al propdem em (Céaceres, et al., 198@)abordagem paralela que,
assim como a proposta para o calculo do ancesimbm mais baixo, transforma o
problema original em um problema de céalculo do Edleur. O resultado € um

algoritmo capaz de gerar o resultado e$% )" rodadas de comunicagéo, cada uma

delas com complexidade computacional em cada padesde " 89

3.3.5.Caminho mais curto de todos os paresll pairs shortest path

O problema de caminho mais curto de todos os [fAteRairs Shortest Pathou
APSP) consiste em resolver o SSSih@le Source Shortest Pathara todos os vértices
do grafo. Uma das maneiras de calcular centradigad grafos é resolver o APSP e usar
os valores calculados para determinar a excerddeid de cada vértice e,

consequentemente, o raio e o diametro do grafo.

Tiskin em (Tiskin, 2001) apresenta uma solucgao lpargpara o problema de
menor caminho entre todos os pares utilizando umleloacriado por ele e chamado de
BSPRAM. Este modelo € uma combinacdo das caraatassdo modelo BSPB(lk
Synchronous Parallgle o modelo PRAM Rarallel Random Access Mach)neNo
modelo proposto, cada processador tem uma menu@dh fapida, e ha uma memdéria
global compartiihada que pode ou ndo ser acessamorrentemente pelos

processadores.

O algoritmo proposto por Tiskin esta fortementeebd® em matrizes, que tem
complexidade espacial de /" para um grafo conm vértices. Além disso, ha a
necessidade de acessar a memoria global compdajlilaque pode criar um gargalo
quando o nimero de nos de processamento aumenda. dasacteristicas fazem com

que a solugéo proposta nédo seja adequada paragnaftas grandes.

A proxima secédo apresenta as medidas de desempglitarias neste trabalho.
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3.4.Medidas de desempenho

Quando o objeto de estudo é medir desempenho dgapnas paralelos, a
literatura recente tem utilizado principalmentenaétricas despeedup(aceleracéo) e

eficiéncia. A seguir serdo definidas essas métricas
3.4.1.Speedup

O speedupou fator de aceleragéo, representa o quantoaballro € mais rapido
se executado em um computador utilizando algumaanalem relagcdo ao computador
original (Gustafson, 1992), (Patterson & Henne26Q5). Para o caso de um algoritmo
paralelo ele é definido como a razdo do tempo @ewdo do algoritmo em um dnico
processador pelo tempo de execucdo do algoritmedgbarutilizandoN processadores
(Eager, Zahorjan, & Lazowska, 1989).

Tempo_de_execucdo em_um_ processado
Tempo_de_execugcdo em_ N _ processadoes

Speedup=

O resultado obtido pelo céalculo dpeedugpode ser classificado em 3 categorias.
Essa classificacdo consiste em dizer sgpeedupé sublinear, linear ou superlinear
(Alba, 2002). Ospeedupé dito sublinear quando o resultado obtido € melooque o
namero de processadores utilizados. 3gaeedugdinear indica que a medida que novos
processadores vao sendo adicionados a aceleragaimakEssamento cresce na mesma
proporcao. Gspeedupsuperlinear indica que a aceleracao obtida codigiéi@ de novos
processadores é maior que o numero de processadicemados. A Figura 12 ilustra a

diferenca entre as categorias (Tomassini, 2005).

superlinear
linear

Speedup

sublinear

Processadores

Figura 12. Speedupsublinear, linear e superlinear
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Quando o tempo do algoritmo com processamentogbarélcomparado com o
algoritmo sequencial mais eficiente conhecido tadtura, essspeedupé classificado
como absoluto §trong Speedyp Quando o tempo do algoritmo com processamento
paralelo € comparado com o préprio algoritmo pérakxecutado em um Unico
computador, speedupé chamado de relativiMeak Speed)fGustafson, 1992). Para
todos os testes realizados neste trabalho utikzow speedupabsoluto $Htrong
Speedup

3.4.2 Eficiéncia

A eficiéncia é usada para determinar o grau dezagdio dos recursos
computacionais durante a execucéo do algoritma €alcular a eficiéncia basta dividir
o valor dospeeduppelo numero de processadores utilizados (Eagdmprigm, &
Lazowska, 1989). A férmula utilizada para se obésultados utilizando esta métrica é a
que segue:

Speedup
namero_de_ processadoes

Eficiéncia=

Se o resultado do calculo da eficiéncia € igua(ani), isso indica que speedup
é linear. Se o resultado é maior que 1 (ungp@edupé superlinear e menor que 1 (um)
€ sublinear. Em sistemas paralelos a linearidadenente € conseguida. Isto se deve a
que, com a adicdo de novos recursos computacionssce também o custo de
gerenciamento e comunicacdo. A demora introduzelasparefas de gerenciamento é

comumente chamada deerhead

Outro ponto que impacta na eficiéncia é que exigartes do algoritmo que sao
inerentemente sequenciais e ndo podem ser pasaladizA lei de Amdahl (Patterson &
Hennessy, 2005) prova que, para um algoritmo cona yawcelas (0 s 1)
estritamente sequencial speedupestara limitado porl/s independentemente da

quantidade de processadores utilizados.

A proxima secdo apresenta os modelos utilizadas Bigr Data.
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3.5.Modelos especificos para Big Data

Esta secédo apresenta modelos paralelos que forsemwdvidos para trabalhar
com grandes massas de dados: Processamento de@emplexosGomplex Event
Processiny) Processamento de Flux8tieam Processing GraphLab, MapReduce e
BSP.

3.5.1.Processamento de eventos complexd@somplex Event Processing CEP)

O registro de informacfes de log em um sistemaitard de um sensor de
temperatura, ou mesmo uma transacdo de negoci@mpaer considerados como
eventos em um sistema de informacdo (Luckham, 20B23es eventos podem ser
classificados em dois tipos: eventos simples, quand area de escopo nao gera outros
eventos (e.g. passar dentro do limite de velocidamleuma lombada eletronica) e
eventos complexos, que podem gerar uma reacdo dmiacariando varios outros

eventos (e.g. passar acima da velocidade em untzabttareletronica).

Operacgdes sobre eventos incluem leitura, criagansformacéo, e exclusdo de
eventos (Etzion & Niblett, 2011). O processamem@dentos complexos considera ndo
apenas a cronologia dos eventos, mas também asredagdes causais (Cugola &
Margara, 2012). Neste tipo de processamento orgst®nsidera 0s eventos em uma
base de dados e 0s eventos que estdo sendo @radespo de execucao, capturados a
partir de dispositivos moveis, sensores, etc (Wkrsg Gal , Etzion, & Turchin, 2008).

A Figura 13 ilustra a arquitetura de um servidoe qmplementa o modelo
Complex Event ProcessitGEP). Nela é possivel observar que os eventostigam a
partir de diversas fontes. Todos os eventos pagsanadaptadores de entrada e séo
submetidos as consultas. As consultas abstraemvestos do fluxo submetido,
passando o resultado pelos adaptadores de saidaved®s identificados sdo entdo

enviados para diferentes dispositivos para seraiisados.

Os eventos gerados pelas fontes de eventos satmewemples. As consultas

extraem os eventos complexos e os encaminham asposdivo de destino de eventos.
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Fonte de Destino de
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Complex Event Processing - CEP
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Comentarios em Armazenamento
Redes Sociais de eventos Banco de Dados

Figura 13. Arquitetura de um CEP Server

3.5.2.Stream Processin{processamento de fluxo)

Em determinados cenarios 0os bancos de dados tmadigisado insuficientes para
fazer analise de dados em tempo real (Luckham,)2QB2 exemplo tipico € a execucdo
de consultas continuas em fluxos de dados de entraik a resposta é valida apenas na
janela atual de tempo. Com a janela de tempo desl@ para frente a resposta da
consulta também deveria ser atualizada para ino$uirovos eventos e excluir os antigos
(Luckham, 2006). Este cenario é chamadoDdga Management Stream(®SM) e

originou 0 modeld&stream Processingprocessamento de fluxo).

O modeloStream Processin@processamento de fluxo) surgiu com a ideia de
executar consultas continuas em fluxos de dadentteda. Este modelo é focado na
consulta de alta velocidade e aplicacdo de algostmatematicos em fluxo de dados.
Um exemplo da aplicacdo desse modelo aparecdesdsdo mercado de acdes em
sistemas financeiros onde o objetivo € o processtanmem tempo real de informacdes

sobre negdcios.

Para atingir baixa laténcia, o sistema deve semzcaje processar grandes
guantidades de mensagens sem a necessidade darrepbracfes de armazenamento.
Operacdes de armazenamento geralmente possuemaicusio computacional, pois

Sa80 necessarios acessos em banco de dados, rdgisbgs, e principalmente, acesso ao
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disco fisico (Stonebraker, Cetintemel, & Zdonik,08 Para muitas aplicacbes de
processamento de fluxo ndo é aceitavel, nem ne@essXigir uma operacdo tdo
demorada antes que o processamento de mensageasqoosrer . Em vez disso, as
mensagens devem ser processadas "em fluxo", emoteegh quando os eventos

realmente acontecem.

A Figura 14, ilustra como funciona o mod&tream ProcessindNela é possivel
observar qudeeds(ou noticias, eventos) em tempo real séo tidosocentrada. Todo
processamento realizado pelo modelo é feito em mam@ utilizacdo do disco (ou
mesmo de banco de dados) é opcional. Como resullagwocessamento do modelo,

séo geradas ac0Oes de alerta.

Feeds em
tempo real

Acles de
Alerta

Ll

Memoria

Disco

Consultas e Armazenamento
opcional

Figura 14. Stream Processing (Stonebraker, Cetinteeh, & Zdonik, 2005)

Sistemas que utilizam o model&tream Processingpossuem algumas
caracteristicas que s&o inerentemente diferenteouti®s modelos (Stonebraker,
Cetintemel, & Zdonik, 2005): os dados deverdo estar constante movimento; as
consultas devem ser realizadas no fluxo de dadsistema deve ser capaz de lidar com
imperfeicdes, por exemplo, dados em atraso, fatalatos, dados fora de ordem; os
resultados devem ser previsiveis, ou seja, ostaemd do processamento devem ser
deterministicos e repetiveis; o sistema deve iategrmazenamento e transmissao de
dados; garantir a seguranca e disponibilidade dudog] ser capaz de realizar o
particionamento e escalonamento de aplicativos deeira autbnoma; e processar e

responder instantaneamente;
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3.5.3.Modelo MapReduce

MapReduce é um modelo de programacao criado pogl€quara processar
conjuntos grandes de dados (Dean & Ghemawat, 2@@8hodelo consiste em duas
funcdesmapereduceque, combinadas, permitem dividir os dados a s@mcessados
entre um conjunto potencialmente grande de nosrdeegsamento e posteriormente
gerar o resultado final a partir dos resultadosiper de cada nd. A funcaoaprecebe
um conjunto de pares chave/valor de entrada, euproch conjunto de pares chave/valor
intermediérios. A implementacdo do modelo MapReduestédo encarregada de agrupar
todos os valores intermediarios que tém a mesmeeohantrega-los a funcdeduce

que produz o conjunto final de pares chave/valor.

A principal vantagem do modelo MapReduce é que perao programador se
concentrar no problema especifico a ser resohddquanto os detalhes de distribuicdo
de carga, tolerancia a falhas e processamento sldtados intermediarios sao
responsabilidade da implementacdo do modelo. Unblgm@a que comumente é
apresentado como primeiro exemplo de aplicacao Mdpée € o de contar a quantidade
de vezes que cada palavra aparece em um conjuntiaenentos potencialmente
grande. O pseudocdédigo das funcoemp e reducepara esta aplicagdo € mostrado a
seguir (Dean & Ghemawat, 2008).

Algoritmo 1. Funcdo Map

P ##$

Algoritmo 2. Func¢éo Reduce

%
&'$

)t s

—~
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A Figura 15 ilustra como é o funcionamento do moddiapReduce para os
algoritmos 1 e 2. Nela é possivel observar quegiroro texto é fragmentado em partes
e é passado para a fase Map, nesta fase cadaapélasmitida com um contador
associado. Na fase reduce ele agrupa todas aggsalave possuem o mesmo contador
contando-as. Cada palavra com a quantidade deéoctas no texto é oferecida como
resultado.

Fase Map Fase Reduce

"Eu nao sou nada" g
Qlﬂ’—y \w" il
E E "nada",3)
I

("nada", >
| "Nunca sereinada.”._ o, I

("nada>r

'Nao posso querer ser nadai

[=2] 4

111 1]

Resultado

Figura 15. Fases Map e Reduce (contador de palavias

- ".. todos os sonhos do mundo .|
Big Data

A funcdo map emite cada palavra com um contador associado,coogm o
valor "1" nesta implementagdo mais simples. A fong@ucesoma os contadores de
todas as entradas geradas para cada palavra.

A Figura 16 mostra a execucao de uma aplicacdo kEdyée na plataforma
originalmente criada pelo Google para executar sydisacdes (Dean & Ghemawat,

2008). A sequéncia de acdes mostrada na Figuraipliéada a seguir.

1. A biblioteca MapReduce divide a entrada em Mrs&gos.

2. Dentre as copias do programa ha um mestre esvitdbalhadores. O mestre atribui
as tarefasnapereduceaos trabalhadores que estiverem ociosos.

3. Um trabalhador encarregado de executar umaatarablé o conteldo do segmento
de entrada correspondente, faasingdos pares chave/valor e passa cada um a funcéo
map definida pelo usuario. Os pares intermediarioyvehalor produzidos pela funcéo
mapsao armazenados na memoria.

4. Periodicamente os dados armazenaddsuffer sdo particionados em R regides pela
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funcdo de particionamento e gravados no disco .logdbcalizacdo destes dados é
infformada ao mestre, que €é encarregado de encamiesta informacdo aos
trabalhadores que executam as taredfdsce

5. Quando um trabalhador encarregado de executartamfareduceé notificado pelo
mestre sobre a localizacdo dos dados intermedi&li®sisa chamadas de procedimento
remoto para ler os dados dos discos locais ondenfexecutadas as tarefagp Uma
vez lidos, os dados sdo ordenados pelas chavemetdirias, usando ordenacdo em
disco se forem muito grandes.

6. O trabalhadoreducepercorre os dados intermediarios ja ordenadossega@a chave
Unica encontrada, ele passa a chave e o0 conjuntespondente de valores
intermediarios para a funcaeduce definida pelo usuario. A saida de cada funcéo
reduceé anexada a um arquivo final de saida.

7. Quando todas as tarefamp e reduceforem concluidas, a chamatéapReduceé
concluida e a execugdo retorna ao codigo do usuario

(1) fork :
(1) fork €1) fork

assign reduce
map

\workcr e
split 0 ' .
(6) write output

split 1 (5) remote read Woxkee file O
split 2 () read @ (4) local write

: output
split 3 L1

P file 1

split 4

Input Map Intermediate files Reduce Output
files phase (on local disks) phase files

Figura 16. Visdo geral execucdo MapReduce (Dean &®@mawat, 2008)
Além da implementacao original mostrada por De&@®hemawat em (Dean &

Ghemawat, 2008), ha outras plataformas que tambd@pleinentam o modelo
MapReduce, tais como BashReduce (Frey, 2006), Diogect (Schmidt, 2009) e
Apache Hadoop (White, 2009). Dentre elas, o Apddhdoop tem sido a mais bem
sucedida, gerando até distribuicbes comerciais cGiadera (Cloudera Ask Bigger
Questions, 2013), Hortonworks (Kopytoff, 2013) ed®a(MapR Technologies, 2013).
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A seguir é apresentaddmmeworkApache Hadoop.

Apache Hadoop

O frameworkApache Hadoop desenvolvido pélpache Software Foudatiano
mais conhecido dentre dsameworksde livre utilizacdo que implementam o modelo
MapReduce. Escrito em Java, o Hadoop é utilizada paexecucdo de aplicativos em
clusters de computadores. Grandes empresas, como Yahdaamtio Hadoop na
implementacéo de partes do motor de busca (Yahoodbes World's Largest Hadoop
Production Application, 2008). De modo geral, Hgu@outilizado como solucdo para
problemas que envolvam daterehousginteligéncia de negdcio, aplicagdes analiticas

e midias sociais.

O Hadoop é hoje uma colecédo de subprojetos carsetpte juntos fornecem uma
infraestrutura completa para computagdo distribidda grande escala. Embora o
Hadoop seja mais conhecido por MapReduce e seensistle arquivos distribuidos
(HDFS - Hadoop Distributed File Systgmos outros subprojetos fornecem servigcos
complementares. A Tabela 2, apresenta os subpsaje® compdem o Apache Hadoop,
e uma breve descricdo de cada subprojeto de acorddNhite e Lam (White, 2009) e
(Lam, 2010).

Tabela 2. Subprojetos que compdem o Apache Hadodhite, 2009)

Pig Chukwa Hive Hbase
MapReduce HDFS Zookeeper

Core Avro

Core: conjunto de componentes e interfaces para sistemarquivos distribuidos e
I/O (Input/Outpuj universal.

Avro: sistema de serializacdo de dados eficiente camazenamento de dados
persistente.

MapReduce responséavel pelo processamento distribuido desdadambiente de
execugao que roda em grandkssters

HDFS: sistema de arquivos distribuido que funciona esndesclusters
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Pig: linguagem de fluxo de dados e ambiente de exequaid explorar conjuntos de
dados muito grandes.

HBase banco de dados distribuido orientado a coluna.

ZooKeeper. servigo distribuido de administracdo altamenspaiivel, fornecendo
primitivas como bloqueios distribuidos.

Hive: sistema paraata warehousdlistribuido que gerencia os dados armazenados
no HDFS e fornece uma linguagem de consulta bassadaQL.

Chukwa: sistema para analise de dados distribuidos.

3.5.4 Modelo Bulk Synchronous Paralle(BSP)

O modelo Bulk Synchronous ParalldBSP), proposto em (Valiant, Reeve,
Zenith, & Wiley, 1989), define um computador abistrque age como uma ponte entre
hardware e software Este tipo de modelo, conhecido corbdadging models se
caracteriza por conter elementos de arquiteturaadéwaree desoftware O exemplo
mais conhecido deste tipo de modelo € a maquindamheNeumann, que teve papel
protagbnico no desenvolvimento da computacdo amipemue desenvolvedores de
hardwaree softwarepudessem trabalhar de forma relativamente isofadando apenas
nas caracteristicas do modelo descrito.

Um computador BSP consiste em uma colecédo de madeaes, cada um com
memoria privada, conectados por uma rede de corganc Um algoritmo BSP consiste
de uma sequéncia dsupersteps Um superstep compreende trés componentes,

explicados a seguir.

Computacdo concorrente cada processador participante executa processos
independentes e assincronos que usam apenas dadazemados nas suas
respectivas memorias locais.

Comunicacdo os processos trocam informacdes entre eles uspridotivas
unilateraisput e get que acessam e modificam posi¢cdes de memoria tiesou
processadores.

Sincronizacéo global quando um processo atinge este ponto, ele agasdpue
todos o0s outros processos concluam suas a¢coesmmicacao.

A Figura 17 apresenta o fluxo de um algoritmo d® BiSela é possivel observar
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um algoritmo BSP com cincsuperstepgxecutados em cinco processadores. As linhas
verticais indicam a computacdo local de cada peasckEs; as setas indicam a
comunicacdo com outro processador. As linhas mascadm a palavreompindicam
superstepsle computacdo. As linhas marcadas com a pataranindicamsupersteps

de comunicacdo. No primeisuperstefle comunicacao o processador P(0) envia dados
para todos os outros processadores. Gagarstepé terminado por uma sincronizacéo
global.

P0) P(1) A2) P3) PE)

Comp

\ Comm

W Comm

Comp

| Syne |
Comm
Sync |

Figura 17. Passos de um algoritmo BSP (BisselingQ@4)

A seguir uma breve descricdo de duas implementaigesodelo BSP.
Pregel

Pregel é um framework desenvolvido pela Google que é utilizado
especificamente para resolver problemas que envografos (Malewicz, et al., 2010).
Este frameworké baseado no modelo BSP proposto em (Valiant, d&Regenith, &
Wiley, 1989). A entrada para uma computacdo Prégeh grafo direcionado em que
cada vertice € unicamente identificado por wstréing, chamada devertex identifier
Cada vértice estd associado a um valor modificde&hido pelo usuério. As arestas
direcionadas estdo associadas com seus respeddiices fontes e sdo constituidas por
um valor modificavel definido pelo usuario e um ntfcador de veértice alvo
(Malewicz, et al., 2010).
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Uma execucao tipica em Pregel comeca com a irzai@p do grafo, seguida de
uma sequéncia dsuperstepsseparados por pontos de sincronizagdo global até o
algoritmo terminar, e finalmente a geracdo da saidsaida de um programa Pregel € o
conjunto de valores explicitamente emitidos pelédises. Frequentemente, a saida &
um grafo isomorfo ao grafo de entrada, mas estaéndima propriedade necessaria do
sistema, porgue é possivel adicionar e removeiceére arestas durante o calculo. Um
algoritmo de agrupamento, por exemplo, pode gearampaqueno conjunto de vértices

desconectados selecionados a partir de um graatte gvlalewicz, et al., 2010).

A Figura 18 ilustra estes conceitos através de wemplo simples: dado um
grafo fortemente conectado, onde cada vértice oont@ valor, procura-se propagar o
maior valor para cada vértice. Em calaperstep qualquer vértice que aprendeu um
valor maior de suas mensagens envia para todosussvizinhos. Quando ndo ha mais

vértices para mudar em wuperstepo algoritmo termina.

Superstep 0

Superstep 1

Superstep 2

Superstep 3

Figura 18. Exemplo maximo valor (Malewicz, et al.2010)

Cada vertice em Pregel pode votar para parar dutansuperstepApos votar
para parar, 0 vértice permanece em estado inativergos que seja ativado por uma
nova mensagem. O algoritmo termina quando todogdies estdo simultaneamente
inativos e ndo ha mensagens em transito. A Figiranbstra uma maquina de estados

para cada vértice.
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Vote to halt
/’\

Ca) ) O

v

Message received

Figura 19. Maquina de estados do vértice (Malewiczt al., 2010)

Apache Hama

Hama (Apache Hama, 2013) € uimamework para computacao distribuida
baseado no modelo BSP. Assim como o Hadoop, o Hamaantido pelaApache
Software Foundatiom, portanto, usufrui de parte do ecossistema ojetps mostrado
na Tabela 2. Em patrticular,Hadoop Distributed File Syste(fiDFS) € extensivamente
utilizado para armazenar os dados a serem pro@sssads resultados gerados pelos

aplicativos Hama.

A Figura 20 mostra o fluxo de execucdo de um ajphicdiama.

BSP Run aJob BSP Submit Job BSP
---------- > = N b
program JobClient Master | Initialize |-
Job
+ ‘.
Heartbeat = 7
Zookeeper Groom
Server
BSP B BSP
. “o
Barrier “--p e Peer Peer -
Synchronization LRSS ooy A
| S 4™ Launch Peers

Figura 20. Arquitetura Hama (Apache Hama, 2013)

A solicitacdo para iniciar a execucdo de um aplioaem Hama é feita pelo
programa do usuério através de uma copia loc&%I® JobClientcuja funcdo é a de
contatar dBSP Mastersubmeter o pedido de execucao e aguardar paokados. Ao
receber um pedido BSP Mastercontata o<sroom Server® aloca as tarefas a serem
executadas por cada um. Ca@aoom Serveré responsavel por pelo menos uma
instancia deBSP Peer que é encarregada de executar de fato o codigoriprdo
aplicativo. OsGroom Servergontatam periodicamente BSP Masteratravés de um
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heartbeatpara informar seu estado, que inclui a quantidied@refas sendo executadas,
quantidade de memdria livre, entre outras inforreacfecessarias para queBSP
Masterpossa executar suas funcdes. Por fizipokeepeg encarregado de implementar

as primitivas de sincronizacdo global que fazenepdw modelo BSP.

3.6.Modelo MapReduce X Modelo BSP

O modelo MapReduce tem revolucionado a maneira gom a analise de
grandes massas de dados é feita por apresentandeiaescalavel e tolerante a falhas.
Em seu funcionamento cada trabalhador executa wegaescia de tarefas Map e
Reduce, ap6s concluir uma tarefa a memoria locélat@lhador é apagada. Isto implica
gue nao é possivel associar dados a um trabalkagoessa-los em rodadas diferentes.
Dados que devem ser compartilhados entre rodadasqgtee ser armazenados na
memoria global. Nao é possivel garantir que umroetado trabalhador receba dados

especi cos para processar durante a fase Map.

O modelo de processamerBolk Synchronous Paralled um modelo bastante
conhecido. Ele tem como caracteristica principtdoaa de mensagens entre os pares
para informar estado, gerenciar e sincronizar cgegamento. Este modelo se mostrou
eficiente na implementagéo de diversos algoritmaralplos (Caceres, et al., 1997). Em
seu funcionamento cada processador executa umarsgguesuperstepsA memaoria
local do processador é preservada esuperstepsCada processador pode se comunicar
diretamente com qualquer outro processador ofedecenntrole total sobre como os

dados séao distribuidos e mantidos no sistema.

Embora os dois modelos difiram na maneira com gaiarh as informacoes, eles
também possuem algumas semelhancas. Pace progea@mas que provam que 0s
dois modelos sédo equivalentes para algumas cldssgblemas (Pace, 2012). Dentre
seus resultados destaca-se a conclusédo de quenexlguns problemas para os quais o
modelo MapReduce n&o apresenta resultados satisfato

Pace analisou os problemas $lgrting Dense Matrix Multiplicatione Breadth
First Search (busca em largura) analisando a eficiéncia de umplementacéo

utilizando o modelo MapReduce. Os teoremas propqsio ele provam que o problema
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Breadth First Searcmdo podera ser implementado de maneira eficietilizando o

modelo MapReduce.

Outro indicativo de que o modelo MapReduce néoladoam para todos os
problemas é mostrado por Jain e Mallozi em (JaiMalozzi, 2010). Neste artigo, 0s
autores apresentam uma implementacado mal sucedigebdlema do Caixeiro Viajante

utilizando MapReduce.

Algoritmos para grafos tendem a ser paralelizadesndo o vértice como
unidade de processamento e trocando informacdes eéittices. O Hama adota esta
estratégia, criando uBSP Peelpara cada vértice do grafo capaz de manter urdaesta
local e trocar informacdes com veértices adjaceristas caracteristicas indicam que o
modelo BSP € de fato mais apropriado para implesmegoritmos paralelos em grafos

do que o MapReduce.

3.7.Consideracdes finais do capitulo

Este capitulo apresentou conceitos basicos de dagfmiparalela e descreveu as
taxonomias mais comumente aceitas na literatura @aquiteturas e algoritmos
paralelos. O capitulo enumerou também os algoritpaslelos existentes para
problemas em grafos, dando especial énfase aoepnabtio caminho mais curto para
todos os pares, que € essencial para calcular dislasede centralidade que sdo o foco
deste trabalho. Por fim, o capitulo apresentouéasidas e modelos de computacdo
paralela utilizados especificamente para resolveblpmas classificados conmiBig
Data, focando a discussdo nas vantagens e desvantdgenmodelos MapReduce e
BSP para resolver problemas em grafos.

O proximo capitulo apresenta os algoritmos quearinatom o problema de

centralidade em grafos grandes utilizando os meddkpReduce ou BSP.
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Capitulo 4.Algoritmos para calculo de
centralidade em grafos grandes

Este capitulo apresenta os algoritmos HAB&doop based Dlameter estimator
e HEDA Hadoop-based Exact Diameter Algorithmambos baseados no modelo
MapReduce, e o0 FastGDEgst Graph Diameter Calculatprbaseado no modelo BSP.
Todos os algoritmos apresentados neste capitublvess o problema de centralidade

em grafos.

4.1.Hadoop based Dlameter estimat@ADI)

O HADI (Hadoop based Dlameter estimat@ um algoritmo que calcula o raio e
o diametro de grafos utilizando técnicas de apragén. O algoritmo € implementado
seguindo o0 modelo MapReduce e executado usandoopadibe possui uma versao
mais simples chamada HADBive e uma versdo mais performatica que gasta menos
recursos chamada HADQlain, que possui melhoras na fase Reduce garantindo um
melhor desempenho. Nos testes realizados nest@htvabom o algoritmo HADI foi

utilizada a versaplain.

O HADI usa o algoritmo de Flajolet-Martin para gsdr o diametro efetivo do
grafo, que € a quantidade minima de saltos nec@gs=an conectar pelo menos 90% dos
nos do grafo. Este algoritmo consegue diminuir enplexidade de tempo e espaco
necessarias para o calculo exato da centralidadgr&ims ao custo de fornecer apenas

resultados aproximados. A complexidade de tempdAID| para um grafo de diametro

7 z H Z 0" n
d comn ndés em arestas processado usarMamaquinas é de T #$‘)81 ,ea

complexidade de espaco de ' (!  "#3%!'

4.2.Hadoop-based Exact Diameter Algorith@iHEDA)

Como alternativa ao HADI, Nascimento e Murta pregasn o HEDA Hadoop-
based Exact Diameter AlgorithnfNascimento & Murta, 2012). Diferente do HADI, o
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HEDA determina o didametro exato a partir do calddacaminho mais curto entre todos
os pares de nés do grafo. Este problema, chamadalldeairs Shortest Pathé
implementado em (Nascimento & Murta, 2012) atrade$usca em largura partindo de
cada um dos nos do grafo. Nesta implementacéo,utitsea utilizaram o modelo

MapReduce e rameworkHadoop.

A implementacdo do HEDA utiliza dois arquivos. Onmiro deles contém o
conjunto de vértices e suas respectivas arestgsapto o segundo contém as distancias
e a situacdo dos vértices sobre o processamenforn@ato destes dois arquivos é

mostrado na Tabela 3, que descreve o grafo daaRjur

O arquivo de arestas lista cada um dos vérticgside de um TAB e uma lista
de vértices vizinhos separados por uma virgulainsa entrada 1TAB2,5 descreve o
vértice de numero 1, que tem arestas que o liganvadices 2 e 5. O arquivo de
distancias, por sua vez, descreve a distancia eatte par de vértices, assim como o
estado de processamento de cada veértice (1 parapfenessamento” e 2 para
"processado"). A titulo de exemplo, a entrada 1BTJA indica que a distancia atual
entre os vértices 1 e 5 é de 1, mas que esse partiams estd ainda em processamento.
Ja a entrada 3.4TAB1|2 indica que a distancia ergreértices 3 e 4 é de 1, e que o

processamento para esse par de vértices ja terminou

Figura 21. Exemplo de grafo: grafo | (HEDA) (Nascirento & Murta, 2011)

Para descrever o funcionamento do algoritmo HEDg#tebabservar a sequéncia
de iteracOes apresentadas na Tabela 3. Inicialnoeatguivo de distancias é preenchido
com uma entrada para cada vértice do grafo comlar v 1 para a distancia e
indicando que essas entradas ainda estdo em p@oweEs. Para explicar o

funcionamento do algoritmo nos passos seguintesa lmdoservar a entrada 1.1TABO|1,
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associada ao vértice 1 no estado inicial.

Tabela 3. Exemplo Hadoop: iteragc6es do algoritmo HBA (Nascimento & Murta, 2011)

Formato do Formato do Primeira Segunda Terceira
arquivo de arquivo de iteracao iteracao iteracao
Arestas distancias /
Estado inicial

1TAB2,5 1.1TABO|1 1.1TABO|2 1.1TABO|2 1.1TAB1|2
2TAB1,3,4,5 2.2TABO|1 1.2TAB1|1 1.2TAB1|2 1.2TAB1|2
3TAB2,4 3.3TABO|1 1.5TAB1|1 1.3TAB2|1 1.3TAB2|2
4TAB2,3,5 4.4TABO|1 2.2TABO|2 1.4TAB2|1 1.4TAB2|2
5TAB1,2,4 5.5TABO|1 2.1TAB1|1 1.5TAB1|2 1.5TAB1|2
2.3TAB1|1 2.2TABO|2 2.1TAB1|2

2.4TAB1|1 2.1TAB1|2 2.2TAB1|2

2.5TAB1|1 2.3TAB1|2 2.3TAB1|2

3.3TABO|2 2.4TAB1|2 2.4TAB1|2

3.2TAB1|1 2.5TAB1|2 2.5TAB1|2

3.4TAB1|1 3.3TABO|2 3.1TAB2|2

4.4TABO|2 3.1TAB2|1 3.2TAB1|2

4.2TAB1|1 3.2TAB1|2 3.3TAB1|2

4.3TAB1|1 3.4TAB1|2 3.4TAB1|2

4.5TAB1|1 3.5TAB2|1 3.5TAB2|2

5.5TABO|2 4.4TABO|2 4.1TAB2|2

5.1TAB1|1 4.1TAB2|1 4.2TAB1|2

5.2TAB1|1 4.2TAB1|2 4.3TAB1|2

5.4TAB1|1 4.3TAB1|2 4.4TAB1|2

4.5TAB1|2 4.5TAB1|2

5.5TABO|2 5.1TAB1|2

5.1TAB1|2 5.2TAB1|2

5.2TAB1|2 5.3TAB2|2

5.3TAB2|1 5.4TAB1|2

5.4TAB1|2 5.5TAB1|2

A cada passo do algoritmo o vértice a direita datp@ examinado, procurando
no arquivo de arestas se ha outros vértices do graf possam ser acessiveis a partir
dele e que ainda n&o tenham sido examinados. D@ste, ao processar a entrada
1.1TABO|1 na primeira iteracdo aparecem as entradaBAB1|1 e 1.5TAB1|1, que
correspondem as arestas (1,2) e (1,5) extraidasquvo de arestas. A entrada original

passa a ser 1.1TAB1|2, para refletir o fato dejgfi@ processada.

No passo seguinte, ao examinar a entrada 1.2TARHMBM-se as entradas
1.3TAB2|1 e 1.4TAB2|1, decorrentes das arestag €,2,4) do arquivo de arestas.
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Cabe observar que a aresta (2,5) é desconsiderantague ja existe um caminho entre
1 e 5 representado pela entrada 1.5TAB1|1. Pelaneneszao, as arestas (5,2) e (5,4)
geradas pela entrada 1.5TAB1|1 sdo desconsiderfdagje os nos 3 e 4 foram
alcancados a partir do n6 3. Por fim, as entrad2BAB1|1 e 1.5TAB1|1 também tem

seu estado de processamento atualizado para 2¢peuip).

Na ultima iteracdo as entradas 1.3TAB2|1 1.4TARZA processadas mas nao
geram novas entradas, sendo apenas atualizadstselo @ara 2 ("processado”). Este
algoritmo é repetido para cada uma das entradasquivo de distancias até o ponto em

que ndo ha entradas com estado de processamamtoptdcessamento).

A complexidade de tempo ei— para um grafo processado usando

computadores. Esta expresséo € decorrente da codaule de executar uma busca em

largura partindo de um no, que é té , Visto que todos os nés e arestas precisam
ser visitados. Como o algoritmo executa uma bustéaegura partindo de cada um dos

nos do grafo, a complexidade passa a &ét" . Por fim, pelo fato do trabalho ser

dividido entreM computadores, a expressao final e—%lle—

4.3. Algoritmo FastGDC

O algoritmo apresentado neste trabalho € chamadéad&sDC Fast Graph
Diameter Calculatoy. Ele tem como objetivo efetuar o célculo exatongedidas de
centralidade em grafos, principalmente didmetrai@. IO algoritmo FastGDC utiliza o
modelo Bulk Synchronous ParalléBSP) na manipulacdo de grafos grandes. Dentre os
frameworksque implementam este modelo, destacam-se o GRiSo@a & Widom,
2012), Giraph (Apache Incubator Giraph, 2012), &Apache Hama. Este ultimo acabou
sendo escolhido para os testes por aparentar esstarm estdgio mais avancado de

desenvolvimento.

O algoritmo FastGDC é baseado em busca em larQuAdgoritmo 3 apresenta
o algoritmo FastGDC desenvolvido para calcular &slidas de centralidade de um
grafo usando o modelo BSP. O método Compute apeskenpelo algoritmo é

executado em cada vértice pertencente ao grafdeesoperstep
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Algoritmo 3. Método Compute ()

Entrada: Grafo, Tamanho do vetor de distancias
Saida: Arquivo contendo as excentricidades de todagrtices
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O Algoritmo 3 € executado para cada vértice doografe comeca neuperstep
0, que é dedicado apenas a fazer as inicializag@msssarias para o processamento. Em
particular, um vetor de distancias € criado e atizado contendo O na entrada
correspondente ao vértice atual (chamadauwteent_nodeno algoritmo), 1 para todos
0s vizinhos do vértice atual e o valor maximo pasgdara nimeros inteiros em todas as

outras entradas.

A partir deste ponto comeca uma sequéncissujeerstepsgue contém duas
partes: uma dedicada a processar as mensagenglascdbs veértices vizinhos e outra
dedicada a enviar mensagens a estes mesmos veé@iamEs mensagem recebida de um
vértice vizinho contém um vetor de distancias ailete o tamanho do caminho desde o
vértice vizinho até qualquer outro vértice. Comdaca&izinho envia uma mensagem
similar, o vértice atual é informado do comprimed#&todos os caminhos possiveis até
qualquer outro vértice. Usando esta informacé@og¢mice atual € capaz de calcular o
menor caminho até todos os outros vértices do ghaifbialmente muitos destes valores
ainda nédo foram calculados e, portanto, o procpssmsa ser repetido até que ndo haja

novas atualizagdes.

Caso ndo tenha havido nenhuma atualizagdo no detalistancias do vértice
atual ap0s processar todas as mensagens, elesemiteto para que o processamento
termine. Caso contrario, ele envia a todos seuswmshos seu proprio vetor de
distancias incrementado em 1 em cada entrada. Quanalgoritmo termina, cada
vértice contém sua excentricidade no grafo. O mealar de excentricidade é o raio do

grafo e o maior valor seu diametro.

A Figura 22 ilustra o funcionamento do algoritmost&DC através de um
diagrama de blocos. Na Figura 23 € possivel obseprao € realizada a paralelizacao

do algoritmo FastGDC. No passo 0 o grafo é copipal@ o HDFS. No passo 1 o
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programa de usuario € submetido ao computador en@8PMaster. O BSPMaster
consulta se o grafo utilizado no programa estd B&$le, caso positivo, copia o grafo
em memoaria no passo 2. No passo 3 0 mestre cagatatros computadores dluster

e aloca para cada um pelo menos um vértice parpreeessado utilizando o método
compute. O passo 4 corresponde a sincronizacasujmstepsutilizando o servidor
Zookeeper No passo 5 o resultado da execucdo do método utempalizado pelos
GroomServerg informado a®BSPMasterO passo 6 grava o resultado no HDFS.

Método Compute voteToHalt=false;

SIM

voteToHalt=true

\ 4

SIM
superstep = 0

A A
Recebe mensagens updates=true;
distance_vector [current_node] = 0;

distance_vector [adjacentes] = 1;
demais casos distance_vector [] = infinito;

SIM
Mensagens < distance_vector

updates= true;
Atualiza distance_vector;

updates=false

superstep = superstep+1

updates = true

voteToHalt=true;

Envia mensagens;

Figura 22. Diagrama de blocos algoritmo FastGDC
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Em termos de complexidade computacional para @fio gomn nés em arestas
processados usandid computadores, o FastGDC é equivalente ao HEBv&l—"", ja

gue precisa executar uma busca em largura partdelocada n6 do grafo. A
complexidade de espaco, no entanto, € menor, gisgtoccada ndé armazena apenas dois

vetores de distancias que contém uma entrada pdsavértice do grafo, o que gera uma

complexidade de !/".

i
|

Programa de Usudrio

GroomServers

iAREER

Node 107 Node 108 Node 109 Node110 Node111 Node112

EEREER

Node 101 Node 102 Node 103 Node 104 Node 105 Node 106

Node1l3 Node11l4 Nodell5

6

/ N
BSPMaster

Zookeeper

Figura 23. Paralelizacdo do algoritmo FastGDC

Grafo

-4 o

A Tabela 4 mostra um comparativo entre os algostmADI, HEDA, FastGDC,

Sequencial, considerando algumas das suas casticerimais relevantes.

Tabela 4. Tabela comparativo entre os algoritmos

Algoritmos | Modelo Persisténcia Comunicacdo | Baseado em
HADI MapReduce HDFS Atraveés do Algoritmo
HDFS Flajolet-Martin
HEDA MapReduce HDFS Através do Busca em
HDFS Largura
FastGDC BSP HDFS Troca de Busca em
mensagens Largura
Sequencial| Sequencial| Sistemas de arquivos N/A Busca em
do sistema operacional Largura
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4.4.Considerag0es finais do capitulo

Este capitulo apresentou os algoritmos HEDA, HABastGDC para o célculo
de medidas de centralidade em grafos. O algoritte®A € baseado no modelo
MapReduce e utiliza o framework Hadoop para secwreo, oferecendo uma solucéo
exata para o problema. O algoritmo HADI também sehdo no modelo MapReduce e
executado utilizando o framework Hadoop, mas oten@ma solucdo aproximada. O
algoritmo FastGDC € uma implementacdo de buscasyurh baseado no modelo BSP
e executado utilizando o framework Hama e, assimoco HEDA, calcula as medidas

de centralidade de forma exata.

O proximo capitulo mostra como foram planejadosxecatados os testes

comparativos entre os algoritmos HEDA, HADI, FastG® Sequencial.
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Capitulo 5.Projeto dos experimentos

Este capitulo descreve a metodologia usada nosriegeos, os dados
utilizados e a infra-estrutura computacional onlée @ram conduzidos. O objetivo dos
experimentos foi comparar os algoritmos HEDA, HABRstGDC e Sequencial no
calculo do raio e o diametro de um grafo. O codigoHEDA foi gentilmente cedido
pelos autores, enquanto o algoritmo HADI foi encasd em uma pagina web. Ja o

algoritmo Sequencial e o FastGDC foram desenvodvio autor deste trabalho.

5.1. Metodologia

Para comparar adequadamente os algoritmos HEDA, IHA2astGDC e
Sequencial dentro das restricbes impostas pela-@sirutura computacional disponivel
foi projetado um conjunto extensivo de experimentapazes de avaliar diferentes
aspectos do problema sendo resolvido. Assim, fopaotessados grafos de varios
tamanhos e caracteristicas utilizando diferentesends de computadores a cada
execucao e comparados os tempos de execsigdedupe eficiéncia de cada solucdo. O
speedupcalculado foi oabsoluto, ou seja, utilizando como referéncia o tempo de
execucdo do algoritmo Sequencial, e ndo o propgarigmo paralelo executado em 1
computador.

5.2.Infraestrutura e ambiente computacional

A infraestrutura utilizada na pesquisa é formadacpmputadores localizados no
Laboratério deHardware da Universidade do Estado de Mato Grosso, Campus
Universitario Vale do Teles Pires, Colider — MTada um destes computadores contém
processador Intel Core i7 com 8 (0ito) nucleos egssamento, 8 (0ito) gigabytes de
memoria RAM, 500 (quinhentos) gigabytes de espatalisco e estdo ligadas em rede

por meio de um switch gigabit.
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O sistema operacional utilizado olisterdesta pesquisa foi o Centos versao 5.9.
A versao da Java Virtudlachine(JVM) é a Oracle JDK 1.7. @ameworkHadoop foi

instalado na versao 1.0.4. ParfraaneworkHama, foi instalado a versdo 0.6.2.

5.2.1.Configuragdes dogrameworks

Para a configuracdo do Hadoop foram utilizadasifasmacdes disponibilizadas
por Noll (Noll, 2012), e os parametros recomendagesa execucdo do Hadoop

disponibilizados por Nascimento e Murta em (Nasaim&: Murta, 2012).

O Hama foi configurado seguindo um documento didgplarado pelo
desenvolvedor ddrameworkem (Apache Hama Installation Guide, 2012) o resumo

desta configuracdo pode ser visualizado na Tabela 5

Tabela 5. Configuracdo do Apache Hama

conf/hama-site.xml | Neste arquivo € especificandangeera o bsp-master,
localizacGes de diretérios usados pelo Hama eipeahuoente

conf/groomservers Neste arquivo foi criada uma ligtm o nome de todos os
microcomputadores que pertencechgster

conf/hama-env.sh Neste arquivo sdo configuradagdwas como JAVA_HOME,
HAMA_LOG_DIR, HAMA_HEAPSIZE, HAMA_SSH_OPTS,
HAMA_ MANAGES ZK.

Para testar a configuracdo dduster utilizando o Apache Hama foram
executados exemplos de algoritmos disponibilizgude desenvolvedor doamework
tais como Shortest Path(menor caminho de Unica origem), calculo de pi e

emparelhamentos de grafos bipartid@gpértite Matching.

5.3.Conjunto de dados que compdem 0s experimentos

Para avaliacdo de desempenho dos algoritmos Fast8BDA e HADI foram

utilizados grafos sintéticos (Erdos & Renyi, 195§afos doDataSetda Universidade
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de Stanford (Stanford Large Nertwork Dataset Ctte¢ 2012), e grafos que
descrevem a topologia da Internet (Internet Rekdaab, 2013).

5.3.1.Grafos sintéticos

Os grafos sintéticos foram gerados utilizando o etmderdos-Renyi (Erdos &
Renyi, 1959). Este modelo também foi utilizado aosgos originais dos algoritmos
HEDA e HADI. Uma peculiaridade dos grafos gerados gsse modelo é que todos os
grafos sao direcionados. No entanto, os algoritoomsparados na pesquisa trabalham
com grafos ndo direcionados, o que implicou nassidade de escrever um programa

gue convertesse grafos direcionados em grafosirgmahados.

Os grafos sintéticos foram utilizados pela facidiglale manipulacdo do numero
de vértices e arestas. A Tabela 6 mostra a reldgdgrafos sintéticos gerados e
utilizados nos experimentos. Tentativas de procegsdos maiores se depararam com

problemas inerentes ao Hama, discutidos com mataiite na se¢ao 6.3.

Tabela 6. Grafos sintéticos

Quantidade de Vértices

5.000 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000
§ 100.000 | 100.000, 200.000 200.000 200.000 200.000
% 200.000 | 200.000| 300.000 300.000 300.000
$ [400.000 | 300.000] 400.00(
% 600.000 | 400.000| 500.00¢
T‘é‘c 500.000
&> 600.000

5.3.2.Grafos doDataSetde Stanford

A Universidade de Stanford mantem um conjunto dioslglatase}, com grafos
de varios tipos. Nesttataseté possivel encontrar grafos direcionados, naeidimados,
bipartidos, multigrafos (grafos com varias aresti@ise um par de vértices), grafos com

caracteristicas temporais (grafo que representaj@h momento determinada aresta
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apareceu no grafo), grafos rotulados (grafos queeoo pesos e atributos entre seus
vértices e arestas) entre outros. Nos experimeatdzados foram utilizados apenas 0s
grafos ndo direcionados. A Tabela 7 mostra a relagé grafos utilizados nos

experimentos, juntamente com a descri¢cdao de cada um

Tabela 7. GrafosDataSetde Stanford (Stanford Large Nertwork Dataset Colletion, 2012)

Nome do Grafo Quant. | Quant. Descricao
Vértices | Arestas

ca-HepTh 9.877 51.971 |Este grafo apresenta colaboragpes

(High-Energy cientificas entre os artigos submetidos a

Physics - Theory) Fisica de Altas Energias na categoria Teaqria.

ca-HepPh (High{ 12.008 237.010 | Este  grafo  apresenta  colaboracpes

energy physics cientificas entre os artigos submetidosg a

citation network) Fisica de Altas Energias na categaria
Fenomenologia.

ca-CondMat 23.133 186.936 | Este  grafo  apresenta  colaboracpes

(Condense Matter cientificas entre os artigos submetidosg a

Physics) Fisica da Matéria Condensada na categoria
Matéria Condensada.

email-Enron 36.692 367.662 | Este grafo apresenta toda a comunicacap de

(Enron e-mail dentro de um conjunto de dados|de

email Network) cerca de meio milhdo de e-mails. Estes
dados foram originalmente publicados| e
lancados na web, pela Comissdo Federal
Regulatéria de Energia durante a sua
investigacao.

ca-AstroPh (Astrq 18772 396.160 | Este  grafo  apresenta  colaboracpes

Physics cientificas entre os artigos submetidos a

collaboration Astronomia na categoria Fisica.

network)

5.3.3. Grafos Reais (Internet)

O Internet Research LafRL) da Universidade da Califérnia (UCLA) coleta
trata informacdes reais sobre a topologia da ieter® IRL realiza pesquisas sobre
tolerancia a falhas em sistemas distribuidos dglascala, infraestrutura de roteamento
da internet, protocolos de roteamento entre domifB&GP) e os principios de design de
protocolo para sistemas de auto-organizacdo ema lasgala (Internet Research Lab,
2013).

O IRL mantem undatasetque serve como arquivo histérico da Internet sobre

dados de topologia, sendo bastante utilizado pesgyisas académicas. Essa fonte de
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dados foi utilizada principalmente por represent#ormacdes reais e por estar
disponivel paradownload de maneira gratuita. O IRL disponibiliza informeagd
classificadas em dias ou meses. Neste trabalhofatdizados grafos correspondentes
aos meses de Marco a Julho de 2013, como mostea@iabela 8.

Tabela 8. Grafos que descrevem a topologia da Inteet.

Més Vértices| Arestas

Marco | 44447 | 336992
Abril 44729 | 341470
Maio 44961 | 350626
Junho 44819 | 30527
Julho 44457 | 35376

[09)

oY

5.4.Consideracdes finais do capitulo

Este capitulo descreveu a metodologia, o conjurtdatios e a infra-estrutura
computacional onde foram realizados os experimergpsrtados neste trabalho. O
proximo capitulo apresenta os resultados obtidosa@execucao dos algoritmos HEDA,
HADI, FastGDC e Sequencial utilizando os grafoxdass na secao 5.3.
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Capitulo 6.Resultados experimentais

Este capitulo apresenta os tempos de execusieeriupobtidos ao processar

cada grafo utilizando os algoritmos Sequencialt&Ra€g, HEDA e HADI.

6.1. Tempos de execucéo

Esta secdo apresenta uma andlise comparativa mpegede execucao obtidos

para cada algoritmo.
6.1.1.Grafos sintéticos

Esta subsecdo mostra os tempos de execucdo ohtidpsocessar os grafos
sintéticos.
a) Grafos com 5 mil vértices

A Tabela 9 apresenta os resultados numeéricos dgsoede execucdo de quatro
grafos com cinco mil vértices e quantidade variddarestas. Os tempos de execucgao

sao apresentados em minutos.

Tabela 9. Tempos de execucédo para grafos com 5 néirtices

Qtd. Arestas | Sequencial HEDA HADI FastGDC
100.000 1,35 12,29 11,89 0,73
200.000 2,60 12,71 10,61 0,67
400.000 5,12 13,36 8,69 1,19
600.000 7,70 13,53 8,72 2,06

A Figura 24 permite apreciar mais claramente ooslad Tabela 9.
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Grafo Sintético de 5 mil vertices executado em 16 computadores
16

FastGDC
Sequencial
HADI s
HEDA mmmm

14 |}

12

10

Tempo em Minutos
[o¢]

100 200 400 600
Quantidade de Arestas (em milhares)

Figura 24. Grafo sintético com 5 mil vértices.

Nota-se na Figura 24 que existe uma leve reducatempo de execucao do
algoritmo FastGDC no grafo com 200 (duzentas) mastas, em relacdo ao grafo com
100 (cem) mil arestas. A razdo para isso € queafo grom 200 mil arestas possui
diametro menor, e consequentemente precisa de urarmémero desuperstepgpara
ser analisado. O algoritmo Sequencial manteve scicnento do tempo de execucgéo de
acordo com o aumento no numero de arestas. O HEDRAtave essa mesma
caracteristica, embora tenha tido um tempo de e&ecsuperior a todos 0s outros
algoritmos. Ja o algoritmo HADI para o grafo comD 1fil arestas teve um tempo

similar ao do algoritmo HEDA, mesmo nao ofereceadolucdo exata para o problema.

A Figura 24 mostra que o FastGDC produz os melhesdtados, apesar de que
a solucdo sequencial é uma alternativa a ser casid para grafos com esse tamanho.
Nenhuma das soluc¢des que utiliza o0 modelo MapRedudEDA e HADI — obtiveram
desempenho satisfatério, mesmo o HADI ndo oferexaentucdo exata. No caso destes
algoritmos, o tamanho relativamente pequeno daografstrou que mesmo adicionando

mais recursos computacionais a sobrecarga de geme@o imposta pelo modelo
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MapReduce € maior que os ganhos na capacidade adespamento e memoria,

principalmente no que diz respeito a leitura eisop sistema de arquivos.

A Figura 25 mostra o speedup absoluto de cadaitmggrcalculado a partir dos

resultados apresentados na Figura 24.

Speedup Grafos com 5 mil vértices

T T T

FastGDC
HEDA s
I HAD| oo

Speedup
I

100 200 400 600
Quantidade de Arestas (em milhares)

Figura 25. Speedup para grafos com 5 mil vértices.

Os resultados apresentados Figura 25 mostram gé&@stGDC aproveitou
melhor os recursos computacionais disponiveis. l®® algoritmos — HEDA e HADI
— tiveramspeedupinferior ao algoritmo FastGDC, mas parecidos estes. No grafo
com 600 mil arestas o desempenho do algoritmo EXStGi em relacdo ao grafo com
400 mil arestas pois diferente dos grafos antesjoneste grafo o framework Hama
comecga a despejar as informagdes que passam de Haimemoria fisica no disco.
Apenas o FastGDC apresenta speedup maior do quelidando que o HEDA e o

HADI ndo séo solucdes apropriadas para grafoasleanensdes.
b) Grafos com 10 mil vértices

A Tabela 10 apresenta as médias dos tempos degé&oeem minutos para todos

os grafos sintéticos com 10 mil vértices.
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Tabela 10.Tempos de execucédo para grafos com 10 réktices

Qtd. Arestas| Sequencial| HEDA| HADI | FastGDC
100.000 4,03 22,49 | 14,44 1,21
200.000 7,00 24,03 | 12,51 1,43
300.000 9,93 26,04 | 10,67 2,13
400.000 13,37 2517| 10,84 2,47
500.000 17,12 24,5 10,69 1,44
600.000 20,83 24,47 9,43 1,55

O gréfico na Figura 26 mostra os dados da Tabel&dl&a é possivel visualizar
as médias dos tempos de execucao de cada algpatragrafos que tem 10 mil vértices
e arestas que variam entre 100 mil e 600 mil. ©rdigo Sequencial, nos grafos com
100 mil e 200 mil arestas, desempenha melhor qaégositmos que utilizam o modelo
MapReduce (HEDA e HADI). Para os outros grafos goddmo Sequencial ainda
consegue superar o HEDA. O tempo do HADI € melher do algoritmo Sequencial
para os grafos com 400, 500 e 600 mil arestas.gOritho FastGDC novamente

apresentou o menor tempo de execuc¢ao para todpafos com 10 mil vértices.

Grafo Sintético de 10 mil vertices executado em 16 computadores

30

FastGDC
Sequencial =
25 | HAD oo
HEDA s
© 20 r
5
=
=
e 15
@
o
Q.
£
@ 10 |
5 F
0
100 200 300 400 500 600

Quantidade de Arestas (em milhares)

Figura 26. Tempos de execuc¢do para grafos com 10l mértices.
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O FastGDC teve novamente nos grafos com 500 nDentil arestas um tempo
de execu¢ao menor que no grafo com 400 mil ared¢agjo a que estes grafos possuem

menor didmetro, tal como mostrado na Tabela 11.

Tabela 11. Diametro e raio de grafos com 10 mil viices

Qtd. Arestas Diametro Exato | Raio Exato
100.000
200.000
300.000
400.000
500.000
600.000

A~ O
WwWw|h(~lo

A Figura 27 apresenta speedupabsoluto calculado a partir dos resultados
mostrados na Tabela 10. O algoritmo FastGDC obtewsaior speedupem todos os
grafos, seguido pelo HADI, com o HEDA apresentandapiores resultados. E de se
destacar o speedup proximo de 14 do FastGDC pagefo com 600 mil arestas,

resultado proximo do ideal em um ambiente com h8padadores.

Speedup Grafos com 10 mil vértices
14

T T T T

FastCDC mmmmm |
HEDA o
12 + HADI oo

10

Speedup

100 200 300 400 500 600
Quantidade de Arestas (em milhares)

Figura 27. Speedup para grafos com 10 mil vértices.
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c) Grafos com 20 mil vértices

Esta subsecao apresenta os resultados dos testesscalgoritmos Sequencial,
FastGDC, HEDA e HADI utilizando grafos sintéticasnt 20 mil vértices. Os tempos

obtidos, em minutos, sédo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12. Tempos de execuc¢édo para grafos com 20 wdértices

Qtd.Arestas| Sequencial HEDA | HADI | FastGDC
200.000 19,33 68,37 16,38 6,43
300.000 27,18 73,68 13,83 8,76
400.000 34,88 78,51 12,62 8,74
500.000 43,28 81,31 12,87 9,23

A Figura 28 permite visualizar os dados apresestao Tabela 12. Nela fica
claro que o FastGDC continua sendo a melhor opgas, o0 desempenho do HADI ja
supera o do algoritmo Sequencial para grafos conmROvértices independente da
guantidade de arestas. Isso indica que para gitakias dimensdes a sobrecarga imposta
pelo uso do modelo MapReduce ja € compensada ggelalé HADI calcular diametros

aproximados. O HEDA continua apresentando os presadtados.

Grafo Sintético de 20 mil vertices executado em 16 computadores
90

FastGDC

| Sequencial
80 HADI
HEDA

70

60

50 r

40 |

Tempo em Minutos

30

200 300 400 500
Quantidade de Arestas (em milhares)

Figura 28. Tempos de execuc¢édo para grafos com 20l mértices.

Com as informacdes apresentadas na Tabela 12 egnea 8 foi possivel

calcular o quanto cada algoritmo é mais rapido @selucao Sequencial. A Figura 29
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apresenta @peedupabsoluto para todos os grafos com 20 mil vérti@ssalgoritmos
FastGDC e HADI apresentaraspeedupmaior que 1, enquanto o HEDA nao conseguiu
melhorar o desempenho do algoritmo Sequencial. édgunospeedupdo algoritmo
FastGDC em relacdo aos grafos com 10 mil vértieesd& principalmente pela

necessidade de utilizar o disco para gravar infod®s intermediarias entre um

superstepe outro.

Speedup Grafos com 20 mil vértices

FastGDC mmmmm
45 L HEDA s
HAD| o

Speedup
N
[$)]

200 300 400 500
Quantidade de Arestas (em milhares)

Figura 29. Speedup para grafos com 20 mil vértices.

d) Grafos com 30 mil vértices

Esta subsecdo apresenta os resultados obtidos etaicéo dos algoritmos
Sequencial, FastGDC, HEDA e HADI para grafos comm8Ovértices. A Tabela 13 e a

Figura 30 apresentam os tempos de execucdo emasidetcada algoritmo.

Tabela 13. Tempos de execuc¢édo para grafos com 30 wdértices
Qtd.Arestas | Sequencidl HEDA | HADI [FastGDC

200 40,6 140,31 20,29 14,31
300 48,62 169,44 17,14 24,271
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Grafo Sintético de 30 mil vertices executado em 16 computadores
180 . .
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Figura 30. Tempos de execuc¢édo para grafos com 30l mértices.

Os tempos de execucdo mostram que, para o graf@@aoml vértices e 300 mil
arestas o HADI consegue calcular o diametro apragomo menor tempo entre todos
os algoritmos, enquanto o FastGDC produz resultagats em um tempo ligeiramente
superior. Em outras palavras, este grafo é sufmmeente grande para que as
aproximacOes feitas pelo HADI compensem a sobracangposta pelo modelo
MapReduce. Ja o HEDA, que usa o MapReduce parauzirodesultados exatos,
continua apresentando resultados muito piores g@goritmos concorrentes, inclusive
0 Sequencial.

A Figura 31 mostra o speedup absoluto para gradd@0dmil vértices calculados

a partir dos dados mostrados na Tabela 13.
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Speedup Grafos com 30 mil vértices
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Figura 31. Speedup para grafos com 30 mil vértices.

e) Grafos com 40 mil vértices

Esta subsecédo apresenta o resultado da execucaalgbmgmos Sequencial,
FastGDC, HEDA e HADI para grafos com 40 mil vérsi@200 mil e 300 mil arestas,
respectivamente. Os tempos de execucao, em mirsiogpresentados na Tabela 14 e

podem ser visualizados na Figura 32.

Tabela 14. Tempos de execuc¢édo para grafos com 40 wdértices

Qtd.Arestas |Sequencidl HEDA | HADI |FastGDC
200 51,42 194,18 24,02 16,01
300 75,37 278,82 | 20,32 48,78

Os resultados para os grafos com 40 mil vérticegiromam a tendéncia dos
resultados anteriores. O FastGDC se mostra bassantivel ao nimero de arestas,
praticamente triplicando o tempo gasto para produsultados quando o nimero de
arestas aumenta em 50%. Por outro lado, o HADIsapta um comportamento oposto:
seu tempo diminui quando a quantidade de arestasrda, em parte porque o diametro
do grafo diminui também. No entanto, ambos os dlgos conseguem produzir
resultados melhores do que o Sequencial, algo §oeanontece com o HEDA, que

continua produzindo os piores resultados do grupo.
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Grafo Sintético de 40 mil vertices executado em 16 computadores
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Figura 32. Tempos de execuc¢édo para grafos com 40l mértices.

A Figura 33 mostra speedupabsoluto calculado a partir dos resultados da
Tabela 14. Tanto o HADI quanto FastGDC produzgmeedupmaior do que 1, pois
apenas eles conseguem melhorar o tempo produzinalgeritmo sequencial.

Speedup Grafos com 40 mil vértices

4 T T
FastGDC  mmmmm
HEDA mommm
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Speedup
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Figura 33. Speedup para grafos de 40 mil vértices.
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f) Grafos com 50 mil vértices

Esta subsecao apresenta o tempo de execug@eedugara um grafo com 50

mil vértices e 200 mil arestas. Este é o maiorirders grafos sintéticos gerados, neste

trabalho.

Tabela 15. Tempos de execucéo para um grafo com & vértices.

Qtd.Arestas

Sequencidl HEDA

HADI

FastGD(C

200

107,33 291,47

26,23

3

41,54

Assim como acontece com os outros grafos de gnamde, o HADI apresenta o

menor tempo de execucgao, decorrente do fato deem&gque percorrer o grafo inteiro

para produzir seus resultados. O FastGDC, no entanhsegue produzir resultados

exatos em um tempo significativamente menor docgalkgoritmo Sequencial. O HEDA

confirma a tendéncia de produzir resultados pioteegando a gastar quase 3 vezes

mais do que o algoritmo Sequencial para concluir p@cessamento. A Figura 34

mostra os resultados da Tabela 15.

300

Grafo Sintético executado em 16 computadores

200

150 F

Tempo em Minutos

100 F

50

FastGDC
Sequencial
HADI

250 HEDA

50 mil vértices e 200 mil arestas

Figura 34. Tempo de execucédo para um grafo de 50 Inaiértices.

A Figura 35 mostra o speedup absoluto para o giaf®e0 mil vértices e 200 mil

arestas calculado de acordo com os resultadosldarss.
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Speedup Grafo com 50 mil vértices
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Figura 35. Speedup para um grafo com 50 mil vértice

6.1.2.Grafos reais

Nesta subsecéo sédo apresentados os resultadosratwnasaobtidos ao processar

alguns grafos reais utilizando os algoritmos SegagHEDA, HADI e FastGDC.

6.1.2.1.

Grafos dodatasetda Universidade de Stanford

Os grafos utilizados neste trabalho pertencem amatia "Collaboration

Network”, e representam redes de colaboracdo antmes de artigos sobre temas de

pesquisa como astrofisica e relatividade. As caraticas de cada grafo sdo mostradas

na Tabela 7 na pagina 51.

A Tabela 16 apresenta os tempos de execucao entomithel cada algoritmo.

Tabela 16. Tempos de execuc¢éo dataset da Univergidade Standford.

Grafos Sequencial| HEDA | HADI |FastGDC
ca-HepTh 2,20 16,66 39,40 1,13
ca-HepPh 9,16 25,11 26,66 3,30

ca-CondMat 21,71 67,49 29,68 7,26
email-Enron 47,61 213,7 24,07 8,47
ca-AstroPh 30,02 56,20 27,37 7,69
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Os grafos acima compartiiham uma caracteristica quepactou
consideravelmente os tempos de execucdo do HADés#pde ter um numero de
vértices menor, o rotulo de cada vértice € um nareetre 0 e 67.747, o que implicou
em mais esforco computacional para o HADI prodsaus resultados. Assim, pela
primeira vez o HEDA teve tempos de execucdo merguesd HADI para os grafos ca-
HepTh e ca-HepPh. Para os grafos email-Enron est@fh, maiores que os anteriores,
o impacto do rétulo do vértice foi menor e 0 HARImportou melhor que o HEDA,
tal como seria esperado. No entanto, dentre ositalgs testados, apenas o FastGDC
conseguiu produzir tempos melhores do que o aigoriSequencial. A Figura 36

permite visualizar os resultados mostrados na aat&|

Te

T lu kb b

ca-HepTh ca-HepPh ca-CondMat  email-Enron ca-AstroPh

Figura 36. Tempos de execucédo para os grafos do ds¢t de Standford.

A Figura 37, que mostraspeedupbsoluto para os algoritmos FastGDC, HEDA
e HADI, e comprova que o algoritmo FastGDC obtevenelhores resultados.
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Figura 37. Speedup para os grafos do dataset da Wersidade de Standford.

6.1.2.2. Grafos representando a topologia da Internet

Os grafos testados nesta subsec¢do representanolagiapda Internet entre os
meses de marco e julho de 2013, descrevendo esiseacte a topologia de
interconexao entre roteadores. Os detalhes sobrgiqade de vértices e arestas de cada
um foram apresentados na Tabela 8 na pagina 53a. d3atestes realizados com o0s
algoritmos FastGDC, HEDA e HADI, foram utilizado8 {dezoito) computadores. Os
resultados dos tempos de execucdo para cada ca@binie algoritmo e grafos séo

mostrados na Tabela 17 e visualizados na Figura 38.

Tabela 17. Tempos de execuc¢do para os grafos re@igernet)

meses | SequencialHEDA | HADI [FastGDC
marco 88.12 381.40 21.99 27.56
abril 87.23 390.55 20.58 26.75
maio 88.35 395.10 20.41 30.23
junho 79.58 383.06 22.4] 25.972
julho 90.47 406.03 22.47 26.28

Tal como aconteceu com os grafos sintéticos de rntarnanho, neste caso o
HADI apresenta os melhores tempos de execucdo,artaw FastGDC oferece

resultados exatos ao custo de um tempo de exetiggdamente superior. O algoritmo
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Sequencial obteve resultados dentro do esperadoH&EDA novamente apresentou

tempos de execucgao bastante piores.

Figura 38. Tempos de execugédo para os grafos quesdeevem a topologia da Internet.

Com as informacdes apresentadas na Tabela 17 $eiveb calcular speedup
absoluto para este conjunto de grafos, conformératisna Figura 39.

Figura 39. Speedup para os grafos que representant@pologia da Internet.
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Para este conjunto de dados, o algoritmo FastGD€saptou desempenho
superior aos algoritmos que oferecem resultadotogxa Sequencial e o HEDA. O

algoritmo HADI, que calcula resultados aproximadidmeve melhores resultados.

6.2.Escalabilidade

Nesta secdo sera analisado o comportamento dostalg® HEDA, HADI e
FastGDC na medida em que novos recursos compusgiséo disponibilizados para o
processamento dos grafos. Em um cenario ideaimpdeale execucao de cada algoritmo
deveria cair de forma proporcional a quantidadeedarsos novos disponibilizados. No

entanto, pelo menos trés fatores impedem que csBUeLa.

O primeiro destes fatores é a sobrecarga de gareanto imposta pelos novos
recursos computacionais disponibilizados. Estelproé € particularmente evidente nos
modelos MapReduce e BSP, que contém etapas exiusine dedicadas a
comunicacdo entre 0s computadores que participampmbezessamento e que,
naturalmente, tendem a demorar mais na medida emnquos computadores séo

adicionados.

O segundo fator diz respeito ao tamanho do probldtaaa problemas com
namero pequeno de vértices e arestas, a adicdovds recursos computacionais pode
ser desnecessaria e até prejudicial, pois o eJergaaho em capacidade de
processamento trazido pelos novos recursos € ealacpklo aumento da sobrecarga na

comunicacao.

Por fim, o terceiro fator envolve as caracteristicdrinsecas do algoritmo sendo
executado. Por exemplo, o FastGDC calcula os esmgtexecutando uma quantidade
de superstepgjue depende apenas das caracteristicas do grafm da infraestrutura
utilizada. Um superstep compreende etapas de computacdo, comunicacdo e
sincronizacdo. Destas, apenas a etapa de complitze@nais rdpida na medida em que
novos computadores sdo adicionados pois, presumivgd, cada nd participante tera
menos dados para processar. Ja as etapas de cagdoni sincronizacdo tendem a
demorar mais na medida em que a infraestruturaeresmpensando e eventualmente

até cancelando o ganho obtido na etapa de computaca
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A seguir sdo mostrados os resultados do processamert grafos com 10 mil
vértices e 100 mil, 200 mil, 400 mil e 600 mil dess Para cada um destes grafos os
recursos computacionais foram adicionados de negeadativa, utilizando 2, 4, 8, 12 e
16 computadores.

6.2.1.Grafo com 10 mil vértices e 100 mil arestas

A Figura 40 mostra speedupmbsoluto para um grafo com 10 mil vértices e 100
mil arestas. Nessa figura, é possivel observartapes os algoritmos ficaram distantes
do speedupinear. O FastGDC teve melhor desempenho, quandgparados com o0s

outros algoritmos, em todas as configuracfes tastad

Figura 40. Speedup para um grafo com 10 mil vérticee 100 mil arestas.

Os resultados mostrados na Figura 40 confirmanodeastGDC foi o Unico dos
algoritmos testados que conseguiu se beneficiandess recursos computacionais. Na
medida em que novos computadores foram adicionadempo de processamento do
FastGDC diminuiu e, portanto, sepeedupaumentou, enquanto o HEDA e HADI
permaneceram cospeeduppraticamente inalterados. Estes resultados coafirmue,

para grafos deste tamanho processados usando domddpReduce, os potenciais
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ganhos trazidos por novos recursos computacior@aiscancelados pelo aumento na

sobrecarga de comunicagao e gerenciamento.

O calculo da eficiéncia também ajuda a avaliargaci@ade de cada algoritmo
de aproveitar novos recursos computacionais. Orvdép eficiéncia normalmente
diminui na medida em que novos computadores sasoaddos, jA que 0 aumento da
sobrecarga de comunicacdo implica em que cada d¢adgupassa mais tempo
aguardando enviar ou receber informagfes e mengmtéazendo trabalho atil.

A Figura 41 mostra a eficiéncia calculada para addaritmo em cada um dos
cenarios testados. Como era de se esperar, aneii€o HADI e do HEDA cai
significativamente na medida em que novos compuéadsio adicionados, devido a que
o speedupdestas solugbes é praticamente constante em dasdamfiguracdes testadas.
A eficiéncia do FastGDC também diminui na medida qoe a quantidade de

computadores aumenta, mas em um ritmo menor.

Figura 41. Eficiéncia para um grafo com 10 mil véiites e 100 mil arestas.

6.2.2.Grafo com 10 mil vértices e 200 mil arestas

A Figura 42 mostra os resultados dpeedupabsoluto para os algoritmos
FastGDC, HEDA e HADI ao processar um grafo sintétom 10 mil vértices e 200
mil arestas. Para este grafo, o algoritmo FastGp@santou falhas relacionadas ao
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gerenciamento de memoria doamework Hama quando executado utilizando 2

computadores.

Figura 42. Speedup para um grafo com 10 mil vérticee 200 mil arestas.

Assim como na Figura 40, neste caso apenas o F&stBiseguiu melhorar seu
speedupna medida em que novos computadores foram adobdsnalanto o HADI
guanto o HEDA mantiveram valores praticamente @mses em todos 0s casos, com o

HADI apresentando resultados ligeiramente melhdoegue o HEDA.

Figura 43. Eficiéncia para um grafo com 10 mil véiites e 200 mil arestas.
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6.2.3.Grafo com 10 mil vértices e 400 mil arestas

A Figura 44 mostra gepeedupabsoluto para os algoritmos FastGDC, HEDA e
HADI ao processar um grafo sintético de 10 mil icég e 400 mil arestas. A execucdo
do algoritmo FastGDC utilizando 2 computadores,aneente apresentou falhas. Estas
falhas estdo relacionadas ao gerenciamento de nzecnmframeworkHama, e estdo

associadas as mensagens trocadas entre 0s n@xesspmento.

Figura 44. Speedup para um grafo com 10 mil vérticee 400 mil arestas.

Os resultados mostrados na Figura 44 mostram ggganocom um grafo maior,
o HEDA e o HADI nao conseguem melhorar significatnente seu desempenho na
medida em que novos recursos computacionais séorailos. O FastGDC, a exemplo
do que fez nos grafos anteriores, consegue apao\@stnovos recursos para melhorar

seus resultados.

A Figura 45 mostra os resultados de eficiéncia pada um dos cenarios
testados. Assim como nos casos anteriores, arefiai@o HEDA e do HADI diminui
consideravelmente na medida em que novos compegdsdio adicionados, uma
consequéncia direta do fato dpeedupse manter praticamente constante. O FastGDC,

no entanto, consegue manter o valor da eficién@atrd do mesmo patamar
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independentemente da quantidade de computadorksadds, o que indica que

consegue aproveitar efetivamente os novos recdispsnibilizados.

Figura 45. Eficiéncia para um grafo com 10 mil véiites e 400 mil arestas.

6.2.4.Grafo com 10 mil vértices e 600 mil arestas

A Figura 46 mostra speedupabsoluto considerando um grafo sintético com 10
mil vértices e 600 mil arestas processado pelosritigps FastGDC, HEDA e HADI.

Novamente, a execucao do algoritmo FastGDC emr@puatadores falhou.

A execucdo do algoritmo HADI utilizando 2 computestoapresentospeedup
superlinear devido ao aumento na quantidade de nemi§ponivel no sistema. Para
um grafo desse tamanho, a solugcéo sequencial @®frashing um fendmeno em que
paginas da memdria virtual sdo constantementet&sarilidas no disco rigido, o que
impacta significativamente no seu tempo de execuBdpartir de dois computadores

este problema diminui, o que explicameedugsuperlinear.
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Figura 46. Speedup para um grafo com 10 mil vérticee 600 mil arestas.

Ainda na Figura 46 é possivel observar qepeeduplo algoritmo FastGDC nas
execucdes com 4, 8, 12 e 16 computadores ficoartasproximo da linearidade. Isso
porque com um grafo maior — 10 mil vértices e 600amestas —, € possivel aproveitar
melhor os recursos computacionais adicionados. tafo gom maior nimero de arestas
tem a tendéncia de ter didmetro menor, o que impiige o algoritmo FastGDC é
executado em um numero menor sigperstepsO HADI e o HEDA mantiveram
speedupraticamente constantes, a exemplo do que acentex® grafos anteriores.
Cabe ressaltar que o HEDA apresenspeedupmenor do que 1 em todos os testes
realizados, o que implica que, pelo menos nos mengestados, sua utilizagcdo nunca &

vantajosa.

A Figura 47 mostra a eficiéncia calculada para cada dos experimentos
realizados com o grafo de 10 mil vértices e 600amaktas.

O HEDA e o HADI continuam apresentando valores elmmntes para a
eficiéncia na medida em que o0 niumero de computadan@menta, decorrentes do fato do
speedupser praticamente constante independentementeatdidade de computadores
utilizados. O FastGDC obteve eficiéncia maxima c8ntomputadores, e valores
similares para 12 e 16 computadores. O valor melsoreficiéncia obtido para 4
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computadores ¢é ainda reflexo do mesmo problemangoediu a execucdo do FastGDC

em dois computadores e que deve ser sanado eradutensoes do Hama.

Figura 47. Eficiéncia para um grafo com 10 mil véiites e 600 mil arestas.

6.3. Armazenamento de vértices do grafo em disco

O frameworkHama pode ser configurado para despejar no HDE&ehieiudo que
ultrapassa o limite da memodria fisica de cada n&ldster e, ao menos em teoria,
conseguir processar grafos maiores. Esta configarapvolve alteracfes diretas no
cédigo fonte da plataforma, em particular relacitasa a0 uso das classes
DiskVerticesInfoe DiskQueue Nesta secdo sdo apresentados os resultados sobtido
usando o armazenamento em disco durante a exedagdestes e 0s comparativos com

0 processamento dos mesmos grafos usando apenasimem

Apesar de que em teoria usar 0 armazenamento em dkseria permitir que o
Hama processasse grafos bem grandes néo foi eéssaltado constatado na pratica. O
frameworkHama ainda apresentou problemas, principalmenteelgao ao nimero de
mensagens trocadas entre os veértices do grafooqguepediram de processar com

sucesso grafos maiores dos que apresentados peéta dlo entanto, esteamework
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encontra-se em pleno desenvolvimento e o forum ideussdes mantido pelos

desenvolvedores indica que este problema serids@m breve.

Desta forma, procurou-se realizar os experimenéspeitando as limitagcoes
presentes nframework Foram utilizados um conjunto com grafos sinté&tide 10 mil
vértices e quantidade variada de arestas. Este flestealizado adicionando o niumero
de computadores para que fosse possivel obsenfavseia alteracdo significativa no

tempo de execucéo.

A Figura 48 mostra os resultados do processamentond grafo com 10 mil
veértices e 100 mil arestas. Como € de se esperéenmpos de execucao usando o disco
para armazenar vértices sdo maiores, e a maioexga ocorre com dois computadores,
guando a quantidade de memodria RAM agregada ainbaix@. A legenda Ativo e
Inativo, indica sobre a utilizagdo ou nao dos patéms DiskVerticesIinfo e DiskQueue.

Figura 48. Grafo com 10 mil vértices e 100 mil aréas com e sem despejo em disco.

Quando o numero de arestas aumentou de 100 mil2p&ranil, essa diferenca

ficou mais evidente, como mostrado na Figura 49.
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Figura 49. Grafo com 10 mil vértices e 200 mil aréas com e sem despejo em disco.

Na Figura 50 a diferenca entre a utilizacdo ou ad@® parametros para despejo
em disco fica mais bem evidenciada, devido a ggefo utilizado tem 10 mil vértices e

600 mil arestas, ou seja, uma quantidade 6 vezes dearestas.

Figura 50. Grafo com 10 mil vértices e 600 mil aréss com e sem despejo em disco.

Como era de se esperar os resultados obtidos daspejo em disco ativado sao

piores do que aqueles que utilizam apenas men®riantagem desta configuracéo,
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gue seria a possibilidade de processar grafos esinéo foi constatada nesta pesquisa

produto de outros problemas decorrentes da imaiieida plataforma Hama.

6.4. Analise dos resultados

Os resultados mostrados nesta secdo apontam pape®@oridade do algoritmo
FastGDC, que usa o modelo BSP, quando comparaticBé e o HADI, que usam o
modelo MapReduce. Para todos os grafos apresentaBastGDC apresentou melhor
desempenho que o algoritmo Sequencial e que o HED®Whrando que apenas esses
trés oferecem solucdes exatas ao calculo de delantalem grafos. O FastGDC foi mais
rapido que o HADI, que apenas oferece solucBesxapaolas, para grafos sintéticos
com até 30 mil vértices e 200 mil arestas.

Para os grafos ddatasetda Universidade de Stanford, o FastGDC teve melhor
desempenho que o HEDA e o HADI — mesmo o HADI nfievecendo solucédo exata.
Para os grafos que representam a topologia danétterFastGDC manteve seu melhor
desempenho apenas frente ao HEDA. O algoritmo Hisé o melhor desempenho

dentre todos os algoritmos testados para estelémpafos.

A analise de escalabilidade constatou que o HEDAHADI ndo conseguem
aproveitar efetivamente novos recursos computasiona medida em que eles séo
disponibilizados. Tanto um quanto o outro mantirekelores despeedugpraticamente
constantes independentemente da quantidade de tawopes utilizados, um claro
indicativo de que o beneficio de mais poder congomal estava sendo cancelado pelo
aumento na sobrecarga de comunicacdo e gerenc@mmeuosta pelo modelo
MapReduce. O FastGDC se mostrou escalavel em tgloasos, particularmente para
grafos grandes, decorrente da menor sobrecargamenacacdo imposta pelo modelo
BSP. Para um grafo com 10 mil vértices e 600 malsi@s o algoritmo FastGDC
apresentospeedugroximo da linearidade, e eficiéncia proximo aufn), valores que
permitem afirmar que o algoritmo FastGDC é eschlave

Embora os testes apresentados nesta secdo sejaaddsn pelo numero de
computadores e consequentemente pelo tamanho afos,geles validam a hipotese de

gue o modelo BSP é mais apropriado do que o mddefiReduce para trabalhar com
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grafos. Os algoritmos para grafos, e em particalgrque calculam medidas de
centralidade, sdo caracterizados por uma alta dex&roca de informacfes entre 0s
vértices. Pelo menos nas implementacdes mais coiasedo MapReduce, como o
Hadoop, esta troca de informagfes é feita atragdsitiras e escritas em um sistema de
arquivos distribuido, acessivel por todos os nopmeessamento. Este mecanismo,
quando comparado a troca de mensagens utilizadanpetielo BSP, introduz uma
sobrecarga significativa em cada iteracdo do dlgori Acredita-se ser esta a razao

fundamental para as diferencas de tempo de execogdtatadas em todos os testes.
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Capitulo 7.Conclusées e trabalhos futuros

Este trabalho comparou os modelos BSP e MapReducélculo de medidas de
centralidade em grafos grandes. Para representamodelo BSP o0s autores
desenvolveram um algoritmo chamado FastGDC. Osltagdes obtidos com este
algoritmo foram comparados com os algoritmos HENAscimento & Murta, 2012) e
HADI (Kang, Tsourakakis, Appel, Faloutsos, & Leskoy 2011), duas solu¢cdes com
propoésitos similares e que seguem o modelo MapRedDcFastGDC foi executado
usando o Apache Hama, uma implementacdo conheocidaadlelo BSP, enquanto o
HEDA e o HADI foram testados utilizando o Apachedbap.

Os resultados apresentados neste trabalho indinar astGDC é mais rapido
que o HEDA em todos os grafos testados, e maisloague o algoritmo HADI em
grafos sintéticos com até 30 mil vértices. Paragegos do dataset de Stanford o
FastGDC é melhor que todos os outros algoritmoandlise destes resultados, e das
caracteristicas dos modelos BSP e MapReduce, mdjce o principal responsavel por
esta diferenca € o mecanismo utilizado por ambesankelos para comunicar resultados
intermediérios entre uma etapa e outra. No casélattoop, esta comunicacdo se da
através da leitura e escrita de arquivos em urarssside arquivos distribuido chamado
HDFS e fornecido como parte do ecossistema do Had@oo Hama utiliza mecanismos

de troca de mensagens para 0 mesmo fim.

Para o processamento de grafos com maior nimeroédees e arestas
enfrentaram-se problemas com a maturidade do Hagna, acusou falhas de
gerenciamento de memaria quando o tamanho do gua@ntou. Outrosoftwaresque
implementam o modelo BSP, como o GPS (Salihoglu &dm, 2012) e o Giraph
(Apache Incubator Giraph, 2012), encontram-se enest@gio ainda mais incipiente de
desenvolvimento. Os autores tém trabalhado direteeneom os desenvolvedores do

Hama para tentar sanar estes problemas melhoraqudidade da ferramenta.

Dentre os trabalhos futuros planejados estdo canpas modelos BSP e

MapReeduce utilizando outros problemas que envolgeafos (e.g. ancestral comum
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mais baixo, componentes conexos, etc), assim cormopkmentacdo do algoritmo
HADI usando o modelo BSP.

81



Referéncias

Yahoo Launches World's Largest Hadoop Productioplidation. (2008, Fevereiro 10).
Retrieved from Developer Yahoo:
http://developer.yahoo.net/blogs/hadoop/2008/02galorids-largest-
production-hadoop.html

Apache Hama Installation Guide.(2012). Retrieved from Apache.org:
https://issues.apache.org/jira/secure/attachmes?B8220/ApacheHamalnstallati
onGuid

Apache Incubator Giraph (2012). Retrieved from Apache Giraph:
http://incubator.apache.org/giraph/

Stanford Large Nertwork Dataset CollectiofR012). Retrieved from Stanford.edu:
http://snap.stanford.edu/data/

Apache Hama. (2013). Retrieved from Apache Hama:
https://issues.apache.org/jira/secure/attachmesB@219/ApacheHamaDesign.p
df

Cloudera Ask Bigger Questiang2013, Fevereiro 01). Retrieved from Cloudera:
http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/hommelht

Internet Research Lab (2013). Retrieved from Internet Research Lab:

http://irl.cs.ucla.edu/index.html

MapR Technologies (2013, 02 10). Retrieved from MapR Technologies:

http://www.mapr.com/

Aho, A., Hopcroft, J., & Ullman, J. (1973). On fimg lowest common ancestors in
trees.Proc. 5th ACM Symp. Theory of Computing (ST®P) 253—-265.

Alba, E. (2002). Parallel evolutionary algorithmencachieve super-linear performance.
Information Processing Letters 82.2-13.

82



Anderson, D. P., Werthimer, D., Cobb, J., Korpdla, & Lebofsky, M. (2000).
SETI@home: Internet Distributed Computing for SEBloastronomy 99: A
New Era in Bioastronomyp. 511. Retrieved from Search for Extraterrektria

Intelligence: http://setiathome.berkeley.edu/

Anderson, R. J., & Miller, G. L. (1990). A simplandomized parallel algorithm for list-

ranking.Information Processing Letters. v. 33, n269-273.

Bisseling, R. H. (2004 structured approach using BSP and MBdndres: OXFORD

University Press.
Bondy, J., & Murty, U. (2008)Graph TheorySpringer.

Céceres, E. N., & Nasu, E. N. (2003). A BSP/CGM akithm for Computing Euler
Tours in Graphs.In Proccedings of the 15th Symposium on Computer

Architecture and High Performance Computing

Céceres, E. N., Dehne, F., Ferreira, A., Flocchinj,Rieping, I., Roncato, A., . . . Song,
S. W. (1997). Efficient parallel graph algorithmsr f coarse grained
multicomputers and BSP24th International Colloquium on Automata,

Languages, and Programir(@p. 390-400). Lecture Notes in Computer Science.

Carney, D., Cetintemel, U., Cherniack, M., Conv&y, Lee, S., Seidman, G., . . .
Zdonik, S. (2002). Monitoring streams: a new cladsdata management
applications. 215-226.

Cormen, T. H., Leiserson, C. E., Rivest, R. L., &iB, C. (2001).Introduction to
Algorithms.Cambridge: Mit Press.

Coulouris, G., Dollimore, J., & Kindberg, T. (200Distributed Systems: Concepts and

Design.Porto Alegre: Bookman.

Cugola, G., & Margara, A. (2012). Processing flasnformation: From data stream to

complex event processingCM Comput. Surv.44.-62.

Dean, J., & Ghemawat, S. (2008). MapReduce: Simphata Processing on Large
Clusters ACM Digital Library, 107-113.

83



Eager, D. L., Zahorjan, J., & Lazowska, E. D. (1983peedup versus efficiency in
parallel systemComputers, IEEE Transactions on 38(8)8-423.

Erdos, P., & Renyi, A. (1959). On random graphBubl. Math. Debrecen. v. ,6290-
297.

Etzion, O., & Niblett, P. (2011)Event processing in actionStanford: Manning

Publications Co.

Flynn, M. J. (1972). Some Computer organizatiors their effectivenessEEE Trans.
Comput. 21948-960.

Freeman, L. C. (1977). A Set of Measures of Cefyrddased on Betweenness.
Sociometry v.40 n,B5-41.

Frey, E. (2006, Abril 06)Mapreduce Bash ScriptRetrieved from Blog Last Fm:
http://blog.last.fm/2009/04/06/mapreduce-bash-scrip

Gustafson, J. L. (1992). The consequences of fixeé performance measurement.
Proceedings of the Twenty-Fifth Hawaii Internatib@onference Vol. 2. IEEE
113-124.

Hage, P., & Harary, F. (1995). Eccentricity andtcaity in networks.Social Networks

Volume 17, Issue 1.

Jain, S., & Mallozzi, M. (2010)Parallel Heuristics for TSP on MapRedudgrow
University Data-Intensive Scalable Computing. TecainReport.

Kang, U., Tsourakakis, C. E., Appel, A. P., Falost., & Leskovec, J. (2011). HADI:
Mining Radii of Large GraphsJournal ACM Transactions on Knowledge
Discovery from Data (TKDD).

Kleinberg, J., & Tardos, E. (200&lgorithm DesignBoston: Addison Wesley.

Kopytoff, V. G. (2013, 02 05).Hortonworks. Retrieved from Hortonworks:

http://hortonworks.com/

Kumar, V. (2002).Introduction to Parallel ComputingBoston: Addison-Wesley
Longman Publishing Co.

84



Lam, C. (2010)Hadoop in ActionManning Publications.

Luckham, D. C. (2002)The Power of Events: An Introduction to Complex rieve
Processing in Distributed Enterprise SystemBoston: Addison-Wesley
Longman Publishing Co.

Luckham, D. C. (2006, Agosto 1What's the Difference Between ESP and CEP?
Retrieved from Complex Event Processing & Real Tirmelligence:
http://www.complexevents.com/2006/08/01/what%E2%80%¢tthe-difference-

between-esp-and-cep/

Malewicz, G., Austern, M. H., Bik, A. J., Dehned, C., Horn, I, Leiser, N., &
Czajkowski, G. (2010). Pregel: A System for Larga® Graph Processing.
SIGMOD '10 Proceedings of the 2010 ACM SIGMOD m&pnal Conference
on Management of datap. 135-146.

Mewawalla, C. (2012). Big DataGlobal investment themes: telecoms, media and
technology 3-19.

Nascimento, J. P., & Murta, C. (2012). Um algoritparalelo em Hadoop para Célculo
de Centralidade em Grafos Grand&XX Simpédsio Brasileiro de Redes de

Computadores e Sistemas Distribuiddsiro Preto: SBC.

Nascimento, J. P., & Murta, C. D. (2011). Um algoo paralelo para o célculo de
centralidade em grafos grandes. (Doctoral dissentat Master's thesis,
PPGMMC, CEFET-MG).

Nieminem, J. (1974). On the centrality in a graf@tandinavian Journal of Psychology
v15 n.] 332-336.

Noll, M. G. (2012, 07 20).Tutorial Multi Node Cluster.Retrieved from Michael-
noll.com: www.michael-noll.com/tutorials/running-d@op-on-ubuntu-linux-

multi-node-cluster/
Pace, M. F. (2012). BSP vs MapReduermcedia Computer Science. v.Z16-255.

Patterson, D. A., & Hennessy, J. L. (2008yganizacéo e Projeto de Computadores.

Rio de Janeiro: Campus.

85



Pettey, C., & Goasduff, L. (2011, Junho 2@artner Says Solving 'Big Data' Challenge
Involves More Than Just Managing Volumes of D&atrieved from Gartner:

http://www.gartner.com/newsroom/id/1731916
Russell, S., & Norvig, P. (2004nteligéncia Artificial. Sdo Paulo: Campus.
Sabidussi, G. (1966). The centrality index of gphr&@suchometrika v31581-603.
Salihoglu, S., & Widom, J. (2012sPS: A Graph Processing Systedtanford InfoLab.

Schmidt, S. (2009)T'he Holumbus Framework: Distributed computing WitapReduce
in Haskel.Wedel: FHWEDEL.

Stonebraker, M., Cetintemel, U., & Zdonik, S. (2002 4). The 8 requirements of real-
time stream processin§IGMOD Rec. 34,4p. 42-47.

Tiskin, A. (2001). All-Pairs Shortest Paths Compiota in the BSP Model.In
Proceedings of the 28th International ColloquiumAumtomata, Languages and

Programming 178-189.

Tomassini, M. (2005)Spatially Structured Evolutionary AlgorithmBerlin Heidelberg:
Springer.

Valiant, L. G., Reeve, M., Zenith, S., & Wiley, EL989). Bulk-synchronous parallel

computersin Parallel Processing and Artificial Intelligenc&5-22.

Wasserkrug, S., Gal , A., Etzion, O., & Turchin, (2008). Complex Event Processing
Over Uncertain DataProceedings of the second international confereone
Distributed event-based syste(pp. 253-264 ). New York: ACM.

White, T. (2009)Hadoop: The Definitive Guid®©'Reilly Media.

86



Apéndice A

Passos para execucao do algoritmo FastGDC

Para executar o algoritmo FastGDC é necessarioodide um ambiente de
cluster que tenha sido configurado utilizando o sistemaadguivos HDFS, e o
framework Hama. O formato de grafo aceito pelo FastGDC éertibe id tab
vértice_adj;vértice_adj;vértice_adj. Desta formamc o ambiente configurado, €

possivel enumerar 0Ss passos para a execucao diratgo

1) O primeiro passo, € iniciar o servidor com o KDd-carregar o grafo a ser utilizado.

hduser@mestre:~$ sh start-dfs.sh //inicia o HDFS

hduser@mestre:~$ hadoop fs —put grafo_utilizado /pa sta_hdfs //carrega o grafo
2) Depois, é necessario iniciacloistercom oframeworkHama:
hduser@mestre:~$ sh start-bspd.sh //inicia 0 Hama

3) Apos, com a linha abaixo, o algoritmo FastGD&xécutado.

hduser@mestre:~$ time hama jar fastgdc.jar tamanho_ vetor_distancias

/caminho_grafo_hdfs /caminho_saida_hdfs niumero_part es_trabalho limite_superstep

Na linha de comando apresentada no passo 3, ligadth 0 comando time para medir o
tempo de execucdo. O parametro tamanho_vetor digtinesta relacionado ao
tamanho do vetor utilizado por cada n6 do grafa pamazenar as distancias em relacédo
aos outros vértices do grafo. O parametro caminado ghdfs, diz respeito a
localizacdo do grafo no HDFS, que sera executadpar@metro caminho_saida_hdfs,
esta relacionado ao caminho no HDFS que sera ana@dae arquivo com o resultado.
O parametro numero_partes_trabalho, indica em gsgdrtes o trabalho sera divido,
para esse parametro € necessario considerar o mieenos nccluster, cada no é
configurado para assumir apenas 3 trabalhos enlefman@or execucéo. Por fim, o
parametro limite_superstep indica qual serd o dinsiperior desuperstepsa serem

executados.
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Anexos

Nesta secdo, sao apresentadas tabelas com todesutiados encontrados para
os algoritmos HEDA, HADI, FastGDC e Sequencial.

1. Tabela de resultados algoritmo Sequencial

GRAFOS SINTETICOS

5 mil vértices | diametro |raio | Média de tempo em minutos

20mil arestas 13 11 0,33
100mil arestas 5 4 1,35
200mil arestas 4 3 2,60
400mil arestas 3 3 5,12
600mil arestas 3 3 7,70

10 mil vértices | didmetro | raio | Média de tempo em minutos
100mil arestas 7 5 4,03
200mil arestas 5 4 7,00
300mil arestas 4 4 9,93
400mil arestas 5 3 13,37
500mil arestas 4 3 17,12
600mil arestas 4 3 20,83

20 mil vértices | didmetro | raio | Média de tempo em minutos
200mil arestas 7 6 19,33
300mil arestas 6 5 27,18
400mil arestas 5 4 34,88
500mil arestas 5 4 43,28

Q.
o

30 mil vértices | didmetro | r Média de tempo em minutos

200mil arestas 10 7 40,60
300mil arestas 8 6 48,62
400mil arestas 7 5 62,37
500mil arestas 6 5 76,90

40 mil vértices | didmetro | raio | Média de tempo em minutos

200mil arestas 13 11 51,42
300mil arestas 11 7 75,37
400mil arestas 8 6 96,28

50 mil vértices | didmetro | raio | Média de tempo em minutos
200mil arestas 13 11 107,55
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DATASET STANFORD

Média do tempo sequencial em minutos

cahepth 2,2
cahepph 9,16
astroph 30,02
condmat 21,71
emailenron 47,61

GRAFOS INTERNET

Média do tempo sequencial em minutos
margo 88,12
abril 87,23
maio 88,35
junho 79,58
julho 90,47

2. Tabela de resultados algoritmo HEDA

GRAFOS SINTETICOS

5 mil vértices tempos em minutos média Desvio Padréo Speedup
100 milarestas | 1229 | 1228 | 12,29 | 12,29 0,01 0,11
200 milarestas | 1305 | 12,49 | 1259 | 12,71 0,30 0,20
400 mil arestas | 1335 | 13,31 | 13,41 | 13,36 0,05 0,38
600 mil arestas | 1354 | 1348 | 1357 | 13,53 0,05 0,57
10 mil vértices tempos em minutos média Desvio Padrd Speedup
100 mil arestas | 2241 | 22,55 22,5 22,49 0,07 0,18
200 mil arestas 24 24,07 | 24,01 | 24,03 0,04 0,29
300 milarestas | 2605 | 26,03 | 26,03 | 26,04 0,01 0,38
400 milarestas | 2524 | 2511 | 2515 | 25,17 0,07 0,53
500 milarestas | 2454 | 2451 | 24,45 | 2450 0,05 0,70
600 mil arestas | 24 39 24,5 2451 | 24,47 0,07 0,85
20 mil vértices tempos em minutos média Desvio Padrd Speedup
200 mil arestas | g8 4 68,21 | 68,49 | 68,37 0,14 0,28
300 milarestas | 7235 | 7324 | 72,45 | 72,68 0,49 0,37
400 mil arestas | 78 53 78,7 78,29 | 78,551 0,21 0,44
500 mil arestas | 8117 | 81,56 81,2 81,31 0,22 0,53
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30 mil vértices tempos em minutos média Desvio Padrd o | Speedup
200 mil arestas | 1399 | 141,44 | 139,58 | 140,31 0,99 0,29
300 mil arestas | 168,52 | 169,35 | 170,46 | 169,44 0,97 0,29
40 mil vértices tempos em minutos média Desvio Padrd o | Speedup
200 mil arestas | 193,32 | 194,11 | 195,11 | 194,18 0,90 0,26
300 milarestas | 2792 | 277,8 | 279,46 | 278,82 0,89 0,27
50 mil vértices tempos em minutos média Desvio Padrd o | Speedup
200 mil arestas 276,4 | 298,48 | 299,53 | 291,47 13,06 0,37
DATASET STANFORD
Tamanho Desvio
grafo vértices | arestas vetor tempos em minutos Média Padrdo | Speedup
cahepth 9877 51971 68747 16,63 | 16,63 | 16,70 | 16,66 0,04 0,13
cahepph 12008 | 237010 89209 25,25 | 24,95 | 25,13 | 25,11 0,15 0,36
condmat | 23133 | 186936 | 108300 67,65 | 67,65 | 67,17 | 67,49 | 0,28 0,32
emailenron | 36692 | 367662 36694 214,50 | 214,33 | 212,37 | 213,73 | 1,19 0,22
astroph 18772 | 396160 | 133280 56,63 | 56,17 | 56,20 | 56,33 | 0,26 0,53
GRAFOS INTERNET
arestas | vértices | més tempos em minutos Media Desvio Padréo | Speedup
336992 | 44447 | marco | 379,08 | 381,25 | 383,93 | 381,42 2,43 0,23
341470 | 44729 abril | 393,02 | 389,32 | 389,62 | 390,65 2,06 0,22
350626 | 44961 maio | 389,53 | 396,13 | 399,28 | 394,98 4,98 0,22
305278 | 44819 | junho | 382,48 | 382,03 | 383,83 | 382,78 0,94 0,21
353768 | 44457 | julho | 402,47 | 411,52 | 403,48 | 405,82 4,96 0,22

3. Tabela de resultados algoritmo HADI

GRAFOS SINTETICOS

Diametro
5 mil vértices  tempos em minutos HADI | Exato | média | Desvio Padrdo | Speedup
100mil arestas | 10,58 | 12,52 | 12,57 4 5 11,89 1,13 0,11
200mil arestas | 10,62 | 10,62 | 10,60 4 4 10,61 0,01 0,25
400mil arestas | 8,72 | 8,68 | 8,68 3 3 8,69 0,02 0,59
600mil arestas | 8,77 | 8,72 | 8,67 3 3 8,72 0,05 0,88
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Diametro
10 mil vértices | tempos em minutos HADI | Exato | média |Desvio Padrdo | Speedup
100mil arestas | 14,48 | 14,42 | 14,42 6 7 14,44 0,04 0,28
200mil arestas | 12,48 | 12,57 | 12,47 5 5 12,51 0,05 0,56
300mil arestas | 10,65 | 10,65 | 10,70 4 4 10,67 0,03 0,93
400mil arestas | 11,00 | 10,72 | 10,82 4 5 10,84 0,14 1,23
500mil arestas | 10,80 | 10,60 | 10,68 4 4 10,69 0,10 1,60
600mil arestas 8,78 | 10,75 | 8,75 3 4 9,43 1,15 2,21
Diametro
20 mil vértices | tempos em minutos HADI | Exato | média |Desvio Padrdo | Speedup
200mil arestas | 16,35 | 16,37 | 16,42 7 7 16,38 0,03 1,18
300mil arestas | 14,45 | 12,57 | 14,47 6 6 13,83 1,09 1,97
400mil arestas | 12,62 | 12,62 | 12,62 5 5 12,62 0,00 2,76
500mil arestas | 12,78 | 13,05 | 12,77 5 5 12,87 0,16 3,36
Diametro
30 mil vértices tempos em minutos HADI Exato | média |Desvio Padrdo | Speedup
200mil arestas | 20,23 | 20,27 | 20,37 9 10 20,29 0,07 2,00
300mil arestas | 16,73 | 16,40 | 18,33 7 8 17,16 1,03 2,83
Diametro
40 mil vértices tempos em minutos HADI Exato | média |Desvio Padrdo | Speedup
200mil arestas | 24,00 | 24,05 | 24,00 11 13 24,02 0,03 2,14
300mil arestas | 20,35 | 20,32 | 20,30 9 11 20,32 0,03 3,71
Diametro
50 mil vértices tempos em minutos HADI Exato | média |Desvio Padréo | Speedup
200mil arestas | 26,25| 26,25 26,18] 12 13 | 26,23 0,04 4,10
DATASET STANFORD
tamanho desvio | Speed
grafo vértices | arestas| vetor | tempos em minutos| media | padréo| up
cahepth 9877 51971 | 68747 | 35,48 48,62 34,10 39,40 | 8,01 | 0,06
cahepph | 12008 | 237010| 89209 | 26,12 27,47| 26,38/ 26,66 | 0,71 | 0,34
condmat | 23133 | 186936/ 108300 | 33,25| 27,85 27,95 29,68 | 3,09 | 0,73
emailenron| 36692 | 367662 36694 | 24,02| 24,07| 24,13 24,07 | 0,06 | 1,98
astroph 18772 | 396160| 133280 | 27,97| 27,95| 26,18| 27,37 1,02 1,10
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GRAFOS INTERNET

arestas| vértices| més | tempos em minutos | media| desvio padrdo| Speedup
336992 44447 |margo| 20,90, 22,55 22,53 21,99 0,95 4,01
341470 44729 | abril | 18,78 20,48 22,48 20,58 1,85 4,24
350626 44961 | maio | 20,35 20,50, 20,37| 20,41 0,08 4,33
305278 44819 | junho| 22,28 22,57| 22,38 22,41 0,14 3,55
353768 44457 | julho | 22,37| 22,52| 22,53 22,47 0,09 4,03
4. Tabela de resultados algoritmo FastGDC
GRAFOS SINTETICOS
5 mil vértices tempos em minutos | media | Desvio Padrdo| Speedup
100mil arestas | 0,78 | 0,70 | 0,70 | 0,73 0,05 1,85
200mil arestas | 0,67 | 0,65 | 0,68 | 0,67 0,02 3,90
400mil arestas | 1,13 | 1,22 | 1,23 | 1,19 0,05 4,28
600mil arestas | 2,25 | 1,87 | 2,05 | 2,06 0,19 3,75
10 mil vértices | tempos em minutos | media | Desvio Padrdo| Speedup
100mil arestas | 1,23 | 1,48 | 1,22 | 1,21 0,03 3,33
200mil arestas | 1,68 | 1,33 | 1,28 | 1,43 0,22 4,88
300mil arestas | 2,12 | 2,08 | 2,18 | 2,13 0,05 4,67
400mil arestas | 2,52 | 2,38 | 2,50 | 2,47 0,07 5,42
500mil arestas | 1,37 | 1,38 | 1,58 | 1,44 0,12 11,85
600mil arestas | 1,53 | 1,57 | 1,55 | 1,55 0,02 13,44
20 mil vértices | tempos em minutos | media | Desvio Padrdo| Speedup
200mil arestas | 6,22 | 6,72 | 6,35 | 6,43 0,26 3,01
300mil arestas | 8,50 | 9,48 | 8,28 | 8,76 0,64 3,10
400mil arestas | 8,50 | 8,95 | 8,78 | 8,74 0,23 3,99
500mil arestas | 10,05| 8,43 | 9,20 | 9,23 0,81 4,69
30 mil vértices | tempos em minutos | media | Desvio Padrdo| Speedup
200mil arestas | 14,05| 14,38 | 14,48 | 14,31 0,23 2,84
300mil arestas | 24,82 | 21,43 | 26,55| 24,27 2,60 2,00
40 mil vértices | tempos em minutos | media | Desvio Padrdo| Speedup
200mil arestas | 16,38 | 16,27 | 15,38 | 16,01 0,55 3,21
300mil arestas | 48,78 | 48,45| 49,12 | 48,78 0,33 1,54
50 mil vértices | tempos em minutos | media | Desvio Padrdo| Speedup
200mil arestas | 41,53 | 41,48| 41,75| 41,59 0,14 2,59
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DATASET STANFORD

Tamanho desvio
grafo veértices | arestas| vetor |tempos em minutos média| padrédo | Speeduy
cahepth 9877 | 51971 | 68747 | 1,13|1,18| 1,07 | 1,13 | 0,06 1,95
cahepph | 12008 | 237010| 89209 | 3,3 | 3,12| 3,48 | 3,30 | 0,18 2,78
condmat | 23133 | 186936| 108300 | 7,25| 7,17 | 7,35 | 7,26 | 0,09 2,99
emailenron| 36692 | 367662| 36694 | 8,31|9,02| 8,08 | 8,47 | 0,49 5,62
astroph 18772 | 396160| 133280 | 7,3 | 7,44| 8,34 | 7,69 | 0,56 3,90
GRAFOS INTERNET
arestas| vértices| més | tempos em minutos | média| desvio padrdo | Speedup
336992 44447 | margo| 27,58 | 27,08 | 28,02 | 27,56 0,47 3,20
341470| 44729 | abril | 26,58 | 27,71| 26,59 | 26,96 0,65 3,24
350626| 44961 | maio | 30,21 | 30,32| 30,17 | 30,23 0,08 2,92
305278| 44819 | junho | 25,42 | 26,33 | 26,2 | 25,98 0,49 3,06
353768| 44457 | julho | 26,26 | 26,17 | 26,41 | 26,28 0,12 3,44
5. Resultadosspeedupvariando o nimero de computadores
a) Tempo sequencial
10 mil vértices
100 mil arestas | 4,03
200 mil arestas 7
400 mil arestas | 13,37
600 mil arestas | 20,83
b) Speedupalgoritmo HADI
Computadores
10 mil vértices 2 4 8 12 16
100 mil arestas 0,28 0,28 | 0,28 0,28 0,28
200 mil arestas | 0,67 | 0,56 | 0,56 0,56 0,56
400 mil arestas | 1,27 | 125 | 1,27 1,25 1,23
600 mil arestas 2,39 2,38 | 2,36 1,93 2,21
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c) Speedupalgoritmo HEDA

d) Speedupalgoritmo FastGDC

a) Eficiéncia algoritmo HADI

b) Eficiéncia algoritmo HEDA

Computadores
10 mil vértices 2 4 8 12 16
100 mil arestas | 0,12 | 0,15 | 0,17 0,18 0,18
200 mil arestas | 0,19 | 0,24 | 0,28 0,29 0,29
400 mil arestas 0,34 | 0,45 | 0,50 0,53 0,53
600 mil arestas 0,53 | 0,72 | 0,79 0,84 0,84
Computadores
10 mil vértices 2 4 8 12 16
100 mil arestas | 0,71 | 1,06 | 1,98 2,24 3,31
200 mil arestas - 1,98 | 2,14 4,20 4,88
400 mil arestas - 1,57 | 2,10 4,36 5,42
600 mil arestas - 2,72 | 7,35 10,33 13,44
6. Resultados eficiéncia variando o nimero de comfadores
Computadores
10 mil vértices 2 4 8 12 16
100 mil arestas 0,14 | 0,07 | 0,03 0,02 0,02
200 mil arestas 0,33 | 0,14 | 0,07 0,05 0,03
400 mil arestas | 0,63 | 0,31 | 0,16 0,10 0,08
600 mil arestas | 1,19 | 0,59 | 0,30 0,16 0,14
Computadores
10 mil vértices 2 4 8 12 16
100 mil arestas | 0,06 | 0,04 | 0,02 0,01 0,01
200 mil arestas | 0,09 | 0,06 | 0,03 0,02 0,02
400 mil arestas 0,17 | 0,11 | 0,06 0,04 0,03
600 mil arestas | 0,26 | 0,18 | 0,10 0,07 0,05
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c) Eficiéncia algoritmo FastGDC

Computadores
10 mil vértices 2 4 8 12 16
100 mil arestas | 0,35 | 0,26 | 0,25 0,19 0,21
200 mil arestas - 0,50 | 0,27 0,35 0,31
400 mil arestas - 0,39 | 0,26 0,36 0,34
600 mil arestas - 0,68 | 0,92 0,86 0,84

7. Algoritmo Sequencial

package faccamp.graph;

import java.io.BufferedReader;
import java.io.DatalnputStream;
import java.io.FilelnputStream;
import java.io.InputStreamReader;
import java.util. ArrayList;

import java.util.Collection;
import java.util.Collections;
import java.util. HashMap;
import java.util. HashSet;

import java.util.Map;

import java.util.Set;

import java.util. SortedMap;
import java.util. TreeMap;

/**

* Grafo representado por uma lista de adjacencia.
* Reference: Introduction to Algorithms - CLRS.

* @since: 14/11/2012
*/
public class Grafo {

private static ArrayList<Vertice> data = new Artast<Vertice>();
private static Map<Vertice, HashSet<Vertice>> map;

/**

* Construtor inicializa a listaAdjacencia e cgaieo grafo

*/
public Grafo() {

map = new HashMap<Vertice, HashSet<Vertice>>();

carregakEdges();
}

/**

* Este método conecta um Edge ou outro

*
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*/

private void conectaEdges(Vertice vertexA, VeriiegtexB) {
criaArestas(vertexA, vertexB);
criaArestas(vertexB, vertexA);

}
/**

* Método que cria aresta entre o 'EdgeA' comdgdB'. Se 'EdgeA’
* ja existe na listaAdjacencia, pega a lista di@@ncia deste Edge e
* adiciona o 'EdgeB'. Se ndo existir cria umaanhsta e adiciona o
*'EdgeB' a listaAdjacencia’.
*/
private void criaArestas(Vertice nl, Vertice n2) {

if (map.containsKey(nl)) {

map.get(nl).add(n2);

} else{
HashSet<Vertice> list = new HashSet<Vertice>();
list.add(n2);
map.put(nl, list);
data.add(nl);
}
}
/**

* Método retorna a excentricidade de um Edgermémlo no parametro

* Ele encontra o menor caminho utilizando o métB&S
* e(v) = max {d(u,v)}.
*/

public static Integer menorCaminho(int Edge) {
Vertice input = findEdgeByid(Edge);

SortedMap<Vertice, Integer> distance = new Viag<Vertice, Integer>();

SortedMap<Vertice, Boolean> visited = new Treg@MVertice, Boolean>();

Set<Vertice> keys = map.keySet();
for (Vertice u : keys) {
if (u !=input) {
distance.put(u, 0);
visited.put(u, false);

}

distance.put(input, 0);
visited.put(input, true);

UnigueQueue que = new UniqueQueue();
/IQueue<Edge> que = new LinkedList<Edge>();
gue.add(input);
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while (Ique.isEmpty()) {
Vertice u = que.remove();
HashSet<Vertice> adj_u = map.get(u);

if (adj_u !=null) {
for (Vertice v : adj_u) {
if ('visited.get(v)) {

distance.put(v, distance.get(u) + 1);

visited.put(v, true);
que.add(v);

}

Collection<Integer> eMax = distance.values();
return Collections.max(eMax);

}

/**
* Cria um arraylist com todos os vertices

* e um Hashmap com todos os vertices adjacentes.
*/

private void carregaEdges() {
try {
FileInputStream fstream = new Filelt§tteam(
"lhome/administrador/grafo.txt");
DatalnputStream in = new DatalnputStream(fstpeam

BufferedReader br = new BufferedReader(new

InputStreamReader(in));

String strLine;

while ((strLine = br.readLine()) != null) {
/ISystem.out.printin(strLine);
String[] aresta = strLine.split("\\t");
int source = Integer.parselnt(aresta[0]);
int dest = Integer.parselnt(aresta[1]);
conectaEdges(new Vertice(source), new Vertesjjt

in.close();
} catch (Exception e) {

System.err.printin("Error: " + e.getMessage());
}



/**

* Método retorna o vertices pelo id.
*/
private static Vertice findEdgeByid(int id) {
for (Vertice Edges : data) {
if (Edges.getVertice() == id) {
return Edges;
}
}

return null;

}

/**

* Método executa o calculo da excentricade déogra
*
*/
public static void execExcentricidade(){
ArrayList<integer> allExcentricidade = new Arragt<integer>();
for (Vertice edges : data) {
allExcentricidade.add(menorCaminho(edges.geid&h));

}

Excentricidade E(G) = max {d(u,v)}.
System.out.printin("Excentricidade:");
System.out.printin(Collections.max(allExcentrii));
Raio(G) = min(e(x))

System.out.printin("Raio:");
System.out.printin(Collections.min(allExcentriadk));
Diametro(G) = max(e(x))
System.out.printin("Diametro:");
System.out.printin(Collections.max(allExcentrai));

}
package faccamp.graph;

public class ExcentricidadeMain {
public static void main(String[] args) {
Grafo g = new Grafo();
Grafo.execExcentricidade();

}



8. Comprovante de submissao de artigo

9. Artigo Submetido
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