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Este trabalho apresenta o MaPI, um framework que implementa a abstracao MapReduce na lin-

guagem C++. Ao utilizar o MaPI, o usudrio é capaz de implementar uma aplicagdo paralela sem se preocupar
com a forma de comunicagdo entre os processos ou como o sistema fard a paralelizagdo. Além disso, toda a im-
plementacao feita pelo usudrio é seqiiencial. Para ilustrar o funcionamento do framework, este foi aplicado a um
problema cléssico da otimizagao, o Problema do Caixeiro Viajante. Os resultados obtidos comprovam a eficiéncia
do framework como ferramenta de auxilio ao desenvolvimento de procedimentos paralelos de otimizagao.

Palavras-chave—

1 Introdugao

A computacao paralela tem provocado grande im-
pacto nas mais diversas areas do conhecimento.
Tais impactos vao desde simulagoes computacio-
nais para o meio cientifico, até aplicacoes de en-
genharia, aplicacoes comerciais e linhas de produ-
¢d0. A computagado paralela opera sob o principio
de que problemas de grande porte geralmente po-
dem ser divididos em problemas menores, que sao
resolvidos concorrentemente, em paralelo. Apesar
das vantagens da computacao paralela sua prin-
cipal desvantagem é a dificuldade de implemen-
tagdo. Se comparados com sistemas seqilenciais,
sistemas paralelos sao geralmente mais complexos.
Isso ocorre pois a concorréncia introduz diversos
problemas, entre eles o projeto de um algoritmo
paralelo, a forma de comunicagao entre os proces-
sos e a sincronizagao dos dados.

Considerando as aplicagoes que envolvem linhas
produtivas, muitos problemas encontrados sao de
natureza combinatéria e, como tal, o desafio é en-
contrar boas solugoes, muitas vezes paralelas. Para
resolver essa classe de problemas destacam-se duas
abordagens: a heuristica e a exata. A vantagem de
se adotar metodologias exatas é a garantia da ob-
tencao das solugoes 6timas para o problema, o que
nao acontece no caso de heuristicas. Porém, o uso
de heuristicas é muito atraente quando a prioridade
é o tempo de resposta. Nesse contexto, apresenta-
mos o MaPI, uma implementagao em C+-+ da abs-
tracao MapReduce, aplicado para a implementacao
de algoritmos paralelos de otimizacao, mais espe-
cificamente problemas de natureza combinatéria.
Tal especificidade nao restringe a aplicabilidade do
MaPI que pode ser aplicado a diversas classes de
problemas.

De forma geral, o objetivo do MaPI é fornecer ao
usuario todo o aparato necessario para a imple-
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mentacao rapida de procedimentos paralelos. O
sucesso do framework se dard quando um usuario
inexperiente quanto a programacao distribuida im-
plementar uma aplicacao paralela sem se preocupar
com a forma de comunicacao entre os processos ou
como o sistema fara a paralelizacao. Assim, toda
a implementagao feita pelo usudrio é seqiiencial.

O restante deste trabalho esta organizado como se-
gue. A segunda secao apresenta trabalhos relacio-
nados a computagao paralela de alto desempenho
e a abstracdo MapReduce. A terceira se¢do apre-
senta o MaPI, a solucao desenvolvida neste traba-
lho para o desenvolvimento rapido e transparente
de sistemas de computagao paralela de alto desem-
penho. Na quarta segao sao apresentados os resul-
tados obtidos. Por fim, a quinta secao apresenta as
conclusoes.

2 Trabalhos Relacionados

MapReduce é uma abstragao simples e poderosa,
geralmente aplicada ao processamento ou geragao
de grandes massas de dados. Dean and Ghemawat
(2004) apresentam uma visao geral sobre a imple-
mentacao do MapReduce da Google, a qual facilita
muito o trabalho de seus programadores.

Esse modelo foi feito para processar grandes con-
juntos de dados de uma maneira massivamente pa-
ralela e é baseado nos seguintes fatores (Lammel,
2007): (i) iteragao sobre a entrada; (ii) computagao
sobre cada um dos pares (chave,valor) da entrada,;
(iii) agrupamento de todos os valores intermedid-
rios por chaves; (iv) iteragao sobre os grupos resul-
tantes; (v) reducao de cada grupo.

O wusudrio da biblioteca MapReduce expressa a
computacao como duas fungoes: map e reduce. A
fungdo map recebe um par como entrada e pro-
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duz um conjunto de pares intermediarios também
na forma (chave,valor). A biblioteca MapReduce
agrupa todos os valores intermedidrios associados
a mesma chave intermediaria e os passa a fungao
reduce. A fungao reduce aceita uma chave interme-
didria e o conjunto de valores relacionados aquela
chave. Essa funcao junta esses valores para formar
um conjunto possivelmente menor de valores. Ti-
picamente, zero ou apenas um valor é produzido
pela funcao reduce.

Especificamente para os problemas de otimizagao
tratados aqui o modelo pode ser simplificado, pois
os itens a serem mapeados nao necessitam ser or-
denados ou agrupados por chaves e o que interessa
é a solucao e uma forma de se medir sua qualidade.
Usudrios especificam as fungoes map e reduce. A
primeira é responsavel por processar um item de
um tipo « resultando em um item do tipo 3 e a
segunda mescla todos os dados intermediarios, re-
presentados por um conjunto de elementos do tipo
0, gerado a partir da aplicacdo da funcao map a
um conjunto de dados do tipo «.

Considerando a paralelizagdo de heuristicas, exis-
tem diversas abordagens que tratam desde proble-
mas relacionados a algoritmos paralelos de busca
local para o problema da satisfabilidade, passando
por algoritmos meméticos paralelos aplicado a reso-
lugao do problema de sequenciamento em maquina
simples até problemas de logistica de grande es-
cala (Umemoto et al., 2000), (Garcia et al., 2001)
e (Standerski, 2003).

Chu et al. (2009) apresenta versoes paralelas base-
adas em MapReduce de uma variedade de algorit-
mos de aprendizagem de maquina incluindo regres-
sao logistica, Naive Bayes e backpropagation. Tal
trabalho explora ambientes multicore.

Cardona et al. (2007) usa o potencial de MapRe-
duce para mineracao de dados em larga escala em
arquiteturas com varios computadores. Tal traba-
lho também apresenta um exemplo de implemen-
tacao de uma méquina de aprendizado na forma
MapReduce.

3 Solucao Implementada

Embora MaPI seja um framework para uma lin-
guagem procedural e orientada a objetos, o para-
digma funcional é um grande motivador quanto a
implementacao paralela da abstracao MapReduce.
O paradigma funcional utiliza conceitos muito po-
derosos, como ¢é o caso das fungoes de ordem su-
perior. Define-se uma funcao de ordem superior
aquela que possui, como parametro, uma outra fun-
¢ao e é capaz de aplicd-la a um conjunto de valores.

Em Haskell, uma linguagem funcional, map é uma
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funcao de ordem superior cujo tipo é apresentado
a seguir, de acordo com a notacao de Haskell:

map :: (a->b) -> [a]l -> [b]

Mais especificamente, map é uma fungao que aplica
uma fun¢ao a uma lista de valores e retorna a lista
resultante. A funcao transforma um elemento do
tipo @ em um do tipo b e, por meio desta fungao,
uma lista de elementos do tipo a é transformada
em uma lista de elementos do tipo b. Note que map
pode ser claramente paralelizada pois, tomando-se
os devidos cuidados para que a ordenagao final dos
elementos seja mantida, a fungao de transformagao
(a — b) pode ser aplicada paralelamente a cada
elemento da lista de entrada.

3.1 MaPI: Primeiros Passos

A idéia basica por tras do MaPI é mapear e redu-
zir, distribuindo o processamento e capturando os
resutados. Tendo em vista a definicao de map na
linguagem Haskell, onde o usudrio precisa apenas
implementar a funcao de transformacao e fornecer
a lista, a reducao pode ser vista como uma fungao
na seguinte forma, onde ([b] — [c]) é uma fungao
que transforma uma lista de elementos do tipo b
em uma lista do tipo ¢, ndo necessariamente do
mesmo tamanho,

reduce :: ([b] -> [c]) -> [b] -> [c]

A intencao do framework é que o usuario, ao imple-
mentar as fungdes (¢ — b) e ([b] — [c]), tenha um
sistema que distribua o processamento tanto nos
ntcleos de um computador multiprocessado quanto
nos nodos de um cluster.

A seguir sdo apresentados os passos para se imple-
mentar um sistema paralelo usando o MaPI. Tal
sistema visa a aplicagao da abstracao MapReduce a
um conjunto de strings. A fungdo de mapeamento
recebe uma string e a ela adiciona o trecho “(ma-
peada)”. A fungao de redugdo retorna a primeira
string do conjunto mapeado.

Para seguir este exemplo deve-se ter instalada al-
guma implementagao do MPI. Em nossos testes foi
utilizada a implementagdo OpenMPI, que pode ser
obtida pelo gerenciador de pacotes Synaptic, geral-
mente disponivel em distribui¢des Linux. Para isso,
basta entrar no Synaptic, procurar por “OpenMPI”
e instalar os pacotes “libopenmpil”, “libopenmpi-
dev”, “libopenmpi-bin” e “libopenmpi-commom”.

e Primeiramente, crie um arquivo “.cpp”, dora-
vante “ex01.cpp”, e inclua o cabegalho da bi-
blioteca MaPI.

#include "lib/MaPI.h"
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e No MaPI, a entrada de dados para o MapRe-
duce é feita por meio de um vetor de strings.
Neste caso, o exemplo apresenta um vetor de
duas posigoes.

#include "lib/MaPI.h"
int main(int argc, charx* argv)

{
vector<string> input;
input.push_back(string("Entrada 1 "));
input.push_back(string("Entrada 2 "));
printv(input);

}

e Se estiver tudo certo, ao compilar e executar
o programa pela linha de comando abaixo:

mpiCC ex0l.cpp -o ex01 && mpirun -np 3 exO1

onde “-np 3” significa que o mpirun criara treés
processos.

e O préoximo passo é definir a fungdo que serd
aplicada a cada elemento do vetor de entrada.
Neste caso, usa-se a fungao fmap:

string fmap(string st)
{ return st + "(mapeada) "; }

e A aplicacdo da funcdo fmap a cada um dos
elementos da entrada gera um vetor de outros
elementos, ditos “mapeados”. A funcao de re-
dugao é a que resume o resultado do MapRe-
duce. Esta fungao pode ser usada para mesclar
os elementos do conjunto mapeado ou pode es-
colher um ou mais elementos do mesmo con-
junto. Em nosso exemplo, a reducao é feita
pela fungao freduce, que retorna um vetor com
um tUnico elemento, a primeira string do vetor
mapeado.

vector<string> * freduce
( vector<string> * mapped )

{
vector<string> * reduced;
reduced = new vector<string>;
reduced->push_back (mapped->at (0)) ;
return reduced;

}

e (s préximos passos sao a inicializagao e a fina-
lizacao do framework pelas fungoes MRInit e
MRFinalize, respectivamente. Por fim, tem-se
a chamada do MapReduce. A secdo 3.2 detalha
a estrutura do framework e justifica sua inici-
alizagao e a finalizagao. O cédigo completo do
exemplo é apresentado a seguir:

#include "1lib/MaPI.h"

string fmap(string st)
{ return st + "(mapeada) "; }

vector<string> * freduce
( vector<string> * mapped )
{

vector<string> * reduced;

(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

reduced = new vector<string>;
reduced->push_back (mapped->at (0)) ;
return reduced;

int main(int argc, charx argv)
{
// Inicializag8o do Framework
MRInit (argc,argv,fmap);

vector<string> input;
input.push_back(string("Entrada 1 "));
input.push_back(string("Entrada 2 "));
printv(input);

// Chamada do MapReduce
vector<string>*output
= mapreduce (fmap,freduce,&input) ;

MRFinalize(); // Finalizag&o do Framework

}

e Executando o comando de compilacao anteri-
ormente apresentado, o programa supra pro-
duzird a seguinte saida:

Entrada 1

Entrada 2

== Mapper ==
Entrada 1 (mapeada)
Entrada 2 (mapeada)
== Reducer ==
Entrada 1 (mapeada)

O resultado apresentado pelo programa consiste na
exibi¢ao dos dados de entrada, do vetor mapeado
e do resultado da redugao.

3.2  Estrutura do MaPI

Como o MPT inicializa varios processos idénticos,
a nao ser por seus identificadores, o usudrio é res-
ponsavel por definir qual serd o comportamento do
sistema de acordo com os identificadores. Caso os
identificadores nao sejam utilizados o MPI simples-
mente executard processos idénticos. Um nome
muito utilizado para se referir aos identificadores
é “rank”. Assim, o estilo dos programas MPI ge-
ralmente é da forma:

Inicializagao: Nesta etapa é definido o identifica-
dor tinico do processo.

Execugao: Se sou o processo 0 fago isso, se sou o
processo 1 fago aquilo, etc.

Finalizagao: Finaliza os processo gerados pelo
MPI.

Dependendo do nimero de processos e da organi-
zacao dos nodos, o gerenciamento das trocas de
mensagens pode se tornar uma tarefa ardua para
o usudrio. No MaPI, o gerenciamento é feito de
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forma transparente para o usuario. Tal caracte-
ristica é decorrente da estrutura adotada para a
comunicagao entre os processos.

A estrutura interna do MaPI é baseada na arqui-
tetura cliente-servidor. O processo 0 representa o
cliente e os demais processos sao os servidores. O
comportamento dos servidores é definido pela fun-
¢ao de mapeamento. Dessa forma, o processo 0
(zero) executa o programa do usuério e os demais
processos esperam uma chamada do MapReduce
para executar a funcao de transformagao. Note que
tal estrutura, cliente-servidor, também é transpa-
rente para o usudrio.

A funcao MRInit, que inicializa o framework, é
responsavel por levar o curso do programa para
o comportamento de servidor caso o identificador
do processo seja diferente de 0 (zero). Outro fato
que justifica a necessidade de inicializagao do fra-
mework é que a comunicac¢ao entre dois processos é
feita por troca de dados, nao sendo possivel o envio
de fungoes. Assim, outro objetivo da inicializacao
é registrar as fungoes que executarao no servidor.
Sem este registro, nao seria possivel obter o grau de
abstracao do MapReduce pois o usuario teria que
especializar o framework, gerando uma implemen-
tagao do MapReduce para cada um de seus proble-
mas.

4 Resultados

Para testar a aplicagao da abstragao MapReduce
na paralelizagao de procedimentos de otimizagao,
foi implementada uma versao paralela de um dos
procedimentos mais utilizados na otimizacao por
métodos heuristicos, o gerador de melhor vizinho.
O melhor vizinho de uma solugao s é gerado pelo
movimento m que retorna o valor mais favoravel
da funcao de avaliacdo na vizinhanca de s. Ao se
paralelizar tal procedimento, quaisquer heuristicas
ou metaheuristicas que os utilizem serao automati-
camente paralelizadas. Como um vizinho pode ser
gerado pela aplicagao direta de um movimento, e
a manipulagao de um movimento é computacional-
mente mais barata que a de um vizinho, optou-se
por paralelizar o método melhor M ovimento(), em
vez de melhorVizinho(). Seu pseudocddigo é apre-
sentado a seguir.

Procedimento Melhor Movimento com MapRe-
duce(s, N)

M — Movimentos derivados de N(s);

Divida M em |P| partes e seja M® a i-ésima parte de M;
return

mapReduce(mapmm, reducemm, {(s, M1), ..., (s, M‘P‘)});
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Procedimento mapmm(s, M)

para cada My com k=1,...,|M| faga
Avalie a aplicagao de My, a solugdo s;
m* «— critérioAceitagao(m*, My);
fim
melhorCusto < custo da aplicacdo de m* a solugao s;
return (m*, melhorCusto);

Procedimento reducemm(B)

Seja B = {(m1,c1),...,(m|p|,¢|p|)} o conjunto de
elementos mapeados;

m* < movimento my, tal que c¢i seja minimo em B,
k= 1,...|B|

return m*;

Para a validagao do uso do MaPI em procedimentos
de otimizacao, foi implementado o método de des-
cida usando o gerador de melhor vizinho paralelo
supra apresentado. O pseudocddigo desse método
é apresentado a seguir.

Procedimento Descida(s, N)

m «— melhor Movimento(s, N)
enquanto m melhorar a solug¢do s faga
s+ sDdm;
m «— melhor M ovimento(s, N);
fim
return s;

Tal procedimento foi aplicado em um problema
classico da otimizagao, o Problema do Caixei-
ro Viajante. Foram utilizados como problemas-
teste as 50, 100 e 150 primeiras cidades da
instancia Mona Lisa, disponivel no endereco
www.tsp.gatech.edu/data/ml/monalisa.html. A
Tabela 1 apresenta os resultados obtidos pela apli-
cacao da descida nos problemas-teste denominados
ML1, ML2 e ML3. Os valores da coluna “Proces-
sos” sdo da forma 1 + z, onde z é o numero de
servidores de mapeamento. A Figura 1 apresenta
o comportamento do tempo gasto pelo método di-
ante do aumento no nimero de processos.

Tabela 1: Resultados obtidos em 1, 2 e 3 ntcleos

Problema  Cidades  Processos Custo  Tempo
ML1 50 141 157472 0,92
ML1 50 142 157472 0,48
ML1 50 1+3 157472 0,43
ML2 100 1+1 251674 21,82
ML2 100 1+2 251674 12,29
ML2 100 1+3 251674 9,14
ML3 150 141 378015 141,2
ML3 150 1+2 378015 82,89
ML3 150 143 378015 59,23

Pela Tabela 1 e Figura 1, verifica-se a diminuicao
do tempo gasto pelo método ao se aumentar o ni-
mero de processos utilizados. A medida que au-
mentamos os nés de processamento, o tempo de
resolucao do problema diminui em até 58% na se-
gunda e terceira instancias, e em 53% na primeira.
Isso demonstra o ganho que a paralelizagao do algo-
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Figura 1: Comportamento do método em relagao ao aumento de processos

ritmo fornece. Observa-se também que, para cada
problema-teste, o custo relativo a rota do caixeiro
foi 0 mesmo. Isso ocorre pois o algoritmo aplicado
é deterministico.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Apesar das vantagens de um sistema paralelo, o
principal desmotivador & construcao de tais siste-
mas ¢é a dificuldade de implementacao. Este traba-
lho atua no sentido de motivar o desenvolvimento
de algoritmos paralelos e o uso das facilidades atu-
ais quanto a montagem de clusters. Para isso, foi
proposto o MaPI, um framework que implementa
a abstragdo MapReduce na linguagem C++-.

Embora o MaPI possa ser aplicado a diversas clas-
ses de problemas, o foco é simplificar a implemen-
tagao de algoritmos paralelos de otimizacao e a re-
solucao de tais problemas em um cluster.

Ao utilizar o MaP1I, o usudrio é capaz de implemen-
tar uma aplicacao paralela sem se preocupar com a
forma de comunicagdo entre os processos ou como
o sistema fard a paralelizacao. Além disso, toda
a implementagao feita pelo usuario é sequencial.
Portanto, o objetivo de simplificar a implementa-
¢ao de sistemas paralelos foi alcancada.

Para testar a aplicacao da abstracao MapReduce
na paralelizacao de procedimentos de otimizagao,
foi implementada uma versao paralela de um dos
procedimentos mais utilizados na otimizacao por
métodos heuristicos, o gerador de melhor vizinho.
Para testa-lo, foi implementado o método de Des-
cida usando o gerador de melhor vizinho paralelo.
Tal procedimento foi aplicado a um problema clas-
sico, o Problema do Caixeiro Viajante. Os resul-
tados obtidos comprovam a eficiéncia framework
como ferramenta de auxilio ao desenvolvimento de
procedimentos paralelos de otimizagao.

Como trabalho futuro propoe-se a anélise de imple-
mentagoes sequencial e distribuida de outros proce-
dimentos de otimizacao, tanto baseados em busca

local quanto em algoritmos evolutivos.
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