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Resumo: A Area de Mineragio de Dados tem sido utilizada em diversas reas
de aplicagdo e visa extrair conhecimento através da andlise de dados. Nas ultimas
décadas, inimeras bases de dados estdo tendenciando a possuir grande volume, alta
velocidade de crescimento e grande variedade. Esse fendmeno é conhecido como Big
Data e corresponde a novos desafios para tecnologias cldssicas como Sistema de Ges-
tdo de Banco de Dados Relacional pois ndo tem oferecido desempenho satisfatério
e escalabilidade para aplicagdes do tipo Big Data. Ao contrario dessas tecnologias,
Hadoop MapReduce é um framework que, além de provér processamento paralelo,
também fornece tolerancia a falhas e ficil escalabilidade sobre um sistema de arma-
zenamento distribuido compativel com cendrio Big Data. Uma das técnicas que vem
sendo utilizada no contexto Big Data sio algoritmos bio-inspirados. Esses algoritmos
sd0 boas opgdes de solucdo em problemas complexos multidimensionais, multiobjeti-
vos e de grande escala. A combinacio de sistemas baseados em Hadoop MapReduce
e algoritmos bio-inspirados tem se mostrado vantajoso em aplicagdes Big Data. Esse
artigo apresenta uma revisdo sistemdtica de trabalhos nesse contexto, visando analisar
critérios como: tarefas de minera¢do de dados abordadas, algoritmos bio-inspirados
utilizados, disponibilidade das bases utilizadas e quais caracteristicas Big Data sido
tratadas nos trabalhos. Como resultado, esse artigo discute os critérios analisados e
identifica alguns modelos de paralelizac@o, além de sugerir uma dire¢d@o para trabalhos
futuros.
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Abstract:  The Data Mining research field has been applied in several distinct
areas and, in all of them, it aims to extract knowledge through data analysis. In re-
cent decades, databases are tending to have large volume, high-speed growth rate and
variety. This phenomenon is known as Big Data and represents new challenges for
classical technologies such as Relational Database Systems. Unlike classical techno-
logies, Hadoop MapReduce is a framework that, in addition to provide mechanisms
for parallel processing, also offers fault tolerance and easy scalability over a distribu-
ted storage system compatible with Big Data. Some techniques that have been used
in the context of Big Data are bio-inspired algorithms. These algorithms have being
proved to be good solution options for complex multi-dimensional, multi-objectives
and large scale problems. The mixing of Hadoop MapReduce and bio-inspired algo-
rithms has proven to be advantageous in Big Data applications. This article presents
a systematic review of Big Data applications in order to analyze: Which data mining
tasks are being applied? What are the bio-inspired algorithms involved? Are the data-
bases available to downlaod? and, What Big Data features are discussed in the works
reviewed? As a result, this article discusses, analyzes and identifies some models of
parallelization and suggests some directions for future research.

Keywords: bio-inspired algorithms, Hadoop MapReduce, data mining, big data,
systematic review

1 Introducio

Técnicas de mineracdo de dados tém recebido ateng@o por parte da comunidade ci-
entifica devido aos beneficios que podem produzir em diversas dreas como Educacgdo, Bi-
oinformadtica, Economia, Negdcios, entre outras. Tais beneficios podem ser obtidos através
da descoberta de padrdes, correlacdes e tendéncias de informacdes [47)]. Esses padrdes des-
cobertos agregam conhecimento que podem ser tteis na tomada de decisdo em um deter-
minado processo. Na drea de Negécios, por exemplo, dados de compras de clientes podem
ser utilizados como fonte de mineracao para obter um padrao de compras e assim embasar
o planejamento estratégico de mercado [13]]. Na 4rea de seguranca de redes, mineragdo de
dados pode ser utilizada para auxiliar na detec¢do de invasdo de intrusos [6]. No ramo das
Ciéncias Bioldgicas, a minerag@o de dados contribui na descoberta de novos tipos de cincer
[9]. Na Bioinformatica, mineracio de dados ajuda na identificacdo de espécies através da
andlise de DNA [14]. Na educagdo, mineracdo de dados tem descoberto novas técnicas de
aprendizado e de avaliacdo de estudantes [47]. Além dessas dreas, minera¢do de dados vem
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sendo introduzida em 4reas como Anélise de Dados Espaciais, Padrdes Recognitivos, dentre
outras [47].

Entretanto, existem alguns contextos de aplicagdo em que o processo de mineracio de
dados fica impossibilitado ou se torna invidvel devido a existéncia de algum requisito que nao
¢é atendido de forma eficiente pelas tecnologias convencionais. Por exemplo, no contexto de
grandes volumes de dados, um processo de mineragdo pode ocasionar em alto consumo de
tempo de processamento. Outro fator limitante € a dimensionalidade dos dados que influencia
diretamente no desempenho do algoritmo: quanto maior a dimensionalidade de dados, maior
serd o tempo para processa-los [28]. Além disso, as técnicas convencionais de mineragdo de
dados precisam realizar a carga dos dados que serdo analisados na memoria antes de realizar
a mineracdo [35]. No contexto de grandes volumes de dados, realizar esse carregamento na
memoéria é mais um ponto critico, pois delimita a capacidade mdxima de dados que serdo
minerados em um determinado momento na esta¢do de processamento [35]].

Percebe-se que existem alguns requisitos especificamente relacionados com grandes
volumes de dados, como disponibilidade e desempenho eficiente, que tecnologias conven-
cionais de mineracdo de dados ndo sdo adequadas para cumpri-las. Por isso € necessario
desenvolver tecnologias inovadoras que possam cumprir de forma eficiente esses requisitos.
Para alcancgar esse avanco tecnoldgico € necessdrio intensificar pesquisas cientificas no con-
texto de mineragdo de grandes volumes de dados. O grande aumento do volume de dados que
vem ocorrendo nas duas dltimas décadas, fomentado por vérias fontes de dados como midias
sociais, sensores, arquivo de logs dentre outras, reforca a necessidade de mineracdo de dados
em grandes massas de dados.

Volume de dados na ordem de Petabytes, que corresponde a 10'° Bytes, é uma das pro-
priedades de Big Data [11]. Segundo a defini¢do de [1l], Big Data é definido como grande vo-
lume de informacgdes ativas com alta velocidade e variedade que demanda custo e formas ino-
vadoras para obter uma visio compreensivel para a tomada de decisdo . Complementarmente,
Big Data é considerado a préxima fronteira da inovagdo, competicdo e produtividade[11].
Além de um grande Volume de dados, Big Data também possui as propriedades de Veloci-
dade, Variedade, Veracidade e Valor. Essas propriedades de Big Data sdo conhecidas como
5 V’s e serdo detalhadas no corpo deste artigo. Para realizar minera¢do de dados em bases
com propriedades Big Data, principalmente Volume, é necessario que o processamento seja
realizado em uma infraestrutura de processamento escaldvel, para que seja possivel reali-
zar a alocacdo de recursos de acordo com a demanda requerida pelo volume de dados a ser
processado. A escalabilidade pode ser vertical ou horizontal.

A escalabilidade vertical é obtida através do incremento de mais recursos computaci-
onais (ndcleos, memdria, processamento) em um servidor original, incrementando assim o
poder de processamento [56]][38]]. Ja escalabilidade horizontal € obtida através do incremento
de um grande nimero de servidores menores e mais baratos, fortemente interconectados em
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formato de cluster [560][38]. A escolha desse tipo de escalabilidade vem crescendo pois é
mais acessivel e possui melhor desempenho de processamento em relagdo a escalabilidade
vertical [56]. Assim, a linha de pesquisa deste trabalho considera o contexto de escalabilidade
horizontal. Utilizando escalabilidade horizontal € possivel realizar processamento distribuido
e paralelo. Diante disso, nesse contexto € necessdrio utilizar técnicas com caracteristicas mais
adequadas nao s6 ao processamento em paralelo como também ao cendrio Big Data. Algo-
ritmos bio-inspirados possuem conceitos relacionados a cooperagdo e coevolugdo que sido
vantajosas no contexto de paralelismo [44]]. Além disso, esses algoritmos possuem algumas
caracteristicas que favorem a sua escolha para trabalhar com problemas de grande escala.

Algoritmos Bio-inspirados pertencem a uma subdarea da Computagdo conhecida como
Computacio Natural, que utiliza a natureza como fonte de inspira¢do para desenvolver téc-
nicas computacionais nao-deterministicas para resolver problemas complexos de otimizag¢ao
[21]. Esses algoritmos englobam abordagens populacionais que processam um conjunto de
individuos no qual cada individuo representa uma possivel solu¢do para o problema. Essa
caracteristica populacional tem contribuido na resolucio de problemas de grande escala, alta
dimensionalidade e multiobjetivos [12]]. Outra caracteristica vantajosa desses paradigmas
bio-inspirados é o ndo determinismo aliado com a intensificacdo e diversificagdo. Isso im-
plica em uma exploragdo mais eficiente do espaco de busca e em diferentes regides [46]. Mi-
neracdo em grandes massas de dados envolve espaco de busca de solucdo bastante extenso.
Nesse caso, a diversificagdo pode beneficiar a busca da melhor solugdo. Solugdes determinis-
ticas tendem a falhar quando aplicadas em problemas que o espago de busca € muito grande
e tendem a aumentar consideravelmente [10] [54]. Minera¢do de dados em Big Data pode
ser visto como um problema de otimizag@o onde busca-se encontrar a melhor solu¢io, como
os valores dos centréides de uma tarefa de agrupamento, em um determinado tempo limite.
Algoritmos Bio-inspirados sdo técnicas de pesquisa e otimizacio que possuem caracteristicas
adequadas para andlise de dados com propriedades Big Data [12].

No contexto Big Data, é necessdrio embasar a técnica escolhida para realizar a mine-
racdo de dados numa infraestrutura que dé suporte de armazenamento e processamento para o
desenvolvimento do mecanismo para mineragdo em grandes volumes de dados. Ferramentas
convencionais como Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional ndo conse-
guem gerenciar Big Data com disponibilidade e desempenho eficientes [48]] [19]. Hadoop
€ um projeto open source criado pela Apache Software Fundation que vem sendo utilizado
como ferramenta no contexto Big Data []]. A utilizagdo dessa ferramenta no contexto Big
Data ¢ justificada pelo fornecimento de um framework de processamento em paralelo com
tolerdncia a falhas, facil escalabilidade e utilizagdo (Hadoop MapReduce) [34] [52]], além
de um poderoso sistema de arquivos robusto e distribuido (Hadoop Distributed File System
(HDFS)).

Existem outras tecnologias disponiveis que fornecem paralelismo que poderiam ser
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utilizadas neste trabalho como Graphical Processing Unit (GPU), Grid Computing e Mes-
sage Passing Interface (MPI). GPU ¢é uma tecnologia orientada a transferéncia de dados,
throughput-oriented. Essa tecnologia adapta-se bem aos problemas que envolvem transfe-
réncia e carga de dados, workload [42]]. Grid Computing é uma tecnologia que disponibiliza
um conjunto de recursos, como estagdes de trabalho e rede com alta velocidade, para se-
rem utilizadas sob demanda a medida que as tarefas de processamento sdo executadas. Essa
tecnologia é recomendada na resolucdo de problema computacional de grande escala, pois
prové grande desempenho [2l]. MPI é uma interface eficiente e flexivel que prové um padrdo
de comunicacio seguro, veloz e de alto desempenho para aplica¢des distribuidas em cluster
[37]. Aplicagdes MPI fornecem tolerdncia a falhas utilizando pontos de checagem, check-
points, ocasionando o problema de excesso de armazenamento em disco [33]. Dentre essas
tecnologias citadas, o Hadoop prové um mecanismo automdtico e mais eficiente de tolerancia
a falhas [39]] [26] conciliado com escalabilidade e paralelismo de alto desempenho [S3]].

O objetivo desse artigo serd alcancado através da revisao sistematica da literatura [29]].
Essa revisao busca identificar quais algoritmos bio-inspirados sdo utilizados, como o algo-
ritmo utiliza a infraestrutura fornecida pelo Hadoop, quais bases sdo utilizadas e, por fim,
caracterizar os trabalhos encontrados em modelos de execugao.

Esse artigo estd estruturado da seguinte maneira. A Secdo 2 explica os conceitos
relacionados a mineragdo de dados e Big Data. A Secdo 3 detalha Algoritmos Bio-Inspirados.
Na Secdo 4 € detalhada a estrutura do Hadoop. Na Secdo 5 serd apresentado o método de
pesquisa cientifica adotado nesse artigo. Na Secdo 6 serd exposta a sintese dos trabalhos
relacionados com mineracdo de dados utilizando algoritmos bio-inspirados e Hadoop . Na
Secdo 7 é exposta a discussdo sobre os trabalhos revisados e na Secdo 8 € feita a concluséo
dessa pesquisa.

2 Mineracio de dados e Big Data

Minerag¢do de dados, também conhecido como Descoberta de Conhecimento em Banco
de Dados (Knowledge Discovery in Databases KDD), é o processo de extragdo automdtica
de padrdes que representa conhecimento implicito armazenado ou capturado em grandes ba-
ses de dados, na Web, em fluxo de dados ou em outros repositérios de informagdes [24]. O
processo de andlise envolve técnicas matemadticas, estatisticas e computacionais. Processos
ou tarefas no dominio de minerag¢do de dados visam construir modelos eficientes capazes de
analisar e extrair conhecimento além de predizer tendéncias futuras no comportamento dos
dados. Tarefas de mineragdo de dados podem ser classificadas em duas categorias: predi-
tiva e descritiva. Modelos preditivos aprendem através da andlise de um conjunto de dados,
ou dados de treinamento, e fazem predi¢des no comportamento de novos dados. Ja técnicas
descritivas proveem sumarizacio de dados. Dentre as tarefas mais comuns de mineracao de
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dados € possivel citar: Classificagdo, Agrupamento, Associacdo e Regressao [22]. As tare-
fas de Classificagdo e Agrupamento sdo detalhadas na sequéncia por serem abordadas nos
trabalhos revisados.

A classificacdo € uma tarefa preditiva que infere a determinag¢do de qual classe um
novo dado estd classificado. Basicamente, essa tarefa divide-se em duas fases. Na primeira
fase ocorre o processo de aprendizagem. Nesta fase o modelo preditivo que define qual classe
um determinado dado pertence é construido a partir da andlise de um conjunto de dados,
ou dados de treinamento. Na maioria das vezes os dados de treinamento sdo rotulados, ou
seja, cada dado ja possui a informagdo correta de qual classe ele pertence (atributo meta ou
descritor alvo). Nesses casos a classificacdo € dita como supervisionada. Na segunda fase
ocorre a avaliacdo do modelo em dados de teste, disjunto dos dados de treinamento, para
encontrar a precisdo do padrdo de classificacdo [22]] [30]. Aplicar essa tarefa em grandes
massas de dados com nimero muito grande de atributos e com caracteristicas redundantes
pode trazer prejuizos a precisdo de classificacdo [36]. Desta maneira, € comum antes de
realizar a andlise para gerar o modelo de classificagdo executar uma etapa de selecdo de
atributos que serdo considerados pelo algoritmo de aprendizagem [23]].

A tarefa de agrupamento tem como principal objetivo dividir um conjunto de objetos
de dados nao rotulados em diferentes grupos. Cada grupo € formado por objetos que possuem
uma maior similaridade entre os mesmos. Para determinar se a técnica utilizada no processo
de agrupamento € eficiente deve ser mensurada a qualidade dos grupos formados. Esta me-
dida de qualidade € feita através do célculo da similaridade entre os elementos de um mesmo
grupo e de grupos diferentes. Quanto maior € a similaridade dos elementos de um mesmo
grupo maior é a qualidade do agrupamento. Dessa forma a similaridade interna do grupo deve
ser maximizada. Quanto menor for a similaridade de objetos de grupos diferentes, maior serd
a qualidade do agrupamento, logo essa similaridade deve ser minimizada [J5].

Executar tarefas de Mineragdo de Dados no contexto Big Data é bastante dificultoso.
Portanto, é importante entender o que significa Big Data. O termo Big Data pode ser defi-
nido como um cendrio que envolve imensa quantidade de dados ndo estruturados que requer
tecnologias ndo convencionais para analisar os mesmos. Além do volume e estrutura, outras
caracteristicas tornam Big Data um problema muito complexo para ser resolvido utilizando
sistema de banco de dados convencional como Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados
Relacionais [28] [30] [48]].

A necessidade de desenvolver novas tecnologias de processamento para Big Data sur-
giu em vérios dominios devido ao aumento do poder computacional, capacidade de armaze-
namento e aumento na producdo de contetido digital [[17]. Pode-se citar como exemplo de
dominio Big Data as areas da Ciéncia, Telecomunicacdo, Industria, Negdcios, Planejamento
urbano, Midia social e Sadde. Big Data prové grande potencial no processo decisdrio base-
ado em dados podendo trazer beneficios como nova visdo de negdcio, habilidade de medir e
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monitorar fatores influentes no negécio, descoberta de novas oportunidades de vendas dentre
outros beneficios. Dessa forma, investimentos direcionados para pesquisa e desenvolvimento
relacionados com Big Data vem ganhando espago nas Universidades, governo e industria.
Apesar de existirem vdarias questdes em discussdo sobre Big Data, as propriedades ou carac-
teristicas mais significativas do mesmo sdo identificadas a seguir [[18]]. Essas caracteristicas
sao referenciadas pelo termo 5 V’s: Volume, Velocidade, Variedade, Veracidade e Valor.

Em 2003 todo o volume de dados gerado e armazenado no mundo inteiro foi inferior a
1.8 Zettabytes. Em apenas dois dias no ano de 2011 o volume de dados gerado foi superior a
1.8 Zettabytes, conforme relatério fornecido pela International Data Corporation (IDC) [11]].
A tendéncia é de aumentar o volume de bancos de dados corporativos em 40 % a cada ano.
Entre outros fatores, os avancos e barateamento das tecnologias de coleta e armazenamento
possibilitaram as aplicagdes computacionais fornecerem funcionalidades como operacdes de
gravacdo e recuperacao de dados com uma capacidade superior ao fornecido anteriormente.
Além disso, o rdpido desenvolvimento de redes e o aumento da capacidade de coleta de dados
sdo outros fatores que influenciaram na tendéncia de aumento de volume de dados [S1].

O Volume € a caracteristica representada pela palavra Big de Big Data. Essa caracte-
ristica impde requisitos especificos para tecnologias e ferramentas utilizadas atualmente para
manipular Big Data [18]]. No contexto Big Data atualmente os dados existentes estdo em Pe-
tabytes e é previsivel o aumento para Zettabytes num futuro préximo [28]. As redes sociais
existentes estdo produzindo dados na ordem de Terabytes todos os dias e essa quantidade de
dados € dificil de ser manipulada usando sistemas tradicionais.

A Velocidade no contexto Big Data lida com a velocidade da chegada de dados de
vérias fontes e com a velocidade em que os dados fluem [28]. Nesse caso, os mesmos sdo
frequentemente gerados em alta velocidade, como dados gerados por matrizes de sensores
ou multiplos eventos [18]. Além desses dados serem gerados com uma alta velocidade eles
também precisam ser processados em tempo real ou préximo disso. Como exemplo dessa
caracteristica pode-se citar os dados produzidos por dispositivos de sensores que seriam cons-
tantemente enviados para armazenamento em banco de dados.

No intuito de obter informagdes baseadas no histérico de dados armazenados, aplica-
¢des de software podem executar certas consultas numa determinada base de dados e assim
poder deduzir importantes resultados. Essas informacdes podem auxiliar os usudrios a encon-
trar tendéncias de negdcio dando a possibilidade de alterar as suas estratégias [28]. Assim,
pode-se perceber que existe um grande valor contido nos dados armazenados e que pode levar
a muitas vantagens para a industria e comércio, dentre outros ramos. Segundo [18], o valor
€ uma importante caracteristica de um dado que é definida pelo valor agregado que o dado
coletado pode trazer para um processo, atividade ou hipétese.

A Veracidade considera a inconsisténcia no fluxo de dados. O carregamento de dados
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torna-se um desafio de ser manutenido. Especialmente em redes sociais com o incremento
no uso que geram picos de carregamento de dados com a ocorréncia de certos eventos [28].
Segundo [18]], a Veracidade no contexto Big Data inclui principalmente dois aspectos: consis-
téncia dos dados que podem ser definidas por sua confiabilidade estatistica e a confiabilidade
dos dados definida pelo nimero de fatores incluindo a origem dos dados, métodos de coleta,
processamento e infraestrutura confidvel. A veracidade Big Data garante que o dado usado é
confidvel, auténtico e protegido de acessos e modifica¢des ndo autorizadas [18]].

A Variedade de dados estd relacionada com os tipos de dados que sdo gerados na for-
magdo do Big Data. Segundo [28]], os dados produzidos ndo sdo apenas dados tradicionais ou
estruturados, mas também semiestruturados e ndo-estruturados como: paginas web, arquivos
de log , e-mails, documentos, dados de sensores de dispositivo, dados de redes sociais, den-
tre outros. A variedade impde novos requisitos para armazenamento de dados e projetos de
banco de dados que devem adaptar-se dinamicamente ao formato dos dados que estdo sendo
manipulados [[18]].

Diante da complexidade imposta ao processo de mineracdo de dados com as carac-
teristicas 5 V’s como, por exemplo, o processamento de grandes massas de dados com alta
dimensionalidade considerando restri¢cdes relacionadas com recursos e tempo, torna-se neces-
sario utilizar técnicas de otimizagdo ja consolidadas na resolucdo de problemas complexos
do mundo real. A préxima secao descreve os principais algoritmos bio-inspirados encontra-
dos na literatura e discute porque tais algoritmos podem ser utilizados como técnicas para
manipular Big Data.

3 Algoritmos Bio-Inspirados

Algoritmos bio-inspirados tem sido utilizados como métodos de otimizacao para pro-
blemas complexos normalmente ndo estaciondrios e multi-dimensionais [49]. A natureza
tem sido utilizada como fonte de inspira¢do para o desenvolvimento de algoritmos de oti-
mizagdo, sendo denominados de Algoritmos Bio-Inspirados. Segundo [21]], essa categoria
de algoritmos pode ser subdividida em quatro grupos. Sdo eles: Computacdo Evoluciondria,
Inteligéncia de Enxame, Redes Neurais Artificiais e Sistemas Imunoldgicos Artificiais. Esse
artigo aborda algoritmos pertencentes a Inteligéncia de Enxame e Computa¢ao Evoluciona-
ria visto que apenas algoritmos pertencentes a esses dois grupos foram utilizados nos artigos
revisados. E importante mencionar que Inteligéncia de Enxame e Computagio Evoluciondria
possuem a semelhanca de representarem meta-heuristica estocdsticas e serem baseadas em
populacdo de possiveis solugdes, aqui abstraidas pelo termo individuo.

Em uma populacdo de individuos, cada individuo representa uma potencial solucdo
do problema que estd sendo otimizado. A populacdo de individuos tende a mover-se para
dreas onde estdo localizadas as melhores solu¢des considerando todo o espaco de solugdo
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de um determinado problema. Além disso, Inteligéncia de Enxame e Computagdo Evoluci-
ondria mantem e sucessivamente melhoram uma populacdo de potenciais solucdes até que
alguma condi¢a@o de parada seja satisfeita . A métrica utilizada para determinar o quanto uma
solugdo € boa para um determinado problema € uma func¢ao de eficiéncia ou funcao fitness.
Através dessa funcdo € possivel determinar qual é o melhor individuo da populagdo em um
determinado momento [[12].

Inteligéncia de Enxame é um conjunto de técnicas de pesquisa e otimizag¢do que sdo
inspiradas no comportamento social de alguns organismos vivos como formigas, abelhas, pas-
saros, baratas, dentre outros. Auto-organizacao e controle descentralizado sdo caracteristicas
essenciais da Inteligéncia de Enxame. Essas caracteristicas conduzem ao comportamento
emergente que surge através de interagdes locais entre componentes do sistema e ndo pode
ser obtido por um componente atuando sozinho [43]]. Inteligéncia de Enxame possui algumas
meta-heuristicas inspirados na natureza. Otimizac¢do por Enxame de Particula, Otimizacdo
por Colo6nia de Formigas e Otimizagdo por Enxame de Vermes Luminescentes sdo exem-
plos de algoritmos pertencentes a Inteligéncia de Enxame que foram abordados nos artigos
revisados.

A Computacdo Evoluciondria é outro paradigma inserido na Computagdo Natural e
baseia-se na teoria de Charles Darwin para simular o processo evolutivo. A teoria de Darwin
apresenta o processo de selecio natural que ocorre na natureza evidenciando a sobrevivéncia
dos mais bem adaptados [57]]. No contexto computacional, cada individuo representa uma
solugdo candidata do espaco de solu¢do do problema tratado. Computacdo Evoluciondria é
composta por varios subprocessos inspirados na evolucdo das espécies. Sao eles: selecdo,
reproducdo, combinacdo ou crossover e mutagdo. Algoritmos Genéticos, Algoritmo CHC,
Evolucdo Diferencial e Programagdo Genética sdo exemplos de algoritmos evoluciondrios
utilizados nos artigos revisados.

A seguir sao detalhados alguns algoritmos pertencentes a Inteligéncia de Enxame e
Computacio Evoluciondria. A relagd@o entre esses algoritmos e as tarefas de mineracio de
dados serd apresentada na Secio 6.

3.1 Otimizacao por Enxame de Particula

Em 1995, Otimizacao por Enxame de Particula (Particle Swarm Optimization - PSO)
foi proposta por Kennedy [32]. Esse algoritmo € inspirado no comportamento coordenado
dos pdssaros ao voarem e do movimento de cardume de peixes. O peixe ou o pdssaro é
considerado como uma particula no algoritmo. No contexto computacional, cada particula
representa uma solug@o do problema. A populacio de particulas € inicializada de forma alea-
téria dentro do dominio do espaco de solucdo do problema. Além da solucdo, cada particula
armazena uma posicao no espaco de busca, uma velocidade de deslocamento no espaco de
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busca e sua melhor posi¢do até a iteragdo atual. No processamento do enxame de particulas,
a melhor posicdo de todas as particulas também é armazenada, chamada de solugéo global.
No momento da atualizag¢do da velocidade de uma particula, tanto a melhor posi¢@o pessoal,
representando a intensificacdo do algoritmo, quanto a melhor posi¢do global do enxame,
representando a diversificacdo, sdo consideradas de forma estocdstica na atualizagdo da ve-
locidade. Apdés a atualizacdo da velocidade também € atualizada a nova posi¢do da particula
no espago de solugdo para avaliar o quanto essa nova solucdo € boa. Com isso serd possivel
avaliar se a solugdo ¢ melhor que a melhor solucdo pessoal e global. Esse processo é exe-
cutado até o critério de parada ser satisfeito. Nimero de geracdes, nimero de avaliacdo de
funcgio fitness e estagnacdo da melhor solucao podem ser utilizados como critérios de parada.
Os parametros do PSO sdo: o tamanho da populacdo, o peso da inércia e os coeficientes de
acelerag@o.

3.2 Otimizacao por Colonia de Formigas

Proposto por Dorigo em 1999, a Otimizagdo por Colonia de Formigas (Ant Colony
Optimization - ACO) € inspirada no comportamento das formigas pela busca de alimentos
[31]. Foi observado que, no decorrer do tempo, as formigas sdo capazes de descobrir o
caminho mais curto entre a fonte de alimento e sua coldnia, ou seja, o melhor caminho. Isso
ocorre gracas ao rastro de feromdnio que a formiga deposita no caminho percorrido entre a
fonte de alimento e a colénia. Como o feromonio é uma substincia atrativa para as formigas,
quando elas depositam esta substincia no caminho, o mesmo fica mais atrativo e recruta
outras formigas para este caminho. Entretanto, quando diminuir a quantidade de formigas em
determinado caminho, o feromdnio tende a diminuir pois essa substancia € volatil e evapora
rapidamente. No contexto computacional, o caminho da formiga representa uma solugdo para
um problema. Os pardmetros definidos no ACO sido: peso relativo da trilha, a atratividade da
trilha, o tamanho da populacio e a taxa de evaporagdo do feromonio.

3.3 Otimizacio por Enxame de Vermes Luminescentes

Otimizacdo por Enxame de Vermes Luminescentes (Glowworm Swarm Optimization
- GSO) foi proposto por Krishnanand e Ghose em 2005. Foi inspirado na capacidade do
controle de emissdo de luminosidade prépria desses vermes em determinadas situacdes. Por
exemplo, para atrair a fémea ou para atrair uma presa numa determinada drea de abrangéncia
de formato circular [32]. A substincia que influencia no nivel de luminosidade € a luciferina.
O verme escolhe a direcdo para onde se movimentar baseado na intensidade de luminescéncia
das regides vizinhas. Quanto mais intensa a luciferina mais atrativa € a regido. Com o tempo
de permanéncia do individuo em regides sem luminosidade o nivel de luciferina do mesmo
tende a diminuir. Computacionalmente, cada verme luminoso representa uma solu¢io no es-
paco de solucao do problema. A regido que possui individuos com mais luciferina estd mais
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préxima da solugdo 6tima. Dessa forma, baseando-se apenas em informagdes locais os indi-
viduos vdo se movimentando até se compactarem numa determinada regido. A fungio fitness
¢ atualizada considerando o nivel de luciferina encontrada na regido definida por um raio
além da taxa de decaimento da luciferina. O GSO possui os seguintes parimetros: nimero de
individuos, taxa de decaimento da luciferina, raio de abrangéncia da vizinhanga e ponderador
da fungdo objetiva considerada no cédlculo do nivel de luciferina.

3.4 Algoritmos Genéticos

Propostos por John Holland em 1975, os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms -
GA) sdo os mais conhecidos e utilizados dentre os Algoritmos Evolucionarios [15]. Sdo inspi-
rados no processo de Selecdo Natural, segundo Darwin, onde os individuos mais bem adapta-
dos ao meio possuem maior chance de sobreviver e assim reproduzir mais dependentes. Além
da selecdo natural, a hereditariedade genética também € inspiracdo desses algoritmos. Cada
individuo, também chamado de cromossomo, possui um conjunto de tamanho fixo de bits, ou
genes, que sio representados em uma base de codificagdo. A reproducdo desses individuos é
realizada através da recombinag@o, ou crossover, de dois individuos pré-selecionados. Apds
isso, ainda na reprodug¢@o ocorre o processo de mutagdo nos descendentes recém-gerados. As
caracteristicas de intensificacdo e diversificacdo sdo expressos, respectivamente, através da
combina¢do e mutag¢do. Pardmetros do GA sdo: o tamanho da populacido, a probabilidade de
crossover e probabilidade de mutacio.

3.5 Evolucao Diferencial

Evolucio Diferencial (Differential Evolution - DE) foi proposta por Storn e Price [S0].
Também possui uma populagédo de individuos onde cada individuo possui um tamanho fixo e
representa uma solugdo. O individuo da populagdo € representado por um vetor e cada indi-
viduo possui um custo calculado com base no préprio vetor. Os individuos inicialmente terdo
os vetores inicializados com valores aleatérios dentro do dominio de solu¢@o do problema. A
selec@o de individuos para reproducio € feita de forma aleatdria. Seleciona-se um individuo
alvo da reproducdo e mais trés individuos aleatoriamente. O processo de reproducdo ocorre
através da adigdo da diferenca ponderada entre dois dos trés individuos ao terceiro individuo
resultando num novo individuo. Nesta etapa ocorre a operacdo de mutagdo que caracteriza
a diversificacdo. ApOs isso, ocorre o processo de combinagdo ou crossover do individuo
mutado e o individuo alvo. Como resultado da combinacdo, resulta-se o individuo teste. A
combinagdo caracteriza a intensificacio do algoritmo DE. Apds isso € avaliado o custo do in-
dividuo teste e do individuo alvo. Se o individuo teste possuir custo inferior ao do individuo
alvo ele substituird o individuo alvo na préxima gerag¢do. Caso contririo, o individuo teste
serd descartado. Serdo produzidas novas geracdes até que o critério de parada seja atendido.
Normalmente o critério de parada € o nimero de geracdes. Os pardmetros utilizados no DE
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sdo: o tamanho da populacio, a probabilidade de crossover e o fator de mutacdo, nimero de
dimensdes do vetor, nimero de geragdes.

3.6 Programacao Genética

Em 1992 John Koza utilizou GA’s para desenvolver programas computacionais apli-
cados em certas tarefas computacionais, surgindo assim a Programacgdo Genética (Genetic
Programming - GP) [31]]. O individuo da populacdo é um programa composto por fungdes
e terminais. Os individuos sdo de tamanhos variados além de serem representados por ar-
vores. As folhas das drvores s@o valoradas com varidveis e os nés internos com fungdes. A
populacio inicial de individuos é gerada de forma aleatdria considerando o dominio de solu-
¢do do problema. Apds avaliar o fitness de toda populacdo de programas, sdo selecionados
alguns programas para reproducio. A sele¢do pode ser feita com base em torneio ou roleta
dentre outros critérios de selecdo. Na reproducdo de individuos para proxima geracdo além
do crossover e mutagdo existe também o operador de reprodugdo. Na operacdo de crossover
um ponto aleatdrio é escolhido para corte em cada arvore e as sub arvores geradas apds o
corte sdo trocadas. Na muta¢do uma folha ou né de uma arvore € alterada de forma alea-
téria. Ja na operagdo de reprodugdo o programa é copiado sem qualquer alteracdo para a
préoxima geracdo. Esse processo € realizado até que seja satisfeito algum critério de parada
que normalmente considera o nimero de geracdes. Nesse processo evolutivo os programas
vao evoluindo de tal forma que o melhor individuo da tltima geracdo consiga representar
uma fungdo de aproximagdo do problema analisado. Sdo pardmetros da GP: tamanho da
populacdo, probabilidade de crossover, probabilidade de mutagdo e nimero de geracdes.

No cendrio Big Data, para obter um melhor desempenho no processamento de al-
goritmos bio-inspirados € necessdrio embasar esses algoritmos numa infraestrutura com ca-
racteristicas adequadas a esse contexto e assim maximizar os beneficios dessa técnica. A
ferramenta Hadoop, detalhado na Sec¢do seguinte, fornece a infraestrutura com recursos mais
adequados a técnica de mineragdo de dados.

4 Hadoop

Hadoop é uma ferramenta de c6digo aberto utilizada para armazenar e manipular gran-
des massas de dados [41]. Com essa ferramenta o grande problema existente relacionado
com tempo no processo de leitura de uma grande massa de dados € amenizado com a lei-
tura de miiltiplos discos de forma simultinea. Nesse tipo de leitura podem ocorrer algumas
falhas que também sdo contornadas através da replicacdo de dados. Esse armazenamento
seguro e compartilhado € provido pelo componente Hadoop Distributed File System (HDF'S)
[28]]. Outro componente provido pelo Hadoop € o sistema de andlise chamado de framework
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MapReduce. MapReduce explora a arquitetura de armazenamento distribuida do HDFS pro-
vendo assim escalabilidade, confiabilidade e processamento paralelo [40]. Nas subsecdes a
seguir, os componentes HDFS e Hadoop MapReduce serdo detalhados.

4.1 HDFS

HDFS é um sistema de arquivos projetado para armazenar arquivos de dados muito
grande com um padrio continuo de acesso de dados e em cluster. HDFS possui arquitetura
cliente-servidor e utiliza o protocolo de comunicag@o Transmission Control Protocol (TCP).
Assim, existem dois tipos de nodo. Um deles é o servidor, chamado namenode ou referen-
ciado também por Master. O Master é responsavel por gerenciar a localizacdo de blocos de
arquivos fragmentados e replicados do sistema de arquivos, além de manutenir os metadados
e a arvore do sistema de arquivos. O outro tipo de nodo € o cliente, chamado de datanode
ou também referenciado por Worker. O Worker possui como fungdo armazenar e recuperar
blocos de dados solicitados por aplicagdes de software ou pelo Master. Em alguns casos a uti-
lizagdo de HDF'S pode nio ser adequada, como nos casos que envolvem o contexto de baixa
laténcia de acesso de dados porque o tempo requerido para inicializa¢ao do servigo, divisao
e juncao das tarefas, além da comunicag@o entre os nds certamente inviabiliza a utilizacdo do
mesmo [28]].

4.2 MapReduce

MapReduce é um modelo de programacio que possui principalmente duas fungdes,
uma chamada de map e outra chamada de reduce. Cada uma dessas func¢des recebe como en-
trada de dados um conjunto de pares chave-valor e apds o processamento dessas informagdes,
de acordo com a func¢do implementada pelo programador, tem como saida um conjunto de pa-
res chave-valor. Basicamente existem duas fases de execug@o no processamento MapReduce,
cada fase executando uma fun¢do. Na primeira fase € executado o processo de mapeamento
através da funcdo map e na segunda fase € executado o processo de reducio através da fungéo
reduce. Essas fases podem ser executadas em paralelo através dos datanodes disponiveis em
um determinado cluster. O tempo de processamento depende do volume de dados processa-
dos e o método de distribuicd@o e replicacdo dos dados no cluster. Quanto maior o volume
de dados maior serd o tempo de processamento e quanto maior o cluster menor serd o tempo
de execucdo [40]. Um job MapReduce representa um processo completo de execucdo do
framework MapReduce num determinado arquivo HDF'S.

A Figura [Tjmostra uma visdo geral do fluxo de execuc¢do de um programa utilizando
o framework MapReduce.

No fluxo com rétulo (1) a biblioteca MapReduce faz algumas copias do programa do
usudrio para as estacdes Master e Workers do cluster. No fluxo com rétulo (2) o nodo Master
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Figura 1. Execucédo job MapReduce. Adaptado de [16].

faz a atribuicdo das tarefas map e reduce para os workers. No fluxo cujo rétulo € (3) os wor-
kers que irdo realizar a execugdo da fungdo map leem o contetido correspondente ao dado de
entrada e transformam esses dados em pares no formato chave-valor. Os dados nesse formato
sdo passados como entrada para a funcdo map que é implementada pelo programador. A
saida de dados da funcdo map também estd em formato de pares chave-valor e fica armaze-
nada na memoria. No fluxo correspondente ao rétulo (4) os dados de saida da fungido map que
estdo em memoria sdo gravados em disco local, chamados de arquivos intermedidrios, e pos-
teriormente € enviada a localizacdo desses arquivos para o Master. No fluxo (5) os workers
responsdveis pra fazer a reducdo sdo notificados pelo Master com a informacdo de locali-
zacdo dos arquivos intermedidrios. Assim os workers fazem a leitura remota dos arquivos
intermedidrios. Os workers de redugcdo ordenam os dados no formato de pares chave-valor
de tal forma que todos os valores de uma mesma chave sdo agrupados e relacionados aquela
chave. Assim todos os pares terdo chave diferente e cada chave terd o conjunto de valores
relacionado a ela. Em seguida, ainda no fluxo de ntimero (5) cada chave com seus valores
sdo enviados para a fungdo reduce processar de acordo com a implementacdo realizada pelo
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programador. Apds o processamento, representado pelo fluxo de nimero (6), a saida de da-
dos € persistida em um arquivo final. Ao finalizar todas as tarefas de mapeamento e reducio,
0 Master retorna para o programa do usudrio [[16].

Visto que Algoritmos Bio-inspirados embasados no framework Hadoop MapReduce
podem compor boas soluc¢des no processo de mineragao de Big Data, esse artigo faz a revisdo
da literatura de trabalhos que atuam nesse contexto de solucdo utilizando o método descrito
na préxima Secdo.

5 Metodologia

A revisdo sistemdtica da literatura proposta por [29] foi o método de pesquisa esco-
lhido para a realizacdo da pesquisa contida nesse artigo. Isso reduz a possibilidade de obter
resultados tendenciosos além de produzir artefatos capazes de viabilizar a reproducdo da re-
visdo apresentada nesse artigo. As proximas secdes detalham os principais componentes do
protocolo utilizado.

A revisdo sistemadtica exibida nesse artigo visa responder as seguintes questdes de
pesquisa.

- Pergunta Principal

Questdo 1 - Quais sdo os softwares aplicados em mineracdo de grandes massas de
dados que utilizam algoritmos bio-inspirados projetados em Haddop MapReduce?

- Perguntas Secunddrias

Questdo 2 - Em quais tarefas ou etapas de minera¢do de dados o mecanismo € apli-
cado?

Questao 3 - Quais sdo os algoritmos bio-inspirados utilizados?

Questao 4 - Quantos algoritmos bio-inspirados sdo paralelizados?

Questdo 5 - Como o algoritmo estd projetado no Hadoop MapReduce?

Questao 6 - Quais bases utilizadas estio disponiveis?

Questdo 7 - Quais V’s sdo considerados?

A estratégia de busca estd dividida em duas partes: chave de busca e fonte de pesquisa.

A chave de busca representa a expressdo que serd utilizada pelos mecanismos de busca
para realizar a pesquisa. Assim, a chave foi definida com a composi¢@o de termos que apre-
sentam mineracao em grandes massas de dados. A chave é composta da seguinte forma:
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(Swarm Intelligence OR Evolutionary Computation OR Bio Inspired Algorithm) AND
(Hadoop MapReduce OR Hadoop Map Reduce) AND (Data OR Mining)

Dada a relevancia na 4rea da Ciéncia da Computagao, os repositérios de busca utiliza-
dos foram: ACM Digital Library, IEEE Xplore, ScienceDirect e Scopus. Apds a busca com a
chave nos repositorios citados foi aplicado os critérios de selegdo de artigos citados a seguir.

A Tabela [T]apresenta a quantidade de artigos retornados na pesquisa com a chave de
busca em cada repositério, totalizando 237 artigos.

Tabela 1. Resultado da busca com a chave de pesquisa em cada repositério
IEEE | ACM | ScienceDirect | Scopus
168 52 10 7

A Tabela [2]exibe os critérios de inclusdo e exclusdo dos artigos encontrados na busca.
Se o artigo caracterizar a presenca de pelo menos um critério de exclusdo, esse artigo nédo
serd utilizado na revisao.

Tabela 2. Critérios de Inclusio e Exclusido

Critérios de Inclusao Critérios de Exclusao

CI 1 - Artigo propde alguma

aplicacdo de software que realiza
mineragdo em grandes volumes de dados.
Além disso, o mesmo deve envolver algum
algoritmo bio-inspirado projetado em
Hadoop MapReduce.

CEl - Artigos duplicados.

CE3 - Artigos publicados hd mais de 10 anos.

CE2 - Artigos que ndo estejam escritos em inglés.

No intuito de garantir a qualidade dessa revisdo € necessdrio analisar cada artigo sele-
cionado considerando os critérios citados. Assim, em cada artigo selecionado serd necessario
analisar as seguintes partes: Titulo, Resumo, Palavras chave, Mecanismo proposto, Resulta-
dos e Conclusao.

Ap6s aplicar os critérios de inclusdo e exclusdo nos artigos encontrados com a chave
de busca foram obtidos 8 artigos, conforme Tabela E}

Com o intuito de complementar a busca, a pesquisa por trabalhos relacionados foi re-
alizada diretamente em alguns Journals importantes para a area. Dessa forma, foi encontrado
e incluido nesta revisdo um artigo cientifico de cada um dos seguintes Journals: Scientific Re-
search and Essays, International Journal on Recent and Innovation Trends in Computing and
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Tabela 3. Trabalhos Selecionados por repositério
IEEE | ACM | ScienceDirect | Scopus
4 2 0 2

Communication, International Journal of Scientific & Technology Research Volume e Mathe-
matical Problems in Engineering. Todos os 4 trabalhos encontrados possuem os critérios de
inclusdo e ndo possuem critérios de exclusdo. Desta maneira, no total, foram selecionados 12
artigos cientificos para compor esta revisio.

Para cada artigo selecionado, considerando todo o processo de selecdo, este deverd
ser analisado conforme procedimento de avaliacdo, de tal forma que seja possivel extrair
do artigo as seguintes informacdes: Tarefa ou etapa de mineragido de dados; Algoritmo bio-
inspirado utilizado; Se a base utilizada esta disponivel; E quais V’s estdo sendo considerados.

6 Trabalhos Revisados

Esta secdo apresenta os trabalhos encontrados na literatura que empregam algorit-
mos bio-inspirados projetados no framework Hadoop MapReduce aplicados em mineragao
de grandes massas de dados. Apds todo processo de selecdo ja descrito, foram selecionados
12 artigos diretamente relacionados com o escopo deste trabalho. O objetivo dessa revi-
sdo ¢ identificar as principais contribui¢des que esses trabalhos realizaram em mineragédo de
grandes massas de dados, tornando possivel obter uma visdo mais apurada dos recursos e
dificuldades existentes atualmente nessa area. Como todos os trabalhos utilizam o framework
Hadoop, a paralelizacdo com tolerancia a falhas e balanceamento de carga é uma caracteris-
tica implicita e comum em todos os trabalhos comentados a a seguir.

Aljarah (2012) [5] prop6s um algoritmo que realiza a tarefa de agrupamento e tem
como base o algoritmo PSO adaptado ao paradigma MapReduce. O algoritmo € composto
por trés mddulos principais que sdo executados sequencialmente a cada iteracdo. No pri-
meiro médulo ocorre a atualizagcdo do centrdide de cada particula do enxame através de um
Jjob MapReduce no arquivo que mantem o enxame. No segundo médulo ocorre outro job
MapReduce nos grandes arquivos de dados e faz o cdlculo do fitness considerando os novos
centréides. No terceiro médulo ocorre a combinagdo das informagdes atualizadas no pri-
meiro e segundo médulos, além de calcular o melhor resultado individual de cada particula e
o melhor resultado global do enxame finalizando a iteragdo do algoritmo. As bases MAGIC
Gamma Telescope Data Set (19.020 instancias de dados, 10 dimensdes, atributo-meta com 2
classes e 3 Megabytes de tamanho), Poker Hand Data Set (1.025.010 instancias de dados, 10
dimensdes, atributo-meta com 10 classes e 49 Megabytes de tamanho) e Covertype Data Set
(581.012 instancias de dados, 54 dimensdes, atributo-meta com 7 classes e 199.2 Megabytes
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de tamanho) disponiveis no repositério UCIE] foram utilizadas nesse trabalho. Também foi
utilizada a base Electricity (45.312 instancias de dados, 8 dimensdes, atributo-meta com 2
classes e 6 Megabytes de tamanho) que estd disponivel no MOAE} Os resultados mostraram
uma melhor qualidade comparando com o algoritmo K-Means além de possuir uma boa rela-
¢a0 de desempenho (speedup) mantendo a qualidade do agrupamento. Esse mesmo algoritmo
foi utilizado em Aljarah (2013) 6] como um componente que realiza agrupamento em vo-
lume de dados de trafico de redes de grande escala. O algoritmo compde uma arquitetura de
sistema de detec¢do de intrusos. Os dados analisados sdo coletados de trafego de redes. Com
essa arquitetura os resultados obtiveram uma boa taxa de detecc@o de invasdo verdadeira e
baixa taxa de deteccao falsa. Além disso, foi mantida uma boa escalabilidade e speedup. O
mecanismo proposto nos dois trabalhos distribui o célculo da velocidade e dos centrdides de
cada particula no primeiro job MapReduce. O segundo job calcula a média das distancias e,
por ultimo, a funcio fitness é executada em uma rotina sequencial complementar.

Judith (2015) [27] apresenta um sistema que realiza tarefa de agrupamento em do-
cumentos utilizando o algoritmo PSO. Além de PSO, o sistema proposto também utiliza o
algoritmo de agrupamento de dados K-Means e a técnica de redugcdo de dimensionalidade
Latent Semantic Indexing (LSI). A utiliza¢io do algoritmo PSO projetado no paradigma Ma-
pReduce visa encontrar melhores valores para os centréides explorando assim a caracteris-
tica vantajosa da busca global. Na fase de mapeamento o fitness € calculado considerando
a distancia dos documentos até o centréide do cluster. Na fase de reducdo os valores dos
centrdides sdo atualizados. Apds isso, o K-Means projetado em MapReduce é executado
visando melhorar a qualidade dos clusters. Na sequéncia, a técnica LSI é aplicada como mé-
todo de redugdo de dimensionalidade dos documentos melhorando a eficiéncia do processo
de agrupamento. A base de documentos Reuters-21578 (21578 documentos, 131 classes,
42686 termos e tamanho de 28 Megabytes) foi utilizada nos experimentos e estd disponi-
vel no UCI (http://kdd.ics.uci.edu/databases/reuters21578/reuters21578.html). Também foi
utilizada a base de dados RV1 (1000000 documentos, 860 classes, 3268650 termos). A qua-
lidade do agrupamento de dados do sistema proposto foi melhor que a qualidade obtida pelo
K-Means executado isoladamente. K-Means ¢ fortemente dependente dos centréides iniciais
e converge facilmente ao 6timo local. Assim, em vez de inicializar os centréides com valores
aleatérios € utilizado o PSO. Dessa forma a qualidade dos clusters melhora. A utilizacdo
da técnica LSI também impactou na melhora da qualidade dos clusters. O sistema também
demonstrou bom speedup com a utilizagado do framework Hadoop MapReduce.

Al-Mad (2014) [3] apresenta um algoritmo que realiza a tarefa de agrupamento e tem
como base o algoritmo GSO. A cada iteracdo do algoritmo GSO ocorre a execucdo de um

4 UCI Machine Learning Repository é um repositério de dados utilizados pela comunidade de aprendizado de ma-
quinas para andlise empirica de algoritmos, https://archive.ics.uci.edu/ml/index.html.
5 Massive Online Analysis (MOA) é um framework de mineracio de dados que disponibiliza algumas bases de dados
para realizar analises de mineracéo de dados. http://moa.cms.waikato.ac.nz/datasets/.
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job MapReduce no arquivo de dados. Nesse processo, cada individuo procura apenas um
centréide como subsolucdo no mapeamento. Na reducdo sdo combinadas as subsolugdes
compondo a solucdo global. As bases utilizadas foram: MAGIC Gamma Telescope Data Set,
Poker Hand Data Set e Covertype Data Set disponiveis no UCI. Também foi utilizada a base
Electricity que estd disponivel no MOA. Os resultados mostram que esse algoritmo possui um
bom tempo de performance e mantem melhor qualidade nos grupos formados do que o K-
Means e pelo algoritmo proposto por Aljarah (2012) [5)]. Nesse mecanismo, 0 mapeamento
calcula a distancia de cada individuo do enxame GSO para cada objeto de dados distribuido
no paradigma MapReduce. Apés finalizar a execucdo do job MapReduce é atualizado o fitness
e a luciferina.

O algoritmo ACO foi proposto por Bhavani (2014) [8] para realizar a tarefa de agru-
pamento. Para a aplicacdo do ACO, em uma etapa de pré-processamento, antes da execugao
do job MapReduce, um grafo é construido a partir dos dados que serdo agrupados. No pro-
cesso de mapeamento a colonia de formigas encontra a drvore de cobertura minima do grafo
e na reducdo ocorre a atualizagdo do feromdnio tendo como base a média da menor arvore
de cobertura minima. Ao final de todas as iteragdes ocorre a poda da drvore que utiliza a
quantidade de feromodnio encontrando no final do processo. Quanto menos feromdnio maior
€ a probabilidade da poda. Em relagc@o aos dados analisados, foi citado apenas o tamanho
de trés bases: 15,7 Kilobytes, 4,2 Megabytes e 17,8 Megabytes. Esse algoritmo conseguiu
alcancar um bom speedup. O mecanismo distribui o algoritmo ACO de tal forma que no ma-
peamento a quantidade de feromdnio influencia no célculo da arvore de cobertura minima. Ja
na redugdo o feromonio € atualizado.

Outro trabalho que utiliza ACO para realizar a tarefa de agrupamento foi apresentado
por Yang (2012) [55]. No sistema apresentado, antes de executar o job MapReduce o compo-
nente global inicializa os pardmetros, gerencia os movimentos e posi¢cdes dos agentes utili-
zando coordenadas. Dessa forma, a cada iteragdo apds o movimento das formigas realizando
o agrupamento de dados € executado o job MapReduce. No mapeamento ocorre o calculo de
similaridade dos objetos de dados. Na reducdo ocorre o média global de similaridade. Nos
experimentos foram utilizadas as bases Iris (150 instincias de dados, 4 dimensdes, atributo-
meta com 3 classes, 4,4 Kilobytes de tamanho), Ecoli (336 instancias de dados, 8 dimensdes,
atributo-meta com 8 classes, 19 Kilobytes de tamanho) e Letter Recogination (20,000 instan-
ces, 26 classes, 17 attributes) disponiveis no UCI. Foi comprovado que o tempo de execugdo
do sistema em bases grandes diminui a medida que € incrementado o niimero de nodos que
compde o cluster. Entretanto, percebe-se que o tempo de execugdo do sistema em pequenas
bases de dados aumenta a medida que € incrementado o nimero de nodos que compde o
cluster devido ao tempo consumido na comunicacdo entre os nodos na rede. Em relago a
qualidade do agrupamento, foi comparado os resultados da versdo do sistema com e sem a
arquitetura MapReduce e ndo foi possivel concluir melhoria na qualidade dos grupos.
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Hans (2015) [25] apresenta um aplicativo de software que realiza a tarefa de agrupa-
mento de dados utilizando GA. Na fase de mapeamento ¢ calculado o fitness dos individuos
considerando utilizando a inter e intra distancia dos clusters. Na fase de reducdo, novos in-
dividuos com novos centréides gerados e analisados. Dessa forma, a cada iteracdo o job
MapReduce é executado. A base Europe (169308 instancias de dados, 2 dimensdes, atributo-
meta com 2 classes, 3,6 Megabytes de tamanho) disponiveis no SIPUE] foi utilizada nesse
trabalho. Foi comparado a versdo do aplicativo executado de forma sequencial com a versdo
projetada em Hadoop MapReduce. Foi demonstrado que os resultados de qualidade dos clus-
ters foram semelhantes. Em relacdo ao tempo de execugdo, a versdo do aplicativo projetado
em Hadoop MapReduce consumiu menos tempo.

O algoritmo GA também foi utilizado para realizar a etapa de selec@o de atributos an-
tes de realizar a geracdo de regras de classificacdo em Ferrucci (2015) [20]. Como o problema
de selec@o de atributos otimiza os dados de treinamento para realizar a tarefa de classifica-
¢do esse trabalho foi considerado como tarefa de classificagdo. Para tal, foi construido um
framework de desenvolvimento que paraleliza o algoritmo GA utilizando Hadoop MapRe-
duce. O framework adapta o paradigma MapReduce de tal forma que é possivel executar
em uma Unica iteragdo varios processos de mapeamento antes e depois da redugdo. Dessa
forma foi possivel mapear todos os processos que ocorrem em uma geracdo de individuos
em GA em um unico job MapReduce. O processamento da populagdo de individuos € rea-
lizada de forma segmentada no modelo de ilhas e 0 GA é executado de forma independente
em cada ilha. Dessa forma o algoritmo mantém vdarias populacdes diferentes sendo assim
multipopulacional. Além disso, ocorre migragdo de individuos entre as ilhas de acordo com a
parametrizagdo, favorecendo a co-evolug@o. As bases utilizadas disponiveis no UCI sdo: Sta-
tlog (German Credit Data) Data Set (1000 instancias de dados, 20 dimensdes, atributo-meta
com 2 classes, 78 Kilobytes de tamanho) e Audiology Data Set (226 instancias de dados,
69 dimensdes, atributo-meta com 24 classes, 32 Kilobytes de tamanho). Os resultados de-
monstram que a precisdo e tempo de execucdo foram melhores para a aplicacdo desenvolvida
como base no framework Hadoop MapReduce em comparagdo com o Weka[] e com uma
versdo pseudo-distribuida com apenas uma ilha.

Em Peralta (2015) [43]], também € abordada a etapa de selecdo de atributos da tarefa de
classificacio de dados. Nesse caso, o algoritmo bio-inspirado utilizado é uma varia¢ao do GA.
Diferente de GA, esse algoritmo verifica a similaridade entre dois possiveis individuos antes
de aplicar o operador crossover. O sistema proposto é composto por duas fases principais.
Cada fase representa um job MapReduce. Na primeira fase, o algoritmo é executado na fun-

6 Speech and Image Processing Unit é um grupo de pesquisa da School of Computing University of Eastern Finland
que trabalha com padrdes recognitivos, compressdo e mineragdo de dados. Dentre outros beneficios a comuni-
dade cientifica, algumas bases de dados para realizar a tarefa de agrupamento sdo disponibilizadas, http://cs.joen-
suu.fi/sipu/datasets/.

7 Weka é uma colecdo de algoritmos de aprendizado de maquina utilizados em tarefas de mineracio de dados. Os
algoritmos aplicados diretamente em um conjunto de dados (dataset) ou ser chamado de um cédigo Java [20].
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¢do de mapeamento produzindo como saida um vetor bindrio. Esse vetor possui informagdes
de relevancia de cada atributo dos dados mapeados. Na funcéo de reducéo, calcula-se a média
dos vetores emitidos na saida do mapeamento e com isso € obtido o vetor final, chamado de
vetor x. O vetor x define quais atributos serdo mantidos ou ndo na base de treinamento para
realizacdo da tarefa de classificacdo. No segundo job MapReduce, o vetor x € utilizado para
remover os atributos menos relevantes na base de dados. Na fase de mapeamento € verificado
para cada atributo de dados se o mesmo € relevante ou ndo de acordo com o vetor x. Se o
atributo ndo for relevante 0 mesmo nao € emitido para a fase de reducio, assim esse atributo
é removido da base de treinamento. Caso contrario, o atributo € mantido na base de dados
de treinamento. Na fun¢do de redu¢@o os dados sdo apenas concatenados. Apds a execugao
do segundo job MapReduce, a base de treinamento possuird apenas dados com os atributos
relevantes. Com isso, a base de treinamento reduzida € utilizada por algoritmos de classi-
ficacdo. Foram utilizadas duas bases nos experimentos. Uma base (500000 instancias de
dados, 2000 dimensdes, o autor ndo explicitou mais informacdes) foi gerada artificialmente
pelo Pascal Large Scale Learning Challenge (http://largescale.ml.tu-berlin.de/instructions/),
essa base nao estd disponivel. A outra base de dados (32000000 instancias de dados, 631
dimensdes, atributo-meta com 2 classes, 56 Gigabytes de tamanho) esta disponivel na pagina
web do evento Evolutionary Computation for Big Data and Big Learning Workshop realizado
em 2014 (http://http://cruncher.ncl.ac.uk/bdcomp/). Foi comparado o tempo de execucio do
sistema projetado em Hadoop MapReduce com sua versao sequencial. O resultados demons-
tram que o tempo de execucdo da versio sequencial cresce numa tendéncia quase exponencial
a medida que o tamanho da base de dados aumenta. Foi percebido também que a precisdo
dos algoritmos tradicionais utilizados na classificacdo obtiveram melhor precisdo na tarefa de
classificacdo utilizando a base de dados apds a etapa de seleg@o de atributos.

Al-Madi (2013) [4]] apresenta um algoritmo que realiza classificacdo e tem como base
a implementagdo o algoritmo GP. No mapeamento € calculado o fitness de cada programa.
Na reducgdo ocorre a selecdo, crossover e mutagdo, além de gerar nova populagdo. Foram
utilizados seis Datasets disponiveis na UCI, porém, o artigo ndo deixa claro quais foram as
bases. Resultados mostram que foi obtida uma alta precisdo de classificacao além de manter
escalabilidade e diminuir o tempo de execu¢do por mapeamento.

Daoudi (2014) [14] apresenta uma estratégia para realizar a tarefa de agrupamento.
Esse mecanismo utiliza o algoritmo DE e é composto por trés niveis. No primeiro nivel
ocorre processamento MapReduce onde atuam a mutagao e selecdo que calculam novos cen-
tréides. No segundo nivel ocorre outro processo MapReduce que calcula a menor distincia
entre o registro e os centréides avaliando assim os centréides gerados na fase anterior. Por dl-
timo, ocorre um processo de atualizagio do fitness e sele¢do dos individuos. Foram utilizadas
as bases: armstrong-v1 (12.582 instancias de dados, atributo-meta com 2 classes, 274 Kiloby-
tes de tamanho), armstrong-v2 (12.582 instancias de dados, atributo-meta com 3 classes, 274
Kilobytes de tamanho), bhattacharjee (12.600 instancias de dados, atributo-meta com 5 clas-
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ses, 1,7 Megabytes de tamanho), chowdary (22.283 instancias de dados, atributo-meta com 2
classes, 88 Kilobytes de tamanho), dyrskjot (7.129 instincias de dados, atributo-meta com 3
classes, 242 Kilobytes de tamanho), golubv1 (7.129 instancias de dados, atributo-meta com 2
classes, 270 Kilobytes de tamanho), golubv2 (7.129 instancias de dados, atributo-meta com
3 classes, 270 Kilobytes de tamanho), laiho (22.883 instancias de dados, atributo-meta com 2
classes, 406 Kilobytes de tamanho), nutt-v1 (12.625 instancias de dados, atributo-meta com 4
classes, 403 Kilobytes de tamanho), nutt-v2 (12.625 instancias de dados, atributo-meta com 2
classes, 403 Kilobytes de tamanho), nutt-v3 (12.625 instancias de dados, atributo-meta com
2 classes, 403 Kilobytes de tamanho) , pomeroy-v1 (7.129 instancias de dados, atributo-meta
com 2 classes, 108 Kilobytes de tamanho), pomeroy-v2 (7.129 instincias de dados, atributo-
meta com 5 classes, 108 Kilobytes de tamanho), ramaswamy (16.063 instancias de dados,
atributo-meta com 14 classes, 835 Kilobytes de tamanho), shipp-2002-v1 (7.129 instincias
de dados, atributo-meta com 3 classes, 217 Kilobytes de tamanho), su (12.533 instincias de
dados, atributo-meta com 10 classes, 939 Kilobytes de tamanho), west (7.129 instancias de
dados, atributo-meta com 2 classes, 212 Kilobytes de tamanho) e Yeoh-v2 (12.625 instancias
de dados, atributo-meta com 6 classes, 2,5 Megabytes de tamanho). As mesmas estdo dis-
poniveis em Schliep lalﬂ . Os resultados comprovam que esse modelo é mais preciso que
K-Means e é mais estavel e robusto que Aljarah (2012) [5] pois possui melhor desempenho a
medida que o volume da base de dados aumenta.

Bhavani (2011) [9]] apresenta duas estratégias para realizar agrupamento. Uma en-
volve DE e K-Means e a outra envolve o uso de DE, ACO e K-Means. Em ambas estratégias
o algoritmo DE ¢ utilizado para realizar a atualizacdo global dos centréides enquanto que
K-Means ¢ utilizado localmente. Entretanto, no primeiro mecanismo o limiar de ativagdo dos
centrdides € atualizado de forma randdmica e € verificada uma deterioracio da velocidade de
convergéncia dos grupos. Esse problema é contornado no segundo mecanismo com a utiliza-
¢do do ACO para realizar a atualizacdo do limiar. Em relac@o as bases utilizadas, esse artigo
menciona apenas que as bases s@o da drea da bioinformatica. Assim, o segundo mecanismo
obteve resultados com melhor qualidade e desempenho. Ambos mecanismos aplicam o algo-
ritmo DE apenas na redu¢@o, mas no segundo mecanismo o algoritmo o ACO ¢ distribuido
de tal forma que o feromdnio seja analisado no mapeamento e € atualizado na reducio.

Na préxima Secdo € apresentada a discussdo comparativa entre os trabalhos descritos
considerando alguns aspectos importantes.

8 Schliep lab bioinformatics, é o laboratério do Departamento de Bioinformdtica da Freie Universitit Berlin que
disponibiliza alguns Datasets dessa drea para serem utilizados por algoritmos de aprendizado de maquina. http://bi-
oinformatics.rutgers.edu/.
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7 Discussao

Nessa secao, serdo discutidos alguns critérios que visam identificar as semelhancas e
diferencas entre os 12 trabalhos apresentados na se¢@o anterior. Quatro critérios foram ana-
lisados. Sdo eles: tarefa de minera¢do de dados abordada, tipo de algoritmo bio-inspirado
utilizado, como o algoritmo bio-inspirado foi projetado no Hadoop MapReduce, a disponibi-
lidade das bases utilizadas e quais V’s foram abordados. A distribui¢do dos dados minerados
em HDFS é uma caracteristica comum a todos os trabalhos.

7.1 Tarefa de mineracao de dados

Esse critério busca evidenciar qual € a proporcao de cada tarefa de mineracao de dados
abordada considerando todos os trabalhos levantados na revisdo. Como visto na Figura 2]
pesquisas que realizam agrupamento de dados sdo mais expressivas que os trabalhos que
realizam a tarefa de classificacéo.

Agrupamento: 75%

Classificagdo: 25%

Figura 2. Distribui¢ao de tarefas de mineracao

A proporgdo de trabalhos que realizam agrupamento é bem mais significante do que a
proporg¢do que aborda a tarefa de classificacdo. Isso pode ser atribuido ao fato de que abordar
a tarefa de agrupamento utilizando o paradigma MapReduce se torna um processo onde as
caracteristicas do problema se beneficiam das caracteristicas do paradigma, e vice-versa. A
computagdo necessdria para realizar agrupamento €, basicamente, o cdlculo da distancia entre
o centréide representado por uma possivel solugdo (individuo ou particula, por exemplo) e o
dado que esta sendo agrupado. Mesmo que todo o arquivo de dados seja mapeado de forma
independente e distribuida, o célculo da distincia possui todas as informacdes necessarias
para ser efetuado. Essa tarefa se adequa bem ao processo de mapeamento pois todo volume
de dados serd processado de forma independente a cada iteracdo. J4 na tarefa de classifica-
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¢do, é necessdrio armazenar e controlar a frequéncia de ocorréncia dos dados. Isso deixa o
mecanismo mais complexo devido ao controle que serd necessdrio para analisar a frequéncia
de dados, visto que o processo de mapeamento analisa cada objeto do volume de dados de
forma independente.

Percebe-se que apenas duas tarefas de mineragdo de dados foram abordadas nos tra-
balhos revisados. Considerando o protocolo de pesquisa e repositério de artigos cientificos
utilizados nessa pesquisa, ndo foi encontrado nenhum trabalho que aborde tarefas como Asso-
ciacdo e Regressdo. Portanto, essas tarefas possuem vasto campo de exploracdo considerando
a linha de solucdo abordada nessa revisio.

7.2 Tipos de algoritmos bio-inspirados

Este critério visa sumarizar a variedade de algoritmos bio-inspirados encontrados den-
tro do contexto da revisdo. A grande diversidade de algoritmos bio-inspirados aplicados em
mineracdo de dados utilizando Hadoop MapReduce pode ser evidenciada na Figura [3]

GA: 25% PSO: 25%

Hibrido: 8.33%
ACO: 16.66%
DE: 8.33%

GSO: 8.33% PG: 8.33%
Figura 3. Distribuicdo de tipos de algoritmos bio-inspirados

Observa-se que PSO e GA sdo mais utilizados por serem os algoritmos mais conheci-
dos pela busca eficiente de solucdo global. Além de terem bom desempenho em problemas de
dominio continuo, sua facil compreensdo e desenvolvimento sdo caracteristicas interessantes
que favorecem suas escolhas.

De maneira geral, cada pesquisa utiliza as vantagens particulares de cada algoritmo
bio-inspirado, explorando a diferenciada capacidade de diversificacdo e intensificacio na ex-
ploracdo do espaco de solug@o. Apenas um trabalho utiliza uma abordagem hibrida com mais
de um algoritmo bio-inspirado, DE e ACO. Existem outros algoritmos bio-inspirados como
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Coldnia de Abelhas Artificiais (Artificial Bee Colony - ABC), Algoritmo do Morcego (Bat
Algorithm - BA), Algoritmo de Vagalumes (Firefly Algorithm - FA) que possuem potencial de
serem utilizados com Hadoop MapReduce em mineracio de Big Data.

7.3 Projeto do Hadoop MapReduce

Trés modelos de paralelismo foram identificados e sdo descritos a seguir.

A principal caracteristica do Modelo 1 € a execucdo de apenas um job MapReduce por
ciclo de iteragdo do algoritmo (conforme Figura[d onde o icone com o desenho do planeta
Terra representa o algoritmo bio-inspirado). Além disso, cada execucdo do job MapReduce
processa toda a populacdo de individuos no mapeamento do volume de dados. Como apre-
sentado na Figura ] o algoritmo bio-inspirado estd projetado no job Hadoop MapReduce,
portanto serd paralelizado. Sete trabalhos usam esse modelo.

=0 9

Figura 4. Modelo 1:Um job MapReduce

O Modelo 2 tem como principal caracteristica a execucdo de dois jobs MapReduce
executados um ap6s o outro (Rétulos 1 e 2 da Figura[3)). Logo em seguida, é executada uma
rotina que finaliza o ciclo de itera¢do do algoritmo (Rétulo 3 da Figura[5).

LN

.
e 3
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Figura 5. Modelo 2: Dois jobs MapReduce

Conforme Figura [6} o primeiro job MapReduce processa dados que representam a
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movimentacdo dos individuos da populagdo no espago de solugdo. Ja o segundo job Ma-
pReduce processa o volume de dados que estd sendo minerado considerando a populacédo de
individuos. Na sequéncia uma rotina é executada para realizar as dltimas operacdes de um
ciclo do algoritmo bio-inspirado. Esse modelo processa a populacdo de individuos de forma
paralela através do job MapReduce representado pelo Rétulo 1. Quatro trabalhos utilizam
esse modelo. Apesar de ndo realizar a execucdo de um job MapReduce no arquivo com
a populagdo de individuos, o mesmo foi classificado no Modelo 2 por executar dois jobs
MapReduce, um apds o outro, que corresponde a principal caracteristica desse modelo.

O Modelo 3 tem como principal caracteristica a execu¢@o de um job MapReduce onde
miultiplas fun¢gdes de mapeamento sdo processadas antes e depois da fun¢do de reducdo (Fi-

guraff).
B
*
7:mms . lll. ’ l III. —‘

Figura 6. Modelo 3: Job com miiltiplos Maps e Reduce

Esse modelo consegue executar em um Unico job MapReduce em virias fases do al-
goritmo bio-inspirado. Cada fase do algoritmo pode ser executada na fungdo de mapeamento
ou de redugdo. A desvantagem € a complexidade necessdria para alterar seu framework Ha-
doop MapReduce e assim alterar o comportamento padrio do job MapReduce que é executar
apenas um mapeamento e uma reducéo. Apenas um trabalho utilizou esse modelo.

A Figura[7] exibe a sumarizagdo dos trabalhos revisados agrupados pelo modelo que
cada trabalho melhor se assemelha.

O Modelo 1 tende a ser mais vantajoso por ser mais simples de ser desenvolvido e
por conseguir utilizar os beneficios do framework MapReduce no processamento dos dados
que estdo sendo minerados. Esse modelo € o mais utilizado nos trabalhos revisados. Como
nfo é vantajoso executar o job MapReduce em arquivos pequenos [33] [28]], como ocorre no
arquivo que armazena a populacio de individuos no Modelo 2, este modelo torna o desen-
volvimento mais trabalhoso sem ganho de desempenho com a paralelizag¢do devido ao tempo
consumido na comunicag¢ao entre os nodos do cluster. Dessa forma, a ocorréncia do Modelo
2 nos trabalhos revisados foi menor que a ocorréncia do Modelo 1. Apenas um trabalho foi
classificado no Modelo 3 devido a particularidade ndo muito comum de envolver alteracao
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Modelo 1: 58.33%

* Modelo 3: 8.33%

|
Modelo 2: 33.33%

Figura 7. Modelos de projeto Hadoop MapReduce

no comportamento padrdo do framework Hadoop MapReduce.

7.4 Disponibilidade de Base de Dados e V’s abordados

A grande maioria dos trabalhos revisados, 75%, utilizam bases disponiveis em repo-
sitérios na web. Os repositérios mais utilizados sdo: UCI Machine Learning Repository e
Massive Online Analysis - MOA.

A disponibilidade dessas bases ¢ muito importante para que seja possivel comparar
diferentes mecanismos e assim conseguir avaliar as vantagens e desvantagens entre eles.

Em relagdo aos 5 V’s que caracterizam Big Data, o Gnico V abordado nos trabalhos é
o Volume. Ainda assim, o Volume de dados minerado nos trabalhos ndo chegam a medir em
Petabytes, que corresponde a 10'° Bytes, conforme a definigdo dessa caracteristica. As bases
de dados utilizadas estdo em Megabytes, que corresponde a 10 Bytes. Apenas uma base
utilizada alcancou a grandeza de Gigabytes. O conceito de Big Data menciona dados com
volume em Terabytes. Apesar disso, percebe-se que os trabalhos encontrados na literatura
ainda nao conseguiram colocar em pratica a manipulagc@o de dados em Terabytes.
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8 Conclusao

Esse artigo apresentou a revisdo de trabalhos que realizam minera¢do em grandes mas-
sas de dados utilizando algoritmos bio-inspirados embasados no framework Hadoop MapRe-
duce. Essa combinacao pode proporcionar solu¢des de mineracdo de dados mais adequadas
ao contexto de grandes massas de dados. Com isso, consegue-se entender e perceber o quao
flexivel € projetar algoritmos dessa natureza no framework Hadoop MapReduce. Isso porque
¢é simples e flexivel adaptar a execugédo do algoritmo bio-inspirado na fungdo map, reduce ou
em ambas. Dessa forma obtém-se paralelizacdo, tolerancia a falhas e escalabilidade emba-
sada no framework MapReduce com o grande poder de otimizagdo fornecido pelos algoritmos
bio-inspirados.

Entretanto, pode-se perceber que a execugdo do job MapReduce em arquivos de dados
relativamente pequenos nido é recomendado devido ao tempo consumido na comunicagio
entre os nodos do cluster.

Na busca eficiente por resultados de mineracao de dados, caracteristicas como a inten-
sificacdo e a diversifica¢do no espago de busca pertencentes aos algoritmo bio-inspirados, sdo
responsdveis por proporcionar as pesquisas desenvolvidas a encontrar as melhores solugées
no espaco de busca.

Também percebeu-se a disponibilidade de bases na web que foram utilizadas nos ex-
perimentos dos trabalhos revisados. Isso favorece o processo de avaliacdo comparativa entre
os trabalhos existentes e identifica benchmarks para desenvolvimentos futuros.

Com relacdo as caracteristicas definidas pela contextualizacdo de Big Data, nem todos
0s V’s sdo abordados pelos trabalhos encontrados. Todos trabalhos abordam apenas o volume
dentre as 5 propriedades Big Data. Espera-se que, com a evolugdo continua do estado da arte,

progressivamente outras caracteristicas Big Data sejam abordadas na proposta de solu¢ao dos
trabalhos futuros de tal forma que todos os 5 V’s sejam abordados.
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