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RESUMO

A explosao no volume de dados espaciais gerados e disponibilizados nos ultimos anos,
provenientes de diferentes fontes, por exemplo, sensoriamento remoto, telefones
inteligentes, telescopios espaciais e satélites, motivaram pesquisadores e profissionais
em todo o mundo a encontrar uma forma de processar de forma eficiente esse grande
volume de dados espaciais. Sistemas baseados no paradigma de programagéao
MapReduce, como exemplo Hadoop, provaram ser durante anos um framework eficiente
para o processamento de enormes volumes de dados em muitas aplicagdes. No entanto,
0 Hadoop demonstrou ndo ser adequado no suporte nativo a dados espaciais devido a
sua estrutura central nao ter conhecimento das caracteristicas espaciais desses dados.
A solugéo para este problema deu origem ao SpatialHadoop, uma extenséo do Hadoop,
com suporte nativo para dados espaciais. Entretanto o SpatialHadoop néo é capaz de
alocar conjuntamente dados espaciais relacionados e também n&o leva em consideracao
qualquer caracteristica dos dados no processo de escalonamento das tarefas para
processamento nos nos de um cluster de computadores. Diante deste cenario, esta tese
tem por objetivo propor novas estratégias para melhorar o desempenho do
processamento das operagcdes de juncdo espacial para grandes volumes de dados
usando o SpatialHadoop. Para tanto, as solugbes propostas exploram a alocacao
conjunta dos dados espaciais relacionados e a estratégia de escalonamento de tarefas
MapReduce para dados espaciais relacionados também alocados de forma conjunta.
Acredita-se que o0 acesso eficiente aos dados é um passo essencial para alcangar um
melhor desempenho durante o processamento de consultas. Desta forma, as solugbes
propostas permitem a redugéo do trafego de rede e operag¢des de Entrada/Saida para o
disco e consequentemente melhoram o desempenho no processamento de juncao
espacial usando SpatialHadoop. Por meio de testes de desempenho experimentais foi
possivel comprovar que as novas politicas de alocacdo de dados e escalonamento de
tarefas de fato melhoram o tempo total de processamento das operagdes de jungao
espacial. O ganho de desempenho variou de 14,7% a 23,6% com relacdo ao baseline
proposto por CoS-HDFS e variou de 8,3% a 65% com relagdo ao suporte nativo do

SpatialHadoop.

Palavras-chave: Banco de Dados Espaciais, Processamento de Consulta, Jungdo Espacial,
Processamento Paralelo e Distribuido, Clusters de Computadores, Hadoop, MapReduce,

SpatialHadoop.



ABSTRACT

The huge volume of spatial data generated and made available in recent years from
different sources, such as remote sensing, smart phones, space telescopes, and
satellites, has motivated researchers and practitioners around the world to find out a way
to process efficiently this huge volume of spatial data. Systems based on the MapReduce
programming paradigm, such as Hadoop, have proven to be an efficient framework for
processing huge volumes of data in many applications. However, Hadoop has showed
not to be adequate in native support for spatial data due to its central structure is not
aware of the spatial characteristics of such data. The solution to this problem gave rise to
SpatialHadoop, which is a Hadoop extension with native support for spatial data.
However, SpatialHadoop does not enable to jointly allocate related spatial data and also
does not take into account any characteristics of the data in the process of task scheduler
for processing on the nodes of a cluster of computers. Given this scenario, this PhD
dissertation aims to propose new strategies to improve the performance of the processing
of the spatial join operations for huge volumes of data using SpatialHadoop. For this
purpose, the proposed solutions explore the joint allocation of related spatial data and the
scheduling strategy of MapReduce for related spatial data also allocated in a jointly form.
The efficient data access is an essential step in achieving better performance during
query processing. Therefore, the proposed solutions allow the reduction of network traffic
and /O operations to the disk and consequently improve the performance of spatial join
processing by using SpatialHadoop. By means of experimental evaluations, it was
possible to show that the novel data allocation policies and scheduling tasks actually
improve the total processing time of the spatial join operations. The performance gain
varied from 14.7% to 23.6% if compared to the baseline proposed by CoS-HDFS and
varied from 8.3% to 65% if compared to the native support of SpatialHadoop.

Keywords: Spatial Databases, Query Processing, Spatial Join, Parallel and Distributed Processing,

Cluster Computing, Hadoop, MapReduce, SpatialHadoop.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a contextualizacdo em que este trabalho esta inserido e o
problema de pesquisa juntamente com a motivagdo que deu origem a esta tese de
doutorado. Em seguida, sdo apresentadas as hipdteses e os objetivos tragados assim
como o0s principais resultados obtidos com o desenvolvimento deste trabalho. Por fim, é

apresentada a organizagéo desta tese.

1.1 Contextualizacao

Nos ultimos anos, pesquisadores e profissionais em todo o mundo tém
trabalhado com o objetivo de encontrar uma forma eficiente de processar consultas
espaciais diante da explosdo no volume de dados espaciais gerados e
disponibilizados por meio de diferentes fontes, por exemplo, sensoriamento remoto,
telefones inteligentes, telescopios espaciais e satélites.

Sistemas baseados no paradigma de programacdo MapReduce (DEAN;
GHEMAWAT, 2008), como exemplo, Hadoop (SHVACHKO et al., 2010), provaram
ser eficientes para o processamento de enormes volumes de dados em muitas
aplicacdées. As tentativas de processar consultas espaciais em Hadoop
concentravam-se principalmente em tipos especificos de operacbes e dados
espaciais, tais como processamento dos K-vizinhos mais préximos (LU et al., 2012;
ZHANG; LI; JESTES, 2012) com dados de trajetérias (MA et al., 2009). Porém, a
eficiéncia de tais operacoes fica limitada devido ao nucleo do sistema Hadoop nao
ter conhecimento das caracteristicas espaciais dos dados (ELDAWY; MOKBEL,
2015a).
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Diversas alternativas foram propostas para o processamento eficiente de
consultas espaciais, tanto na area académica quanto na industria. Na academia,
foram desenvolvidos trés protétipos de sistema:

(1) Parallel-Secondo (LU; GUTING, 2012) como um sistema gerenciador de
banco de dados (SGBD) espacial e paralelo que usa Hadoop como um escalonador
de tarefas distribuidas;

(2) MD-HBase (NISHIMURA et al., 2013) que estende o HBase (APACHE,
2013), um SGBD néo relacional, que roda no topo de um sistema Hadoop, para
apoiar indices multidimensionais;

(3) Hadoop-GIS (AJI et al., 2013) que estende o Hive (THUSQOO et al., 2009),
uma infraestrutura de Data Warehouse, construido sobre o Hadoop com um Grid
Index uniforme para permitir o processamento de consultas dos tipos Range Queries
e Self-Joins.

Nos ultimos anos, a academia propdés o Yarn, também chamado de
MapReduce 2.0, (VAVILAPALLI et al., 2013) uma evolu¢do do Hadoop, considerado
como a préxima geracao da plataforma computacional, separando o modelo de
programacdo da infraestrutura de gerenciamento de recursos, delegando muitas
funcdes de escalonamento de tarefas para componentes de cada aplicacao
(VAVILAPALLI et al., 2013). Esta separacdao de componentes propostas no Yarn
promove uma grande flexibilidade na escolha da plataforma de programacao, pois o
MapReduce é apenas um dos modelos de programacao que € permitido pelo Yarn
(VAVILAPALLI et al.,, 2013). Além do MapReduce, o Yarn permite também os
modelos de programacao: Dryad (ISARD et al., 2007), REEF (CHUN et al., 2013),
Spark (ZAHARIA et al., 2010a), Storm (APACHE, 2014a), Tez (APACHE, 2014b) e
Giraph (APACHE, 2014c).

Na industria, a ESRI lancou um conjunto de ferramentas em Hadoop para
trabalhar com o seu Sistema de Informacbes Geograficas (SIG), conhecido como
ArcGIS (ESRI, 2013).

As principais desvantagens dos sistemas, Parallel-Secondo, MD-HBase,
Hadoop-GIS e ESRI sao a falta de integracdo com o nucleo do Hadoop e a auséncia
de suporte nativo para dados espaciais (ELDAWY, 2014; ELDAWY; MOKBEL, 2013,
2015a). Por exemplo, no Parallel-Secondo todo o armazenamento e processamento
sao realizados por um SGBD espacial e o Hadoop é usado apenas para escalonar

as tarefas distribuidas. O MD-HBase e Hadoop-GIS compartilham do mesmo
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inconveniente, ou seja, adicionam uma camada de software em sua arquitetura
incluindo o HBase e Hive respectivamente, fazendo que os programas de
MapReduce tradicionais ndo obtenham beneficios, pois funcionam diretamente em
Hadoop e HDFS.

A solucao para estes problemas foi a motivacdo para um novo projeto criado
pelo Data Management Lab da University of Minnesota, em 2013, por Ahmed Eldawy
sob a supervisdo de Mohamed Mokbel, dando origem ao SpatialHadoop (ELDAWY;
MOKBEL, 2013, 2015a), uma extensdo do Hadoop, com suporte nativo para dados
espaciais, tornando-se o primeiro framework MapReduce que implementa
construgcdes espaciais e a consciéncia de dados espaciais dentro do codigo base do
Hadoop (ELDAWY; MOKBEL, 2015a).

O SpatialHadoop tem aproximadamente 45.000 mil linhas de cédigo e
estende o Hadoop, ou seja, implementa as construcdes espaciais no Hadoop,
tornando-se mais eficiente para o processamento de consultas espaciais. Este € o
ponto chave por tras do poder e da eficiéncia de SpatialHadoop em relacdo aos
outros sistemas anteriormente identificados. Além disso, o SpatialHadoop apresenta
indices espaciais, componentes padroes e MapReduce que permitem aos
pesquisadores e desenvolvedores implementarem novas operacdes espaciais. Tudo
isso esta em contraste com Parallel-Secondo, MD-HBase e Hadoop-GIS que nao
permitem esse tipo de flexibilidade e, portanto, sdo limitados para a criagdo de novas
funcoes.

As opcoes de indexagao nos sistemas anteriores sao limitadas. Por exemplo,
o Parallel-Secondo nao implementa indexacdo, MD-HBase implementa Quad-Tree
(SAMET, 1984) e 0 KD-Tree (BENTLEY, 1975), Hadoop-GIS implementa apenas o
Grid Index, enquanto SpatialHadoop oferece mais opg¢des, incluindo Grid File
(NIEVERGELT; HINTERBERGER; SEVCIK, 1984), R-Tree (GUTTMAN, 1984) e R’-
Tree (SELLIS; ROUSSOPOULOS; FALOUTSOS, 1987). Além disso, o
SpatialHadoop, segundo os seus autores e publicacées relacionadas (ELDAWY;
MOKBEL, 2015a), propicia uma melhora significativa no desempenho do
processamento de consultas espaciais em sistemas baseados em Hadoop. Por
exemplo, para 70 MB de objetos espaciais em um cluster de 20 noés, o Hadoop
executa uma consulta em 193 segundos, enquanto o SpatialHadoop executa a
mesma consulta em 2 segundos (ELDAWY; MOKBEL, 2015a).
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No nucleo do SpatialHadoop, os indices Grid File, R-Tree e R’-Tree sao
adaptados para o sistema de arquivos Hadoop (HDFS), construidos como indices
globais que particionam os dados entre os ndés de um cluster de computadores e
varios indices locais para organizar os registros dentro de cada n6. Os novos indices
ficam acessiveis a programas MapReduce através da introducdo de dois novos
componentes, SpatialFileSplitter e SpatialRecordReader que sao usados para
acessar os indices globais e locais (ELDAWY; MOKBEL, 2015a). O novo projeto
fisico de indices espaciais permite uma infinidade de operagdes espaciais a serem
implementadas de forma eficiente em SpatialHadoop. Trés operacdes basicas ja sao
implementadas: consulta por faixa (Range Query), K vizinhos mais proximos (KNN
query) e juncao espacial (Spatial Join) (ELDAWY; MOKBEL, 2015a), além do
CG _Hadoop (ELDAWY et al.,, 2013), um conjunto de operacées de geometria
computacional em SpatialHadoop que faz uso de indices espaciais. Nesta tese de
doutorado o foco sera nas operacgdes de juncao espacial.

O SpatialHadoop também é usado em trés sistemas ativos. MNTG (MOKBEL
et al.,, 2014), um servico web para a geragdo de dados de trafego. TAREEG
(ALARABI et al., 2014), uma ferramenta baseada na web de extracdo de dados do
OpenStreetMap (CURRAN; CRUMLISH; FISHER, 2012), e Shahed (ELDAWY et al.,
2015a), um sistema de analise de dados de satélite da NASA. Com o intuito de
permitir o processamento de dados espaco-temporal, foi proposto o sistema Hadoop
espaco-temporal como uma extensdo que leva a dimensdo de tempo em
consideracao (ELDAWY, 2014; ELDAWY et al., 2015a), porém dados espaco-
temporais ndo sédo o foco desta tese de doutorado.

1.2 Problema

Segundo (ELDAWY; MOKBEL, 2015a), a ideia central do SpatialHadoop é
que o mesmo funcione como um veiculo de pesquisa, permitindo contribuicdes da
comunidade académica para ampliar ainda mais as suas funcionalidades,
proporcionando um rico sistema que sera amplamente utilizado por
desenvolvedores, profissionais e pesquisadores. O SpatialHadoop esta disponivel
como Open Source e ja foi baixado mais de 80.000 vezes desde o seu langamento.
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Ele tem sido usado por varios laboratérios de pesquisa e industrias em todo o
mundo. Mesmo sendo mais eficiente do que os outros sistemas alguns problemas
foram identificados no SpatialHadoop, tornando-o ineficiente no processamento das
operacodes de juncao espacial.

O primeiro problema esta relacionado a sua incapacidade de tratar da
alocacao conjunta dos dados espaciais relacionados. O SpatialHadoop adota a
politica padrao de alocacdo do HDFS, que nao leva em consideracdo qualquer
caracteristica dos dados espaciais no processo de alocacdao dos dados nos nos de
um cluster de computadores. Isto se deve pelo fato que o Hadoop nao foi idealizado
para trabalhar com dois conjuntos de dados relacionados. O foco da politica padrao
de alocacdo do HDFS é obter o balanceamento de carga, distribuindo os dados
uniformemente entre os ndés de um cluster de computadores, independentemente da
utilizacao prevista para os dados espaciais (ZHAO et al., 2012). Esta politica simples
de alocacdo de dados funciona bem com a maioria das aplicagdes Hadoop que
acessam apenas um Unico arquivo, mas as aplicacdes que processam dados de
diferentes arquivos, como a juncao espacial pode obter um aumento significativo no
desempenho com estratégias personalizadas (ELTABAKH et al., 2011). Evidéncias
recentes mostram que a organizacao dos dados pode proporcionar aumento no
desempenho de aplicacdes Hadoop e no processamento dos algoritmos de consulta
(JIONG XIE et al., 2010; WEI et al., 2010; ZHOU; XU, 2011).

Seguindo a mesma linha de raciocinio, (CHENT; SHAOQO; LI, 2016) afirma que
as aplicagdes de Big Data exigem alto desempenho de operacdes de E/S (Entrada e
Saida de Dados), uma vez que enormes volumes de dados precisam ser
transferidos entre a meméria e os dispositivos de armazenamento para o
processamento. Embora o desempenho dos dispositivos de E/S tenha sido
constantemente melhorado, os sistemas de armazenamento de E/S ainda
permanecem como um dos principais gargalos dos sistemas que lidam com grande
volume de dados (AWAD; KETTERING; SOLIHIN, 2015; CAULFIELD et al., 2009;
CAULFIELD; SWANSON, 2013; JEON; EL MAGHRAOUI; KANDIRAJU, 2013; JIA et
al., 2014; KOCBERBER et al., 2013).

Outro problema identificado no SpatialHadoop, que também prejudica a
execucao da juncao espacial, esta relacionado com o escalonamento de tarefas em
um cluster de computadores. O SpatialHadoop utiliza o escalonador de tarefas

padrdao do Hadoop, que nao leva em consideracéo a localidade dos dados. Com o
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escalonador de tarefas faz-se com que o processamento ocorra no mesmo nd onde
os dados foram alocados, para minimizar a transferéncia de dados entres os nds
(SENTHILKUMAR; ILANGO, 2016). Para o escalonador de tarefa ser eficiente, é
necessario que os dados a serem processados estejam alocados no mesmo né.
Essa situacao torna-se complexa em relagédo ao tamanho do cluster (HASHEM et al.,
2016). Quanto maior o cluster de computadores, maior é a dispersao dos dados.
Desta forma, o escalonador de tarefas torna-se ineficiente (RASOOLI; DOWN,
2014).

Apesar desses problemas serem reconhecidos, ainda existe pouco
entendimento sobre a interferéncia da localidade dos dados e do escalonamento de
tarefas no desempenho das operagdes espaciais. Alguns trabalhos avaliam o ganho
de se alocar o processamento exatamente no mesmo n6é que contém os dados,
porém apenas o trabalho de (FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI, 2016) trata de dados
espaciais relacionados e operacdes de juncao espacial. A solucao destes problemas
no SpatialHadoop, a alocacao e escalonamento, tende a melhorar o desempenho de
varias operacoes espaciais, proporcionando acesso rapido aos dados e evitando
congestionamento da rede e diminuindo o custo de E/S de disco.

Diante do exposto foi definido o seguinte tema de pesquisa: Processamento
de juncao espacial em clusters de computadores baseado em SpatialHadoop.

Dentro do tema estabelecido foi investigada a solucdo para o seguinte
problema: Quais os impactos da alocacao conjunta dos dados espaciais
relacionados e do escalonamento de tarefas para dados espaciais
relacionados sobre o desempenho da execucao das operacées de juncao
espacial em SpatialHadoop?

1.3 Motivacao

A juncéao espacial consiste no relacionamento entre dois conjuntos de dados
espaciais, combinando suas geometrias de acordo com algum predicado espacial,
como exemplo a intersecdo entre dois objetos espaciais. Existem na literatura
diversos algoritmos para realizar a operacao de juncao espacial, geralmente com um
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alto custo de processamento e de E/S em disco, devido ao volume de dados e a
complexidade dos dados espaciais (JACOX; SAMET, 2007).

Varias solugdes foram propostas, como as centralizadas, limitadas pelo poder
de processamento e armazenamento. Recentemente as solugdes de processamento
paralelo e distribuido, em que um conjunto de computadores interconectados em um
cluster de computadores coopera para a realizagdo da operacao, aproveitando as
caracteristicas do Hadoop e MapReduce, tornando-se a forma mais eficiente de
tratar esse problema (ELDAWY, 2014).

Neste tipo de solucdo, o grande gargalo de desempenho do Hadoop é a sua
falta de capacidade de alocar dados e escalonar tarefas para dados espaciais
relacionados no mesmo conjunto de nés dentro de um cluster Hadoop. A alocagao e
o escalonamento podem ser utilizados para melhorar a eficiéncia das varias
operacdes espaciais, incluindo juncao espacial (ELTABAKH et al., 2011). O acesso
eficiente aos dados € um passo essencial para alcangar um melhor desempenho
durante o processamento de consultas (HASHEM et al., 2016). Desta forma, a sua
utilizagdo precisa ser feita de modo eficaz. Surge entdo o problema de levar as
aplicacb6es para perto dos dados. Caso isso ndo seja feito, o preco de mover os
dados pelo sistema pode ser muito alto, prejudicando o desempenho final da
solugdo. Para garantir um melhor desempenho, é importante que o processamento
ocorra proximo aos dados. As solugdes atuais buscam localidade apenas no nivel da
rede local, ndo de n6. (ZHAO et al., 2012). A alocacao conjunta dos dados espaciais
relacionados pode proporcionar uma reducdo de até 47% do trafego de rede
(FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI, 2016).

Pesquisas em bancos de dados paralelos (GRAY et al., 2009), bem como
trabalhos recentes sobre Hadoop (ABOUZEID et al., 2009; DITTRICH et al., 2010),
mostram que a organizagao cuidadosa dos dados permite o processamento eficiente
de algoritmos de consultas. Transferir essa ideia para Hadoop ndao é uma tarefa
simples. Apesar do particionamento de dados em blocos ser facil de conseguir em
Hadoop (JIANG et al., 2010), a localizacao das particoes ndao é (ABOUZEID et al.,
2009; DITTRICH et al., 2010). Isso ocorre porque o Hadoop nao fornece qualquer
maneira para as aplicacdes controlarem onde os dados serdo armazenados
(ELTABAKH et al., 2011).

Diversos trabalhos atacam os problemas de alocacdo de dados e
escalonamento de tarefas no Hadoop, como (ABOUZEID et al., 2009;
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ANANTHANARAYANAN et al., 2011a; BARROSO; CLIDARAS; HOLZLE, 2013;
CASTILLO; SPREITZER; STEINDER, 2011; DITTRICH et al., 2010, 2012; ELDAWY,
2014; ELDAWY; ALARABI; MOKBEL, 2015; ELDAWY; MOKBEL, 2015b, 2013,
2015a; ELTABAKH et al., 2011; FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI, 2016; GUO; FOX;
ZHOU, 2012; HASHEM et al., 2016; HOTT; ROCHA; GUEDES, 2016; IBRAHIM et
al., 2012; ISARD et al., 2007; JIANG; TUNG; CHEN, 2011; JIONG XIE et al., 2010;
Ll et al., 2016; NISHANTH S et al., 2013; OUSTERHOUT et al., 2010; PALANISAMY
et al., 2011; PAVLO et al., 2009; RICHTER et al., 2012; YAO et al., 2014; ZAHARIA
et al., 2010a, 2010b; ZHAO et al., 2012; ZHOU et al., 2016). Pelo conhecimento do
autor, existe um unico trabalho publicado em dezembro de 2016 que trata de um dos
assuntos abordados nesta tese, que é a alocacao conjunta dos dados espaciais
relacionados, utilizando técnicas diferentes desta pesquisa. Diante deste contexto,
as questdes principais que motivaram a iniciativa do presente trabalho foram:

I.  Tornar as operacdes de juncao espacial em SpatialHadoop mais eficientes
afinal, atualmente a juncao espacial é considerada o principal gargalo em
termos de desempenho do SpatialHadoop.

[I.  No cenario académico, o estudo da juncédo espacial tem sua relevancia
reconhecida, considerando-se 0s numerosos artigos cientificos que
destacam esta area na atualidade.

[ll.  Na industria, € considerada uma das operacbes mais importantes no
suporte a dados espaciais, e a busca por um melhor desempenho é

fundamental para o continuo crescimento de sua utilizagao.

1.4 Hipoteses

Diversos trabalhos versam sobre a importancia da organizacdo dos dados
espaciais para um melhor desempenho das operagdes espaciais. Nesse contexto, o
presente trabalho propde as seguintes hipoteses:

I. O processamento das operagdes de juncao espacial, quando ocorrem no
mesmo né onde estdo armazenados os dois conjuntos de dados
espaciais, &€ mais eficiente do que o processamento dos dados espalhados

em noés de armazenamento distintos;
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[I. A alocagéo conjunta dos dados espaciais relacionados e o escalonamento
de tarefas para dados espaciais relacionados reduzem o trafego de rede e
o custo de E/S de disco e consequentemente melhoram o desempenho no
processamento de juncéo espacial em SpatialHadoop.

1.5 Objetivos

De acordo com as hipbéteses apresentadas anteriormente, esta tese de
doutorado tem como principal objetivo:

Melhorar o desempenho do processamento de operacoes de juncao
espacial em clusters de computadores usando o SpatialHadoop, considerando
grandes volumes de dados. Neste sentido, as solucées propostas exploram a
alocacao conjunta de dados espaciais relacionados e uma estratégia
customizada de escalonamento de tarefas MapReduce para dados espaciais
relacionados, alocados de forma conjunta.

Para apoiar isso, foi desenvolvida uma aplicagdo web que facilita para os
usuarios finais a execucao das operacoes de juncao espacial com as novas politicas
de alocacao conjunta de dados espaciais relacionados e escalonamento de tarefas
para dados espaciais relacionados em SpatialHadoop.

Para alcancar o objetivo principal, foram tracados os seguintes objetivos
especificos:

» Desenvolver um algoritmo para realizar a alocagao conjunta de dados
espaciais relacionados visando o processamento eficiente de juncéo
espacial;

» Desenvolver um algoritmo para realizar o escalonamento de tarefas
MapReduce de acordo com a alocagdo conjunta de dados espaciais
relacionados;

» Desenvolver uma aplicacdo web para a execucao dos algoritmos das
novas politicas de alocacado conjunta de dados espaciais relacionados e
do escalonamento de tarefas para dados espaciais relacionados no
SpatialHadoop;
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Comparar o desempenho das novas politicas de alocacdo e
escalonamento tarefas em relacdo as atuais politicas do SpatialHadoop e
ao estado da arte no processamento de juncao espacial em cluster de
computadores, a saber CoS-HDFS (FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI,
2016), por meio de testes de desempenho experimentais.

1.6 Organizacao do trabalho

Esta tese de doutorado esta organizada da seguinte forma:

Capitulo 2 — é descrita a fundamentacao teérica necessaria para o
entendimento desta tese. Neste capitulo, sdo discutidos os principais
conceitos relacionados a bancos de dados espaciais; tipos de dados
espaciais, objetos espaciais, abstracdo das geometrias, métodos de
acesso, estruturas de indexacao e operacdes espaciais.

Capitulo 3 — sdo apresentados os conceitos de Big Data, processamento
paralelo e distribuido em clusters de computadores usando MapReduce,
Hadoop e SpatialHadoop.

Capitulo 4 — sdo descritos trabalhos correlatos encontrados na literatura,
com maior detalhamento daqueles que focam na alocacédo de dados e no
escalonamento de tarefas.

Capitulo 5 — sdo descritas as contribuicoes desta tese de doutorado. Sao
detalhados os algoritmos de alocacdo conjunta de dados espaciais
relacionados e o novo algoritmo de escalonamento de tarefas para a
execucao de operagdes de juncao espacial em SpatialHadoop.

Capitulo 6 — sao detalhados os resultados obtidos em testes de
desempenho experimentais, a fim de validar a eficiéncia das novas
politicas de alocacdo conjunta de dados espaciais relacionados e
escalonamento de tarefas no SpatialHadoop para a execucdo de
operacgdes de juncéo espacial.

Capitulo 7 — finalmente sado destacadas as conclusdes obtidas nesta tese
de doutorado, validadas as hip6teses, destacadas as principais
contribui¢cdes e possibilidade de trabalhos futuros.



Capitulo 2

DADOS ESPACIAIS

Este capitulo descreve os principais conceitos relacionados a esta pesquisa de
doutorado com relacdo aos dados espaciais, tais como: 0s tipos de dados espaciais,
objetos espaciais, relacionamentos topoldgicos, predicados topoldgicos, abstragcdo de

geometrias, estruturas de indexacdo e operacées espaciais.

2.1 Tipos de dados espaciais

Os tipos de dados espaciais estdo formalizados por especificacdes
produzidas pelo consorcio Open Geospatial Consortium (OGC) (OGC, 2014). Este
consércio € formado por mais de 250 companhias, agéncias governamentais e
universidades, sendo responsavel por promover e desenvolver tecnologias que
facilitem a interoperabilidade entre sistemas que envolvem dados espaciais
(GARDELS, 1996).
Segundo (BORGES, 2011; CAMARA, 1996; CIFERRI, 2002; OGC, 2014), os
tipos de dados espaciais basicos definidos pelo consércio sao:
» Ponto: unidade minima representativa de um determinado objeto espacial.
O objeto representado por um ponto nao possui dimensionalidade, ou
seja, € O-dimensional, como exemplo, uma cidade em um mapa. E
representada textualmente da seguinte forma: Point (0 0);

* Linha: é formada por uma sequéncia de pontos conectados. O objeto
representado por uma linha é considerado 1-dimensional, como exemplo,
um rio. E representada textualmente da seguinte forma: LineString (0 0, 1
1,22);
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» Poligono: este objeto é representado por uma sequéncia de linhas
conectadas, sendo que o primeiro ponto deve coincidir com o ultimo,
formando uma sequéncia fechada. O objeto representado por esse tipo de
dados é considerado 2-dimensional, como exemplo, um bairro. E definido
por apenas um limite exterior e por nenhum ou varios limites interiores
representadas por: Polygon (00,4 0,4 4,040, 00).

A Figura 2.1 ilustra os tipos de dados espaciais basicos.
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Figura 2.1 - Tipos de dados espaciais basicos. Reproduzida de (CIFERRI, 2002).

Um conjunto similar de tipos de objetos basicos agrupados forma outros tipos
de objetos compostos chamados de colecdo de geometrias.
* Colecao de Geometrias: colecao de uma ou mais geometrias de pontos,
linhas e poligonos, tais como:
o Multipontos: representado por uma colecdo de pontos, como
exemplo, Multipoint (0 0, 0 4);
o Multilinhas: uma colecdo de linhas pode representar o objeto,
como exemplo, MultiLineString (00,1 1,2 2), (4 4,55, 6 6)).
o Multipoligonos: formando por uma colecao de poligonos, como
exemplo, MultiPolygon (((0 0,4 0,4 4,04,00),(... ,(... ,(--.)));
Pela combinagdo de tipos de dados espaciais basicos, é possivel formar
outros tipos de dados mais complexos, tais como:
+ Poligonos complexos: este objeto é considerado 2-dimensional e pode
conter buracos ou serem formados por diversas partes disjuntas
chamadas ilhas, por exemplo, o estado do Alaska nos Estados Unidos da
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América é um exemplo de ilha, enquanto a Lagoa Rodrigo de Freitas é
considerada um buraco no poligono que representa a cidade do Rio de
Janeiro.

A Figura 2.2 ilustra os varios tipos de dados espaciais complexos.
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Figura 2.2 - Tipos de dados espaciais complexos. Reproduzida de (CIFERRI, 2002).

Os tipos de dados espaciais sao utilizados para a criacdo dos objetos

espaciais.

2.2 Objetos espaciais

Segundo (BORGES, 2011; CAMARA, 1996; CIFERRI, 2002; OGC, 2014) uma
determinada representacdo do mundo real € formada pela combinagcédo de tipos de
objetos espaciais dando origem ao conceito de objeto espacial.

Esses objetos, segundo (CIFERRI, 2002), estdo associados a um
determinado atributo espacial representado por coordenadas que definem a
localizacdo e a sua extensao dentro do espaco Euclidiano d-dimensional. Em geral,
0S objetos espaciais sdo representados por varios atributos espaciais contendo
varias representagbes. A Figura 2.3 ilustra as diversas coordenadas que

representam retangulos em um espaco bidimensional.
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Figura 2.3 - Coordenadas de retangulos que serao utilizadas nos testes.

O enfoque desta pesquisa de doutorado € em objetos espaciais no espaco
Euclidiano 2-dimensional e, portanto, que comporta apenas objetos espaciais 0-
dimensional (pontos simples e complexos), 1-dimensional (linhas simples e
complexas) e 2-dimensional (poligonos simples e complexos).

Os objetos espaciais podem se relacionar com outros objetos espaciais
através de relacionamentos topoldgicos.

2.3 Relacionamentos topoldgicos

Por meio de operadores topologicos, que tém por objetivo descrever as
relacdes entre 0s objetos espaciais, podem-se identificar os relacionamentos entre
os objetos. Segundo (EGENHOFER; HERRING, 1990), a matriz de 4-intersecdes €
utiizada como modelo para definir os possiveis relacionamentos topologicos. A
matriz € composta por oito relagdes topoldgicas binarias, representando a intersecao
entre as fronteiras e interiores de duas geometrias. Na Figura 2.4, pode-se visualizar
a definicdo formal da matriz de 4-intersec¢des e suas relagdes: disjungao (Disjoint),
toda (Meet), contem (Contains), cobre (Covers), igual (Equal), sobreposicao
(Overlap), dentro de (Inside) e coberto por (CoverBy) (EGENHOFER; CLEMENTINI;
DI FELICE, 1994).
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Figura 2.4 - Matriz de 4-intersec6es. Reproduzida de (EGENHOFER; CLEMENTINI; DI
FELICE, 1994).

O trabalho de (EGENHOFER, 1993) propde a extensdo da matriz 4-
intersec6es para melhor diferenciar os relacionamentos topolégicos entre geometrias
que possuem estruturas mais complexas, como exemplo, regides com ilhas. A
Figura 2.5 apresenta o novo modelo, uma extensao da matriz de 4-interse¢des que é
nomeado matriz de 9-interseg¢des (PAIVA, 1998). Ela, por sua vez, considera o

resultado da intersecao entre as fronteiras, interiores e exteriores de duas

geometrias.

B B° B B B° B 9B B° B 9B B° B
Al o @ -@||loAl-0 @ —@||Al @ @ @ aﬂﬂ@@-@
Al g @ @A @8 6 @ |A-0-0 @ ||A|DD0 L
Al-g-2 @)Aal-0-0-2)|Alo @ w)]|ALD O 0

disjoint meet contains covers

L EE P e | mooe

M- @ 2|0 C S oA oo ollna-e-o @
Al -8 @ Nlg o ) || 22 Orl 60 ©
A 9 D 0 sl E AL -G =) A =D =F @
equal r.werlap iﬂSide cwerﬂd b.v

Figura 2.5 - Matriz de 9-intersecoes. Reproduzida de (EGENHOFER, 1993).
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O conjunto dos 52 relacionamentos topoldgicos, englobando os oito da matriz
4-intersecdes, foi agrupado em cinco relacionamentos gerais, sendo eles: touch, in,
cross, overlap e disjoint, que podem ser usados indistintamente para: pontos, linhas
e poligonos sao apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Relacionamentos topologicos. Reproduzida de (CLEMENTINI; FELICE;
OOSTEROM, 1993).

Aplica-se a pares de geometrias dos tipos regido/regido, linhallinha,
touch |linhalregido, ponto/regido e ponto/linha.

<AtouchB> & (A°NB°= @) A (PANB°2D)v(A°ndB 2D) v
(0A naB = @)

Aplica-se a pares de geometrias com qualquer combinagéo de tipos.
in  |<AinB>& (A°NB°#@)A(A° NB-=2)a ((ANB- =0)

Aplica-se a pares de geometrias dos tipos linha/linha e linha/regido.

cross |No caso de linha/linha tem-se:

<A,cross,B> & dim (A* nB°= @)

No caso de linha/regido tem-se:

<Across,B> e (A" nB 2@) A (A°nB- 20)

Aplica-se a pares de geometrias dos tipos regido/regido e linhallinha.

overlap |No caso de regido/regido tem-se:

<Aoverlap,B> & (A°nB* 2 @) A (A°NB- 2@) A (A-nB° @)

No caso de linhallinha tem-se:

<A overlapB> & (dim (A° nBY=1) A (A°NB- 2 @) A (A-nB° 2 Q)

Aplica-se a pares de geometrias com qualquer combinag&o de tipos.
disjoint | <A disjoint B> ¢ (A° N B°= @) A (JANB°= @) A (A°ndB =@) A
(9A naB = &))

A representacao de toda a variedade de objetos geograficos do mundo real é
comprometida pela limitagdo das estruturas simples formada pelos pontos, linhas e
poligonos. Recentemente, no trabalho de (MCKENNEY; SCHNEIDER, 2008) é
apresentada uma ampliacdo do conjunto de estruturas para representar objetos
complexos.

Este trabalho concentra-se na operacao de juncao espacial, que combina dois
conjuntos de objetos espaciais com base em um predicado topolégico, mais
comumente o relacionamento topoldgico de intersecdo. Esta operacao esta entre as

mais importantes e mais dificeis de serem realizadas, devido a diversos
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relacionamentos espaciais que podem ser utilizados para definir uma juncao
espacial (FORNARI, 2006). O relacionamento topolégico de intersecdo é definido
formalmente na equacgao da Figura 2.6 e consiste em ter pelo menos um ponto em
comum entre dois objetos espaciais. Ou seja, o predicado de intersecdo ocorre
quando nao é valido o relacionamento espacial Disjoint. Em outras palavras, o
predicado de intersecao ocorre se for valido pelo menos um dos relacionamentos de
Mett, Contains, Covers, Equal, Overlap, Inside e CoverBy.

IRQ (R, dataset) = { o0 | o e dataset Ao.GNR#=J }

Figura 2.6 — Formalismo topolégico de intersecado. Reproduzida de (CIFERRI, 2002).

Os predicados espaciais em uma consulta espacial promovem a relagao entre
as coordenadas dos objetos espaciais, que sdao excessivamente dispendiosas na
indexacdo em termos de espaco de armazenamento e complexidade na avaliagao
de predicados espaciais, tornando custosa a avaliacdo do predicado espacial porque
objetos espaciais podem conter milhares de tipos de objetos (CAMARA, 1996;
FORNARI, 2006). Desta forma é necessario estabelecer uma estratégia para

armazenamento adequado das geometrias, assunto abordado na préxima sec¢ao.

2.4 Abstracao das geometrias

Para o armazenamento das diversas coordenadas que descrevem a
geometria exata de um objeto espacial, por exemplo, de um poligono, é necessaria
uma grande quantidade de espaco em meméria secundaria. A solucéo para este
problema é proposta através de duas estratégias, uma focada no armazenamento
de objetos espaciais em memdria secundaria e a outra focada em um
armazenamento mais simples para melhorar o processo de recuperacdao destes
objetos espaciais. O foco no armazenamento da geometria exata do objeto permite
que nao haja perda de precisdo de sua representacdo; a outra é focada na
abstracao das geometrias dos objetos através de aproximagdes, criando um nivel de

armazenamento intermediario mais simples, diminuindo o custo de armazenamento
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e o custo para processar os predicados espaciais (CAMARA, 1996; FORNARI,
2006).

Conhecidas como aproximagdes simplificadoras, também chamadas de
conservativas (CIFERRI, 2002), sdo utilizadas como estratégia para representacao
dos objetos espaciais. O Minimum Bounding Rectangle (MBR), ou retangulo
envolvente minimo, € a aproximacao conservativa mais amplamente usada na
literatura e consiste no menor retdngulo que envolve completamente um
determinado objeto espacial.

A Figura 2.7 ilustra alguns objetos e suas abstracdes, através de seus MBRs.

N

Figura 2.7 - Objetos e suas abstracoes através de MBRs. Reproduzida de (CIFERRI,
2002).

Essa forma de representar as geometrias dos objetos espaciais causa a
perda de precisao na representacao delas, tornando-as imprecisas, porém facilita o
processo de avaliagdo dos predicados espaciais. A imprecisdo esta no sentido de
nao ser muitas vezes possivel retornar a resposta final a uma consulta espacial
sobre a avaliagcdo dos seus MBRs. Isto ocorre devido a criacdo de dead space,
também chamado de &rea morta, area adicional que ndo pertence ao objeto
espacial. Desta forma, € necessario mais uma fase de processamento para obter a
resposta final de uma determinada consulta espacial. Esta outra fase € realizada
sobre as geometrias exatas dos objetos, fazendo com que o processamento seja
dividido em duas fases (CIFERRI, 2002).
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Na Figura 2.8, a janela de consulta toca 0 MBR de um objeto espacial

representado por uma linha diagonal. A area superposta € chamada de dead space.

€——Janela de Consulta

Area superposta
(envolve parte da
area do dead space)

X r<— MBR

1
Objeto :
AL

Objeto geografico na

forma de uma linha

diagonal

Figura 2.8 - Dead Space. Reproduzida de (CIFERRI, 2002).

O resultado do processamento da primeira fase pode recuperar objetos

espaciais considerados como “falsos candidatos”, pois 0s mesmos nao satisfazem

completamente o predicado espacial. Para solucionar este problema, uma segunda

fase torna-se necessaria, fazendo a analise da geometria exata dos objetos

selecionados durante a primeira fase, retornando desta forma a resposta correta.

Com isso, pode-se concluir que a utilizacdo de aproximacdées MBR torna o

processamento de consultas espaciais impreciso, conforme ¢é ilustrado na Figura 2.9

(CIFERRI, 2002).

Janela
de

------- e Consulta
jeto |
/l- B 1 ¢

Figura 2.9 - Imprecisao das aproximacoes simplificadoras. Reproduzida de (CIFERRI,

2002).
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Analisando a janela de consulta da Figura 2.9, para um predicado espacial
que procura selecionar todos os objetos espaciais que intersectam a janela de
consulta, retornariam como resultado preliminar os objetos b e ¢, pois os MBRs
destes objetos intersectam a janela de consulta. Em uma analise mais detalhada
sobre a geometria exata destes objetos, pode-se verificar que o objeto b realmente
intersecta a janela de consulta, porém o objeto ¢ ndo, ou seja, ele é considerado um
falso candidato na selecdo preliminar dos objetos que satisfazem ao predicado
espacial. Este é um exemplo do problema provocado pelo dead space, a selecao de
objetos que nao satisfazem o predicado espacial.

O primeiro a propor uma técnica para resolver esse problema foi
(ORENSTEIN, 1986), executando a operacédo em duas fases:

e« A primeira fase denominada filtragem: sao selecionados os objetos
candidatos através da utilizacdo do MBR que satisfazem um determinado
predicado espacial;

A segunda fase denominada refinamento: os candidatos provenientes
da primeira fase de filtragem podem entdo ser avaliados através da sua
geometria exata, devido a possivel existéncia dos dead spaces. Os
objetos que satisfazem o relacionamento topolégico sdo devolvidos no
conjunto resposta da avaliacdo final.

Com abstracao das geometrias é possivel obter um melhor desempenho na

execucao das operacdes espaciais. Isso é implementado com o uso de métodos de

acesso multidimensionais, conhecidos como MAM, assunto da préxima segao.

2.5 Métodos de acesso

Sao estruturas de dados e algoritmos de pesquisa que auxiliam o
processamento das operacdes espaciais tornando-as mais eficientes, também
conhecidos como métodos de acesso multidimensionais, 0s quais criam um caminho
otimizado, permitindo o acesso aos dados espaciais de forma mais eficiente. O
espaco indexado € organizado de modo a recuperar 0s objetos espaciais de uma
determinada area. Para recupera-los, devem-se acessar os objetos préximos a ela.
O desempenho dos MAM varia significativamente em fungédo como, por exemplo,
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das caracteristicas dos dados espaciais e da escolha do tipo de consulta espacial.
Em outras palavras, a relacdo de desempenho entre um conjunto de MAM pode nao
ser a mesma quando considerados diferentes conjuntos de dados e diferentes tipos
de consultas espaciais (CIFERRI, 2002).

Podem-se identificar na literatura diversos métodos de acesso
multidimensionais, sendo que um método bastante conhecido é a R-Tree
(GUTTMAN, 1984), destinada a indexar dados espaciais que sao representados por
geometrias compostas por um conjunto de coordenadas. Na proxima secao serao

apresentados os principais indices espaciais.
2.6 Principais indices espaciais

Historicamente, desde 1975, diversas pesquisas vém sendo realizadas com o
objetivo de melhorar as formas de indexacao dos dados espaciais, como exemplo,
as arvores de pesquisa. Estas tém como principal caracteristica o balanceamento,
ou seja, possuem o0 mesmo comprimento do nd raiz até o n6 folha, conforme

ilustrado na Figura 2.10.

¢ 060 o 6 00 ©
Figura 2.10 - Arvore balanceada.

Outras estruturas utilizadas na indexag¢do dos dados podem ser encontradas
na literatura, sendo as principais: KD-Tree (BENTLEY, 1975), R-Tree (GUTTMAN,
1984) e a Hilbert R-Tree (KAMEL; FALOUTSOS, 1994). Cada uma dessas

estruturas é diferente com relagdo ao tipo de objeto que podem armazenar e no
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conceito base utilizado na organizacdo dos dados espacias (GAEDE; GUNTHER,
1998). A escolha da melhor estrutura € uma tarefa complicada, pois cada uma se
comporta de uma maneira como, por exemplo, uma estrutura pode ser eficiente em
consultas sobre pontos, mas ineficiente em relagao a poligonos.

Devido a complexidade dos dados, os métodos de indexacao utilizam uma
forma simplificadora para facilitar o acesso, sendo o mais conhecido o MBR
(GAEDE; GUNTHER, 1998). O presente trabalho é baseado no SpatialHadoop que
utiliza os métodos de indexacao de objetos espaciais derivados de arvores como:
Grid File (NIEVERGELT; HINTERBERGER; SEVCIK, 1984), R-Tree (GUTTMAN,
1984) e R’-Tree (SELLIS; ROUSSOPOULQOS; FALOUTSOS, 1987). Na sequéncia

serao apresentados os métodos de indexacao utilizados pelo SpatialHadoop.
2.6.1 R-Tree

As limitacbes encontradas nos mecanismos de indexacdo que nao
possibilitavam pesquisas no espago multidimensional tais como a B-Tree (GAEDE;
GUNTHER, 1998), provocaram a criagdo de uma nova estrutura de indexagéo
multidimensional R-Tree, que foi considerada um marco no desenvolvimento de
indices espaciais (MANOLOPOULOS et al., 2006).

Segundo (GUTTMAN, 1984), R-Tree é uma estrutura hierarquica dinamica
que utiliza os MBRs para organizar objetos espaciais de forma que os objetos
espacialmente préximos sdo armazenados proximos uns dos outros,
consequentemente, reduzindo o espago de busca em cada nivel de arvore. Ela é
uma arvore balanceada por altura com ponteiros para os objetos espaciais nos nés
folnas. Como pode-se observar na Figura 2.11, os MBRs (1, 2, 3, 4) estao
agrupando os objetos espaciais 1 (A, B), 2 (C, D, E), 3 (F, G) e 4(H, |, J), conforme a
localizacédo destes objetos.
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1 ovito ]
Objeto o ¢
2
OO
MBR

)

Figura 2.11 - MBRs agrupando os objetos. Adaptada de (MANOLOPOULOS et al.,

2006).

Uma R-Tree possui uma estrutura de dados dividida em dois tipos de nos:

Nés folhas: armazenam informagdes sobre os objetos indexados na

forma (1, id) onde:

o |- MBR: contorna o objeto indexado;

o Id: Identificador do objeto que é uma referéncia a um endereco de
memoéria que possui os dados do objeto.

Noés internos: contém informacdes da forma (/, p) onde:

o |—= MBR: cobre todos os nés dos niveis inferiores;

o p: ponteiro para um nd de nivel inferior.

Cada né é armazenado em uma pagina de disco cuja capacidade maxima é

M e a capacidade minima m < M/2 de entradas e devem satisfazer as seguintes

propriedades:

Cada n6 folha contém entre m e M elementos, a menos que ele seja uma
raiz;

Para cada elemento em um no6 folha, / € o menor MBR que o contém
espacialmente;

Cada n¢ interno tem entre m e M elementos, a menos que ele seja o nd
raiz;

O no raiz tem pelo menos dois filhos, exceto ele seja um né folha;

Todos os noés folhas estdo no mesmo nivel da estrutura.

Na Figura 2.12, a estrutura hierarquica da R-Tree é formada por um né raiz
(1, 2, 3, 4) e quatro nos folhas (A, B), (C, D, E), (F, G) e (H, 1, J).
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A|B C|D|E F|G Hil]|]J

Figura 2.12 - Estrutura de indexacao R-Tree. Adaptada de (MANOLOPOULOS et al.,
2006).

A principal fungéo da R-Tree é reduzir o espago de consulta, descartando os
objetos que nao fazem parte do predicado espacial selecionado. Um grande
beneficio proporcionado pela R-Tree € que sua estrutura permite que varios nés,
que nao fazem parte do critério de busca, sejam descartados, diminuindo o0 acesso a
disco. Porém, a sobreposicao de nés internos pode fazer com que a busca percorra

varios caminhos do né raiz até os nos folhas.
2.6.1.1 Insercao

O processo de insercdo de um novo elemento em uma R-Tree inicia no né
raiz e vai percorrendo a arvore até encontrar o né folha mais apropriado, pois os
dados devem ser inseridos em um no6 folha. A Figura 2.13 ilustra a insergdo de um
novo objeto espacial L em uma arvore R-Tree.
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3
1 LRSS
Q
Novo Qe
Objeto —

1(2|3|4

[ale] | |[clofe] |[els] | J[u]r]s] |

Figura 2.13 - Inser¢dao de um novo objeto em uma R-Tree. Adaptada de
(MANOLOPOULOS et al., 2006).

Esse processo é executado através do algoritmo ChooselLeaf. A partir do né

raiz o algoritmo percorre-se a arvore em busca de uma entrada cujo MBR ird

necessitar do menor aumento de area, conforme ilustrado na Figura 2.14.

Chooseleaf

Escolhera entrada
cujo MBR
necessitado
menor aumento
de drea

[ale] | lefofe] Jlefs] [ J[n]v]o] |

Figura 2.14 - Escolhe a entrada com menor aumento de area. Adaptada de
(MANOLOPOULOS et al., 2006).
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Caso o algoritmo identifigue muitos nés que atendam aos requisitos, a
proxima fase é identificar, dentro de todos os MBRs escolhidos, aquele que possui a

menor area. Neste caso, sera escolhida a entrada 1, pois seu MBR exige o menor

aumento de area, conforme ilustrado na Figura 2.15.

" l :l Objeto |:

Novo
Objeto

Figura 2.15 - MBR 1 com o menor aumento de area. Adaptada de (MANOLOPOULOS

Apés todos os requisitos serem cumpridos, deve-se verificar se o né folha
poSsui espaco para o novo objeto, caso possua, este € inserido e 0 processo se
encerra. Neste caso, € necessario o ajuste da area do MBR do n6 no qual o objeto
foi inserido e isso pode se propagar até o né raiz. Caso contrario, o processo se

repete até que seja alcangado um no6 folha, que é o né em que o novo objeto deve

Objeto "

Escolhe a entrada 1
pois o seu MBR
necessita do menor
aumento de drea: 0

Chooseleaf

[ale] | [[clofe] |[efe] [ J[nfe]s] ]

et al., 2006).

ser inserido, conforme ilustrado na Figura 2.16.

Escolhera entrada

necessita do
menor aumento

cujo MBR

de area
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Chooseleaf
{Escolhe a entrada 1 pois o ®

seu MBR necessita do M 2(3(ap®
menor aumento de area: 0 Escolhera entrada
cujo MBR
necessita do
menor aumento

de area

Como a folha contém
espago, insere a nova
entrada e para

el |lclofe] Jlefe] [ J[w]1]s] |

Figura 2.16 - Insercao do objeto em um né folha. Adaptada de (MANOLOPOULOS et
al., 2006).

Se néao for encontrado nenhum né para a insercdo do objeto, um novo
processo € acionado através do algoritmo SplitNode, que tem a funcao de dividir o
ndé em dois ndés para que o objeto possa ser inserido. Se ocorrer a divisdo, a
estrutura deve ser reorganizada, verificando se a divisdo se propagou nos niveis
superiores. Finalmente, se o né raiz se dividiu, é criada entdo uma nova raiz cujos
filhos sdo os dois nds resultantes do ultimo processo de divisao e a estrutura cresce
um nivel. As politicas utilizadas para divisao sao as seguintes:

* Algoritmo exaustivo — é o método que testa todas as combinacdes
possiveis de areas de nés apds a divisdo para que se obtenha a area
minima apds o processo;

» Algoritmo de custo quadratico — tenta encontrar uma area de divisao do
ndé que seja pequena, ndo necessariamente a menor possivel. Ele
funciona escolhendo duas das M+1 entradas para serem 0s primeiros
elementos dos dois novos grupos de tal modo que o par desperdicaria a
maior parte da area se ambos fossem colocados no mesmo grupo. A cada
passo a area da expansao requerida para adicionar cada entrada restante
a cada grupo é calculada e a entrada atribuida é aquela que possui a

maior diferenga de area entre os dois grupos;
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e Algoritmo de custo linear — esse algoritmo € uma simplificacdo do
algoritmo de custo quadratico e escolhe qualquer entrada do conjunto de

entradas restantes para a sua execugao.

2.6.1.2 Pesquisa

A pesquisa de um determinado objeto espacial é realizada em uma R-Tree
pelo né raiz e vai percorrendo a arvore até encontrar o n6 folha onde os dados estao
inseridos conforme o predicado espacial. Na Figura 2.17, a busca dos objetos
contidos em uma determinada janela de consulta X em uma arvore R-Tree. A janela

de busca X é representada por um retangulo com lados paralelos aos eixos.

Glole] [@lel ] (el GG Gl

Figura 2.6 - Busca pelos objetos que intersectam a janela de busca X. Adaptada de
(MANOLOPOULOS et al., 2006).

O primeiro passo é pesquisar no né raiz as entradas F e G para verificar se
elas intersectam a janela de busca, determinada pelo predicado espacial. Neste
caso, conforme ilustrado na Figura 2.18, pode-se notar que as entradas F e G

intersectam a janela de busca, entao a subarvore delas devera ser analisada.
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Figura 2.78 - Avaliacao se as subarvores F e G intersectam a janela de busca X.
Adaptada de (MANOLOPOULOS et al., 2006).

Ainda no processo de pesquisa das subdarvores, para saber se estas
intersectam a janela de busca, deve-se pesquisar a subarvore do né F, que sédo os
nds que possuem as entradas A, B e C, para saber se estas intersectam a janela de
busca. Neste caso, a entrada A nao intersecta a janela de busca, entdo ela é
descartada. Ja a entrada B intersecta a janela de busca, fazendo com que esta seja
selecionada para uma nova pesquisa em seus elementos. Ja a entrada C néao
intersecta a janela de busca. Esse processo deve ser repetido para todas as
entradas e no final obtém-se um conjunto de possiveis entradas que deverao ser

pesquisadas, conforme ilustrado na Figura 2.19.
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Figura 2.89 - Avaliacao se as subarvores A, B e C intersectam a janela de busca.
Adaptada de (MANOLOPOULOS et al., 2006).

Por fim, avaliando a entrada B, um né folha cujos objetos nele armazenados
devem ter, cada um, sua geometria analisada para determinar se ha sobreposi¢ao
entre a janela de busca e os objetos do no, se o resultado for verdadeiro, entdo a
entrada é adicionada ao conjunto de resposta, conforme ilustrado na Figura 2.20.

h
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1
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a Bl e
E m
A F
1 |
C
g

Encontrou o objeto
procurado “X”.

RO [T GG s

Figura 2.20 - Selecao do objeto que intersecta a janela de busca X. Adaptada de
(MANOLOPOULOS et al., 2006).
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2.6.1.3 Remocao

O processo de remocgao de um objeto espacial em uma R-Tree inicia-se no nd
raiz e vai percorrendo a arvore até encontrar o n6 folha, onde o dado esta inserido,
ou seja, 0 mesmo procedimento de pesquisa. A Figura 2.21 ilustra a busca de um
objeto espacial em uma arvore R-Tree. Apds a localizacdo do objeto, este sera

removido.

GR) () GG Gl=)

Figura 2.21 - Busca pelo objeto e que sera removido. Adaptada de (MANOLOPOULOS
et al., 2006).

Apos a eliminagao do objeto, € necessario verificar se a arvore precisa ser
balanceada, caso o niumero de entradas do né folha seja menor que as restricdes
exigidas para a construcdo da arvore, ou seja, a capacidade maxima de um
determinado né € M e a capacidade minima m < M/2. Neste caso, se a capacidade
minima for menor do que a exigida, esta situacdo € denominada como underflow,
entdo a arvore devera ser balanceada em todos os seus niveis até a raiz, se
necessario.

O processo de balanceamento de uma arvore, apés a remocao de um objeto,
ocorre da seguinte forma:

» Apés detectar o evento de underflow, os objetos restantes nos nés folhas

serdo atribuidos a um conjunto temporario. Esse processo é executado em
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todos os niveis até a raiz e todos os conjuntos afetados sao atribuidos ao
conjunto temporario;

* Apéds percorrer toda a arvore e identificar todos os niveis e objetos
afetados, comeca o processo de reinsercdo. Neste processo sao utilizados
0s objetos atribuidos ao conjunto temporario e a arvore é balanceada
utilizando o processo de insercao.

Para (GUTTMAN, 1984) o processo de reinsercao utilizado na remocao de

um objeto justifica-se por duas razdes:

e Porque realiza a mesma fungéao e é mais simples de se implementar, uma
vez que a rotina de insercdo pode ser reutilizada para este fim. O
desempenho nesta operacdo nao é afetado, as paginas visitadas durante
a reinsercao ja estdo na memodria, pois foram utilizadas durante a busca
pela entrada;

e A reinsercao vai aos poucos refinando a estrutura espacial da arvore,
evitando a deterioragdo gradual que poderia ocorrer se cada entrada
estivesse sempre sob 0 mesmo no pai.

Existem diversas variagbes da R-Tree, por exemplo, no trabalho de
(FEDOTOVSKY et al., 2013) sao destacadas as X-Tree (DESPAIN; PATTERSON,
1978), KDB tree (ROBINSON, 1981), Octree (YAMAGUCHI et al., 1984), RUM-tree
(SILVA; XIONG; AREF, 2009) e R+-Tree (SELLIS; ROUSSOPOULOS;
FALOUTSOS, 1987), cada uma tentando melhorar um aspecto diferente.

2.6.2 R+Tree

Conforme ilustrado na Figura 2.22, existe a possibilidade, na R-Tree, que 0s
MBRs estejam sobrepostos. Neste caso, na busca de um determinado objeto
espacial faz-se necessario percorrer os dois MBRs para encontrar o objeto, pois o
mesmo objeto espacial pode estar contido em mais de um MBR. No exemplo,
(CIFERRI, 2002; SELLIS; ROUSSOPOULOQOS; FALOUTSOS, 1987), para a busca
pelo objeto espacial H sera necessario verificar os n6s A e depois o B, prejudicando
o tempo da busca.
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Figura 2.22 - Busca de um objeto espacial H em MBRs com intersecao - R-Tree.
Reproduzida de (FORNARI, 2006).

Para contornar esse problema, uma variagdo da R-Tree foi proposta,
chamada R*-Tree. O principal objetivo desta nova arvore é melhorar o tempo de
busca de um determinando objeto espacial, principalmente no processamento de
Point Queries (uma Range Query degenerada quando a janela de consulta
corresponde a um ponto). Isso é obtido através da eliminagdo da intersecao de
MBRs, fazendo com que um determinando objeto espacial pertenca a apenas um
MBR (CIFERRI, 2002; FORNARI, 2006; SELLIS; ROUSSOPOULQOS; FALOUTSOS,
1987). A Figura 2.23 ilustra a situacao, cujo resultado € a redug¢do no tempo de
busca de um objeto espacial.
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Figura 2.23 - Busca de um objeto espacial H em MBRs sem intersecao R+-Tree.
Reproduzida de (FORNARI, 2006).

A reducado de acessos ao disco, em consultas de pontos, proporciona um
melhor desempenho para a R*-Tree. No processamento de retangulos, para evitar
gue os mesmos se interseccionem, a R*-Tree causa divisdes nos MBRs gerando um
namero maior de nés e maior espaco ocupado pelo indice (CIFERRI, 2002;
FORNARI, 2006; SELLIS; ROUSSOPOULOS; FALOUTSOS, 1987).

Segundo (CIFERRI, 2002; FORNARI, 2006; GAEDE; GUNTHER, 1998), o
desempenho de atualizagbes e insercoes na R*-Tree é afetado pela necessidade de
alterar os MBRs existentes e rebalancear a arvore. As Figuras 2.24a e 2.24b
mostram exemplos de sobreposicao de MBRs para as arvores R-Tree e R*-Tree.
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Figura 2.24 - Sobreposicao na R-Tree e a R+-Tree. Reproduzida de (FORNARI, 2006).

A Figura 2.25 apresenta as R-Tree e R’-Tree resultantes da divisdo do

espacgo, como apresentado na Figura 2.24 acima.

P

Figura 2.25 - Sobreposicao na R-Tree e a R+-Tree. Reproduzida de (FORNARI, 2006).

A escolha de uma ou de outra variacdo da arvore estd diretamente

relacionada ao contexto da aplicagao.
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2.6.3 Grid File

Segundo (NIEVERGELT; HINTERBERGER; SEVCIK, 1984), o Grid File faz a
divisdo do espaco em células que sdo chamadas de buckets. E semelhante a

imaginar quadrados sobre a superficie da terra no caso de utilizagdo de dados

geograficos. Esta estrutura é projetada para gerenciar blocos de armazenamento de

tamanho fixo em disco. Os buckets tém capacidade de armazenar certa quantidade

de registros, limitado pelo tamanho da meméria principal. A Figura 2.26 mostra um

Grid File armazenando objetos espaciais em um espago bidimensional.

Figura 2.26 - Grid File armazenando objetos espaciais. Reproduzida de
(NIEVERGELT; HINTERBERGER; SEVCIK, 1984).

Estrutura de acesso aos dados é composta de dois elementos: diretério e

escala:

Diretorio: € um array bidimensional com ponteiros para buckets.
Escala Linear: duas matrizes unidimensionais usadas para acessar a

matriz de grade.

Na Figura 2.27 pode-se visualizar a representacdo dos elementos.
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Figura 2.27 — Representacao dos elementos. Reproduzida de (NIEVERGELT;
HINTERBERGER; SEVCIK, 1984).

A insercdo de uma nova entrada inicia-se com uma consulta na tabela de
escala para identificar o bucket que possui as mesmas coordenadas do elemento
que esta sendo inserido. Se o bucket selecionado tem espaco para receber a
entrada o mesmo ¢é inserido e o processo € finalizado. Se o bucket selecionado néao
possui espaco € realizada a divisdo, dando origem a um novo bucket. Neste caso, 0s
elementos de diretério e escala precisam ser atualizados para contemplar a insercao
da nova entrada.

Para realizar a exclusdo de um elemento deve-se inicialmente identificar o
bucket que esta associado ao elemento. A exclusao provoca a redugao da utilizacao
do espaco, necessitando que os buckets sejam desalocados e o contetdo dividido.
Assim como ocorreu na inser¢do os elementos de diretorio e escala precisam ser
atualizados.

Uma consulta do tipo point queries é executada através de dois acessos ao
disco. Por meio das coordenadas do elemento a ser consultado € possivel identificar
0 bucket a ser pesquisado, sendo esse 0 primeiro acesso ao disco. O segundo
acesso € realizado no momento em que o bucket é lido para obter os dados

armazenados.
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2.7 Juncao espacial

A combinacdo das estruturas de indexagdo tais como: Grid File
(NIEVERGELT; HINTERBERGER; SEVCIK, 1984), R-Tree (GUTTMAN, 1984) e R*-
Tree (SELLIS; ROUSSOPOULQOS; FALOUTSOS, 1987) com as estratégias de
representacdo dos objetos espaciais através do MBR permite realizar de forma
eficiente muitas operacoes espaciais (Consulta por faixa (Range Query), K-vizinhos
mais proximos (KNN) e jungédo espacial (Spatial Join)). Nesta secao, descreve-se
uma das operacdes mais importantes a juncao espacial e 0s seus respectivos
algoritmos.

Segundo (JACOX; SAMET, 2007), a jungdo espacial pode ser
conceitualmente definida a partir de duas relacées Re S, talque R={ry, ..., r}e S =
{s1, ..., sm}, onde r; e s; sdo objetos espaciais, 1 < i< ne 1< j< m. A operagdo
verifica todos os pares (r;, sj) que satisfazem a um determinado predicado espacial,
por exemplo o relacionamento topoldgico de intersecao, isto €, ry N s;# =. Esta
operacao € usada para combinar dois ou mais conjuntos de objetos com 0s seus
respectivos predicados espaciais. Tipicamente, pode-se adotar como exemplo de
juncdo espacial a seguinte situacdo: “Encontrar todos os rios e cidades que se
intersectam”. Por exemplo, na Figura 2.28, o resultado da jun¢éo entre o conjunto de
rios R = {r;, ro} e cidades C = {cs, Cs, C3, C4, C5}, ONde R N C é {ry, c2} € {rz C3}
(DEBNATH, 2005; JACOX; SAMET, 2007).

a8

Figura 2.98 - Exemplo de juncao espacial. Reproduzida de (DEBNATH, 2005).




Capitulo 2 - Dados Espaciais 51

Essa operacao é de fundamental importancia para selecao de informagdes a
partir do cruzamento entre dois ou mais conjuntos de dados espaciais baseados em
um predicado de selecdo espacial. Porém essa operacado possui um alto custo de
processamento devido a necessidade de realizacdo de um produto cartesiano dos 2
conjuntos e por isto, sdo utilizadas varias estratégias no intuito de melhorar o seu
desempenho. Na literatura, podem-se encontrar pesquisas nesta area desde o0 ano
de 1975.

Os algoritmos de juncao espacial executam o processamento em duas fases,
filtragem e refinamento, conforme Figura 2.29 (DEBNATH, 2005; ORENSTEIN,
1986).

Cidades Rios

Objetos ﬁ
Espaciais E A
P ¢ B

12 Fase

Filtragem ﬁ >
sBEE N 7.
L )

1

Pares

Candidatos

22 Fase

Refinamento

Processador de
Geometria Exata

Conjunto
Resposta

Figura 2.29 - Fases de filtragem e refinamento. Adaptada de (DEBNATH, 2005).

O processo como um todo tem um ganho de desempenho, pois a primeira

fase € menos custosa. Nela, a quantidade de geometrias analisadas € muito menor
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e permite podar — eliminar — todas as geometrias que nao fazem parte do predicado
analisado. Para a segunda fase do processo, sera processada a geometria exata
apenas dos objetos que passarem na primeira fase, tornando o processo, como um
todo, mais rapido. Este ganho é permitido apenas se a fase de filtragem for
extremamente eficiente na eliminacdo das geometrias que ndo fazem parte do
conjunto resposta (FORNARI, 2006; GATTI, 2000; JACOX; SAMET, 2007; ROCHA,
2003).

2.7.1 Memoria interna

Uma juncdo espacial é realizada nas aproximagbes dos objetos durante o
estagio de filtro. Se o sistema possuir memdéria suficiente, ela sera realizada
inteiramente na memdéria interna. Caso contrario, a meméria externa devera ser
usada para armazenar todos os dados ou partes deles durante o processamento.
Existem também algoritmos de juncao espacial em meméria externa, que reduzem o
tamanho do conjunto de dados, a fim de que eles possam ser processados usando
as técnicas de memédria interna (FORNARI, 2006; GATTI, 2000; JACOX; SAMET,
2007; ROCHA, 2003).

2.7.1.1 Plane Sweep

Para a etapa de processamento em memoéria primaria, a juncao espacial
utiliza a intersecdo. Nesta etapa, sdo testados os predicados espaciais sobre 0s
pares de objetos que estdo em memoaria primaria. Como exemplo, pode-se supor o
teste de um predicado espacial de intersecdo sobre os MBRs dos objetos
representados na Figura 2.30 (a, b e c¢). As situacdes a e b resultam em verdadeiro
para o predicado espacial de intersecdo, enquanto que a situacao c resulta em falso
(FORNARI, 2006; JACOX; SAMET, 2007).
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Figura 2.30 - Situacoes possiveis com o teste de retangulos. Reproduzida de
(FORNARI, 2006).

Segundo (FORNARI, 2006; JACOX; SAMET, 2007), em situagcdes mais
complexas, em que se tem um conjunto de objetos em memoéria e precisa-se
encontrar os pares de objetos que se intersectam, € proposto o algoritmo Plane
Sweep. Ele baseia-se em uma linha L, chamada de Sweep Line, que desloca em um
dos eixos x ou y. A Figura 2.31 ilustra o algoritmo para um conjunto de quatro
objetos representados por seus envelopes.

Desta forma, encontra-se o inicio de um objeto utilizando o eixo x, conforme
apresentando na Figura 2.31. Por ser o primeiro objeto, ele é inserido na tabela
temporaria E. A seguir a linha percorre até as coordenadas do préximo obijeto.
Novamente é testado se existe algum objeto na tabela temporaria. Neste caso, o
objeto o1 foi encontrado. Entdo é realizado um novo teste para saber se 0 novo
objeto encontrado é 02 e se a resposta for positiva o par de objetos é colocado na
lista de resposta R. Deve-se testar se 0 objeto possui intersecdo e se o algoritmo

funciona com uma linha que percorre 0s eixos x e y.
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Figura 2.31 - Funcionamento do algoritmo Plane Sweep. Reproduzida de (FORNARI,
2006).

2.7.1.2 Algoritmos

Na literatura existem diversas propostas de algoritmos de juncdo espacial.
Para facilitar o entendimento, dividem-se os algoritmos conforme a estratégia
utilizada para acessar os dados, ou seja, pela disponibilidade de indices espaciais
(BRITO, 2012; FORNARI, 2006; GATTI, 2000; JACOX; SAMET, 2007; ROCHA,
2003), criando os seguintes grupos: arquivos sequenciais ndo indexados, arquivos
ordenados, arquivos indexados e apenas um arquivo indexado (GUNTHER et al.,
1998).

Para os arquivos sequencias ndo indexados, existem duas propostas de
algoritmos: lacos aninhados e subdivisdo de espaco (FORNARI, 2006; GATTI, 2000;
JACOX; SAMET, 2007; ROCHA, 2003). Os lagos aninhados sdo uma adaptacao do
algoritmo tradicional de jungdo espacial de bancos de dados relacionais,
adicionando a ideia do plane-sweep para analisar os pares de objetos em memoria
(KORTH; SILBERSCHATZ, 1999). A subdivisdo de espaco divide este espaco em
subespacos e para cada subespaco que contém os objetos espaciais, é realizado o
processamento da juncao espacial. Pode-se citar, como exemplo de algoritmos que
utilizam a subdivisdo do espago, o chamado Partition Based Spatial Merge Join
(PBSM) (PATEL; DEWITT, 1996). Em (LO; RAVISHANKAR, 1996), é proposto o
algoritmo Spatial Hash Join (SHJ), em que cada objeto é alocado a particdo em que
esta contido ou a particao mais proxima. (KOUDAS; SEVCIK, 1997) propuseram o
algoritmo que é denominado Size Separation Spatial Join, cuja divisao resultante é

um conjunto de grades regulares, sendo uma para cada nivel da arvore,
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aumentando o numero de linhas e colunas da raiz para as folhas. A juncédo é
realizada percorrendo, sequencialmente, todos os arquivos de todos os niveis. Cada
bloco de disco de cada arquivo é lido uma Unica vez e a memoria devera ser
suficiente para conter um conjunto destes blocos em um mesmo instante de tempo.

Algoritmos baseados em arquivos ordenados ordenam cada conjunto de
objetos separadamente, antes de realizar o plane-sweep, constituindo-se assim uma
adaptacdao do algoritmo de sort-merge utilizado para a jungdo de relacdes
(FORNARI, 2006; GATTI, 2000; JACOX; SAMET, 2007; ROCHA; COMPUTAGCAO).
Ha dois algoritmos para este grupo que se diferenciam no tratamento dado para o
caso do numero de objetos ativos excederem a capacidade de memdria. O algoritmo
Scalable Sweeping-based Spatial Join propde dividir 0 espago em faixas (strips)
(ARGE et al., 1998). Para (JACOX; SAMET, 2003) ao identificar no Iterative Spatial
Join a impossibilidade de inserir um objeto na lista de ativos, gravam em um arquivo
auxiliar de objetos a serem processados. Quando a sweep line atinge o limite final do
espaco, o algoritmo de plane-sweep € reinicializado, processando apenas os objetos
do arquivo auxiliar.

O terceiro grupo de algoritmos baseia-se em arvores espaciais para realizar a
operacao de juncdao. Uma arvore espacial € uma estrutura de dados utilizada para
indexar objetos espaciais, sendo arvores-R as de uso mais amplo, merecendo maior
atencao (FORNARI, 2006; GATTI, 2000; JACOX; SAMET, 2007; ROCHA, 2003). Em
geral, os algoritmos de juncao espacial baseados em arvores-R podem ser aplicados
a quaisquer variagdes de arvore-R; o mais conhecido é o Synchronized Tree
Transversal (STT) (BRINKHOFF; KRIEGEL; SEEGER, 1993). O STT percorre as
duas arvores de indice a partir do nodo raiz de cada uma delas, de modo
sincronizado. Para cada no filho, na arvore do conjunto A, sdo identificados os nés
filhos da arvore do conjunto B que atendem ao predicado de juncdo. Em funcéo
disso, uma lista de possiveis pares é criada. O algoritmo Priority Queue Driven
Process (PQDP) é uma adaptacdo do plane-sweep, sendo as duas arvores
percorridas por uma sweep-line que identifica os nés filhos a serem processados.

A quarta estratégia é utilizada quando apenas um dos conjuntos estiver
indexado por uma arvore-R (FORNARI, 2006; GATTI, 2000; JACOX; SAMET, 2007;
ROCHA, 2003). O algoritmo Scan Index utiliza, para cada objeto do conjunto B, seu
MBR como “janela" e realiza uma consulta por ela na arvore de indice do conjunto A

para localizar objetos que atendam ao predicado de juncdo. O algoritmo
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Build&Match (B&M), consiste em construir a arvore-R correspondente ao conjunto B
como uma primeira etapa do processamento, e, depois, aplicar o algoritmo STT. O
algoritmo Seeded-Join, proposto por (LO; RAVISHANKAR, 1994), realiza a
indexacao do conjunto B, construindo uma estrutura especifica, a Seeded-Tree, que
€ uma adaptacdo de arvore-R e em seguida, aplica-se o algoritmo STT. Ja o
algoritmo Sort Sweep-Based Spatial Join (SSBSJ) de (GURRET; RIGAUX, 2000)
baseia-se em uma abordagem de ordenacdo. Primeiro os envelopes dos nés folhas
da arvore-R existentes sdo ordenados por uma coordenada. O algoritmo Priority
Queue-Driven Process (ARGE et al., 2000) pode ser adaptado para o caso de um
dos conjuntos possuirem uma arvore-R. Para tanto, os objetos ndo indexados do
conjunto B s&o ordenados por um eixo.

Também pode-se encontrar diversos trabalhos na literatura voltados a
proposicao de indices e algoritmos de juncao espacial. O trabalho (BRITO, 2012)
identifica os principais trabalhos voltados a criacéo de indices e algoritmos de juncao
espacial. Grande parte desses algoritmos dedica-se a fase de filtragem, que
corresponde a selecido de pares candidatos. Dentre esse grande numero de
trabalhos destaca-se:

» (BAE; ALKOBAISI; LEUTENEGGER, 2006, 2010; BRINKHOFF; KRIEGEL;

SEEGER, 1993) trabalham com os indices da familia R-Tree;

* (JACOX; SAMET, 2007; MANOULIS, 2009; MANOULIS; THEODORIDIS;
PAPADIAS, 2005) focam no custo de processamento e técnicas de
otimizacao que podem ser utilizadas pelos algoritmos de juncao espacial;

« (PAPADOPOULOS; RIGAUX; SCHOLL, 1999), produziram um estudo
detalhado sobre o plano de execucao das consultas de juncéo espacial;

« Em (GUNTHER, 1993), é realizado um estudo sobre a utilizacdo dos
indices espaciais nas operacdes de juncao espacial;

* No trabalho de (BRINKHOFF et al., 1994) sao utilizadas as aproximacdes
progressivas dos objetos espaciais; e

(AREF, 2007; BACK et al., 2010; CHEN; CHANG, 2009; JACOX; SAMET,
2007) baseiam-se em outros tipos de estruturas, tais como Quadtree (GARGANTINI,
1982), Double transformation (DOT) (SHOWCASE et al., 1991), NA-trees (CHANG;
LIAO; CHEN, 20083).
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Esta tese de doutorado usou algoritmos do terceiro grupo, ou seja, os dois
arquivos indexados, baseando-se em arvores espaciais para realizar a operagéao de
juncao espacial. Os algoritmos utilizados foram adaptados para o processamento em
clusters de computadores, conforme descrito na secao 3.6.2.

2.7.2 Desempenho

Segundo (JACOX; SAMET, 2007), a velocidade do processador, o custo de
E/S em memdéria secundaria, a indexacdo dos dados, o tamanho dos dados e o
processamento em memdéria interna sdo as principais caracteristicas que podem
influenciar o desempenho dos algoritmos de juncdo espacial, consequentemente
afetando diretamente em sua especificacdo. Os algoritmos mais recentes de juncao
espacial sdo afetados diretamente pelo custo de E/S, fazendo com que o foco na
melhoria dos algoritmos tenha por objetivo reduzir a quantidade de dados lidos e
escritos para a memoria interna.

Porém, nos ultimos anos, algumas pesquisas demonstraram que o
processamento em memoria primaria do computador € responsavel por até 95% do
tempo de resposta do algoritmo de juncao espacial (SUN; AGRAWAL,; EL ABBADI,
2003). Essa informacado exige que os novos algoritmos de jungcdo espacial foquem
também no processamento em memoria interna e nao se restrinja apenas ao
namero de acessos a disco (FORNARI, 2006; GATTI, 2000; JACOX; SAMET, 2007;
ROCHA, 20083).

2.8 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos relacionados a
esta pesquisa de doutorado com destaque para os tipos de dados espaciais que sao
combinados para formar os objetos espaciais, que se relacionam com outros através
dos relacionamentos topoldgicos. Este trabalho concentra-se na operacao de juncao
espacial, que combina dois conjuntos de objetos espaciais com base no
relacionamento topoldgico de intersecdo. Para o processamento das operacoes
espaciais € utilizado a abstracdo das geometrias para simplificar e melhorar o
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desempenho conhecidos como MBR. Essa forma de representar as geometrias dos
objetos causa a perda de precisao na representagcao delas, tornando-as imprecisas,
porém facilita o processo de avaliagdo dos predicados espaciais. A melhoria do
desempenho é obtida com o uso de estruturas de indexacao com énfase nos indices
de Grid File e R-Tree que serao utilizados no decorrer deste trabalho.

Na préxima secdo sera apresentado o SpatialHadoop o primeiro framework

MapReduce com suporte nativo para dados espaciais.
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Capitulo 3

SPATIALHADOOP

Devido a obtencdo de enormes volumes de dados espaciais provenientes de diferentes
fontes, ha uma demanda crescente para explorar a eficiéncia computacional da estrutura
Hadoop MapReduce no processamento de consultas espaciais em clusters de
computadores. No entanto, o Hadoop é inadequado para processar consultas espaciais
de forma eficiente, pois seu nucleo ndo tem conhecimento das propriedades desses
dados espaciais. O SpatialHadoop é um Framework MapReduce completo, com suporte
nativo para dados espaciais. SpatialHadoop € uma extensdo abrangente para Hadoop
que permite o tratamento de dados espaciais nas principais camadas do Hadoop,
disponibilizando uma linguagem simples e de alto nivel para os tipos de dados espaciais
e operacdes espaciais. Seu nucleo implementa tradicionais indices espaciais, como Grid,
R-Tree e R'-Tree, que sdo adaptados ao ambiente MapReduce. Além disso, é equipado
com diversas operagbes-padrdo de geometria computacional. O SpatialHadoop é
utilizado como componente principal em trés sistemas MNTG, TAREEG e Shahed. No
entanto, o processamento eficiente de jungcdo espacial em SpatialHadoop ainda é um
desafio devido ao fato que este framework n&o trata adequadamente a alocagdo
conjunta de dados espaciais relacionados, tampouco trata do escalonamento de tarefas

adaptado a alocacao de dados espaciais relacionados.

3.1 Big Data

Na ultima década, observam-se iniUmeras revolucdes tecnoldgicas e culturais
na sociedade; dentre elas a que mais vem chamando a atencdo é a explosao no
volume de dados coletado, disponibilizado e publicado nas mais diversas midias e
na internet. Este fendmeno tecnolégico € conhecido como Big Data. O conceito de
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Big Data é abstrato, surgiu em meados de 2010, para designar a tendéncia
tecnoldgica de gerar enormes volumes de dados, de diferentes origens e formatos,
que sao extremamente dificeis de armazenar integralmente, processar e analisar
com as tecnologias de banco de dados tradicionais (ANTONIO; MACEDO;
MACHADO, 2013; PHILIP CHEN; ZHANG, 2014). O relatério da Mckinsey Global
Institute (MANYIKA et al., 2011), define big data como “grupo de dados do qual o
tamanho estd além da habilidade de captura, armazenamento e andlise por um
tipico software de banco de dados”.

O termo "Big Data" é usado principalmente para descrever o volume,
variedade e velocidade de dados, chamados de "3 Vs de Big Data" (CHEN; WANG;
LU, 2012; PHILIP CHEN; ZHANG, 2014). O enorme volume de dados € a principal e
mais importante caracteristica ja estampada na nomenclatura “big”. A utilizagdo de
diferentes fontes e tipos de dados é denominada de variedade e a geracéo
extremamente rapida, constante e em tempo real destes dados € chamada de
velocidade (PHILIP CHEN; ZHANG, 2014). Demchenko e outros (DEMCHENKO et
al., 2013) agregam outras duas caracteristicas em sua teoria para o trabalho com
Big Data, chamadas de “5 Vs”: a veracidade e o valor. Segundo os autores, a
veracidade trata da necessidade de que os dados coletados tenham origem
comprovada e reputacao, ou seja, dados confiaveis. O valor é trabalhar com dados
que de fato tenham significado e que sejam fontes de valor agregado para a tomada
de deciséo.

Existe uma grande quantidade de pesquisas em curso sobre a melhor forma

de lidar e processar estes enormes volumes de dados.

3.2 MapReduce

Uma das solugdes encontradas para o processamento de enormes volumes
de dados é o MapReduce do Google. O MapReduce foi introduzido pelos
engenheiros do Google - Jeffrey Dean e Sanjay Ghemawat. Segundo (DEAN;
GHEMAWAT, 2008), o MapReduce é um modelo de programacdo criado e
implementado pela empresa Google (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG, 2003) para

processamento de grandes volumes de dados nao estruturados, amplamente
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utilizados por pesquisadores e organizacées para a computacdo em clusters de
computadores. O processamento é conceitualmente simples, porém a entrada de
dados é geralmente muito extensa e requer o processamento distribuido em
milhares de nos, a fim de obter um tempo de processamento aceitavel.

3.2.1 Arquitetura

O processamento MapReduce é disponibilizado através do uso de uma
biblioteca de funcdes que recebem um conjunto de chaves e valores, processam e
devolvem outro conjunto de chaves e valores. Tudo isto € basicamente realizado
através do uso de duas fungdes (DEAN; GHEMAWAT, 2008):

e Map: O usuario especifica uma funcdo que ira processar os dados de
entrada. Este processamento ird gerar um conjunto intermediario de
chaves e valores.

* Reduce: Ap6s a execucdo da funcao Map, sera feita uma mescla para
identificar os valores que compartilham a mesma chave com objetivo de
combinar os dados derivados apropriadamente em um conjunto menor de

dados.

Para (SOUSA; MOREIRA; MACHADO, 2009), a funcao de Map, recebe como
entrada um arquivo e gera como saida um conjunto de registros no formato de
chave-valor. A funcdo de Reduce recebe a saida do processamento da funcdo de
Mapeamento no formato de chave-valor e gera como resultado os registros que séao

armazenados em arquivos de saida, conforme ilustrado na Figura 3.1.
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MapReduce

Inicio = Fim

Figura 3.1 - Fases do MapReduce. Reproduzida de (SOUSA; MOREIRA; MACHADO,
2009).

O processamento no sistema MapReduce é gerenciado por um processo
Master, cuja fungdo é coordenar o processamento, gerenciar 0 processo de
agrupamento de registros e distribuir os blocos para os DataNodes de forma
equilibrada. Programadores sem experiéncia em sistemas distribuidos e computacao
paralela podem facilmente utilizar os recursos destes sistemas, pois a programacao
MapReduce abstrai toda a dificuldade de utilizar computagcéo paralela, distribuir
dados, balancear cargas, obter tolerdncia a falhas e ainda fornecer um alto
desempenho de processamento (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

3.2.2 Estrutura de dados no master

O Master mantém varias estruturas de dados de controle (DEAN;
GHEMAWAT, 2008):
» Para cada trabalho de map e reduce seu status é armazenado (parado,
em execuc¢ao ou concluido) como também a identificacdo do n6 escravo.
» Controle de armazenamento dos arquivos intermediarios que devem ser
repassados aos trabalhos de reduce ap6s a conclusdo dos trabalhos de
Map.
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» Controle de envio incremental para nés escravos com tarefas reduce em

execugao.

3.2.3 Tolerancia a falhas

A tolerancia a falhas é prevista pela biblioteca de MapReduce e os seguintes
tipos de falhas (DEAN; GHEMAWAT, 2008) s&ao previstos:

 Falha no n6 escravo:

O

O master verifica periodicamente os escravos, se nao tiver qualquer
resposta em um tempo pré-determinado, o processo € marcado como
falho.

Se o escravo falhar no processo de mapeamento, todo o processo €
reiniciado desde o inicio. Isto ocorre porque o resultado de uma funcao
map é armazenado no disco local do ndé com falha.

Trabalhos concluidos de reduce nao precisam ser reiniciados, pois o

resultado € armazenado no sistema de arquivos global.

+ Falha do Master:

o

Em caso de falha do processo master, um novo processo podera ser
iniciado a partir do ultimo checkpoint.

Como existe apenas um master, uma falha destas é indesejada e ira
abortar todo o processamento MapReduce.

Os usuarios podem verificar a falha e reiniciar o processamento apés a

restauragéo do master.

3.2.4 Localizacao

A largura de banda de rede é economizada no modelo de programacao

MapReduce, pois se tira vantagem de que os dados de entrada sdo armazenados

nos discos locais dos nés que compdéem o clusters de computadores. O sistema de
arquivos distribuidos Google File System (GFS) (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG,

2003), que é utilizado no modelo, divide cada arquivo em pedacos de 64 MB e

armazena de forma redundante por padrao: trés copias de cada um destes pedacgos

em nos diferentes dos clusters de computadores. Este armazenamento é relevante

.....
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uma réplica do arquivo de entrada. Desta forma, a tendéncia é nao consumir
nenhuma banda de rede (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

3.2.5 Granularidade de tarefas

O trabalho de map é subdividido em varias partes, assim como o reduce.
Desta forma, o trabalho é escalonado em varios processos worker. Isto cria uma
granularidade de processamento dindmico capaz de balancear a carga de trabalho.
Além disto, em caso de falha de algum worker este pode ser realocado para outros
nés rapidamente (DEAN; GHEMAWAT, 2008).

3.3 Hadoop

O Hadoop (SHVACHKO et al., 2010) € um sistema de arquivos distribuidos,
criado por Doug Cutting, em 2005, no Yahoo (APACHE, 2014d), fornece uma
estrutura basica para andlise e processamento de volumes massivos de dados
utilizando a programacado MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2008). Ele tem como
uma das principais caracteristicas, o particionamento dos dados em milhares de nés
e 0 processamento distribuido em clusters de computadores. Um cluster Hadoop
possibilita o aumento da capacidade computacional, o armazenamento e a
comunicagao, simplesmente adicionando nds de baixo custo. Na pratica, o Hadoop &
uma combinacao de dois projetos, conforme ilustrado na Figura 3.2, que sao:

 MapReduce (MR): é um framework para processamento paralelo e

distribuido de volumes massivos de dados em clusters de computadores;

* Hadoop Distributed File System (HDFS): sistema de arquivo para o

armazenamento distribuido de volumes massivos de dados em clusters de

computadores.
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Figura 3.2 - A combinacéao dos dois projetos do Hadoop. Reproduzida de

(BORTHAKUR, 2007).

O HDFS é o sistema de arquivos distribuido do Hadoop que armazena os
metadados e os dados separadamente. Os metadados sdo armazenados em um
servidor dedicado, chamado de NameNode e os dados sdo armazenados em outros
ndés chamados de DataNodes. Inspirado no Google File System
(GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG, 2003), projetado para ser implantado em
hardware de baixo custo, organizados dentro de um cluster, onde o conteiddo dos
arquivos sao replicados em multiplos DataNodes para fins de confiabilidade,
garantindo a durabilidade dos dados (BORTHAKUR, 2007; SHVACHKO et al., 2010;
WHITE, 2012). A Figura 3.3 ilustra a arquitetura do Hadoop e seus principais

componentes.

(GFS)
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HDFS - Arquitetura

Metadata (Name, replicas, ...):
/home/foo/data, 3, ...

Metadados ops ___

Blocos ops

Leitura DataNodes DataNodes
0 O
D D D EI Replicacao |:|
O O Q I;I Blocos

\ ) J
Rack 1 Escrita Rack 2

Figura 3.3 - Arquitetura do HDFS. Reproduzida de (BORTHAKUR, 2007).

3.3.1 NameNode

Segundo (SHVACHKO et al., 2010; WHITE, 2012), cada cluster contém um
unico NameNode, que é o componente de software responsavel por armazenar em
memoéria os metadados referentes a localizagao dos arquivos gerenciados, conforme
ilustrado na Figura 3.4. O namespace de um HDFS é uma hierarquia de arquivos e
diretérios. Estes arquivos e diretorios sdao representados no NameNode como
inodes; estes registram informacdes como permissdes, controle de acesso,
modificacbes e quotas de disco. O conteldo do arquivo é dividido em grandes
blocos (por padrdo 64 MB) e cada bloco de arquivo é independente e podera ser
replicado para mdultiplos DataNodes, local de armazenamento dos dados, (por
padrao trés réplicas). O namespace é mantido pelo NameNode, assim como o
mapeamento dos blocos de arquivos para os DataNodes. Um cliente HDFS que
precisa fazer a leitura de um arquivo, primeiramente comunica-se com o NameNode
para obter a localizacao dos blocos de dados que compdem o arquivo e entdo faz a
leitura nos DataNodes mais proximos. O processo de gravacao dos dados € iniciado
através de uma requisicdo ao NameNode, que designa trés DataNodes para
armazenar os blocos de dados. O cliente entdo realiza a gravacdo dos dados nos

nés selecionados.
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NameNode
Armazena os metadados

METADADO:
Juser/aaron/foo->1, 2, 4
Juser/aaron/bar -> 3, 5

DataNode
Armazena os blocos de arquivos

O @ g ajg
i3

Figura 3.4 - Armazenamento dos Metadados. Reproduzida de (BORTHAKUR, 2007).

O namespace do HDFS é armazenado na memoria principal. Os dados de
inode e a lista de blocos que compdéem cada arquivo formam os metadados
denominados image. A gravagao persiste na image armazenada no disco local do
servidor, que é chamado de checkpoint. @~ Também sao armazenadas pelo
NameNode as modificacbes da image em um registro de alteracbes denominado
journal, armazenado no disco local. Com o objetivo de durabilidade e confiabilidade
dos dados, copias redundantes dos checkpoints e do journal sao feitas para outros
nés (GOLDMAN et al., 2012; SHVACHKO et al., 2010; WHITE, 2012).

3.3.2 DataNode

Segundo (SHVACHKO et al., 2010; WHITE, 2012), o DataNode armazena
cada bloco de réplica em dois arquivos gravados no disco local do servidor. O
primeiro arquivo contém os dados propriamente ditos e o segundo sao 0s seus
metadados, com informacdes de geracao e integridade do arquivo. O tamanho do
arquivo de dados é igual ao tamanho do bloco e ndo necessita de espacgo extra de
arredondamento para o tamanho nominal do bloco, como é feito nos sistemas de
arquivos tradicionais. Na inicializagdo do DataNode, uma conexao com o NameNode
€ aberta, a fim de realizar um processo denominado handshake, que € uma
validacao da identificacdo do namespace e da versao de software do DataNode. Se

ambos nao forem iguais aos armazenados no NameNode, o DataNode é
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automaticamente desligado. DataNodes recém-criados e que nao possuam
nenhuma identificacdo de namespace sao permitidos a se unir ao cluster e, desta
forma, recebem a identificacdo de namespace do sistema. A identificagdo do
namespace é armazenada de forma persistente em todos os nés que compdéem o
cluster e é obtida quando o sistema de arquivos € iniciado. N6s com identificacdes
incompativeis ndo podem integrar o cluster, pois isto colocaria em risco a integridade
do sistema de arquivos.

A versdo do software também é importante, pois versdes incompativeis
podem levar a perda dos dados. Apds todas as validacdes, o DataNode é entao
registrado ao NameNode e recebe a sua identificacdo de armazenamento (Storage
ID). A identificacdo de armazenamento é Unica, persistente e € um identificador
interno do DataNode que fard com que ele seja identificado até mesmo se ele for
reiniciado com outro endereco Internet Protocol (IP) ou porta diferentes. Um relatério
de armazenamento contendo todas as réplicas armazenadas no DataNode é
enviado ao NameNode. O primeiro € enviado assim que o DataNode é registrado.
Relatérios posteriores sdo enviados a cada hora. Este relatério contém informagdes
de identificagcdo e tamanho de blocos, informagcdes de data e hora de criacdao. O
objetivo deste relatério € manter o NameNode atualizado de onde e como os blocos
estdo armazenados no cluster.

Os DataNodes enviam a cada trés segundos informagdes de controle
denominados heartbeats para informar ao NameNode que eles estdo em
funcionamento. Se estas informagdes nao forem enviadas em um tempo maximo de
dez minutos, o NameNode considera este DataNode falho e inicia o processo de
reposicao das réplicas que eram mantidas naquele né em outros DataNodes em
funcionamento. O NameNode utiliza a resposta ao heartbeat para enviar, se
necessario, as seguintes instrugdes aos DataNodes (WHITE, 2012):

» Replicar blocos para outros nés;

* Remover réplicas locais;

» Registrar novamente ou desligo no;

* Enviar imediatamente relatério de armazenamento.

Estas informacdes sao muito importantes para manter a integridade do
sistema e é critico manter os heartbeats até em grandes clusters. O NameNode
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pode processar milhares de heartbeats por segundo sem afetar as suas outras

operacgoes.

3.3.3 Cliente

Segundo (BORTHAKUR, 2007; SHVACHKO et al., 2010; WHITE, 2012), o
acesso ao HDFS é realizado através de uma biblioteca (HDFS Client), que fornece a
interface necessaria para as aplicacbes dos usuarios acessarem o0 sistema de
arquivos. Assim como nos sistemas de arquivos convencionais, sdo permitidas
operacdes como leitura e gravacao de arquivos e diretérios. O usuario ira referenciar
apenas arquivos e diretérios nos caminhos do namespace. A interface
disponibilizada abstrai toda a dificuldade de gerenciamento de metadados, réplicas,
nds para armazenamento distribuido, etc. Em uma operacéo de leitura e escrita, que
ocorrem de forma similar, o HDFS Client solicita ao NameNode a lista de DataNodes
que possuem as réplicas do arquivo necessario. Ele entdo acessa diretamente o
DataNode e requisita a transferéncia dos blocos desejados. Ja em uma operacao de
gravacao, sdo solicitados ao NameNode os DataNodes para armazenarem as
réplicas do primeiro bloco do arquivo. Assim como na leitura, o envio dos dados é
direto ao DataNode. Quando o primeiro bloco estiver cheio, é entdo feita uma nova
requisicdo de DataNodes para armazenarem o préximo bloco e uma nova conexao
direta é aberta para / com novos DataNodes fornecidos. A Figura 3.5 ilustra as
interagcbes do Cliente, NameNode e DataNode:

Cliente
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Figura 3.5 - Interacoes do cliente, NameNode e DataNode. Reproduzida de
(BORTHAKUR, 2007).

Em uma biblioteca disponibilizada no HDFS, é exposta a localizacao dos
blocos dos arquivos e isto permite as aplicagcdes de MapReduce escalonar tarefas
nos ndés onde os dados estdo armazenados e isto aumenta muito o desempenho de
leitura do sistema (SHVACHKO et al., 2010).

3.3.4 Operacoes e gerenciamento de réplicas

Segundo (SHVACHKO et al., 2010; WHITE, 2012), no HDFS os dados sao
inseridos através de aplicacdes que criam novos arquivos e gravam os dados. Apos
0 arquivo ser salvo, os dados ndo podem ser mais alterados ou removidos, exceto
guando novos dados sao inseridos no mesmo arquivo apds ele ser reaberto. O
modelo utilizado no HDFS é gravar uma vez e ler varias. O HDFS Client, quando
abre um arquivo para gravagao, recebe uma permissao para executar a operagao e
nenhum outro usuario podera alterar aquele arquivo. Quando do término da
gravagao dos dados, a permisséo € revogada.

A leitura ndao é influenciada por esta permissao de gravacao e muitos usuarios
concorrentes podem ler o arquivo. Em um cluster de milhares de nés, € comum
ocorrerem falhas de nds ou falha em dispositivos de armazenamento dos ndés e,
desta forma, uma réplica armazenada na estrutura falha torna-se corrompida. Para
tratar este tipo de problema, o HDFS gera e armazena em arquivos separados uma
verificacdo para cada bloco de arquivo no HDFS. Na leitura de arquivos do HDFS,
cada bloco de dados e seus respectivos arquivos de checagem sao enviados para o
DataNode que, por sua vez, ira computar a checagem dos dados recebidos e
comparar com 0s armazenados e caso nao sejam iguais, o NameNode é notificado
pelo cliente, que ird fazer a leitura de outro DataNode. O cliente recebe a listagem
dos DataNodes ordenados pela menor distancia entre a localizacao fisica dos dados
e o cliente. A leitura sera realizada nesta sequéncia para ser mais eficiente.

Uma boa pratica em grandes clusters é a distribuicdo em varios racks. Nés de
um mesmo rack compartiham os mesmos equipamentos de rede e acabam se
tornando pontos de falhas. O local de armazenamento das réplicas é critico para o
HDFS. O HDFS possui uma politica que tenta minimizar o custo de gravacao,
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maximizar a confiabilidade dos dados, disponibilizar e agregar banda de leitura.
Quando um novo bloco é criado, o HDFS armazena a primeira réplica onde o
processo cliente de gravacdo estd localizado, a segunda e a terceira réplica é
armazenada em um rack diferente da primeira. Este recurso é configurado pelo
administrador do HDFS em um script que sera executado no NameNode quando um
DataNode se unir ao cluster, identificando a sua localizacao fisica. Caso este script
nao seja configurado, o NameNode assume que todos os nds do cluster estdo no
mesmo nivel e, por consequéncia, no mesmo rack (SHVACHKO et al., 2010;
WHITE, 2012).

Uma das funcdes do NameNode é controlar o nimero de réplicas necessarias
para cada bloco de arquivo. Desta forma, quando chegam os relatérios de
armazenamento enviados pelos DataNodes, é possivel identificar os blocos que
estdo com mais réplicas que o necessario ou se esta faltando alguma réplica para
algum bloco. Ajustes sao realizados pelo NameNode para adicionar réplicas que
estiverem faltando ou remover réplicas desnecessarias, porém sempre com critérios
para manter a melhor condicdo de armazenamento no cluster. O administrador do
HDFS também possui uma ferramenta para balancear o espaco em disco alocado
nos DataNodes, caso algum desbalanceamento ocorra, por exemplo, a adicao de
um novo n6 ao cluster. Os DataNodes também possuem uma ferramenta
denominada Block Scanner, que periodicamente executa leituras em seus blocos
para confrontar com 0s seus respectivos arquivos de checagem e caso seja
detectado algum bloco corrompido, € comunicado ao NameNode para providenciar a
criagdo de uma nova réplica (SHVACHKO et al., 2010; WHITE, 2012).

O processo de retirada, assim como a inclusdao de um novo DataNode do
cluster, é realizado através de uma lista de inclusdo ou exclusdo, contendo os
enderecos dos nés. Ao incluir o endereco de um DataNode na lista de excluséao, ele
€ marcado para ser excluido e os seus dados comegam a ser replicados para outros
DataNodes. Apés todos os dados serem migrados, € seguro retirar o DataNode sem
causar problemas com a disponibilidade dos dados (SHVACHKO et al., 2010).

3.3.5 Yarn

Segundo (VAVILAPALLI et al., 2013), a concepcéo inicial do Hadoop previa a

utilizacado para processamento de grandes volumes de dados, porém com a adogao
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em massa de diversas companhias e para uso em fins diversos, isto acabou
causando certos questionamentos a especificacdo inicial e demonstrou duas
situaces claras e chaves para o Hadoop:

1. Um modelo de programacao especifico para a concepcao inicial que
forcava os desenvolvedores a utilizar de uma forma nao ideal as rotinas de Map e
Reduce e

2. Uma arquitetura centralizada de gerenciamento e controle de fluxo de
tarefas que nao previa em sua concepcao a possibilidade de escalonamento.

O Yarn ou Hadoop 2.0 foi proposto como a préxima geracao da plataforma
computacional do Hadoop. A nova arquitetura proposta no Yarn separa o modelo de
programacdo da infraestrutura de gerenciamento de recursos e delega muitas
funcées de escalonamento de tarefas para componentes de cada aplicacédo
(VAVILAPALLI et al., 2013).

Esta separagcdo de componentes propostas no Yarn promove uma grande
flexibilidade de escolha da plataforma de programacao, pois o MapReduce € apenas
um dos modelos de programacao que é permitido pelo Yarn (VAVILAPALLI et al.,
2013). Além do MapReduce, o Yarn permite também os modelos de programacao:
Dryad (ISARD et al., 2007), REEF (CHUN et al., 2013), Spark (ZAHARIA et al.,
2010a), Storm (APACHE, 2014a), Tez (APACHE, 2014b), Giraph (APACHE, 2014c).

As plataformas de programacgédo executadas no Yarn conseguem coordenar
comunicacoes entre as aplicacdes, controle de fluxo além de otimizacdes dindmicas
em tempo de execuc¢ao, que possibilitam gigantescos aumentos de desempenho nas
execucoes das tarefas (VAVILAPALLI et al., 2013). Na Figura 3.6, podem-se
visualizar as principais diferengas entre o Hadoop e o Yarn.

HADOOP 1.0 HADOOP 2.0
MapReduce Outros
(Processamento de (Processamento de
dados) dados)
MapReduce

Gerenciamento de recursos e YARN

Processamento de dados Gerenciamento de recursos
HDFS HDFS

Armazenamento Armazenamento
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Figura 3.6 - Interacoes do cliente, NameNode e DataNode. Reproduzida de
(VAVILAPALLI et al., 2013).

3.4 SpatialHadoop

O conteudo desta secao esta fortemente embasado na escrita dos seguintes
trabalhos (ELDAWY, 2014; ELDAWY et al.,, 2015b; ELDAWY; MOKBEL, 2013,
2015a, 2015b) do SpatialHadoop.

Incorporado ao Hadoop, o SpatialHadoop implementa funcionalidades
espaciais no interior do nucleo do Hadoop, tornando-se o primeiro framework
MapReduce com suporte nativo para dados espaciais. Além disso, oferece indices
espaciais, componentes padrées e MapReduce que permitem aos pesquisadores e
desenvolvedores implementar novas operagdes espaciais mais eficientes. Tudo isso
estd em contraste com Hadoop-GIS e outros sistemas que ndo oferecem este tipo
de suporte e, portanto, sado limitados para a criacdo de novas fungodes.

O nucleo de SpatialHadoop foi concebido para servir como uma espinha
dorsal para aplicagbes que lidam com o processamento de dados em grande escala.
Existem muitas aplicagdes que utilizam SpatialHadoop como um componente central
para lidar com grandes volumes de dados espaciais, incluindo Shahed (ELDAWY et
al., 2015a, 2015b; INTERFACE, 2015), um sistema para consulta e visualizacao de
dados via satélite espaco-temporal; TAREEG (ALARABI et al., 2014), um extrator
baseado na Web para dados OpenStreetMap; MNTG (MOKBEL et al., 2013, 2014),
um servico web para gerar objetos em movimento de um conjunto de dados; e
GISQF (AL-NAAMI; SEKER; KHAN, 2016; NAAMI; SEKER; KHAN, 2014), um

analisador de dados para eventos mundiais.
3.4.1 Arquitetura

A Figura 3.7 apresenta uma visdo geral da arquitetura do SpatialHadoop.
Existem trés tipos de usuarios que interagem com SpatialHadoop. Usuarios casuais
usam o sistema através dos aplicativos disponiveis. Os desenvolvedores sao

capazes de criar novas operacdes via MapReduce. Os administradores do sistema
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tém profundo conhecimento de problemas e podem ajustar o sistema através dos

arquivos de configuragao.
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Figura 3.7 - Visao geral do SpatialHadoop. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

3.8.

O ndcleo de SpatialHadoop consiste de quatro camadas, ilustradas na Figura
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Figura 3.8 - Arquitetura do SpatialHadoop. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

1.

A camada de linguagem contém Pigeon, uma linguagem de alto nivel, com
tipos de dados espaciais compativeis com o padrao OGC e funcgdes.

A camada de armazenamento contém trés indices espaciais, Grid Files, R-
Tree e R*-Tree, todos implementados dentro do Hadoop Distributed File
System (HDFS), permitindo operagcdes espaciais muito mais rapidas em
comparacao a arquivos heap em Hadoop. Os indices sao organizados em
duas camadas: um indice global, com os dados das particbes dos nds, e
varios indices locais para organizar os registros dentro de cada né.

A camada de MapReduce conta com dois componentes, nomeados
SpatialFileSplitter e SpatialRecordReader, que permitem as operacdes
espaciais acessarem os indices construidos.

A camada de operacdes encapsula as operagdes espaciais oferecidas
pelo SpatialHadoop. Operacdes basicas contém trés operacdes espaciais
padrées, Consulta por faixa (Range Query), K vizinhos mais proximos
(KNN) e Juncao Espacial (Spatial Join). CG_Hadoop (ELDAWY et al.,
2013) é um conjunto de operagcdes fundamentais de geometria

computacional.

3.4.2 Camada de linguagem

Como o paradigma MapReduce exige grandes esforcos de codificacao
(CHAIKEN et al., 2008; OLSTON et al., 2008; ZHOU et al., 2012), um conjunto de
linguagens SQL declarativas tém sido propostas, por exemplo, HiveQL (THUSOO et
al., 2009), Pig Latin (OLSTON et al., 2008), e Scope (CHAIKEN et al., 2008; ZHOU

et al., 2012). O SpatialHadoop nao fornece uma linguagem completamente nova. Em

vez disso, ele fornece Pigeon (ELDAWY; MOKBEL, 2014), uma extensado para a

linguagem Pig Latin (OLSTON et al., 2008) e adiciona tipos de dados espaciais,

funcdes e operacdes que estdo em conformidade com o padrao Open Geospatial
Consortium (OGC) (BORGES, 2011; OGC, 2014).
Segundo (ELDAWY; MOKBEL, 2013), o Pigeon é uma linguagem simples de

alto nivel, para facilitar a interacdo de usudérios ndo técnicos com o sistema,
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fornecendo suporte para tipos de dados espaciais e funcdes primitivas,

ilustrado na Figura 3.9.

conforme

Padrdes de tipos de dados espaciais

Camada de Linguagem .

-

Point
Linestring
Multilinestring

lakes = LOAD ’lakes’ Polygon
2.2ed . . MultiPolygon
AS (id:int, boundary:Polygon) ; e Y e
/@
J
Funcdes Primitivas (@
- | MakePoint, MakeRectangle
Lakes with area = FOREACH lakes Intersection, Difference
GENERATE id, Area(boundary): | Area, Length, Disztance
7 | Ovexlap, Touches
| Union, CoavexHull
Operagdes espaciais G

lakes states = JOIN lakes BY lakes boundary

states BY states_boundary PREDICATE = OVERLAP

I 4

nearest houses = KNN houses WITH K=100
USING Distance (house loc, query 1loc);

I 4

Figura 3.9 - Camada de Linguagem. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

3.4.3 Camada de armazenamento

Na camada de armazenamento, o SpatialHadoop adiciona indices espaciais

adaptados ao paradigma MapReduce. Esses indices superam uma limitagdo do

Hadoop, que prové suporte apenas para arquivos nao indexados do tipo heap.

Existem dois desafios que impedem indices espaciais tradicionais de serem usados

com o Hadoop:

1. Primeiro, os indices tradicionais sdo projetados para o paradigma de

programacgao procedural, enquanto Hadoop

MapReduce;

utiliza programacéao

2. Segundo, os indices tradicionais sado projetados para sistemas de arquivos

locais, enquanto Hadoop usa o Hadoop Distributed File System (HDFS),

que é limitado em arquivos que podem ser escritos apenas uma vez e

depois ndo podem ser alterados.
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Para superar estes desafios, SpatialHadoop organiza o seu indice em dois
niveis.

1. O indice global particiona os dados através de nés no cluster;

2. O indice local organiza os dados em cada né escravo.

O indice global € mantido na memaria principal do né principal (NameNode),
enquanto cada indice local € armazenado como bloco de uma imagem num no
escravo. Um indice é construido em SpatialHadoop através de um trabalho de
MapReduce que é executado em trés fases:

1. Particionamento - na etapa de particionamento, os dados sao distribuidos
entre os nos de tal forma que cada particédo se encaixe dentro de um bloco
de 64 MB no HDFS. Para dados distribuidos uniformemente, uma grade
uniforme é usada, enquanto para dados dispersos uma compartimentagao
R-Tree é utilizada. Um registro (por exemplo, poligono) pode ser replicado
caso, ele sobreponha varias particbes. Esses registros duplicados sao
tratados mais tarde no processamento de consultas para evitar a producéao
de resultados duplicados;

2. Indexacao local - na etapa de indexacao local, cada particdo é indexada
localmente como uma R-Tree e armazenada em um arquivo separado. Na
fase de indexacgao local e de acordo com o tipo de indice que esta sendo
construido, um indice local é criado para cada particao separada e levado
para um arquivo com um bloco HDFS, que € anotado pela MBR da
particdo. Uma vez que cada particdo tem um tamanho fixo (64 MB), os
indices locais sao construidos em memdria antes de serem gravados no
disco;

3. Indexacao global — a terceira e ultima fase é a indexacao global, em que
0s arquivos contendo indices locais sdo concatenados em um arquivo e
um indice global é construido para indexar todas as particbes usando seus
MBRs como chaves e armazenados na memdria principal do né mestre.
Em caso de falha do sistema, o indice global é reconstruido a partir do
bloco MBR apenas quando necessario.

A Figura 3.10 ilustra as trés etapas de criacdo de um indice espacial no

SpatialHadoop.
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Figura 3.10 - Etapas da criacao dos indices espaciais. Reproduzida de (ELDAWY;
MOKBEL, 2013).

O SpatialHadoop implementa trés classes de indices, ou seja, Grid File, R-
Tree e R*-Tree. Grid File é usado para dados distribuidos uniformemente, enquanto
R-Tree e R'-Tree sao utilizados para dados com distribuicdo ndo uniformes. Na R-
Tree, os registros ndo sao replicados, o que faz com que as particbes se
sobreponham. Isso torna mais eficiente Range Query, onde particbes que estao
completamente contidas na faixa de consulta podem ser copiadas para a saida e
nenhum passo de “desduplicacdo” é necessario. R*-Tree garante que as particoes

sejam disjuntas, mas alguns registros precisam ser replicados.

3.4.4 Camada MapReduce

Segundo (ELDAWY, 2014; ELDAWY; MOKBEL, 2013), a camada de
MapReduce no Hadoop tradicional é projetada para trabalhar com arquivos heap
ndao indexados como entrada. No entanto, as operagdes espaciais em
SpatialHadoop recebem arquivos indexados espacialmente como entrada, o que
requer um tratamento diferente. Além disso, algumas operagdes espaciais, por
exemplo, juncdo espacial, sdo operagdes binarias que tomam dois arquivos como
entrada. Para ser capaz de lidar com arquivos indexados espacialmente, o
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SpatialHadoop introduz dois novos componentes na camada de MapReduce, ou
seja, SpatialFileSplitter e SpatialRecordReader, que exploram os indices globais e
locais, respectivamente, para o0 acesso aos dados com mais eficiéncia, conforme

ilustrado na Figura 3.11.

Fase de Map no SpatialHadoop

Arquivos de entrada

Tarefa de MAP

Ndmero de pedagos :
:| Split | | Record z 5 Map
: 0000

Splitter

(o]
7]

Spatial
Split | | Record Map
Reader | |O000

DIDIPIDI| PIRIDI £
I

Figura 3.11 - Camada de MapReduce. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

O SpatialFileSplitter recebe a entrada com um ou dois arquivos indexados
espacialmente, além de uma fungcdo de filtro fornecida pelo usuario, conforme

ilustrado na Figura 3.12.
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Figura 3.12 - Execucao do SpatialFileSplitter. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL,
2013).

Em seguida, ele usa o indice global para separar blocos de arquivos que nao
contribuam para a resposta da consulta (por exemplo, faixa de consulta externa),
com base nos retangulos de limite minimo que lhes foram atribuidos quando o indice
foi criado. No caso de operacdes bindrias, onde ha dois arquivos de entrada, o
SpatialFileSplitter usa dois indices globais para selecionar pares de blocos de
arquivos que precisam ser processados juntos (por exemplo, blocos sobrepostos na
Jungéo Espacial).

O SpatialRecordReader utiliza o indice local, permitindo que os registros em
um bloco possam ser localizados através do indice local em vez de iteragdo sobre
todos os registros, um por um, conforme ilustrado na Figura 3.13.
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Figura 3.13 - Execucdo do SpatialRecordReader. Reproduzida de (ELDAWY;
MOKBEL, 2013).

O indice local é lido a partir do bloco e Ihe é atribuido um ponteiro para a
funcdo de mapeamento que utilizara este indice para selecionar os registros
processados sem a necessidade de iterar sobre todos os registros.

Juntos, SpatialFileSplitter e SpatialRecordReader ajudam os desenvolvedores
a escrever muitas operacdes espaciais com programas MapReduce.

3.4.5 Camada de operacoes

Segundo (ELDAWY, 2014; ELDAWY; MOKBEL, 2013), a camada de
operacbes encapsula a implementacdo de diversas operacdes espaciais que
utilizam os indices espaciais e 0s novos componentes na camada de MapReduce. O
SpatialHadoop é equipado com implementacdo para trés operacbes espaciais
basicas, Consulta por faixa (Range Query), K vizinhos mais préximos (KNN) e
Juncao Espacial (Spatial Join), conforme ilustrado na Figura 3.14.
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Camada de operagoes

Range query

A fungdo SpatialFileSplitter poda

os blocos fora da faixa da consulta

A fungdo SpatialRecordReader passa
os indices locais para a fungdo de MAP
A fung8o de MAP seleciona os registros
na faixa

Jungdo Espacial ﬁ
A fungdo SpatialFileSpliter encontra
os pares de blocos que se sobrepdem

s
A fungdo MAP une cada par dos ﬁ@
blocos sobrepostos /ﬁ@ﬁ
Vs

KNN

A fungéo seleciona o bloco

Que contém o ponto da consulta
A fungdo de MAP realiza a consulta
nos blocos selecionados.

O resultado é conferido

v’ Resposta inicial esta correta

A primeira iteracdo executa como
anteriormente e o resultado é
Conferido

X Resposta inicial esta errada

A segunda iteracdo processa outros
Blocos que pode conter a resposta
v’ Resposta final esta correta

Figura 3.14 - Camada de Operacé6es. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

3.4.5.1 Consulta por faixa

Uma consulta por faixa tem um conjunto de registros R com dados espaciais

e uma janela de consulta A como entrada, e retorna os registros que se intersectam

com A, conforme ilustrado na Figura 3.15. Em SpatialHadoop, o SpatialFileSplitter |&

o indice global e usa uma funcédo de filtro para selecionar as particbes que se

intersectem a janela de consulta. As particbes que estdo completamente fora da

janela de consulta sdo podadas, pois ndo contribuem para o conjunto resposta.

Cada particdo selecionada que se intersecta a area de consulta € processada em

uma tarefa map, onde o SpatialRecordReader extrai seu indice local e 0 processa

com uma consulta por faixa para retornar registros correspondentes a janela de

consulta. Finalmente, como alguns registros sao duplicados durante a indexacéo,

para evitar resultados duplicados um novo passo é executado para filtra-los.
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Range query

A fungdo SpatialFileSplitter poda

os blocos fora da faixa da consulta.

A fungdo SpatialRecordReader passa

os indices locais para a fungdo de MAP.
A fungdo de MAP seleciona os registros
na faixa

Figura 3.15 - Execucao de uma Range Query. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL,
2013).

3.4.5.2 K vizinhos mais proximos

A operacdo de K vizinhos mais préximos é realizada em duas iteracoes. Na
primeira iteragdo, o SpatialFileSplitter utiliza o indice global para selecionar a
particdo com o ponto de consulta. O indice local da particdo do ponto de consulta,
executado na primeira interacao, é extraido pela SpatialRecordReader e usado para
encontrar o KNN desta particdo, através de uma funcdo map. O resultado obtido
apos as duas iteracdes é conferido. Para testar se a resposta esta correta ou nao,
um circulo de teste é desenhado com o ponto de consulta no centro. Se o circulo de
teste se encaixa completamente na particdo processada, a resposta esta correta.
Em caso contrario, uma segunda iteracao é realizada para processar estas particoes
sobrepostas, conforme ilustrado na Figura 3.16.

KNN

A fung3o seleciona o bloco

Que contém o ponto da consulta
A funcdo de MAP realiza a consulta
nos blocos selecionados.

O resultado é conferido

v’ Resposta inicial esta correta

A primeira iteracdo executa como
anteriormente e o resultado é
Conferido

X Resposta inicial esta errada

A segunda iteragdo processa outros
Blocos que pode conter a resposta
v’ Resposta final esta correta

Figura 3.16 - Execucao KNN. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

3.4.5.3 Juncao espacial

Para implementar a operacéo de jungao espacial no SpatialHadoop, usa-se 0
SpatialFileSplitter com os indices globais de ambos os arquivos para que 0 mesmo
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possa selecionar os pares de particoes que se intersectam. Cada par de particdes
que se intersectem é processado pelo SpatialRecordReader, que utiliza os indices
locais em ambos o0s arquivos para retornar todos os pares sobrepostos. Finalmente,
para evitar registros duplicados, utiliza-se a técnica de ponto de referéncia para
eliminar a duplicacdo na resposta causada pela replicacdo do indice, conforme
ilustrado na Figura 3.17.

Jun¢ao Espacial

A funcao SpatialFileSpliter encontra
os pares de blocos que se sobrepdem

A funcdo MAP une cada par dos

oG
blocos sobrepostos %ﬁﬁ
=2/

Figura 3.17 - Execucdo juncao espacial. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

3.4.6 Algoritmos de juncao espacial do SpatialHadoop

Diversos algoritmos foram propostos para processar juncao espacial, sendo
que a grande maioria é direcionada principalmente ao passo de filtragem. A maioria
dos recentes algoritmos foi baseada em indices espaciais, usados em ambos 0s
conjuntos de dados de entrada. O SpatialHadoop implementa dois desses
algoritmos o Distributed Join (DJ) e a Juncado Espacial with MapReduce (SJMR)
(ZHANG et al., 2009).

3.4.6.1 Distributed Join (DJ)

Segundo (ELDAWY; MOKBEL, 2013), o algoritmo de Distributed Join (DJ)
realiza uma Juncao Espacial entre dois arquivos. Se esses arquivos sdo indexados,
a DJ une cada par de intersecgcdes de particbes, que é muito escalavel e eficiente

para arquivos grandes. Se um dos arquivos ndo € indexado, o algoritmo se reduz a
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um simples bloco de loop aninhado que funciona em um ambiente distribuido em
SpatialHadoop. Se ambos os arquivos nao sao indexados, o algoritmo pode escolher
automaticamente o reparticionamento deles para combinar as particbes usadas pelo
outro arquivo que, em alguns casos, pode aumentar o desempenho da operacao,

reduzindo o numero total de tarefas do map.
3.4.6.2 Spatial Join with MapReduce (SJMR)

Segundo (ELDAWY; MOKBEL, 2013), a operagdo Spatial Join with
MapReduce (SJMR) (ZHANG et al., 2009) é a implementagdo MapReduce da
particdo com base na juncao espacial. Esta operagdo é projetada para processar
Juncao Espacial eficiente para arquivos nao indexados. Esse algoritmo particiona
ambos os arquivos de acordo com uma grade uniforme e junta cada par de
correspondéncias. As dimensdes da grade de particionamento sdo automaticamente
determinadas com base em tamanhos de arquivo de entrada de tal forma que o
tamanho médio de particdo é igual ao tamanho do bloco HDFS (por exemplo, 64
MB). Se um ou os dois arquivos de entrada sdo nao uniforme, o desempenho deste

algoritmo pode degradar-se.
3.4.7 CG_Hadoop

Segundo (ELDAWY et al., 2013), o CG_Hadoop é um conjunto de operacdes
de geometria computacional para MapReduce, conforme ilustrado na Figura 3.18,
que prové suporte para cinco operagdes fundamentais de geometria computacional,
ou seja, a uniao poligonal, skyline, convex hul, par mais distante e par mais préximo,

todas implementadas no paradigma de programacao MapReduce.

) °
[ -0 099 0 |
. o .
. ° Par mais préximo,
0 ¢ o /
0 o (o] 9 \\\\ Parma\.sdﬁ”/
o
¢ v ~— ConvexHull
(a) Poligonos de entrada (b) Unigo (c) Pontos de entrada (d) Skyline (e) Outras OperagSes

Figura 3.18 - Operacoes de geometria computacional do CG_Hadoop. Reproduzida de
(ELDAWY et al., 2013).
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Embora existam algoritmos de geometria computacional bem estabelecidos
para esses problemas (DE BERG et al., 2008; PREPARATA; SHAMOS, 1985),
esses nao se ajustam ao lidar com conjuntos de dados espaciais que podem conter
bilhbes de pontos. Por exemplo, calcular um convex hull de um conjunto de dados
de quatro bilhées de pontos, utilizando um algoritmo tradicional pode levar até trés
horas, enquanto o calculo da polygon union de um conjunto de cinco milhdes de
pontos leva cerca de uma hora e falha com uma excecao de meméria para dados de
conjuntos maiores. O CG_Hadoop atinge um desempenho melhor do que o0s
algoritmos de geometria computacional tradicionais ao lidar com dados espaciais de
grande escala (ELDAWY et al., 2013).

A principal ideia por tras de todos os algoritmos em CG_Hadoop é aproveitar
a natureza de dividir e conquistar de muitos algoritmos de geometria computacional.
A propriedade de dividir e conquistar aplica-se ao ambiente MapReduce, onde a
maior parte do trabalho pode ser paralelizado para trabalhar em varios nés em um
cluster. No entanto, o CG_Hadoop tem de adaptar algoritmos computacionais
tradicionais para trabalhar melhor no ambiente MapReduce. Por exemplo, ao
contrario de algoritmos tradicionais que normalmente dividem a entrada ao meio e
fazem varias rodadas, o CG_Hadoop divide a entrada em pedagos menores para
garantir que a resposta seja computada em uma rodada MapReduce, que é
preferivel tanto para Hadoop quanto para SpatialHadoop. Além disso, usa indices
espaciais distribuidos, sempre que possivel, para acelerar os calculos por pedagos
de entrada iniciais que nao contribuem para a resposta da operacao de geometria
computacional (ELDAWY et al., 2013).

No geral, o CG_Hadoop forma um nucleo de uma biblioteca MapReduce
abrangente de operacdes de geometria computacional que atinge de 29 vezes a 260
vezes um melhor desempenho do que os algoritmos tradicionais quando sao
utilizados sistemas Hadoop e SpatialHadoop, respectivamente (ELDAWY et al.,
2013).

3.4.8 Adicionando arquivos no SpatialHadoop

Um arquivo é adicionado no SpatialHadoop através de um trabalho
MapReduce. Por exemplo, para adicionar um arquivo de 300 MB composto por
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dados sintéticos, o processo ocorre em trés fases: 1 — particionamento, 2 —

indexacéao local, 3 — indexacéao global.

1. Particionamento: Esta fase ira dividir o arquivo em n particdes,

executando trés passos:

Numero de particoes: primeiramente é calculado o nuimero de
particoes necessdrias para armazenar 0 arquivo através da

equacao:

n — ‘V—S(lgﬁ)\‘

Onde S é o tamanho do arquivo de entrada, B o tamanho do bloco
do HDFS, por padrao 64 MB, e a é uma relacao de sobrecarga, por
padrdao é 20%. Para armazenar um arquivo de 300 MB no HDFS
com tamanho do bloco de 64 MB serdo necessérias 6 particdes. A
Figura 3.19 demostra a férmula e o calculo da quantidade de

particoes.

Arquivo 20% 64mb

SOMB =S (1+a)/B=
6 5,6 (6 particoes)

Figura 3.19 - Calculo das particoes.

Limites das particoes: O préximo passo sera definir os limites das
6 particbes criadas na etapa anterior. O resultado final sera um
conjunto de 6 retangulos que representam os limites das 6 particoes
(MBRs). Cada particdo possui as coordenadas que irdo delimitar os

dados, conforme mostra Figura 3.20.
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Figura 3.20 - Limites das particoes.

é formada por todos os dados em que

as coordenadas x1=1.0, x2=5.5, y1=1.0 e y2=4.0 e todos os

registros dentro desta particdo possuem essas coordenadas como

limite. As coordenadas de limites das particdes irdo formar o indice

global desta particao, conforme pode-se visualizar na Figura 3.21.

T I I I

5t
1.0
515
1.0
5.5

1.0
4.0
4.0
7.0
7.0

10.0
515
10.0
55
10.0

4.0
7.0
7.0
10.0
10.0

part-00001_data_00001
part-00002_data_00002
part-00003_data_00003
part-00004_data_00004
part-00005_data_00005

part-00000_data_00006

Figura 3.21 - indice global das particdes.
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lll.  Particionamento fisico: O ultimo passo ira particionar fisicamente

o arquivo em blocos de dados, por padrao 64 MB. Cada registro do

arquivo com suas respectivas coordenadas espaciais sera lido e

atribuido a uma das 6 particdes, conforme Figura 3.22

Registros

4.538745963152908,1.8764202617054935,10.0,10.0
2.8613290170095946,2.297528666872602,10.0,10.0
3.5184873210965453,3.998648922334202,10.0,10.0
3.7756741531928144,2.6077297799119363,10.0,10.0
5.096170072930092,2.529294195909209,10.0,10.0
5.195158834692748,1.0911943611167327,10.0,10.0
3.7152172561603387,2.486503260289039,10.0,10.0
3.12670634800035,3.632213927729159,10.0,10.0
3.2580474169631803,2.8730427563552015,10.0,10.0
4.57965750893813,3.8841143768531223,10.0,10.0
1.3083636660495317,1.3317190493349302,10.0,10.0
2.0262604268228377,1.120042270820129,10.0,10.0
2.9524667549498185,1.0538169633963532,10.0,10.0
1.1530569917032039,2.78672967497054,10.0,10.0
5.179911799464089,2.3342039269552055,10.0,8.334203926955205
4.169658925641976,1.1374349065218479,10.0,10.0
1.6633403115542535,1.9157055004174532,3.6633403115542533,5.915705500417453
1.5323400982921347,1.7828682572499615,9.532340098292135,9.782868257249962
3.1191035703976184,1.8404085734044355,10.0,4.840408573404435
1.8968211731874782,3.796957299365344,10.0,10.0
1.9248315299481829,1.2711553468062085,10.0,10.0
4.188623252538106,2.468742622928667,10.0,10.0
4.220674186023015,1.8828240853732647,10.0,10.0
5.234412553186348,2.3169834925990536,10.0,4.316983492599054
2.361191106656599,3.6027820884954593,10.0,10.0

¥Y

Arquivo
300 MB

Partigdes
64 MB

2.

Figura 3.22 - Particionamento fisico.

Indexacao Local: a segunda fase sera executada

somente se for

informado pelo usuario que é necessaria a criacao de um indice para o

arquivo adicionado. Desta forma, além dos dados de cada particéo fisica,

€ construida também uma estrutura de indice. Nesta tese usa-se a R-Tree

para a indexacéo local, conforme mostra Figura 3.23.
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Name Tvpe |Size Replication |Block Size || Modification Time |Permission ||Owner ||Group
SUCCESS file |0 KB 3 64 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r-r— |root supergroup
_logs dir 2015-09-22 15:55 |rwxr-xr-x |reot ||supergroup
master.riree file |1.59KB |3 64 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r—-r— |root ||supergroup
part-00000_data_00009 ||file (32 MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r—-r— |root supergroup
part-00000_data_00009 1 ||file |[2.23 MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 ||[rw-r--r— |root supergroup
pari-00001 data 00001 ||file |[32MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rw-or-r— |(root ||supergroup
part-00001_data_00001 1 (file |2.53MB |3 32MB 2015-09-22 15:55 |rw-r--r— |root ||supergroup
part-00002_data_00002 (file [|32MB |3 32MB 2015-09-22 15:55 |rw-r—-r— |root ||supergroup
part-00002_data_00002_1||file ||2.33 MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 ||[rw-r-—-r— |root supergroup
pari-00003_data_ 00003 ||file |[32MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r-r— |(root ||supergroup
part-00003_data 00003 1|/file (2.21 MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r—-r— |(root ||supergroup
part-00004_data_00004 (file [32MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r—r— |root ||supergroup
part-00004_data_00004_1 (file |2.34MB (3 32 MB 2015-09-22 15:55 | rw-r--r— |root ||supergroup
pari-00005_data_00005 ||file |[32MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r-r— |(root ||supergroup
part-00005 data 00005 1|/file (|2.56 MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rwor—-r— |(root ||supergroup
part-00006_data_00006 |file |32MB |3 32MB 2015-09-22 15:55 |rw-r—-r— |root ||supergroup
part-00006_data_00006_1 (file ||1.64 MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 | rw-r—-r— |root ||supergroup
pari-00007_data_00007 ||file |[32MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r-r— |(root ||supergroup
part-00007_data_00007 1|/file (1.7MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rwor—-r— |root ||supergroup
part-00008_data_00008 ||file (32MB |3 32 MB 2015-09-22 15:55 |rw-r—-r— |root supergroup
part-00008_data_00008_1 (file ||1.68 MB (3 32 MB 2015-09-22 15:55 | rw-r--r— |root ||supergroup

Figura 3.23 - Indexacéo local.

3. Indexacao Global: Esta ultima fase tem por objetivo construir o indice
global que ira indexar as seis particdes criadas. O né mestre constrdéi um
indice global em meméria que indexa todos os blocos de arquivos usando

seus limites das particbes como chave de indice, conforme mostra Figura

3.24.
Name ] TypeJ Size ] Replication |Block Size‘
[_SUCCEss |file JoxB |3 |64 MB
Jogs air ,
_master.grid [file [033KB [3 [6anB ||
part-00000_data_00006]file [49.29 MB|[3 [64MB |
[part-00001_data_00001 [file |50.65 MBI|3 |64 MB
[part-00002_data_00002 [file [[50.13 MB|[3 64 MB
[part-00003_data_00003 [file [50.29 MB|[3 [6anB |
[part-00004_data_00004/[file |[49.57 MB][3 [64nB |
[part-00005_data_00005 [file [50.07 MBI[3 |64MB
2,5.5,7.9,10.0,10.2,part-00000_data_00006
2,1.0,1.2,5.5,4.0,part-00001_data_00001
©,5.5,1.0,10.0,4.0,part-00002_data_00002
0,1.0,4.0,5.5,7.0,part-00003_data_00003
©,5.5,4.0,10.0,7.0,part-00004_data_00004
2,1.0,7.0,5.5,10.0,part-00005_data_00005

Figura 3.24 - Indexacao global.
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Assim que o arquivo € adicionado no HDFS € executada a politica padrdo de

alocacao dos dados como pode-se visualizar no mapa de alocacao da Figura 3.25.

Rtreel(replicagdo - 3) . _ Rtree2 (replicagao - 3)
Jungao Espacial
[T [ [ e s v JNRCCO | T Lo [ s L
BGD02  R1 R1 Part3 Partl BGDO02 R1
BGDO3 R2 Part3 Part3 BGDO3
BGDO4 R1 Part4 Partl BGDO4 R1
BGDO5 R2 Part4 Part2 BGDOS R2
BGDO6  R2 R2 Part4 Part3 BGDO6 R2
BGDO7 R2 Part5 Part3 BGDO7 R2
BGDO8 Part5 Part5 BGDO8
BGDO09 R3 Part6 Part3 BGDO9 R3
BGD10 R3 Part6 Part4 BGD10 R3
BGD11  R3 R3 Part6 Part5 BGD11
BGD12 R3 Part6 Part6 BGD12 R3
\/ Part3 (BGD01,BGDO0S,BGD09) X Part1 (BGD02, BGDO6, BGD12) \
R ac k2 Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDOY) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGD09) R ac k2
Part4 (BGD04,BGD07,BGD10) X Part1(BGD02, BGDO6, BGD12) 12 |
Part4 (BGDO4,BGD07,BGD10) X Part2 (BGDO3, BGDOS, BGD11) maps no tota
Part4 (BGD04,BGD07,BGD10) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDO9) Oma pa locado
A|oca§§o Padrao Part4 (BGD04, BGDO7, BGD10) Part4 (BGDO02, BGDO6, BGD12) 12 ma ps nao alocado
Parts (BGD02,BGD06,BGD11) X Part3 (BGD01, BGDOS, BGDOY)
Part5 (BGDO2, BGDO6, BGD11) X PartS(BGD04, BGDO7,BGD10)
0
Part6 (BGD03,BGD08,BGD12) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDOY) 0% alocados
Part6 (BGDO3,BGD08,BGD12) X Part4 (BGDO2, BGDO, BGD12)
Part6 (BGD03,BGD08,BGD12) X Part5 (BGD04, BGDO7, BGD10)
Part6 (BGDO3,BGD08,BGD12) X Part6 (BGD04, BGDOS, BGD10)

Figura 3.25 — Mapa de alocacéao padrao do HDFS.

O foco da politica padrao é o balanceamento de carga no cluster. O Hadoop

foi concebido para trabalhar com apenas um conjunto de dados de entrada, o qual

tem como padrao 3 réplicas para cada bloco de dados que compde o arquivo.

3.4.9 Execucao da juncao espacial no SpatialHadoop

O processamento da juncao espacial em SpatialHadoop, utilizando o

algoritmo de juncao espacial Spatial Join with MapReduce (SUMR) (ZHANG et al.,

2009) é realizado em quatro etapas: 1 — Pré-processamento, 2 — Juncao Global, 3 —

Juncao Local e 4 — Eliminagéo dos duplicados.

Na etapa de pré-processamento, o algoritmo recebe como entrada dois

conjuntos de dados que serdo processados pela juncdo espacial e também o
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relacionamento topoldgico de intersecao como predicado espacial, conforme mostra
Figura 3.26. Nesta etapa, é executado o algoritmo de reparticionamento dos
conjuntos de dados de entrada para reduzir o numero de intersecbes entre as

particoes. Ao final desta etapa tém-se os dois conjuntos de dados pré-processados.

Arquivos de
Entrada
4
rtreel
/
@@ @Pu)
rtree2
Pré-processamento  Juncgdo Global Jungao Local Eliminar duplicagao

Figura 3.26 - Etapas de processamento da juncao espacial.

A proxima etapa € a jungao global que recebe como entrada os arquivos da
etapa anterior de pré-processamento e tem por objetivo selecionar todos os pares de

blocos cujos MBRs se intersectam, conforme mostra Figura 3.27.

Arquivos de
Entrada
2
rtreel
. Htiead n Parti¢cGes que H “ I
se intersectam .
Pré-processamento l Jungdo Global Jungdo Local Eliminar duplicagao

Fungdo de

filtro
intersegdo

Figura 3.27 - Etapas de processamento da juncao espacial.

Para o processamento da proxima etapa é utilizado o indice global de cada
um dos conjuntos de dados que foi processado na etapa anterior e sobre eles é
executado o algoritmo de juncao espacial tradicional com o predicado de intersecao,
gerando como resultado uma lista de combinacdo de todas as particoes que se

intersectam, conforme Figura 3.28.
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rtreel rtree2
articdo X1 Yl X2 Y2 _Particdo
0 10| 10| 55| 4.0/ part-00001_data_00001 0 5.0 50| 75 6.6 | part-00001_data_00001
0 551 10l 100] 4.0/ part-00002_data 00002 0 7.5 50| 100 6.6 | part-00002_data_00002
10| 40| 55| 7.0/ part-00003_data_00003 0 5.0 66| 75 8.3 | part-00003_data_00003
55| 40| 100]| 7.0[ part-00004_data_00004 0 7.5 6.6| 100 8.3 | part-00004_data_00004
10[ 70| 55| 10.0] part-00005_data_00005 0 50| 83| 75| 10.0]part-00005_data_00005
5.5 7.0 | 36:0 10.0 | pari-00000_data_0000G e 83 100 100 | par-00000_data_ 00000
A rtreel X rtree2 (sobreposi¢ao)
Y2
10 +
5. 10p)] TSP (0B et ez |
s+ Z & Part_0003_data_0003 Part_0001_data_0001
5 (510,8.3) (#3.83)
. (7.583) (10.0,8.3) Part_0003_data_0003 Part_0003_data_0003
(1.0,7.0) (5%,7.0) 4 Part_0004_data_0004 Part_0001_data_0001
T (5,5,7.47:0.5:61 734000 7 0) ; Part_0004_data_0004 Part_0002_data_0002
(7.5,6.6) (16.066)| Saida
6 1 Part_0004_data_0004 Part_0003_data_0003
3 1 4 2
s 4 (5.0,5.0) (7:5,5.0) Part_0004_data_0004 Part_0004_data_0004
(1.0,4.0) (5.5,4.0) Part_0005_data_0005 Part_0003_data_0003
e B
(5.5,4.0) (10.0,4.0) Part_0005_data_0005 Part_0005_data_0005
31 1 Part_0000_data_0006 Part_0003_data_0003
Py B 2 Part_0000_data_0006 Part_0004_data_0004
(1.0,1.0) (5.5,1.0) Part_0000_data_0006 Part_0005_data_0005
1+
Part_0000_data_0006 Part_0000_data_0006
Y1 L | | I I I L i | S ) X . .
! ! ! | ! ! ! ! ! I e Lista de combinacgdo das parti¢es
1 2 3 4 s 6 7 8 9 10
X1 X2

Figura 3.28 - Juncéo espacial tradicional sobre o indice global dos dois conjuntos.

Analisando o resultado da lista de combinacdes das particdes da Figura 3.28,
€ possivel concluir que, apds a execucao do algoritmo de juncéo espacial, a particao
Part_0003_data_0003 do arquivo rtree1 intersecta a particao
Part_0001_data_0001 do arquivo rtree2. A mesma conclusao pode ser obtida para
o restante da lista de combinacées.

A terceira etapa, que € a juncao local, recebe como entrada para o
processamento, a lista de combinagdes de particbes que se intersectaram, uma com
as outras, proveniente do processamento da etapa anterior e tem por objetivo juntar
0s registros dos dois blocos para produzir os pares de registros que se intersectam.
Neste caso, devera ser executado o algoritmo de juncdo espacial sobre os dados
das duas particoes, conforme mostra Figura 3.29.
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rtreel X rtree2

|interse§50!

Part_0003_data_0003 Part_0001_data_0001
Part_0003_data_0003 Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004 Part_0001_data_0001
Part_0004_data_0004 Part_0002_data_0002
Part_0004_data_0004 Part_0003_data_0003

Part_0004_data_0004 Part_0004_data_0004

Pares de MBRs (partigdes)
que se intersectam

Part_0005_data_0005 Part_0003_data_0003
Part_0005_data_0005 Part_0005_data_0005
Part_0000_data_0006 Part_0003_data_0003

Part_0000_data_0006 Part_0004_data_0004

Part_0000_data_0006 Part_0005_data_0005 Ar qUiV 0s d e
Part_0000_data_0006 Part_0000_data_0006 Entra d a
- n a Associagdo n I
combinada
Pré-processamento Jungdo Global Jungdo Local Eliminar duplicagao

Figura 3.29 - Etapas de processamento da jun¢ao espacial.

Neste ponto, antes de executar o processamento, o escalonador de tarefas do
Hadoop distribui as tarefas entre os ndés do cluster. Cada linha da lista de
combinagdes corresponde a uma funcdo MapReduce que devera ser escalonada
para processar no cluster. Para realizar o escalonamento, uma solicitacdo de
execucao de tarefas é enviada para o no6 principal definir em qual né do cluster a
tarefa sera executada, baseado na politica de escalonamento padrao do Hadoop. A
politica recebe um conjunto de tarefas que devem ser escalonadas e retorna o
mapeamento das tarefas e dos respectivos nés que deverao executa-las.

Apébs a execucao da politica de escalonamento, é processado o algoritmo de
juncéo espacial. Nesta etapa, acredita-se que o escalonador, quando cabivel, atribui
0 processamento para o mesmo né dos dados. Entdo é utilizado o indice local de
cada conjunto de dados e é executado o algoritmo de juncdo espacial chamado
Spatial Join with MapReduce (SIMR) (ZHANG et al., 2009), com o predicado
topolégico de intersecdo, gerando como resultado a combinacdo de todos os
registros que atendam ao predicado espacial, conforme mostra Figura 3.30.
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F019803.
023835,
F030246.
F071265.
F081031.
105851
113844,
153493,
F158961.
F186142.
5190962.
F233120.
F371888.
392091
F405875.
409528,
F417648.
b422656.
F422760.
p441812.
F454166.
b460336.
p465608.
499557,
p505617.

210192417,8624212.688068137,5019878.210192417,8624297.688068137 5019870.777588029,8624225.725113614,5019897.777588029,8624257.725113614
682412366,9925013.062337458,5023928.682412366,9925100.062337458 5023916.37404864,9924999.24454891,5023918.37404864,9925046.24454891
384775301, 8955843.790674254,5030322.384775301,8955932.790674254 5030258.890920812,8955848.167423453,5030272.890920812,8955929.167423453
530453549,9863600.404846713,5071274.530453549,9863641.404846713 5071225.061982695,9863609.84988343,5071277.061982695,9863685.84988343
300563114,8927356.483310178,5081098.300563114,8927436.483310178 5080948.528260913,8927408.458758587,5081037.528260913,8927431.458758587

.445869014,8629227.096550753,5105944.445869014,8629263.096550753 5105840.937806644,8629255.517621454,5105936.937806644,8629324.517621454

802220858,9967725.800724369,5113930.802220858,9967789.800724369 5113892.0776959965,9967715.054166833,5113974.0776959965,9967799.054166833
604461759,9580251.245920269,5153561.604461759,9580260. 245920269 5153544.912707931,9580181.253396695,5153635.912707931,9580268.253396695
192356151,9826133.297139058,5158965.192356151,9826151.297139058 5158911.852775021,9826147.726838928,5158977.852775021,9826227.726838928
217104518, 8726440.129980246,5186224.217104518,8726538.129980246 5186160.162345178,8726469.051511846,5186235.162345178,8726554.051511846
836637449,9025083.394613342,5191036.836637449,9025153.394613342 5191008.736658476,9025143.197076168,5191056.736658476,9025158.197076168
760501544,9705588.896878283,5233122.760501544,9705650. 896878283 5233110.18277146,9705557.197136065,5233138.18277146,9705614. 197136065
172071619, 8576539.331426071,5371938.172071619,8576629.331426071 5371934.405885498,8576497.557868127,5371982.405885498,8576550.557868127

4665931165, 8458263.246210897,5392173.4665931165, 8458305.246210897 5392129.852849904,8458238.444795696,5392149.852849904,8458286.444795696

524741529,8456878.329205591,5405884.524741529,8456891.329205591 5405872.888190703,8456866.932735438,5405967.888190703,8456919.932735438
110501991, 9444696.557677994,5409553.110501991,9444715.557677994 5409550.421165464,9444689.883092048,5409568.421165464,9444784.,883092048
166049698, 8640236.74787279,5417710. 166049698, 8640319.74787279  5417595.238764826,8640279.743164252,5417659. 238764826, 8640347.743164252
925366994, 8875753.017397162,5422705.925366994,8875789.017397162 5422700.042951612,8875781.592092922,5422733.042951612,8875797.592092922
5192609085,9248190.351118652,5422776.5192609085,9248248. 351118652 5422732.168700029,9248103.267235082,5422813.168700029,9248192. 267235082
397519209, 9410096.720211795,5441866.397519209,9410175.720211795 5441864.650158902,9410148.23564299,5441874.650158902,9410195.23564299
4088570075,8761708.746953627,5454237.4088570075,8761728.746953627 5454139.137268317,8761615.81312991,5454220.137268317,8761710.81312991
256055208, 8822273.905837659, 5460400 . 256055208, 8822370. 905837659 5460399.157482793,8822354.187128123,5460424.157482793,8822388.187128123
691066591,8450648.34392521,5465653.691066591,8450732.34392521  5465621.330391116,8450654.102335988,5465673.330391116,8450750.102335988
224086367,9158430.16522076,5499634. 224086367,9158493.16522076  5499569.209500281,9158492.838158986,5499651.209500281,9158571.838158986
324996883, 9904134.363233669, 5505640 . 324996883 ,9904216. 363233669 5505590.931119193,9904165.425142765,5505652.931119193,9904253.425142765

Figura 3.30 - Associacdo combinada.

A Ultima etapa de processamento da juncao espacial é a etapa de eliminacao

dos registros duplicados, que recebe como entrada a combinacdo de todos os

registros provenientes do processamento da etapa anterior e tem por objetivo

eliminar os registros duplicados e gerar o0 conjunto resposta que atenda ao

predicado topoldgico de intersecao, conforme mostra Figura 3.31.

Cofjunto resposta

Associagdo
combinada
Jungao Global Jungao Local Eliminar duplicagdao

Figura 3.31 - Etapas de processamento da juncao espacial.

3.5 Consideracoes finais

Nesta secado, foram discutidos os principais conceitos sobre Big Data,

MapReduce, Hadoop e SpatialHadoop que serdo abordados nesta tese de

doutorado.

Com a explosédo no volume de dados nos ultimos anos surge um novo

conceito conhecido como Big Data. As solugdes propostas para 0 processamento

destes eno

rmes volumes de dados é o MapReduce. E neste cenario que surge o
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Hadoop, podendo ser considerado uma das maiores invencdes para 0
gerenciamento de volumes massivos de dados nao estruturados para o
processamento em clusters de computadores. Em 2013, foi proposto o
SpatialHadoop, € uma extensdo do Hadoop com suporte nativo para dados
espaciais, tornando-se o primeiro framework MapReduce com essas caracteristicas.
O processamento das solucdes propostas nesta tese utilizam o SpatialHadoop.

No proximo capitulo, serdo apresentados os trabalhos relacionados,

encontrados na literatura que tratam do tema abordado nesta tese de doutorado.



Capitulo 4

TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve os principais trabalhos existentes na literatura que estejam
relacionados ao assunto de pesquisa principal investigado nesta tese de doutorado,
sendo organizado da seguinte forma: consideragbes iniciais, alocacdo de dados,
escalonamento de tarefas, CoS-HDFS e consideragées finais.

4.1 Consideracoes iniciais

Atualmente, os dados espaciais gerados por diversos dispositivos estdo
distribuidos em varios nés em um cluster de computadores para facilitar o seu
processamento, devido ao volume ser muito grande. O processamento desses
dados é executado por um dos frameworks mais populares, chamado Hadoop,
principalmente devido a suas caracteristicas mais importantes que incluem
escalabilidade, tolerancia a falhas, facilidade de programacdo em ambiente
distribuido e flexibilidade. No entanto, apesar de seus méritos, o Hadoop tem
limitacbes de desempenho evidentes em tarefas diversas e isto deu origem a um
conjunto significativo de pesquisas, que visam melhorar a sua eficiéncia, mantendo
as suas propriedades desejaveis (DOULKERIDIS; NORVAG, 2014). Para alcancar
um melhor desempenho durante o processamento de consultas espaciais é
essencial ter acesso eficiente aos dados espaciais (HASHEM et al., 2016). E
importante que o processamento ocorra proximo aos dados e as solucdes atuais
buscam localidade apenas no nivel da rede local, ndo de n6 (ZHAO et al., 2012).
Rede de banda larga é um recurso relativamente escasso no ambiente tipico de
Hadoop. Desta forma a sua utilizacdo precisa ser feita de modo eficaz. Essa
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situacdo gera a necessidade de levar as aplicagdes para perto dos dados e, caso
nao seja possivel, o preco de mover os dados pelo sistema pode ser muito alto e
prejudicar bastante o desempenho final da aplicacao.

Apesar desses problemas serem reconhecidos, ainda existe pouco
entendimento sobre a interferéncia da localidade destes dados no desempenho do
Hadoop. Diversos trabalhos (ABOUZEID et al., 2009; ANANTHANARAYANAN et al.,
2011a; BARROSO; CLIDARAS; HOLZLE, 2013; CASTILLO; SPREITZER;
STEINDER, 2011; DITTRICH et al.,, 2010, 2012; ELDAWY, 2014; ELDAWY;
ALARABI; MOKBEL, 2015; ELDAWY; MOKBEL, 2015b, 2013, 2015a; ELTABAKH et
al., 2011; FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI, 2016; GUO; FOX; ZHOU, 2012; HASHEM
et al., 2016; HOTT; ROCHA; GUEDES, 2016; IBRAHIM et al., 2012; ISARD et al.,
2007; JIANG; TUNG; CHEN, 2011; JIONG XIE et al., 2010; LI et al.,, 2016;
NISHANTH S et al., 2013; OUSTERHOUT et al., 2010; PALANISAMY et al., 2011;
PAVLO et al., 2009; RICHTER et al., 2012; YAO et al., 2014; ZAHARIA et al., 2010a,
2010b; ZHAO et al., 2012; ZHOU et al.,, 2016) avaliam o ganho de se alocar o
processamento exatamente no mesmo né que contém os dados, proporcionando
acesso rapido, evitando congestionamento da rede. Os trabalhos desenvolvidos
nesta linha procuram: (i) alocar os dados conforme alguma caracteristica dos dados,
denominada de alocacao de dados nesta tese; ou (ii) buscam escalonar as tarefas
para os nés onde esses dados estao, denominada escalonamento de tarefas.

Na sequéncia, destacam-se o0s principais trabalhos dentro de cada uma
destas areas: alocagdo de dados e escalonamento de tarefas em clusters de
computadores com uso de Hadoop.

4.2 Alocacao de dados

Neste tdpico, relacionam-se alguns trabalhos encontrados na literatura que
abordam a alocacao de dados no Hadoop como forma de melhorar o desempenho
das operacdes espaciais.

Conceitualmente pode-se definir que a distancia entre o n6é de dados que
detém a entrada para uma funcdo Map e o n6 de tarefa onde sera executado o
processamento da funcdo Map é chamada de localidade. O custo de transferéncia
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de dados depende da distdncia entre o né de entrada de dados e o ndé de
computacdo. Se o né de entrada de dados é muito préximo, entdo o custo de
transferéncia de dados torna-se baixo, afetando positivamente o desempenho da
operacao. Muitas vezes o cluster Hadoop nao é capaz de alcancar a localidade,
prejudicando a eficiéncia do processamento das operacodes. O ideal é evitar o custo
de transferéncia de dados, alocando os dados no mesmo n6 onde ir4 ocorrer o
processamento (SENTHILKUMAR; ILANGO, 2016).

O trabalho de (GOLDMAN et al., 2012) propbée um modelo para facilitar a
compreensao dos custos de obter os dados em um cluster. O custo é considerado
D(0) quando os dois conjuntos estao localizados no mesmo n6 do processamento,
melhor situagédo para o processamento das operac¢oes espaciais. O custo dobra D(2)
guando o processamento ocorre no mesmo ndé onde se encontra um dos conjuntos
de dados e precisa obter o segundo conjunto que esta localizado em outro n6é do
cluster no mesmo rack do primeiro conjunto. A situagdo mais critica é quando o
custo atinge D(4), ou seja, 0 segundo conjunto esta localizado em um rack diferente
do primeiro conjunto onde esta ocorrendo o processamento. A Figura 4.1 apresenta
o modelo de custo para obter dados em um cluster.

D (4)

D (0)

// Q ) I\
A E Iil N1 ‘\\ N1
Hadoop sempre tl
N2 espera o caso 6timo, N2
. S ou seja, a menor S
0@ D N3 W distancia entre dados W N3
I e tarefas. |
T T
c ¢
H H
N29 N29
| SWITCH I
N30 N30
rack 1 rack 2

D (0) - distancia(/al/n1,/al/n1) =0 (tarefas no mesmo nd);
D (2) - distancia(/al/n1, /al/n3) =2 (nds diferentes no mesmo rack);
D (4) - distancia(/al/n1, /a2/n2) =4 (nds em diferentes rack).

Figura 4.1 - Custo para obter dados em um cluster. Reproduzida de (GOLDMAN et al.,
2012).

Pesquisas em bancos de dados paralelos (GRAY et al., 2009), bem como
trabalhos sobre Hadoop (ABOUZEID et al., 2009; DITTRICH et al., 2010) relatam
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que a organizacado dos dados permite o processamento eficiente de algoritmos de
consultas. Transferir essa ideia para Hadoop nao € uma tarefa simples. Apesar do
particionamento de dados ser facil de conseguir em Hadoop (JIANG et al., 2010), a
localizagao nao é facil de obter (ABOUZEID et al., 2009; DITTRICH et al., 2010). Isto
ocorre porque o Hadoop nao fornece qualquer recurso para as aplicagdes
controlarem onde os dados serdo armazenados (ELTABAKH et al., 2011). Em varios
sistemas, a localidade dos dados é um dos principais indicadores de desempenho
utilizados para avaliar a eficiéncia (DEAN; GHEMAWAT, 2008; ISARD et al., 2007;
KUMAR et al., 2010). Encontram-se na literatura diversos trabalhos abordando o
assunto, porém nao existe um consenso sobre a questdo de localidade dos dados e
sua influéncia no desempenho das operacdes espaciais (HOTT; ROCHA; GUEDES,
2016). Entender sobre a melhor forma de alocar os dados é fundamental para a
execucao eficiente de operagdes espaciais.

Em Hadoop, os dados sao armazenados no HDFS que néo foi projetado para
tratar o armazenamento conjunto dos dados. O HDFS foi projetado para replicar
arquivos, proporcionando uma rapida recuperacdo em caso de falhas. A politica
utilizada de alocacdo de dados do HDFS é muito simples, um né do cluster é
selecionado de forma aleat6ria para armazenar os blocos e réplicas de um
determinado arquivo. A politica padrao de HDFS aloca a primeira cépia de um bloco
recém-criado no noé local, no qual o bloco é criado, desde que haja espaco
suficiente. O HDFS, entao, tenta selecionar um n6é em um rack diferente da primeira
cépia para armazenar a segunda e a terceira copia do bloco, conforme ilustra Figura
4.2.



Capitulo 4 - Trabalhos Relacionados 101

Distribuicdo dos dados
Tolerancia a falhas
Regras:
1 - Coloca a primeira cépia de um bloco recém-criado no Rack 1 Rack 2
né local, no qual o bloco é criado (desde que haja espago b BGDO1 BGDOS
suficiente) —| Y
arquivoA [ a4)
BGDO02 BGDO6
|l m
_— B b2
BGDO7
arquivoB b1 b2
s o s o g :
64mb 64mb 64mb 64mb 64mb 64 mb BGDO4 BGDOS
2 - Coloca a segunda cépia em um né em um rack bl b3 bl
diferente da primeira
3 - Coloca a terceira cépia em um né do mesmo rack da
segunda

Figura 4.2 — Politica padrao de alocacao de dados do HDFS.

O objetivo desta politica de alocagcdo de dados do HDFS é alcancgar o
balanceamento de carga, distribuindo os dados uniformemente entre os nés de um
cluster, independentemente da utilizacdo prevista para os dados. Esta politica de
alocacdo de dados funciona bem para a maioria das aplicacdes Hadoop que
acessam apenas um Unico arquivo. Porém, as aplicagdes que processam dados de
diferentes arquivos podem obter um aumento significativo no desempenho com as
estratégias personalizadas (ELTABAKH et al., 2011). Isso ocorre pelo fato da politica
padrao de alocacao de blocos em um cluster do HDFS nao levar em consideracao
qualquer tipo de relacionamento que possa existir entre os dados. Desconsiderar
essa questao pode aumentar o trafego de dados na rede e prejudicar o desempenho
da operacédo. Evidéncias recentes mostram que a organizag¢ao cuidadosa dos dados
pode proporcionar aumento no desempenho de aplicacbes Hadoop e no
processamento dos algoritmos de consulta. Desta forma, torna-se vital criar uma
politica de alocacdo, onde as caracteristicas entre os dados possam ser levadas em
consideracao (JIONG XIE et al., 2010; WEI et al., 2010; ZHOU; XU, 2011).

No trabalho de (ELTABAKH et al., 2011) foi identificado que a politica de
alocacao dos dados do HDFS tenta balancear a carga, alocando os blocos de forma
aleatéria; ndo levando em consideracdo quaisquer caracteristicas dos dados. Em
particular, o HDFS nao fornece qualquer meio para alocar os dados relacionados no
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mesmo conjunto de nés. Para superar esse problema €& proposto CoHadoop, uma
extensdo do Hadoop com um mecanismo que permite que os aplicativos controlem
onde os dados serdo alocados nos nés de um cluster. O CoHadoop tenta alocar
esses arquivos para melhorar a eficiéncia de tal forma que, as propriedades de
tolerancia a falhas do Hadoop sejam mantidas. Ele atribui uma chave para cada
particdo e aloca as particbes que tém a mesma chave em um mesmo conjunto de
nd, removendo as limitacdes apresentadas por Hadoop++ (DITTRICH et al., 2010).
No entanto, a selecao inicial de nés para uma chave recém-atribuida a uma particao
€ realizada de acordo com a politica de posicionamento padrdo de blocos do
Hadoop. Ele nao leva em consideracdo a possivel carga que sera criada para
aqueles conjuntos de nés de dados devido a localizacdo. Além disso, CoHadoop nao
considera a heterogeneidade na capacidade de armazenamento de cada né de
dados. Estes problemas nao sado abordados no CoHadoop.

Em (NISHANTH S et al., 2013), o sistema proposto supera os problemas do
CoHadoop (ELTABAKH et al., 2011), assegurando simultaneamente a alocacao das
particoes relacionadas e o balanceamento de carga através do uso de um algoritmo.
No algoritmo proposto quando sao selecionados nés de dados para uma nova chave
de agrupamento, os ndés que sao potenciais candidatos de carga excessiva sao
excluidos da politica de selecado. Isso garante que o né de dados seja atribuido a
varias chaves de agrupamento, quando nés de dados nao atribuidos estao
disponiveis. O CoHadoop++ garante que a propriedade de tolerancia a falhas do
Hadoop nao seja comprometida ao excluir os nés da politica de selecao de né.

Para (GUO; FOX; ZHOU, 2012), a localidade de dados é uma vantagem
significativa de sistemas de dados paralelos em relagdo aos sistemas tradicionais. A
boa localidade de dados reduz o trafego de rede, um dos gargalos na computacao
intensiva de dados. Nesse trabalho, é feita uma investigacao profunda sobre os
efeitos da localidade dos dados em tempo de processamento. Para isso, foi
construido um modelo matematico de programagcdo em MapReduce e analisado o
impacto da localidade dos fatores de configuracdo, como o0s numeros de nos e
tarefas. Um novo escalonador de tarefas foi proposto para agendar vérias tarefas
simultaneamente. Diversos experimentos foram produzidos para quantificar a
melhoria do desempenho dos algoritmos propostos.

A distribuicio dos dados €& wuma questdo-chave em sistemas de
armazenamento distribuidos em larga escala, para colocar petabytes de dados ou
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até mesmo além, entre dezenas ou centenas de milhares de dispositivos de
armazenamento. Algoritmos de distribuicido de dados atuais podem alcancar
mapeamento eficiente, escalavel e equilibrado, mas nao distinguem diferentes
caracteristicas dos dispositivos heterogéneos. O algoritmo Suora, sistema de
armazenamento heterogéneo, aborda os desafios de equilibrio de desempenho,
capacidade e custo para a alocacdo de dados, tomando vantagens de
caracteristicas do dispositivo heterogéneo. Ao combinar o desempenho com a
capacidade e eficiéncia econémica de diferentes dispositivos, o algoritmo Suora
constréi uma solucdo de armazenamento unificado e adaptavel para um ambiente
heterogéneo (ZHOU et al., 2016).

Para (JIONG XIE et al., 2010), a implementacao Hadoop assume que 0s nos
de computacdo em um cluster sdo homogéneos e a localidade dos dados nao sao
levadas em consideracdo, durante o escalonamento de tarefas. Para manter o
balanceamento de carga, o Hadoop distribui os dados para os varios n6s com base
na disponibilidade de espaco em disco. Tal estratégia de alocacao de dados é muito
pratica e eficiente para um ambiente onde os ndés sdo homogéneos, idénticos em
termos de computacdo e capacidade de disco. A localidade dos dados é um fator
determinante para um melhor desempenho MapReduce, desta forma, ignorar as
questbes relativas a localidade de dados em ambientes heterogéneos pode
visivelmente reduzir o desempenho MapReduce. Este trabalho aborda o problema
de como alocar dados entre os nos de forma que cada n6é tenha uma carga de
processamento de dados equilibrada. O novo mecanismo distribui fragmentos de um
arquivo de entrada para nos heterogéneos com base na sua capacidade de
computagdo. Os resultados experimentais mostram que a estratégia de
posicionamento de dados pode melhorar o desempenho MapReduce, através de um
equilibrio dos dados entre os nés antes de executar uma aplicacdo de uso intensivo
de dados em um cluster Hadoop heterogéneo.

O Scarlett € um sistema que replica os blocos de dados em um cluster com
base na popularidade deles. Ao prever com precisdo a popularidade do arquivo e
trabalhar dentro de limites rigidos sobre o armazenamento adicional, o Scarlett faz
uma interferéncia minima na execucao dos trabalhos. Simulacdes e experimentos
conduzidos nos populares frameworks Hadoop/MapReduce mostraram que o
Scarlett pode acelerar os trabalhos em até 20% (ANANTHANARAYANAN et al.,
2011b).
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Na Tabela 4.1, pode-se visualizar o resumo dos principais trabalhos
encontrados na literatura que tratam da alocacdo de dados. Nenhum destes
trabalhos trata da alocagdo de dados espaciais, ou seja, eles sdo genéricos e,
portanto ndo consideram as caracteristicas implicitas dos dados especiais, também
nao consideram as caracteristicas da juncao espacial que necessita da alocacao
conjunta de dados relacionados, com excecao ao CoS-HDFS, que sera tratado na
secao 4.4 desta tese.

Tabela 4.1 - Trabalhos encontrados na literatura sobre alocacao de dados.

Autores Alocacao de Dados Juncgao
Dados Espaciais Espacial
(ABOUZEID et al., 2009) Sim Nao Nao
(ANANTHANARAYANAN et al., 2011a) Sim Nao Nao
(ANANTHANARAYANAN et al., 2011b) Sim Nao Nao
(DITTRICH et al., 2010) Sim Nao Nao
(ELTABAKH et al., 2011) Sim Nao Nao
(GUO; FOX; ZHOU, 2012) Sim Nao Nao
(HOTT; ROCHA; GUEDES, 2016) Sim Nao Nao
(JIONG XIE et al., 2010) Sim Nao Nao
(NISHANTH S et al., 2013) Sim Nao Nao
(WEI et al., 2010) Sim Nao Nao
(ZHOU et al., 2016) Sim Nao Nao
(ZHOU; XU, 2011) Sim Nao Nao

4.3 Escalonamento de tarefas

Segundo (ZHAO et al.,, 2012), o escalonamento de tarefas no Hadoop é
realizado por um n6é mestre chamado JobTracker, que gerencia um numero de
escravos chamados TaskTracker. Cada TaskTrackertem um numero fixo de slots de
Map e Reduce nos quais ele pode executar tarefas. Normalmente, os
administradores definem o numero de slots a um ou dois por nucleo. O JobTracker
atribui tarefas em resposta a pulsagdes enviadas pelos TaskTracker a cada poucos
segundos, que por sua vez, relatam o numero de slots Map e Reduce no
TaskTracker. Assim, pode-se definir o escalonamento como: atribuicdo de tarefas a
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um TaskTracker com a restricdo de que para cada trabalho, todas as tarefas Map
devem ser atribuidas antes de suas tarefas Reduce.

O gerenciamento de cluster do Hadoop com multiplas tarefas MapReduce em
multiplos nds precisa de politicas eficazes e eficientes de escalonamento de tarefas
para alcancar desempenho e a melhor utilizacdo dos recursos disponiveis. O
desempenho de um cluster Hadoop é afetado por algumas questées como energia
gasta para o processamento dos trabalhos, imparcialidade no compartilhamento dos
recursos do cluster para a execucdao dos trabalhos, localidade de dados e
sincronizagao entre a saida de uma fungdao Map e a entrada para a fungdo Reduce
(SENTHILKUMAR; ILANGO, 2016).

Por padrdo, as aplicacbes decidem aleatoriamente em qual n6 sera
processada uma determinada tarefa que serd monitorada até o seu encerramento
(HOTT; ROCHA; GUEDES, 2016). Os estudos revelam que o escalonador de tarefas
padrao do Hadoop executa de forma ineficiente o escalonamento (IBRAHIM et al.,
2012). O compartilhamento de recursos entre MapReduce de um cluster &
desafiado, especialmente quando requer um controle de alocagdo de recursos que
se adapta automaticamente para diferentes aplicacées para alcancar suas metas de
desempenho (HASHEM et al., 2016).

A maioria dos trabalhos desenvolvidos nos ultimos anos com o objetivo de
melhorar o desempenho do framework Hadoop tiveram como foco o escalonamento
de tarefas. Desta forma, sdo propostos escalonadores de tarefas sensiveis a
localidade dos dados que sao integrados ao sistema de arquivos HDFS. Essa
situacao torna-se complexa em relacdo ao tamanho do cluster. Quanto maior o
cluster, maior é a dispersao dos dados, tornando o papel do escalonador uma tarefa
ineficiente.

Alguns trabalhos publicados, com foco na criagdo de novos escalonadores de
tarefas, tais como: (BARROSO; CLIDARAS; HOLZLE, 2013), que foram os primeiros
pesquisadores a tratar do assunto sobre a influéncia da localidade dos dados no
desempenho das operacdes espaciais, destacam como os diferentes recursos
(disco, memoria e rede), com caracteristicas distintas em termos de velocidade de
acesso, podem afetar diretamente a eficiéncia da execucédo de uma operacao. Essas
caracteristicas tendem a ser menos eficientes quando envolvem nés em diferentes
racks de rede. O custo para obter os dados que serdo utilizados no processo pesa

no resultado final da operacao.
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No trabalho de (HOTT; ROCHA; GUEDES, 2016) € avaliado quais os ganhos
obtidos quando se executa o processamento no mesmo né que contém os dados.
Os autores propdem um escalonador de tarefas sensivel a localidade dos dados, ou
seja, leva as aplicacdes para proximo dos dados, gerando como resultado uma
melhora significativa no desempenho das aplicagdes. De acordo com a localidade, o
acesso aos dados pelas aplicagdes para a execugdo do processamento pode ser
realizado por disco do né local, meméria local, caching ou memdria de outro né que
esteja no cluster e através da rede. Cada uma das formas de acesso tem suas
vantagens e desvantagens. Em busca de uma melhor eficiéncia no processamento
das operacdes espaciais, a escolha do melhor acesso aos dados tem impacto direto
no desempenho da operacao, porém essa escolha ndo é uma tarefa simples.

O COSHH (RASOOLI; DOWN, 2014) é um escalonador de tarefas para
melhorar o desempenho do Hadoop, quando executado em um ambiente de cluster
heterogéneo, questdo negligenciada na maioria dos escalonadores. O principal
objetivo do COSHH é melhorar o tempo médio de conclusdo dos trabalhos. A
abordagem principal do sistema de escalonamento COSHH é usar informagdes do
sistema para tomar melhores decisdes de escalonamento de tarefas, o que leva a
melhoria do desempenho. O COSHH consiste em dois principais processos, em que
cada processo € desencadeado ao receber uma determinada mensagem. Ao
receber um novo trabalho, o escalonador executa o enfileiramento do processo para
armazenar o trabalho de entrada em fila, de forma adequada. Ao receber uma
mensagem de pulsacdo, o escalonador desencadeia o processo de roteamento para
atribuir um trabalho para o recurso livre.

O escalonador Quincy (ISARD et al., 2009), utilizado na plataforma Dryad
(ISARD et al., 2007), aborda o problema do escalonamento de trabalhos simultaneos
em clusters, onde os dados do aplicativo sdo armazenados nos nos de computacao.
Ele introduz um novo, poderoso e flexivel framework para escalonamento de
trabalhos distribuidos simultdneos, com compartiihamento de recursos. Utiliza-se de
grafos de fluxos para resolver as questdes do escalonamento, considerando as
questbes de localidade de dados e balanceamento de carga. Nas avaliagdes de
Quincy, demonstrou ser mais eficiente do que varias outras politicas de
escalonamento.

K%-Fair Scheduling (ZHAO et al., 2012) € uma estratégia de escalonamento

de tarefas mais flexivel com base em varias filas de tarefas em nivel de nd, levando
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em consideracao a equidade e localidade dos dados para definir a melhor op¢éo de
escalonamento. Os escalonadores de MapReduce (como o JT no Hadoop) podem
utilizar este conhecimento a priori para escalonar tarefas e economizar custos de
rede. O escalonador tem a informacao de localizacdo dos blocos de entrada em
conta para agendar uma tarefa Map em um né que contém uma réplica dos dados
de entrada correspondente, que é chamado de localidade no Hadoop. Se falhar, ele
tenta escalonar uma tarefa Map em um né que estd no mesmo switch de rede dos
noés que contém os dados, chamado localidade rack no Hadoop.

No trabalho de (YAO et al.,, 2014) é proposto um escalonador que foi
desenvolvido especificamente para aplicacbes MapReduce, chamado de HaSTE,
que é integrado ao YARN, com o objetivo de reduzir o tempo de processamento de
aplicacoes que estao sendo executadas de forma concorrente, além de proporcionar
uma utilizacado eficiente dos recursos disponiveis no cluster. Considerando o0s
recursos requisitados, capacidade do cluster e as dependéncias entre as tarefas de
cada aplicagao.

Segundo (ZAHARIA et al., 2010b), Um escalonador deve levar em
consideracdo a equidade e localidade dos dados. No entanto, ha um conflito entre
equidade e localidade dos dados no escalonamento de tarefas. Para resolver este
conflito € proposto um algoritmo simples chamado Delay Scheduling: quando o
trabalho que deve ser escalonado ndo consegue ser agendado para 0 mesmo ndé
onde seus dados de entrada residem, ele espera por um pequeno periodo de tempo,
melhorando significativamente a localizacdo dos dados. Com esse algoritmo é
possivel alcancar quase 100% de localidade, simplesmente atrasando o
escalamento de tarefas, além de obter uma melhora nos tempos de resposta, para
pequenos trabalhos, em 5 vezes.

Em (IBRAHIM et al., 2012), em seus estudos com Hadoop, demonstra que
uma fonte de trafego excessivo de rede e o0 elevado numero de execucdes de
tarefas Map que processam dados remotos. Isso leva a um excessivo numero de
execucoes especulativas indteis de tarefas Map e uma execucao desequilibrada
dessas tarefas Map em diferentes nos. Esses fatores produzem uma degradacao de
desempenho. Os autores propéem um algoritmo de escalonamento de tarefas
denominado Maestro, projetado para melhorar o desempenho da computacéo
MapReduce, maximizando no numero de tarefas Map locais.
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O trabalho desenvolvido por (ANANTHANARAYANAN et al., 2011a)
contrapde as ideias apresentadas nesta tese. Para o autor, a questdo de localidade
dos dados sera resolvida no futuro com o avango dos diversos recursos
tecnolégicos, tornando-se irrelevante. No trabalho, os autores afirmam que a
localizagdo dos discos € irrelevante e irdo questionar os dois itens da abordagem
popular que sdo utilizados para justificar o uso dos discos locais: 1) a banda dos
discos excede a banda de redes; 2) o custo de E/S de disco constitui uma fracao
consideravel do ciclo de vida de uma tarefa. A tecnologia de redes evolui muito mais
que a tecnologia empregada em discos. Atualmente, realizar a leitura de discos
locais € apenas 8% mais rapido que realizar a leitura de um disco remoto via rede.
Qualquer diferenga encontrada, por menor que seja, produz resultados grandiosos
devido ao tamanho dos dados processados.

Na Tabela 4.2 pode-se visualizar o resumo dos principais trabalhos
encontrados na literatura que tratam de escalonamento de tarefas. Nenhum destes
trabalhos trata do escalonamento de tarefas para dados espaciais e jungado espacial
gue é um dos objetivos desta pesquisa.

Tabela 4.2 - Trabalhos encontrados na literatura sobre escalonamento de tarefas.

Autores Escalonamento  Dados Espaciais Jungdo Espacial

de tarefas

(ANANTHANARAYANAN et al, Sim Nao Nao
2011a)

(BARROSO; CLIDARAS; HOLZLE, Sim Nao Nao
2013)

(HASHEM et al., 2016) Sim Nao Nao
(HOTT; ROCHA; GUEDES, 2016) Sim Nao Nao
(IBRAHIM et al., 2012) Sim Nao Nao
(ISARD et al., 2007) Sim Nao Nao
(RASOOLI; DOWN, 2014) Sim Nao Nao
(SENTHILKUMAR; ILANGO, 2016) Sim Nao Nao
(YAO et al., 2014) Sim Nao Nao
(ZAHARIA et al., 2010a) Sim Nao Nao
(ZHAO et al., 2012) Sim Nao Nao
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4.4 CoS-HDFS

Todo o conteudo desta secao esta fortemente embasado no artigo CoS-
HDFS: Co-Locating Geo-Distributed Spatial Data in Hadoop Distributed File System
(FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI, 2016), publicado no dia 13 de dezembro de 2016
no evento IEEE/ACM 3rd International Conference on Big Data Computing. O CoS-
HDFS ataca um dos objetivos desta tese que € a alocagdo conjunta de dados
espaciais relacionados com foco em dados geo-distribuidos em varios centros de
dados.

Segundo (FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI, 2016), os dados espaciais
normalmente sao geo-distribuidos em varios centros de dados, devido ao fato dos
mesmos serem gerados em diferentes locais espalhados pelo globo. Os dados
gerados em cada local sdo enormes, portanto sdo transferidos para um centro de
dados geograficamente proximo. Uma das alternativas para analisar esses dados é
copia-los e armazena-los de centro de dados remotos para centros de dados local e
analisa-los juntos. No entanto, esta alternativa ndo é eficiente e tem um alto custo de
laténcia de rede. A laténcia é causada pelas leituras remotas e ndo pode ser
ignorada se o cluster for geo-distribuido e os nos estiverem espalhados por varios
centros de dados. Desta forma, os blocos lidos de centro de dados remotos geram
alto custo de trafego de rede, aumentando o tempo de processamento das consultas
espaciais. A solugao proposta para o problema é alocar os dados espaciais que sao
acessados de forma conjunta pelas consultas espaciais. Diante deste cenario, é
proposto o CoS-HDFS, uma extensdo do Hadoop que aloca os blocos de dados
espaciais geo-distribuidos com base em suas caracteristicas espaciais.

Para realizar a alocacao, o CoS-HDFS acrescenta consciéncia aos dados
espaciais na camada de armazenamento do HDFS, o que permite alocar os blocos
com base em suas caracteristicas espaciais. A alocacao do CoS-HDFS adota uma
abordagem semelhante ao CoHadoop (ELTABAKH et al., 2011), ou seja, € criada
uma tabela de metadados com informagdes sobre o local de armazenamento dos
blocos de cada arquivo. Desta forma a politica padrdo de alocacdo de dados do
HDFS é modificada através do uso de MBRs que serao utilizados para agrupar os
varios blocos de arquivos com caracteristicas semelhantes nos mesmos nés do

cluster. O objetivo é que cada entrada da tabela abranja um MBR mais amplo para
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poder incluir varios blocos. Para atingir este objetivo € construida uma tabela
localizadora com informacdes sobre blocos de dados espaciais armazenados no
HDFS, conforme Figura 4.3.

Localizagéodo MBR

L1: MBR (-170, -80, -40, 80) Al, A2,B1
L2: MBR (-40, -80, 170, 80) A3, B2

Figura 4.3 — Tabela localizadora. Reproduzida de (FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI, 2016).

Cada entrada na tabela localizadora representa blocos de dados espaciais
que sdo alocados nos mesmos nds do HDFS. Conforme Figura 4.3, o MBR L1
armazena os blocos A1, A2 e B1 e o L2 armazena os blocos A3 e B2. O conteudo
dos blocos atribuidos a mesma entrada da tabela localizadora precisa estar
relacionado espacialmente.

A construcdo e utilizagdo da tabela localizadora é feita com base nas
caracteristicas espaciais dos dados. A tabela localizadora é dividida em entradas
multiplas sendo que cada uma tem um MBR especifico. A escolha do numero de
entradas da tabela localizadora pode afetar o desempenho do CoS-HDFS. Um
namero pequeno significa que existem muitos blocos alocados em um mesmo local.
Um numero grande de entradas faz com que os dados estejam espalhados, como
se nao existisse a alocacao de dados. O ideal € um numero de entradas proximo a
quantidade de nés do cluster. Desta forma, decidido o nimero de entradas da tabela
localizadora 0 mesmo € enviado para o moédulo de criacdo de indice global do
SpatialHadoop para construcao da tabela localizadora. Para cada bloco de arquivo
que serad armazenado no HDFS, calcula-se o seu MBR e verifica se 0 mesmo
intersecta com algum MBR da tabela localizadora para atribuir o bloco a essa
entrada da tabela. Todas as réplicas de blocos de dados atribuidos a mesma
entrada na tabela localizadora sao alocados, o que significa que elas sao atribuidas
ao mesmo conjunto de nés no cluster HDFS.

A Figura 4.4 apresenta um conjunto de dados para ilustrar como é o processo
de alocacao na tabela localizadora.
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Figura 4.4 — Conjunto de dados. Reproduzida de (FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI, 2016).

Os retangulos pontilhados L1 e L2 da Figura 4.4 representam os MBRs de
duas entradas na tabela localizadora. Os retangulos sélidos C1 a C10 representam
blocos de um arquivo de dados espacial. Na Figura 4.5 podem-se visualizar todos os
blocos alocados na tabela localizadora.

Localizagéodo MBR

L1: MBR (coordenadas) C1,C2,C3,C4, C10
L2: MBR (coordenadas) C5, C6, C7,C8, C9

Figura 4.5 — Tabela localizadora dos blocos. Reproduzida de (FAHMY; ELGHANDOUR; NAGI,
2016).

Os MBRs dos blocos C1, C2, C3 e C4 intersectam apenas com o MBR de L1,
portanto os mesmos sao atribuidos a entrada da tabela localizadora L1. Do mesmo
modo, os MBRs dos blocos C5, C6, C7 e C8 intersectam apenas com o MBR de L2,
desta forma sao atribuidos a entrada da tabela localizadora L2. Os MBRs dos blocos
C9 e C10 intersectam com ambas as entradas das tabelas L1 e L2. Neste caso, é
necessario escolher apenas uma entrada da tabela localizadora para atribuir os
blocos. O MBR do bloco C9 intersecta com o MBR da entrada da tabela localizadora
L2 com mais de 80% e, portanto, atribui-se 0 mesmo a L2. Para o bloco C10 aplica-
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se a condicao especial que escolhe a entrada da tabela com o menor nimero de
blocos atribuidos, no caso € o L1. Todas as réplicas dos blocos atribuidos a mesma
entrada da tabela localizadora sao alocados aos mesmos conjuntos de nés.

Com a alocagéo dos blocos realizada pelo CoS-HDFS é possivel aumentar a
probabilidade do escalonador do Hadoop agendar tarefas para os mesmos nés que
estdo os dados. Diante deste cenario, é possivel reduzir o trafego de rede incorrido
durante a execuc¢ao da consulta e, portanto, reduz o tempo de execucéao.

Foi demonstrado experimentalmente em testes de desempenho que a
alocacao dos blocos do CoS-HDFS melhora o tempo de execucao das consultas de
juncao espacial em até 15% para arquivos com tamanho de 18 GB e a reduz o
trafego em até 47% para arquivos com tamanho de 150 GB. Observa-se que o CoS-
HDFS alcanga melhor desempenho quando lida com arquivos maiores.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram descritos os principais trabalhos encontrados na
literatura que tratam de alocacédo de dados e escalonamento de tarefas em clusters
de computadores que usam Hadoop com o objetivo de melhorar o desempenho do
processamento das operagdes espaciais. Dentre os trabalhos que tratam de
alocacao de dados apenas o CoS-HDFS trata de dados espaciais e juncao espacial,
o restante dos trabalhos relacionados trata de alocagédo, porém de forma mais
genérica. Com relagdo ao escalonamento de tarefas nenhum dos trabalhos
encontrados enfoca no escalonamento de tarefas, para dados espaciais. Apesar
deste problema ser reconhecido, ainda existe pouco entendimento sobre a
interferéncia da localidade destes dados no desempenho do Hadoop.

No préximo capitulo sera apresentado o algoritmo proposto Cosphdp que
permite a alocacdo conjunta de dados espaciais relacionados e o escalonamento de

tarefas para dados espaciais relacionados.



Capitulo 5

PoLiTICAS DE ALOCACAO DE DADOS
E DE ESCALONAMENTO DE TAREFAS
PARA O SPATIALHADOOP

Este capitulo apresenta as principais contribuicées desta pesquisa de doutorado. Na
secdo 5.1, sdo destacadas as caracteristicas inovadoras das contribuicbes. Na segcdo
5.2, é apresentada a proposta de uma nova politica de alocagdo conjunta de dados
espaciais para o processamento de jungdo espacial, a qual é formalizada pelo algoritmo
Cosphdp. A secdo 5.3, descreve a proposta de uma nova politica de escalonamento de
larefas para dados espaciais para o processamento de jun¢cdo espacial para ser usada
no SpatialHadoop. Na secao 5.4, é descrita a aplicacdo web desenvolvida para trabalhar
com as novas implementagbes do SpatialHadoop que incorporam ambas as novas
politicas de alocacdo de dados espaciais e de escalonamento de tarefas. Por fim, na

secdo 5.5, sdo destacadas as consideragbes finais deste capitulo.

5.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo trata das principais contribuicbes em termos de originalidade

desta tese de doutorado, tendo como principal objetivo:
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Melhorar o desempenho do processamento de operacoes de juncao
espacial em clusters de computadores usando o SpatialHadoop, considerando
grandes volumes de dados. Neste sentido, as solucoes propostas exploram a
alocacao conjunta de dados espaciais relacionados e uma estratégia
customizada de escalonamento de tarefas MapReduce para dados espaciais
relacionados, alocados de forma conjunta.

Para alcancar o objetivo principal, foram tracados os seguintes objetivos
especificos:

» Desenvolver um algoritmo para realizar a alocagao conjunta de dados
espaciais relacionados, visando o processamento eficiente de juncéo
espacial;

» Desenvolver um algoritmo para realizar o escalonamento de tarefas
MapReduce de acordo com a alocacdo conjunta de dados espaciais
relacionados;

» Desenvolver uma aplicacdo web para a execucao dos algoritmos das
novas politicas de alocacado conjunta de dados espaciais relacionados e
do escalonamento de tarefas para dados espaciais relacionados no
SpatialHadoop;

Na sequéncia, é detalhada a preparacao do ambiente para execucao da nova

politica de alocagao conjunta de dados espaciais relacionados.

5.2 Preparacao do ambiente

Antes de executar o algoritmo de alocacdo conjunta de dados espaciais
relacionados é necessario configurar o ambiente do HDFS. O objetivo deste
processo é criar uma pasta chamada /cosphdp que armazenara os dois arquivos de
dados espaciais que serao utilizados pelo algoritmo de alocacao de dados, conforme

pode-se visualizar na Figura 5.1.
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Contents of directory /cosphdp

Goto i'}_"'_cos_pﬁ't"ip 99 |

Go to parent directory

Name Type Size| Reph'cationl Block Size |Modification Time | Permission ||Owner ||Group

| |
arguivol ||dir | 2016-11-10 11:14 |[jrwxr-xrx |root supergmup|
arguivo? ||dir | 2016-11-10 11:26 |jrwxr-xr-x ||root supergroup
riveel dir 2016-11-10 11:23 |jrwxr-xr-x ||[root ||[supergroup
rireel dir 2016-11-10 11:27 |[rwxr-xr-x ||root ||supergroup

Figura 5.1 - Arquivos no HDFS.

Também sera criada uma pasta rtree2x que ira receber o arquivo de
parametrizacdo chamado _cosphdp que contém os registros com 0s respectivos
nomes dos arquivos que serdo alocados. O arquivo _cosphdp sera utilizado pela
nova politica de alocacdo de dados. Por meio da linha de comando printf
"/cosphdp/rtree1\n/cosphdp/rtree2\n” / hadoop fs -put -
/cosphdp/rtree2x/_cosphdp sera criado o arquivo de parametrizagcao, como pode-
se visualizar na Figura 5.2.

[File: /cosphdp/rtree2x/ cosphdp

Goto ::.-rcns.phdp.-‘rtreeh go

o back to dir listing
A dvanced view/download options

Jcosphdp/rtreel
Jcosphdp/rtree2

Figura 5.2 - Arquivos de parametrizacao da politica do Cosphdp.

Apéds a configuracdo do ambiente, pode-se proceder de duas formas para
executar o algoritmo Cosphdp: (i) - movendo os dois arquivos de dados espaciais
que se deseja usar no processamento da juncéo espacial para a pasta /cosphdp ou
(ii) - criar os novos arquivos de dados espaciais na pasta /cosphdp do HDFS,
conforme destacado na secao 3.7 deste trabalho.
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A origem do nome Cosphdp é dada pela composicdo das palavras
Co+sphdp. A palavra Co com o significado de coalocacdo de dados espaciais e
sphdp sendo a abreviacao para o SpatialHadoop. O algoritmo possui duas versoes,
a primeira versao realiza a alocacao parcial dos dados com menor nivel de
replicacdo e menor custo de armazenamento e a segunda versao realizacao a
alocacao total dos dados com maior nivel de replicacdo e maior custo de

armazenamento.

5.3 Alocacao parcial dos dados

O Hadoop trabalha com as fungdes MapReduce, com o objetivo de executar
operacdes nos dados que estdo armazenados no HDFS. A estratégia padrao
adotada pelo HDFS é o armazenamento dos blocos e de suas respectivas réplicas
em diferentes nés e racks de um cluster de computadores. Ele executa esta tarefa
dividindo os grandes arquivos em blocos de tamanho fixo, por padrao de 64 MB, que
serao distribuidos entre os nés do cluster. A alocacdo padrao dos blocos no HDFS
esta focada no balanceamento de carga e distribuicao dos blocos de forma aleatéria.
Essa politica aloca a primeira cépia do bloco no mesmo n6 onde o dado foi criado; a
segunda copia é alocada em rack diferente da primeira copia e a terceira cépia é
alocada em um né no mesmo rack da segunda cépia. Conforme ilustra Figura 5.3,
pode-se visualizar o mapa de alocacao padrdao de blocos de dois arquivos Rtreel e
Rtree2. Como exemplo podemos citar a alocacdo da particao Partl do arquivo
Rtree1, destacado em amarelo também na Figura 5.3, cuja primeira réplica R1 foi
alocada no n6 BGD02, R2 no BGD06 e R3 no BGD11. Todas as réplicas estao
alocadas conforme regras de alocag¢ao padrdao do HDFS, ou seja, R3 alocada no
BGD11 onde foi criada, R1 e R2 alocadas em um rack diferente de R3.

Observando-se a Figura 5.3, pode-se visualizar a lista de combinacdo que
mostra quais processos MapReduce serao processados pela juncdo espacial
(baseado na Figura 5.4 que mostra graficamente os dois arquivos de dados de
entrada da juncdo espacial e a intersecao entre as suas areas) e a tabela de
alocacao que mostra para cada processo da lista de combinacéo a localizacao das
trés réplicas no cluster de computadores. Como exemplo, a primeira linha da tabela
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de alocacdo mostra o processo MapReduce da Part3 do arquivo Rtree1l com
intersecao com a Part1 do arquivo Rtree2. As réplicas da Part3 do arquivo Rtree1
estao alocadas nos n6s BGDO01, BGD05, BGD09 e as réplicas da Part01 do arquivo
Rtree2 estdo alocadas nos nés BGD02, BGD06 ¢ BGD12. Nota-se na tabela de
alocacao que nenhum bloco esta totalmente alocado. Isto se deve pelo fato da
politica padrao nao focar a alocagao conjunta dos blocos relacionados.

Rtreel(replicagdo - 3) Juncio Esoacia Rtree2 (replicagdo - 3)
uncdo Espacia
T - T T
BGDO2 R1 R1 Part3 Part1 BGD02 R1 R1
BGDO3 R2 Part3 Part3 BGDO3 R1
BGD04 R1 Part4 Partl g R1
BGDOS R2 Part4 Part2 BGDOS R2
BGD06 R2 R2 Part4 Part3 BGD06 R2 R2
BGDO7 R2 Part5 Part3 BGDO7 R2
BGD08 Part5 Part5 BGD08 R2
BGDO09 R3 Part6 Part3 BGDO09 R3
BGD10 R3 Part6 Part4 BGD10 R3
BGD11 R3 R3 Part6 Part5 BGD11 R3
BGD12 R3 Part6 Part6 BGD12 R3 R3
/ Part3 (BGDO1,BGDOS,BGD0Y) X  Part1 (BGDO2, BGDO6, BGD12) \
Rack2 Part3 (BGDO1,BGDOS,BGDOY) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDOY) Rack2
Part4 (BGDO4,BGDO7,BGD10) X  Part1 (BGDO2, BGDO6, BGD12) 12 |
Part4 (BGDO4,BGDO7,BGD10) X  Part2 (BGDO3, BGDOS, BGD11) maps no tota
Part4 (BGD04,BGD07,BGD10) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDO9) Oma pa locado
Alocacﬁo Padrao Part4 (BGD04,BGDO7,BGD10) X Part4 (BGD02, BGDOG, BGD12) 12 ma ps nao alocado
Part5 (BGD02, BGDO6,BGD11) X  Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDOY)
Parts (BGDO2, BGDO6,BGD11) X  PartS (BGDO4, BGDO7, BGD10) o
Part6 (BGDO3,BGDO8,BGD12) X  Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDOY) 0% alocados
Ta bela de a|Oca§§0 Part6 (BGD03, BGD08, BGD12) X Part4 (BGD02, BGDO6, BGD12)
Part6 (BGDO3,BGDO8,BGD12) X  PartS (BGDO4, BGDO7, BGD10)
Part6 (BGDO3,BGDO8,BGD12) X  Part6 (BGDO4, BGDOS, BGD10)

Figura 5.3 — Mapa de alocacao padrao dos blocos do HDFS.

A politica padrdo do HDFS néao considera qualquer tipo de relacionamento
entre os dados de dois ou mais conjunto de dados durante o processo de alocacéo
dos blocos nos nés dos racks. Ela é eficiente quando o Hadoop processa um Unico
conjunto de dados, mas torna-se ineficiente quando o processamento envolve
conjuntamente dois ou mais conjuntos de dados. Esta situacdo causa perda de
desempenho no processamento da juncdo espacial que é o problema-alvo de
investigacdo desta tese. Esse problema é gerado devido ao alto trafego de rede e

maior custo de E/S de disco que se faz necessario para movimentar blocos de dados
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entre o n6 de armazenamento € o né de processamento. Tal situagdo acarretou a
oportunidade de criacdo de uma nova politica de alocagdo conjunta de dados
espaciais relacionados para o processamento de juncédo espacial, sendo os blocos
pertencentes aos dois arquivos de dados de entrada da juncéo espacial. A solucéo
propdée uma mudanca na politica padrdao de alocacao de dados do HDFS. Desta
forma, foi projetado o algoritmo Cosphdp para resolver a questdo de alocacao
conjunta de dados espaciais relacionados no SpatialHadoop. Ele é uma extensao do
Hadoop, ou seja, foi incluido no nucleo do Hadoop sem alterar as caracteristicas
basicas, desta forma é possivel que as aplicacbes possam adotar o novo algoritmo
facilmente sem prejudicar o funcionamento geral do Hadoop.

O algoritmo Cosphdp é executado pela politica de alocagdo de dados do
SpatialHadoop no momento que um bloco de arquivo € copiado no HDFS. Conforme
a linha de comando hadoop dfs -cp /cosphdp/rtree2/* /cosphdp/rtree2x que ira
informar ao HDFS que o arquivo Rtree2 e todos os seus blocos devem ser copiados
para a pasta /cosphdp/rtree2x e consequentemente alocados, levando-se em
consideracao a localizagdo dos dados espaciais contidas no arquivo Rtree1, sendo
o arquivo Rtree1 definido na configuracdo do arquivo _cosphdp. Para cada bloco
copiado do arquivo Rtree2 o mesmo € adicionado a pasta /cosphdp/rtree2x,
através da execucdo da nova politica de alocacao de dados espaciais que sera
executada pelo algoritmo Cosphdp.

A ideia geral do algoritmo Cosphdp ¢é verificar para cada bloco de Rtreel a
sua intersecao com blocos de Rtree2. Onde houver intersecao, ha a necessidade de
alocacao conjunta, pois existem dados espaciais relacionados. Caso mais de um
bloco do arquivo Rtree2 tenha intersecdo com o mesmo bloco do arquivo Rtreel é
calculada a area de intersecao entre o bloco Rtree1 com cada bloco de Rtree2.
ApoGs encontrar as areas de intersecdo entre o bloco Rtree1l e os blocos Rtree2,
escolhe-se a maior area de intersecdo e com isso obtém-se os nés onde os blocos
de Rtree1 foram alocados para esta maior area. Com isso, alocam-se os blocos da
Rtree2 que intersectam a maior area dos blocos de Rtree1 nos mesmos nos do
cluster. A politica altera apenas a alocacdo dos blocos de Rtree2 baseado na
alocacao dos blocos Rtree1, sendo que os blocos Rtree1 foram alocados de acordo
com a politica padrdao do HDFS.
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O pseudocodigo do algoritmo da nova politica de alocacao parcial de dados

(Algoritmo 1) é apresentando na sequéncia, juntamente com o detalhamento do seu

funcionamento.

Algoritmo 1: Cosphdp — Alocacao parcial dos dados

01 Se existir um arquivo chamado _cosphdp Entao

02{
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33

Leia a primeira linha do arquivo _cosphdp na varidvel file1Path
Leia a segunda linha do arquivo _cosphdp na variavel file2Path
Atribui null a variavel rectangle2

Para cada linha do arquivo file2Path/_master.rtree

{
Se 0 nome do arquivo for o mesmo arquivo criado Entao
{
Leia as coordenadas da linha na variavel rectangle2
} Fim Entao
} Fim Entéo

Atribui null a variavel name1
Se rectangle2 for diferente de null Entdao

Atribui 0 a variavel maxArea

Para cada linha do arquivo file1Path/_master.rtree

{
Leia as coordenadas da linha na variavel rectangle1
Se rectangle1 intersecta com rectangle2 Entao

{
Se a drea de intersegao for maior que maxArea Entao
{
Atribui o nome do arquivo a variavel name1
Atribui a area de intersegdo a variavel maxArea
} Fim Entao
} Fim Entao
} Fim para cada
}
Se namef for diferente de null Entao
{
Retorna os nds do file1Path/name1 para a gravagdo dos blocos e réplicas
} Fim Entao

34 } Fim Entao
35 Senao executa a Iogica original de alocagéo de blocos Fim Sendo

A politica inicia a execucgao, verificando se o arquivo de parametrizacao

_cosphdp existe (linha 1). Este arquivo foi criado na secéo 5.2, e se 0 arquivo nao

for encontrado, a légica é direcionada para a execucao da politica padrao de

alocacao de dados do HDFS (linha 35). Se o arquivo de parametrizacao existir &

realizada a leitura do arquivo _cosphdp para identificar os dois conjuntos que serao

utilizados para alocacdo dos dados. Na linha 3, é realizada a leitura do primeiro

registro do arquivo _cosphdp e o seu conteudo /cosphdp/rtree1 € armazenado na
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variavel file1Path. Na linha 4, é realizada a leitura da segunda linha do arquivo e o

seu conteludo /cosphdp/rtree2 ¢ armazenado na variavel file2Path. O registro
armazenado na variavel file2Path sera alocado pela politica do Cosphdp baseado
nas localizagbes dos blocos do registro da variavel file1Path. Na linha 5, é atribuido
nulo para a variavel rectangle2 que ird armazenar as coordenadas geograficas dos
registros do arquivo Rtree2. A pr6xima etapa é realizar a leitura do indice global do
arquivo Rtree2 e para cada linha lida (linha 6) verifica se o nome do registro lido é o
mesmo do registro que esta sendo copiado (linha 8). Caso seja 0 mesmo registro, é
realizada a leitura de suas coordenadas (5.0, 5.0, 7.5, 6.6) que s&o armazenadas na
variavel rectangle2 (linha 10), conforme indicado pela seta vermelha da Figura 5.4.

Jungdo Espacial
indice Global do rtreel ZA Sobreposicdo
_
Partigdo (5,5,10.9) | (752001 (10&10'Bf)
1 5 6
0| 10| 10| 55| 4.0]part-00001_data_00001 9 5 M e
0] 55| 10| 100| 4.0]part-00002_data_00002 7553) (16053
. 8, ]
| 10| 40| 55| 7.0|part-00003_data_00003
| ss| 40| 100] 70 - N (1.0,7.0) .l Gaze) N
\ 4 i .0 | part-00004_data_00004 P be) "
| 10| 70| 55| 10.0] part-00005_data_00005 \\ BT 4R T "B'%(E'}é?OQ}G
0] 55| 70| 100| 10.0] part-00000_data_00006 T B A 3
s (5.0,5.0) (%.15,5.0)
.o . |ueo (5.5,4.0)
Indice Global do rtree2 / (55.4.0) (10.0.4.0)
a 0 3 —/
50| 50| 75| 6.6 part-00001_data_00001 1 2
| 75| 50| 100| 6.6 | part-00002_data_00002 2T
3| so| 66| 75| 83| part-00003_data_00003 s 0 [i10:10) (5.5,1.0)
0| 75| 66| 100| 83| part-00004_data_00004
| so| 83| 75| 100/ part-00005_data_00005 Y1 1t >
| 75| 83| 100| 10.0| part-00000_data_00006 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X1 X2

Figura 5.4 — Leitura do indice global do arquivo Riree2.

Apbs encontrar o registro que esta sendo copiado, a linha 13 atribui nulo a
variavel name1 que ira receber o nome da particdo do arquivo Rtreel que sera
utilizado para obter o conjunto de nés onde estao localizados seus blocos. Na linha
14, verifica se a variavel rectangle2 nao é nula e caso nao seja, é atribuido 0 para a
variavel maxArea (linha 16). Na linha 17, é realizada a leitura do indice global do
arquivo /cosphdp/rtree1/_master.rtree, suas coordenadas sdo armazenadas na
variavel rectangle1 (1.0, 1.0, 5.5, 4.0) (linha 19), conforme indicado pela seta
amarela da Figura 5.5.
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Jungdo Espacial
indice Global do rtreel Y2ZA Sobreposicdo
e 7.5,10,0 0.
Particio (5,5,10.9) (5 ) (10_‘6é1‘bl_6?’
» 10| 10| 55| 4.0]part-00001_data_00001 s 1 c N _
0] 55| 10| 100[ 4.0/ part-00002_data_00002 T 7583 (10083
| 10| 40| 55| 7.0 part-00003_data_00003 L (55.7.0) 5
| 55| 40[ 100[ 7.0]part-00004_data_00004 . (1.0.7.0) A 11
| 10| 70| 55| 10.0] part-00005_data_00005 \\ (587 22 G555 "5’?’?1'6.702?6
| 55| 70[ 100] 10.0] part-00000_data_00006 6 Tl 1 .
s (5.0,5.0) (%5,540)
P (1.04.0) (5.5,4.0)
Indice Global do rtree2 41 / (554.0) (10.0.4.0)
Partigdo —/
50| 50| 75| 6.6]part-00001_data_00001 1 2
| 75| 50| 100| 6.6 part-00002_data_00002 /’
)| so| 66| 75| 8.3/ part-00003_data_00003 L 4 10010 (5.5,1.0)
| 75| 66| 100| 83| part-00004_data_00004
| 50| 83| 75| 10.0]part-00005_data 00005 Y1 —tttt >
| 75| 83| 100| 10.0] part-00000_data_00006 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X1 X2

Figura 5.5 — Leitura do indice global do arquivo Rtreel.

Nesta etapa, para o exemplo corrente, o conteldo da variavel rectanglel é
(5.0, 5.0, 7.5, 6.6) e o conteudo da variavel rectangle2 é (1.0, 1.0, 5.5, 4.0), desta
forma é analisado se as coordenadas da variavel rectanglel intersectam as
coordenadas da variavel rectangle2 (linha 20). Se ocorrer intersecdao das
coordenadas é verificado se a area de intersecdo € maior do que o conteudo da
variavel maxArea (linha 22). Se for verdadeiro, atribui 0 nome do registro para a
variavel nome1 (linha 24), que ira receber o conteldo part-00001_data_00001 e
atribui a area de intersecdo para a varidvel maxArea (linha 25). Na sequéncia,
retorna o processamento para a linha 19 para a realizacdo da leitura do préximo
registro do arquivo /cosphdp/rtree1/_master.rtree, para identificar se existe mais
registros que intersectam a variavel rectangle2. Este processo se repete com o
objetivo de selecionar a maior area de intersecao com a variavel rectangle2.

Ao final da leitura do arquivo /cosphdp/rtree1/_master.rtree, verifica-se o
conteudo da variavel name1 é diferente de nulo (linha 30). Neste caso, o conteldo
da variavel é part-00004_data_00004 que corresponde a maior area do arquivo
Rtree1 que intersecta a area part-00001_data_00001 do arquivo Rtree2. Desta
forma, o algoritmo seleciona o conjunto de nés que armazena o bloco original e as
duas réplicas da particio part-00004_data 00004 do arquivo Rtreel que
corresponde a (BGD04, BGD07, BGD10). Esses nés serao utilizados no processo
de gravacgao do novo bloco e das duas réplicas da particdo part-00001_data_00001
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do arquivo Rtree2 (linha 32), conforme destaque em amarelo da Figura 5.6, onde

visualiza-se a alocacdo padrdao do HDFS que sera atualizada conforme politica

Cosphdp na Figura 5.7.

Rtreel(replicagdo — 3) el Esparial Rtree2 (replicagdo — 3)
ungdo Espacia
ENCICIEEEE oo I e e
BGDO1 Bebot
BGDO2  R1 R1 Part3  Partl el | S
BGDO3 R2 Part3  Part3 BSD0S —
BGDO4 R1 Part4 Partl BGDO4 R1
BGDO5 R2 Part4 Part2 BGDO5 R2
BGD06 R2 R2 Part4 Part3 BGDO6 R2 R2
BGDO7 R2 Part5 Part3 BGDO7 R2
BGDO8 Part5 Part5 BGD08 R2
BGD09 R3 Part6 Part3 BGDO09 R3
BGD10 R3 Part6 Part4 BGD10 R3
BGD11 R3 R3 Part6 Part5 BGD11 R3
BGD12 R3 Part6 Part6 BGD12 R3 R3
\/ Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDOY) Part1 (BGDO2, BGDO6, BGD12) \
Rack2 Part3 (BGDO1,BGD05,BGD0Y) X Part3 (8GD01, BGDOS, BGDO9) Rack2
Part4 (BGD04,BGD07,BGD10) X Part1 (BGD02, BGDO6, BGD12) 12 |
Part4 (BGDO04,BGD07,BGD10) X Part2 (8GD03, BGDOS, BGD11) maps no tota
Partd (BGD04,BGDO7,BGD10) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDO9) Oma pa locado
Alocacao Padr5° Part4 (BGD04,BGD07,BGD10) X  Part4 (BGD02, BGDO6, BGD12) 12 ma ps nao alocado
Part5 (BGD02,BGD06,BGD11) X Part3 (8GD01, BGDOS, BGDO9)
Part5 (BGD02,BGDO6,BGD11) X PartS (BGDO4, BGDO7, BGD10) o
Part6 (BGDO3,BGD08,BGD12) X Part3 (BGD01, BGDOS, BGDO9) 0% alocados
Tabela de alocagdo Part6 (BGDO3,BGD08,BGD12) X  Part4 (BGD02, BGDO6, BGD12)
Part6 (BGD03,BGD08,BGD12) X Part5 (8GD04, BGDO7, BGD10)
Part6 (BGD03,BGDO8,BGD12) X Part6 (BGDO4, BGDOS, BGD10)

Figura 5.6 — Mapa de alocacao dos blocos da particao part-00004_data_00004 do arquivo
Rtree1 e alocacao dos blocos da particao part-00001_data_00001 do arquivo Rtree2.

Apés a execucao do algoritmo,

0os blocos e

réplicas da part-

00001_data_00001 do arquivo Rtree2 terdo sido alocados com as mesmas

localizagdes dos blocos e réplicas da particao part-00004_data_00004 do arquivo

Rtree1, conforme mostras a Figura 5.7.
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Rtreel(replicagdo - 3) P— Rtree2 (replicagdo — 3)
ungdo Espacia
B - T E T
BGD02  R1 R1 Part3 Partl BGDO02 R1
BGDO3 R2 Part3 Part3 BGDO3 R1
BGD04 R1 Part4 Partl BGD04  R1 A R1
BGDO5 R2 Part4 Part2 BGDO5 R2
BGDO6  R2 R2 Part4 Part3 BGDO6 R2
BGDO7 R2 A Part5 Part3 BGDO7  R2 g R2
BGDO8 Part5 Part5 BGDO8 R2
BGDO09 R3 Part6 Part3 BGD09 R3
BGD10 R3 A Part6 Part4 BGD10  R3 g R3
BGD11 R3 R3 Part6 Part5 BGD11 R3
BGD12 R3 Part6 Part6 BGD12 . R3
| L - Blocos slocados / [roeeer | x [Reee \
Part3 (BGDO1,BGD0S,BGD0Y) X Partl (BGDO4, BGDO7, BGD10)
Rack2 Part3 (BGDO1,BGD0S,BGD0Y) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDOY) Rack2
Part4 (BGD04, BGDO7, BGD10) X Part1 (BGD04, BGD07, BGD10) 1 2 I
Part4 (BGD04, BGDO7, BGD10) X Part2 (BGD03, BGD08, BGD11) ma ps no tOta
Part4 (BGD04,BGD07,BGD10) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGD09) 1 ma pa locado
cosphdp Part4 (BGD04,BGD07,BGD10) X Part4 (BGD02, BGDO6, BGD12) 11 maps nao alocado
Parts (BGD02,BGD06,BGD11) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGDOY)
Part5 (BGD02, BGDO6, BGD11) X Part5 (BGD04, BGD07, BGD10) o
Part6 (BGDO3, BGD08, BGD12) X Part3 (BGDO1, BGDOS, BGD09) 8I 33 A) a Ioca d os
Tabela de alocagdo Part6 (BGD03,BGDOS,BGD12) X Part4 (BGD02, BGDOG, BGD12)
Part6 (BGD03,BGD08,BGD12) X PartS (BGD04, BGDO7, BGD10)
Part6 (BGD03, BGDO8, BGD12) X Part6 (BGD04, BGDOS, BGD10)

Figura 5.7 — Exemplo de alocacao conjunta de dados espaciais relacionados pelo
Cosphdp.

Observando-se a Figura 5.7, pode-se visualizar a lista de combinacédo de

blocos dos dois arquivos de entrada da juncdo espacial e a tabela de alocacao

destes blocos, onde as linhas em vermelho indicam os blocos alocados de forma

relacionada.

Esse mesmo procedimento se repete para cada bloco copiado do arquivo

Rtree2. Ao final da execucéo, todos os blocos e réplicas do arquivo Rtree2 que séao

relacionados pelo predicado espacial de intersecdo com os blocos e réplicas do

arquivo Rtree1 estardo armazenados nos mesmos nos do cluster, conforme pode-se

visualizar no mapa de alocacao dos blocos da Figura 5.8.
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Rtreel(replicagdo — 3) JuncEo Eeoacial Rtree2 (replicagdo — 3)
uncio Espacia
IR v N T
BGDO2  R1 R1 Part3 Partl a2
BGDO3 R2 s Part3 Part3 BGDO3 . R1 ] R1 ] R1 ] ]
BGDO4 R1 A Part4 Part1 BGDo4 R1p R1jp
BGDO5 R2 Partd Part2 BGDO5
BGDO6  R2 R2 Part4 Part3 BGDO06 .
BGDO7 R2 ‘ Part5 Part3 BGDO7 RZ‘ R2 ‘
BGDOS 2 Part5 Part5 BGDO8 R2g R2g R2g ]
BGDO09 R3 Part6 Part3 BGDO9
BGD10 R3 ‘ Part6 Part4 BGD10 R3 ‘ R3 ‘
BGD11  R3 R3 Part6 Part5 BGD11
BGD12 R3 [ Part6 Part6 BGD12 - R3g R3g R3g a
A - Blocos akocados / Reeer [ xlmrer |
8 - Blocos alocados Part3 (BGDO1, BGDOS, BGD09) X Part1 (BGDO4, BGDO7, BGD10)
Rackz Part3 (BGDO1, BGDOS, BGD09) X Part3 (BGDO3, BGD08, BGD12) Rackz
Part4 (BGD04, BGD07, BGD10) X Part1 (BGDO4, BGD07, BGD10) 12 |
Part4 (BGD04, BGDO7, BGD10) X Part2 (BGDO4, BGD07, BGD10) maps no tOta
Partd (8GD04,BGDO7,BGD10) X Part3 (BGD03, BGDOS, BGD12) 6 ma psa locados
cosphdp Part4 (BGD04,BGD07,BGD10) X Part4 (BGDO3, BGD0S, BGD12) 6 maps n3o alocado
Part5 (BGD02, BGD0O6, BGD11) X Part3 (BGD03, BGD08, BGD12)
Part5 (BGD02, BGDO6, BGD11) X Part5 (BGDO03, BGD08, BGD12) o
Part6 (BGDO03, BGD08, BGD12) X Part3 (BGDO03, BGD08, BGD12) SOA) alocados
Ta bela de alocacﬁo Part6 (BGDO3, BGD08, BGD12) X Part4 (BGDO3, BGD08, BGD12)
Part6 (BGDO3, BGD08, BGD12) X Part5 (BGDO3, BGD08, BGD12)
Part6 (BGDO3, BGD08, BGD12) X Part6 (BGDO3, BGD08, BGD12)

Figura 5.8 — Mapa de alocacao parcial dos dados.

Observando-se a Figura 5.8, pode-se visualizar a tabela de alocagao, onde as
linhas em vermelho representam 6 blocos que estdo alocados de forma relacionada.

Pode-se observar na Figura 5.8, que o processo de alocacao dos dados deve
ser utilizado com o foco na melhoria de desempenho das operacbées de juncéo
espacial, pois questdes relacionadas ao balanceamento de carga dos blocos séo
flexibilizadas e pode ocorrer um desbalanceamento de carga. Em geral, um excesso
de blocos com caracteristicas geograficas semelhantes pode levar a distor¢cdo na
distribuicdo de dados. Se a politica for utilizada de forma sensata, ela aumenta
apenas ligeiramente a variacdo da carga. A solucao para este problema é proposta
como trabalhos futuros nesta tese de doutorado. Outro ponto, é quando muitos
arquivos de um determinado conjunto, com caracteristicas geograficas semelhantes,
sdo armazenados em um mesmo nd, pode ocasionar uma falta de espago. Neste
caso, o Cosphdp sacrifica a alocagdo dos arquivos e adota a politica padrao de
alocacao de dados. Esta situagcdo pode ser evitada configurando os parametros do
algoritmo Cosphdp, por meio da varidvel total de espago alocado. Desta forma,
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quando o armazenamento de dados no mesmo né atingir o percentual da variavel

total de espaco alocado, a politica padrao é executada.

5.3.1 Alocacao total dos dados

O algoritmo de alocacgéao total dos dados segue, em principio, a mesma ideia
geral do algoritmo de alocacao parcial. Enquanto o algoritmo de alocagao parcial
seleciona somente a maior area de intersecao para alocar os dados, o algoritmo de
alocacao total aloca os dados para todas as particbes que se intersectam. Desta
forma, é necessario alterar o parametro de replicacao dos dados dfs_replication. A
ideia do algoritmo é verificar para cada bloco de Rtree1 a sua intersecdo com blocos
de Rtree2. Onde houver intersecdo, ha a necessidade de alocacao conjunta, pois
existem dados espaciais relacionados. Com isso, alocam-se os blocos de Rtree2
que intersectam os blocos de Rtree1 nos mesmos nds e caso necessario, altera o
namero de réplicas dos blocos do arquivo Rtree2 para obter a alocacao total dos
dados.

O pseudocodigo do algoritmo da nova politica de alocacao total de dados
(Algoritmo 2) é apresentando na sequéncia, juntamente com o detalhamento do seu
funcionamento. As linhas destacadas em amarelo representam as mudancas

necessarias em relagéo ao algoritmo de alocacao parcial.
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Algoritmo 2: Cosphdp — Alocacao total dos dados

01 Se existir um arquivo chamado _cosphdp Entao

02 {

03 Atribui o valor padréo de replicagcdo para a variavel dfs-replication do HDFS

04 Leia a primeira linha do arquivo _cosphdp na varidvel file1Path

05 Leia a segunda linha do arquivo _cosphdp na variavel file2Path

06 Atribui null a variavel rectangle2

07 Para cada linha do arquivo file2Path/_master.rtree

08 {

09 Se 0 nome do arquivo for o mesmo arquivo criado Entao

10 {

11 Leia as coordenadas da linha na variavel rectangle2

12 } Fim Entao

13 } Fim Entao

14 Atribui null a variavel name1

15 Cria o vetor vazio nodes

16 Se rectangle2 for diferente de null Entao

17 {

18 Para cada linha do arquivo file1Path/_master.rtree

19 {

20 Atribui ao nome do arquivo da linha atual a variavel name1

21 Leia as coordenadas da linha na variavel rectangle 1

22 Se rectangle1 intersecta com rectangle2 Entao

23 {

24 Adiciona ao vetor nodes o0s nds que possuem réplicas do
arquivo name1

25 } Fim Entao

26 } Fim para cada

27 }

28 Se nodes nao for um vetor vazio Entdo Entao

29 {

30 Leia quantidade de registro do vetor nodes na variavel qtde Vetor

31 Atualiza a variavel dfs-replication conforme qtde Vetor

32 Retorna o vetor nodes eliminando os itens duplicados

33 } Fim Entao
34 } Fim Entao
35 Senéo executa a Iégica original de alocagdo de blocos Fim Senéo

A linha 1 realiza a mesma acao descrita para o algoritmo de alocacao parcial
(Algoritmo 1). Se o arquivo de parametrizacdo existir, € atualizado o parametro de
replicacdo dfs-replication do HDFS para o valor padrao que é de 3 réplicas (linha 3).
As linhas 4 a 14 realizam a mesma acao descrita no Algoritmo 1. Na linha 15 é
criado o vetor nodes com valor nulo. O vetor ird armazenar todos os blocos do
arquivo Rtree1 que tenha intersecdo com os blocos do arquivo Rtree2. As linhas 16
a 23 realizam a mesma acao descrita no Algoritmo 1. Se ocorrer intersecao das
coordenadas, o vetor nodes é atualizado com 0s nos que possuem réplicas do
arquivo da variavel name1 (linha 24). Na sequéncia, retorna o processamento para a
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linha 20 para a realizacdo da leitura do préximo registro do arquivo
/cosphdp/rtree1/_master.rtree para identificar se existe mais registros que
intersectam a variavel rectangle2. Este processo se repete com o objetivo de
selecionar todos os nds com intersecdo com a variavel rectangle2. Ao final da
leitura do arquivo /cosphdp/rtree1/_master.rtree, verifica se o conteudo da variavel
name1 € diferente de nulo (linha 28), caso seja, é lida do vetor nodes a quantidade
de registros (linha 30) e baseado na quantidade de registros é feita a atualizacao do
parametro de replicacao dfs-replication (linha 31). Desta forma, o algoritmo retorna
todos os ndés do vetor nodes que serdo utilizados para criar os novos arquivos
alocados. Esse mesmo procedimento se repete para cada bloco copiado do arquivo
Rtree2. Ao final da execucgao, todos os blocos e todas as réplicas do arquivo Rtree2
que sao relacionados pelo predicado espacial de intersecdo com os blocos e
réplicas do arquivo Rtreel1 estardo armazenados nos mesmos nos do cluster. Na
Figura 5.9, pode-se visualizar no mapa de alocag¢do dos blocos assim como a lista
de combinagdo e tabela de alocacdo, com todas as linhas em vermelho,
demonstrando que todos os blocos que possuem intersecdo estdo alocados de

forma conjunta.
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Rtreel(replicagdo — 3) Rtree2 (replicagdo — 3)

Jungéo Espacial

v | v | v | rr | rrs | v [N . | e | pr | prs | s |

BGDO2 R1 R1 o Part3 Partl BGD02 5 R2g . R1 s

BGDO3 R2 g Part3 Part3 e : R3g Rig R2g (]
BGDO04 R1 A Part4 Part1 BGDO4  R1A Rig

BGDOS R2 | Part4 Part2 BeDos  R2A RS o

BGDO6  R2 R2g Part4 Part3 BGDO6 Rég - R3 g

BGDO7 R3 R1% Parts Part3 BGD07 R3p Rix R7 g

BGDOS [} Part5 Part5 BGDOS RAjQ . R8g R2g Rig s
BGDO09 R3p R2x Part6 Part3 BGDO09 R5A R2x R9g

BGD10 R34 Part6 Part4 BGD10 R6j R3, Rl0g

BGD11 R3 R3 Py Part6 Part5 BGD11 . 5 R11. R5 2

BGD12 . Part6 Part6 BGD12 = Rl2g R3g R6g 2

Part3 (BGD04, BGDOS, BGDOS) Part1 (BGD04, BGDOS, BGDOS, BGDO7,BGD09,BGD10)
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Figura 5.9 — Mapa de alocacéo total dos dados.

A politica de alocagéo total dos dados aumenta o desbalanceamento do
cluster por causa da alteracdo do parametro de replicacdo dos dados, podendo
chegar ao maximo no mesmo numero de nds do cluster, para este exemplo, doze.
Conforme tabela, com destaque em amarelo, da Figura 5.9, é possivel visualizar que
a Part3 do arquivo Rtree2 foi alocada em todos os nos do cluster. Isto se deve pelo
fato da particao possuir varias intersecdes. Diante deste contexto, pode-se afirmar
que a politica de alocacgao total dos dados deve ser utilizada quando ha questdes de
desempenho critico no processamento de operacdes de juncdo espacial sem

restricbes de custos de armazenamento.
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5.4 Escalonador de tarefas

O objetivo da politica é reduzir o tempo de processamento das tarefas
MapReduce que serdo executadas nos nés de um cluster. Para alcangar esse
objetivo, foi alterada a politica de escalonamento padrao do Hadoop que é usada
pelo SpatialHadoop. O novo escalonador, busca alocar a execugao de uma
determinada tarefa MapReduce no mesmo né onde estdo os dados espaciais de
entrada, alocados conjuntamente, conquistando os beneficios da reducao do trafego
de rede e o custo de E/S de disco, que é o objeto de estudo desta tese.

O problema de escalonamento de tarefas constitui-se em um dos mais
desafiadores em computacao paralela e distribuida. A politica padrao de alocacao
de dados do Hadoop resolve parcialmente a questao de trafego de rede e o custo de
E/S de disco, devido a possibilidade do escalonador de tarefas atribuir o
processamento de uma funcao MapReduce para um determinado né do cluster, que
nao contenha os dados que serdo utilizados no processamento. Desta forma, a
alocacao conjunta de dados espaciais relacionados, criados pela nova politica, pode
nao obter o melhor desempenho no processamento das operagdes de juncao
espacial.

O escalonador padrao do Hadoop ¢é o first-in-first-out (FIFO) (WHITE, 2012),
que agenda uma tarefa MapReduce para um né disponivel. O ndé mestre € o
responsavel pelo escalonamento das tarefas no Hadoop. Este processo é realizado
através do gerenciamento dos nds escravos que constantemente enviam pulsagdes
sobre suas atividades para o n6 mestre. O ndé mestre recebe essas pulsacoes e
atribui tarefas para os nés escravos, disponiveis em determinados periodos de
tempo. Este processo pode ser visualizado na Figura 5.10, onde os nds escravos
estdo enviando pulsacbes para 0 n6 mestre. Assim que recebe a pulsacdo dos nds

escravos, o nd mestre pode atribuir tarefas aos mesmos.
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Mestre

B )|\
TEEEEE

Escravo Escravo

Figura 5.10 - Processo de pulsacao.

Por padrao, o escalonador procura atribuir as tarefas para os mesmos nés
onde estdo localizados os dados. Porém, muitas vezes, as pulsacdes recebidas dos
nds escravos, em um determinado momento, ndo coincidem com os nds onde estao
armazenados os dados, ocasionando o agendamento da tarefa para um né onde
nao estdo localizados os dados; ndo aproveitando, desta forma, os beneficios da
alocacdo conjunta de dados espaciais relacionados. Esta situacdo provoca a
migracdo de dados do né de armazenamento para o0 nO de processamento,
aumentando de forma significativa o trafego de rede e o custo de E/S de disco,
consequentemente reduzindo o desempenho do processamento das operagdes de
juncao espacial, conforme pode-se visualizar na Figura 5.11.
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RACK 1 RACK 2
BGDO1 BGDOS BGD09
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escalonador migragdo
para o BGDO3 BGDO7 BGD11
processamento
da jungdo =L
espacial
BGD04 BGDO8 BGD12

Figura 5.11 - Migracao dos dados. Adptada de (GOLDMAN et al., 2012).

Neste exemplo, é solicitado pelo usuario o processamento da operacao de
juncéo espacial, utilizando o predicado espacial de intersecdo sobre os blocos de
arquivos a1l e b1, que estao localizados nos nés BGD01, BGD02 ¢ BGD09 e sao
resultados da execucdo da nova politica de alocacdo conjunta de dados espaciais
relacionados Cosphdp. Para atribuir o nd responsavel pelo processamento da
operacao, a politica padrao recebe as pulsacdes provenientes dos nds escravos.
Porém, nenhum dos nés relacionados enviou pulsagdes no momento que o né
mestre foi atribuir as tarefas. Desta forma, € atribuido o processamento da tarefa ao
primeiro né que enviou a pulsacao, no caso o n6 BGD03. Observando a Figura 5.11,
nota-se que o nd responsavel pelo processamento nao contém os blocos de dados
que serdo usados no processamento da juncao espacial. Desta forma, é necessario
mover todos esses blocos pela rede e armazena-los no n6 BGD03 para o seu
processamento. Essa particularidade aumenta o trafego de rede e o custo de E/S de
disco, acarretando perda de desempenho no processamento de operacdes
espaciais. Mesmo que os blocos relacionados estejam 100% alocados
conjuntamente, se o escalonador de tarefas ndo conseguir escalonar tarefas de
forma eficiente, a alocacao nao ira surtir o efeito desejado no desempenho final das
operacodes de juncéo espacial.

A solucao para resolver este problema € alterar a politica padrdao de
escalonamento de tarefas do Hadoop, criando uma nova politica que altera a forma
como 0s nods sao selecionados para o processamento. Deste modo, a nova politica

de escalonamento de tarefas para dados espaciais devera atribuir as tarefas para os
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mesmos nds que possuem os dados espaciais de entrada da juncédo espacial. Este
objetivo € alcancado com a implementagcdo do algoritmo de escalonamento de
tarefas. O objetivo do processamento da politica € decidir, em tempo de execugéo,
qual o melhor né do cluster para a execucdo de uma determinada tarefa sem
prejudicar o balanceamento de carga, reduzindo o trafego de rede e o custo de E/S
de disco.

Para a realizacdo do escalonamento de tarefas para dados espaciais
relacionados foi necessario alterar a funcao original do SpatialHadoop
prioritizeLocations. Para o processamento da lista de combinagédo da Figura 5.11,
sao executados 0s seguintes passos:

Primeiro — Recebe a lista de combinacao proveniente da execugao da juncéo
espacial sobre o indice global dos dois conjuntos Rtree1 e Rtree2. Para cada linha
da lista de combinacao, sera executada uma funcédo map, na sequéncia que a lista
foi criada, visto que o escalonador do Hadoop agenda os processos para os nés do
cluster por ordem de chegada, conforme lista de combinagéo da Figura 5.12.

Segundo - Considerando o exemplo descrito na Figura 5.12, o
processamento pega o primeiro registro da lista de combinacdo, que sera o primeiro
map que sera escalonado para o processamento que é a verificacao da intersecao
das Part3 do arquivo Rtree1 com Part1 do arquivo Rtree2. Diante deste cenério, as
localizagdes das particdes Part3 (BGD1, BGD5, BGD9) e Part1 (BGD04, BGDO07,
BGD10) sdo enviadas para o algoritmo prioritizeLocations.

Terceiro — O algoritmo prioritizeLocations recebe a lista de localizagdes
(BGD1, BGD5, BGD9, BGD04, BGD07, BGD10) e ordena de forma decrescente pela
frequéncia. Por exemplo, se as duas particoes tem ndés em comum o mesmo ira
aparecer em primeiro lugar ap6s o processamento do algoritmo. Como no exemplo,
as particbes ndao possuem né em comum a lista de localizacbes de entrada sera a
mesma de saida, conforme vetores de entrada e saida da Figura 5.12.

Quarto — Com a lista de combinacao ordenada, o primeiro elemento da lista é
utilizado para o processamento da juncao espacial, desde que 0 mesmo nédo esteja
sendo utilizado. No exemplo da Figura 5.12, o processamento sera atribuido para o
né BGDO1.
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-

Vetor de
localizacao
BGD0O4
BGDO7

BGD10
BGD04
BGDO7
BGD10

Entrada

prioritizeLocations

Processamento

Vetor de
localizacao
BGD0O4
BGDO7

BGD10
Saida

X X X X X X X X X X X Xx

Part5 (BGD02, BGD06,BGD11) Part5 (BGDO03, BGD08, BGD12)

Ordena a lista por priorizagao

Figura 5.12 — Lista de combinacao sem priorizacdo com o vetor de localicacao para o
processamento prioritizeLocations original do SpatialHadoop.

Observando a Figura 5.12, nota-se, conforme lista de combinagdo, sem
priorizacdo, 0s proximos maps a serem escalonados nao priorizam a alocagao
conjunta dos dados espaciais relacionados. Por exemplo, a primeira linha a ser
processada que € a intersecao das Part3 com arquivo Rtreel com a Partl do
Arquivo Rtree2 que ndo possuem dados relacionados alocados de forma conjunta,
entretanto ela € a primeira a ser escalonado para o processamento. Por outro lado,
as linhas da Figura 5.12, em amarelo, que possuem dados relacionados alocados de
forma conjunta (iniciando em Part6 do arquivo Rtree1 com intersecdo com Part4 do
arquivo Rtree2) serdo as ultimas as serem escalonadas para o processamento.
Diante deste contexto, os conjuntos alocados poderdo ser escalonados para nés
onde nao existem os dados, conforme pode-se observar nas setas vermelhas da
Figura 5.13. A consequéncia desta politica € que o tempo de processamento para a
alocacao conjunta dos dados espaciais relacionados pode piorar devido ao custo
quadratico de transferéncia dos dados do ndé de armazenamento para o nd de

processamento.
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Figura 5.13 — Mapa de escalonamento da lista de combinagao sem priorizagao.

A Figura 5.14 destaca a rotina onde as localizagcbes dos blocos sao

ordenadas de forma decrescente pela frequéncia.
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=] @ublic static String[] prioritizeLocations(Vector<String> vlocations) {
Collections.sort(vlocations) ;
@suppressWarnings ("unchecked™)
Vector<String>[] locations by count = new Vector[vlocations.size()+1]1;

int unigue location count = 0;
int first in run = 0;
int i = 1;
while (1 < vlocations.size()) {
if (vlocations.get(first in run).egquals(vlocations.get(i))) {
144
} else {

// End of run

unique location count++;

int count = i - first in run;
= if {locations_by_count[count] == null) {
17 locations_by count[count] = new Vector<String>();
o }

locations by count[count].add(vlocations.get(first in run));
first in run = i;

o }
v }
// add last run
unique location count++;
int count = i - first in run;
=] if {locations_by_count[count] == null) {
locations by count[count] = new Vector<String>();

o (s ST O (Y - S P T O I )

; =+
S ST W S R P T o Y N R s ]
{THT}

;oo

o [ T 3 Y S R T O I )

B }

locations by countlcount].add(vlocations.get(first in run));

ISR o I L I L T S T LS B L T U I LS B S B S

o ouD o

J String[] unique locations = new String[unique location count];
for (Vector<String> locations with same count : locations_by count) {
if (locations with same count == null)
continue;
E for (String loc : locations with same count) {
unique locations[--unique location_count] = loc;
}
}
if (unique location count != 0)
throw new RuntimeException() ;
return unique locations;

42 | }

Figura 5.14 — FileSplitUtil.prioritizeLocations original do SpatialHadoop.

Assim, o codigo original do algoritmo prioritizeLocations foi alterado para
receber a lista de combinacédo de forma ordenada, priorizando a alocagao conjunta
de dados espaciais relacionados e o vetor de localizagcées proveniente da lista de
combinacao calcula a frequéncia de cada localizacao e retorna um vetor apenas com

as localizacb6es mais frequentes, conforme Figura 5.15.
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Part3 (BGD03, BGD08, BGD12)
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Ordena a lista por priorizagao
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localizacao

BGDO7 localizacdo

BGDO4 ey

BGD07 Processamento BGD10

BGD10 Saida
Entrada

Figura 5.15 — Lista de combinacao com priorizacdao com o vetor de localicacao para o
processamento prioritizeLocations original do SpatialHadoop.

Observando a Figura 5.15, nota-se, que de acordo com a lista de

combinagdo, com priorizagdo, 0s proximos maps a serem escalonados sao

justamente aqueles que estdo alocados de forma conjunta, os conjuntos alocados

poderao ser escalonados para nés onde estdo os dados, conforme pode-se observar

nas setas pretas da Figura 5.16. Como resultado desta politica, o tempo de

processamento da juncao espacial para a alocacdo conjunta dos dados espaciais

relacionados é substancialmente melhorado.
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Part1 (BGDO4, BGDO7,BGD10)
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Figura 5.16 — Mapa de escalonamento da lista de combinacdao com priorizacao.

A Figura 5.17 destaca a rotina onde as localizagbes dos blocos sao

ordenados e retorna um vetor apenas com as localizagées mais frequentes.



Capitulo 5 - Politicas de Alocacao de Dados e de Escalonamento de Tarefas para o
SpatialHadoop

138

Collections.sort(vlocations) ;
@suppressWarnings ("unchecked™)

int unique location count = 0;
int first in run = 0;
int i = 1;
while (i < vlocations.size()) {
if (vlocations.get(first in run).equals(vlocations.get(i))) {
i++;
} else {
// End of run
unique location count++;
int count = i - first in run;
= if {locations_by_count[count] == null) {
17 locations_by_count[count] = new Vector<String>();

18 }
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}
{THT

;
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—
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[

first in run = i;

}

(s8]
I
T

- }
// add last run
unicue location count++;
int count = i - first in run;
=] if {locations_by_count[count] == null) {
locations_by_count[count] = new Vector<String>();
}

locations_by countl[count].add(vlocations.get(first_in run));
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]
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E for (int j = locations by count.length - 1; j >= 0; --j) {
if (locations by count[j] != null)
return locations by count[j].toArray(new String[0]);

}

throw new RuntimeException() ;

bl Lo (2
I o Wn

= ﬁub;ic static Stringl[] prioritizeLocations(Vector<String> vlocations) {

Vector<String>[] locations by count = new Vector[vlocations.size()+1];

locations_by countl[count].add(vlocations.get(first_in run));

Figura 5.17 — FileSplitUtil.prioritizeLocations alterado.

Com a nova politica de escalonamento de tarefas é possivel alcangar um grau

de utilizacdo mais eficiente dos recursos do cluster, como consequéncia desta

mudanca, ocorre a reducdo do trafego de rede e o custo de E/S de disco, foco de

estudo deste trabalho.

5.5 Aplicacao

Para auxiliar a execugdo dos testes de desempenho e avaliar as

funcionalidades dos algoritmos de juncéo espacial, foi construido um protétipo de

uma interface web para que os usuarios finais do SpatialHadoop interajam com o
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sistema. Com isso, os resultados das interacdes podem ser visualizados na interface
web. Diversas operagbes espaciais e fungdes primitivas foram implementadas na
interface web. Além das operagdes e fungdes primitivas do SpatialHadoop, novas
funcionalidades foram implementadas para atender as exigéncias desta tese de
doutorado, tais como, obtencéo de estatisticas sobre a execucao das operacdes de
juncao espacial e visualizagdo dos dados espaciais. A Figura 5.18 ilustra a interface

da aplicacao web.

[ Arquivos  Range Query KHNN Spatial Join  Ajuda

cities.1
cities.2
cities.riree
cities.tsv.oz2

cities tsv.bz2 range
cities tsv.bz2 rtree?
cities tsv.riree
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edge td

edu
edu.mbr_32850
hame

node td

parks riree

parks tsv.bz2
parks Lrree.
result_dj_01

result_sit 01
ret_sjmr_o1
ret_sjmr_o2
retangulos sjmr
retangulos0
retangulos02

Show Partitions Show * Marque a opgdo "Show Graph" € clique nos arguivos em vermelho para o grafico de
Graph ** Selecione 2 arquivos para visualizar o grafico comparativo de tempo.

=)
2]
?
H

Figura 5.18 - Interface da aplicacao web.

5.5.1 Visao geral da aplicacao

A Figura 5.19 demonstra a tela principal da ferramenta de consulta e
visualizacdo, projetada para ajudar os usuarios e administradores a interagir com
SpatialHadoop.

Na parte superior, encontra-se 0 menu de opgoes, ao lado esquerdo esta o
bloco de dados, um painel de selecdo que lista todos os arquivos do sistema.
Usando as opg¢des de adicionar ou remover, € possivel carregar novos arquivos ou
excluir arquivos existentes, respectivamente. Quando um arquivo é selecionado, o

contetdo deste é visualizado no bloco de resultados, como ilustra a Figura 5.19.
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Quando varios arquivos sao selecionados, estes sao visualizados com cores
diferentes, auxiliando a identificacdo dos mesmos. O usuario pode entdo usar o
menu de opgdes para executar uma consulta por faixa (Range Query), K-vizinhos
mais préximos (KNN) e jungéo espacial (Spatial Join) com os arquivos selecionados.
Apébs a selecao da operacao, o progresso da consulta é exibido e, ao término, os
resultados podem ser visualizados.

Arquivos  Range Query KNN  Spatial Join Ajuda ]

cities.1

cities.2
cities.rtree

cities. tsv.0z22
cities tsv.bz2.range
cities. tsv.0z2 rtree2
citiesx

cities

edge.bd
edu.mbr_32850
home

node.tt
parks.tsv.bz2
parks1.iree.
result_dj_01
result_stt_01
ret_sjmr_01
ret_sjmr_02
retangulos.sjmr
retangulos01
retangulos02
rivers sv.oz2
rivers tsv.bz2 blue
rivers tsv.bz2 rtree
test

user

Show Partitions | Show Graph * Marque a opgao "Show Graph" e clique nos arquivos em vermelho para visualizar o grafico de estatisticas.
* Selecione 2 arquivos para visualizar o grafico comparativo de tempo.

ufictm

a
1§
5

Figura 5.19 - Tela principal da aplicacao.

5.5.2 Blocos de dados e resultados

Conforme ilustrado na Figura 5.20, a tela principal da aplicacédo é dividida em
dois blocos principais chamados de: bloco de dados e bloco de resultados. No bloco
de dados € possivel visualizar os conjuntos de dados disponiveis para trabalho.
Caso o usuario do sistema deseje inserir novos conjuntos de dados, foram
implementadas fungbes especificas para essas finalidades. Ja no bloco de
resultados é possivel visualizar os resultados das operacdes espaciais, disponiveis
na aplicagdo. O usuario podera selecionar duas formas de visualizagdo dos
resultados, Show Partitions e Show Graph, para visualizacdo dos resultados em
particoes ou para visualizacdes dos graficos de resultados das operagcdes espaciais,
respectivamente.
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Na mesma tela, pode-se visualizar o menu de opcdes, no qual o usuario
podera selecionar uma fungdo especifica da aplicagdo, tais como: geragdo de
arquivos de dados, indexacao, visualizagdo e as operacdes espaciais, consulta por
faixa (Range Query), K-vizinhos mais proximos (KNN) e juncao espacial (Spatial
Join).

[ Arquivos  Range Query KNN Spatial Join  Ajuda ]

cres 2

cities.rtree

cities.tsv.bz2 Menu de
cities tsv.0z2.range BIOCO de

cities.tsv.bz2.tree2

Gl tovres opgoes
cuess dados PS

ities

o Bloco de
edu

edu.mbr_32850 / resultados
home

node.td

parks.rtree

parks.tsv.bz2

parks1.rtree

result_dj_01

jmr_01
ret_sjmr_02

ret_:

retangulos.sjmr
retangulos01
retangulos02
rivers tsv.bz2
rivers tsv.bz2 blue
rivers tsv.bz2 rtree

test
user ~
Opg¢oes de
. . ~
visualizacao
Show Partitions Show * Marque a opgao "Show Graph" e clique nos arqui em para vi i o gréfico de
Graph - i 2 arqui para izar o gréfico parativo de tempo.

uftem

Figura 5.20 - Blocos e op¢odes da aplicagao.

5.5.3 Menu de opcoes

O menu de opcgodes disponibiliza varias fungdes para o usuario da aplicacao,
tais como:

Adicionar: ¢é possivel adicionar arquivos de fontes diversas no
SpatialHadoop, através da opcao Adicionar do menu de opgdes. Uma janela sera
aberta para o usuario informar o local de origem e de destino do arquivo. Apds
serem adicionados, os arquivos serdo disponibilizados no bloco de dados da
aplicacao para a execucao das operagdes espaciais, conforme Figura 5.21.
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LArquivos Range Query  KNN Spatial Join  Ajuda ]

¢ Adicionar

cr —_—

I N
i Deel'TAdxcxcmr'
ci Gerar AFqQU

¢ Gerar Indice | Adicionar Arquivo |

Gerar Arquivo Origem Arquivo
_.. Indexado ) X

< Destino Arquivo
i~ Visualizar

¢ Administrador Submit Cancel
etu

edu.mbr_32850
home

node.td
parks.rree
parks.tsv.bz2

result_stt_01
ret_sjmr_01
ret_sjmr_02
retangulos.sjmr
retangulos01
retangulos02
rivers.tsv.bz2
rivers.tsv.bz2.blue
rivers tsv.bz2.rtree
test

user

Show Partitions Show ' Marque a opgao "Show Graph" e clique nos arquivos em vermelho para vi: izar o grafico de
Graph -’ i 2 arqui para vi izar o grafico ivo de tempo.

bigdata01:50070/2/tela2.jsp* 014 _m. uPitom
_

Figura 5.21 - Adicionar arquivos ao SpatialHadoop.

Remover: o usuario pode remover arquivos do SpatialHadoop. Para tanto,
deve selecionar, no bloco de dados, o arquivo que deseja remover € no menu de
opcoes, a funcdo “Deletar”. Em seguida, o arquivo selecionado sera excluido do
bloco de dados.

Gerar Arquivo: arquivos de retdngulos podem ser gerados no
SpatialHadoop, selecionando a funcao Gerar Arquivo do menu de opcdes. Uma
janela sera aberta para o usuario fornecer os dados para a geracao: nome,
coordenadas do retangulo (xmin, ymin, xmax, ymax) e o tamanho, conforme
visualizado na Figura 5.22. Sendo gerado o arquivo, este sera disponibilizado no
bloco de dados.
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L Arquivos  Range Query KNN Spatial Join  Ajuda
E Adicionar File '/edge.txt' is not ready for plot
" Deletar Plot Color | black ¥
cit Preprocess
cii Gerar Arquivo
Ci' Gerar Indica Gerar Arquivo de Retangulos
ci Gerar Nome arquivo
_.. Indexado N
o xmin
ci' Visualizar
el — ymin

Administrador
S — xmax
home
node.txt ymax
parks.rtree
parks.tsv.bz2 jlamanio Me v
bl Submit Cancel
result_dj_01
result_stt_01
ret_sjmr_01
ret_sjmr_02
retangulos.sjmr
retangulos01
retangulos02
rivers tsv.bz2
rivers.tsv.bz2 blue
rivers tsv.bz2.rtree
test
user

Show Partitions Show * Marque a opgao "Show Graph" e clique nos arquivos em vermelho para vi: izar o grafico de
Graph = i 2 arqui para vi izar o gréfico parativo de tempo.

o, ot

I

Figura 5.22 - Gerar arquivos de retangulos no SpatialHadoop.

Gerar indice: também é possivel indexar os arquivos disponiveis no bloco de
dados do SpatialHadoop, selecionando o arquivo no menu de dados e a funcao de
Gerar indice do menu de opcdes. A janela Indexar Arquivo sera aberta para o
usuario fornecer os dados de: destino, coordenadas do retangulo (xmin, ymin, xmax,
ymax), shape e o tipo de indice (Grid, R-Tree e R’-Tree), conforme visualizado na
Figura 5.23. Apds a execucéao da funcao, o arquivo indexado sera disponibilizado no
bloco de dados. Deve-se destacar que o algoritmo Synchronized Tree Transversal

necessita que os dois conjuntos de dados que serdo processados na juncao
espacial estejam indexados.
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Arquivos  Range Query Knn Spatial Join  Ajuda ]

a Adicionar File ‘/retangulos01’ is not ready for plot
" peletar Plot Color | black ¥

=] Preprocess
ci Gerar Arquivo

¢ Gerar Indice Indexar Arquivo

Gerar Ar( c. o Indice | Origem Jretangulos01
Indexado-

ci Destino
ci” Visualizar

od xmin

Administrador
eCu.inivi_vevov ymin
home

node.tdt Xmax
parks.rtree

parks.tsv.bz2
parks1.rtree

ymax

Shape retangulo Vv

al Tipo de indice grid v
ret_sjmr_02
retangulos.sjmr
retangulos01
retangulos02
rivers.tsv.bz2
rivers.tsv.bz2 blue
rivers.tsv.bz2.tree
test

user

Submit Cancel

Show Partitions Show * Marque a opgao "Show Graph" e clique nos arqui em v para vi izar o grafico de
Graph ** Selecione 2 arquivos para visualizar o grifico comparativo de tempo.
«

1% oo

Figura 5.23 - Indexar arquivos no SpatialHadoop.

Gerar arquivo indexado: o usuario podera gerar um arquivo indexado no
bloco de dados do SpatialHadoop, selecionando a funcdo de Gerar Arquivo
Indexado no menu de opg¢des. Uma janela sera aberta para o usuario fornecer os
dados de: nome do arquivo, coordenadas do retangulo (xmin, ymin, xmax, ymax) e 0
tamanho do arquivo. Apds a execucdo, o arquivo indexado sera disponibilizado no
bloco de dados. As opcgdes anteriores, gerar arquivo e gerar indice, sdo unidas em
uma unica opgdo, desta forma o arquivo € criado de forma indexada
automaticamente, ndo sendo necessario fazer a indexacao.

Visualizar: é possivel visualizar os dados de um arquivo no bloco de dados
do SpatialHadoop, selecionando o arquivo e a funcédo de visualizar no menu de
opcbes. Uma janela sera aberta para o usuario confirmar e em seguida, os dados do
arquivo serdo visualizados no bloco de resultado.

Administrador: o usuario podera acessar o administrador do sistema
Hadoop, através da fungdo Administrador do menu de opgdes. Uma nova janela

sera aberta no navegador para a administracao do sistema, conforme Figura 5.24.
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NameNode 'bigdata01:54310'

Started: Fri Oct 24 10:30:21 BRST 2014
Version: 1.2.1,r1503152
Compiled: Mon Jul 22 15:23:09 PDT 2013 by mattf

Upgrades:  There are no upgrades in progress

Browse the filesystem
Namenode Logs

Cluster Summary

763 files and directories, 597 blocks = 1360 total. Heap Size is 61.5 MB / 889 MB (6%)

Configured Capacity 185718
DFS Used 30.7GB
Non DFS Used 96.84 GB
DFS Remaining 1.73 7B
DFS Used% 1.62 %
DFS Remaining% 93.27 %

Live Nodes
Dead Nodes

Decommissioning Nodes
Number of Under-Replicated Blocks

©® o oW

NameNode Storage:

Storage Directory Type State

/home/dadoshadoopO1/dfs/name | IMAGE_AND_EDITS | Active

This is Apache Hadoop release 1.2.1

Figura 5.24 - Administrador do Hadoop.

Por meio do menu de opcoes é possivel acessar as funcées de operacdes
espaciais como Consulta por faixa (Range Query), K vizinhos mais préximos (KNN)
e Juncao Espacial (Spatial Join), foco deste trabalho.

5.5.4 Operacoes espaciais

O menu de opcgdes também disponibiliza 0 acesso as operagdes espaciais
implementadas originalmente pelo SpatialHadoop, a saber: Consulta por faixa
(Range Query), K vizinhos mais proximos (KNN) e Jungédo Espacial (Spatial Join),
estas Ultimas implementadas com os seguintes algoritmos, Synchronized Tree
Transversal (STT), Spatial Join With MapReduce (SUJMR) e Distributed Join (DJ).
Nesta secédo, serdo tratadas especificamente as operagdes de Jungédo Espacial, foco
deste trabalho de doutorado.

Synchronized Tree Transversal (STT), Spatial Join With MapReduce
(SJMR) e Distributed Join (DJ): para executar esses algoritmos, o usuario deve
selecionar dois conjuntos de dados que deseje processar, no bloco de dados, e
depois, através do menu de opcdes, selecionar o algoritmo de Jungédo Espacial.
Assim que a opc¢ao for acionada, uma tela sera aberta para que o usuario informe os

parametros necessarios para o processamento do algoritmo, conforme visualizado
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na Figura 5.25. Apés o processamento, um novo arquivo com o resultado sera

apresentado no bloco de dados.

Arquivos  Range Query  KHNN Spatial Join  Ajuda J
cities.1 - Synchronized Tree File 'Iretangulos01' is not ready for plot
cities.2 Transversal (STT) - Plot Color black ¥

iti R-Tree —
cities.rtree Preprocess
cities.tsv.bz2 Spatial J——
cities.tsv.bz2.range MapRed| STT Rtree
cities.tsv.bz2.tree2 Ay 2
o Distribu{ A 1 p
cities tsv.rtree i fretangulos01
citiesx Arquivo 2 Uretangulos02
citiesy
edge.tt Destino
edu.mbr_32850 '/retangulos0l' AS (gecm:
home
node.tdt '/retangulos02' AS (geom:
parks.rree
parks.tsv.bz2 STORE result INIO ''

parks1.rree.
result_dj_01
result_stt_01 Z
ret_sjmr_01 Submit Cancel
ret_sjmr_02
retangulos.sjmr
retangulos01
retangulos02
rivers.tsv.bz2
rivers tsv.bz2 blue
rivers tsv.bz2.rtree

test
user
Show Partitions Show * Marque a opgao "Show Graph" e clique nos arquivos em vermelho para vi izar o grafico de
Graph =~ i 2 arqui para vi izar o grafico ivo de tempo.
bigdata01:50070/2/tela2.jsp# o » Ofktm

Figura 5.25 - Processamento do algoritmo Synchronized Tree Transversal (STT).

5.5.5 Visualizacao de resultados

Apbs o processamento de uma operagao espacial, seus dados estatisticos
sdo coletados e é possivel visualizar graficamente esses dados, conforme é
mostrado na Figura 5.26.
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Arquivos  Range Query  KNN  Spatial Join  Ajuda
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retangulos.sjmr
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retangulos0z2
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Flesoss

Figura 5.26 - Visualiza¢ao dos dados estatisticos.

Também € possivel comparar os resultados estatisticos de duas operacdes

espaciais, conforme ilustrados da Figura 5.27.
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Arguivos  Range Query  KNN Spatial Join  Ajuda
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cities.riree
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edu.mbr_32850
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test
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# Show Partitions ¥ Show * Marque a opgdo "Show Graph" e cliqgue nos arquivos em vermelho para vi: i o grifico de
Graph ** Seleci 2 arquit para vi lizar o grafico ivo de tempo.

Figura 5.27 - Comparacao de resultados estatisticos.

5.6 Comparativo com o CoS-HDFS

Esta secdo tem por objetivo comparar as principais diferencas entre as duas
técnicas Cosphdp e CoS-HDFS. Para facilitar a comparacao entre as técnicas foi
utilizado o mesmo exemplo da Figura 5.4 para alocacéo e escalonamento de tarefas
de dois arquivos de dados espaciais denominados Rtree1 e Rtree2.

Para gerar o mapa de alocacao de dados do CoS-HDFS em um cluster com
12 nés seguiu-se as regras estabelecidas na secao 4.4 desta tese, onde é definido
que o melhor nimero de entradas da tabela localizadora é préximo ao numero de
nds do cluster. Desta forma, foi atribuido o nUmero de nés do cluster para 0 nimero
de entradas da tabela localizadora. Na Figura 5.28, pode-se visualizar a criacao e
alocacado dos dados espaciais na tabela localizadora para o arquivo Rtree1 com o
namero de entradas igual ao numero de nés do cluster, ou seja, 12 entradas.
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rtreel rtree2
p 30 Partigao
0 1.0 1.0 55 4.0 | part-00001_data_00001 0 5.0 5.0 /25, 6.6 | part-00001_data_00001
0 5.5 1.0( 10.0 4.0 /part-OOOOZ_data_OOOOZ 0 {25, 50| 10.0 6.6 | part-00002_data_00002
0 1.0 4.0 5.5 7.¢ J:art—00003_data_00003 0 5.0 6.6 7.5 8.3 | part-00003_data_00003
| 55 40| 100[ 7/0f[part-00004_data_00004 | 75| 66| 100] 83]part-00004_data_00004
0 1.0 7.0 515! M art-00005_data_00005 0 5.0 8.3 /25, 10.0 | part-00005_data_00005
0 515) 7.0| 10.0 ﬂ,O'O, part-00000_data_00006 0 [2S) 83| 10.0 10.0 | part-00000_data_00006
MBRs Tabela localizadora
v
// ‘/ L1: MBR (coordenadas) part-00001_data_00001
9 1 12 L2: MBR (coordenadas)
L3: MBR (coordenadas) part-00002_data_00002
/ L4: MBR (coordenadas)
/ \[ L5: MBR (coordenadas) part-00003_data_00003
5 6 7 8 L6: MBR (coordenadas)
L7: MBR (coordenadas) part-00004_data_00004
/ L8: MBR (coordenadas)
J \L L9: MBR (coordenadas) part-00005_data_00005
1 2 3 4 L10: MBR (coordenadas)
L11: MBR (coordenadas) part-00000_data_00006
L12: MBR (coordenadas)

Figura 5.28 — Alocacéao dos dados da Riree1 no CoS-HDFS com 12 entradas.

Na Figura 5.29, pode-se visualizar a alocagdo dos dados do arquivo Rtree2
na tabela localizadora com 12 entradas.
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rtreel rtree2
o ac a0
0 1.0 1.0 55 4.0 | part-00001_data_00001 0 5.0 5.0 75 6.6 [ part-00001_data_00001
0 515 10| 10.0 4.0 ,part-00002_data_00002 0 7.5 50| 10.0 ,6'{ art-00002_data_00002
0 1.0 4.0 55 7.¢ Jaart-00003_data_00003 0 5.0 6.6 J/25) / 3 | part-00003_data_00003
| 55 40| 100[ 7/0/[part-00004_data_00004 | 75| 66| 100| _#83|part-00004_data_00004
0 1.0 7.0 555! J,b’o art-00005_data_00005 0 5.0 8.3) ~4 .0_Lpart-00005_data_00005
0 5.5 7.0| 10.0 /fp{f part-00000_data_00006 0 7S % ; 10.0_| part-00000_data_00006
MBRs Tabe
v ol
/ é% : MBBA€oordenadas) part-00001_data_00001
9 1 11|« 12/ L2AVIBR (cogrdenadas)
L3: MBR{coordenadas) part-00002_data_00002
/ / L4”MBR (coordenadas)
/ j L5: MBR (coordenadas) part-00003_data_00003
5 6 7 l/ 8 l/ L6: MBR (coordenadas)
/ L7: MBR (coordenadas) part-00004_data_00004 part-00001_data_00001
L8: MBR (coordenadas) part-00002_data_00002
‘/ J, L9: MBR (coordenadas) part-00005_data_00005
L10: MBR (coordenadas)
1 2 3 4

L11: MBR (coordenadas)
L12: MBR (coordenadas)

part-00000_data_00006 part-00003_data_00003 part-00005_data_00005

part-00004_data_00004 part-00000_data_00006

Figura 5.29 — Alocacéao dos dados da Riree2 no CoS-HDFS com 12 entradas.

Apés a realizacdo da alocacdo dos dados espaciais pelo CoS-HDFS, é

possivel visualizar na Figura 5.30, que apenas 3 conjuntos estdo alocados nos

mesmos nés em comparagao com 6 conjuntos obtidos pela proposta do Cosphdp.
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L1: MBR (coordenadas)
L2: MBR (coordenadas)
L3: MBR (coordenadas)
L4: MBR (coordenadas)
L5: MBR (coordenadas)
L6: MBR (coordenadas)
L7: MBR (coordenadas)
L8: MBR (coordenadas)
L9: MBR (coordenadas)

L10: MBR (coordenadas)
L11: MBR (coordenadas)
L12: MBR (coordenadas)

Tabela localizadora

part-00001_data_00001

part-00002_data_00002

part-00003_data_00003

part-00004_data_00004 part-00001_data_00001

part-00002_data_00002
part-00005_data_00005

part-00000_data_00006 part-00003_data_00003 part-00005_data_00005
part-00004_data_00004 part-00000_data_00006

rtreel X rtree2

Part_0003_data_0003
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0005_data_0005
Part_0005_data_0005
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006

Part_0001_data_0001
Part_0003_data_0003
Part_0001_data_0001
Part_0002_data_0002
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0003_data_0003
Part_0005_data_0005
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0005_data_0005
Part_0000_data_0006

Lista de combinagdo das
parti¢coes

Figura 5.30 — Lista de alocacao dos dados da Rtree? x Rtree2 no CoS-HDFS com 12

Com o objetivo de encontrar o melhor nimero de entradas para a tabela

localizadora, foram realizados novos testes reduzindo o numero de entradas. A

Figura 5.31 demonstra a alocacado dos dados dos arquivos Rtree1l e Rtiree2 com a

reducao do numero de entradas na tabela localizadora para 8.
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| 10[ 70| 55| Zogd|lpart-00005_data_00005 0 part-00005_data_00005
3] s5[ 70 /19/# | part-00000_data_00006 0 | part-00000_data_00006

MBRs

5locos

L3: MBR (coordenadas)

L4: MBR (coordenadas)

L5: MBR (coordenadas)
L6: MBR (coordenadas)

L7: MBR (coordenadas)

™~

L8: MBR (coordenadas)

part-00001_data_00001 part-00003_data_00003

part-00002_data_00002 part-00004_data_00004

part-00005_data_00005

part-00000_data_00006 part-00001_data_00001 part-
4 00003_data_00003 part-00005_data_00005

part-00002_data_00002 part-00004_data_00004 part-
00000_data_00006

Figura 5.31 — Alocacéao dos dados da Riree1 x Riree2 no CoS-HDFS com 8 entradas.

Apoés a realizagdo da alocacao dos dados espaciais pelo CoS-HDFS com 8

entradas, é possivel visualizar na Figura 5.32, que apenas 2 conjuntos estdo

alocados no mesmo n6é em comparagao com 6 do Cosphdp.

Tabela localizadora

L1: MBR (coordenadas) part-00001_data_00001 part-00003_data_00003
L2: MBR (coordenadas)
L3: MBR (coordenadas) part-00002_data_00002 part-00004_data_00004
L4: MBR (coordenadas)
L5: MBR (coordenadas) part-00005_data_00005
L6: MBR (coordenadas)

L7: MBR (coordenadas) part-00000_data_00006 part-00001_data_00001 part-00003_data_00003

part-00005_data_00005

L8: MBR (coordenadas) part-00002_data_00002 part-00004_data_00004 part-00000_data_00006

rtreel X rtree2

Part_0003_data_0003
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0005_data_0005
Part_0005_data_0005
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006

Part_0001_data_0001
Part_0003_data_0003
Part_0001_data_0001
Part_0002_data_0002
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0003_data_0003
Part_0005_data_0005
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0005_data_0005
Part_0000_data_0006

Lista de combinagao das
particoes

Figura 5.32 - Lista de alocacao dos dados da Riree1 x Riree2no CoS-HDFS com 8

entradas.
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Novamente, na busca do melhor nimero de entradas da tabela localizadora
foram realizados novos testes. A Figura 5.33 demonstra a alocacdo dos dados dos
arquivos Rtreel e Rtree2 com a redugdo do numero de entradas na tabela

localizadora para 4.

rtreel rtree2

10| 10| 55| 4.0]part-00001_data_00001
55| 1.0[ 100| 4.0} part-00002_data_00002
10| 40| 55| 7.9/ part-00003_data_00003
55| 40| 100] 7) Jbart-00004_data_00004
10| 70| 55] 10/ bart-00005_data_00005
55| 70| 100[ 7o part-00000_data_00006

/ rocalizazao do M:sR I Bleos
NBR (o6

part-00001_data_00001 part-00003_data_00003

X1 Y1 X2 Y2 Particao
5.0 50| 75 6.6} part-00001_data_00001
V755; 5.0 10.0 6.6} part-00002_data_00002
5.0 6.6 .3 | part-00003_data_00003
|_~8.3 | part-00004_data_00004
.0_t part-00005_data_00005
.0_L part-00000_data_00006

i

MBRs

L2: MBR (coordenadas) part-00002_data_00002 part-00004_data_00004

// l L3: MBR (coordenadas) part-00005_data_00005

L4: MBR (coordenadas) part-00000_data_00006 part-00001_data_00001 part-
00002_data_00002 part-00003_data_00003 part-
00004_data_00004 part-00005_data_00005 part-
00000_data_00006

Figura 5.33 — Alocacéao dos dados da Rtree1 e Rtree2 no CoS-HDFS com 4 entradas.

Apoés a realizagdo da alocagcao dos dados espaciais pelo CoS-HDFS com 4
entradas, é possivel visualizar na Figura 5.34, que apenas 4 conjuntos estao
alocados no mesmo n6é em comparagao com 6 do Cosphadp.
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Tabela localizadora

Localizagdo do MBR Blocos

L1: MBR (coordenadas)

L2: MBR (coordenadas)

L3: MBR (coordenadas)

L4: MBR (coordenadas)

part-00001_data_00001 part-00003_data_00003

part-00002_data_00002 part-00004_data_00004

part-00005_data_00005

part-00000_data_00006 part-00001_data_00001 part-00002_data_00002
part-00003_data_00003 part-00004_data_00004 part-00005_data_00005

part-00000_data_00006

rtreel X rtree2

Part_0003_data_0003
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0004_data_0004
Part_0005_data_0005
Part_0005_data_0005
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006
Part_0000_data_0006

Part_0001_data_0001
Part_0003_data_0003
Part_0001_data_0001
Part_0002_data_0002
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0003_data_0003
Part_0005_data_0005
Part_0003_data_0003
Part_0004_data_0004
Part_0005_data_0005
Part_0000_data_0006

Lista de combinacgdo das
particoes

Figura 5.34 — Lista de alocacao dos dados da Riree1 x Rtree2 no CoS-HDFS com 4
entradas.

Duas entradas foi o melhor numero encontrado durante os testes, neste caso
o CoS-HDFS conseguiu alocar conjuntamente 8 conjuntos de blocos contra 6 do
Cosphdp, com mostra a Figura 5.8. Mesmo que o0 numero de entradas nao seja o
ideal, conforme regras definido na secdo 4.4, este exemplo foi usado em
comparacdes com o Cosphdp.

Comparando o mapa de alocacdo de dados do Cosphdp (Figura 5.35), em
relacdo ao mapa do CoS-HDFS (Figura 5.36), nota-se que as politicas do CoS-
HDFS conseguem maior percentual de blocos alocados conjuntamente, 8 blocos que
corresponde a 66,66% dos blocos alocados contra 6 blocos que corresponde a 50%
do Cosphdp. Entretanto, a forma de alocacao do CoS-HDFS nao permite a utilizacao
eficiente dos recursos do cluster. Isto se deve pelo fato de todos os blocos do
arquivo Rtree2 estarem alocados nos mesmos nos (BGD03, BGD04 e BGD12)
sobrecarregando o cluster, conforme mostra a Figura 5.36. No processamento da
juncao espacial, sdo gerados 12 maps, conforme lista de combinacao da tabela 5.35
e 5.36 e os mesmos deverdao ser escalonados para o maior niumero de nés
disponiveis, a fim de alcangar o maior nivel utilizagdo dos recursos do cluster. Com a
alocacao do CoS-HDFS, varios n0s serdo agendados para a execucao das tarefas
sem possuir qualquer dos conjuntos de dados. Diante deste contexto, o escalonador
de tarefas perde em desempenho para as novas politicas ja que o Cosphdp permite
uma melhor utilizacao dos recursos do cluster. Este problema pode ser visualizado
analisando os dois mapas de escalonamento de tarefas do Cosphdp na Figura 5.37
e 0 mapa do CoS-HDFS na Figura 5.38.
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Rtreel(replicagdo — 3)

BRI

Jungdo Espacial
Lista de Combinagédo

BGDO1
BGDO02 R1 R1 Part3
BGDO3 R2 [ Part3
BGDO04 R1 | Part4
BGDO5 R2 Part4
BGDO6  R2 R2 Part4
BGDO7 R2 ‘ Part5
BGDO8 [ Part5
BGD09 R3 Part6
BGD10 R3 p Part6
BGD11  R3 R3 Part6
BGD12 R3 Part6

Rack2

Cosphdp

Part3 (BGDO1, BGDOS, BGD09)
Part3 (BGDO1, BGDOS, BGD09)
Part4 (BGD04, BGD07, BGD10)
Part4 (BGD04, BGD07, BGD10)
Part4 (BGD04, BGD07, BGD10)
Part4 (BGD04, BGD07, BGD10)
Part5 (BGD02, BGD06, BGD11)
Part5 (BGD02, BGD06, BGD11)
Part6 (BGD03, BGDOS, BGD12)
Part6 (BGD03, BGD08, BGD12)
Part6 (BGD03, BGDO8, BGD12)

Part6 (BGDO03, BGDO8, BGD12)

x X <

Rtree2 (replicagdo — 3)

-WWWW

BGDO1
partl BGDO02
Part3 BGDO3 Rlg Rlg Rig s
Partl BGD04 Rl‘ R1 ‘
Part2 BGDOS
Part3 BGDO6
Part3 BGDO7  R2p  R2p
Part5 BGDO8 R2g R2g R2g .
Part3 BGD09 a
Part4 BGD10 R3 ‘ R3 ‘
Part5 BGD11
Part6 BGD12 R3g R3g R3g |
Part1 (BGD04, BGD07, BGD10) \
Part3 (BGD03, BGD08, BGD12) Rackz

Part1 (BGD04, BGDO7, BGD10)
Part2 (BGD04, BGD07, BGD10)
Part3 (BGD03, BGDO8, BGD12)
Part4 (BGD03, BGD08, BGD12)
Part3 (BGD03, BGDO8, BGD12)
Part5 (BGDO03, BGD08, BGD12)
Part3 (BGD03, BGDO8, BGD12)
Part4 (BGDO03, BGD08, BGD12)
Part5 (BGD03, BGDO8, BGD12)

Part6 (BGD03, BGDO8, BGD12)

12 maps no total
6 maps alocados
6 maps ndo alocado

50% alocados

Figura 5.35 — Mapa de alocacdo de dados do Cosphdp.

Rtreel(replicagdo - 3)

-mm

Jung@o Espacial

Listade Combinagao

Rtree2 (replicagdo — 3)

R1 R1 R1 R1 R1
R2 R2 R1 R2 R2

BGDO2  R2 R2 R2 Part3 Partl BGDo2
BGDO3 R1 R1 Part3 Part3 EE2EE
BGDO4 R2 R2 Part4 Partl EeD0s
BGDOS Part4 Part2 BGDOS
BGDO6 Part4 Part3 BGDO6
BGDO7 Part5 Part3 BGDO7
BGDO8 Part5 Part5 BGDO08
BGDO09 Part6 Part3 BGDO9
BGD10 Part6 Part4 BGD10
BGD11 R3 R3 R3 Part6 Part5 BGD11
BGD12 R3 R3 Part6 Part6 BGD12

/ Lo e ]

Rack2

Alocag¢ao CoS-HDFS

Part3 (BGDO1, BGD02, BGD11)
Part3 (BGDO1, BGD02, BGD11)
Part4 (BGDO3, BGD04, BGD12)
Part4 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part4 (BGDO3, BGD04, BGD12)
Part4 (BGDO03, BGD04, BGD12)
Part5 (BGDO1, BGD02, BGD11)
Part5 (BGDO1, BGD02, BGD11)
Part6 (BGDO3, BGD04, BGD12)
Part6 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part6 (BGDO3, BGD04, BGD12)

Part6 (BGD03, BGD04, BGD12)

R3 R3 R3 R3 R3

Part1 (BGDO3, BGD04, BGD12)
Part3 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part1 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part2 (BGDO3, BGD04, BGD12)
Part3 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part4 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part3 (BGDO3, BGD04, BGD12)
Part5 (BGDO3, BGD04, BGD12)
Part3 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part4 (BGDO3, BGD04, BGD12)
Part5 (BGD03, BGD04, BGD12)

Part6 (BGDO3, BGD04, BGD12)

\

Rack2

12 maps no total
8 map alocado
4 map nao alocado

66,66% alocados

Figura 5.36 — Mapa de alocacdo de dados do CoS-HDFS.
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e |

Part4 (BGD04, BGDO7, BGD10)
Part4 (BGD04, BGD07, BGD10)
Part6 (BGDO3, BGDO8, BGD12)
Part6 (BGD03, BGD08, BGD12)
Part6 (BGDO3, BGDOS, BGD12)
Part6 (BGD03, BGD08, BGD12)
Part3 (BGDO1, BGDOS, BGD09)
Part3 (BGDO1, BGDO5, BGDO9)
Part4 (BGD04, BGDO7, BGD10)
Part4 (BGD04, BGDO7, BGD10)
Part5 (BGD02, BGDO6, BGD11)

Part5 (BGD02, BGD06, BGD11)

1 processo (setavermelha) escolhe o pior né para executar o processamento prejudicando o
desempenho da jungdo espacial

X

X

X

Part1 (BGD04, BGD07,BGD10)
Part2 (BGD04, BGD07,BGD10)

Part3 (BGDO03, BGD08, BGD12)

N

Part5 (BGDO3, BGDO8, BGD12) ~_|

]

Part3 (BGD03, BGDO8, BGD12) -

Part4 (BGD03, BGD08,BGD12)

Part6 (BGD03, BGD08,BGD12)

Part1 (BGD04, BGD07,BGD10)

Part3 (BGD03, BGDO8, BGD12) —

Part4 (BGD03, BGD08, BGD12) 7

Part3 (BGD03, BGD08, BGD12)

Part5 (BGDO03, BGD08, BGD12) /

A\ \/___\

/)

/\/

Figura 5.37 — Mapa de escalonamento de tarefas do Cosphdp.

Part3 (BGDO1, BGD02, BGD11)
Part3 (BGDO1, BGD02, BGD11)
Part4 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part4 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part4 (BGDO3, BGDO4, BGD12)
Part4 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part5 (BGDO1, BGD02, BGD11)
Part5 (BGDO1, BGD02, BGD11)
Part6 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part6 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part6 (BGD03, BGD04, BGD12)

Part6 (BGD03, BGD04, BGD12)

6 processos (seta vermelha) escolhem o pior né para executar o processamento, mesmo que
os dois conjuntos de dados estejam alocados no mesmo né, prejudicando o desempenho da
jungdo espacial

Part1 (BGD03, BGDO4, BGD12) ~]
Part3 (BGD03, BGD04, BGD12) o
Part1 (BGD03, BGDO4, BGD12)
Part2 (BGD03, BGD04, BGD12)
Part3 (BGD03, BGD0O4, BGD12) \
\
Part4 (BGD03, BGD04,BGD12) —
Part3 (BGD03, BGD04,BGD12) __|
Part5 (BGD03, BGD04, BGD12) = |
Part3 (BGD03, BGD04, BGD12) =]

Part4 (BGD03, BGD04, BGD12)

NameNode '
y/

Part5 (BGDO03, BGD04,BGD12) /

Part6 (BGD03, BGD04,BGD12) ~|

Figura 5.38 — Mapa de escalonamento de tarefas do CoS-HDFS.

Apesar dos objetivos serem os mesmos, que é a alocacao conjunta de dados

espaciais relacionados, as técnicas utilizadas sdo diferentes. Ap6s avaliar as duas

técnicas é possivel constatar as seguintes diferencgas:
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Primeira: o foco do CoS-HDFS é em dados espaciais alocados em cluster
geo-distribuidos em varios locais do mundo. O custo de obter os dados em clusters
remotos é mais alto. O Cosphdp foca em dados alocados em cluster local, que
representam mais a realidade de processamento paralelo e distribuido para dados
espaciais. Acredita-se que o Cosphdp tenha um desempenho ainda melhor quando
processado em cluster geo-distribuidos.

Segundo: para alocar os dados espaciais relacionados o Cosphdp primeiro
faz a intersecao dos blocos, executando o algoritmo de juncao espacial sobre indice
global dos dois conjuntos, para induzir onde os blocos relacionados deverdo ser
alocados, garantido que os blocos alocados de forma conjunta possua interseg¢édo. O
CoS-HDFS processa de forma diferente, primeiro particiona as regiées utilizando os
MBRs amplos para criar entradas na tabela localizadora e depois aloca os MBRs
dos blocos que intersecta com os MBRs da tabela localizadora, desta forma nao é
possivel garantir que os blocos alocados nos mesmos nds possuem intersecao.

Terceiro: 0 CoS-HDFS nao utiliza o indice global do SpatialHadoop, considera
nao ser adequado para alocar os blocos devido ao indice ser de um Unico nivel,
onde cada no6 folha corresponde a um bloco de dados, gerando varias entradas na
tabela localizadora. O foco € que cada entrada da tabela abranja um MBR mais
amplo para poder armazenar varios blocos. O Cosphdp usa o particionamento do
indice global do SpatialHadoop para realizar a alocacdo dos dados, néo alterando o
padrao do SpatialHadoop.

Quarta: as técnicas utilizadas pelo CoS-HDFS nao atacam a politica de
alocacao de tarefas, desta forma ndo hé garantias de que os processos possam ser
alocados nos mesmos nds que armazenam os dados.

Quinto: no intuito de manter o balanceamento de carga, a politica de alocacao
do CoS-HDFS, as vezes, precisa ser desconsiderada para manter o balanceamento
dos dados no cluster. A técnica proposta por esta tese permite desbalanceamento
de carga em prol de um melhor desempenho do processamento de operacdes de
juncao espacial.

Sexto: a alocagao de dados do CoS-HDFS sobrecarrega os nés do cluster
devido a entrada de varios blocos nos mesmos locais. A técnica de alocacado de
dados do Cosphdp evita sobrecarregar os nés, alocando os dados de forma

distribuida, com isso utiliza de forma mais eficiente os recursos do cluster.



Capitulo 5 - Politicas de Alocacao de Dados e de Escalonamento de Tarefas para o
SpatialHadoop 158

O Cosphdp é uma solugcao baseada em um principio simples e efetivo, muito
facil de ser implementado e que ndo altera as demais funcionalidades e

funcionamento padrao do SpatialHadoop.

5.7 Consideracoes finais

Nesta secao, foram apresentadas as implementacées das solugdes propostas
nesta tese de doutorado. Inicialmente, foi desenvolvida a nova politica de alocacao
conjunta de dados espaciais, denominada Cosphdp, que permite que dados
espaciais relacionados no processamento de juncao espacial sejam armazenados
conjuntamente nos mesmos nos de um cluster. Também foi apresentada a
implementacdo do novo algoritmo de escalonamento de tarefas que permite
aproveitar de todos os beneficios proporcionados pela nova politica de alocagéao de
dados espaciais, possibilitando que as tarefas sejam escalonadas para o mesmo no6
onde foram armazenados dados espaciais relacionados. Finalmente, foi apresentada
a aplicacao web que ira auxiliar os usuarios finais no trabalho com o SpatialHadoop.
Também foi realizado uma secdo comparativa entre as técnicas do CoS-HDFS e o
Cosphdp com o objetivo de destacar as principais diferencas. Espera-se que,
concluidas as implementacgdes, esta tese possibilite que as operacdées de juncéo
espacial sejam executadas no SpatialHadoop de forma mais eficiente do que as
atuais operacoes.

No préximo capitulo serdo apresentados resultados e testes de desempenho
experimentais para avaliar os resultados gerados pelas novas politicas de alocacao

e escalonamento de tarefas para dados espaciais relacionados.



Capitulo 6

TESTES DE DESEMPENHO

Apds apresentar as novas propostas de politicas de alocagcdo de dados espaciais e de
escalonamento de tarefas, o proximo passo desta tese é tratar da andlise e interpretacdo
dos resultados de desempenho obtidos nos testes experimentais, visando validar a
eficiéncia das politicas propostas e concluir sobre as hipdteses a serem provadas ou

refutadas.

6.1 Consideracoes iniciais

As novas politicas de alocacao conjunta de dados espaciais relacionados e a
estratégia de escalonamento de tarefas MapReduce para dados espaciais
relacionados alocados de forma conjunta foram validadas por meio de testes de
desempenho experimentais realizados com dados reais e dados sintéticos. Os testes
de desempenho tiveram como foco principal comparar o tempo de processamento
das novas politicas em relacdo a politica implementada nativamente pelo
SpatialHadoop e com relagdo ao trabalho correlato CoS-HDFS que constitui
atualmente o estado da arte. Ao final deste capitulo, apds analise dos testes de
desempenho, as hipbéteses definidas nesta tese de doutorado descritas na Secéo 1.4

serdao confirmadas ou refutadas.
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6.2 Ambiente de teste

Para a realizacdo dos testes de desempenho foram utilizadas trés
arquiteturas de cluster de computadores. As principais diferencas em cada
arquitetura sdo com relacdo ao numero de nos presentes no cluster e a quantidade
de swtichs de rede que conecta os nds ao cluster para a formacao de 1 rack ou 2
racks. Todas as arquiteturas sdo compostas por nés homogéneos modelo HP SFF
6200, com processador Intel Core i5 3.10 GHZ, meméria RAM de 8 GB e
armazenamento secundario de 500GB. Os ndés foram conectados por meio de redes
Ethernet 1.0 Gbps. O sistema operacional utilizado € o Linux Fedora versao 20,
onde foi instalado o Hadoop versao 1.2.1, também foi utilizado o Java versao 1.6.0.
Todas as configuracoes padrao do Hadoop foram mantidas. O niumero de réplicas
para blocos de dados foi definido como trés e o tamanho do bloco padrao foi
alterado durante os testes. Na sequéncia, serdo detalhadas as configuracdes das
trés arquiteturas.

A primeira arquitetura, denominada AC1, é constituida por seis nos
homogéneos conectadas em uma swtich de rede. Esta arquitetura visa investigar o
efeito local das politicas propostas em um ambiente local de cluster de

computadores. Na Figura 6.1, pode-se visualizar o esquema da arquitetura AC1.

RACK 1
BGDO1 BGDO5
DataNode NameNode
BGD02 BGDO06
NameNode NameNode
BGDO3
NameNode
BGD04
NameNode

Figura 6.1 - Arquitetura AC1 com seis hos homogéneos conectados a uma swtich de
rede.
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A segunda arquitetura, denominada AC2, estende a AC1 aumentando os
nuameros de nés para avaliar o impacto do aumento do numero de ndés na alocagao
conjunta dos dados espaciais relacionados. Na Figura 6.2, pode-se visualizar o
esquema da arquitetura AC2.

RACK 1

NameNode NameNode

NameNode

NameNode NameNode NameNode

Figura 6.2 - Arquitetura AC2 com doze nés homogéneos conectados a uma swtich de
rede.

A terceira arquitetura, denominada ACS3, visa reproduzir um cenario mais real
formado por vérios clusters que se comunicam. A finalidade de alterar a arquitetura
de rede é para medir a influéncia que o segundo rack, com custo quadratico, pode
produzir nas novas politicas de alocacdo de dados relacionados em relagcdo a
politica padrao do SpatialHadoop e do CoS-HDFS. As discussdes sobre o custo de
obter os dados para o processamento dos dados em diferentes nos e racks estéo
descritos na secao 4.2. Na Figura 6.3, pode-se visualizar o esquema da arquitetura
AC3.



Capitulo 6 - Testes de Desempenho

162

RACK 1

NameNode

NameNode NameNode

NameNode NameNode

NameNode NameNode

RACK 2

NameNode

NameNode

NameNode

NameNode

Figura 6.3 - Arquitetura AC3 com doze nés homogéneos conectados a duas swtich

de rede.

6.2.1 Medidas de desempenho

As medidas de desempenho coletadas e posteriormente avaliadas a fim de

quantificar os resultados da execugao das operag¢oes de juncdo espacial, foram as

seguintes:

Tempo de processamento: o tempo total, em milissegundos, para o

processamento da juncdo espacial. Obtidos através da média aritmética da

execucao dos scripts das politicas. Cada script foi concebido para executar cem

vezes cada politica.

Percentual de alocacao dos dados: o percentual de dados alocados. Essa

medida é obtida através da divisdao da quantidade de maps alocados pelo total de

maps, conforme demonstrado na Figura 6.4.
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Calculo do % de Alocagao dos Dados

Part_0003_data_0003 Part_0003_data_0003

T R . 10to de Mops - 12

Part_0004_data_0004 Part_0003_data_0003 «  Maps Alocados—9

Maps alocados
Total de Maps

Part_0000_data_0006 Part_0004_data_0004 % Alocacdo — 75%

Figura 6.4 - Calculo do % de alocacao dos dados.

Com base no total geral de registros gerados pela lista de combinacéo, no
caso, 12 registros, os quais foram denominados como total de maps. Os registros
que possuem os dois arquivos alocados no mesmo ndé sdo denominados de
alocados conjuntamente e sdo representados pelas linhas vermelhas da Figura 6.4.
O percentual de alocagao é obtido dividindo-os, no caso 9, pelo total de maps, que
sédo 12, chegando ao resultado de 75% de alocados.

Desvio padrao: a média aritmética obtida do desvio padrédo dos testes
executados para as 100 execucdes.

6.2.2 Caracteristicas adicionais do ambiente de teste

Durante os testes de desempenho foram estudados os melhoramentos
alcancados com a proposta da nova politica Cosphdp e da nova politica de
escalonamento por meio da alteracdo de variaveis que afetam a eficiéncia das
operagoes de jungao espacial. As variaveis modificadas nos testes de desempenho
foram as seguintes:

Tipos de dados: foram usados dados sintéticos e dados reais. Os dados
sintéticos sao poligonos com distribuicdo uniforme, criados pelo gerador de dados do
SpatialHadoop com diferentes volumes de dados, variando da seguinte forma: 200
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MB, 400 MB, 800 MB, 1.600 MB, 3.200 MB e 6.400 MB. Na Figura 6.5, pode-se
visualizar um exemplo dos poligonos usados para os testes com dados sintéticos.

Cell #0 Rectangle: (-0.26752020000000004,49.056542499999994)-(5.9347001,62.6677811)

Cell #0 Rectangle: (21.5381913,55.5624771)-(179.9336535,74.9837666)

Cell #0 Rectangle: (-176.043354 -84.41596309999997)-(-65.24779420000002,34.411125000000006)

Cell #0 Rectangle: (-178.44359300000002 -55.04331)-(-65.039,34.57998760000001)

ICell #0 Rectangle: (5.162719 -13.534279799999998)-(13.300513 47.4322459)

[Cell #0 Rectangle: (5.7455750000000005 -2.9107437)-(12.7963605 47 404393899939995)

ICell #0 Rectangle: (-124.41512519999999 34 0202574)-(-73.886652,40.80648)

ICell #0 Rectangle: (-124.134889,34.189167000000005)-(-73.68506,41.1842534)

[Cell #0 Rectangle: (5.737884799999999 47 321473)-(12.568252600000001,50.1416966)
i
o
&
il
o
&

(

[Cell#0 Rectangle: (5.8018404 47 37654479999999)-(12 4992094 50.124537200000006)
|Cell #0 Rectangle: (-178.95728100000002,40.00247)-(-64.5174759,74.12826959999998)
ICell #0 Rectangle: (-179.231086 ,40.392422)-(-65 7934321,79.1299817)

[Cell#0 Rectangle: (5.5140601,50.0482148)-(12.8364528,67.7852025)

Cell #0 Rectangle: (-67.5599855,-46.000000899999996)-(0.38387099999999996,36.452909)
ICell £#0 Rectangle: (11.3747358,-34.767249)-(23.056669000000003,48.21986009999999)
|Cell #0 Rectangle: (-66.00742819999399 38 270847200000006)-(-0.1413684,48.1974198)

Figura 6.5 — Dados sintéticos gerados pelo SpatialHadoop.

Os dados reais foram obtidos do Tiger (BUREAU, 2007) e do OpenStreetMap
(CURRAN; CRUMLISH; FISHER, 2012), sédo poligonos, sendo 945 MB de dados de
rios e 20.6 GB de rodovias, conforme Figura 6.6.

rivers Ways that represent rivers on the 945MB | 555K Polygons [303MB

AL s ;
planet - .‘"“": g < download size]
’ Sritid
A 5
1.
roads Ways that represent roads on the 20.6GB | 59M Polygons [5.6GB
planet w :‘&""‘ o download size]
S ey v
y o
)" 4 v 9

Figura 6.6 - Dados reais rios e rodovias. Reproduzida de (ELDAWY; MOKBEL, 2013).

Tamanho dos blocos: adotaram-se durante os testes os seguintes tamanhos
de blocos: 32 MB, 64 MB e 128 MB. O obijetivo de alterar o tamanho dos blocos foi
avaliar o impacto do trafego de rede para blocos com tamanhos diferentes e
consequentemente avaliar o desempenho das operagcbes de juncao espacial. O
tamanho de bloco padrao do Hadoop e SpatialHadoop é 64 MB.



Capitulo 6 - Testes de Desempenho 165

Algoritmo de juncao espacial: O algoritmo de juncdo espacial, utilizado
durante os testes, foi o Spatial Join with MapReduce (SIJMR) (ZHANG et al., 2009),
implementado na versao original do SpatialHadoop.

6.3 Experimentos com dois racks

Inicialmente, os experimentos foram realizados usando dados sintéticos
gerados pelo SpatialHadoop e alocados de forma parcial. Para obter os resultados
dos experimentos, foi executada a operacao de jungado espacial no SpatialHadoop,
utilizando como entrada um conjunto de dados constituidos por dois arquivos
indexados por R-Tree, nomeados de: Rtree1 e Rtree2. As coordenadas geograficas
usadas durante os testes foram padronizadas, sendo: para Rtree1 as coordenadas
x1=0, y1=0, x2=1.000.000 e y2=1.000.000 e para Rtree2, as coordenadas
x1=500.000, y1=500.000, x2=1.000.000 e y2=1.000.000. O propésito da adogao
destes limites foi criar uma area de intersecao entre os dois arquivos.

Coordenadas
Teste Arquivos  Replicagdo Tamanho X1 Y1 X2 Y2 Quantidade
Arquivo01 3 100 0 0/1.000.000] 1.000.000 100

festel00 1 uivo02 3 100 500.000] 500.000]1.000.000] 1.000.000 100
ieo0o  JArauivo0l 3 200 0 0[1.000.000] 1.000.000 100
este Arquivo02 3 200 500.000] 500.000]1.000.000] 1.000.000 100
 ea0p  [ArauivoOl 3 400 0 0[1.000.000] 1.000.000 100

Arquivo02 3 400 500.000] 500.000]1.000.000] 1.000.000 100
 esop  [ATauivoOl 3 800 0 0[1.000.000] 1.000.000 100\

Arquivo02 3 800 500.000] 500.000{1.000.000[ 1.000.000 100

IArquivo01 0
IArquivo02 3 1.600 500.000,

0[1.000.000] 1.000.000
500.000| 1.000.000] 1.000.000

[Teste1600

IArquivo01 3 3.200 0
IArquivo02 500.000|

0[{1.000.000] 1.000.000
500.000( 1.000.000] 1.000.000:

[Teste3200

Arquivo01 0 0[{1.000.000] 1.000.000
Arquivo02 3 6.400 500.000] 500.000{1.000.000] 1.000.000

[Teste6400

Figura 6.7 - Parametros de testes de desempenho.
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Na Figura 6.7, pode-se visualizar os diferentes parametros utilizados para os
testes com dados sintéticos. Os parametros dos testes de desempenho para os
testes Teste100, Teste200, Teste400, Teste800, Teste1600, Teste3200 e
Teste6400, considerando a arquitetura de clusters com 2 racks AC3, onde a coluna
arquivos identifica os arquivos de entrada da juncéo espacial, a coluna replicacao
indica o0 numero de réplicas de cada bloco de dados, a coluna tamanho indica o
volume de dados de cada arquivo de dados de entrada, as colunas x1, y1, x2, y2
definem o extent dos dados espaciais e a coluna quantidade indica o numero de
vezes que os testes foram executados para ser aferido a média de desempenho
usada nas comparagdes. O tamanho do bloco foi alterado durante os testes para os
seguintes valores: 32 MB, 64 MB e 128 MB. Ao final, foi calculada a média aritmética
dos resultados obtidos, possibilitando uma comparagdo de desempenho entre as

duas politicas.

6.3.1 Experimentos com blocos de 32 MB

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungao espacial
no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster com dois racks, utilizando dados
sintéticos e blocos com tamanho de 32 MB e alocacao parcial, é apresentado na
Figura 6.8. De acordo com os resultados, os tempos de execucao das novas
politicas foram mais eficientes do que a atual politica do SpatialHadoop, em média
50,73%, com ganho de desempenho variando de 46,37% a 56,78%. Observou-se
em alguns casos, que o tempo de processamento da atual politica do SpatialHadoop
foi semelhante ao das novas politicas, devido a eventualidade do processamento
ocorrer no mesmo nd onde estao localizados os dados. Este fato se deve a algumas
situacdes esporadicas, onde a alocacao aleatéria do SpatialHadoop aloca os dois
conjuntos de dados relacionados no mesmo né do processamento, produzindo o
mesmo resultado proposto pelas novas politicas. Também foi constatado que, a
partir do volume de dados de 400 MB, conforme o tamanho dos arquivos aumenta o
percentual de diferenca do desempenho entre as duas politicas € reduzido
gradativamente. Acredita-se que esta situacao, se deve ao fato de que os arquivos
maiores produzem uma quantidade maior de blocos, aumentando a probabilidade de
serem alocados de forma relacionada no mesmo né pela politica padrao, semelhante

as novas politicas.
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Alocagdo PARCIAL com blocos de tamanho 32 MB

60% - 400.000
56,78%

48,01% - 350.000

50%
- 300.000
40%
- 250.000

30% - 200.000

- 150.000
20%

- 100.000

10%

o __-_ii

100 MB 200 MB 400 MB 800 MB 1600 MB 3200 MB 6400 MB I
s Cosphdp 8.648 15.874 25.124 45.232 65.425 174.095 201.452
B SpatialHadoop 16.124 35.216 58.124 97.362 127.458 334.852 378.652
=== % Ganho desempenho 46,37% 54,92% 56,78% 53,54% 48,67% 48,01% 46,80%

- 50.000

Figura 6.8 - Alocacao parical para blocos de 32 MB.

A Figura 6.9 ilustra a média aritmética do desvio padrdo para diferentes
tamanhos de arquivos e o percentual de alocagao de dados entre as duas politicas.
Nota-se que, o percentual de alocagao do SpatialHadoop aumenta conforme cresce
o tamanho do arquivo. E possivel concluir que, pelo fato do cluster de 12 nds ser
considerado pequeno, a probabilidade de um arquivo de 6.400 MB, com 240 blocos
para um tamanho de bloco de 32 MB, estar alocado de forma relacionada pela
politica padrdo € muito maior e consequentemente, melhora o tempo de
processamento da juncdo espacial para o SpatialHadoop com as suas politicas-
padrao. Neste contexto, a politica atual e as novas politicas podem obter tempo de
processamento similar, reduzindo o percentual de diferenga entre as politicas,
conforme pode-se constatar na Figura 6.8. Analisando o intervalo gerado pelo tempo
médio com desvio padrao (i.e. tempo médio — desvio padrdao a tempo médio + desvio
padrao), obtido pelas novas politicas para diferentes tamanhos arquivos, verifica-se
que nao houve intersecdo com o intervalo gerado pelo tempo médio com desvio
padrao obtido pelo SpatialHadoop. Desta forma, pode-se concluir que os resultados

comparativos que mostram a superioridade das novas politicas propostas com
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relacdo ao SpatialHadoop nao foram afetados pela variacdo dos resultados

coletados nas 100 execucdes.

Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
100 mb 200 mb 400 mb 800 mb 1600 mb 3200 mb 6400 mb

Figura 6.9 - Devio padrao e percentual de alocacao parcial para blocos de 32 MB.

E possivel visualizar, na figura 6.10, o resultado do processamento dos testes
de desempenho da jungdo espacial no SpatialHadoop, em uma arquitetura de
cluster com dois racks, utilizando dados sintéticos, blocos com tamanho de 32 MB e
alocacao total. O tempo de execugao é obtido quando ocorre a alocacgao total dos
dados. De acordo com os resultados, o tempo de execugao da alocacao total é
ligeiramente mais eficiente que o tempo de alocacao parcial, em média 51,71% para
a alocacao total, contra 50,73% da alocagdo parcial. O pequeno ganho em
desempenho pode ndo compensar devido ao aumento desproporcional em relagéo a
necessidade de armazenamento dos dados, mais de 30% em comparagdo com a
alocacao parcial, provocado pela alteracao do fator de replicacdo dos blocos,
podendo estes passarem de trés réplicas para até 12 réplicas, alocadas para cada
bloco do arquivo. A quantidade de réplicas pode atingir um tamanho maximo de 12,
que corresponde ao numero maximo de nés do cluster. Quanto ocorre este fato,
pode-se afirmar que o bloco esta totalmente alocado no cluster.
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Alocagao TOTAL com blocos de tamanho 32 MB

70,00% r 400.000

60,00% - 350.000

- 300.000

50,00%

48,98%
- 250.000

40,00%
- 200.000

30,00%
- 150.000

20,00%

10,00%
0,00% _‘__‘_i

100 MB 200 MB 400 MB 800 MB 1600 MB 3200 MB 6400 MB I

- 100.000

- 50.000

s Cosphdp 8.082 14.256 22.845 42.095 63.124 165.824 189.254
. SpatialHadoop 15.842 32.542 54.845 92.546 122.546 320.154 358.962
=== % Ganho desempenho 48,98% 56,19% 58,35% 54,51% 48,49% 48,20% 47,28%

Figura 6.10 - Alocacao total para blocos de 32 MB.

A Figura 6.11 exibe o desvio padrao médio das diferentes politicas e o
percentual de alocacdo de dados. Neste contexto, as novas politicas estdo com
100% de alocacdo dos dados; ja a politica do SpatialHadoop alcanga um maior

percentual de alocagdo quando o conjunto de dados cresce.

Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
100 mb 200 mb 400 mb 800 mb 1600 mb 3200 mb 6400 mb

Figura 6.11 - Devio padrao e percentual de alocacgao total para blocos de 32 MB.

A comparagéo entre as duas diferentes formas de alocagéo: parcial ou total
pode ser visualizada na Figura 6.12. Observa-se que a alocacao total ¢
ligeiramente mais eficiente em termos de tempo de processamento do que a
alocacao parcial. Todavia, esta situagdo fica comprometida quando se analisa a
quantidade de espaco utilizado para realizar a alocacao total dos dados em relacao

a alocacao parcial. O espaco da alocacao total é em média 30% superior ao espago
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utilizado na alocacgao parcial. Além do aumento substancial no espaco utilizado para
0 armazenamento, o fator de replicacdo também € alterado devido a necessidade do
algoritmo obter a alocacao total dos dados.

Comparagao da alocagao total vs parcial
Blocos de tamanho 32 MB

250.000 r 12,00

- 10,00
200.000

- 8,00
150.000

100.000

50.000
- 2,00

0 - 0,00

100 MB 200 MB 400 MB 800 MB 1600 MB 3200 MB 6400 MB
s Cosphdp TOTAL (32 MB) 8.082 14.256 22.845 42.095 63.124 165.824 189.254
I Cosphdp PARCIAL (32 MB) 8.648 15.874 25.124 45.232 65.425 174.095 201.452
@mmgu== % Ganho desempenho 6,54 10,19 9,07 6,94 3,52 4,75 6,06

Figura 6.12 - Comparacao da alocacao total x parcial para blocos de 32 MB.

6.3.2 Experimentos com blocos de 64 MB

Os proximos experimentos foram realizados para avaliar o desempenho da
juncado espacial em blocos de tamanho de 64 MB que é o tamanho padrdo do
Hadoop e do SpatialHadoop. Na Figura 6.13, € possivel visualizar o resultado do
processamento dos testes de desempenho da jungéo espacial no SpatialHadoop em
uma arquitetura de cluster com dois racks, utilizando dados sintéticos, blocos com
tamanho de 64 MB e alocacao parcial. Conforme analise dos resultados, o tempo de
execugao das novas politicas é em média 54,22%, com o ganho de desempenho
variando de 52,35% a 56,55%, sendo mais eficiente que a atual politica do
SpatialHadoop. Outro ponto identificado é que, com o aumento do tamanho do
bloco, o desempenho das novas politicas melhorou em relacdo a politica do
SpatialHadoop. Com os blocos com tamanho de 32 MB, obteve-se um tempo médio
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de 50,73%; entretanto, para os blocos com tamanho de 64 MB, houve uma ligeira

melhora, alcangcando o tempo médio de 54,22%.

Alocagao PARCIAL com blocos de tamanho 64 MB

57,00%

56,00%

55,00%

54,00%

53,00%

52,00%

51,00%

50,00%

100 MB

53,63%

200 MB

.

400 MB

56,55%

800 MB

1600 MB

3200 MB

6400 MB

- 450.000

- 400.000

- 350.000

- 300.000

4,28%

- 250.000

- 200.000

- 150.000

- 100.000

- 50.000

-0

mmmmm Diferenga

4.949

5.136

12.626

21.889

24.026

30.014

85.608

N SpatialHadoop

22.632

25.412

59.784

98.625

117.632

145.326

392.658

e==g=== % Ganho desempenho

52,35%

53,63%

56,55%

54,39%

55,67%

52,70%

54,28%

Figura 6.13 - Alocacao parical para blocos de 64 MB.

A Figura 6.14 ilustra a média aritmética do desvio padrao para diferentes

tamanhos de arquivo e o percentual de alocacdao de dados entre as duas politicas

para a alocacao parcial. Assim o percentual de alocagdo da atual politica do

SpatialHadoop se amplia, devido ao aumento no tamanho do arquivo. Este

comportamento ja foi identificado em andlises anteriores e se repete. Da mesma

forma como ocorreu na secdo 6.3.1, analisando o intervalo gerado pelo tempo médio

com desvio padrao (i.e. tempo médio — desvio padrao a tempo médio + desvio

padrao) obtido pelas novas politicas para diferentes tamanhos arquivos, verifica-se

que nao houve intersecdo com o intervalo gerado pelo tempo médio com desvio

padrao obtido pelo SpatialHadoop.
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Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
100 mb 200 mb 400 mb 800 mb 1600 mb 3200 mb 6400 mb

Figura 6.14 - Desvio padrao e percentual de alocacao parcial para blocos de 64 MB.

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungéo espacial

no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster com dois racks, utilizando dados

sintéticos, blocos com tamanho de 32 MB e alocacao total, é

demonstrado na

Figura 6.15. Analisando a Figura 6.15, é possivel notar uma melhora de 56,49% de

desempenho médio com a execugao da politica de alocacao total dos dados em

relagao a atual politica do SpatialHadoop.

Alocag¢dao TOTAL com blocos de tamanho 64 MB
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59,00%

58,00%
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56,29%
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58,86%

800 MB

1600 MB
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21.452

38.124
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19.985
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- 100.000

- 50.000

Figura 6.15 - Alocacao total para blocos de 64 MB.

O desvio padrao e o percentual de alocagao obtido pelas duas politicas para

arquivos com blocos de tamanho de 64 MB sao expostos na Figura 6.16. O mesmo

comportamento de alocagdo de dados é observado na politica do SpatialHadoop, ou
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seja, quanto maior o arquivo, maior a probabilidade dos dados estarem alocados de

forma relacionada.

Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
100 mb 200 mb 400 mb 800 mb 1600 mb 3200 mb 6400 mb

Figura 6.16 - Devio padrao e percentual de alocacao total para blocos de 64 MB.

A Figura 6.17 demonstra os tempos de comparagéao entre as novas politicas
de alocacao total e parcial para blocos de 64 MB. Em geral, nota-se que, a
alocacao total é ligeiramente mais eficiente em termos de tempo de processamento
do que a alocacao parcial. Da mesma forma, como ocorreu na andlise anterior com
blocos de 32 MB, o espaco utilizado pela politica de alocacao total é superior ao
espaco da politica de alocacdo parcial, em média 26%, devido a necessidade de
aumentar o nimero de réplicas dos blocos para atingir o objetivo da alocacao total
dos dados relacionados. Este percentual de 26% de aumento do espago é inferior ao
percentual de aumento para blocos de 32 MB, que corresponde a 30%, devido ao
tamanho do bloco.
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Figura 6.17 - Comparacao da alocacao total x parcial para blocos de 64 MB.

6.3.3 Experimentos com blocos de 128 MB

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungéo espacial

no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster com dois racks, utilizando dados

sintéticos, blocos com tamanho de 128 MB e alocacdo parcial podem ser

visualizados na Figura 6.18. As novas politicas de alocacao parcial dos dados é, em

média, 55,33%, com ganho de desempenho variando de 52,76% a 57,40%, mais

eficiente do que a politica padrao do SpatialHadoop. Em todos os testes, as novas

politicas obtiveram um desempenho melhor do que a atual. Diante disto, pode-se

comprovar a hip6tese de que a organizacao dos dados é fator critico de sucesso

para se obter um melhor desempenho das operacdes de juncao espacial no

SpatialHadoop.
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Alocagao PARCIAL com blocos de tamanho 128 MB
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100 (128) 200 (128) 400 (128) 800 (128) 1600 (128) | 3200 (128) | 6400 (128) [ 50.00%
. Cosphdp 11.842 15.482 17.215 29.985 56.326 75.926 160.425
I SpatialHadoop 25.421 35.215 40.154 70.385 119.236 165.238 369.213
=== % Ganho desempenho 53,42% 56,04% 57,13% 57,40% 52,76% 54,05% 56,55%

Figura 6.18 - Alocacao parical para blocos de 128 MB.

A Figura 6.19 demonstra os resultados obtidos do desvio padrao médio das
duas politicas, juntamente com o percentual de alocacado dos dados de cada uma.
Nota-se que, 0s blocos maiores podem proporcionar um ligeiro aumento no
percentual de alocacdo, como ja foi relatado nos testes anteriores. O mesmo
comportamento dos experimentos anteriores se repete quando, analisando o
intervalo gerado pelo tempo médio com desvio padrao (i.e. tempo médio — desvio
padrao a tempo médio + desvio padrao), obtido pelas novas politicas para diferentes
tamanhos arquivos, verifica-se que nao houve interse¢cdo com o intervalo gerado

pelo tempo médio com desvio padrado obtido pelo SpatialHadoop.

Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
100 mb 200 mb 400 mb 800 mb 1600 mb 3200 mb 6400 mb

Figura 6.19 — Desvio padrao e percentual de alocacao parcial para blocos de 128 MB.

Na Figura 6.20, é possivel visualizar o resultado do processamento dos testes
de desempenho da juncéo espacial no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster
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com dois racks, utilizando dados sintéticos, blocos com tamanho de 128 MB e
alocacao total. Uma comparacgéao é feita entre as novas politicas alocacao total dos
dados e a alocacao padrao SpatialHadoop para blocos de tamanho de 128 MB. Os
resultados obtidos com a alocacao total em relagdo ao SpatialHadoop sédo, em
média, 57,17% mais rapidos. Porém, se comparados a

55,33%, 0 ganho de desempenho é pequeno.

alocagao parcial média de

Alocac¢dao TOTAL com blocos de tamanho 128 MB
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. Cosphdp 9.825 12.745 11.978 21.875 41.201 55.416 120.154
. SpatialHadoop 21.521 29.854 29.975 51.426 92.456 125.412 298.562
e % Ganho desempenho 54,35% 57,31% 60,04% 57,46% 55,44% 55,81% 59,76%
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- 60,00%
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- 57,00%

- 56,00%

- 55,00%

r 54,00%

- 53,00%

- 52,00%

- 51,00%

O desvio padrdao médio e o percentual de alocacgao total das novas politicas

Figura 6.20 - Alocacao total para blocos de 128 MB.

e SpatialHadoop séo apresentados na Figura 6.21.

Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio Desvio
100 mb 200 mb 400 mb 800 mb 1600 mb 3200 mb 6400 mb

Figura 6.21 - Devio padrao e percentual de alocacao total para blocos de 128 MB.
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Finalizando as analises dos testes para uma arquitetura de dois racks, a

Figura 6.22 exibe a comparacdo do tempo de processamento das duas novas

formas de alocar os dados, parcial ou total para blocos de 128 MB.

180.000

160.000

140.000

120.000

100.000

80.000

60.000

40.000

20.000

0

100 MB

17,03

17,68

200 MB

30,42

400 MB

27,05

Comparagao da alocagao total vs parcial
Blocos de tamanho 128 MB

27,01

800 MB

26,85

1600 MB

3200 MB

6400 MB

I Cosphdp TOTAL (128 MB)

9.825

12.745

11.978

21.875

41.201

55.416

120.154

s Cosphdp PARCIAL (128 MB)

11.842

15.482

17.215

29.985

56.326

75.926

160.425

egu= % Ganho desempenho

17,03

17,68

30,42

27,05

26,85

27,01

25,10

r 35,00

- 30,00

- 25,00

- 20,00

- 15,00

- 10,00

- 5,00

- 0,00

Figura 6.22 - Comparacao da alocacao total x parcial para blocos de 128 MB.

6.3.4 Comparacoes dos experimentos

A Figura 6.23 apresenta uma comparag¢ao das novas politicas de alocacao

parcial dos dados para os diferentes tamanhos de blocos. Uma pequena diferenca

de desempenho pode ser notada quando se usou blocos de 128 MB, em relacdo aos

blocos 64 MB. Com o uso de blocos de 32 MB ocorreu perda de desempenho para

as politicas propostas conforme o tamanho do arquivo aumenta.
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250.000

200.000

150.000

100.000

50.000

0 100 MB 200 MB 400 MB 800 MB 1600 MB 3200 MB 6400 MB
@i Cosphdp PARCIAL (32 MB) 8.648 15.874 25.124 45.232 65.425 174.095 201.452
@@= Cosphdp PARCIAL (64 MB) 10.784 11.784 25.978 44.986 52.146 68.732 179.524
@y Cosphdp PARCIAL (128 MB) 11.842 15.482 17.215 29.985 56.326 75.926 160.425

Figura 6.23 - Comparacao dos experimentos com alocacao parcial.

A comparagao, das novas politicas de alocacao total dos dados para os
diferentes tamanhos de blocos, é apresentada na Figura 6.24. Neste caso, o uso de
blocos de 128 MB proporciona um melhor desempenho em relagdo ao uso de blocos
de 32 MB e de 64 MB. Assim como ocorreu na alocacado parcial, com o uso de
blocos de 32 MB ocorreu uma perda de desempenho para as politicas propostas

conforme o tamanho do arquivo aumenta.
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200.000

180.000

160.000
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0
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@mgpus Cosphdp TOTAL (32 MB) 8.082 14.256 22.845 42.095 63.124 165.824 189.254
@y Cosphdp TOTAL (64 MB) 9.021 9.124 21.452 38.124 41.542 54.213 156.214
e=fij== Cosphdp TOTAL (128 MB) 9.825 12.745 11.978 21.875 41.201 55.416 120.154

Figura 6.24 - Comparacao dos experimentos com alocacéo total.

6.4 Experimentos com um rack

Os dados utilizados neste segundo teste sdo os mesmos utilizados na secao
6.3, porém foi alterada a arquitetura do cluster, reduzindo o numero de racks para

apenas 1 rack.
6.4.1 Experimentos com blocos de 32 MB

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungéo espacial
no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster com um rack, utilizando dados
sintéticos, blocos com tamanho de 32 MB e alocagéo parcial é demonstrado na
Figura 6.25. O tempo médio de processamento das novas politicas em apenas um
rack € em média 48,14%, com ganho de desempenho variando de 39,26% a
62,36%, mais agil que a atual politica do SpatialHadoop. Se comparado com 0s
testes executados com dois racks, o tempo médio de processamento € de 50,73%
mais agil que o tempo de 48,14%, quando se utiliza apenas um rack. Em geral, os
testes nos arquivos com apenas um rack foram mais eficientes do que os arquivos
com dois racks, perdendo apenas para o arquivo de 200 MB. Como a diferenca foi
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grande, afetou o calculo da média. Analisando os dados sob esta o6tica, pode-se
concluir que os testes executados em apenas um rack € mais agil do que os testes

em dois racks. Isso esta de acordo com os custos previstos na Secéo 4.2.

Alocagao PARCIAL com blocos de tamanho 32 MB

70,00% r 350.000

62,36%

60,00% - 300.000

58,10%

50,00% - 250.000

40,00% 9,269300.000
L 150.000

30,00%

20,00% - 100.000

10,00% I
0,00% _‘ J

- 50.000

100 MB 200 MB 400 MB 800 MB 1600 MB 3200 MB 6400MB |
s Cosphdp 7.124 12.415 21.546 41.945 62.548 160.478 179.256
I SpatialHadoop 13.145 32.985 51.426 80.478 109.895 269.785 295.124
=== % Ganho desempenho 45,80% 62,36% 58,10% 47,88% 43,08% 40,52% 39,26%

Figura 6.25 - Alocacao parical para blocos de 32 MB.

6.4.2 Experimentos com blocos de 64 MB

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungéo espacial
no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster com um rack, utilizando dados
sintéticos, blocos com tamanho de 64 MB e alocacéao parcial pode ser visualizado na
Figura 6.26. O tempo médio de processamento das novas politicas em apenas um
rack € em média 51,70%, com ganho de desempenho variando de 45,76% a
65,06%, mais agil que a atual politica do SpatialHadoop. Se comparado com 0s
testes executados com dois racks, o tempo médio de processamento € de 54,22%
mais agil que o tempo de 48,14%, quando se utiliza apenas um rack.
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Figura 6.26 - Alocacao parical para blocos de 64 MB.

6.4.3 Experimentos com blocos de 128 MB

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungao espacial

no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster com um rack, utilizando dados

sintéticos, blocos com tamanho de 128 MB e alocacao parcial € exibido na Figura

6.27. O tempo médio de processamento das novas politicas em apenas um rack é
em média 51,32%, com ganho de desempenho variando de 43,91% a 56,01%, mais
agil que a atual politica do SpatialHadoop. Se comparado com os testes executados

com dois racks, o tempo médio de processamento é de 54,22% mais agil que o

tempo de 48,14%, quando se utiliza apenas um rack.
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Alocagdo PARCIAL com blocos de tamanho 128 MB
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I SpatialHadoop 18.978 26.145 24.985 47.145 76.542 111.352 217.412
=== % Ganho desempenho 51,83% 54,31% 55,93% 56,01% 47,95% 49,33% 43,91%

Figura 6.27 - Alocacao parical para blocos de 128 MB.

6.5 Experimentos com reducao do cluster

Os experimentos realizados na arquitetura reduzida AC1 utilizaram os
mesmos dados das arquiteturas anteriores AC2 e AC3. Na sequéncia, serao
apresentados os resultados obtidos com os testes de desempenho em uma

arquitetura reduzida.
6.5.1 Experimentos com blocos de 32 MB

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungao espacial
no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster reduzida, utilizando dados
sintéticos, blocos com tamanho de 32 MB e alocacao parcial, € demonstrado na
Figura 6.28. Constata-se que a juncao espacial executada com as novas politicas é
22,88%, mais eficiente com ganho de desempenho variando de 8,34% a 33,49%,
em média mais rapida do que a atual politica de SpatialHadoop. No entanto, a
reducdo do cluster gerou um comportamento atipico, ou seja, a medida que o
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tamanho dos arquivos aumenta, reduz o percentual de desempenho entre as duas
politicas. Isto se deve ao fato do cluster ser menor e, consequentemente, existe uma
alta probabilidade de alocacdo conjunta de dados espaciais relacionados em um
mesmo né pela politica padrdao, tornando o processamento das duas politicas

semelhantes.

Alocagdo PARCIAL com blocos de tamanho 32 MB
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. Cosphdp 8.564 14.563 26.792 43.460 68.592 175.264 185.830
I SpatialHadoop 12.825 21.897 37.985 59.865 82.154 198.562 202.745
=== % Ganho desempenho 33,23% 33,49% 29,47% 27,40% 16,51% 11,73% 8,34%

Figura 6.28 - Alocacao parical para blocos de 32 MB.

6.5.2 Experimentos com blocos de 64 MB

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungéo espacial
no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster reduzida, utilizando dados
sintéticos, blocos com tamanho de 64 MB e alocacao parcial é apresentado na
Figura 6.29. As novas politicas sdao 30,36%, com ganho de desempenho variando de
19,14% a 42,22%, em média, mais rapida do que a politica de SpatialHadoop. Em
geral, o comportamento dos dados se assemelha ao comportamento para blocos de
32 MB, porém com o aumento do tamanho do bloco reduziu o percentual de blocos
alocados de forma relacionados pela politica padrao, isto justifica o aumento no
ganho médio de 22,88% para blocos de 32 MB para 30,36% em média para blocos
de 64 MB.
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Alocagdo PARCIAL com blocos de tamanho 64 MIB
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Figura 6.29 - Alocacao parical para blocos de 64 MB.

6.5.3 Experimentos com blocos de 128 MB

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungéo espacial
no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster reduzida, utilizando dados
sintéticos, blocos com tamanho de 128 MB e alocacgao parcial pode ser visualizado
na Figura 6.30. As novas politicas sdo 38,53%, mais eficientes com ganho de
desempenho variando de 31,72% a 45,51%, em média, mais rapida do que a politica
do SpatialHadoop. Ao contrario do que ocorreu nas analises de blocos de tamanho
de 32 MB e 64 MB, existe uma tendéncia do percentual de desempenho permanecer
alto, provocada pelo tamanho do bloco. Nota-se que, o aumento do tamanho do
bloco em uma arquitetura de cluster reduzido torna menos frequente que blocos
relacionados sejam alocados no mesmo né pela politica de alocacédo padréao, o que
aumenta o percentual de ganho entra as duas politicas propostas e a politica
padrao.
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Alocagao PARCIAL com blocos de tamanho 128 MB
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Figura 6.30 - Alocacao parical para blocos de 128 MB.

6.6 Experimentos com dados reais

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungao espacial
no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster de dois racks, utilizando dados
reais de rios e estradas com blocos de tamanho de 32 MB, 64 MB e 128 MB e
alocagcado parcial, pode ser visualizado na Figura 6.31. As novas politicas sao
56,94%, com ganho de desempenho variando de 54,90% a 60,32%, em média, mais
rapida do que o SpatialHadoop. Em todos os diferentes tamanhos de blocos, as
novas politicas apresentaram um desempenho melhor em relacao a politica padrao
do SpatialHadoop, com destaque para os blocos de tamanho de 64 MB, onde a
diferenga entre as duas politicas foi de 60,32%. Assim como ocorreu com 0s testes
em dados sintéticos, os dados reais demonstraram que a alocagcdo conjunta de
dados espaciais relacionados e o escalonamento de tarefas para dados espaciais

relacionados € mais vantajoso do que as atuais politicas adotados pelo
SpatialHadoop.
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Alocagao PARCIAL - Rios x Estradas
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Figura 6.31 - Desempenho da alocac¢éo parcial de rios e estradas.

O resultado do processamento dos testes de desempenho da jungéo espacial
no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster de dois racks, utilizando dados
reais, blocos com tamanho de 32 MB, 64 MB e 128 MB e alocacao total, pode ser
visualizado na Figura 6.32. As novas politicas sdao 58,04%, com ganho de
desempenho variando de 55,47% a 61,11%, em média, mais rapida do que a politica
do SpatialHadoop e também melhor do que a politica de alocacao parcial 56,94%
em média, apresentada anteriormente. Outro ponto de destaque foi o
desbalanceamento do cluster devido a alocagcédo dos dados relacionados. Os blocos
com tamanho de 64 MB foi o que proporcionou a melhor diferenca de desempenho
entre as duas politicas com ganho de desempenho de 61,11% das politicas
propostas com relacado ao SpatialHadoop. Apesar de a alocacgao total proporcionar
um melhor desempenho em relacédo a alocacao parcial o custo de armazenamento
dos dados que chega a ultrapassar 33% torna o uso da politica ndo apropriado para
muitas situacdes, onde o percentual de dados relacionado é muito alto.
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Alocagao TOTAL - Estradas x Rios
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Figura 6.32 - Desempenho da alocacao total de rios e estradas.

O comparativo das politicas de alocacao total e parcial pode ser visualizado
na Figura 6.33, onde é apresentado o resultado do processamento dos testes de
desempenho da jungéo espacial no SpatialHadoop em uma arquitetura de cluster de
dois racks, utilizando dados reais, blocos com tamanho de 32 MB, 64 MB e 128 MB.
A alocacao total demonstrou ser mais eficiente do que a alocagao parcial. Porém o
custo de alocar todos os dados relacionados torna o uso da politica inadequado,
levando-se em consideracao o percentual de ganho com a alocacao total que ficou

abaixo de 3%.
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Figura 6.33 - Comparativo entre a alocacao total e parcial.

6.7 CoS-HDFS versus Cosphdp

O resultado do processamento dos testes de desempenho da juncéo espacial

no CoS-HDFS na arquitetura AC3, utilizando dados sintéticos e blocos com tamanho

de 64 MB e alocacao parcial, € apresentado na Figura 6.34. As novas politicas sao

19,05%, com ganho de desempenho variando de 14,78% a 23,68%, em média, mais

rapida do que o CoS-HDFS. Em todos os diferentes tamanhos de blocos, as novas

politicas apresentaram um desempenho melhor em relagao a politica do CoS-HDFS.
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Alocagdo PARCIAL com blocos de tamanho 64 MB
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Figura 6.34 - Comparativo entre Cosphdp e Cos-HDFS.

O CoS-HDFS apresenta um melhor desempenho com arquivos maiores e a
mesma observacao aplica-se ao Cosphdp, ou seja, quanto maior o arquivo melhor é
o desempenho. Analisando os dados da Figura 6.34, conclui-se que o Cosphdp
obteve o maior percentual de desempenho com relacdo ao CoS-HDFS em arquivos
de 6.400 MB. Acredita-se que a diferenca de desempenho obtida a favor das novas
politicas esteja relacionada ao escalonamento de tarefas. O Cosphdp utiliza-se de
uma técnica mais eficiente para utilizagcdo dos recursos disponiveis do cluster ao
contrario do CoS-HDFS, conforme destacado na secao 5.6 desta tese. Acredita-se
que a diferenca de desempenho entre as duas técnicas pode ser maior se o
processamento do Cosphdp ocorrer em um cluster geo-distribuidos, o0 mesmo

utilizado nos testes de desempenho do CoS-HDFS.
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6.8 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou a analise dos dados e a interpretacdo dos
resultados referentes aos testes de desempenho experimentais. Foram realizados
amplos experimentos para avaliar o desempenho das novas politicas em
comparacao com a politica do SpatialHadoop e CoS-HDFS. Os experimentos foram
realizados com diferentes tipos de dados, em trés arquiteturas de cluster, blocos de
tamanhos distintos e formas de alocacao alteradas. Constatou-se que, no geral, as
novas politicas tiveram um desempenho superior em relacédo a atual politica adotada
pelo SpatialHadoop e a politica do CoS-HDFS. Sendo assim, & possivel afirmar que
a proposta desta tese esta corroborada, pois ndo se conseguiu refutar as hipéteses

propostas na secao 1.4 para esta tese de doutorado.



Capitulo 7

CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusées obtidas apds a analise dos resultados de
desempenho experimentais que foram usados para validar as duas novas politicas de
alocacdo conjunta de dados espaciais relacionados no processamento de jungdo
espacial e de escalonamento de tarefas. Também serdo destacadas as principais
contribuigcbes. Por fim, sdo listados trabalhos futuros para uma possivel continuidade

desta pesquisa.

7.1 Comprovacao das hipoteses

Esta tese de doutorado investigou o problema de alocagdo conjuntas de
dados espaciais relacionados no processamento de juncdo espacial e o
escalonamento de tarefas para dados espaciais relacionados para obter um melhor
desempenho na execucdo de operagdes de juncdo espacial em clusters de
computadores, usando o framework SpatialHadoop. Apbs analise dos resultados
obtidos, pode-se inferir com relagédo as hipoéteses:

Hipotese 1: “O processamento das operacdes de juncao espacial, quando
ocorre no mesmo n6 onde estdo armazenados os dois conjuntos de dados
espaciais, € mais eficiente do que o processamento dos dados espalhados em nés
de armazenamento distintos”.

Hipotese 2: “A alocacdo conjunta dos dados espaciais relacionados e o
escalonamento de tarefas para dados espaciais relacionados reduzem o trafego de
rede e o custo de E/S de disco e consequentemente melhora o desempenho no
processamento de jungao espacial em SpatialHadoop”.
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Para a comprovacdo das hipoteses foram realizados diversos testes de
desempenho em diferentes arquiteturas de clusters de computadores para avaliar o
efeito da alocacdo conjunta dos dados espaciais relacionados no que tange a
reducao do trafego de rede e o custo de E/S de disco proporcionando, desta forma,
um melhor desempenho no processamento das operacdes de juncao espacial. Com
a implementacdo das politicas de alocacdo e escalonamento, o tempo de
processamento da juncao espacial é substancialmente mais eficiente do que o
processamento da alocacao aleatéria. As alteracdes realizadas para obter o melhor
desempenho foram com relagcdo aos dados espaciais relacionados alocados de
forma conjunta e o escalonamento de tarefas para dados espaciais. Desta forma, foi
possivel quantificar a reducéo do trafego da rede e o custo de E/S de disco, visto
que com as novas politicas ndo ha necessidade de movimentacao dos dados entre o
ndé de armazenamento € o nd de processamento do cluster. Com os resultados
obtidos nas tabelas seguintes é possivel comprovar que o processamento da juncao
espacial, quando forem realizados no mesmo né onde se encontra os dois conjuntos
de dados, é mais eficiente.

As tabelas 7.1 e 7.2 demonstram o percentual de reducao do tempo de
processamento da juncdo espacial no SpatialHadoop com relacdo ao Cosphdp,
utilizando o algoritmo original de jungéo espacial SUMR. Nota-se que, o tempo médio
de reducao foi acima de 50% em uma arquitetura realista composta de 2 racks, com

dados sintéticos e utilizando a alocacao parcial e total dos dados espaciais.

Tabela 7.1 - Resultados dos testes em na arquitetura AC3 com dados sintéticos e
alocacao parcial.

Blocos 32 MB Blocos 64 MB Blocos 128 MB

46,37% 52,35% 53,42%
54,92% 53,63% 56,04%
56,78% 56,55% 57,13%
53,54% 54,39% 57,40%
48,67% 55,67% 52,76%
48,01% 52,70% 54,05%
46,80% 54,28% 56,55%
_ 50,73% 54,22% 55,34%
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Tabela 7.2 - Resultados dos testes em na arquitetura AC3 com dados sintéticos e
alocacao total.

Blocos 32 MB Blocos 64 MB Blocos 128 MB
Arquivo 100 MB 48,98% 54,86% 54,35%
Arquivo 200 MB 56,19% 56,29% 57,31%
Arquivo 400 MB 58,35% 58,86% 60,04%
Arquivo 800 MB 54,51% 57,41% 57,46%
Arquivo 1600 MB 48,49% 57,84% 55,44%
Arquivo 3200 MB 48,20% 55,36% 55,81%
Arquivo 6400 MB 47,28% 54,80% 59,76%
51,71% 56,49% 57,17%

A arquitetura AC2 avalia o impacto do niumero de nés na alocagéao conjunta
dos dados espaciais relacionados. A tabela 7.3 demonstra o percentual de reducéo
do tempo de processamento da juncédo espacial no SpatialHadoop com relacao ao
Cosphdp, utilizando o algoritmo original de juncéo espacial SURM.

Tabela 7.3 - Resultados dos testes em na arquitetura AC2 com dados sintéticos e
alocacao parcial.

Blocos 32 MB Blocos 64 MB Blocos 128 MB
Arquivo 100 MB 45,80% 48,54% 51,83%
Arquivo 200 MB 62,36% 50,08% 54,31%
Arquivo 400 MB 58,10% 65,06% 55,93%
Arquivo 800 MB 47,88% 55,11% 56,01%
Arquivo 1600 MB 43,08% 49,55% 47,95%
Arquivo 3200 MB 40,52% 47,79% 49,33%
Arquivo 6400 MB 39,26% 45,76% 43,91%
48,14% 51,70% 51,32%

A arquitetura AC1 visa investigar o efeito local das politicas propostas em um
ambiente local de cluster de computadores. A tabela 7.4 demonstra o percentual de
reducdo do tempo de processamento da juncao espacial no SpatialHadoop com
relacdo ao Cosphdp, utilizando o algoritmo original de juncao espacial SURM. Nota-
se que, o tempo médio de reducao caiu em relacao a arquitetura AC2 e AC3. Com a
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quantidade reduzida de nos do cluster, a probabilidade de ocorrer alocagao conjunta
de dados espaciais pelas técnicas aleatérias do SpatialHadoop ¢é maior,
demonstrando que o trafego de rede e o custo de E/S de disco menor, nesta

arquitetura, proporcionam um melhor desempenho da jung¢ao espacial.

Tabela 7.4 - Resultados dos testes em na arquitetura AC1 com dados sintéticos e
alocacao parcial.

Blocos 32 MB Blocos 64 MB Blocos 128 MB
Arquivo 100 MB 33,23% 2411% 31,72%
Arquivo 200 MB 33,49% 38,07% 45,51%
Arquivo 400 MB 29,47% 42,22% 38,32%
Arquivo 800 MB 27,40% 40,26% 41,03%
Arquivo 1600 MB 16,51% 29,10% 35,88%
Arquivo 3200 MB 11,73% 19,64% 44,46%
Arquivo 6400 MB 8,34% 19,14% 32,78%
22,88% 30,36% 38,53%

As tabelas 7.5 e 7.6 mostram o percentual de reducdo do tempo de
processamento da juncdo espacial no SpatialHadoop com relacdo ao Cosphdp,
utilizando o algoritmo original de juncao espacial SURM com dados reais. A principal
diferenca entre as duas técnicas é a alocacdo conjunta de dados espaciais
relacionados e a estratégia de escalonamento de tarefas MapReduce para dados
espaciais relacionados, alocados de forma conjunta. Conclui-se que, as mudancas
realizadas proporcionaram reducao do trafego de rede e o custo de E/S de disco e
consequentemente reduziu o tempo de execucao das operagdes de juncdo espacial
no SpatialHadoop, devido ao processamento ocorrer no mesmo n6 dos dados.

Tabela 7.5 - Resultados dos testes em na arquitetura AC3 com dados reais e
alocacao parcial.

Blocos 32 MB Blocos 64 MB Blocos 128 MB
Rios X Rodovias 54,90% 60,32% 55,61%



Capitulo 7 - Concluséao 195

Tabela 7.6 - Resultados dos testes em na arquitetura AC3 com dados reais e
alocacao total.

Blocos 32 MB Blocos 64 MB Blocos 128 MB
Rios X Rodovias 55,47% 61,11% 57,54%

A tabela 7.7 o demonstra os resultados comparativos entre a alocacdo do
CoS-HDFS e o Cosphdp. Nota-se que, a alocacao proporcionada pelo Cosphdp é
mais eficiente no que tange a reducéao do trafego de rede e o custo de E/S de disco.
Mesmo que o algoritmo do CoS-HDFS produza mais conjuntos alocados a utilizagao
dos recursos de rede ndo ¢ eficiente e desfavorece o resultado final.

Tabela 7.7 - Resultados dos testes em na arquitetura AC3 com dados sintéticos e
alocacao parcial.

Blocos 64 MB

Arquivo 100 MB 14,78%
Arquivo 200 MB 15,74%
Arquivo 400 MB 16,89%
Arquivo 800 MB 20,86%
Arquivo 1600 MB 20,18%
Arquivo 3200 MB 21,23%
Arquivo 6400 MB 23,68%

19,05%

Diante deste contexto, pode-se afirmar que a primeira e segunda hipdteses

sao verdadeiras.

7.2 Contribuicoes

As principais contribui¢cdes que este trabalho de doutorado proporciona séo as

seguintes:
» Criacao do algoritmo Cosphdp para realizar a alocacao conjunta de dados
espaciais relacionados, visando o processamento eficiente de juncao

espacial;
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Adaptacao do algoritmo prioritizeLocations do SpatialHadoop para realizar
o escalonamento de tarefas MapReduce de acordo com a alocacao
conjunta de dados espaciais relacionados;

Criacao de uma aplicacao web para a execucao dos algoritmos das novas
politicas de alocacdo conjunta de dados espaciais relacionados e do
escalonamento de tarefas para dados espaciais relacionados no
SpatialHadoop.

As contribuicbes citadas permitiram um processamento mais eficientes da

juncao espacial em clusters de computadores, usando o framework SpatialHadoop.

7.3 Trabalhos futuros

Embora diversas questdes tenham sido exploradas, existem possibilidades de

melhoria relacionadas a este trabalho. Durante a sua elaboracao, foram destacados

varios pontos a serem melhorados que sao listados como possiveis trabalhos

futuros:

Suporte a outros relacionamentos topoldgicos entre dois poligonos (tais
como, disjunto, toca, contém, cobre), visto que a tese investigou apenas o
relacionamento topoldgico de intersecdo no processamento de juncao
espacial;

Investigar o desbalanceamento de carga devido a alta taxa de intersecéao
em coordenadas geograficas semelhante dos dados espaciais. Em geral,
um excesso de arquivos com caracteristicas geograficas semelhantes leva
a distorcao na distribuicdo de dados;

Investigar o tratamento de dados intermediarios que sao gerados entre as
fases Map e Reduce, visando otimizar ainda mais o processamento de
juncéo espacial;

Investigar as novas politicas em ambiente de teste heterogéneo, visto que
os testes foram realizados em clusters homogéneos;

Implementar as novas politicas, utilizando o Yarn para melhorar o

escalonamento de tarefas com o SpatialHadoop.
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