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Resumo

O aumento crescente da quantidade de dados sendo armazenados e a variedade de téc-
nicas propostas para suprir a demanda por processamento de cientistas de dados tém
resultado em uma nova geragao de ambientes e paradigmas de processamento para-
lelo e distribuido. Apesar desses ambientes facilitarem a tarefa de programacao com
abstracoes de mais alto nivel, obter um bom desempenho continua um desafio. Neste
trabalho investigamos fatores impactantes no desempenho de aplicagoes tipicas de pro-
cessamento massivo de dados e para isso tomamos como base o ambiente Spark. Ao
sistematizar a metodologia de analise sobre dimensoes de diagnostico, somos capazes de
identificar cenarios atipicos que deixam explicitas as limitacoes do ambiente e das agoes
comumente utilizadas para mitigacao de ineficiéncias. Validamos nossas observacoes
ao demonstrar o potencial de ganho em ajustes manuais de desempenho.

Finalmente, aplicamos o conjunto de licoes aprendidas através do projeto e im-
plementagao de uma ferramenta extensivel capaz de automatizar o processo de recon-
figuracao de aplicagoes Spark. A ferramenta utiliza como entrada logs de execugoes
passadas, garante a aplicacao de politicas de ajuste sobre as estatisticas coletadas nos
logs e leva em conta os padroes de comunicacao durante a tomada de decisao. Para
isso, a ferramenta identifica configuragoes globais que sao passiveis de alteracao ou
pontos na aplicacao do usuério onde o particionamento pode ser ajustado. Nossos re-
sultados mostram que a ferramenta é capaz de obter ganhos de até 1,9x nos cenérios

considerados.
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Abstract

The increasing amount of data being stored and the variety of algorithms proposed
to meet processing demands of the data scientists have led to a new generation of
computational environments and paradigms. These environments facilitate the task of
programming through high level abstractions; however, achieving the ideal performance
continues to be a challenge. In this work we investigate important factors concerning
the performance of common big-data applications and consider the Spark framework
as the target for our contributions. In particular, we organize our methodology of
analysis based on diagnosis dimensions, which allow the identification of uncommon
scenarios that provide us with valuable information about the environment’s limitations
and possible actions to mitigate the issues. First, we validate our observations by
showing the potential that manual adjustments have for improving the applications
performance.

Finally, we apply the lessons learned from the previous findings through the
design and implementation of a extensible tool that automates the reconfiguration of
Spark applications. Our tool leverages logs from previous executions as input, enforces
configurable adjustment policies over the collected statistics and makes its decisions
taking into account communication behaviors specific of the application evaluated. In
order to accomplish that, the tool identifies global parameters that should be updated
or points in the user program where the data partitioning can be adjusted based on

those policies. Our results show gains of up to 1.9x in the scenarios considered.
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Capitulo 1

Introducao

O termo Ciéncia dos Dados aparece como um novo paradigma para explorar e obter
informacao 1util de processos complexos, que envolvem grandes volumes de dados. De
certa forma, é uma evolucao direta de disciplinas como mineracgao de dados e aprendi-
zado de maquina, principalmente no que se refere aos modelos e algoritmos utilizados.
Adicione-se a essa perspectiva o crescente aumento da complexidade dos dados de in-
teresse, em dimensoes como quantidade e variedade, e temos o vulgo termo big data,
também conhecido como dados massivos. Com demandas cada vez maiores, cientistas
de dados passam a ser exigentes quanto aos requisitos de complexidade e qualidade
de suas tarefas e modelos. Assim, aplica¢Oes nesse contexto tém o potencial de serem
criticas e estritas quanto ao prazo de entrega, ou seja, muitas vezes a importancia do
resultado final de uma analise esta condicionada a eficiéncia do processo e por isso, a
preocupacgao com desempenho passa a ser fundamental. Naturalmente, & medida que
passamos a considerar aspectos de desempenho dos programas, uma série de compro-
missos emergem. No cendrio descrito, talvez o principal compromisso seja o da granu-
laridade do desempenho versus o nivel de abstracao no desenvolvimento de aplicagoes.
De certa forma, esse compromisso tenta balancear uma questao classica envolvendo
as disciplinas de Compiladores e Engenharia de Software: Como desenvolvedores de
sistemas e aplicagoes, quanto da comodidade de programag¢ao podemos sacrificar em
beneficio do desempenho?. Uma pergunta como essa levanta questoes além da simples
calibragao do compromisso, mas inclui também discussoes inevitaveis e pré-existentes
sobre como avaliar de maneira apropriada tais sistemas.

O compromisso entre desempenho e abstracao tem sido um fator determinante
para uma tendéncia crescente: o desenvolvimento de ambientes que simplifiquem o
modelo de execucao ao ponto de facilitar a programacao, o entendimento e a otimi-

zacao de fatores relacionados ao desempenho. O problema é que, na pratica, o efeito
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introduzido por tais sistemas tem o resultado contréario ao seu propoésito, em termos de
desempenho. O modelo de programagao map/reduce [Dean & Ghemawat, 2008 exem-
plifica bem esse cenario, onde o usuario se preocupa em descrever sua aplicacao através
de uma funcao de mapeamento e outra de reducao e delega o restante dos aspectos
de distribuigao e paralelizacao para o ambiente. Naturalmente, para que isso funcione
da maneira desejada, o ambiente precisa crescer em robustez e generalizacao. Assim,
podemos dizer que ha uma transferéncia de complexidade do programa de usuario para
o ambiente de execugao. Tal transferéncia é a principal origem do compromisso entre
desempenho e nivel de abstracao.

Por um lado, aumentar o nivel de abstracao e facilitar a programacao significa
que a usabilidade e alcance do ambiente passam a ser maiores. De fato, cientistas e
analistas de dados, que constituem os usuarios mais tipicos de sistemas de processa-
mento massivo, em geral estao mais preocupados com o resultado de suas execugoes
(que resultam em preciosos modelos) e nao diretamente com a eficiéncia do codigo uti-
lizado na obtencao desse resultado. E papel, portanto, de pesquisadores em sistemas
elaborar estratégias e ambientes de proposito geral que levem em conta aspectos de
eficiéncia computacional.

Por outro lado, o preco a se pagar por essas vantagens esta diretamente relaci-
onado ao desempenho e flexibilidade dos ambientes. Prover abstracoes de alto nivel
geralmente implica em adicionar camadas de abstracao em diversas etapas da pilha de
execugao. Com isso, desenvolvedores de ambientes passam a contar com melhor ma-
nutenibilidade, reusabilidade e integracao entre plataformas. Faz parte também dessa
engenharia fixar um modelo de execugao que nao limite o desenvolvimento de nenhuma
categoria de algoritmo. Uma consequéncia disso é que o dominio de agoes para o ajuste
de desempenho comega a se tornar cada vez mais limitado, pois todo plano passa a
ser condicionado a um conjunto crescente de invariantes que precisam ser respeitados.
Além disso, a existéncia de diversos niveis de abstracao comegam a mascarar as reais
fontes de ineficiéncia, cuja identificacao é essencial para a elaboragao de estratégias
concretas para a obtencao de melhor desempenho.

Plataformas como Hadoop e Spark [Zaharia et al., 2012] sdo implementagoes reais
que se enquadram nesse cenario. Elas proveem abstracoes de programacao que sim-
plificam a tarefa de descricao dos algoritmos, de uma forma propicia para a execucao
simultanea em diversas maquinas. Com base na descrigao do algoritmo em alto ni-
vel, a plataforma é responsavel por maximizar o desempenho das execugoes e manter
adequado o grau de utilizacao dos recursos das méquinas. Neste trabalho decidimos
explorar esses compromissos tomando como base o ambiente Spark, por ser um pa-

drao atual em processamento massivo de dados e por expor os desafios imediatamente
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resultantes do cenario até aqui descrito. Destinamos a secao seguinte a discussao e

contextualizacao desses desafios.

1.1 Desafios

Se nao bastassem os desafios classicos de programagao paralela, as vantagens resul-
tantes dos frameworks de processamento paralelo trazem consigo uma série de novos
problemas e compromissos que influenciam diretamente o desempenho das aplicagoes.
A partir dos programas escritos pelos usuérios do sistema, frameworks como Hadoop
e Spark quebram a computagao em tarefas e estagios, sendo que os tltimos delimitam
pontos do fluxo de execugao onde uma sincronizacao acontece para satisfazer dependén-
cias de dados. O paralelismo acontece dentro de cada estagio, com tarefas executando
em paralelo o mesmo co6digo, porém nao existe paralelismo entre estdgios dependentes.

Em especial, os ambientes de execucao (ou frameworks) precisam lidar com trés
principais desafios ao buscar a melhor eficiéncia sem sacrificar altos niveis de abstracao:
particionamento de dados, balanceamento de carga e manutencao da flexibilidade do
modelo de execucdo. Esses desafios refletem diretamente os esforcos da comunidade
em lidar com otimizacao de desempenho em sistema paralelos que processam dados

massivos. A seguir discutimos cada um desses pontos.

Particionamento de dados e tarefas retardatarias Aplicacoes paralelas leem de
fontes de dados distribuidas (p.ex., HDFS [Shvachko et al., 2010]) e progridem com
a computagao usando o nimero de particoes de um arquivo como o primeiro grau de
paralelismo a ser utilizado. Determinar o nivel ideal de paralelismo pode ser extre-
mamente complicado, pois diferentes programas podem apresentar custos variados em
relacdo a uma mesma entrada (isto ¢, mesmo arquivo de dados). Além disso, as fontes
variadas de dados e a complexidade do fluxo de trabalho tipicos de analise de dados in-
viabilizam que usuérios despendam tempo otimizando suas aplicacoes do ponto de vista
do particionamento distribuido. Mais ainda, como alguns operadores dos frameworks
exigem codigo do usuario, os custos de execugao podem se tornar ainda mais imprevi-
siveis. Além de questoes de uso inadequado de recursos, um particionamento ingénuo
pode implicar em tarefas retardatarias, também conhecidas como straggler tasks. Neste
momento nao nos preocupamos com a definicao exata de tarefa. Entretanto, para esta
discussao inicial, é suficiente destacar que representam divisoes atomicas do trabalho
a ser paralelizado.

A definicao de tarefas retardatarias, por si s0, reflete o cenario de imprevisibili-

dade nos ambientes de execucao: “tarefas que tomam muito tempo em uma particao em
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relacdo as outras, degradando o desempenho e a utiliza¢do de recursos”. Sem duvida,
tarefas com essa caracteristica degradam o desempenho, mas essa nao é a conclusao
mais importante dessa frase. O ponto mais interessante é que elas indicam um problema
no desempenho da aplicagao em que a causa é variada e muitas vezes desconhecida. A
dificuldade introduzida por tarefas retardatérias é, portanto, principalmente devido ao
desafio em se diagnosticar a fonte de ineficiéncia. Ao longo do trabalho, detalhamos
essa importancia e como esse conhecimento pode auxiliar na definicao de estratégias

de otimizagao.

Balanceamento de carga O modelo de execugao utilizado pode levar ao desbalan-
ceamento e & assimetria: mesmo que recursos se tornem ociosos em alguns noés de
processamento, o framework precisa esperar pelo término de todas as tarefas do es-
tagio corrente antes de prosseguir com o préoximo estégio. Por isso, é desejavel que
tarefas de um estagio estejam tao balanceadas quanto possivel. Isso é dificil pois, antes
de qualquer execucao, ha pouco conhecimento sobre a distribuicao dos dados e cus-
tos dos programas podem ser dependentes de instancias especificas da entrada sendo

processada.

Manutencio da flexibilidade do modelo de execucido Em muitos casos, um pro-
grama paralelo pode demandar uma mudanca de planos e reconfiguracao durante a
execucgao para obter o melhor desempenho ao longo do tempo. Um modelo de execu-
¢ao deve ser capaz de lidar com essa dinamica sob as perspectivas online e offline. Uma
reconfiguracao online é toda mudanca de planos que acontece em tempo de execucao,
isto é, o sistema é capaz de detectar as fontes de ineficiéncia e reagir a elas ao longo de
uma unica execuc¢ao da aplicagao. Em contrapartida, uma reconfiguracao offline diz
respeito a capacidade que o sistema tem de observar o histoérico de execucoes passa-
das e com base nelas tomar decisoes em eventuais re-execugoes da mesma aplicagao,
conhecidas como aplicagoes recorrentes. Um algoritmo tipico de exploracao de dados
pode iniciar com apenas alguns pontos, demandar pouco recurso no inicio de sua exe-
cucao e mais tarde expandir imprevisivelmente. O sistema deve ser capaz de detectar
essa elasticidade e se auto-reconfigurar de modo a utilizar uma nova quantidade de
recursos adequada para o estagio atual da execucao do programa. Em frameworks
como Spark, isso se torna um grande desafio, dado que reconfiguragoes em tempo de

execugao podem implicar em reparticionamento de todo o conjunto de dados.

Assim, o desempenho das aplicagOes esta sujeito tanto a variaveis globais da exe-

cucao, como o balanceamento de carga entre estagios, quanto a aspectos locais de
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escalonamento e atribuicao de trabalho entre tarefas. Além disso, ao considerarmos
que toda acao de ajuste de desempenho estéd condicionada ao ambiente de execucao
utilizado, algumas linhas de acao para lidar com os desafios descritos se tornam par-
ticularmente evidentes. Dessa forma, a maioria das propostas da comunidade visam
adaptar o ambiente para suas aplicagoes tipicas, ajustar as aplicagcoes de maneira apro-
priada para o ambiente ou mesmo identificar gargalos de desempenho desconhecidos e
menos evidentes. Na proxima secao, apresentamos os objetivos deste trabalho frente

aos desafios discutidos.

1.2 Objetivos

Considerando que modelos e algoritmos para ciéncia de dados sao irregulares e intensi-
vos em termos de computacao e comunicagao, aprender como diagnosticar e lidar com
gargalos de desempenho pode se tornar uma ferramenta essencial para a evolugao des-
ses ambientes. Assim, nossos objetivos com este trabalho sao: (1) identificar fontes de
ineficiéncia e compromissos intrinsecos e nao 6bvios em cargas reais de processamento
massivo; (2) sistematizar a analise de desempenho através de dimensoes de diagnostico
bem definidas; e (3) automatizar a aplicagdo do conhecimento adquirido através de

projeto e implementacao de uma ferramenta de reconfiguracao construida sobre Spark.

1.3 Contribuicoes do trabalho

Enumeramos as seguintes contribuicoes deste trabalho:

1. Diagnéstico de Desempenho: apresentamos uma anéalise do desempenho de
aplicagoes tipicas de processamento massivo de dados. Essa analise esta organi-
zada de acordo com dimensoes de diagndstico, que nos permitem destacar ine-
ficiéncias, discutir solugoes comumente empregadas e principalmente, identificar

oportunidades para melhorias.

2. Ferramenta de Reconfiguragao: aliamos as licoes obtidas a partir da estra-
tégia de diagnostico as demandas tipicas de usuérios do contexto (cientistas de
dados) e entao, descrevemos o projeto e a implementagao de uma ferramenta de
reconfiguracao para aplicagoes Spark. A ferramenta utiliza informacgao de logs de

execucoes passadas para realizar ajustes baseados em politicas extensiveis.
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1.4 Organizacao do texto

Adotamos uma metodologia top-down ao longo do trabalho. Isso nos permitiu tra-
¢ar um plano logico de trabalho construido incrementalmente. Dividimos portanto a
metodologia em uma sequéncia de passos imediatamente dependentes entre si.

Em um primeiro momento, contextualizamos nossas contribui¢oes junto a comu-
nidade (capitulo 2). O segundo passo consiste em uma descri¢ao do modelo de execugao
considerado, etapa primordial na defini¢ao de estratégias para lidar com os desafios des-
critos (capitulo 3). O terceiro passo tem o objetivo de definir a carga de trabalho para
avaliacao do modelo de execugao e principalmente, justificar sua escolha no contexto de
aplicagoes e seus padroes recorrentes (capitulo 4). O quarto passo considera o modelo
de execucgao, suas limitacoes e a carga de trabalho escolhida para revisitar os desa-
fios, identificando de maneira concreta gargalos de desempenho e oportunidades para
otimizagao (capitulo 5). Finalmente, o quinto passo interpreta o conjunto de ligoes
aprendidas e realiza um esfor¢o na proposi¢ao de uma ferramenta para auxilio na oti-
mizagao dos problemas encontrados (capitulo 6). Sendo assim, o restante do trabalho

estd organizado nos seguintes capitulos:

Capitulo 2: Trabalhos relacionados Descrevemos os trabalhos da comunidade ne-
cessarios para a contextualizacao de nossos objetivos e discutimos a relevancia das

nossas contribuicoes frente a esse cenario.

Capitulo 3: Modelo de execucdo Descrevemos o modelo de execucao considerado
do ponto de vista do ambiente de computagao empregado (Spark) juntamente com as

dimensoes de desempenho consideradas para avaliar esse modelo.

Capitulo 4: Algoritmos e padrées de comunicacdo Estabelecemos as caracteristi-
cas tipicas de aplicacoes de processamento de dados massivos, categorizamos as aplica-
¢oes em grupos contento caracteristicas em comum e por fim, descrevemos algoritmos
representativos de cada grupo para servir como fonte de carga para caracterizagao e

validacao das contribuicoes apresentadas.

Capitulo 5: Caracterizacdao do desempenho Este capitulo primeiramente introduz
o ambiente experimental a ser utilizado ao longo de todo o trabalho. Em um segundo
momento realizamos uma caracterizagao das aplicagoes modelo de modo a: (1) expor

as fontes de ineficiéncia mais comuns nesse contexto e, principalmente, (2) as oportuni-
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dades para obtencao de ganhos em desempenho e estratégias possiveis para o proveito

dessas oportunidades.

Capitulo 6: Ferramenta de Reconfiguracdo Apresentamos motivacao, projeto e
avaliagao de uma ferramenta de reconfiguracao que automatiza as metodologias estu-

dadas no capitulo 5 em um contexto de aplicacoes recorrentes.

Capitulo 7: Conclusdo Fechamos o trabalho com os destaques e trabalhos futuros

mais importantes.






Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados foram organizados em duas frentes. Na primeira, composta
pelas segoes 2.1 e 2.2, discutimos os esforcos para entender e diagnosticar caracte-
risticas e fendmenos resultantes do modelo de execucao. Essa discussao fundamenta a
sistematizacao de qualquer proposta de sistema de ajuste de desempenho. Na segunda,
composta pelas secoes 2.3 e 2.4, discutimos o que tem sido proposto de concreto para

otimizar o desempenho de aplicagoes paralelas.

2.1 Diagnéstico de desempenho

O desbalanceamento de carga em sistemas de processamento de dados massivos, como
no Spark e no Hadoop, é um problema conhecido amplamente conhecido e diversas
solugdes foram propostas desde a popularizagdo do modelo MapReduce [Dean & Ghe-
mawat, 2008]. Uma alternativa muito utilizada nesse contexto é dividir aplicagdes
complexas em diversas tarefas com granularidade muito baixa [Ousterhout et al., 2013].
Nesse caso a intuicao é que tarefas pequenas sao mais ajustaveis ao longo da execucao
e por isso levam a um balanceamento melhor, além de impactarem menos o tempo
total quando uma distribuicao satisfatoria nao puder ser feita. Outro ganho com essa
abordagem acontece principalmente por se tratar de uma solugao com pouca comple-
xidade. Entretanto, o nosso estudo considera casos em que o aumento arbitrario no
numero de tarefas influencia pouco no desempenho ou é incapaz de capturar anomalias
de desbalanceamento quando negligenciamos a distribuicao do dado.

O principal trabalho que estuda sistematicamente os gargalos de desempenho em
ambientes de processamento paralelo da nova geracao é descrito por Ousterhout et al.
[2015]. Os autores propéem uma metodologia de anélise blocada ao quebrar os tempos

de execucao das tarefas em subintervalos, de forma a diagnosticar pontualmente as

9
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fontes de ineficiéncia. Nosso trabalho considera uma abordagem diferente ao realizar
uma analise experimental de baixo nivel em aplicagoes que representam padroes de co-
municagao tipicos em anéalise de dados. Assim, a abordagem adotada por Ousterhout
et al. [2015] é em largura, enquanto este trabalho realiza anélises em profundidade.
Assim, demonstramos e validamos algumas oportunidades para refinamento de desem-
penho frente aos diagnosticos realizados. Uma vez que levamos em conta a natureza
das aplicacoes durante as otimizagoes propostas, somos capazes de prover uma corres-
pondéncia mais clara entre ineficiéncias e respectivos pontos de ajuste no codigo do
usuario. Inclusive, tais caracteristicas facilitam a automatizagao do ajuste de desem-
penho nas aplicagoes, como demonstrado através do desenvolvimento da ferramenta de
reconfiguracao.

Por fim, existem outros esforcos recentes em relacionar o desempenho em sistemas
de processamento massivo com os respectivos componentes de execucao. O exemplo
mais completo é o estudo feito por Shi et al. [2015], que faz uma comparagao baseada
em execugoes de Spark e Hadoop. Os autores discutem as diferencas nos modelos de
programacao e componentes de cada sistema e fazem uma referéncia direta a isso nas
analises de desempenho. Uma das implicagoes daquele trabalho é justamente deixar
claro como os parametros de configuracao das execugoes podem impactar de forma nao
6bvia os modulos dos ambientes. Apesar de um de nossos objetivos ser proporcionar
um melhor entendimento sobre o desempenho das aplicagoes, tomamos como base uma
perspectiva diferente. Enquanto Shi et al. [2015] realiza uma anéalise profunda do ponto
de vista do modelo de execugao e moédulos do sistema, nés destacamos a importancia de
se considerar também o plano de execugao (DAG) como recurso recompensador durante
reconfiguracao das aplicagoes. Portanto, consideramos a proposta como ortogonal, com

a diferenca principal sendo a metodologia adotada.

2.2 Impacto da coleta de lixo no desempenho das
aplicacoes

A maioria dos frameworks de processamento paralelo executam sobre maquinas virtuais
com coleta de lixo. Esse é o caso do Spark e da Méaquina Virtual Java (JVM). Diversos
algoritmos de coleta de lixo sofrem de pausas globais na execugao e utilizagao excessiva
de memoria em alocages. O projeto Broom [Gog et al., 2015] propoe um gerenciamento
de memoria refinado em regioes que alocam objetos com o mesmo padrao de acesso,
evitando as excessivas varreduras de toda a memoéria da méquina virtual. Outros

trabalhos consideram solugoes holisticas [Maas et al., 2015] e argumentam que a colegao
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de lixo em um ambiente distribuido deve ser feita de forma coordenada. Isso poderia
auxiliar o escalonador dos ambientes a tomar melhores decisoes ao difundir o estado
dos trabalhadores do cluster. O resultado final seria uma mitigagao no ntmero de
efeitos colaterais anomalos, também discutidos neste trabalho.

O gerenciamento de memoria no Spark estd em processo de mudanca no sen-
tido de retirar da JVM a responsabilidade de lidar com memoéria de partes criticas
da execugao [Xin, 2015], como agregagoes e jun¢oes. Mesmo com isso, otimizadores
de desempenho ainda poderiam se beneficiar de conhecimento acerca do estado dos
trabalhadores. Por fim, instrumentagoes internas ou externas & JVM poderiam prover

um feedback ainda mais poderoso nesse contexto.

2.3 Otimizacao de Aplicacoes

Diversos trabalhos lidam com o problema de otimizagao de desempenho em frameworks
de processamento paralelo [Chaiken et al., 2008; Ke et al., 2013; Agarwal et al., 2012].
Esses sistemas sao construidos com um foco em dados estruturados (com forte apelo
para o padrao SQL), onde o conhecimento sobre a organizagao dos registros proporciona
uma tomada de decisoes melhor fundamentada. Nosso trabalho considera execucgoes
de proposito geral, em que pouca ou mesmo nenhuma premissa pode ser feita sobre os
dados de entrada.

Em um cluster de processamento massivo, aplicagoes recorrentes podem ser oti-
mizadas com o auxilio de um repositorio do histérico de execugoes semelhantes, como
é o caso do sistema Scope [Bruno et al., 2012]. Nesse caso, a otimizagao de fato acon-
tece em futuras execugoes e assume que aplicagoes que executam o mesmo programa
processam dados de entrada diferentes porém com propriedades similares. Nossas con-
tribuigoes se fundamentam em um modelo de execucao diferente, nao assumindo nada
sobre a organizacao dos dados, e consideram o padrao de comunicacao das aplicagoes
como fator contribuidor nas decisoes tomadas.

Outras alternativas como o trabalho Ke et al. [2011] otimizam programas a par-
tir das fungoes definidas pelos usuarios (UDF, ou user defined functions) e consideram
cenarios tanto online quanto offline. Entretanto, os autores consideram o Dryad como
ambiente de execucao, que possui um modelo de representacao mais flexivel para re-
finamento de execucgoes devido a sua representacao de DAGs propicia para re-escrita.
De fato, o modelo de execucao do Dryad considera como unidade gerenciavel cada ta-
refa submetida, o que implica em uma flexibilidade maior para alterar o plano durante

uma mesma execuc¢ao. Nosso estudo considera um modelo de execugao mais estatico
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(Spark), onde o particionamento deve refletir a imutabilidade dos RDDs, complicando
ou inviabilizando a alteragao dinamica do plano de execucao. Nesse caso, as unidades
gerenciaveis refletem um conjunto de tarefas.

Ainda na questao de aplicagoes recorrentes, existem trabalhos que procuram me-
lhorar o desempenho dos programas ao reconfigurar as propriedades estaticas de exe-
cucdo dos ambientes |[Herodotou & Babu, 2011]. A ferramenta Starfish [Herodotou
et al., 2011] é capaz de construir perfis de aplicagoes baseados em execugdes passadas.
Com essa informacao, a cada nova submissao, ela explora o espaco de possibilidade de
configuragoes do Hadoop com o proposito de achar o melhor conjunto de configuragoes
para o perfil em questao. Entretanto, o Starfish considera apenas parametros estaticos
do ambiente que precisam ser escolhido antes do inicio da execugao. Por isso, esse
aspecto também é ortogonal as otimizagoes baseadas na execugao anterior de estégios

dentro de uma mesma execugao.

2.4 Execucao adaptativa no Spark

Uma proposta de execucao adaptativa para o Spark considera alterar a maneira com
que o sistema lida com as incertezas no quesito particionamento |Zaharia, 2015]. A
ideia principal ¢ atrasar a submissao de estagios para permitir um particionamento que
considere as estatisticas coletadas em estagios ancestrais. Essa nova funcionalidade, que
nao considera nada sobre o padrao evolutivo de comunicacao das aplicagoes, poderia se
beneficiar do conhecimento extra adquirido durante a execucao de algoritmos iterativos
ou mesmo re-execucoes de estagios similares, pontos apresentados como contribuicao
deste trabalho. Por outro lado, por focar em questoes de particionamento, aquele

trabalho se vale de algumas das mesmas premissas desta dissertagao.

Essa disposicao para os trabalhos relacionados retrata a organizagao do texto e as
contribui¢oes. Como visto, o desenvolvimento do trabalho foi dividido em dois princi-
pais momentos. No primeiro, caracterizamos as aplicagoes de interesse, com o objetivo
de diagnosticar fontes de ineficiéncia e identificar oportunidades para ajuste de desem-
penho. Essa contribuicao estende as propostas apresentadas nas segoes 2.1 e 2.2. No
segundo, propomos um sistema para auxiliar o processo de ajuste de aplicagoes Spark
de forma automatica, complementando as propostas descritas nas secoes 2.3 e 2.4. No

capitulo seguinte, detalhamos os conceitos relacionados deste trabalho.



Capitulo 3

Modelo de execucao

Para discutirmos as métricas de desempenho e a solucao proposta, é preciso primeiro
entender a forma como opera uma aplicacao Spark. Tendo isso e mente, o ambiente de
execucgao (segao 3.1) descreve como o recurso fisico é organizado logicamente para com-
portar a execugao das aplicagoes. Adicionalmente, o modelo de aplicag¢io (se¢ao 3.2)
descreve como o trabalho das aplicagoes é dividido e organizado para uma execucao
paralelizada e distribuida. Em geral, esse modelo implica em definir a concepc¢ao de
uma tarefa, suas dependéncias e o funcionamento do escalonador. Assim, o ambiente de
execucao deve ser genérico o bastante para suportar a execugao de qualquer aplicacao
que obedega o modelo pre-estabelecido. Do ponto de vista de desempenho, o ambiente
de execugao nos ajuda a avaliar as aplicagoes enquanto o modelo de aplicagao € til na
definicao do escopo de agoes para o ajuste da eficiéncia das execugoes. Neste trabalho,
escolhemos o ambiente Spark como framework de estudo, por ser um sistema larga-
mente utilizado pela academia e industria, sendo capaz de expor os grandes desafios

da area de processamento paralelo de dados.

Com o objetivo de obter maior clareza no entendimento do desempenho de apli-
cagoes paralelas, elaboramos um conjunto de dimensoes para suportar a avaliacao ex-
perimental. Como discutido, os desafios nesse contexto podem ser tao complexos e
dependentes entre si que a tarefa de definir a causa de qualquer ineficiéncia pode nao
ser trivial. A nossa abordagem avalia o comportamento das aplicacoes em diferentes
pontos de vista, isto é, considerando diferentes dimensoes de diagnostico. Listamos e

descrevemos as dimensoes e suas respectivas motivacoes na secao 3.3.
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Figura 3.1: Modelo de execugao de uma aplicagao paralela

3.1 Ambiente de execucao

Em uma infraestrutura tipica para processamento de dados massivos, os recursos do
cluster sao compostos por um agregado de maquinas, virtuais ou nao. Essas maquinas
sao organizadas fisicamente em racks. Nessa configuracao, maquinas em um mesmo
rack sao interconectadas por uma rede sem conteng¢ao, enquanto maquinas de diferen-
tes racks sao interconectadas por uma inter-rede compartilhada com outros racks. Esse
modelo pressupoe que, a qualquer momento, uma aplicacao paralela pode ser instan-
ciada em um subconjunto de maquinas do cluster, comumente sob uma arquitetura
mestre /escravo.

A figura 3.1 representa uma aplicagdo mestre/escravo instanciada em trés ma-
quinas do cluster. Note a existéncia de uma entidade central (mestre da aplicagao)
responsavel por coordenar e atribuir trabalho aos trabalhadores (escravos), que poten-
cialmente residem em outras méaquinas. No framework Spark, o mestre recebe o nome
de programa driver e os escravos recebem o nome de executores. Em um modelo como

esse, a comunicacao acontece de forma bidirecional entre o driver e os executores.

Variaveis para ajuste de desempenho

As oportunidades para ajuste de desempenho no nivel do ambiente de execucao estao
diretamente relacionadas com os recursos disponiveis nos sistemas operacionais que
compoem o cluster. Recursos ofertados nesse cenario incluem processamento, memoria
e disco, principalmente. Em um cluster, esses recursos sao controlados pelo escalonador
de recursos do cluster, que tem a responsabilidade de atender a diferentes frameworks de
processamento e/ou armazenamento. Os dois escalonadores de recursos mais utilizados
no contexto de processamento massivo sao o YARN [Vavilapalli et al., 2013] e o Mesos

[Hindman et al., 2011]. Apesar de considerarmos alguns parametros relacionados com
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o ambiente de execucao para caracterizar aplicagoes, essa categoria de ajuste nao é
o foco do trabalho. Assim, estamos mais interessados em ajustar o desempenho de
aplicacoes dado um ambiente de execu¢ao. Para isso, se faz necessaria uma descrigao
mais profunda de como as aplicagoes consideradas sao modeladas sobre esse ambiente,
como a abstragao de dados e o como as tarefas sao organizadas e atribuidas pelo

escalonador do framework. Essas questoes sao detalhadas a seguir.

3.2 Modelo de aplicacao

Em geral, frameworks de processamento massivo de dados expressam computagao atra-
vés de procedimentos a serem aplicados aos elementos de uma colecao de dados. De
fato, podemos representar um programa paralelo como um fluxo composto por ope-
radores, entradas e saidas. Assim, com o objetivo de obter paralelismo, o dado é
particionado e distribuido entre os nés de processamento.

As operagoes aplicadas sobre os dados em ambientes como MapReduce [Dean &
Ghemawat, 2008|, Dryad [Isard et al., 2007| e Spark [Zaharia et al., 2012| sao descritas
através de DAGs (Grafos Aciclicos e Direcionados). A interpretacio dada aos vértices
e arestas dessa estrutura dependem do sistema, entretanto sempre indicam a maneira
com que o dado trafega e é transformado pelos operadores. Por exemplo, no Dryad,
vértices representam tarefas individuais (isto é, um operador aplicado a uma porgao do
dado) e arestas representam o fluxo de entrada e saida entre as tarefas do sistema. Por
outro lado, no Hadoop, os vértices representam as etapas possiveis do modelo, ou seja,
um mapeamento seguido por uma reducgao. Adicionalmente, as arestas representam
as dependéncias entre as duas etapas. Assim sendo, independente da representagao,
DAGs sao essenciais para identificar oportunidades de paralelismo e necessidades de

sincronizac¢ao ao longo da execucao.

3.2.1 Colecoes de dados e operacoes

A maquina de execucao do Spark expressa programas através de DAGs de colegoes
distribuidas (Resilient Distributed Datasets, ou RDDs). Os itens de um RDD séo
organizados em particoes, que representam as unidades de computagao do sistema.
O processamento de uma particao é feito por uma tarefa e uma tarefa processa uma
unica particao de um RDD, assim, a relacao entre particao e tarefa é um-para-um.
A estratégia de particionamento de um RDD é determinada por um particionador,
que pode ser baseado em hashing, ranging ou customizado pelo usuéario. O conceito

de partigdo é importante para nossa discussao porque tanto sua granularidade (grau
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de paralelismo) quanto sua estratégia (particionador) influenciam diretamente como
os recursos do ambiente sao usados. A figura 3.2 ilustra a estrutura bésica de uma

colecao, nesse caso, sendo composta por n itens organizados em r particoes.

Figura 3.2: Estrutura de um RDD formado por n itens organizados em r partigoes

Se por um lado RDDs representam os dados de uma computacao, as operacoes
definem as dependéncias de dados entre eles e ditam o fluxo de execucao da aplicacao.
Em sistemas de processamento massivo modernos, como no Spark, existem opera-
¢oes que exigem uma injegao de codigo de usuario, denominadas UDFs (User Defined
Functions). Como essas fungoes sao aplicadas invariavelmente em conjunto com a
seméantica da operacao, a flexibilidade que o usuério tem de exprimir sua aplicagao
¢ maijor. Existem dois tipos de operagoes que podem ser aplicadas sobre RDDs: (i)
transformagoes e (i) agdoes. Uma transformagdo é uma operacao aplicada sobre um
ou mais RDDs e cujo resultado é um novo RDD, ou seja, uma nova colecao de dados.
Uma a¢ao ¢ uma operacao que exige algum tipo de sincroniza¢ao, como obter o niimero
de elementos de um RDD, coletar uma amostra, salvar o conteiido do RDD em um
sistema de armazenamento externo [Shvachko et al., 2010], etc. Uma forma facil de
diferenciar esses dois tipos de operagoes é classificar transformacao como aquilo que

compoe o DAG de uma aplicacao e acao como aquilo que forca a computacao desse
DAG.

Os operadores que transformam as cole¢oes o fazem de acordo com diferentes
tipos de dependéncias [Zaharia et al., 2012|. Essas dependéncias podem ser do tipo
estreita ou ampla, dependendo de como os elementos de um RDD sao derivados de
outro(s) RDD(s). Operagoes como mapeamento e filtro sao os exemplos mais comuns de
transformacoes e geram dependéncias do tipo estreita, pois novos elementos dependem
apenas de um respectivo elemento do RDD ancestral. Nesse caso, a computagao nao

requer comunicagao remota, denominada shuffle.

Quando novas colegoes sao obtidas através de jungdes (joins) ou redugdes por
exemplo, os elementos precisam ser reorganizados e uma comunicagao global entre nos
de processamento se faz necessaria. Situagoes como essa descrevem tipicos cenérios

onde transformacoes geram dependéncias do tipo ampla.
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3.2.2 Estagios de execucao

Em Spark, cadeias de operadores com dependéncias estreitas podem ser e sao agrupadas
em estagios de execugao através de composicao de funcoes e pipelining. Como efeito
desse encadeamento, RDDs gerados por transformacoes estreitas herdam o mesmo
esquema de particionamento dos RDDs de origem.

Fronteiras entre estagios sao determinadas pelas dependéncias amplas. A comu-
nicacao global nesses pontos representa uma oportunidade para redefinicao do nivel
de paralelismo da aplicagao, pois o particionamento pode ser ajustado para o RDD
resultante da transformacao. Essa oportunidade de ajuste do paralelismo representa
uma dos aspectos mais efetivos no processo de reconfiguracao das aplicagoes. Como
veremos no proximo capitulo, a quantidade de partigoes de um RDD é de fato um
dos fatores determinantes no desempenho dos programas paralelos. Por isso, damos o
nome de ponto de adaptacdo as fronteiras criadas pelas dependéncias amplas, em que
o particionamento pode ser alterado naturalmente e sem nenhuma violacao do modelo

de execucao.

1 object Wordcount {

2 def main(args: Array[String]) {

3 val conf = new SparkConf () .setAppName ("Word Count").
4 set ("spark.adaptive.logpath", "/tmp/logl")
5 val sc = new SparkContext(conf)

6 val counts = sc.textFile ("/tmp/sample").

7 flatMap (_ split ).

8 map (w => (w,1)).

9 reduceByKey (_ + _)

10 println (counts.count + "words")

11 sc.stop()

12}

13 }

Figura 3.3: Conta-palavras implementado em Spark

A figura 3.3 representa a implementacao de uma aplicacao conta-palavras em
Spark. O objetivo é simples: dado um documento espalhado em diversas maquinas,
encontre o nimero de ocorréncias de cada palavra que aparece no texto. Para isso,
assumimos uma colegao inicial distribuida de linhas do documento (linha 6), que ¢é
transformada em uma nova colegao de palavras (linha 7). Cada palavra é entao trans-
formada num par (palavra, 1), gerando uma colegao de pares (linha 8). Os pares sao
entao agrupados por chave e os valores sao somados de modo a representar a frequéncia

de cada chave (palavra) (linha 9).
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Todo programa escrito em Spark denota uma divisao logica da aplicagao em
estagios de execugao (figura 3.4). Em nossa descrigao do conta-palavras, mencionamos
colecoes de dados distribuidas sendo obtidas a partir de outras. Essas colegoes sao
exatamente os RDDs em Spark. Como as operagoes a, b e ¢ geram dependéncias
do tipo estreita, as mesmas puderam ser agrupadas em um mesmo estagio (Estagio
I). Os retangulos linhas, palavras e pares representam, respectivamente, os RDDs
produzidos nas linhas 6, 7, e 8 da figura 3.3. Por outro lado, a operacao ¢ representa
uma operagao que, por definicao, implica em comunicagao global e remota entre os
trabalhadores (dependéncia ampla). O resultado dessa tltima transformagao, ilustrada
pelo retangulo contagens, representa o RDD produzido na linha 9 da figura 3.3. De
fato, transformar uma colegao de pares palavra/unidade em pares palavra/contagem
pode demandar uma comunicacao remota de contagens intermediarias. Dessa forma,
a operacao ¢ nao pode fazer parte do Estagio I e, consequentemente, marca o inicio
do Estagio II. Em outras palavras, a opera¢ao (¢) marca um ponto de adaptagio da

aplicacao.

Estagio 1 \\ ‘r Estdgio I1

| (a) (b) (c) |
[t ] Cpalavras | [ paie [ contagens |

Figura 3.4: Conta-palavras em estégios. As transformagoes a e b representam mape-
amentos e portanto geram dependéncias estreita. A transformagao ¢ representa uma
reducao global e portanto gera uma dependéncia ampla

Um estagio de execugao em Spark pode ser descrito em termos de suas fungoes,
dados de entrada, dados de saida, leitura de shuffle e escrita de shuffle (figura 3.5).
Os dados de entrada podem representar dados provenientes de sistemas de armazena-
mento externo, como o HDFS Shvachko et al. [2010], ou mesmo RDDs persistidos em
memoria e/ou disco. Os dados de saida podem representar resultados de agoes devem
ser devolvidos ao driver ou escritos de volta em algum armazenamento externo. A
escrita de shuffle representa os dados que as tarefas devem prover para o estigio pos-
terior, armazenamento é feito nos discos locais dos nos de processamento participantes
no processo. Finalmente, a leitura de shuffle representa os dados que cada tarefa deve
buscar do estagio anterior para satisfazer as dependéncias globais por chave. Sendo

assim, a presenga ou auséncia de tais dimensoes especializam categorias de estégios:

o ShuffleMap: todo estagio que recebe como entrada dados (leitura de arquivos

ou RDDs persistidos) e/ou shuffle e produz como saida uma nova etapa de

shuffle.
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ShuffleMap = (DATAIN v SHIN) A SHOUT

e Result: todo estagio que recebe como entrada dados (leitura de arquivos ou RDDs
persistidos) e/ou shuffle e produz como saida o resultado de uma agao (escrita

em arquivos ou conteudo para o driver, como cardinalidade ou subconjunto de

um RDD).
Result = (DATA[N \VJ SH]N) N DATAOUT

leitura de shuffle: SHIN escrita de shuffle: SHOUT

~ Estagio de
entrada de dados: DATAIN ' execucao

saida de dados: DATAOUT

entradas saidas

Figura 3.5: Formato de um estagio de execucao

Como os estagios ShuffleMap terminam com uma escrita de shuffle, os dados
produzidos devem ser particionados e armazenados temporariamente no disco local,
para que todos os executores possam trocar registros remotamente. Esse processo
envolve, na maioria dos casos, agregacoes e ordenacoes sobre o conjunto local de itens.
Sendo assim, quanto maior a carga atribuida a cada tarefa/particdo, maior sera a
quantidade de itens que precisam ser processados antes da escrita e consequentemente,
maiores serao as chances de que o conjunto total de itens nao caiba em memoria. Nos
casos em que isso acontece, ou seja, a memoria disponivel para uma tarefa é insuficiente
para comportar todos os itens que precisam ser processados ao mesmo tempo, o sistema
utiliza de mecanismos de ordenacao externa para realizar a escrita do shuffle em vérias
rodadas. Cada rodada implica em um descarregamento de dados temporarios em disco
seguido de uma leitura para agregacao, fato que impacta diretamente o desempenho
de qualquer aplicagao. A uma rodada desse processo damos o nome de spill, que por
sua natureza é capaz de ser um fator determinante no desempenho das aplicagoes.
Naturalmente, todo spill é indesejével e na maioria dos casos ele pode ser evitado ao se
dividir mais a carga de cada tarefa, isto ¢, aumentar o niumero de particoes do RDD.
Esse fendomeno nao acontece em estagios Result, pois nesse caso o shuffle nao se aplica.

Os estagios identificados pelos DAGs sao encaminhados para execugdo no mo-
mento da submissao de uma aplicagao, na forma de tarefas. Cada tarefa é responsavel
por computar uma particao do RDD final no estagio corrente. Dessa forma, a cada
tarefa temos associado um (e tnico) estiagio de execucdo e, consequentemente, um
conjunto de tarefas que executam o mesmo coédigo referente a um subgrafo do DAG

caracteriza um estagio.
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O mestre da aplica¢do (programa driver) fica responsavel por requisitar recursos
no ambiente (se¢ao 3.1), escalonar tarefas dos estégios e coordenar as dependéncias
entre os mesmos. Em especial, alocagao de recursos nesse contexto significa requisitar
e alocar nos executores em prol da aplicacao. A cada executor é associada uma quan-
tidade de nucleos virtuais de processamento (cores) e memoria, isto é, recursos que
serao compartilhados para execucao de tarefas dos estagios. Em geral, cada executor
que possui mais de um core executa de diversas tarefas em paralelo, garantindo assim

paralelismo local (em cada executor) e global (entre executores).

Variaveis para ajuste de desempenho

Uma forma de categorizar os ajustes possiveis para um programa € considerar sua area
de impacto. Assim, um ajuste global influencia toda a execugao e considera a aplicagao
como um todo. Em contrapartida, um ajuste local tem efeito em uma area especifica
do DAG de execugao.

Spark permite ajustes globais através de configuracoes estaticas, escolhidas antes
do inicio da computacao propriamente dita, definidas na forma de pares chave/va-
lor. Nesses casos, a chave identifica unicamente um parametro de configuracao e o
valor representa essa configuracao instanciada. Como exemplo, o serializador utili-
zado para transferir os itens dos RDDs pela rede ¢é selecionado através da configuragao
spark.serializer e uma possivel instanciagao para essa entrada ¢ JavaSerializer,
isto é, o serializador padrao da JVM.

Por outro lado, fazer um ajuste local em Spark significa alterar algumas propri-
edades estruturais dos RDDs da aplicacao, ou seja, aplicar mudancas que impactam
especificamente uma regiao do DAG de execucao. As propriedades dos RDDs conside-
radas no contexto deste trabalho sao o numero de partigoes e o particionador. Como
consequéncia do modelo de aplicacao, ha sempre a oportunidade de alterar essas pro-
priedades para RDDs resultantes de dependéncia(s) do tipo ampla. Por simplicidade,
nao consideramos ajustes na topologia dos DAGs de execugao. Assim, os ajustes lo-
cais impactam o particionamento dos RDDs e sao condicionados a um tnico DAG que

descreve a aplicagao.

3.3 Dimensoes de diagndstico

Nesta secao, propomos as dimensoes de diagnoéstico que guiam nossa avaliacao experi-
mental. As discussoes subsequentes serao sistematizadas de acordo com essas dimen-

soes, que procuram cobrir os gargalos de desempenho conhecidos e que se relacionam



3.3. DIMENSOES DE DIAGNOSTICO 21

diretamente com os desafios listados. Além disso, as dimensoes proveem uma termino-

logia comum para apresentar problemas e solucoes.

3.3.1 Formato de dados

Em geral, formatos de armazenamento de dados sao bem diferentes da forma com que
os mesmos sao manipulados por um programa. Estruturas de dados comuns carregam
informagoes adicionais de seméantica, que complementam e facilitam o acesso a infor-
magao original. Tipos primitivos e/ou compostos, arranjos contiguos e ponteiros sao
formatos comuns utilizados para o processamento em memoria. Além disso, linguagens
orientadas a objetos incorporam uma camada de abstracao que contribui para produ-
tividade e modularidade, por isso sao predominantemente utilizadas como ferramentas
de desenvolvimento de plataformas de processamento paralelo, como Hadoop e Spark.
Entretanto, essa flexibilidade vem com um custo adicional em utilizagao de memoria.

Em especial, esses ambientes executam sobre uma méquina virtual (Java Virtual
Machine, ou JVM) que é conhecida por sua sensibilidade quanto ao formato de dados
e padroes de acesso aos mesmos [Nguyen et al., 2015|. Por isso, é importante levar
em conta a formatacao dos dados utilizada pelas implementacoes. Afinal de contas,
aplicacoes podem sempre balancear o compromisso entre abstragoes de alto nivel por
clareza (por exemplo, objetos e estruturas complexas) e estruturas de baixo nivel por

desempenho em grao fino (por exemplo, arranjos simples e tipos primitivos).

3.3.2 Localidade de tarefas

Sistemas de processamento baseados em paralelismo de dados dividem trabalho ao
disparar diversas tarefas que executam o mesmo codigo (estégio) em diferentes partes
do dado. Com esse funcionamento, escalar a computacao em relagao ao tamanho
da entrada é direto, ji que o particionamento dos dados dita o nivel de paralelismo.
Entretanto, considerando-se que aplicagoes processam giga- ou mesmo terabytes de
dados, a qualquer momento, centenas/milhares de tarefas podem estar prontas para
execucdo. E papel do escalonador receber essa carga de trabalho, organiza-la através
de um plano de execucao e decidir qual tarefa deve ser alocada em qual recurso.

O escalonador deve ainda lidar com o compromisso entre vazao de tarefas com-
pletas e qualidade das alocacoes. Em muitas aplicagoes, tarefas podem ter custos
computacionais diferentes, ou processar diferentes quantidades de dados. Isso acontece
por dois motivos: (i) possibilidade que usuarios tém de injetar codigo genérico nos

operadores e (ii) o desconhecimento de antemao da distribui¢ao dos dados. Por isso,
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a co-alocacao de tarefas heterogéneas tem o potencial de criar gargalos inesperados e
impactar no desempenho da aplicagao. Por exemplo, atribuir muitas tarefas compu-
tacionalmente caras a um mesmo subconjunto de recursos poderia aumentar a chance
de saturar alguns noés de processamento e ao mesmo tempo causar subutilizacao de

outros.

3.3.3 Paralelismo adequado

Alcancgar o grau correto de paralelismo nao significa apenas ajustar as aplicacoes para
melhor desempenho, mas fazé-lo utilizando apenas o suficiente de recursos em um dado
momento da execugao. Em sistemas de processamento paralelo, a entidade responsavel
por lidar com o paralelismo da computacao é o particionador, que organiza os itens
dos dados baseando-se em um nimero de particées. E desejavel que o particionador
seja capaz de se adequar ao comportamento de cada execuc¢ao no que se refere ao ni-
vel de paralelismo. Esse aspecto se torna ainda mais critico em frameworks da nova
geragao, onde um programa ¢ composto de diversos estagios encadeados por depen-
déncias amplas. Cada estagio, portanto, pode ter um nivel diferente de paralelismo
e a oportunidade para esse ajuste aparece durante cada processo de shuffle enquanto
os dados estao sendo reorganizados para o proximo estagio. Assim, o particionamento
ideal deve ser tratado individualmente para cara estagio, o que pode implicar em um

comportamento elastico.

3.3.4 Balanceamento de carga

Além da quantidade de particbes de uma computacao, é preciso se preocupar com
o custo das tarefas associadas a cada partigao, visto que algoritmos podem refletir
cargas heterogéneas. Como visto neste capitulo, o modelo de execugao do ambiente
Spark cria barreiras implicitas no inicio de cada estagio, necessarias para satisfazer as
dependéncias de dados antes de prosseguir com qualquer computagao. Assumindo, sem
perda de generalidade, que aplicagoes executam estagios sequencialmente (estégios nao
dependentes podem executar concorrentemente), todo desbalanceamento nas tarefas de
um estagio pode levar a ociosidade de recursos, que por sua vez pode criar consideraveis
gargalos em desempenho. Tal desbalanceamento pode ser inerente ao algoritmo sendo
executado ou devido a um particionamento ruim. Apenas com uma analise detalhada

de uma execucao podemos determinar a estratégia para lidar com cada caso especifico.

O modelo de execucao e as dimensoes de diagnostico apresentados neste capitulo

servem de base para a definicao da carga de trabalho considerada e sua caracterizagao
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do ponto de vista de desempenho em processamento de dados massivos. Esses dois

aspectos sao detalhados e discutidos a seguir, nos capitulos 4 e 5.






Capitulo 4

Algoritmos e padroes de

comunicacao

Um fluxo de trabalho comum em processamento de dados massivos envolve etapas de
limpeza, exploracao, caracterizacao e modelagem de grandes volumes de dados. Reali-
zar tais tarefas em sistemas paralelos e distribuidos tem a vantagem de aumentar o po-
der de escalabilidade e aplicabilidade dos algoritmos que compoem essas etapas. Mais
importante, quando fixamos um modelo de execugao e um conjunto de procedimen-
tos padrao, comecamos a perceber comportamentos comuns nas aplicacoes. Tomando
como base o modelo de execugao representado através de DAGs, podemos observar
que muitos algoritmos possuem uma estrutura de execucao semelhante, tanto entre
aplicagoes quanto dentro de uma mesma aplicacao.

Por isso, argumentamos que tais semelhangas podem ser uteis para categorizar
aplicacoes em grupos menores. O objetivo é que sejamos capazes de entender o padrao
de comunicacao dessas aplicagoes e utilizar essa informacao para construir estratégias
de otimizacao de desempenho mais fundamentadas e reaproveitaveis.

A definicao e a escolha das categorias foram baseadas em dois aspectos que po-
dem ser usados para determinar o comportamento de uma aplicagao: iteratividade e
regularidade. O primeiro se refere a estrutura do programa, indicando se o proce-
dimento é iterativo ou nao. De fato, iteratividade é uma caracteristica marcante de
muitos algoritmos de mineracao de dados e aprendizado de méquina comumente usa-
dos para extrair conhecimento de bases de dados. O segundo representa diretamente
o relacionamento entre programa e dados de entrada, que juntos formam o padrao de
comunicagao da aplicagao. Dessa forma, caracterizamos como regular uma aplicagao
que repete um padrao de comunicacao varias vezes, processando o mesmo volume de

dados em cada iteracao.

25
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A iteratividade e a regularidade implicam em trés categorias de aplicagoes: (i)
nao-iterativas; (i1) iterativas regulares; e (7ii) iterativas irregulares. A seguir detalha-
mos cada categoria e descrevemos uma aplicagao representativa para cada um, que

servira como carga de trabalho para os testes ao longo da dissertacao.

4.1 Algoritmos nao-iterativos

Uma aplicagao é classificada como nao-iterativa do ponto de vista de sua represen-
tagao em DAG se suas principais subestruturas de execu¢ao nao se repetem durante
uma mesma execucao. Assim, se enquadram nesse grupo aplicagoes que representam
sequéncias muito bem definidas de passos, com a auséncia de dependéncias ciclicas. A
aplicacao canonica para justificar big data, o WordCount, exibe um comportamento
como esse. A base de dados ¢ lida, transformada, reduzida e re-escrita no sistema de
arquivos distribuido. Nesse sentido, o DAG de execugao tem uma estrutura bem direta
e nenhum procedimento ¢é repetido ao longo do tempo.

Do ponto de vista de oportunidades, otimizar aplicagoes nao-iterativas requer ou
instrumentagoes sofisticadas para tomadas de decisao online ou uma observagao do
historico de execugao caso o seu propoésito seja recorrente. Neste trabalho exploramos
e validamos a segunda opc¢ao. A seguir descrevemos o algoritmo Twidd, que servird
de modelo representativo para a categoria de aplicagoes nao-iterativas. Outros algo-
ritmos que exibem a mesma caracteristica do Twidd e portanto se enquadram nessa
categoria de aplicagoes incluem: consultas que calculam relatérios ou realizam anéli-
ses detalhadas de um conjunto de dados, isto é, aplicagdbes ETL em geral (Extract,

Transform,Load); alguns algoritmos classicos de big data como Nutch Indexing, Sort
e WordCount.

Exemplo: Twidd

O Twidd é uma implementagao do FPGrowth [Han et al., 2000 sobre a abstragao de
RDDs. Ele resolve o problema de mineracao de padroes frequentes, cujo objetivo é:
dado um conjunto de transacoes, cada qual composta por conjuntos de itens, e um
limiar de suporte minsupp, encontrar todos os subconjuntos de itens (itemsets) que
ocorram em mais de minsupp transacoes. Uma caracteristica marcante é o fato de ser
um algoritmo nao-iterativo do ponto de vista do DAG do programa (e aqui esta o nosso
interesse), apesar de ser considerado iterativo do ponto individual de algumas UDFs

da implementacao.
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A maioria das abordagens iniciam com a construcao de uma tabela de frequéncia
global dos 1-itemsets (isto é, subconjuntos de itens de cardinalidade 1, que representa
a frequéncia de cada item individualmente). A descricdo a seguir assume que essa
tabela foi calculada e esta replicada em todo executor do ambiente Spark. No caso
do FPGrowth, a computacao continua com a construcao de arvores de prefixos locais
utilizando itens conhecidamente frequentes de acordo com a tabela.

Uma visao geral do Twidd pode ser observada na figura 4.1. O algoritmo inicia
lendo as transacoes do sistema de arquivos. O resultado é um RDD de transacoes,
particionado entre os executores da aplicacao. Os subconjuntos de transagoes, organi-
zados em particoes, servem de entrada para a construcao de arvores de prefixo locais,
que sdo obtidas através da adigao de itens e suas respectivas frequéncias absolutas (in-
formagcao contida na tabela de frequéncias). O resultado sao arvores locais por parti¢ao
(F'PTrees locais), construidas sobre os subconjuntos de transacoes (transformagao a) e

que mantém itens mais frequentes proximos as respectivas raizes.

1 = (a) )
} locais

k (e)

|
| I
1 : ‘ - 1 FPTrees
‘ I (f) \# partigdes (2) 1)
| temsets FPTr.ees : :|pares ) L fundidas
} frequentes finais ; ‘
‘ ‘ ‘ em [

Figura 4.1: Visao geral do algoritmo Twidd

O proximo passo consiste de extrair p-arvores das arvores locais a partir de prefi-
xos de tamanho p (transformacao b). Esse procedimento serve como um balanceamento
de carga intermediario caracteristico do algoritmo, percorrendo as arvores locais até o
nivel p e gerando prefixos e subarvores (pares) para o primeiro shuffle da aplicagdo. A
ideia é mitigar desbalanceamento ao replicar nés das arvores em mais de uma parti-
¢ao. Para isso, mapeamos cada elemento do RDD de arvores locais em potencialmente
diversas subarvores (pares obtidos por uma operagao um-para-muitos). O resultado é,
portanto, um novo RDD de subarvores chaveadas pelos respectivos prefixos extraidos
de tamanho p. A etapa de shuffle ocorre (transformagao c) e subarvores com prefixos

comuns sao fundidas em um novo RDD.



28 CAPITULO 4. ALGORITMOS E PADROES DE COMUNICAGAO

Os proximos passos representam as projecoes do algoritmo FPGrowth. Em espe-
cial, arvores fundidas no passo anterior sao condicionadas até o nivel p (transformacgao
d), resultando em um novo RDD de pares (pares p), de forma similar ao que foi feito na
transformacao c. Se trata de uma pré-projecao e conclui a estratégia de balancemento
do Twidd. Entao, um segundo shuffle garante que subérvores condicionadas sobre o
mesmo prefixo serao fundidas (transformagcao e). O resultado ¢ um RDD de FPTrees
finais que entao sao projetadas independentemente. Por fim, os itemsets frequentes
encontrados sao escritos no HDF'S.

Avaliamos o Twidd em termos das dimensoes Formato de Dados, Localidade de
Tarefas e Balanceamento de Carga, devido a sua implementagao baseada em estruturas
complexas (arvores) que tém o potencial de expor diferentes comportamentos quanto

a coleta de lixo (GC) e cargas de trabalho heterogéneas entre tarefas.

4.2 Algoritmos iterativos e regulares

Apesar do DAG de execucgao, por defini¢ao, nao conter ciclos ainda é possivel repre-
sentar aplicagoes iterativas de qualquer natureza. A estratégia atualmente utilizada
é justamente repetir e encadear as subestruturas que compoem o programa. Dessa
forma o escalonador do ambiente pode, a principio, se torna agnostico do padrao de
comunicacao das aplicagoes. Se por um lado isso simplifica o modelo de programa-
¢ao, por outro dificulta a associagao de partes do programa que poderiam se beneficiar
mutuamente. Como veremos a seguir, experiéncias com iteracoes iniciais podem ser
uteis para reconfigurar iteragoes posteriores, desde que o ambiente de execucgao esteja
ciente do comportamento iterativo da aplicacao. Aplicagoes iterativas podem ainda ser
classificadas em relagao a sua regularidade (ou auséncia dela). Nesta se¢@o tratamos de
aplicagoes iterativas regulares, ou seja, que realizam o mesmo padrao de comunicagao
e volume de dados em cada iteracao.

A seguir descrevemos o PageRank, a aplicacao modelo que utilizamos para repre-
sentar algoritmos iterativos e regulares. Outros algoritmos que possuem esse mesmo
padrao de comunicagao regular e por isso se enquadram nessa categoria de aplicacoes

incluem: KMeans e Collaborative Filtering com Alternating Least Squares (ALS).

Exemplo: PageRank

O PageRank [Page et al., 1999] ¢ um algoritmo analitico que computa a importancia
relativa de nés em uma rede. Ele o faz atribuindo rankings iniciais para todo no e

iterativamente atualizando esses valores levando em conta cada vizinhanga em questao.
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Inicialmente, o ranking de todo n6 é 1. A cada iteracao, todo n6 divide seu proprio
ranking entre seus vizinhos. Entao, um n6 com ranking r e n vizinhos compartilha -
de seu proprio valor com cada vizinho. Em seguida cada né recebe as contribuicoes de
seus vizinhos e somando esses valores constréi o seu novo ranking. O processo continua
até que um dado numero de iteragoes seja atingido ou até que os valores convirjam de
acordo com um erro tolerado. O PageRank é iterativo pois se trata de um algoritmo
de convergéncia. Além disso ele é regular pois a cada iteragdo, o mesmo conjunto de
mensagens é trocado entre os procedimentos.

A figura 4.2 ilustra o funcionamento do algoritmo. Os links sao carregados do sis-
tema de arquivos e agregados através da representagao de listas de adjacéncias (links).
O RDD resultante ¢ mantido em memoria (cache) para futuro reuso. Entao, atribui-
mos o ranking inicial (inicialmente 1) para os links (transformacgao a). Uma jungao é
realizada entre os rankings correntes e a adjacéncia dos nos, o que permite o calculo das
contribuigdes de rankings na rede (transformacao b). Atualizamos entdo os rankings
de todos os nés ao somar as contribui¢oes individuais em cada né. O resultado é um

novo RDD de rankings, que realimenta o ciclo.

k=1

; k=1

k=2

3 rankings } Ay () contribuigao 3
: k=n ! : k= |

Figura 4.2: Visao geral do algoritmo PageRank

A cada iteracao o PageRank realiza a mesma computacao em todos os nés, con-
figurando um comportamento regular. Nos o avaliamos em termos da dimensao Para-

lelismo Adequado, pelo seu potencial de esclarecer oportunidades de otimizagao para
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algoritmos com comportamentos regulares e iterativos. De fato, cada iteracao do algo-
ritmo produz o mesmo niimero de mensagens, pois essa quantidade é determinada pela
adjacéncia dos vértices do grafo. Essa repeticao de padroes dentro de uma mesma exe-
cucgao sugere que o conhecimento obtido com etapas anteriores pode ajudar a otimizar

iteragoes posteriores.

4.3 Algoritmos iterativos e irregulares

A 1ultima categoria se refere aos algoritmos que, apesar de iterativos, exibem um com-
portamento varidvel do ponto de vista dos padroes de comunicacao. Dessa forma, os
procedimentos realizados a cada iteracao continuam sendo os mesmos, porém os dados
de entrada/saida para cada uma delas variam em natureza e/ou dimensdo. Classifi-
camos esse comportamento como sendo irregular. Oportunidades para otimizagao de
programas dessa natureza podem se beneficiar da informacao de que o mesmo codigo
esta sendo re-executado varias vezes, mas deve considerar que, dependendo da evolu-
¢ao do algoritmo, o custo associado aos dados pode influenciar e até mesmo dominar
o desempenho como um todo.

A seguir descrevemos o Eclat, o algoritmo modelo que utilizamos para repre-
sentar essa classe de aplicagoes. Outros algoritmos que apresentam esse mesmo com-
portamento iterativo irregular e portanto se enquadram nessa categoria de aplicagoes
incluem: algoritmos construidos sobre o modelo Pregel [Malewicz et al., 2010 como

Contagem de triangulos e Componentes Conectados; Regressao Logistica, entre outros.

Exemplo: Eclat

O Eclat, como o Twidd, é também um algoritmo para mineragao de padroes frequentes,
que trabalha sobre uma representacao vertical da base de dados. Assim, ao invés de um
conjunto de itens para cada transacgao, temos conjuntos de identificadores de transagoes
para cada item. Isso permite uma contagem e geracao eficiente de candidatos através
da intersecgao das listas invertidas de transacoes (t-lists). O Eclat é iterativo pela sua
caracteristica hierarquica durante a mineragao e irregular pela combinatéria envolvida
na distribuicao dos itemsets frequentes em relacao aos seus tamanhos.

Por simplicidade, como no Twidd, a seguinte descricao da implementacao do Eclat
sobre Spark assume que a tabela de frequéncias globais para 1-itemsets esta disponivel
para consulta em todo cluster. Nos adotamos uma estratégia de contagem local [Veloso

et al., 2004] para implementar o Eclat sobre a abstracdo de RDDs. Ela combina a
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geragao eficiente de candidatos do Eclat (interseccao de t-lists) para contagem local
com uma etapa de shuffle para agregacao global.

A figura 4.3 apresenta a visao geral da implementacao. O procedimento comega
com a leitura das transac¢oes como um RDD de listas de itens. Em seguida, realizamos
a verticalizacao da base através da construcao das listas invertidas, como demandado
pelo Eclat (transformagao a). Entretanto, cada partigado do RDD é verticalizado in-
dependentemente, o que evita que existam t-lists demasiadamente grandes. Por isso,
nossa implementacao mitiga uma limitacao conhecida do Eclat ao se aproveitar da

representacao particionada de um RDD.

7# particoes

- (a) t-lists (b) candidatos (c) contagens l
locais, k = 1 k=2 locais, k = 2 :

(d) ponto de

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, adaptagao
1 contagens (g) candidatos (f) t-lists (e) contagens }
: locais, k = 3 k = locais, k = 2 globais, k =2 !
(h) ponto de
B saida
adaptagao

[ \‘

1 contagens : itemsets

: globais, k =3 ! freq., k =2

saida
itemsets
freq., k=3

Figura 4.3: Visao geral do algoritmo FEclat

O restante dos itemsets frequentes sao minerados de forma hierarquica e itera-
tiva. Assim, geramos (k + 1)-itemsets candidatos ao realizar a intersec¢ao das t-lists
correntes (transformagao b). Contagens locais sao extraidas desses novos candidatos
(transformagao c) e agregadas globalmente (transformagao d). Esse resultado tem dois

fins: adicionar os (k + 1)-itemsets frequentes como saida do algoritmo e filtrar candi-
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datos infrequentes para construir novas t-lists para a proxima iteragao (transformagao
e). Esse ciclo continua até que nenhum novo itemset frequente seja encontrado.

Nos avaliamos o Eclat em termos da dimensao Formato de Dados devido & sua
implementagao baseada em estruturas de dados simples (arranjos e tipos primitivos,
apenas). Além disso, o Eclat possui um compromisso entre o nimero de bases locais
(isto é, a quantidade de partigoes verticalizadas independentemente) e o grau de repli-
cagao das t-lists, que, juntamente com sua natureza hierdrquica e combinatoéria, exibem

um potencial para um estudo da dimensao de Paralelismo Adequado.



Capitulo 5

Caracterizacao do desempenho

A complexidade e a composi¢ao de niveis de abstragao nos sistemas paralelos atuais
dificultam o estudo de um sistema do ponto de vista puramente analitico. Por esse
motivo, adotamos uma avaliagao experimental preliminar com o intuito de caracterizar
fontes de ineficiéncia comuns do ponto de vista das dimensoes de diagndstico apre-
sentadas. O resultado deste capitulo é um conjunto de constatacoes e oportunidades
para melhorar o desempenho das categorias de aplicagoes estabelecidas como carga de
trabalho. A secao 5.1 fornece a especificagao dos recursos computacionais e as bases de
dados utilizados nos experimentos. A secao 5.2 detalha o processo de coleta e interpre-
tacao das métricas disponibilizadas pelo sistema que serao utilizados na extracao de
todo resultado apresentado. Finalmente, na se¢ao 5.3, os casos de teste sao descritos
e seus resultados analisados de acordo com as correspondéncias entre dimensoes de

diagnostico e aplicagoes determinadas no capitulo 4.

5.1 Configuracao do ambiente

O ambiente utilizado na avaliacao experimental é composto de 9 maquinas, cada um
contendo um processador quad-core Intel Xeon X3440 com hyperthreading e 8 MB de
cache, 16 GB de memoria RAM, um disco SATA de 1 TB e 7200 RPM, executando um
sistema, operacional Linux 3.2.0 de 64 bits. Os nés de processamento estao conectados
com uma rede Gigabit Ethernet. O cluster foi configurado com Spark v1.5.1 e Hado-
op/HDFS v2.5.0. Duas bases de dados reais foram utilizadas nos experimentos: um
conjunto de posts do Twitter, contendo tweets coletados usando a API da plataforma;
e um grafo da rede social Google+ [Magno et al., 2012| representando usuérios (vér-
tices) e amizades (arestas). Todas as bases de dados foram carregadas no HDFS com

um fator de replicagao igual a 2. A tabela 5.1 resume as configuragoes de algoritmos e

33
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bases de dados.

No6s conduzimos uma avaliagao experimental dos algoritmos descritos no capi-

tulo 4 sobre as dimensoes de diagnostico introduzidas na segao 3.3.

Aplicacao Base de dados Tamanho Blocos do HDFS Detalhes
. . # transacoes: 233 mi
Twidd/Eclat twitter 7,9 GB 63 4 itens distintos: 64 mi
PageRank gplus 9,3 GB 75 7 vertices: 35 mi

# arestas: 575 mi

Tabela 5.1: Algoritmos e bases de dados

5.2 Execucio e coleta de resultados

A figura 5.1 apresenta o fluxo de coleta e extragao das estatisticas utilizadas na anélise
de resultados. Seguindo a numeracao indicada na figura, a aplicacao de teste é subme-
tida (passo 1) e produz o seu resultado tradicional como saida no HDFS (passo 2) e
também registra ao longo de sua execucao os eventos no repositorio de logs (passo 3)
em formato padrao do Spark (JSON, assim como nas amostras das figuras 5.2 e 5.3).
Essa geragao ¢ feita pelo mestre da aplica¢ao (também conhecido como programa driver
no linguajar do ambiente), por isso essa saida pode ser realizada no sistema de arquivos
local. A ultima etapa consiste da analise estatica dos logs produzidos, guiados pelas
dimensoes de diagnostico e caracteristicas de cada grupo de aplicagoes (passo 4). O
processo de analise dos logs ¢ feito utilizando scripts comuns em linguagem python, por
dois motivos: (i) pela facilidade de manipulagao de dados no formato JSON; e (ii) pela
dimensao reduzida do tamanho dos logs, viabilizando uma analise sequencial simples.
O nosso objetivo com essa etapa é explorar mais a fundo aspectos nao-6bvios que carac-
terizem as principais fontes de ineficiéncia de aplicacoes tipicas, o resultado esperado
é que o conjunto de licoes possa auxiliar no implantacao de estratégias automatizadas
para ajuste de desempenho.

Por ser uma plataforma integrada, o Spark conta com funcionalidades de moni-
toragao e instrumentagdo bem completas. A granularidade de coleta de estatisticas
no sistema ¢ no nivel de tarefa. Desta forma, toda tarefa contabiliza, ao longo de sua
execucao, uma série de métricas de desempenho e contexto referentes a computacao da
particao em questao. Essa informacao é empacotada, serializada e despachada para o
programa principal de uma aplicagao (driver) ao término de cada tarefa. As métricas

(por tarefa) coletadas pelo sistema e relevantes para nossa discussao sao descritas a
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Figura 5.1: Fluxo de coleta e analise para caracterizacao das aplicagoes

seguir. Os nomes entre colchetes indicam a hierarquia da métrica no formato de saida,

como amostrado nas figuras 5.2 e 5.3.

e Inicio [ Task Info, Launch Time ]:

O timestamp de disparo da tarefa pelo escalonador do ambiente.

e Término [ Task Info, Finish Time 1]:
O timestamp no qual a tarefa completou, ou seja, quando o mestre foi notificado

e receber o seu resultado.

e Tempo de execugao [ Task Metrics, Executor Run Time ]:
Tempo de execucao util da tarefa ignorando gastos adicionais como empacota-

mento e desempacotamento e distribuicao do executavel entre os executores.

e Tempo de coleta de lixo [ Task Metrics, JVM GC Time ]:
Tempo que o executor responsavel por executar a tarefa gastou com coleta de

lixo.

e Métricas da entrada [ Task Metrics, Input Metrics ]:
Se referem aos dados de entrada da tarefa obtidos através de armazenamento

externo (arquivos) ou RDDs existentes na execugao corrente.
Bytes lidos [ Bytes Read ]: Dimensao dos dados em bytes.

Registros lidos [ Records Read ]: Numero de registros e, no caso de

RDDs, o niimero de itens da particao.

e Métricas de shuffle/leitura [ Task Metrics, Shuffle Read Metrics ]:
Se referem aos dados de entrada obtidos através da leitura do shuffle de estagios

de dependéncia, isto é, estagios ancestrais do tipo Shuffle Map.
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Bytes lidos remotamente [ Remote Bytes Read ]: Parte dos dados lidos

pela rede, em bytes.
Registros lidos [ Total Records Read ]: Numero de registros.

e Métricas de shuffle/escrita [ Task Metrics, Shuffle Write Metrics ]:
Se referem aos dados intermediarios particionados e escritos por um estagio do
tipo ShuffleMap. Esse shuffle pode ser consumido por um estagio ShuffleMap ou
Result, dependendo se a aplicagao ird ou nao retornar resultado para o programa

de usuério no driver, no caso da execugao de uma agao.

Bytes escritos [ Shuffle Bytes Written ]: Tamanho da escrita do shuf-
fle, em bytes.

Shuffle Records Written [ Shuffle Records Written ]: Numero de re-

gistros escritos no shuffle.

O sistema disponibiliza essas métricas em um formato conhecido e que fa-
cilita uma posterior andlise: JSON (JavaScript Object Notation). A persistén-
cia dos logs de execucao pode ser ativada pelo usuario através da configuracao
spark.eventLog.enabled. A partir dos logs de execugao que contém as métricas
coletadas pelo sistema, consideramos as seguintes grandezas para caracterizar o de-

sempenho das aplicagoes:

1. Tempo de execugao (TE): se refere ao tempo de resposta total de uma execu-
¢ao, podendo se referir ao tempo de uma aplicacao ou tempos individuais de cada
tarefa. Essa métrica nos permite avaliar a aplicacao do ponto de vista pratico,

isto é, sua eficiéncia para qualquer observador externo.

2. Overhead com coleta de lixo (%G(C): porcentagem do tempo no qual o exe-
cutor responsavel pela execucao da tarefa gastou com coleta de lixo (Garbage
Collection) em relagdo ao tempo de execugao (TF). Essa métrica nos permite
avaliar uma das principais fontes de ineficiéncia em processamento massivo de

dados: gerenciamento de memoria.

3. Tamanho da entrada (TIN): se refere ao tamanho da entrada de um estéagio
de execucao. Pode significar o tamanho de um arquivo sendo lido ou o tamanho

de um RDD servindo como dependéncia para a aplicacao.

4. Tamanho do shuffle (T'SH): se refere & quantidade de dados em bytes lida
por um estagio de shuffle. Quanto maior o shuffle, mais comunicagao precisa

acontecer entre os executores da aplicacao.
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As figuras 5.2 e 5.3 representam trechos do arquivo JSON de saida de uma exe-
cucao. A primeira representa um evento de término de tarefa de um estagio Result.
Sabemos disso pela entrada “Task Type” e também pelo fato de que as métricas re-
ferentes a escrita do shuffle nao estao presentes. A segunda figura, por outro lado,
representa um evento de término de tarefa de um estagio ShuffleMap: note a existén-
cia de métricas relacionadas a etapa de escrita do shuffle. Essa distingao é importante
pois, além de refletir o modelo de execucao do ambiente, indica as possibilidades de
otimizacao que podem ser feitas em beneficio da aplicacao. Por exemplo, identificando
que um determinado estagio é do tipo ShuffleMap, temos portanto a oportunidade de

mudar o paralelismo nesse ponto.

5.3 Resultados e analise

Esta se¢@o apresenta um conjunto de analises estaticas (isto ¢, realizadas apds a execu-
¢ao de uma aplicagdo) com o objetivo de motivar a importancia do ajuste de parame-
tros para otimizacao do desempenho, estudar detalhadamente fontes de ineficiéncia nao
6bvias e destacar as oportunidades e/ou limitagbes emergentes das discussdes. Para
tanto, a se¢ao 5.3.1 realiza um estudo de alguns parametros do ambiente frente a um
conjunto de métricas, a secao 5.3.2 destaca a importancia do particionamento de da-
dos e alocagao de tarefas, a secao 5.3.3 discute como o comportamento das aplicacoes
pode ajudar na otimizacao de desempenho. Finalmente, a se¢ao 5.3.4 discute como um
mesmo gargalo em desempenho pode ter causas diversas e, mais importante, como um

diagnostico detalhado pode ajudar na mitigagao desses problemas.

5.3.1 Projeto fatorial

Projetos fatoriais completos sao utilizados para estimar os efeitos de fatores sobre um
sistema do ponto de vista de uma variavel de resposta (ou métrica de avaliagao). Os
fatores representam as dimensoes de estudo e niveis definem as variagoes sobre essas
dimensoes.

Uma especializacdao desse tipo de projeto é o fatorial 2¥, no qual consideramos
apenas dois niveis para cada um de k fatores, resultando em 2* possiveis configuracoes
de avaliacdo. Isso implica na execucao de r2% experimentos, onde r é o nimero de
replicagoes que serao utilizadas para derivar o intervalo de confianca das asser¢oes. A
saida do processo ¢ um modelo para cada métrica que associa variagoes na métrica aos
fatores considerados, suas interagoes e qualquer erro, isto é, porcentagem de variacao

que nao foi atribuida a nenhum dos fatores estudados. Assim, se o efeito atribuido a



38 CAPITULO 5. CARACTERIZAGAO DO DESEMPENHO

1 {

2 "Event": "SparkListenerTaskEnd",
3 "Stage ID": O,

4 "Stage Attempt ID": O,

5 "Task Type": "ResultTask",

6 "Task End Reason": {

7 "Reason": "Success"

8 },

9 "Task Info": {

10 "Task ID": 9,

11 "Index": 9,

12 "Attempt": O,

13 "Launch Time": 1465441668345,
14 "Executor ID": "driver",

15 "Host": "localhost",

16 "Locality": "PROCESS_LOCAL",
17 "Speculative": false,

18 "Getting Result Time": O,

19 "Finish Time": 1465441668430,
20 "Failed": false,

21 "Accumulables": [

22 ]

23 },

24 "Task Metrics": {

25 "Host Name": "localhost",

26 "Executor Deserialize Time": 7,
27 "Executor Run Time": 70,

28 "Result Size": 2772,

29 "JVM GC Time": O,

30 "Result Serialization Time": O,
31 "Memory Bytes Spilled": O,

32 "Disk Bytes Spilled": O,

33 "Input Metrics": {

34 "Data Read Method": "Hadoop",
35 "Bytes Read": 5986,

36 "Records Read": 62

37 },

38 "Updated Blocks": [

39

40 ]

41 }

42 ¥

Figura 5.2: Linha do log contendo um evento de término de tarefa e respectivas mé-
tricas. Essa entrada se refere a uma tarefa Result, como indicado no campo “Task
Type77
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A

"Event":"SparkListenerTaskEnd",

"Stage ID":4,

"Stage Attempt ID":0,

"Task Type":"ShuffleMapTask",

"Task End Reason":{
"Reason":"Success"

},

"Task Info":{
"Task ID":378,
"Index":124,
"Attempt":0,
"Launch Time":1465440465902,
"Executor ID":"driver",
"Host":"localhost",
"Locality":"NODE_LOCAL",
"Speculative":false,
"Getting Result Time":0,
"Finish Time":1465440465923,
"Failed":false,
"Accumulables": [

]
},
"Task Metrics":{

"Host Name":"localhost",

"Executor Deserialize Time":7,

"Executor Run Time":5,

"Result Size":1431,

"JVM GC Time":O0,

"Result Serialization Time":0,

"Memory Bytes Spilled":O0,

"Disk Bytes Spilled":O0,

"Shuffle Read Metrics":{
"Remote Blocks Fetched":0,
"Local Blocks Fetched":7,
"Fetch Wait Time":0,
"Remote Bytes Read":0,
"Local Bytes Read":112,
"Total Records Read":0

},

"Shuffle Write Metrics":{
"Shuffle Bytes Written":0,
"Shuffle Write Time":104170,
"Shuffle Records Written":0

Figura 5.3: Linha do log contendo um evento de término de tarefa e respectivas métri-
cas. Essa entrada se refere a uma tarefa ShuffleMap, como indicado no campo “Task
Type77
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um determinado fator for alto entao temos um forte indicio de que esse fator é o que
tende a influenciar a métrica de avaliacao.

Adotamos o projeto fatorial 2* para estimar as porcentagens de variacao de para-
metros chave em aplicacoes Spark sob diferentes circunstancias. Avaliamos o Twidd e
Eclat em diferentes tamanhos de cluster (5 e 9 méquinas). Os fatores foram escolhidos
baseando-se em parametros comuns a qualquer aplicagdo (memoria e cores dos exe-
cutores) e no namero de partigdes em diferentes etapas dos algoritmos, nos pontos de
adaptacdo indicados nas figuras 4.1 e 4.3. Com o objetivo de simplificar as discussoes,
apresentamos apenas os resultados obtidos pelo grupo de modelos de melhor qualidade:
projetos com 5 executores. As consideracoes sobre a qualidade e premissas dos projetos
fatoriais estao reunidas no apéndice A.

Os fatores e niveis usados para configurar cada algoritmo estao resumidos na
tabela 5.2, sendo que cada configuracao foi replicada cinco vezes. Note como escolhemos
dois niveis para cada um dos fatores, um baixo e um alto. Com isso, nosso proposito é
observar como cada fator afeta o tempo de execucao e entender como eles influenciam

na porcentagem de tempo gasta com coleta de lixo (métrica %GC).

Twidd | Mem. Ezec. Cores Exec. # Parti¢oes (1) # Partigées (2)
7 GB 4 257 257
14 GB 8 1021 1021
Eclat | Mem. Ezec. Cores Exec. # Partigoes
7 GB 4 257
14 GB 8 1021

Tabela 5.2: Parametros do projeto fatorial 2. Os projetos consideram cinco replica-
¢oes para cada configuragao, isto é, r = 5.

A figura 5.4 ilustra os resultados obtidos para o Twidd. Observe que o erro
para o modelo de %GC é pequeno (1%) e por isso o tempo gasto em coleta de lixo é
bem definido para os fatores considerados, isto ¢, muito da variacao de %GC pode ser
explicada pelos fatores de interesse. Pelo menos 80% da variagao de %GC ¢ explicada
por memoria e quantidade de cores isoladamente. Esse comportamento é esperado:
mais memoria e menos cores implicam em um maior espago de memoria heap para ser
varrida e coletada com menos poder computacional.

Diferentemente do modelo de %GC, o modelo do tempo de execugao (TE) esta
sujeito a um erro maior (26,2%), indicando que as varia¢oes nao estdo sendo bem
explicadas pelos fatores do estudo. O Twidd faz uso de estruturas complexas que in-
flacionam o tempo gasto em coleta de lixo [Nguyen et al., 2015]. De fato, coleta de

lixo por si s6 é conhecida como um dos principais fatores responsaveis pela imprevi-
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sibilidade no desempenho de aplicagdes paralelas nos ambientes considerados [Maas
et al., 2015]. Além disso, o modelo é melhor explicado pelas interagoes entre fatores
(563,7%), ao invés de fatores isolados. Uma anélise mais detalhada (ndo presente na
figura) revela que dentre as possiveis interagoes, a mais impactante foi a entre memoria
e quantidade de cores. Isso indica que a implementagao possui uma proporcao ideal de
memoria por core que leva a melhores resultados. Tais interacoes podem depender de
elementos como o comportamento das fungoes injetadas pelo usuério nos operadores do
ambiente (UDFs), como elas utilizam memoria, e o tipo de computagao que realizam.
Dependendo da aplicagao e sua carga de trabalho, as demandas por processamento e
memoria podem ser bastante discrepantes. Nesses casos, a abundancia de um recurso
nao critico pode ter inclusive um efeito negativo no desempenho da aplicagao. Por
exemplo, se o recurso dominante de uma aplicacao for memoria, aumentar o ntimero
de cores significa diminuir a quantidade de memoria alocada por core da aplicagao e
causar uma diminuicao generalizada da eficiéncia do trabalho realizado por cada um
desses cores. Em particular, esse foi o cenario encontrado durante a avaliagao do Twidd,
dado a complexidade de suas estruturas de dados e o impacto negativo que isso tem
na coleta de lixo na memoria. Por esses motivos, lidar com a alocacao de miltiplos
recursos e suas implicagoes no desempenho sao desafios cada vez mais evidentes em

sistemas de processamento paralelo [Ghodsi et al., 2011].
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Figura 5.4: Efeitos sobre desempenho em 5 executores (significincia = 0.05) para o
Twidd e Eclat, respectivamente

Os resultados para o algoritmo Eclat sao mostrados na figura 5.4b. Taxas de erro
sao baixas em todos os modelos, até nos referentes & métrica de tempo de execucao,
por isso os fatores explicam bem o comportamento em todos os casos. De fato, o

overhead atribuido a coleta de lixo no Eclat é muito menor do que no Twidd, devido a
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sua implementagao ser baseada em estruturas simples e tipos primitivos. O resultado
do overhead reduzido é a diminuicao da variabilidade dos tempos de execucao em uma
mesma configuracao, estabilizando o erro geral do modelo.

As quantidades de memoria e cores em separado continuam a ter importancia
para o modelo de %GC. Entretanto, o nimero de partigoes é o fator que mais influen-
cia o tempo de execugao: 79% da variagao. Esse fato é consistente com o compromisso
discutido na secao 4.3 entre o tamanho das t-lists e a quantidade de bases locais uti-
lizadas no Eclat, sendo que a quantidade é determinada pelo ntumero de parti¢oes (#
partigoes).

Analisando esses resultados em termos das dimensoes de diagnéstico Formato de
dados e Paralelismo adequado definidas na secao 3.3, podemos destacar as seguintes

consideracoes:

Formato de dados Excessiva atividade com coleta de lixo gera incertezas ao avaliar
o tempo de execucao de aplicagoes, principalmente as que manipulam tipos de dados
complexos, como é o caso do Twidd. Em contrapartida, a métrica %GC permanece
consistente e produz modelos de boa qualidade (isto é, bem explicados pelos fatores e
com erro baixo) mesmo quando o tempo de execucao apresenta elevada variacao. O
impacto da coleta de lixo no Eclat é menor, e o tempo de execucao é bem explicado
pelos fatores e portanto, pode ser considerado um indicativo preciso do desempenho

da aplicacao.

Paralelismo adequado Consideraveis 79% das variagoes do tempo de execugao sendo
explicadas pelo niimero de particoes juntamente com pouco overhead de coleta de lixo
sugerem que o Eclat é um bom candidato para uma investigacao detalhada no quesito

nivel de paralelismo.

5.3.2 Escalonamento de tarefas

Estudamos em seguida os comportamentos de Twidd e Eclat em varios niveis de pa-
ralelismo (ntimero de partigoes). Os niveis foram escolhidos levando-se em conta a
quantidade de cores disponiveis no cluster (72) e em execugoes adicionais necessarias
para explicar casos pontuais, discutidos em seguida. A figura 5.5 mostra os resultados.
No Twidd variamos o paralelismo do primeiro passo de balanceamento do algoritmo,
responsavel por fundir pares prefixo/pu-arvores (figura 4.1, # parti¢oes(1)). No Eclat
variamos a quantidade de particoes da entrada, que tem relagao com o tamanho das

t-lists resultantes do passo inicial (figura 4.3, # parti¢coes). Os demais pontos de adap-
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tagao e configuracoes de ambiente em ambas aplicacoes foram mantidos fixos, para

efeito de comparacao.
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Figura 5.5: Em alguns casos, encontrar o nivel adequado de paralelismo nao ¢ uma
questdo de aumentar/diminuir o nimero de parti¢des, apenas. O degrau ente 257 e
327 particoes no Twidd mostra que fatores além do ntimero de particoes afetam o seu
desempenho.

O particionamento no Eclat tem o efeito que se espera, ou seja, existe um ponto
ideal que representa o melhor do compromisso entre o nimero de tarefas e seus res-
pectivos custos. Nesse caso, encontramos que 127 particoes produzem os melhores
resultados das configuragoes consideradas; menos ou mais partigoes degradam o de-
sempenho da aplicagao. Além disso, no caso do Eclat, mais particoes implicam em
mais t-lists replicadas, fato que tende a aumentar a utilizacao de memoria.

Ao avaliar os resultados obtido com o Twidd, concluimos que estimar um bom
particionamento pode nao ser tao possivel simplesmente variando o niimero de particoes
de forma arbitraria. O tempo de execucao para o Twidd se comporta de forma similar ao
observado com o Eclat inicialmente. Entretanto, no intervalo entre [227,331] notamos
um fendmeno interessante: o tempo de execucao aumenta com 257 e 331 partigoes.
Além disso, observamos uma alta variagao nos resultados com 257 partigdes (questdo
1) e um abrupto ganho em desempenho ao aumentar o nimero de parti¢oes de 327
para 331 (questao 2). Esse comportamento peculiar nos levou a analisar de forma
mais cuidadosa cada um dos pontos anomalos, de forma a esclarecer a causa dessas
variacoes.

Uma analise detalhada dos logs de execucao para 257 partigdes (questao 1) nos
permitiu diagnosticar a fonte da alta variacao naqueles experimento. Primeiramente,
isolamos o estégio causando essa anomalia (o quinto estagio, que executa o algoritmo
FPGrowth nas arvores finais reparticionadas) para observar suas tarefas ao longo do

tempo em funcao de seus tempos de execucao. Dividimos ainda mais a analise em
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melhores e piores cenarios de uma mesma variacao, ou seja, as replicagoes de um
experimento realizado sob as mesmas condigoes. A figura 5.6 ilustra o melhor cenario
encontrado. Os tempos de execugao permanecem entre 10 e 30 segundos na maioria das
tarefas, exceto para duas excecoes que demoram aproximadamente 60 e 40 segundos.
Além disso, os tempos de coleta de lixo (GC) das tarefas se mantém coerente com
os tempos de execugao, isto €, tarefas que passam mais tempo coletando lixo foram

aquelas que executaram por mais tempo.
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Figura 5.6: Melhor cenario do quinto estagio do Twidd. Mesmo com desbalancemento
nos tempos de execug¢ao, nao observamos o pior caso da figura 5.7

O pior cenario aparece na figura 5.7. Aqui destacamos as tarefas que causaram
maior aumento no tempo de execucao (72 dentre 257 tarefas). Ao observar o eixo
y nas figuras 5.6 e 5.7 notamos que nem mesmo a tarefa mais custosa do melhor
cenério chegou perto do limite superior resultante de 8 tarefas no pior cenario (/200
segundos). De fato, tempos agregados atribuidos & coleta de lixo de mais de 1 minuto
estao relacionados a essas 8 tarefas. Completamos nosso diagnostico ao observar que as
mesmas 8 tarefas foram escalonadas quase ao mesmo tempo (em um intervalo de 30ms)
no mesmo executor do cluster. Isso é consistente com nossa anélise da secao 5.3.1, na
qual indicamos que altas variagoes nos tempos de execugao podem ser explicadas por
overhead em coleta de lixo. Além disso, esse comportamento expoe a sensibilidade do
particionamento a tarefas retardatérias (questao 2), pois quatro tarefas foram capazes
de melhorar o desempenho em 6, 7% (/19 segundos) em média ao eliminar alguns dos
outliers e reduzir flutuagoes nos tempos de execugao (para 331 partigoes, figura 5.5).

Analisando esses resultados em termos da dimensao de diagnostico Localidade de

tarefas definida na secao 3.3, podemos destacar as seguintes consideragoes:

Localidade de tarefas Aplicagoes irregulares sao especialmente sensiveis ao nivel de

paralelismo e localidade de tarefas. No Twidd, identificamos casos onde a co-alocagao
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Figura 5.7: Pior cenario para o quinto estigio do Twidd. Tarefas custosas sao co-
alocadas no executor 6, causando overhead na coleta de lixo e afetandoa execucao
global

de tarefas custosas em executores ja sobrecarregados pode causar degradagoes de de-
sempenho consideraveis. O cenario mais tipico de executores se comportando inespe-
radamente lentos acontece quando os mesmos se encontram em intervalos de intensa
coleta de lixo. Por esse motivo, escalonadores para sistemas de processamento massivo
poderiam se beneficiar de informacoes sobre o estado da coleta de lixo nas maquinas
do cluster. Além disso, flutuagoes e discrepancias muito grandes nos tempos dedicados
a coleta de lixo por tarefa sao um indicio de que alguns executores podem estar sendo

sobrecarregados.

5.3.3 Execucado adaptativa

Muitos algoritmos de aprendizado de maquina ou processamento de grafos com con-
digoes de terminacao que dependem de uma convergéncia. Quando traduzidas para a
representacao de DAGs do Spark, essas técnicas expoem oportunidades de otimizagao
de desempenho baseada em re-execugoes. De fato, a estratégia de particionamento
pode ser alterada no inicio de cada estégio, pois os dados sao reorganizados a cada
shuffle. No caso de algoritmos iterativos, a logica de uma iteracao certamente sera
aplicada novamente em iteragdes posteriores. Assim, ao associar a logica de progra-
mas paralelos com os dados que os mesmos produzem /consomem, podemos classificar

grupos de estagios em:

1. Equivalentes (P.;), que executam a mesma funcdo sobre os mesmos volumes de

entradas/saidas.

2. Similares (Psy), que executam a mesma fungao sobre volumes diferentes de

entradas/saidas.
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3. Nao relacionados (P,;,), que compartilham poucas propriedades ou nenhuma.

A abordagem adotada pelo PageRank produz o mesmo padrao de comunicagao
a cada iteracao: vértices do grafo compartilham rankings entre vizinhos. Por isso, os
estagios entre iteracoes sao do tipo P, A figura 5.8 mostra o progresso constante dos

parametros de entrada do PageRank em fungao das iteragoes em diferentes niveis de

paralelismo.
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Figura 5.8: PageRank: O tamanho do problema permanece constante
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Figura 5.9: Eclat: O tamanho do problema é variavel

Identificamos também algoritmos que re-executam as fungoes de um estagio a

cada iteracao, mas em contextos diferentes. Nesse caso, o problema tem o potencial
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para crescer/encolher a cada iteragdo. Mesmo assim, um historico de execugoes podem
auxiliar o escalonador na reconfiguracao de iteragoes futuras. O Eclat, por exemplo,
gera diferentes contextos a cada iteracao, devido a sua natureza combinatoéria. Por isso,
suas iteragoes sao Pj;,,. A figura 5.9 mostra a evolucao dos parametros de entrada do
Eclat em funcao das iteragoes da execugao, para diferentes niveis de paralelismo (par-
ticionamento na leitura das transagoes). O tamanho da entrada (t-lists) tem o mesmo
comportamento ao longo das iteragoes, crescendo para geracoes iniciais de itemsets e
diminuindo para geracoes posteriores. Leituras de shuffle sempre diminuem pois se
referem a agregacao global de contagens locais, sendo inversamente proporcional ao

numero de itemsets infrequentes descobertos a cada ciclo do algoritmo.

Otimizando P.;, Se encontrarmos a quantidade ideal de paralelismo em iteracoes ini-
ciais, podemos utilizar esse conhecimento para acelerar a execucao de iteragoes futuras.
Aplicamos essa otimizagao manualmente para o PageRank. A figura 5.10 mostra os re-
sultados. Inicialmente, executamos o algoritmo em diferentes configuracoes de niimero
de partigoes. Nos referimos a esses resultados como ezrecu¢io conservativa porque o
namero de partigoes da entrada (derivado do nimero de blocos do arquivo no HDF'S)
¢é utilizado como o paralelismo padrao para as reducoes em todas as iteragoes. Entao,
ao identificar que 1024 particoes aceleraria as reducoes, re-executamos os testes utili-
zando diferentes quantidades para o nimero de parti¢coes de entrada, porém limitando
o paralelismo da reducao em 1024. Nos referimos a esses novos resultados como execu-
¢ao adaptativa pois independentemente do ntumero de parti¢oes de entrada (nas quais
0 usuario tem pouco ou nenhum controle ja que depende do ambiente de armazena-
mento), somos capazes de otimizar novos passos de acordo com o seu custo inerente
observado historicamente. Assim, fomos capazes de aprimorar o desempenho geral,
atingindo ganhos (speedups) de 2,2x, 1,7x e 2, 3x nas primeiras trés configuragoes. Os
resultados com 1024 partigoes sao exatamente os mesmos, pois a execucao foi utilizada
como baseline para o ajuste das outras execugoes. Finalmente, nenhum ganho ¢é obser-
vado quando o nimero de parti¢oes de entrada excede o custo das redugdes (com 2048

parti¢oes), pois o tltimo passa a nao representar mais um gargalo no desempenho.

Otimizando P,;,, Quando o tamanho do problema varia entre iteracoes, seria erroneo
assumir que o mesmo paralelismo adotado inicialmente garantiria os mesmos ganhos
ao longo do tempo. Aplicar, portanto, a mesma estratégia adaptativa adotada para
o PageRank no Eclat seria uma falta de critério. A aplicacao deveria ser capaz de
estimar novas configuragoes baseado-se em algum conhecimento comum de execugoes

anteriores. Nesse contexto, o conhecimento comum ¢é que a aplicagao executou o mesmo
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Figura 5.10: Otimizando P.,. Estagios se repetem com o mesmo padrao de comunicagao

estégio sob certas circunstéancias (entradas e saidas, como ilustrado na figura 3.5) e teve
um custo associado (tempo de execugao nesse caso). Entao, o processo de otimizagao
se torna uma questao de, dado um novo conjunto de entradas e saidas e o conhecimento

historico, qual seria o ajuste de desempenho apropriado?

Nos validamos essa ideia ao criar uma heuristica simples aplicada no ponto de

adaptacdo na figura 4.3. Observamos o fator de seletividade do primeiro operador

input
shuf fleWrite "

para ajustar o paralelismo para a redugao da primeira iteracao. Configuramos entao o

input Partitions
selec

antes que o shuffle ocorra, isto é, o valor selec = Esse fator é utilizado

namero de parti¢oes para nparts = max([ |, totalCores). O uso da funcao
de méaximo sobre totalCores tem o objetivo de prevenir subutilizacao de cores logo
no inicio do processo, evitando que o efeito elastico nao seja levado em conta. O
restante das iteragoes sao ajustadas proporcionalmente a shuf fleWrite e nparts das
iteragoes anteriores. O algoritmo 1 apresenta os detalhes desse procedimento. Nesse
procedimento, consideramos que a primeira chamada sera com k = 0, representando o
numero de parti¢oes de entrada utilizada de forma conservativa na execugao original.
Assim, chamadas subsequentes do procedimento definem o niimero de particoes a ser
configurado para as iteragoes da nova execucgao, isto é, para a primeira iterac¢ao (k = 1),
para a segunda iteragdo (k = 2) e assim sucessivamente.

Por exemplo, considere um cenério com 5017,6 MB de dados de entrada, 1289, 6
MB de escrita de shuffle, 512 parti¢oes no primeiro estagio da primeira iteracao e um
ambiente de execugdao com 72 cores no total. Dessa forma, a primeira chamada do
ajuste seria:

get-num-partitions(nparts, = 512, 5017.6, 1289.6, 72) = 132

5017,6
1289,6

Em particular, o fator de seletividade para esse contexto seria selec =
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Algoritmo 1 Heuristica para o ajuste manual do Eclat

1: Fungao: GET-NUM-PARTITIONS( npartsy, input, shuf fleWrite, totalCores )

input
selec < shuf fleWrite

npartSg,1 < f—”’;zgjk
if (k+1) =1 then

npartsiy1 <— MAX(npartsgi1, totalCores)

return npartsg,q

3,89 e o nimero de particoes escolhidas para a primeira iteragao seria nparts, =

512
555 |

escreveu 384,9 MB no shuffle e recebeu como entrada a quantidade de dados da escrita

= 132. Da mesma forma, a segunda chamada para a segunda iteragao que

de shuffle da iteragao anterior (1289,6 MB) seria equivalente & chamada:
get-num-partitions(nparts; = 132, 1289.6, 384,9, 72) =

Nesse caso, o célculo realizado seria npartsy = [ mees | = [% = 40. De fato,
384,9 ’

o mesmo raciocinio pode ser usado para quantas iteragoes forem necessarias durante
a execucao. Portanto, o grau de paralelismo acompanharia a elasticidade natural do

algoritmo ao longo das iteracoes.
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Figura 5.11: Otimizando Pi;,,. Estigios se repetem com diferentes entradas.
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A figura 5.11 mostra os resultados da aplicagao dessa heuristica. Novamente,
execugdo conservativa se refere a manter o mesmo nimero de partigoes em todas as
iteracoes e execuc¢do adaptativa é o resultado da aplicacao da heuristica descrita. A
abordagem adaptativa é especialmente eficiente em consertar estimativas extremistas
do nimero de parti¢oes (75 e 1024 parti¢coes de entrada). O ganho é pequeno em
configuragoes intermediarias devido a aproximagao do paralelismo 6timo, no qual a
geragao de candidatos (mapeamento) domina o custo da contagem global (reducao). A

execucao adaptativa tem também o efeito de reduzir a quantidade de recursos utilizados



50 CAPITULO 5. CARACTERIZAGAO DO DESEMPENHO

a cada passo, reforcando a busca por um paralelismo adequado. A figura 5.12 indica a
redugao na utilizagao de recursos em relagao a abordagem conservativa. O ntimero de
tarefas disparadas ¢ reduzido em pelo menos 78,4% em todas as configuracoes, mesmo
nos casos onde os ganhos em tempo de execugao sao modestos. Vale lembrar que na
figura 5.5 que o comportamento esperado para o Eclat é que haja um nivel ideal de

paralelismo, que refletiria o compromisso entre a replicacao de t-lists e seus tamanhos.
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Figura 5.12: Otimizando Py;,,. Porcentagens indicam redugao na utilizagao de recursos
da abordagem adaptativa em relagdo a conservativa (1.Convervativo), indicada na
figura 5.11.
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Analisando esses resultados em termos da dimensao de diagnostico Paralelismo

adequado definida na secao 3.3, podemos destacar as seguintes consideragoes:

Paralelismo adequado Em aplicagoes iterativas (mas nao apenas nelas), ha sempre
re-execu¢ao de sub-DAGs representando passos da computagao, sujeitos ou nao ao
mesmo contexto. Otimizadores de desempenho devem ser capazes de adaptar uma
execucao de acordo com padroes de comunicacao observados anteriormente. Além de
ganhos em desempenho, as estratégias empregadas contribuem para um paralelismo
adequado, ou seja, aquele que usa a quantidade ideal de recursos, nem mais, nem

menos.

5.3.4 Balanceamento de carga

Abordamos a dimensao de balanceamento de carga ao investigar detalhadamente o
quarto e quinto estagios do Twidd (figura 4.1: # particoes (1) e # partigoes (2),

respectivamente). Nesse ponto, revisitamos os testes realizados na segao 5.3.2 com
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um foco em efeitos relacionados ao balanceamento de carga ao invés de desempenho
isolado.

A figura 5.13 apresenta os resultados para métricas adicionais referentes ao quarto
estagio. O eixo x representa o nimero de parti¢oes do estigio. O desbalanceamento
nos tempos de execucgao tende a aumentar a medida que mais particoes sao utilizadas.
Além disso, ao observarmos a quantidade de leitura de shuffle encontramos um compor-
tamento parecido, isto é, a quantidade de dados que cada tarefa 1& do shuffle também
se torna mais desbalanceada com o aumento do nivel de paralelismo. Esses resultados
sugerem que o tempo de execucao cresce juntamente com o volume de dados da etapa
de leitura do shuffle. De fato, as correlagoes de Pearson e Spearman entre essas duas
dimensoes sao 0,94 e 0,95 respectivamente. Entretanto, encontramos quase nenhum
outlier no nimero de registros processados por tarefa, significando que o particionador
estd dividindo a carga de trabalho igualmente no que se refere ao ntimero de regis-
tros escritos no shuffle pelo estagio anterior. Por isso, o desbalanceamento se dé pelo
fato de que os registros tém diferentes tamanhos e, portanto, custos de processamento
variaveis.

Em suma, aumentar o ntimero de partigoes de um estagio nem sempre consegue
eliminar o desbalanceamento da carga de trabalho. Em casos onde isso nao é suficiente,
o particionamento baseado em hash (estratégia padrao no Spark) ndo consegue cap-
turar e distribuir a carga igualmente e, portanto, um aumento arbitrario no niimero
de partigoes pode resultar em casos anémalos (segao 5.3.2). Isso acontece porque a
estratégia de particionamento baseada puramente em hash é ideal quando o nimero de
registros é uma boa estimativa para o custo da tarefa, isto é, se todo registro tivesse
aproximadamente o mesmo custo para processamento. Entretanto, isso pode nao ser
verdade em aplicagoes como o Twidd, em que os registros possuem tamanho variavel e
representam estruturas complexas. Mesmo com particionamento por intervalos (range
partitioning), cuja estratégia é dividir registros igualmente de acordo com as frequén-
cias das chaves, nao seria suficiente para capturar o desbalanceamento que existe entre
registros de uma mesma chave. Nesses casos extremos, a Unica alternativa viével seria
a incorporacao de instrumentacoes avancadas para identificar a distribuicao dos dados
levando em conta os custos e possibilitando uma divisao mas inteligente da carga de
trabalho.

Uma conclusao diferente é encontrada pela anélise do quinto estagio do Twidd.
Os resultados sao mostrados na figura 5.14. A mediana nao é uma boa estimativa para
tempo de execugao em nenhum dos niveis de paralelismo, como podemos observar pela
figura 5.14a. Nesse ponto, nao podemos afirmar se o custo de processamento variavel

acontece devido a um particionamento ruim ou se isso reflete um comportamento ine-
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Figura 5.13: Quarto estagio de execugao do Twidd. A maioria do desbalanceamento
pode ser explicado pela leitura desigual de shuffle. Correlagoes entre leitura do shuffle
e tempos de execugao: Pearson = 0,94; Spearman = 0,95

rente do algoritmo em questao. Entretanto, olhando para as distribui¢oes do volume
de leitura do shuffle (figura 5.14b) e do nimero de registro processados por cada tarefa
(figura 5.14c¢) concluimos que, por outro lado, a mediana representa essas duas mé-
tricas (as caixas sdo simétricas, exceto por alguns outliers na quantidade de registros
processados). Entao, a causa do desbalanceamento nos tempos de execugao do quinto
estagio nao pode ser devido a um particionamento ruim. Pelo contrario, é uma carac-
teristica inerente do algoritmo. Essa assercao faz mais sentido ao levarmos em conta a
computacao realizada nesse estagio: FPGrowth, cuja complexidade é proporcional ao
nimero de itens tnicos em cada FPTree final e ao limiar de suporte que atua como
um critério de poda. Esses dois fatores em conjunto aumentam o potencial para custos

desbalanceados entre tarefas, mas sem relagao nenhuma com o tamanho da entrada.

Analisando esses resultados em termos das dimensoes de diagnostico definidas na

secao 3.3, podemos destacar as seguintes consideracoes:

Balanceamento de carga O desbalanceamento nos custos de processamento pode ser
inerente ao procedimento sendo executado ou resultante de um particionamento ruim.

O ntimero de registros nao geram sempre boas estimativas do custo computacional das
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Figura 5.14: Quinto estagio de execugao do Twidd. A maioria do desbalanceamento

é inerente do algoritmo. Correlagoes entre leitura do shuffle e tempos de execugao:
Pearson = 0,19; Spearman = 0,23

tarefas e isso acontece quando o custo de processamento de registros em uma aplicagao
é variavel. Uma alternativa para esses casos é contar com mecanismos avancados de
instrumentagao, capazes de estimar a distribuicao das chaves juntamente com seus
custos agregados e auxiliar o particionador a tomar decisdoes mais inteligentes. Por
outro lado, detectar tais comportamentos e relata-los ao usuério do sistema pode ser

util no caso da necessidade de uma interveng¢ao manual.






Capitulo 6

Ferramenta de Reconfiguracao

Como visto anteriormente, o ajuste do particionamento ao longo da execugao de uma
aplicagao é um fator determinante no desempenho de programas paralelos. Entretanto,
do ponto de vista pratico, ajustar a implementacao de uma aplicagao pode ser uma
tarefa custosa que pode exigr um engajamento exagerado do usuario. Além disso,
o perfil de usuérios tipicos desses ambientes nao é de operadores de sistemas que se
preocupam com o desempenho, mas sim de analistas e/ou cientistas de dados que se
interessam mais pelas técnicas dos algoritmos e dominio do problema. Assim, nosso
ultimo objetivo neste trabalho é desenvolver uma ferramenta que facilite esse processo
de otimizagao.

Trés requisitos guiaram o projeto da ferramenta de reconfiguragao: (1) a ferra-
menta deve ser o mais agnostica possivel em relagao ao versionamento do ambiente e
implementagao; (2) a ferramenta deve expor um modelo conceitual simples o bastante
para o facil entendimento dos efeitos dos ajustes na aplicagao; e (3) a ferramenta deve
ser extensivel, permitindo que estratégias especializadas possam ser incorporadas com o
minimo de esfor¢o. Aplicamos essa ideia no contexto de aplicagbes recorrentes, ou seja,
aquelas que sao re-executadas frequentemente em um workflow de anélise de dados.

A figura 6.1 representa a arquitetura da ferramenta desenvolvida neste trabalho.
A aplicacao do usuério inicia com ou sem informagao de logs de execugoes passadas (0).
Por comodidade, utilizamos o formato de logs padrao disponivel do Spark, que contém
eventos e métricas associadas com a execugao (segao 5.2). Caso a informagao de logs
nao seja fornecida, a aplicacao executa normalmente e registra o primeiro log, que
poderé ser utilizado como entrada para futuras execugoes. Em seguida, o sistema
instancia internamente um Adaptation Helper (se¢ao 6.2) (1), que por sua vez inicializa
o Analyzer (segao 6.1) (2) para analisar o log e tomar decisoes de reajuste baseadas

nas estatisticas extraidas e politicas configuradas. Essas decisdes sao retornadas ao

95
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Figura 6.1: Arquitetura da ferramenta de reconfiguracao

Adaptation Helper na forma de agdes a serem aplicadas na execucao atual (3). O
Adaptation Helper entao traduz as agdes em configura¢oes e/ou RDDs propriamente
particionados, que s@o retornados para a aplicagao (4). Por fim, o log da nova execugao
é registrado e armazenado no repositorio (5). Isso finaliza um ciclo de reconfiguracao,

que pode ser re-executado enquanto a aplicacao apresentar gargalos de desempenho.

6.1 Analyzer

O proposito do Analyzer é receber logs de execugao do Adaptation Helper, identificar
oportunidades para o ajuste do particionamento, aplicar as politicas configuradas nos
respectivos pontos e finalmente entregar um conjunto de acoes para o Adaptation Hel-
per. Em particular, as oportunidades de ajuste sao identificadas através dos pontos de
adaptacao (segao 3.2.2), que indicam fronteiras nas quais a presenga de comunicagao
global permite a alteragao do particionamento. Agoes nesse contexto indicam ajustes
no particionamento em pontos da aplicacao ou configuragoes globais, que devem ser
aplicadas estaticamente antes do inicio da execucao propriamente dita. O Analyzer
também captura o padrao de comunicacgao da aplicacao, isto é, suas decisoes levam em
conta se a aplicacdo é regular/irregular e/ou iterativa/nao-iterativa. Para tanto, em-
pregamos as mesmas premissas e comportamentos discutidos no capitulo 5. A versao

atual suporta cinco tipos de agoes:

e UConfAction: altera uma configuracdo global;
e UNPAction: atualiza o niimero de particoes em um ponto de adaptacao;

e UPAction: atualiza o particionador em um ponto de adaptacao;
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e WarnAction: inclui um aviso nos logs de usuéario como um esfor¢o em lidar com
os casos onde alguma fonte de ineficiéncia foi detectada mas nenhuma acao au-

tomética para mitigar o problema é conhecida;

e NoAction: indica que nenhuma acao deve ser tomada.

Por exemplo, UPAction pode solicitar a alteracao do particionador de hashParti-
tioner para rangePartitioner. A agao WarnAction pode destacar para o usuério algum
problema que requer sua interven¢ao manual, como a identificagao de fontes de des-
balanceamento (5.3.4). Por outro lado, uma agao do tipo UConfAction consegue, por
exemplo, alterar a estratégia de serializagao dos RDDs ao modificar uma configuragao
global (spark.serializer) para a aplica¢gdo como um todo.

O plano de agoes depende do conjunto de politicas configuradas no Analyzer.
Modelamos as politicas com assinaturas bem definidas, recebendo informacao do ambi-
ente e/ou ponto da execugao e retornando necessariamente uma agao, ou a auséncia da
mesma através do NoAction. Mais especificamente, dividimos as politicas em duas ca-
tegorias: politicas da aplica¢ao, que consideram a execugao como um todo e modificam
as configuracoes globais através da acao UConfAction; e politicas de particionamento,
que atuam sobre um ponto de adaptacao através das agoes UNPAction/UPAction e re-
cebem tanto informagcoes globais quanto especificas do ponto em questao. Detalhes de
quais informagoes estao disponiveis para a implementagao em cada um dos tipos de po-
liticas estao presentes na se¢ao 6.3.2, onde discutimos o modelo da interface exportada
para o usuério. Para efeitos de amostra, um conjunto de politicas de particionamento
utilizado na avaliacao experimental é descrito na secao 6.3.4; além disso, discutimos
detalhadamente a motivagao e a criacao de uma politica de aplicacao no contexto de

localidade de dados na secao 6.3.3.

6.2 Adaptation Helper

O Adaptation Helper une aplicagoes de usuario com o modulo de tomada de decisao,
o Analyzer. A sua funcao principal é traduzir agoes retornadas pelo Analyzer em
modificacoes reais na execucgao corrente, de forma transparente para o usuario. Em
resumo, através da API fornecida (se¢do 6.3), o usuario pode alimentar o ambiente
com o caminho de uma execucao anterior, preadaptar e/ou incluir novas politicas e
chamar operadores de RDD cientes dos pontos de adaptacao.

O usuério interage com o Adaptation Helper através de operadores Spark sobres-
critos, que entendem a seméantica dos pontos de adaptacao. Os operadores que marcam

pontos de adaptacao sao bem definidos no sistema (reduceByKey, textFile, join, etc.),
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ou seja, qualquer operador que permita a configuracao do ntimero de partigoes do RDD
e/ou seu partitionador. Nosso sistema utiliza um mecanismo da linguagem Scala cha-
mado implicits que é capaz de redefinir os operadores padrao do ambiente. Por esse
motivo, o Unico requisito para a utilizagdo do framework é explicitamente importar
suas definigoes (Adaptable Functions).

O Adaptation Helper pode ser instanciado (atomicamente) em duas situagoes.
Primeiro se um operador sobrescrito for chamado pela primeira vez; segundo, se o
programa do usudario chamar preAdapt inicialmente para incluir politicas customizadas,
por exemplo. Ao iniciar, o Adaptation Helper dispara a inicializacdo e execucao do
Analyzer. Nesse momento, o Adaptation Helper potencialmente tem todas as agoes
retornadas pelo Analyzer associadas com os respectivos pontos de adaptacgao.

Dado que as agoes estao disponiveis, toda vez que o codigo do usuério execu-
tar algum operador sobrescrito o sistema ird primeiramente verificar se existe alguma
acaoque precisa ser aplicada no ponto corrente. Se esse for o caso, um novo RDD é
criado a partir da seméantica da acao, como atualizacao do ntimero de parti¢oes ou
particionador. Caso contrario, a execucao continua com o comportamento padrao es-
perado. Essa caracteristica faz com que a solugao seja totalmente segura no sentido de
nao inutilizar implementacoes antigas.

Por fim, foi preciso estabelecer duas decisées de projeto: (1) como os logs sao en-
caminhados para o Analyzer e (2) como os pontos de adaptagao sao diferenciados entre
si. Para a primeira decisao, escolhemos utilizar um recurso ja presente no Spark, que
é a possibilidade de adicionar configuragoes com nomes genéricos através do comando
SparkConf. Assim, a configuragdo spark.adaptive.logpath deve ser apontada para
o caminho onde o log de uma execugao anterior pode ser encontrado. Para a segunda
decisdo, existem duas alternativas: (a) para os operadores sobrescritos, adicionamos
um parametro opcional que é o identificador do ponto de adaptac¢do, na forma de um
nome qualquer; (b) se nenhum nome for especificado pelo usuério, o sistema constroi
um nome padrao composto do nome do operador e a linha do c6digo onde o mesmo foi
chamado. Como trabalhos futuros, planejamos incluir um mecanismo automatico de
associacao entre aplicacoes, logs de execugoes passadas e respectivos pontos de adap-

tacao.

6.3 API da ferramenta

A interface de utilizacao da ferramenta incorpora as funcionalidades do Analyzer e do

Adaptation Helper. A figura 6.2 descreve a API da ferramenta. Em resumo, o usua-
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rio pode alimentar o ambiente com o caminho de uma execugao anterior (Feedback
de Log), preadaptar e/ou incluir novas politicas (Inicializa¢ao), invocar operadores de
RDD cientes dos pontos de adaptagao (Operadores Sobrescritos) e estender politicas
especificas para um novo gargalo de desempenho ou de acordo com caracteristicas espe-
cificas de dominio (Criagdo de Politicas). Em seguida descrevemos a estrutura bésica
de um programa (segao 6.3.1), o modelo utilizado pela API da ferramenta (se¢ao 6.3.2)
e o procedimento para criagdo de novas politicas (se¢ao 6.3.3). Finalmente, apresen-
tamos na secao 6.3.4 as politicas-exemplos que serao exercitadas durante a avaliacao

experimental.

Feedback de Log: conf.set("spark.adaptive.logpath", [0gappn)
Inicializagao preAdapt(sc, p1, p2, ...)

Operadores Re-escritos: textFile, reduceByKey, aggregateByKey, join, partitionBy
com um pardmetro adicional ap referenciando o ponto de adaptacao

Criacao de Politicas:  MyPolicy extends ApplicationPolicy
MyPolicy extends PartitioningPolicy

Figura 6.2: API da ferramenta

6.3.1 Estrutura basica de um programa

Para ilustrar o uso e capacidades da ferramenta, descrevemos um coédigo escrito em
Scala para a aplicacao classica Wordcount, que possui suporte ao framework em ques-
tao. A figura 6.3 representa o cddigo completo, com diferencas em relagao a uma
implementagao comum destacadas em negrito: (a) importamos as fungdes sobrescri-
tas que entendem a seméantica dos pontos de adaptagao (linha 1); (b) configuramos
o log de uma execugao passado através do SparkConf (linha 5); (¢) pré-adaptamos a
execugao antes dos operadores porém sem nenhuma politica adicional (linha 6); e (d)
escolhemos explicitamente um nome para o ponto de adaptacao da etapa de reducao

do Wordcount (linha 10).

E importante mencionar que, de todas as mudancas destacadas, apenas (a) e (b)
sdo obrigatorias. De fato, o usuério pode escolher nao invocar preAdapt (linha 6) e
assim, o Analyzer iria analisar o log e gerar o conjunto de agoes de forma preguicosa,
isto é, no momento em que o reduceByKey fosse chamado. Mais ainda, como o sistema
prové um nome padrao para todo ponto identificado como ponto de adapta¢ao, o nome

“ap-counting” na linha 10 também é opcional.
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1 import br.ufmg.cs.systems.sparktuner.rdd.AdaptableFunctions._
2 object Wordcount {

3 def main(args: Array[String]) {

4 val conf = new SparkConf () .setAppName ("Word Count").
5 set ("spark.adaptive.logpath", "/tmp/logl")
6 preAdapt (conf)

7 val sc = new SparkContext(conf)

8 val counts = sc.textFile ("/tmp/sample").

9 flatMap (_ split ).map (w => (w,1)).

10 reduceByKey (_ + _, "ap-counting")

11 println (counts.count + "words")

12 sc.stop()

13}

14 }

Figura 6.3: Wordcount adaptavel

6.3.2 O Modelo

A interacao entre o usuario e a ferramenta pode acontecer em dois niveis. Em um
primeiro nivel, o usuario esté interessado em utilizar as funcionalidades mais basicas
e, para isso, basta que ele conheca a API bésica para a estruturagao de seu programa
(se¢@o 6.3.1). Em um segundo nivel, o usuario pretende estender uma politica especifica
para sua aplicagao e; nesse caso, ¢ importante conhecer como ocorre a interacao entre
politicas e as informagoes presentes nos logs de execugoes passadas. Com esse proposito,
criamos um modelo para representacao dos logs de execugao (Modelo de Logs) e outro
para representar tipos de politicas e suas respectivas interfaces de extensao (Modelo de
Politicas). A figura 6.4 ilustra os detalhes e interagdes entre esses dois modelos.

Em linhas gerais, o objetivo do Modelo de Logs é entregar para o Modelo de Politi-
cas informacoes e estatisticas referentes & aplicacao como um todo, representado como
o ambiente (Environment), ou referentes a um ponto especifico, representado como um
agregado de estagios e o RDD do ponto de adaptagao em questao (AdaptivePointStats).

O ambiente agrega configuragoes especificas da maquina virtual sendo utilizada
(systemProperties), configura¢oes proprias do Spark (sparkProperties), recursos
disponiveis como cores e memoria disponivel na forma de executores (executors) e
todos os estégios observados durante a execucao. Stage representa um agregado de
tarefas, que por sua vez contém o conjunto de métricas extraidas dos logs de execucao e
descritas na segao 5.2. Cada AdaptivePointStats identifica e agrega estatisticas (grupo
de estégios) referentes a um ponto de adaptagao. O RDD identifica um ponto de
adaptagao através de seu nome, o operador que o gerou e o nimero da linha de c6digo

em que o mesmo foi instanciado. E importante notar que o usuario pode informar
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RDD Stage Task
+ name: String + tasks: List[Tasks] + runTime: Long
+ operator: String < <y gcTime: Long
+ callsite: String 1.. *| + inputRecords: Long
... and others

1 1..*} 0.%

|

AdaptivePointStats Environment Executor
+rdd: RDD + systemProperties: Map[String, String] + host: String
+ stages: List[Stages] + sparkProperties: Map[String, String] < >+ totalCores: Int

5

+ executors: Executor 1.. + maximumMemory: Int

+ stages: List[Stage]

Use | | Use Modelo de Logs
PartitioningPolicy ApplicationPolicy
Extends
+ adapt(env: Environment, + beforeExec(env: Environment): Action
stats: AdaptivePointStats): Action
Modelo de Politicas

Figura 6.4: Modelo utilizado pela ferramenta de reconfiguragao

um nome Unico para o ponto de adaptacao em seu programa, eliminando assim a
dependéncia com relacao a linhas de codigo. Outro ponto pertinente é que nos referimos
a um “grupo” de estagios pois o modelo de execugao permite que um RDD faga parte
de varios estagios: devido a estratégia de pipelining entre dependéncias estreitas e a
heranca de particionamento resultante dessa relagao (se¢ao 3.2.1), a¢oes no programa
do usuario podem forcar o processamento de qualquer RDD parte desse encadeamento,
gerando assim (potencialmente) mais de um estagio por ponto de adaptagao.
Identificamos no Modelo de Politicas duas categorias: (1) politicas de aplica-
cao (ApplicationPolicy), que recebe informacao global do ambiente e aplica agoes de
reconfiguracao antes que a re-execugao se inicie; e (2) politicas de particionamento
(PartitioningPolicy), que pode atuar na aplica¢do como um todo e além disso, ajustar
o particionamento de pontos de adaptacao especificos. Na secao seguinte, descrevemos

as implicagoes desse modelo na criagao de politicas.

6.3.3 Criando politicas

Para criar uma politica de reconfiguragao, o usuario deve estender um dos tipos de po-
litica descritos no modelo da secao anterior: ApplicationPolicy ou PartitioningPolicy.

Uma vez que esse passo tenha sido realizado, basta incluir a nova politica na invoca-
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import br.ufmg.cs.systems.sparktuner._

import br.ufmg.cs.systems.sparktuner.model._

/* Politica da Aplicagio */
object MyApplicationPolicy extends ApplicationPolicy {

def beforeExec(env: Environment): Action = {

// retorna uma agio baseada nas estatisticas globais da aplicag3o
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/* Politica de Particionamento */

[
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object MyPartitioningPolicy extends PartitioningPolicy {

=
(o2 >N

def beforeExec(env: Environment): Action = {
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def adapt(env: Environment, stats: AdaptivePointStats): Action = {
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23 }

Figura 6.5: Interface para criacao de politicas da aplicacao ou politicas de particiona-
mento

cao do preAdapt, antes da instanciacao do SparkContext. Varias politicas podem ser

incluidas simultaneamente:

preAdapt(conf, p1, p2, ...),
onde p; € um objeto ou instancia de classe Scala que estende um dos tipos de politica.

O modelo para extensao de politicas esta ilustrado na figura 6.5. Para criar
uma politica de aplicagdo o usuério precisa definir um objeto em Scala que estenda
ApplicationPolicy e que implemente a func¢ao beforeExec (linhas 15-17). Seguindo
a heranca apresentada anteriormente, para politicas de particionamento o usuério deve
definir um objeto que estenda PartitioningPolicy e que implemente as fungoes
beforeExec (caso necessério efetuar algum preprocessamento) e adapt (linhas 19-22).

A figura 6.6 representa o programa Wordcount modificado para inclusao de uma
politica adicional, escrita pelo usuario, chamada LocalityPolicy. Mais uma vez, as
linhas sublinhadas indicam as diferencas com relagao a versao anterior do programa
(figura 6.3), isto ¢, quando apenas as politicas descritas na se¢ao 6.1 estavam sendo

utilizadas. A seguir descrevemos a implementacao para essa politica incluida.
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1 import br.ufmg.cs.systems.sparktuner.rdd.AdaptableFunctions._
2 object Wordcount {
3 def main(args: Array[String]) {

4 val conf = new SparkConf () .setAppName ("Word Count").
5 set ("spark.adaptive.logpath", "/tmp/logl")
6 preAdapt (conf, LocalityPolicy)

7 val sc = new SparkContext(conf)

8 val counts = sc.textFile ("/tmp/sample").

9 flatMap (_ split ).map (w => (w,1)).

10 reduceByKey (_ + _, "ap-counting")

11 println (counts.count + "words")

12 sc.stop()

13}

14 }

Figura 6.6: Adicionando uma politica na aplicacao Wordcount

A politica LocalityPolicy é uma implementagao da andlise tedrica simplificada
da estratégia de Delay Scheduling [Zaharia et al., 2010], que é aplicada na maioria dos
sistemas de processamento massivo de dados, inclusive Spark. Como nosso objetivo
é demonstrar a funcionalidade de extensao da ferramenta e nao detalhar a anélise
tedrica que apoia a técnica, deixamos a leitura das especificidades para o leitor curioso
na publicacao original. O objetivo dessa estratégia é aumentar a localidade de dados
obtida pelo escalonador de tarefas do ambiente. A ideia é simples e efetiva: como
o ganho em executar tarefas com dados locais tem o potencial de ser muito mais
eficiente do que buscar dados remotamente para entao iniciar o processamento, toda
vez que existe uma tarefa para ser escalonada mas nenhum core de processamento
livre contém o dado da mesma localmente, o escalonador atrasa a atribuicao por um
intervalo de tempo pré-definido antes de tomar a decisdo. A justificativa é que a
probabilidade de que uma maquina com dado local libere um core cresce a medida
que o tempo passa, aumentando assim as chances de escalonar a tarefa localmente. O
desafio nesse aspecto, e motivagao para uma politica de reconfiguragao, ¢ determinar
o quanto esperar. Esperar pouco significa atrasar a execucao das tarefas com pouca
garantia de que serao escalonadas localmente. Esperar muito significa que o atraso

pode ser maior do que o ganho com a execucao local.

Por se tratar de uma politica de aplica¢ao, a implementacao de LocalityPolicy
exige a extensao de ApplicationPolicy e a implementagao da fung¢ao beforeExec
(figura 6.5, nas linhas 4-10). Mais especificamente, a fun¢ao recebe as configuragoes
do ambiente relativas a execucao passada considerada e deve retornar uma agao que

atue sobre a aplicacdo como um todo. Assim, no contexto da politica de localidade,
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estamos interessados no tipo de acao UConfAction, ja que através dela seremos capazes
de atualizar a configuragao spark.locality.wait. O corpo da funcao implementada
deve, portanto, estimar o valor da espera ideal de modo a garantir uma proporc¢ao
minima de tarefas locais. Essa propor¢ao minima funciona como um parametro para
a politica. Por exemplo, encontrar a espera minima para que, pelo menos, 90% das
tarefas sejam escalonadas localmente aos respectivos dados de entrada. Com isso, o
mesmo célculo é feito para cada estégio da aplicagao e o valor final de espera é escolhido
como sendo o maior dentre esses valores, de modo a garantir que todos os estégios
sejam atendidos. O codigo completo da implementagao dessa politica é apresentado
na figura B.5, contida no apéndice B. Um procedimento similar pode ser usado no
desenvolvimento de politicas de particionamento, apenas exigindo a implementagao
adicional da funcao adapt, de modo a lidar com os pontos de adaptacao especificos da

aplicagao. Exemplos de tais politicas sao apresentados a seguir.

6.3.4 Politicas-Exemplo

Como prova de conceito para a subsequente avaliagdo experimental, criamos um con-
junto de politicas de particionamento para as fontes de ineficiéncia discutidas na ca-
racterizacao. Neste momento, nao estamos preocupados com os detalhes de implemen-
tagao das politicas no sistema mas sim com a suas semanticas e propositos. Para o
leitor interessado, todas as implementacoes foram incluidas no apéndice B. Além disso,
¢ importante notar que as politicas descritas a seguir nao sao extensivas, apesar de

suficientes para demonstrar a aplicabilidade da ferramenta.

Tarefas vazias (ET, algoritmo 2) Se existirem tarefas que nao processam nenhum
dado, descontamos as mesmas do numero de particdes original. A aplicagdo dessa
politica resulta na atualizagao do nimero de parti¢oes no respectivo ponto de adaptacao
(UNPAction).

Algoritmo 2 Politica que identifica e elimina tarefas vazias de uma execugao

1: Fungao: OPT-EMPTY-TASKS( rdd, stages )
repr < FILTER(stages, "mais recente")
numEmptyTasks < FILTER(repr.tasks, task.input == 0).size
if numEmptyTasks > 0 then
return UNPACTION(rdd.name, repr.tasks.size — numEmptyTasks)
else
return NOACTION(rdd.name)
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Spill em meméria/disco (SP, algoritmo 3) Se os logs indicarem que as tarefas estao
realizando consideravel spill em memoria e/ou disco, pode ser um indicador que a carga atri-
buida a cada tarefa pode estar sendo excessiva. Tentamos mitigar esse problema modificando
o namero de partigoes de acordo com um fator da quantidade de spill (bytes) observado no
estagio em questdo. Como a situacao ideal acontece quando nenhum spill é observado, apli-
car essa politica significa aumentar o nimero de parti¢cées com o objetivo de distribuir cargas

menores para cada tarefa.

Algoritmo 3 Politica que aumenta o nimero de partigoes de acordo com o spill
observado

1: Fungao: orPT-SPILL( rdd, stages )

2: repr <— FILTER(stages, "mais recente")

3: bytesSpilled < repr.bytesSpilled

4: shuf fleWriteBytes < repr.shuf fleWrite Bytes

5: if shuf fleWriteBytes > 0 then

. fuctor o o oS

7: if factor > 0 then

8: numPartitions < repr.numTasks+ CEIL( factor x repr.numT asks)
9: return UNPACTION(rdd.name, numPartitions)
10: else

11: return NOACTION(rdd.name)

12: else

13: return NOACTION(rdd.name)

Coleta de lixo (GC, algoritmo 4) Nesse caso, primeiramente utilizamos uma métrica
de skewness para determinar se coleta de lixo deve ser considerada uma fonte de ineficiéncia
ou nao. Se isso o skewness estiver acima de um limiar pré-estabelecido, aplicamos uma
heuristica simples que parte cada tarefa proporcionalmente & mediana do overhead de coleta
de lixo observado. No contexto, overhead é a fragdo de tempo da tarefa atribuida a coleta de
lixo. O resultado dessa politica também é uma agdao que atualiza o nimero de partigoes do

ponto de adaptagao (UNPAction).

Desbalanceamento entre tarefas (TI, algoritmo 5) Essa politica automatiza a me-
todologia de analise para balancemento de carga discutido na segao 5.3.4. Classificamos fontes
de desbalanceamento como sendo: (a) inerente; (b) atribuido a distribui¢ao de chaves; (c)
atribuido a custos varidveis para uma mesma chave. Como discutido anteriormente, existem
fontes de desbalanceamento que nao conseguem ser mitigadas de forma automatica. Por esse
motivo, para a maioria de fontes de balancemento encontradas, retornamos agoes de aviso
apenas (WarnAction), exceto para desbalanceamento resultante da distribuigao de chaves,

que pode ser mitigado com a atualiza¢ao do particionador para rangePartitioner (UPAction).
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Algoritmo 4 Politica que distribui melhor a carga das tarefas ao observar que coleta
de lixo é mais predominante em um subconjunto de tarefas (skewness)

1: Fungao: opT-GC( rdd, stages )

= =
—= O

repr < FILTER(stages, "mais recente")
gcOverheads < repr.taskGecOverheads
sk < SKEWNESS(gcOverheads)
if HIGHSKEWNESS(sk) then
target < MEDIAN(gcOverheads)
normalized <~ NORMALIZE(gcOverheads, target)
numPartitions <— SUM(normalized)
return UNPACTION(rdd.name, numPartitions)
else
return NOACTION(rdd.name)

Algoritmo 5 Politica que identifica, caracteriza e cria estratégias (ou avisos) para
mitigar o desbalanceamento entre tarefas

1: Fungao: OPT-TASK-IMBALANCE( rdd, stages )

e e e e e e

repr <— FILTER(stages, "mais recente")

runTimes < repr.task RunTimes

sk < SKEWNESS(runTimes)

if not HIGHSKEWNESS(sk) then
return NOACTION(rdd.name)

corrl <~ CORRELATION(runTimes, repr.taskShuf fle Read Bytes)
corr2 <— CORRELATION(runT'imes, repr.taskShuf fle Read Records)
HighCorrl < HIGHCORRELATION(corrl)
HighCorr2 < HIGHCORRELATION(corr2)
if HighCorrl and HighCorr2 then
return UPACTION(rdd.name, rangePartitioner)
else if not HighCorrl and not HighCorr2 then
return WARNACTION(rdd.name, Inherent)
else
return WARNACTION(rdd.name, VariableCost)
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6.4 Avaliacao Experimental

Nossos testes revisitam os experimentos realizados na caracterizagao e consideram as
mesmas fontes de ineficiéncia. Todos os resultados apresentados a partir deste ponto
incluem o tempo gasto pelo Analyzer para decidir quais agoes devem ser tomadas em be-
neficio da aplicacao, nos casos referentes a execugoes com o auxilio da ferramenta. Em
todas as configuragoes testadas, o overhead do Analyzer considerando uma implemen-
tacao nao-otimizada nao ultrapassou 3 segundos. A segao 6.4.1 apresenta os resultados
para o PageRank, que representa aplicagoes iterativas regulares. A se¢ao 6.4.2 des-
creve os resultados referentes ao Eclat, representando aplicacoes iterativas irregulares.
Finalmente, na secao 6.4.3 discutimos alguns resultados referentes ao Twidd e como a
ferramenta se comporta nos casos em que o espectro de ac¢oes esta limitado pelas ca-
pacidades de configuracao do ambiente de execucao. Com o objetivo de demonstrar a
efetividade da ferramenta, retomamos os mesmos resultados apresentados e discutidos
no capitulo 5. As categorias indicadas como Conservativo e Adaptativo. Manual repre-
sentam esses resultados ja vistos. O ambiente utilizado para a avaliagao experimental

da ferramenta foi a mesma utilizada para caracterizacao (segao 5.1).

6.4.1 PageRank

Nos avaliamos o PageRank em diversos niveis de paralelismo no particionamento de
entrada, que determina como os nés do grafo sao distribuidos entre as méquinas do
cluster e, consequentemente, como o padrao de comunicagao entre as arestas do grafo se
daré em cada iteragao do algoritmo. A figura 6.7 apresenta os resultados encontrados,
em trés cenarios diferentes: conservativo, adaptativo manual e adaptativo obtido pela
ferramenta.

O cenéario conservativo se refere ao comportamento padrao do sistema quando
apenas variamos a quantidade de particoes de entrada, valor que é reutilizado para
as etapas de reducao a toda iteracao. Nos referimos a esse comportamento como
Conservativo porque o niimero de blocos do HDFS do arquivo de entrada tem impacto
direto no paralelismo de toda a execucao da aplicacao.

O modo Adaptivo. Manual tem esse nome por tomar vantagem do melhor para-
lelismo observado na versao conservativa. Por esse motivo, tem a caracteristica de ser
um conjunto de testes extensivos que demonstra, acima de tudo, a oportunidade para
ganhos em desempenho contra a versao conservativa.

Por tltimo, apresentamos os resultados da abordagem adaptativa obtida pela

ferramenta de otimizagao descrita neste capitulo (Adaptativo. Ferramenta). Utilizamos
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1.Conservativo
2.Adaptativo.Manual
3.Adaptativo.Ferramenta
4.Adaptativo.Ferramenta.lteracao.2
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Figura 6.7: O PageRank é composto por estagios do tipo F.,. Os resultados obtidos
pela ferramenta nao perdem, em geral, quando comparados com a solu¢ao manual, que
requer mais execugoes. Um comportamento interessante é destacado no ponto com 256
parti¢oes, onde a ferramenta é usada de forma iterativa, refinando a solucao ao atacar
diferentes fontes de ineficiéncia.

os logs das execugoes conservativas (Conservativo) como entrada para as execugoes da
ferramenta.

Como visto na se¢ao 5.3.3, com o Adaptativo. Manual conseguimos melhorar o
desempenho geral. Além disso, os resultados obtidos com Adaptativo. Ferramenta foram
capazes de acompanhar o melhor caso de adapta¢ao manual (Adaptativo. Manual), que
mostra como o framework aplicado juntamente com as politicas de exemplo foram
eficazes em otimizar o programa e com a vantagem de ser uma abordagem automaética.

A execugao com 256 partigdes mostra um comportamento interessante relativo ao
funcionamento da ferramenta. Em sua implementacao atual, a ferramenta aplica ape-
nas uma agao, definida por uma tunica politica, em cada ponto de adaptacao e a cada
execucao da aplicacao. Em alguns casos, a primeira rodada de reconfiguragoes pode
implicar na exposicao de um segundo gargalo de desempenho. De fato, o resultado
para 256 parti¢coes na primeira execucao de Adaptativo. Ferramenta foi pior do que o
observado em Conservativo. O nimero de particoes escolhido pela ferramenta ao apli-
carmos a agao UNPAction para 256 partigdes (611, indicado em branco) ficou proximo
ao resultado conservativo para 512 particoes. Mais especificamente, a agao retornada
pelo Analyzer foi aumentar o nimero de particoes baseado na elevada quantidade de
spill das tarefas, uma a¢do UNPAction baseada na politica SP (segao 6.1). Apos re-
solver o problema relacionado ao spill, a nova execugao passou a sofrer com um elevado

overhead na coleta de lixo, caracterizado por algumas tarefas demandando excessivo
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tempo para término (stragglers). Uma segunda rodada de execugao utilizando a ferra-
menta e o novo log obtido foi suficiente para atingir o desempenho desejado, ou seja,
proximo ao observado em Adaptativo. Manual. Neste tltimo caso, o Analyzer retornou
para o ponto de adaptacao em questao uma acao UNPAction relativa a politica GC
apresentada na secao 6.1. Neste estudo de caso em especial, o resultado é destacado

como Adaptativo. Ferramenta.Iteracao.2.

6.4.2 Eclat

Avaliamos o algoritmo Eclat variando o nivel de paralelismo do ponto de adaptagao
indicado na figura 4.3, ou seja, na etapa onde as contagens locais sao agregagas glo-
balmente entre os executores do cluster. A figura 6.8 apresenta os resultados obtidos
nos mesmos trés cenarios considerados para o PageRank na secao 6.4.1. Como antes,
Conservativo indica que a etapa de reducgao foi configurada com o mesmo nimero de
parti¢oes de entrada em toda iteragao. O identificador Adaptativo. Manual considera
a heuristica baseada na evolucao da quantidade de dados processados ao longo das
iteracoes, descrita na secao 5.3.3. Por fim, Adaptativo.Ferramenta representa as exe-

cugoes adaptadas pela ferramenta utilizando os logs das execugoes conservativas como

entrada.
500-
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Figura 6.8: O Eclat é composto por estagios do tipo Pi;,,. Os resultados obtidos pela
ferramenta sao equivalentes aos de adaptagao manual, tanto para a métrica de tempo
de execugao quanto na redugao do nimero de tarefas submetidas.

Nas execucgoes do grupo Adaptativo.Ferramenta, a politica predominante nesse
caso € a que lida com as tarefas vazias ET. Como ela nao assume nada sobre a natureza

da aplicacao alvo, é ideal para capturar o padrao de comportamento tipico de problemas
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de mineracgao de padroes frequentes, que tendem a crescer muito inicialmente e encolher
expressivamente no final. De fato, o objetivo esperado é que a reconfiguracao seja capaz
de lidar com o comportamento real das aplicagoes, que pode ser regular (figura 5.8) ou

nao (figura 5.9).

Ambas solugoes adaptativas sao especialmente eficientes em lidar com casos em
que o numero de parti¢oes ideal foi subestimado ou superestimado (75 e 1024 parti-
¢oes de entrada). O ganho é pequeno em configuragoes intermediarias a medida que
se aproxima do paralelismo 6timo, no qual a geracao de candidatos (fase de mapea-
mento) supera a etapa de agregagao dos contadores globalmente (etapa de reducao).
Além disso, todo resultado obtido pela ferramenta apresenta pequenos ganhos ou pelo
menos comportamente equivalente ao desempenho observado pela execucao adaptativa

manual.

As execucgoes adaptativas também demonstram a capacidade de reducao no ni-
mero de tarefas necessarias para realizar o mesmo trabalho, reduzindo assim o overhead
de disparo das mesmas. Indicamos esse tipo de ganho dentro das barras na forma de
porcentagem de reducao quando comparado com a abordagem conservativa (figura 6.9).
O namero de tarefas disparadas é reduzido em, pelo menos, 78,4% para Adapta-
tivo. Manual e por, pelo menos, 73,6% para Adaptativo.Ferramenta, mesmo quando

os ganhos em tempo de execucao sao modestos.
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Figura 6.9: O Eclat é composto por estagios do tipo Piy;,. Porcentagens indicam
reducao na utilizagao de recursos das abordagens adaptativas em relagao a conservativa
(1. Convervativo), indicada na figura 6.8.
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6.4.3 Twidd

A figura 6.10 ilustra as mensagens geradas pela ferramenta quando o Twidd é re-
executado com um log passado (exemplo discutido na segao 5.3.4). As fontes de des-
balanceamento discutidas sao capturadas de maneira automatica pela ferramenta: no
estagio 4, onde as p-arvores (muTrees) sdo fundidas, o desbalanceamento é devido ao
custo de processamento variavel entre registros com a mesma chave; no estagio 5, onde
as p-arvores (rhoTrees) sao fundidas, a fonte de desbalanceamento é inerente a natu-
reza do algoritmo. Como a capacidade atual da maquina de execucao do sistema nao
permite que esses problemas sejam contornados sem a intervengao do usuério, as acoes

sao meramente avisos apresentados para o usuério durante a execugao da aplicagao.

WARN OptHelper: WarnAction(muTrees, VariableCost) (task-imbalance,257)
WARN OptHelper: WarnAction(rhoTrees, Inherent) (task-imbalance,257)

Figura 6.10: Acoes do tipo Warn produzem avisos para o usuério






Capitulo 7

Conclusao

Entender elementos que afetam o desempenho de aplicagoes massivamente paralelas é
uma tarefa dificil, entre outros motivos, pelos desafios introduzidos pelos ambientes de
processamento. Vimos que a motivacao principal para trabalhos nessa linha se apoia no
compromisso inevitavel entre aumentar o nivel de abstragao, facilitando a programagcao
de programas paralelos, e sacrificar a simplicidade das solucoes, com o objetivo de
obter melhor desempenho. Através da caracterizagao de aplicagoes tipicas, foi possivel
observar um espectro intermediario entre esses dois extremos, em que demonstramos
oportunidades para melhorias no desempenho sem sacrificar nenhum aspecto do modelo
de execucao. Com o objetivo de amadurecer o entendimento das fontes de ineficiéncia
das aplicagoes e definir agoes simples para otimizar o desempenho, adotamos uma
metodologia baseada em trés passos.

Primeiro definimos um conjunto de dimensoes e aplica¢oes tipicas de cenarios de
anélise de dados e processamento massivo. Esse aspecto foi importante principalmente
no sentido de reduzir a complexidade dos diversos fatores que influenciam o desem-
penho no modelo de execugao considerado. Em particular, ao diagnosticar fontes de
ineficiéncia sob perspectivas e dimensoes especificas, fomos capazes de tirar conclusoes
confidveis através de escopos de analise mais restritos.

Um segundo passo consistiu de uma avaliacao experimental que possibilitou asso-
ciar classes de aplicagoes, padroes de comportamento e oportunidades. Ao identificar
oportunidades para ajuste de desempenho levando em conta a categoria e padrao de
comunicagao das aplicagoes, ganhamos em generalidade e flexibilidade para aplicar as
mesmas metodologias em cendrios similares. A saida desse passo foi um conjunto de
licoes aprendidas sobre o desempenho em processamento massivo e principalmente, o
dominio de agOes possiveis para o ajuste da eficiéncia das aplicagoes.

O ferramental obtido nas etapas anteriores resultou, em um terceiro momento,

73
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no projeto e na avaliacao de uma ferramenta que automatiza o processo de ajuste de
desempenho em aplicagoes recorrentes. A ferramenta se baseia em politicas extensiveis
para ajustar execugoes futuras de uma mesma aplicacao e para isso considera os pa-
droes de comunicacao das categorias de aplicagoes consideradas. A estratégia proposta
se mostrou eficaz em obter resultados equivalentes & reconfiguragdo manual, com a

vantagem de ser um processo automatizado e demandar menos execugoes anteriores.

Trabalhos futuros

Consideramos duas linhas principais para contribui¢oes futuras. A primeira delas tem
o objetivo de explorar mais a fundo as capacidades do framework desenvolvido neste
trabalho e, para isso, foca na criacao de modelos mais sofisticados, ainda no contexto
de aplicacoes recorrentes, de forma a considerar vérias fontes de ineficiéncia de uma
vez. Acreditamos que as altera¢oes na implementacao do framework seriam minimas
e os modelos poderiam ser escritos na forma de politicas e agoes, da mesma forma que
acontece na versao atual. Além disso, seria interessante investigar a possibilidade de
integrar ajustes de desempenho que modifiquem a topologia dos DAGs de execucao.
Por um lado, estratégias como essa sao mais complexas e demandam um cuidado espe-
cial com a integridade da seméntica do c6digo do usuério entre ajustes. Por outro lado,
mudar a topologia dos DAGs de execucao pode trazer ganhos consideraveis, visto que
poderiamos aplicar estratégias empiricas para escolha do melhor conjunto de operado-
res dada uma carga de trabalho. Ainda assim, as consideracoes feitas neste trabalho
sobre os padroes de comunicacao das aplicagoes e as abordagens especializadas para o
ajuste de desempenho em cada caso seriam importantes em um contexto de modificagao
do DAG de execugao, pois essas conclusoes poderiam auxiliar na definicao de custos
de operadores do sistema e UDFs (fungoes definidas pelo usuario), etapa primordial na
maioria das estratégias de definicao e avaliacao de planos de execugao alternativos.

A segunda linha tem o objetivo de lidar com gargalos de desempenho em tempo
de execugao, sem nenhuma suposicao sobre a natureza da aplicacao. Esse aspecto é de-
safiador pois implica em modificagdes da maquina de execucao do framework (Spark,
por exemplo) e também precisa ser feito de forma a nao sacrificar a transparéncia
oferecida em programagao ao usuario. Um requisito importante nesse contexto é que
qualquer esforgo no sentido de aprimorar a capacidade de otimizagao de programas em
tempo de execucao precisa utilizar e interpretar diversas instrumentacoes do ambiente
e saber interpreté-las de forma consistente. Em particular, a capacidade de caracte-

rizar o tempo de vida da tarefa através de métricas mais precisas pode possibilitar
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que o escalonador se beneficie de uma sobreposigao de recursos (memoria, disco e pro-
cessamento), melhorando o desempenho como um todo. Mais uma vez, entretanto, a

complexidade da questao causa/efeito no diagnostico de desempenho se torna a maior
dificuldade.
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Apéndice A
Premissas do Projeto Fatorial

Aplicamos a metodologia do projeto fatorial 2¥r para estimar o impacto de alguns
fatores relevantes no contexto do trabalho. Os resultados obtidos sao apresentados e
discutidos na se¢ao 5.3.1. O objetivo dessa segao é discutir a qualidade de tais modelos.
O projeto fatorial modela bem um sistema quando as medigoes obtidas satisfazem

seguintes premissas [Jain, 1991]:

1. Efeitos dos fatores sao aditivos;

2. Erros sao aditivos;

3. Erros sao independentes dos niveis do fator;
4. Erros sao normalmente distribuidos;

5. Erros tém a mesma variancia para todos os niveis do fator.

Como muitas dessas premissas sao relacionadas, em geral é comum que um sis-
tema satisfaca todas elas ou nenhuma. Assim, as mais importantes e consideradas
neste trabalho sao: (4) normalidade de erros e (5) variancia uniforme para os niveis
dos fatores. Para realizar essa verificagdo, duas analises visuais foram realizadas. A
primeira consiste de um grafico Quantil-Quantil dos erros para cada métrica, que indi-
cam os desvios das replicagoes sobre a média em cada configuragao do projeto. Nesse
tipo de gréfico, os quantis de uma distribuigao (erros medidos) sdo plotados contra os
quantis de outra distribui¢ao (nesse caso, uma normal). Uma reta nesse grafico, in-
dica a proximidade dos erros com uma distribuicao normal. A segunda consiste de um
grafico de desvios sobre a média (ou seja, os erros) em fungao das respostas obervadas
(média de cada configuragdo). Um bom resultado nesse tipo de grafico é identificado

por uma nuvem de pontos, sem tendéncias, uniformemente espalhados sobre o eixo y.
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Caso essas premissas nao se verifiquem, uma transformagao sobre as medicoes
se faz necesséria, com o objetivo de eliminar as tendéncias e aproximar o modelo &
normalidade de forma satisfatoria. Transformacgoes foram necessarias para a maioria
dos modelos discutidos. Por isso, é importante mencionar que as conclusoes sobre
os efeitos de cada fator e suas interagoes sao feitas sobre uma funcao das variaveis
resposta, isto é, sobre os resultados transformados. Entretanto, como as fungoes de
transformacoes sao crescentes, conclusoes referentes ao comportamento das métricas

podem ainda ser feitas, o que valida a discussao realizada na secao 5.3.1.

A.1 Qualidade dos Modelos

Ao todo, realizamos 8 projetos fatoriais, refletindo as combinagoes de 2 algoritmos
(Twidd e Eclat), em duas configuragdes de cluster (5 e 9 executores) e considerando
duas métricas (tempo de execucao TE e overhead em coleta de lixo GC).

Em linhas gerais, os projetos envolvendo menos executores apresentaram uma
qualidade melhor, mesmo depois das transformacoes aplicadas. Uma justificativa plau-
sivel para essa observacao é que a medida que adicionamos mais méaquinas no cluster,
maior as possibilidades de interagoes entre os elementos do sistema e portanto, maior a
sua complexidade. Apesar disso, a maioria das transformacoes aplicadas foram capazes
de aproximar o modelo & normalidade. As se¢Oes seguintes apresentam os graficos das
anélises visuais para cada projeto. A nomenclatura utilizada para identificar o projeto

¢ a seguinte: <algoritmo>-<numero_de_executores>-<métrica>.

Twidd-5-TE

As figuras A.la e A.1b ilustram os graficos que verificam a normalidade dos erros
antes e depois da transformacao aplicada. Nesse caso, utilizamos uma transformacao
y—15. Observe como a transformacao foi capaz de lidar com o achatamento dos valores
intermediarios, resultando em uma curva mais préxima a uma reta. Perceba também
o espalhamento mais uniforme dos desvios (figuras A.2a e A.2b). O valor do expoente

foi selecionado empiricamente.

Twidd-5-GC

Mais uma vez, uma transformacao de poténcia foi aplicada e dessa vez com o objetivo
de suavizar erros discrepantes (outliers). Por se tratar de uma métrica de propor¢ao

(entre 0 e 1), o expoente escolhido foi positivo. As figuras A.3a e A.3b representam
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Figura A.2: Twidd-5-TE: Graficos de espalhamento de erros

os resultados antes e depois da transformacao y?. As figuras A.4a A.4b representam a

evolucao no quesito espalhamento dos desvios sobre a média.

Eclat-5-TE

Esse modelo nao necessitou nenhuma transformacao pois os erros derivados por si s6
exibiram um comportamento bem préximo a uma normal (figura A.5a). Além disso,

como esperado, o espalhamento dos desvios foi satisfatorio (figura A.6a).
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de espalhamento de erros

Nesse caso, observamos a mesma tendéncia do modelo Twidd-5-TE e portanto apli-

camos uma transformacao de poténcia. Como o achatamento central da curva é mas

suave, esperamos que o expoente adequado seja menor. De fato, empiricamente ob-

servamos que % aproximou a curva de uma reta. As figuras A.7a, A.7b, A.8a e A.8b

representam os resultados do teste de normalidade e espalhamento de erros.
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Twidd-9-TE

Os erros desse projeto se comportaram de maneira semelhante ao projeto Twidd-5-TE,
apesar de apresentar maior irregularidade. Assim, aplicamos a mesma transformacao
y—15. A melhora foi consideravel, tanto no quesito normalidade (figuras A.9a e A.9b)

quanto no quesito espalhamento de erros (figuras A.10a A.10b).
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Por se tratar de um conjunto de experimentos especialmente afetado pelo overhead com

coleta de lixo, o efeito da transformacao em normalizar os erros, apesar de positivo,

foi pequeno. O melhor resultado encontrado foi através da aplicagao da mesma funcao

do seu projeto par Twidd-5-GC, ou seja, y*>. O quesito normalidade est4 ilustrado nas

figuras A.1la e A.11b. As figuras A.12a e A.12b representa a evolugao em relagao
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Figura A.10: Twidd-9-TE: Gréficos de espalhamento de erros

ao espalhamento dos erros. Observe que a dificuldade maior da transformacao foi em

eliminar a tendéncia inicial do modelo (média entre 0 e 0.15).

Eclat-9-TE

Nao encontramos uma transformacao que fosse satisfatoria em melhorar a normalidade

desse modelo.
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Para esse modelo, aplicamos a transformacao \/iy com o objetivo de tratar as tendéncias
de cauda da distribuicao. Observe que a transformacao consegue consertar a maioria
dos ponto exceto um outlier superior (figuras A.15a e A.15b). As mesmas consideragoes

podem ser feitas sobre o espalhamento dos erros (figuras A.16a e A.16b).
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Figura A.14: Eclat-9-TE: Graficos de espalhamento dos erros
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Figura A.15: Eclat-9-GC: Grafico Quantil-Quantil dos Erros vs. Normal
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Apéndice B
Repositério de cédigos

A seguir apresentamos os codigos das politicas discutidas na secao 6.3.3. Essas im-
plementacgoes exemplificam o uso da API de politicas, exportada pela ferramenta de

reconfiguracao (capitulo 6).

1 object EmptyTasksPolicy extends PartitioningPolicy {

2 override def adapt(env: Environment, stats: AdaptivePointStats): Action = {
3 val stages = stats.stages

4 val rdd = stats.rdd

5 logInfo (s"${rdd}: optimizing for emptyTasks")

6 val repr = getRepr (stages)

7 val emptyTasks = repr.emptyTasks

8 val numEmptyTasks = emptyTasks.size

9 if (numEmptyTasks > 0) {

10 UNPAction (rdd.name, (repr.numTasks - numEmptyTasks).tolInt)
11 } else {

12 NOAction (rdd.name)

13 }

14 }

15 }

Figura B.1: Politica de particionamento para tarefas vazias
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1 object SpillPolicy extends PartitioningPolicy {

2 override def adapt(env: Environment, stats: AdaptivePointStats): Action = {
3 val stages = stats.stages

4 val rdd = stats.rdd

5

6 logInfo (s"${rdd}: optimizing for spill")

7 val repr = getRepr (stages)

8 val runTimes = repr.taskRunTimes

9 val bytesSpilled = repr.taskBytesSpilled

10 val shuffleWriteBytes = repr.shufflelWriteBytes

11

12 if (shuffleWriteBytes > 0) {

13 val factor = bytesSpilled / shuffleWriteBytes.toDouble
14 if (factor > 0) {

15 val newNumPartitions = repr.numTasks + math.ceil (factor * repr.numTasks)
16 UNPAction (rdd.name, newNumPartitions.toInt)

17 } else {

18 NOAction (rdd.name)

19 +

20 } else {

21 NOAction (rdd.name)

23 }

24 %

25 }

Figura B.2: Politica de particionamento para spill em memoria ou disco
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1 object GCPolicy extends PartitioningPolicy {

2

3 override def adapt(env: Environment, stats: AdaptivePointStats): Action = {
4 val stages = stats.stages

5 val rdd = stats.rdd

6

7 logInfo (s"${rdd}: optimizing for GC")

8 val repr = getRepr (stages)

9 val gcOverheads = repr.taskGcOverheads

10 val _skewness = skewness (gcOverheads)

11

12 if (highSkewness (_skewness)) {

13 val target = percentileCalc.evaluate (50)
14 val newNumPartitions = gcOverheads.map (
15 go => math.ceil(go / target).toInt max 1).sum
16 UNPAction (rdd.name, newNumPartitions)

17 } else {

18 NOAction (rdd.name)

19 by

20 %

21 }

Figura B.3: Politica de particionamento para coleta de lixo com custo muito imprevi-
sivel
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1 object TaskImbalancePolicy extends PartitioningPolicy {

2 /%%

3 * The following classes represent the possible causes for task imbalance.
4 * These facts help us to determine the best set of actions to take

5 */

6 private sealed trait SourceOfImbalance

7 private case object NoImbalance extends SourceOfImbalance

8 private case object KeyDist extends SourceOfImbalance

9 private case object Inherent extends SourceOfImbalance

10 private case object VariableCost extends SourceOfImbalance

12 private def sourceOfImbalance(stage: Stage): SourceOfImbalance = {

13 val runTimes = stage.taskRunTimes

14 val _skewness = skewness (runTimes)

15 logInfo (s"Imbalance skewness ${_skewness}")

16

17 if ('highSkewness(_skewness)) return NoImbalance

18

19 val corrl = correlation (runTimes, stage.taskShuffleReadBytes)
20 val corr2 = correlation (runTimes, stage.taskShuffleReadRecords)
21 logInfo (s"Correlation between Runtime and ShuffleReadBytes: ${corri}")
22 logInfo (s"Correlation between Runtime and ShuffleReadRecords: ${corr2}")
23 (highCorrelation (corrl), highCorrelation (corr2)) match {

24 case (true, true) => KeyDist

25 case (false, false) => Inherent

26 case _ => VariableCost

27 ¥

28 %}

29

30 override def adapt(env: Environment, stats: AdaptivePointStats): Action = {
31 val stages = stats.stages

32 val rdd = stats.rdd

33 logInfo (s"${rdd}: optimizing for taskImbalance")

34 val repr = getRepr (stages)

35 source0f Imbalance (repr) match {

36 case Inherent =>

37 WarnAction (rdd.name, Inherent.toString)

38 case KeyDist =>

39 UPAction (rdd.name, "rangePartitioner")

40 case VariableCost =>

41 WarnAction (rdd.name, VariableCost.toString)

42 case NoImbalance =>

43 NOAction (rdd.name)

44 }

45 }

46 ¥

Figura B.4: Politica de particionamento para fontes de desbalanceamento entre tarefas
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import br.ufmg.cs.systems.sparktuner._

import br.ufmg.cs.systems.sparktuner.model._

object LocalityPolicy extends ApplicationPolicy {

private val replFactor: Int = 3
0.9

private val localityTarget: Double

{
scala.math.log(n) / scala.math.log(scala.math.E)

private def 1ln(n: Double): Double

private def stageDelay(

numExecutors: Int,

coresPerExecutor: Int,

stage: Stage
): Double = {
val taskRunTimes = stage.taskRunTimes
val avgTaskLength: Double = (taskRunTimes.sum / taskRunTimes.size.toDouble)
val minSchedDelay = - (numExecutors / replFactor) *

In( (1 - localityTarget) / (1 + (1 - localityTarget)) )

(minSchedDelay / coresPerExecutor) * avgTaskLength

def beforeExec(env: Environment): Action = {
val numExecutors: Int = env.executors.size
val coresPerExecutor: Int = (env.executors.map (_.totalCores).sum /
numExecutors) .toInt
val schedDelay: Double = env.stages.map (
stage => stageDelay(numExecutors, coresPerExecutor, stage)).max
UConfAction("spark.locality.wait", s"${schedDelay/1000}s")

Figura B.5: Politica de aplicagao para o Delay Scheduling






Glossario

API Application Program Interface. Descreve um conjunto de funcionalidades expor-

tadas para o usuario de um sistema, através de uma interface de programacao.

Cluster Um agregado de maquinas que servem de recurso para um ambiente de pro-

cessamento paralelo e distribuido.

Correlagao de Pearson Avalia o relacionamento linear entre duas variaveis, ou seja,
a proporcao das mudancas é levada em conta. Os valores possiveis variam entre

-1 e 1, sendo que correlagoes fracas sao proximas de zero.

Correlagao de Spearman Avalia o relacionamento monotonico entre duas variaveis,
ou seja, a propor¢ao das mudancas nao é levada em conta. Os valores possiveis

variam entre -1 e 1, sendo que correlagoes fracas sao proximas de zero.

DAG Directed Acyclic Graph (Grafo aciclico direcionado). Em computagao paralela,

representa o fluxo de dados e dependéncias de um programa.

Estagio Conjunto de RDDs e operagoes compostos por dependéncias estreitas, ou seja,

que podem ser otimizados com pipelining (encadeamento) de transformagoes.

Fator No contexto de projeto fatorial, sao parametros de um sistema sendo estudado,
ou seja, o que varia. Por exemplo, o ntimero de particoes de uma execugao é um

candidato a fator no contexto de aplicagoes Spark.

Framework Ambiente (paralelo) de programagao que executa sobre o recurso do clus-
ter. Alguns sindénimos no contexto deste trabalho: ambiente e plataforma.
Exemplos: Hadoop/M-R, Spark, Storm, Dryad, Flink, etc.

GC Garbage Collection. O gerenciamento de memoria da maioria das linguagens que

executam sobre uma maquina virtual (como Java Virtual Machine) & feito de
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forma automatica: um coletor de lixo é responséavel por desalocar memoria nao

mais referenciada pela execucao.

Itemset No contexto do problema de mineragao de padroes frequentes, significa um
subconjunto de itens de uma transacao. Os itemsets extraidos de um conjunto
de transacoes sao frequentes se sua ocorréncia em toda a base ultrapassar um

limiar predefinido, denominado suporte.
N-itemset Um itemset de tamanho n.

Pipelining Se refere & estratégia que, no contexto de DAGs de execucao, faz a com-
posicao de operadores que nao requerem comunicacao em rede em uma unica
cadeia de funcoes. Essa estratégia é eficiente em evitar que dados intermediérios

sejam materializados desnecessariamente entre os operadores.

Politica de aplicacao Uma politica de reconfiguracao que toma decisoes que impac-

tam a aplicacao como um todo, geralmente modificando uma configuragao global.

Politica de particionamento Uma politica que atua nos pontos de adaptacao da

aplicagao, afetando o particionamento da computacao.

Ponto de adaptagao Representa um ponto no DAG de aplicagao no qual o parti-
cionamento do RDD pode ser naturalmente modificado. Na maioria dos casos,

aparece nos RDDs imediatamente resultantes de uma etapa de shuffle.

Porcentagem de variagao No contexto de um projeto fatorial, sempre esté relaci-
onado a uma métrica de avalia¢do e indica qual é a influéncia de um fator (ou
interagao entre um conjunto deles) no estudo da métrica. Uma porcentagem de
variacao elevada significa que o fator ira ter grande influéncia na métrica estu-

dada. Naturalmente a influéncia pode ser positiva ou negativa.

Projeto fatorial Uma técnica que estuda o impacto dos fatores de um sistema através
de uma métrica de avaliagdo. O projeto fatorial consegue estimar os efeitos
atribuidos aos fatores e suas interagoes além de obter um modelo para estimativa

da métrica em questao.

RDD Resilient Distributed Dataset. Abstracao utilizada por Spark para representar

colecoes de dados distribuidas. Os vértices de um DAG representam os RDDs.

Shuffle Processo realizado por um framework de processamento paralelo onde os da-

dos sao reorganizados no cluster de acordo com um certo padrao de comunicagao.
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Speedup Métrica derivada que representa quantas vezes uma execucao € mais rapida

em comparagao com outra.

Tarefa Unidade de escalonamento no cluster, seu proposito é aplicar uma funcao em

uma parti¢ao do dado de entrada.

UDF User Defined Function. Sao fungoes definidas pelo programador que sao apli-
cadas juntamente aos operadores durante a transformacao de uma colecao de

dados.
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