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Resumo

Sistemas de processamento de dados multiplataforma sao ferramentas que permitem a
execucao eficiente de fluxos de trabalho complexos entre ferramentas de processamento
heterogéneas. No entanto, as solugoes existentes enfrentam limitacoes criticas em im-
plantacoes reais: (i) as interfaces atuais dependem de abstragoes de operadores simplifi-
cadas, como map/filter/reduce, que agregam diversas operagoes de alto nivel como equiva-
lentes, ignorando distingdes computacionais cruciais e caracteristicas dos dados; (ii) além
disso, a falta de estatisticas prévias sobre os dados de entrada, combinada com a evolucao
dinamica das propriedades dos dados ao longo da execucao do fluxo de trabalho, leva a
decisoes subdtimas, uma vez que os escalonadores existentes nao consideram as mudancas
no volume de dados e no esquema ao longo dos estagios do pipeline. Nesse contexto,
propomos um arcabouco abrangente para escalonamento e execugao multiplataforma de
tarefas de Ciéncia de Dados utilizando DataFrame, uma abstracao de dados moderna.
Nossa proposta aborda essas limitagoes por meio de uma modelagem estendida baseada
em grafos dos fluxos de trabalho. Essa estrutura de grafo captura: (i) a evolucao dos
volumes de dados e das caracteristicas de esquema ao longo dos estégios do pipeline, (ii)
os custos de execugao heterogéneos entre as ferramentas disponiveis, e (iii) os custos de
migracao de dados entre ferramentas distintas. A metodologia proposta integra trés con-
tribuigdes técnicas principais: (i) um sistema de transformagao baseado em regras para
otimizagao de fluxos de trabalho que opera sobre a representacao estendida do grafo; (i7)
modelos de aprendizado de méaquina para estimativa precisa dos tempos de execucao; e
(747) um mecanismo de recalibragdo dinamica que utiliza dados histéricos de execugao
para se adaptar a cargas de trabalho em evolucao. Implementamos o nosso modelo como
uma extensao de um ambiente de programacao visual existente para Ciéncia de Dados,
demonstrando viabilidade pratica em trés configuragoes distintas de hardware e multiplas
ferramentas de processamento. A validacao experimental demonstra que nossa aborda-
gem possui 93% de acerto na selecao da ferramenta de processamento mais adequada e
75% de acerto na identificacao de configuracoes ideais de hardware. Além disso, o sistema
permite melhorias de desempenho de até 3,3 vezes em comparacao com a execucao tradi-
cional utilizando uma tnica ferramenta, ao escalonar tarefas entre multiplas ferramentas.
A solucao também exibe estabilidade em diversos ambientes de execucao e a capacidade

de evoluir por meio de aprendizado continuo a partir de execugoes histéricas.

Palavras-chave: sistemas multiplataforma; previsor de desempenho; avaliacao experi-

mental.



Abstract

Cross-platform data processing systems are tools that can lead to efficient execution of
complex workflows across heterogeneous processing tools. However, existing solutions
face critical limitations in real-world deployments: (i) current interfaces rely on simplified
operator abstractions such as map/filter/reduce that aggregate diverse high-level opera-
tions as equivalent, ignoring crucial computational distinctions and data characteristics;
(17) furthermore, the lack of prior statistics regarding input data, combined with the dy-
namic evolution of data properties throughout workflow execution, leads to suboptimal
scheduling decisions, as existing schedulers fail to account for data volume and schema
changes across pipeline stages. In this context, we propose a comprehensive framework
for cross-platform scheduling and execution of Data Science tasks utilizing DataFrame, a
modern data abstraction. Our approach addresses these limitations through an extended
graph-based modeling of workflows. This enhanced graph structure explicitly captures:
() the evolution of data volumes and schema characteristics across pipeline stages, (i)
heterogeneous execution costs across available tools, and (iii) data migration overheads
between distinct tools. The proposed methodology integrates three key technical contribu-
tions: (i) a rule-based transformation system for workflow optimization that operates on
the extended graph representation; (i¢) machine learning models for accurate estimation
of execution times; and (7i7) a dynamic recalibration mechanism that leverages historical
execution data to adapt to evolving workloads. We implemented our model as an ex-
tension of an existing visual programming environment for Data Science, demonstrating
practical viability across three distinct hardware configurations and multiple processing
backends. Experimental validation demonstrates that our approach achieves 93% accu-
racy in selecting the most suitable processing tool and 75% accuracy in identifying optimal
hardware configurations. Furthermore, the system enables performance improvements of
up to 3.3 times compared to traditional single-tool execution by scheduling tasks across
multiple tools. The solution also exhibits robust stability across diverse execution environ-
ments and maintains the capability to evolve through continuous learning from historical

executions.

Keywords: cross-platform systems; performance predictor; experimental evaluation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Ciencia de Dados é um campo interdisciplinar que utiliza preparacao de dados, analise
algoritmica e técnicas de visualizacao de dados para analisar e compreender fenomenos re-
ais (Saritha et al., 2021). Um fluxo de trabalho em Ciéncia de Dados geralmente consiste
em varias tarefas de processamento de dados, como coleta, extragao/transformagao/carre-
gamento (ETL), treinamento de modelos de aprendizado de maquina, etc. (Bisong, 2019).
E uma érea da ciéncia cada vez mais importante para os mais diversos campos; por exem-
plo, tem sido usada por empresarios para tomar decisdes baseadas em dados (Selinger,
2012), por jornalistas para pesquisar terabytes de documentos vazados por governos e
corporagoes (Hernando, 2017) e por especialistas de marketing que processam extensos
registros de usudrios para obter informacoes sobre seu comportamento e preferéncias (Sch-
rank, 2015).

Com um volume crescente de dados e o aumento da complexidade das analises,
diversas abstragoes de dados, ferramentas e plataformas tém sido desenvolvidas para aten-
der as necessidades atuais da comunidade, que incluem desde a simplificacao do processo
de desenvolvimento, como a criacao de sistemas de prototipacao visual (Santos et al.,
2017; Mahapatra et al., 2018), aumento de funcionalidades (McKinney, 2010; Pedregosa
et al., 2011) e, principalmente, a melhoria de desempenho (Armbrust et al., 2015; Car-
bone et al., 2015; Tejedor et al., 2017; NVIDIA RAPIDS, 2025a). Um desses exemplos
é o crescente suporte, por parte das ferramentas, as abstracoes de dados de alto nivel,
como a de DataFrame, que provée um formato tabular e conveniente para representar,
estruturar e analisar dados a partir de um conjunto de operadores (Armbrust et al., 2015;
Petersohn et al., 2020; McKinney, 2022). No entanto, mesmo que existam algumas simi-
laridades entre muitas ferramentas atuais, por causa da diversidade dos cenarios, muitas
delas possuem requisitos completamente diferentes, por exemplo: consisténcia versus esca-
labilidade; escalabilidade versus complexidade algoritmica; processamento em lote versus
em streaming; ou acesso baseado em chave versus consultas analiticas.

Nesse contexto, vivemos uma época privilegiada com dezenas de ferramentas a

nossa disposicao. A maioria dessas ferramentas modernas possui uma interface seme-



1.2. Desafios 18

lhante baseada em linguagem funcional, que é 1til para encapsular varios aspectos da
programagao para o usudrio (McKinney, 2010; Armbrust et al., 2015; Carbone et al.,
2015). Porém, escolher uma tnica ferramenta em detrimento de outras nem sempre é
facil, ou mesmo possivel. Aspectos como volume dos dados, conjunto de operagoes dis-
poniveis, integragao com outras ferramentas necessarias em um fluxo de dados e desempe-
nho sao alguns dos muitos aspectos a serem considerados nessa decisao. Uma abordagem
popular utilizada pela comunidade no apoio a tomada de decisao é a utilizacao de ben-
chmarks (Nambiar et al., 2006; Huang, S. et al., 2010; Bajaber et al., 2020; Transaction
Processing Performance Council, 2024a). No entanto, diversos trabalhos nesse segmento
tém como conclusao a nao existéncia de um vencedor claro na maioria dos casos e, muitas
vezes, os resultados diferem entre si (Watson et al., 2017; Dugré et al., 2019; Kassela
et al., 2019). Diferentes tipos de dados, detalhes de configuragdo de operagbes em um
fluxo e, até mesmo, a versao das ferramentas, podem influenciar em um resultado.

Nesse sentido, varias frentes de pesquisa vém reconhecendo a importancia dos
sistemas de processamento de dados multiplataforma (do inglés, cross-platforms) como
uma solucao sistematica que permita a execucao eficiente de fluxos de andlises entre as
opgoes de ferramentas (Gog et al., 2015; Rong et al., 2022; Beedkar et al., 2023; Chen, Q.
et al., 2023). O principal objetivo desses sistemas é prover uma interface de prototipagao
na qual usudrios sejam capazes de expressar as tarefas de forma genérica, cabendo ao
sistema avaliar o fluxo e decidir a melhor ferramenta de processamento para cada tarefa.
Caberia a ferramenta, entao, lidar com os aspectos de criacao de cédigo-fonte, migracao

e submissao da execucao.

1.2 Desafios

A construcao de sistemas multiplataformas apresenta dois desafios principais: como re-
presentar o fluxo de tarefas e como implementar a escolha das ferramentas. Em relacao
ao primeiro desafio, questoes como a interface de prototipagao, a abstracao de dados
suportada e a abordagem de conversao de cédigo entre as ferramentas sao alguns dos
aspectos que os desenvolvedores precisam levar em consideragao ao criar esses sistemas.
A prototipagao de fluxos pode ser realizada por meio de linguagens de programagao (The
Fugue Development Team, 2022; Apache Software Foundation, 2023a) ou por interfaces
visuais (Kranjc et al., 2012; Santos et al., 2017), tendo cada uma delas seus compromis-
sos. As interfaces via linguagens de programacao, por exemplo, sdao mais flexiveis, mas
tornam o processo de interpretacao e conversao do fluxo mais complexo, uma vez que
os usudarios podem representar uma determinada atividade de varias formas. Por outro
lado, as interfaces visuais, embora fornecam um maior controle sobre a execucao para

os sistemas multiplataformas e simplifiquem o processo de codificacao para os usuarios,
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possuem menos flexibilidade.

A escolha da interface esta diretamente relacionada a abstragao de dados e a abor-
dagem de conversao de cédigo. Em sistemas multiplataformas, o mais comum é se limitar a
uma abstracao de dados baseada em linguagem funcional, como a de DataFrame ou uma
abstragdo no modelo MapReduce (White, 2015), que disponibilizam operadores como
map/filter/reduce. Pois, suportar e tornar compativel todos os tipos de abstracoes que
uma ferramenta disponibiliza em um sistema multiplataforma é uma tarefa complexa e
que, em muitos casos, exigiria grande esforco para implementar funcionalidades ausentes
entre as ferramentas. Abstragoes baseadas em linguagem funcional permitem encapsular
complexidades da interpretacao do fluxo como lacos de interagao e desvios, a partir de
blocos de tarefas, e esconder as diferencas de funcionamento das ferramentas como pro-
cessamento single-core versus multi-core, facilitando o processo de conversao de codigo
de uma ferramenta para outra. Sistemas desse tipo podem escolher utilizar uma inter-
face de prototipacao genérica como uma interface visual (p.ex., o Lemonade (Santos et
al., 2017)), uma linguagem neutra (p.ex., o Apache Beam (Apache Software Foundation,
2023a)) ou uma das linguagens utilizadas pelas ferramentas suportadas, como é o caso do
Musketeer (Gog et al., 2015).

O desafio da recomendacao da melhor ferramenta para um determinado tipo de
tarefa também é complexo. A decisao pode ser a partir de uma limitagao prética (p.ex.,
disponibilidade da operacao) ou a partir de uma decisao oportunista, geralmente base-
ada em uma funcao de custo minimo, que pode ser definido pelo tempo de execucao,
custo monetario para a alocagao de recursos em nuvem ou outras métricas como o custo
energético. Quando o desempenho é o objetivo principal, os sistemas multiplataforma
dependem geralmente de uma funcao de custo, modelada por previsores de desempenho,
ou de um conjunto de regras predefinidas.

Embora populares no passado, o escalonamento das tarefas baseado puramente em
um conjunto de regras tende a simplificar as decisoes ao utilizar regras criadas a partir
de experimentos passados ou decisoes manuais, tornando os sistemas menos dinamicos.
Solucoes atuais vém se baseando na criacao de um modelo para estimar o custo do melhor
plano de execugao (isto é, o melhor cendrio de execucao). E, nesse contexto, a qualidade
desses modelos de previsao esta diretamente relacionada a capacidade do sistema em re-
presentar as caracteristicas das operacoes e dos dados relacionados ao fluxo e dos recursos
computacionais e ferramentas disponiveis.

Apesar de todos os esforcos no desenvolvimento de sistemas multiplataformas, as
solugoes atuais falham em quatro pontos principais: a inclusao de novas interfaces de pro-
totipagao potencialmente limitadas; as solugoes usam ferramentas restritas; a manutencao
e evolugao sao complexas; e, principalmente, a qualidade das estimativas é baixa. Devido
a complexidade de manter uma compatibilidade entre as linguagens de codificacao, as

solugoes existentes geralmente disponibilizam uma interface propria de codificagao, res-
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ponsavel, internamente, pelo mapeamento dos operadores em codigo-fonte para as diversas
ferramentas suportadas. Mesmo solugoes que utilizam uma linguagem neutra, que visa fa-
cilitar programas multiplataforma, impoem curvas de aprendizagem elevadas e necessitam
conversoes dos fluxos originais para essa nova sintaxe proposta. Mais ainda, os operadores
fornecidos por interfaces desse tipo geralmente sao restritos as ferramentas e operacoes
implementadas pelos criadores da solugao. A adicao de uma nova ferramenta de pro-
cessamento ao sistema, ou até mesmo a atualizagao de uma nova versao, que geralmente
possui novas fungoes e operadores, pode exigir dos usuarios um grande conhecimento para
adicionar o suporte as novas funcionalidades.

No entanto, em fun¢ao dos sistemas serem geralmente implementados a parte do
processo de codificagao e de execugao, como uma ferramenta adicional, esses sistemas nao
tém informacoes suficientes dos dados de entrada e, por isso, focam suas estimativas em
modelos de custo simples baseados em nimero de linhas, operacoes e localidade dos dados
de entrada. Suas estimativas, por exemplo, nao levam em consideragao que um conjunto
de dados de entrada, inicialmente volumoso, pode ser reduzido drasticamente durante a
execugao. Com isso, operacoes subsequentes podem ser executadas em outros tipos de
ferramentas de processamento além daquelas focadas em grandes volumes de dados, por

exemplo.

1.3 Proposta de tese

Neste trabalho, argumentamos que, em vez de criar um sistema multiplataforma como
uma estrutura nova e separada, sistemas desse tipo podem ser adicionados a sistemas de
codificacao e submissao de tarefas ja existentes, como o Lemonade, para criar uma solugao
melhor, onde os usuarios se beneficiam tanto do uso da interface amigavel quanto de ga-
nhos de desempenho com o uso de um escalonador de multiplas ferramentas. Além disso,
sistemas de prototipagao desse tipo permitem um gerenciamento maior das informagoes
relacionadas a execugao, como caracteristicas dos dados de entrada, recursos computacio-
nais e as operacoes suportadas. Essas informagoes muitas vezes nao sao suportadas pelos
sistemas multiplataformas atuais, limitando, assim, suas capacidades de inferéncia.
Nosso objetivo com este trabalho é mostrar que é possivel modelar e implementar
um sistema multiplataforma para execucao de fluxos de Ciéncia de Dados. Tais sistemas
devem ser capazes de, dado um fluxo de dados com uma ou mais tarefas, recomendar
a configuracao de cada ferramenta onde cada tarefa devera ser executada. Para isso,

listamos os seguintes objetivos especificos para este trabalho:

1. Propor uma modelagem genérica para estimar o custo de execucao de um fluxo de

tarefas entre diversas possibilidades de ferramentas de execucao e configuracoes de
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recursos computacionais. Essa modelagem deve ser robusta e levar em consideragao

a evolucao da carga ao longo da execucao.

2. Apresentar o desenho e a implementacao de um sistema multiplataforma que adote

a proposta do modelo e que trate dos desafios do sistema relativos a eficiéncia.

3. Apresentar um amplo estudo de avaliacdo da qualidade de recomendacao das con-
figuragoes de execucao propostas pelo sistema, considerando diversos cenarios de
dados de entrada e fluxos de tarefas, e comparando nossos resultados com os de

outras abordagens.

1.4 Contribuicoes

Como principais contribuicoes deste trabalho, destacamos:

1. Modelo de evolugao da carga de entrada: implementagao de uma modelagem
que estime, antes do inicio da execucao, as principais estatisticas da carga de entrada
ao longo do fluxo de tarefas. Além de poder ser utilizada para auxiliar na estimativa
do custo de execucao, estimativas sobre o dado, pré-execucao, podem ser utilizadas

em outros cenarios, como na explicabilidade de desempenho.

2. Modelagem para a estimativa do custo de execucgao: implementagao de
um modelo genérico que estime o custo de execucao de operacoes de alto nivel de
Ciencia de Dados, a partir de informagoes de parametros da tarefa e estimativas
dos dados de entrada. O modelo de custo busca estimar o desempenho de um plano
de execucao em relacao aos demais planos, levando em consideracao as previsoes do
tempo de execucao de cada tarefa. Para estimar o tempo de execucao, consideramos
informacoes sobre a configuracao de hardware disponivel, os dados de entrada e os

parametros de execucao definidos pela operacao.

3. Metodologia de recomendacao de planos de execucao: implementacao de
sistema de recomendacgao hibrido, que se baseia em um modelo de custo aliado a
um conjunto de regras. Essas regras podem ser utilizadas para limitar os cendrios
de busca (p.ex., ferramentas que precisam carregar os dados completos na memoria
principal pode ter problemas para executar cenarios onde a memoria disponivel em
uma maquina seja menor que o tamanho esperado do dado) ou para forgar um
comportamento especifico para um usudrio (p.ex., se o usudrio quer explicitamente
executar um trecho em uma ferramenta devido a diferengas de implementagao de al-
gum algoritmo). O sistema sera responsavel por enumerar planos de forma eficiente,

aplicar regras, agregar custos estimados e ranquear os melhores planos;



1.5. Organizacao 22

4. Extensao do Lemonade para Interface tinica de prototipagao: um dos desa-
fios de criar fluxos de trabalho para diferentes ferramentas é o suporte de geracao de
cddigo. Para o objetivo proposto, desenvolvemos uma extensao da ferramenta Le-
monade para permitir o suporte a execucao em sistemas multiplataformas.! Dessa
forma, fluxos de tarefas criados pela ferramenta podem ser executados de forma

mais eficiente, utilizando uma ou mais ferramentas de execucao.

1.5 Organizacao

Para esse objetivo, o restante deste texto esta organizado da forma que segue. O capitulo 2
apresenta os principais conceitos necessarios ao desenvolvimento de sistemas multiplata-
formas como as abordagens para estimativa do desempenho dos planos de execucao, os
compromissos na escolha das abstracoes de dados e das interfaces de prototipacao. A
solucao proposta é apresentada no capitulo 3 e os resultados experimentais sao avalia-
dos no capitulo 4. Por fim, no capitulo 5, apresentamos as conclusoes e discutimos os

trabalhos futuros.

1Dispom’vel em: https://github.com/lucasmsp/lemonade-cross-platform


https://github.com/lucasmsp/lemonade-cross-platform

23

Capitulo 2

Conceitos e trabalhos relacionados

Neste capitulo, abordamos alguns dos principais conceitos e trabalhos relacionados a
criacao de sistemas multiplataformas. Na secao 2.1, discutimos com mais detalhes algu-
mas abordagens utilizadas no escalonamento das tarefas, bem como as abordagens para a
previsao de desempenho. A definicao formal da abstracao de DataFrame e as diferencas
de sua implementacao entre diversas ferramentas sao apresentadas na secao 2.2. Tais dife-
rencas influenciam a complexidade de criagao de sistemas multiplataformas genéricos. Por
fim, na secao 2.3, apresentamos algumas abordagens na criacao de sistema de interfaces

de prototipacao relacionando seus compromissos.

2.1 Sistemas de processamento multiplataforma

Atualmente, dados sao processados e gerenciados em uma ampla variedade de contextos,
muitas vezes com requisitos muitas vezes completamente diferentes (por exemplo, con-
sisténcia versus escalabilidade, processamento em tempo real versus em lote, cargas de
trabalho intensivas em escrita versus leitura, ou ainda acesso baseado em chave versus
consultas analiticas). Como consequéncia, nas ultimas duas décadas, diversos novos sis-
temas de gestao e processamento de dados foram desenvolvidos, cada um projetado com
diferentes cenarios de aplicagao em mente. Neste cenario, cabe ao usuario a responsabi-
lidade de escolher qual sistema melhor atende as necessidades especificas de seu caso de
uso.

Diante dessa heterogeneidade, a integracao entre esses sistemas tornou-se um tema
recorrente de pesquisa, sendo explorado por meio de diferentes abordagens. A tabela 2.1
apresenta um resumo das principais terminologias e conceitos relacionados a esse tema.
Um exemplo classico de abordagem mais restrita de integracao é a técnica de federagao
de sistemas, muito utilizada na conexao entre ferramentas de repositério de dados (como
o Apache Hive (Camacho-Rodriguez et al., 2019) e o Apache Druid (Yang et al., 2014))
e motores de processamento (como o Apache Flink (Carbone et al., 2015) ou o Apache
Spark (Armbrust et al., 2015)). Nesse modelo, a federagdo permite que uma tinica con-
sulta seja capaz de acessar multiplas fontes de dados, mesmo que esses dados estejam

armazenados em locais, formatos ou tecnologias distintas, e retorne um resultado tnico e
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consolidado. Em geral, cada parte da consulta federada é executada localmente em seu
sistema de origem, minimizando o custo de movimentagao dos dados para um repositorio
centralizado. Cabe ao motor de processamento federado apenas a responsabilidade de
orquestrar a execucao das diferentes partes da consulta. No entanto, o principal desafio
dessa abordagem ¢ o nivel limitado de integragao entre os sistemas, uma vez que essa in-
tegracao se da apenas entre o repositério de dados e o motor de processamento escolhido

pelo usuario.

Tabela 2.1: Diferencas entre abordagens na integragao de sistemas.

Abordagem Foco Objetivo
B 5o foderad Execucao Executar uma tnica consulta
xecugao federada (Técnica) sobre multiplas fontes
Persisténci lolot Repositoérios Escolher o melhor repositério
ersistelicla poliglota (Técnica) para cada tipo de consulta
Polust Repositorios Integrar varios bancos
orystore (Sistema) diferentes como um tunico
Multiplataforma E;:ecugao Suportar aplicacoes que executam
(Sistema) em varias ferramentas ou hardwares

Uma outra abordagem bastante explorada na literatura é a dos chamados siste-
mas de persisténcia poliglota (do inglés, Polyglot Persistence ou Polyglot Data Store).
O termo “poliglota”, originalmente utilizado na &rea de compiladores desde a década
de 90, referia-se a capacidade dos sistemas de suportarem miltiplas linguagens de pro-
gramagao (DeMichiel et al., 1993; Nystrom et al., 2003). Mais recentemente, esse conceito
foi incorporado ao contexto de sistemas gerenciadores de dados, passando a designar sis-
temas capazes de suportar multiplos tipos de repositorios de dados em um mesmo sistema
de aplicagao (Sadalage et al., 2012; Kiehn et al., 2022). Nessa abordagem, a principal
ideia é utilizar diferentes bancos ou repositérios de dados de acordo com as caracteristicas
especificas dos dados e das operacoes a serem realizadas, em vez de forcar que todos os
dados se adequem a um tnico modelo ou tecnologia. Internamente, cada repositorio é uti-
lizado de forma independente, sendo responsavel por uma parte especifica da aplicagao ou
do sistema. Assim, a cada requisicao do usudrio, o sistema avalia qual repositorio é o mais
adequado para armazenar ou processar determinada informacao. Dessa forma, diferentes
bancos podem ser especializados, por exemplo, no armazenamento de dados estrutura-
dos, semi-estruturados ou em grafos, permitindo uma maior flexibilidade e otimizacao no
processamento e gerenciamento dos dados.

Uma evolucao das abordagens anteriores é representada pelos sistemas polystore.
Esses sistemas tém como objetivo integrar multiplos bancos de dados e repositorios he-
terogéneos, provendo uma camada de abstracao unica que permite ao usudrio acessar e

consultar dados armazenados em diferentes tecnologias de forma transparente (Khine et
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al., 2019). Em geral, sistemas desse tipo combinam técnicas de execucao federada com
estratégias tipicas dos sistemas de persisténcia poliglota, buscando tirar proveito das van-
tagens de cada abordagem. Entre os principais exemplos de sistemas polystore destacam-
se o Apache Drill (Apache Software Foundation, 2023b) e o BigDAWG (Duggan et al.,
2015). No Apache Drill, o foco estd em oferecer uma interface unificada baseada em SQL,
por meio da qual os usuarios podem realizar consultas sobre dados distribuidos em dife-
rentes fontes e formatos. Ja o BigDAWG propoe um modelo mais sofisticado, combinando
a interface unificada com mecanismos internos capazes de decidir, de forma automaética,
pela movimentacgao ou replicacao de dados entre os diferentes repositorios, com o objetivo
de otimizar o desempenho das consultas. Apesar dessas inovacoes, na pratica, o desem-
penho e as estratégias de execucgao desses sistemas ainda estao fortemente condicionados
as caracteristicas dos proprios repositorios de dados utilizados, limitando, em parte, o
potencial de otimizacoes dos planos de execucao.

Diferentemente dos sistemas polystore, cujo principal objetivo é integrar multiplos
repositérios de dados por meio de uma camada de abstracao tnica de consulta, os sis-
temas de processamento de dados multiplataforma (também chamados de plataformas
unificadas de andlises de dados) tém como foco a integracao de diferentes ferramentas du-
rante de processamento dos dados. O propdsito central desses sistemas é permitir que um
mesmo codigo ou consulta possa ser executado, de maneira transparente, sobre diferentes
mecanismos de processamento.

Enquanto os sistemas polystore concentram-se na unificagdo do acesso aos da-
dos, os sistemas multiplataforma buscam oferecer suporte a um espectro mais amplo de
aplicagoes, incluindo nao apenas Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBDs),
mas também sistemas analiticos de proposito geral, como motores de processamento dis-
tribuido. Nessa abordagem, o usudario desenvolve suas consultas de forma independente
da ferramenta subjacente, cabendo ao sistema decidir, em tempo de execucao, qual tec-
nologia ou mecanismo utilizar para executar cada parte da consulta.

Essas decisoes podem ser guiadas por restrigoes praticas, por exemplo, a dispo-
nibilidade de uma determinada operagao em uma ferramenta especifica, ou por decisoes
oportunistas, baseadas na otimizacao de algum critério de custo. Entre os critérios fre-
quentemente utilizados destacam-se o tempo de execugao, o custo monetario associado
ao uso de recursos em ambientes de nuvem ou métricas alternativas, como o consumo
energético. Nos casos em que o desempenho é o principal objetivo, os sistemas multipla-
taforma geralmente fazem uso de fungoes de custo, modeladas a partir de preditores de
desempenho, ou ainda de regras heuristicas predefinidas.

Embora as diferentes abordagens de integracao de sistemas apresentadas nesta
secao possam, em alguns momentos, se sobrepor ou até mesmo se confundir, o foco deste
trabalho esta direcionado para um escopo mais amplo de integracao: a construcao de sis-

temas multiplataforma voltados, especificamente, para a execucao de fluxos de trabalho
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(ou workflows) em cendrios modernos de Ciéncia de Dados. Nesse contexto, a definigao 1
apresenta e formaliza as principais terminologias que serao adotadas ao longo deste tra-
balho.

Defini¢ao 1. (Sistema multiplataforma) Um sistema multiplataforma (do inglés,
multiplatform system, cross-plataform system ou unified data processing system) é um
sistema capaz de utilizar, de maneira integrada, diferentes ferramentas de processa-
mento de dados' para a composicio e execucao de um tinico fluxo de dados. Conside-
rando a complexidade inerente as operacoes e algoritmos oferecidos por essas ferramentas,
os sistemas multiplataforma assumem que cada tarefa de um fluxo de dados é indivisivel
no contexto de execucgao, ou seja, cada tarefa deve ser atribuida integralmente a uma
unica ferramenta de processamento, sem divisao ou particionamento entre multiplas fer-
ramentas. Dessa forma, o principal objetivo de um sistema multiplataforma é realizar o
escalonamento adequado das tarefas de um fluxo de dados, definindo qual ferramenta sera
responsavel pela execucao de cada tarefa. Essa execucao pode ocorrer em uma ou mais
configuragoes de hardware, a depender da disponibilidade e da heterogeneidade dos
recursos computacionais existentes.

O problema modelado por um sistema multiplataforma é reconhecidamente NP-
dificil (Gog et al., 2015; Kruse et al., 2019). Nessas condigoes, isto significa que encontrar
uma solucao étima é computacionalmente inviavel para instancias grandes, e métodos
heuristicos ou de aproximacao sao geralmente empregados. Além disso, se assemelha em
muitos aspectos com os problemas tradicionais de escalonamento em computacao de alto

desempenho (sigla do inglés, HPC):

1. Otimizagao baseada em custo: otimizagao da alocacao de tarefas para recursos
heterogéneos, usando modelos de custo para avaliar alternativas, adaptando-se ao

hardware disponivel e ao perfil de carga de trabalho;

2. Gerenciamento de heterogeneidade: enquanto sistemas multiplataformas lidam com
multiplas ferramentas de processamento de dados e executa tarefas distribuidas de
forma transparente, escalonadores HPC lidam com recursos fisicos heterogéneos e

tipos variados de jobs, buscando maximizar desempenho e utilizacao.

3. Abstragao e flexibilidade: sistemas multiplataformas oferecem abstracao para escon-
der a complexidade das ferramentas de execugao subjacentes, facilitando o desenvol-
vimento. Da mesma forma, sistemas HPC abstraem detalhes complexos dos recursos

para usudrios e gestores, focando no uso eficiente e balanceado da infraestrutura.

INeste contexto, é comum na literatura o uso do termo plataformas como sinénimo de ferramentas
de processamento de dados (Lucas et al., 2018; Beedkar et al., 2023; Chen, Q. et al., 2023).
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2.1.1 Representacao do problema

No contexto de sistemas de processamento multiplataforma, um aspecto fundamental da
metodologia é a definicao de como as tarefas de um fluxo de dados serao representadas no
componente responsavel por recomendar as ferramentas a serem utilizadas em cada etapa.
A forma como o problema é modelado influencia diretamente a metodologia sistematica
empregada na avaliagao das alternativas de solucao, afetando tanto a eficiéncia da busca
quanto a qualidade dos resultados obtidos.

Embora o mapeamento do problema possa ser representado de diferentes maneiras,
como no CLIC (Chen, Q. et al., 2023) e no Robopt (Kaoudi et al., 2020), que utilizam uma
matriz onde cada linha representa uma operacao e cada coluna descreve uma propriedade
associada, a maioria das abordagens opta por uma modelagem baseada em grafos. Essa
preferéncia se deve principalmente a capacidade dos grafos de representar de forma mais
natural as relagoes de precedéncia entre tarefas. Ainda assim, existem diversas formas de
modelar o problema utilizando grafos, variando de acordo com os objetivos do sistema e
o grau de detalhamento necessario.

Tradicionalmente, na area de escalonamento de tarefas, a forma mais comum de
representar um fluxo de dados é por meio de um grafo de tarefas (Kwok et al., 1998;
Coleman et al., 2024). Nessa modelagem, utiliza-se um grafo direcionado e aciclico (DAG,
do inglés Directed Acyclic Graph), em que os vértices representam as operagoes do fluxo
e as arestas indicam as dependéncias entre essas operacoes. No exemplo ilustrado na
figura 2.1, o fluxo compreende a leitura de duas fontes de dados distintas (L; e Ls),
seguidas de operagoes de filtragem independentes para cada fonte (F; e F»). Em seguida,
os dados resultantes sao combinados por meio de uma operagao de jungao (J), submetidos
a uma nova filtragem (F3) e, por fim, agrupados com uma fungao de agregagao (G). A
exigéncia de que o grafo seja direcionado garante que a ordem de execucao respeite as
dependéncias entre operacoes. Além disso, a restricao de aciclicidade assegura que o fluxo
tenha um inicio e um fim bem definidos. No exemplo apresentado, a altura em que cada
vértice foi posicionado no grafo nao necessariamente reflete a ordem de execucao real.
Operagoes sem dependéncias, como as leituras iniciais (L1 e L), podem ser executadas
em ordens distintas, dependendo da ferramenta utilizada.

Essa modelagem permite representar fluxos compativeis com diversos tipos de fer-
ramentas, independentemente de estas suportarem paralelismo de tarefas ou de dados.
Por exemplo, caso o fluxo anterior fosse executado em uma ferramenta que suporte para-
lelismo de tarefas, isto é, a execucao simultanea de operagoes em nticleos de processamento
distintos, como em Tejedor et al. (2017), os grupos de tarefas (Li; F1) e (Lo; Fy) pode-
riam ser executados em paralelo. No entanto, devido a dependéncia entre L, e F}, bem
como entre Ly e Fy, as operacoes de filtragem s6 poderiam ser iniciadas apds a conclusao

das respectivas leituras. O mesmo raciocinio se aplica as demais etapas do fluxo. Neste
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G

Figura 2.1: Exemplo de um fluxo de dados como um grafo de tarefas.

Onde: L - Leitura de dados, F - Filtragem de dados, J - Jungéo e G - Agrupamento.

exemplo, nao haveria oportunidades adicionais de paralelismo apds a etapa de filtragens
iniciais, uma vez que as demais operacoes apresentam dependéncias sequenciais.

Embora essa representacao seja amplamente utilizada, ela apresenta algumas li-
mitagoes. No contexto de sistemas multiplataforma, por exemplo, além de mapear cada
tarefa como um né do grafo, é desejavel representar também o conjunto de ferramentas dis-
poniveis para a execugao de cada tarefa. Sem esse mapeamento explicito, caracteristicas
e restricoes importantes precisam ser tratadas em etapas adicionais a modelagem, como
nas chamadas decisoes de controle de fluxo (Huang, T. W. et al., 2022). Essa etapa
extra torna o processo de decisao mais complexo e impoe custos adicionais ao modelo,
dificultando tanto a analise quanto a otimizacao do escalonamento.

Nesse contexto, o Musketeer (Gog et al., 2015) é um dos primeiros sistemas multi-
plataforma baseados em ferramentas modernas de big data que propoe uma representacao
alternativa ao tradicional grafo de tarefas. Nesse sistema, o fluxo de dados ¢ inicial-
mente modelado como um grafo de tarefas convencional, mas a resolugao do problema de
alocacao das tarefas entre as ferramentas é tratada como um problema de particionamento
em k-particoes disjuntas, com o objetivo de minimizar o niimero de arestas cortadas en-
tre as particoes, ou seja, minimizar a comunicacao entre diferentes ferramentas. Cada
particao representa, portanto, uma ferramenta responsavel por executar um subconjunto
das tarefas. Mais detalhes sobre esse sistema serao discutidos na secao 2.1.3. No entanto,
uma das limitacoes dessa abordagem ¢ a necessidade de realizar uma ordenacao topologica
do grafo para linearizar o problema de particionamento, o que pode impedir que opera-
dores compativeis sejam alocados na mesma particao, mesmo quando isso resultaria em
um menor custo de execucao.

Em problemas nos quais uma tarefa pode ser executada por meio de diferentes va-
riacoes, como é o caso dos sistemas de processamento multiplataforma, é comum interpre-
tar o fluxo de dados como um grafo multivariante (do inglés, multi-variate graph) (Holzer
et al., 2007; Graf et al., 2014; Beedkar et al., 2023), como exemplificado na figura 2.2.
Um grafo multivariante é um grafo direcionado em que cada né representa uma tarefa

e estd associado a um conjunto de variantes de implementacao possiveis, cada uma com
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caracteristicas especificas e custos potenciais distintos, como, por exemplo, o tempo de

execucao estimado para cada opcao de ferramenta.

|{ Leitura, :I{ Leitura, :
I N [
Filtragem, 5

Figura 2.2: Exemplo de representacao do fluxo da fig. 2.1 como um grafo multivariante.

Onde: Fy e F; representam possibilidades de ferramentas de processamento.

O Apache Wayang (Beedkar et al., 2023), por exemplo, é um sistema multiplata-
forma que adota a abordagem baseada em grafos multivariantes, como o da figura 2.2. Na
definicao do plano de execucao no Wayang, cada tarefa é representada por um operador
que se assemelha ao conceito de bloco. Internamente, esse bloco pode conter diversas
opcoes de ferramentas capazes de implementar a tarefa desejada. Nesse contexto, o pro-
cesso de busca pela melhor configuracao de execucao consiste em selecionar, para cada
bloco bésico, a variante (ou implementacao) mais adequada, de forma a minimizar o
custo total de execugao da aplicagao. Essa mesma abordagem também é empregada no
Octopus-DF (Rong et al., 2022).

No entanto, existem dois problemas principais que limitam a abordagem de mo-
delagem utilizada pelo Wayang e pelo Octopus. O primeiro é que os nés variantes ficam
encapsulados nos blocos, o que dificulta a representagao explicita de relagoes e regras en-
tre variantes como, por exemplo, “se a tarefa A utilizar a ferramenta X, entao a tarefa B
também deve utilizar X” ou “evitar combinar operagoes entre as ferramentas X e Y devido
a problemas de compatibilidade”. O segundo problema é que essa modelagem se concen-
tra em representar apenas as relagoes entre tarefas, sem tratar das relagoes entre os dados.
Dessa forma, operagoes mais complexas, como a divisao de dados em multiplos tipos de
resultados, tém representacao limitada, ja que nao é possivel modelar explicitamente a
movimentacao dos dados entre tarefas. Devido a essas limitagoes, etapas adicionais de
processamento podem ser necessarias para avaliar restricoes ou ajustar as propriedades

do grafo.
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No capitulo 3, apresentaremos a nossa proposta de modelagem baseada em grafos
multivariantes, como uma alternativa a utilizada por sistemas existentes. A nossa re-
presentacao permite modelar diversos aspectos relevantes para a tomada de decisao em
sistemas multiplataforma, como as opgoes de ferramentas e configuracoes de hardware,
as variacoes no custo de execucao de cada tarefa em diferentes ferramentas, os estagios
intermediarios dos dados, bem como os custos associados a transmissao de dados entre

ferramentas.

2.1.2 Abordagens de previsao de desempenho

Embora o conceito de Modelos de Previsao de Desempenho tenha sido estabelecido na
década de 1980 (Devarakonda et al., 1989), sua aplicagdo a sistemas de Ciéncia de Da-
dos vem ganhando popularidade apenas nos tltimos anos, com o aumento da pesquisa
em areas como ferramentas de big data e execugoes em nuvem. Hoje em dia, existem
previsores de desempenho em varios dominios, preenchendo a lacuna entre diferentes
comunidades de pesquisa, que vao desde computacao distribuida em ambientes de nu-
vem (Venkataraman et al., 2016; Alipourfard et al., 2017; Maros et al., 2019), operacao
de data centers (Delimitrou et al., 2014) até a computagao de alto desempenho(Pfeiffer
et al., 2008). Dentre essas diversas pesquisas, as mais populares sdo aquelas baseadas em
prever o tempo de execu¢ao de um fluxo de dados (Vianna et al., 2013; Venkataraman
et al., 2016; Shen et al., 2018; Maros et al., 2019). No entanto, existem outras solugoes
que buscam prever os melhores parametros de configuragao para minimizar o tempo de
execugao (Dias et al., 2018; Krof et al., 2019), e também existem outras linhas de pesquisa
que buscam utiliza-los para tratar outros aspectos de uma execuc¢ao, como quantidade de
recursos utilizados (Matsunaga et al., 2010), trafego de rede (Ghoshal et al., 2019), espe-
cialmente importante para execugoes em nuvem, ou até o gasto energético (Shapi et al.,
2021).

Além dos diferentes dominios, os modelos de previsao também podem ser criados
usando diferentes abordagens. Os exemplos mais populares sao aqueles baseados em mo-
delos analiticos (Vianna et al., 2013; Baldacci et al., 2019), simulacao (Zheng et al., 2015;
Venkataraman et al., 2016; Krof3 et al., 2019; Cheng et al., 2021) e, mais recentemente, em
aprendizado de maquina (Justus et al., 2018; Lattuada et al., 2019; Shapi et al., 2021; Yu,
X. et al., 2022). No primeiro caso, a ideia é criar um conjunto de equagoes matematicas
que definam o comportamento de uma execugao. O trabalho de Baldacci et al. (2019) é
um dos exemplos mais relevantes para a modelagem de custo analitico em Spark SQL.
Segundo os autores, o modelo é capaz de estimar, com menos de 20% de erro, o custo de
uma aplicacao Spark envolvendo um subconjunto de operadores SQL mapeados. Além
das informacoes da aplicacao e dos dados, a equacgao resultante leva em consideracao

os recursos computacionais consumidos pela aplicacao e outras métricas provenientes do
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hardware, como taxas de leitura e gravacao e taxas de transferéncia de rede.

Embora uma abordagem analitica proporcione maior transparéncia aos aspectos
envolvidos na execucao, muitas vezes é considerado invidvel construir um conjunto ge-
renciavel de equagoes devido a complexidade das aplicagoes e das ferramentas modernas.
Por exemplo, muitas ferramentas modernas, buscando simplificar a programacao para o
usuario, optam por uma abstracao de dados que oculta aspectos de execucao que podem
influenciar no desempenho (Yu, Y. et al., 2008; Zhao, B. et al., 2015).

As abordagens baseadas em simulacao e aprendizado de maquina tendem a ser
similares, uma vez que ambas costumam usar algum tipo de regressao; a principal ideia
diferenciadora é que abordagens por simulagao requerem geralmente a execucao de uma
aplicagao especifica, geralmente com um cendrio de amostra, para entao extrapolar seus
resultados. Por outro lado, as abordagens de aprendizado de maquina utilizam geral-
mente dados histéricos de execugoes ou a partir de uma calibragem inicial, que podem
ser correspondencias exatas do mesmo problema ou depender de métricas de similaridade
para identificar cendrios proximos para criar o modelo por regressao, classificagao ou até
mesmo um algoritmo de aprendizado profundo.

Como exemplo de abordagens baseadas em simulacao, também no Spark, o tra-
balho de Venkataraman et al. (2016) ¢ um estado da arte na previsao de desempenho de
aplicagoes iterativas em Spark para ambientes de nuvem. A solucao, também conhecida
como modelo de Ernest, é baseada em simulagoes a partir de um cenario pequeno, uti-
lizando uma amostra da entrada e um menor nimero de iteragoes. O modelo utiliza a
simulacao e os padroes de comunicacao observados para prever o tempo de execucao do
cenario real. Embora o modelo seja fundamentado em principios simples e funcione bem
em algoritmos iterativos devido a sua regularidade, outros autores mostraram que erros
de até 187% podem ser encontrados em fluxos de trabalho mais complexos (Alipourfard
et al., 2017; Lattuada et al., 2019).

Modelos que usam aprendizado de maquina sao abordagens que vém se tornando
mais promissoras. Nessa abordagem, a solu¢ao mais comum é transformar o problema em
um problema de regressao. A regressao define uma ampla classe de métodos que mapeiam
observagoes em um espac¢o numérico e, em seguida, ajustam uma funcao a partir de um
conjunto de caracteristicas que se aproximam de uma determinada variavel alvo.

Além da definicao do método utilizado, uma etapa importante para a criacao do
modelo é a definigdo de seus parametros de entrada (isto é, selegdo de caracteristicas).
Nessa logica, também existem diferentes abordagens para a selegao de caracteristicas dos
modelos, algumas obtidas a priori da execugao (também chamadas de solugoes black-
boz) e outras com informagoes obtidas durante ou apés a execugao (gray-boz) (Lattuada
et al., 2019). No entanto, enquanto modelos gray-boxr permitem obter mais informagoes
sobre o comportamento da ferramenta de execugao ao longo das execucgoes e, com isso,

possam gerar modelos de custo mais robustos, geralmente esse tipo de abordagem pode ser
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utilizada apenas em sistemas especializados em uma ferramenta de execugao. Diferentes
ferramentas de execucao tém arquiteturas diferentes e, com isso, é esperado que os fatores
importantes para se descrever o comportamento de cada ferramenta sejam diferentes.
Abordagens a priori/black-box sdo um meio de permitir a criagdo de modelos de custo

que sejam genéricos para multiplas ferramentas.

2.1.3 Sistemas multiplataformas modernos

Neste trabalho, focaremos nossos estudos em sistemas multiplataformas capazes de exe-
cutar fluxos de dados em ferramentas adaptadas aos cenarios atuais de big data e que
utilizam abstragoes modernas de alto nivel. A tabela 2.2 apresenta alguns dos trabalhos
relacionados ao nosso contexto. Esta secao discute os sistemas apresentados na tabela e

suas limitagoes.

Tabela 2.2: Exemplos de sistemas multiplataformas.

Nome Abstracao Estimativa
SQL, grafo,

Musketeer (Gog et al., 2015) map/filter/ taxas de vazao
reduce

Apache Wayang (Beedkar et al., 2023) map/filter/ modelo analitico
reduce

Robopt (Kaoudi et al., 2020) map/filter/ modelo de regressao
reduce

Octopus-DF (Rong et al., 2022) DataFrame modelo de regressao

CLIC (Chen, Q. et al., 2023) map/filter/ modelo de classificacao
reduce

O Musketeer, ja mencionado na segao 2.1.1, é uma ferramenta capaz de interpretar
cédigos dos front-ends suportados, como HiveQL, Pig e Spark SQL, converteé-los em uma
representacao intermedidria e, a partir dela, definir a melhor escolha de back-ends para
a execucao, como Hadoop ou Spark. Apos a criacao do grafo de tarefas, o sistema adota
uma abordagem mista entre regras e modelo de custo para o particionamento das tarefas
entre as ferramentas. As regras sao utilizadas para limitar e direcionar algumas opgoes de
escolha. Por exemplo, se o fluxo a ser executado foi escrito em uma linguagem baseada
em SQL, apenas um subconjunto de back-ends sera suportado.

Em cenarios nos quais a execucao pode ser dividida entre multiplas ferramentas, a
solucao adota um modelo de custo simples, baseado em quatro métricas de vazao obtidas
durante etapas de calibragao: a taxa de leitura dos dados na fonte; o custo de carregar ou
transformar dados para o formato interno do sistema; a taxa de processamento real dos
dados; e a taxa de gravacao dos resultados.

Essa abordagem, no entanto, apresenta limitacoes. A primeira, ja discutida na

secao 2.1.1, estd relacionada ao uso da heuristica de particionamento linear do grafo, que
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pode deixar de explorar oportunidades de otimizagao. Outra limitacao é a auséncia de
representacao dos dados, que nao modela nem estima sua evolugao ao longo da execucao.
Assim, o modelo de custo torna-se impreciso em cenarios com dados muito variados ou
com operadores que dependem de parametrizagoes fornecidas pelo usuario.

Outro sistema ja mencionado é o Apache Wayang, também conhecido como Rhe-
emix. Trata-se do primeiro sistema de processamento de dados multiplataforma, na era
do big data, a ultrapassar o escopo puramente académico®?. A ferramenta baseia-se em
modelos de custo e expoe sua prépria API de linguagem agnostica, que suporta a geragao
de cédigo para diferentes ferramentas como Java Streams, Spark e Flink, entre outras.

No Wayang, as tarefas sao codificadas por meio de operadores de baixo nivel, como
map, filter e reduce. Para cada operador, é fornecido um modelo de fungao de custo
baseado em constantes, cardinalidade dos dados de entrada/saida e estimadores de perfil
de carga (que estimam aspectos como carga de CPU, uso de disco, entre outros) que
devem ser calibrados em cada configuracao de hardware. Embora o Wayang ofereca um
utilitario para aprendizado desses estimadores a partir de execugoes reais, os custos base
da funcao sao definidos manualmente. Nesse contexto, adicionar suporte a uma funcao
definida pelo usuario (do inglés, User Defined Function ou UDF) ou a um novo opera-
dor pode representar um desafio consideravel. Devido a dependéncia desses estimadores
de perfil de carga, o sistema nao oferece suporte a miltiplas configuracoes de recursos,
assumindo sempre um hardware homogéneo de execugao. Além das limitacGes ja discuti-
das na secao 2.1.1 relacionadas a sua representacao interna, outro fator que dificulta sua
adocao pratica é a exigéncia de uma codificacao baseada em operadores de baixo nivel, o
que limita o aproveitamento direto de aplicagoes desenvolvidas com codigos modernos de
Ciencia de Dados, exigindo dos usudrios uma carga consideravel de recodificacao.

Métodos baseados em aprendizado de méquina (Marcus et al., 2019; Kaoudi et al.,
2020; Zhou et al., 2020) vém sendo propostos para simplificar as abordagens de estimativa
de custo. Em Robopt, por exemplo, o fluxo de trabalho é codificado como um vetor de
recursos, enumerado para todas as combinagoes possiveis de operadores entre ferramentas.
Em seguida, os vetores sao inseridos no modelo de ML para estimar o plano com custo
minimo. Um problema dessa abordagem ¢ a possibilidade de calculos desnecessarios, uma
vez que para um fluxo de trabalho com n operadores 16gicos, cada um com k ferramentas
de execucdo, haveria um total de n* planos de execucao a serem computados. Além disso,
pelo fato da ferramenta ter sido implementada a partir do Rheemix, sua interface possui
os mesmos problemas que o Apache Wayang, ou seja, uma interface de prototipacao a
partir de operadores simples.

Ja o Octopus-DataFrame é um projeto baseado na compatibilidade entre o Pan-
das (McKinney, 2010), Spark e Dask (Dask Development Team, 2016). Sua ideia se

baseia em adaptar uma funcionalidade comum entre as trés interfaces. Por exemplo, um

2E um projeto em estagio de incubacdo no momento em que este trabalho estd sendo escrito.
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dos principais esforcos no Octopus é suportar operagoes baseadas em indices do Pandas,
como loc e iloc, que permitem manipular células de uma tabela individualmente, nos
outros dois sistemas. Atualmente, a ferramenta suporta aproximadamente vinte opera-
dores variando entre operadores de leitura e gravagao, selecoes como head, tail, filter
e operadores complexos como join, merge e sort_values. Octopus usa uma abordagem
baseada na execucao do fluxo original a partir de uma amostra dos arquivos de entrada
para estimar como os dados vao evoluir ao longo da execucao. A partir cada estimativa
¢ entao aplicado modelos de regressao linear para construir seu plano de custos.

Sem atualizacoes de maio de 2021, a ferramenta cria amostras, de até 8 mil linhas,
dos arquivos de entrada para as estimativas. Sendo assim, a partir das execucoes sobre
esses dados, as informacoes do niimero de linhas e colunas sao entao interpoladas a partir
da razao da amostragem. Nessa abordagem, embora o tempo de execugao dos fluxos em
dados desse tamanho tenham custos de execucao baixos, o custo inicial da leitura desses
arquivos para a realizacao da amostragem pode ser significativo.

No Octopus, o modelo de estimativa de tempo é composto tanto pelo tempo decor-
rido em cada tarefa quanto pelo tempo necessério para a migracao de dados.® A calibracao
desse modelo depende da execucao de diversos arquivos de teste, especificos para cada
combinacao de ferramenta, operador e tamanho de linha. Essas execucoes sao utilizadas
para construir uma funcao de regressao, definida por seus coeficientes e constantes, para
cada operador, a fim de prever o tempo de execucao das operagoes.

Embora o Octopus seja o primeiro esfor¢o para criar um sistema multiplataforma
baseado nas operacoes de alto nivel de DataFrame, ele ainda apresenta outras limitagoes
além das ja discutidas. Em primeiro lugar, embora a tentativa de adicionar suporte de
indices globais e outros elementos internos especificos do Pandas ajude na compatibilidade
de sintaxe entre as outras ferramentas, ela também pode impactar o desempenho geral
ao adicionar sobrecarga e novas dependéncias ao processo. Além disso, embora Pandas,
Dask e Spark compartilhem um grande niimero de operadores, eles geralmente diferem
na quantidade de parametros utilizados e outros detalhes. O Spark, por exemplo, tende
a ter menos opcoes de parametros devido as complexidades de paralelizagao, limitando
o suporte total a compatibilidade. Por fim, a premissa de se utilizar regressoes lineares
simples pode nao representar bem todos os tipos de tarefas.

O CLIC é um dos trabalhos relacionados mais recentes. Diferentemente das abor-
dagens anteriores, que estimam os custos de possiveis planos de execucao, a selecao da
ferramenta ¢é partir da modelagem como um problema de classificagao. Nessa modelagem,
o vetor de entrada de dados representa uma operacao, onde cada dimensao é uma carac-
teristica da operacao para as ferramentas suportadas, ou seja, quanto maior o nimero

de ferramentas suportadas, maior a dimensionalidade. Ja a classe associada a esse vetor

3 A migracao de dados no Octopus é realizada por meio da escrita dos dados em disco, em um formato
bindrio, para posterior leitura pela ferramenta de destino.
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representa a melhor ferramenta para o operador, informacao obtida a partir de execugoes
de calibracao. O sistema de classificacao utiliza uma Rede Neural de Grafos Convolucio-
nal (do inglés, Graph Convolutional Network ou GCN), onde as operagoes de um fluxo de
dados sao codificadas a partir uma fungao de embedding, semelhante ao processo de word
embedding usado em tarefas de linguagem natural. Nessa légica, operagoes relacionadas
sao tratadas como representagoes préximas. Além das informagoes das operagoes, a GCN
criada leva em consideracao informacoes do hardware como memoria, rede e GPU.

Apesar dessa abordagem apresentar bons resultados, os testes consideram apenas
operadores de baixo nivel como map/filter/reduce. Em nosso entendimento, mudar
o nivel de abstragao dos operadores para um nivel mais alto, como o de DataFrames,
pode influenciar na geracao dos embeddings da rede neural, uma vez que o modelo as-
sume operacoes simples, enquanto representacoes mais modernas como a de DataFrame
geralmente possuem operadores mais complexos. Como as ferramentas suportadas sao
codificadas como dimensoes do modelo, adicionar uma nova ferramenta exige um novo
treinamento do modelo. Além disso, a interpretabilidade de um resultado gerado por
rede neural costuma ser dificil de se alcancar, dificultando a auditoria da solucao. No
entanto, o ponto mais complicado, que também ¢é compartilhado pelas outras solugoes
aqui discutidas, como o Octopus, Robopt, Wayang e o Musketeer, é a auséncia dessas
solugoes em considerar a mutabilidade dos dados de entrada em cada estagio de processa-
mento durante a execugao de um fluxo de trabalho. Dados de entrada podem, durante o
fluxo, aumentar ou reduzir de tamanho drasticamente, e, pelo fato de todas essas solucoes
funcionarem apenas como um ponto de submissao as ferramentas de processamento, elas
nao possuem informacoes suficientes sobre os dados de entrada para realizar inferéncias
sobre como os dados de entrada evoluem ao longo do fluxo.

Nesse contexto, a proposta deste trabalho é modelar um sistema multiplataforma
voltado para cenarios de Ciéncia de Dados, com suporte a uma abstracao popular e de alto
nivel, como a de DataFrame (discutida com mais detalhes na préxima segio). Acreditamos
que uma abstragao desse tipo nao sé simplificard o processo de criacao de fluxos para os
usuarios como também ajudara na qualidade das recomendagoes, uma vez que a utilizacao
de operadores de baixo nivel, como map/filter/reduce, em cendrios complexos, pode
nao considerar a relacao entre os operadores e as tarefas no fluxo. Por exemplo, embora
operacoes como a remocao de linhas duplicadas e a agregacao em DataFrames possam
ser expressas como um operador de group-by em uma interface de baixo nivel, o com-
portamento dessas duas operacgoes claramente nao sera igual. Trabalhar com abstragoes
como a de DataFrame aumenta a granularidade das tarefas, auxiliando na modelagem
dos custos. Além disso, devido a velocidade com que novas ferramentas sao criadas e
evoluem, a solugao precisa suportar ferramentas independentemente de suas diferencas de
execucao, respeitando suas singularidades. Por exemplo, nenhuma das solugoes anteriores

leva em consideracao o tamanho dos dados como um fator limitante de uma ferramenta.
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Todos os cenarios avaliados consideram que todas as ferramentas possuem a capacidade
de processar os mesmos dados, uma premissa que nem sempre é verdadeira. A mode-
lagem do sistema de previsao de desempenho também precisa levar em consideracao a
diversidade dos recursos computacionais, nao se limitando a apenas uma configuracao
de sistema, e, principalmente, ser capaz de estimar a evolugao dos dados durante uma
execucao. A maioria das solucoes apresentadas anteriormente falham em nao considerar
que os dados durante uma execucao podem ser reduzidos ou mesclados, influenciando o

tempo de processamento.

2.2 Abstracao de DataFrame

A abstragao de dados de DataFrame tem se tornado cada vez mais popular e conveni-
ente para representar, estruturar, limpar e analisar dados durante as tarefas de Ciéncia
de Dados. Um DataFrame, exemplificado na figura 2.3, é uma tabela ou uma estru-
tura bidimensional semelhante a um array. Na matematica, pode ser interpretado como
uma matriz regular. Suas colunas sao nomeadas e podem ter tipos heterogéneos, exi-
gindo, no entanto, um comprimento idéntico entre todas as colunas. Os DataFrames
sao semelhantes as tabelas de um banco de dados relacional tradicional, mas sao proje-
tados para fornecer APIs de alto nivel, permitindo que especialistas do dominio, como
cientistas de dados e estatisticos, os utilizem facilmente em programas procedimentais.
Esses DataFrames oferecem uma variedade de operagoes, incluindo filtragem de linhas
com base em condicoes, uniao de dados e agregagao de valores de coluna com base em
uma coluna-chave. Além disso, eles proporcionam operacoes analiticas avancadas, como
médias moveis, e estao completamente integrados ao sistema de array subjacente para

suportar calculos de array.

DataFrame

linha

coluna

Figura 2.3: Exemplificacao da abstracao de DataFrame.

Fonte: Adaptado de Pandas Development Team (2024b).
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Diferentemente das abstragoes classicas baseadas em operadores de baixo nivel,
que geralmente exigem modelar uma atividade em abordagens baseadas em listas ou
como chave-valor, os DataFrames possuem diversas caracteristicas que os tornam uma
escolha atraente para exploragao de dados: um modelo de dados intuitivo que abrange
uma ordenacgao implicita em linhas e colunas e as trata simetricamente; uma linguagem de
consulta que une uma variedade de modalidades de anélise de dados, incluindo operadores
relacionais (por exemplo, filtrar, juntar), dlgebra linear (por exemplo, transpor) e do tipo
planilha (por exemplo, pivd); e, uma sintaxe de consulta combinédvel de forma incremental
que incentiva a validacao facil e rapida de expressoes simples e seu refinamento iterativo
e composigao em consultas complexas (McKinney, 2022).

Embora a idealizacao dessa abstracao seja antiga, introduzida pela primeira vez
na linguagem S em 1990 (Chambers et al., 1990), sé na linguagem R (The R Foundation,
2024), uma implementagao de cédigo aberto de S, langada em 1995, foi que os DataFrames
comecaram a ganhar popularidade na comunidade de estatisticos. Hoje em dia, diversas
ferramentas, em varias linguagens de programacao, implementam DataFrames, conforme
exemplificado na tabela 2.3. Essa abstracao é tao popular que alguns pesquisadores
frequentemente citam ferramentas como o Pandas como sendo a razao da popularidade
da linguagem Python (Claburn, 2017; Robinson, 2017).

Tabela 2.3: Abstragao de DataFrame em diversas ferramentas.

Modelo de . Multi- | Multi- .
.. Ferramenta Linguagem , , Referéncia
avaliacao ntcleos nos
DataFrame R Nao Nao (The R Foundation, 2024)
Ansiosa Pandas Python Nao Nao (McKinney, 2010)
(eager) DataFrames.jl Julia Sim Nao | (Bouchet-Valat et al., 2023)
cuDF Python Sim Sim (NVIDIA RAPIDS, 2025a)
Dask Python Sim Sim (Dask Development Team,
2016)
Preguicosa Python,
(lazy) Apache Spark Scala, Sim Sim (Armbrust et al., 2015)
Java
DDF/COMPSs | Python Sim Sim (Ponce et al., 2021)
HiFrames MPI/C++ | Sim Sim (Totoni et al., 2017)
Rust, . - The Polars Development
Ambos Polars Python Sim Nao | Team, 2023)
Modin Python Sim Sim (Petersohn et al., 2020)

Além das diferencas de linguagens e de operadores suportados, as implementacoes
de DataFrames podem variar no suporte ao paralelismo de dados e a distribuicao de
tarefas, além do modelo de avaliacao de execucao. Existem dois modos de avaliagao de
consultas em sistemas de processamento de dados: preguicoso (lazy-evaluation) e ansioso
(eager-evaluation). No paradigma ansioso, adotado por sistemas como Pandas, o controle

do programa nao é devolvido ao usuario até que a instrucao tenha sido completamente
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avaliada, forcando o usuario a ficar ocioso durante a computacao. Nesse contexto, a
otimizacao da consulta nao é possivel em um sistema ansioso porque cada operador dentro
da instrucao deve ser completamente executado a medida que é instanciado pelo usuario.

Por outro lado, no paradigma preguicoso, que vem se tornando mais popular na
ultima década (Armbrust et al., 2015; Dask Development Team, 2016), o controle é
devolvido ao usudrio imediatamente apds a chamada do operador, e cabe ao sistema
decidir quando executar a computacao, talvez até que o usudrio solicite o seu resultado.
Ao agendar a computacao, o sistema pode esperar que subexpressoes de consulta maiores
sejam montadas, levando a maiores oportunidades de otimizacao, como é feito em sistemas
como o Spark. A desvantagem da avaliagdo preguicosa é que a computagao sé comega
quando o usudrio solicita o resultado de uma consulta. Além disso, durante o tempo
em que um usuario esta pensando ou digitando, o sistema poderia estar trabalhando em
direcao a um resultado, porém, no paradigma preguicoso, o sistema fica ocioso durante o
tempo de reflexao. Para conjuntos de dados menores ou em consultas simples, o tempo
ocioso pode potencialmente levar a um tempo de execucao geral mais longo se houver

periodos em que a reflexao exceda o tempo de execucao das instrucoes na consulta.

2.2.1 Pandas

O Pandas, atualmente na versao 2.3.3,% talvez seja uma das ferramentas de Ciéncia de
Dados mais populares hoje em dia. Uma pesquisa realizada em 2018 (Rule et al., 2018)
apontou que cerca de 40% de uma amostra de 1 milhao de notebooks Jupyter disponiveis
publicamente no GitHub utilizavam o Pandas. O sistema foi langado originalmente em
2008 por Wes McKinney e seu nome deriva do termo Dados em Painel (do inglés, Panel
Data), que se refere a dados obtidos da observagao de vérios individuos ao longo do tempo.

Até a versao 1.5.3 (langada em 19/01/2023), a ferramenta utilizava internamente
o NumPy (nome derivado do termo Numerical Python), uma biblioteca Python popular
para computacao numérica e cientifica, que funciona como um wrapper em linguagem
C. Por causa disso, embora o Pandas seja uma solucao Python, grande parte de suas
operacoes sao executadas de forma mais eficiente em C, sendo utilizado por muitos, nao
sO para ganhos em abstracao de dados, como também para eficiéncia de execucao. Atual-
mente, o sistema fornece mais de 200 operadores distintos, permitindo que muitos fluxos
de trabalho possam ser implementados a partir de abordagens diferentes.

Desde a versao 2.0, o nicleo do Pandas vem sendo reconstruido para o Apache Ar-
row (Apache Software Foundation, 2024), uma ferramenta com suporte a vérias linguagens
para o desenvolvimento de ferramentas de andlise de dados colunares. A ferramenta pa-
droniza um formato de dados em memoria, orientado a colunas, para operacoes analiticas

eficientes em hardware moderno de CPU e GPU. Atualmente, embora o NumPy continue

4Até a data de 20/11/2025.
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sendo o back-end padrao, os usuarios podem especificar a nova versao durante a leitura
de novos dados. Somente na versao 3.0, ainda em desenvolvimento, o Pandas passara a
exigir execugoes via Apache Arrow (Pandas Development Team, 2024a). Essa migragao
¢ uma das principais tentativas de corrigir problemas conhecidos do Pandas, como o con-
sumo excessivo de memoria RAM. Por exemplo, uma pratica popular, inclusive divulgada
pelo criador da ferramenta, é trabalhar com recursos com 5 a 10 vezes mais RAM do que
o tamanho do conjunto de dados (McKinney, 2017). Além disso, essa migragao preveée
simplificacao da manutencao do nucleo da ferramenta e melhorias de desempenho em
operacgoes como ingestao e exportacao de dados.

Para a ferramenta adequar as complexidades atuais de Ciéncia de Dados, frequen-
temente é executada em conjunto com outras bibliotecas de algoritmos, como o Scikit-
Learn (Pedregosa et al., 2011), para complementar as execugbes com algoritmos de es-
tatisticas e de aprendizado de maquina. O Scikit-Learn, também chamado de Sklearn, é
a biblioteca de algoritmos de aprendizado mais popular em Python (Stané¢in et al., 2019),
possui um grande nimero de algoritmos que variam desde operacoes de Engenharia de Ca-
racteristicas (Feature engineering) até a criacao de modelos de classifica¢ao, agrupamento

de dados e regressao.

2.2.2 Apache Spark

O Apache Spark, atualmente em sua versao 4.0.1,> é um arcabouco para processamento
de grandes volumes de dados que tinha como uma de suas premissas originais conseguir
processar os dados de forma mais eficiente do que o Apache Hadoop (White, 2015).
A arquitetura do Spark, exemplificada na figura 2.4, é baseada em trés componentes
principais: o Driver, responsavel por iniciar a aplicagao e comandar a execucao das
tarefas; o Gerenciador de recursos, encarregado de distribuir os recursos computacionais;
e os Workers, responsaveis pela execucao, de fato, das tarefas.

O Spark realiza suas execugoes baseado em avaliacao preguicosa, onde tarefas sao
empilhadas até que se decida o momento do inicio da execugao. Para isso, o Spark cria um
grafo direcionado aciclico (DAG) que descreve as dependéncias e a ordem de execugao das
tarefas. Essas tarefas podem ser operacoes de transformagao ou de acao. Transformagoes,
como um map ou um reduce, como o nome diz, transformam dados de entrada em outros
de saida. Ja as acoes, como uma tarefa de salvamento de dados em disco, sao operacoes
que exigem um retorno de um resultado para o usuario e, por isso, forcam o inicio das
atividades em sua arquitetura preguicosa.

Da sua criacao até a versao 1.6, o Spark possuia apenas a abstracao de dados
baseada no modelo de Resilient Distributed Datasets (RDDs). O RDD se baseia em

operadores map/filter/reduce, similares ao modelo MapReduce do Hadoop. Por causa

5Até a data de 20/11/2025.
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Figura 2.4: Componentes e arquitetura do Spark.

Fonte: Adaptado de Karau et al. (2020, p. 10).

disso, muitas ferramentas de previsdes de desempenho (Krof} et al., 2019; Zhao, H. et al.,
2019) e até mesmo sistemas multiplataformas mais recentes (Kaoudi et al., 2020; Beedkar
et al., 2023), que suportam o Spark, foram desenvolvidos considerando essa abstragao.
Internamente, um RDD permite criar uma memoria distribuida entre os trabalhadores,
para distribuir as atividades e viabilizar o reuso de dados, tornando-o tolerante a falhas.
Um RDD pode ser interpretado como dados particionados em blocos, divididos entre os
trabalhadores, de forma que, durante uma execucao, cada processo sera responsavel por
executar a operacao programada em seus blocos respectivos.

Hoje em dia, o Spark disponibiliza também a abstracao de DataFrame, uma abs-
tracao em cima do RDD, que busca ser uma interface similar a do Pandas, mas para
cendrios de grandes volumes de dados (Armbrust et al., 2018). Internamente, DataFra-
mes em Spark podem ser interpretados como RDDs com uma estrutura fixa de dados,
definidos por um esquema. O fato da tipagem dos dados ser previamente descrita pos-
sibilita uma série de otimizagoes a partir do seu otimizador, Catalyst (Armbrust et al.,
2015). Por exemplo, como as operagoes a serem realizadas possuem um tipo de dados
pré-definido, o Catalyst consegue realizar reorganizacoes internas do plano de execugao
para encontrar um mais eficiente, mantendo a légica de execucao.

Inicialmente, como mostra a figura 2.5, as transformacoes aplicadas a um Data-
Frame sao convertidas em um plano légico. Este plano é otimizado por meio de melhorias
légicas baseadas em SQL. Posteriormente, ocorre a conversao desse plano em diversos
planos fisicos, os quais correspondem as operagoes internas do Spark (mais préxima do
RDD). A escolha do plano fisico é determinada por um modelo de custo, que busca seleci-
onar o plano que fornece uma estimativa mais rapida para a reducao do nimero de linhas
ao inicio da execugao. Apods a definicao do plano fisico escolhido, ele é, enfim, convertido
em cédigo-fonte para ser executado.

Similar & arquitetura Pandas/Scikit-Learn, o Spark possui uma biblioteca dedicada
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Figura 2.5: Exemplificacao do funcionamento do Catalyst no Spark.

Fonte: Adaptado de Armbrust et al. (2015)

para aplicagoes de aprendizado de maquina, denominada Spark MLIib (Meng et al., 2016).
A biblioteca conta com a implementacao de diversos estimadores e algoritmos para a
criacao de modelos de aprendizado de maquina. Essas implementagoes usam estruturas
nativas do Spark para armazenar os dados em memoria, garantindo alta escalabilidade de

processamento das tarefas.

2.2.3 cuDF

A biblioteca cuDF (NVIDIA RAPIDS, 2025a) é uma tecnologia desenvolvida pela NVI-
DIA como parte do ecossistema RAPIDS, com o objetivo de acelerar o processamento de
dados tabulares a partir da utilizacao de GPUs. Trata-se de uma alternativa eficiente as
bibliotecas tradicionais baseadas em CPU, permitindo a manipulagao de grandes volumes
de dados com uma abstracao de alto nivel diretamente na GPU. A biblioteca oferece uma
API similar & do Pandas, o que facilita a transicao para usuarios ja familiarizados com
essa ferramenta. Atualmente, em sua versao 25.10, a cuDF é baseada em CUDA (Com-
pute Unified Device Architecture), tecnologia proprietaria da NVIDIA, o que implica que
apenas placas graficas da marca NVIDIA sao compativeis com essa biblioteca.

A figura 2.6 exemplifica o funcionamento do cuDF. Quando a biblioteca é ativada,
um wrapper para o Pandas é automaticamente carregado. As operacoes realizadas a partir
desse wrapper sao executadas na GPU sempre que possivel; caso contrario, os dados sao
copiados da memoria da GPU para a memoria RAM, para que a operacao seja executada
diretamente pelo Pandas. Ao final desse processo, os dados sao novamente transferidos
para a GPU, permitindo a continuidade das demais operacoes.

Atualmente, cerca de 60% das operacoes e funcoes implementadas no Pandas estao
disponiveis no cuDF, cobrindo a maior parte das operagoes mais comuns (Cotton, 2025).
No entanto, para tarefas menos usuais, é necessario recorrer a compatibilidade com o
Pandas para que sua execucgao possa ocorrer na GPU. Uma lista detalhada da compatibi-
lidade entre Pandas e cuDF estd disponivel na documentagao oficial (NVIDIA RAPIDS,
2025b). Mesmo para métodos ja suportados pelo cuDF, ndo necessariamente existe com-
patibilidade completa com o Pandas. Por exemplo, a operacao replace no Pandas, usada
para substituir valores de uma coluna com base em uma logica, possui trés parametros

que ainda nao sao suportados no cuDF: regex, que permite substituicoes por expressoes
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Figura 2.6: Exemplificacao do funcionamento do cuDF.

Fonte: Adaptado de NVIDIA RAPIDS (2025a)

regulares; method, que especifica a abordagem de substituicao para valores escalares; e
limit, parametro que limita o nimero de substituicoes quando o method ¢ definido.

O ecossistema RAPIDS também inclui uma biblioteca chamada cuML (NVIDIA
RAPIDS, 2025¢), dedicada a aplicagoes de aprendizado de maquina, de forma andloga ao
Scikit-Learn no ecossistema Pandas, oferecendo suporte a cerca de 27 algoritmos. Assim
como o cuDF, o cuML (atualmente na versao 25.10) executa seus algoritmos diretamente
na GPU sempre que possivel. Caso contrario, o wrapper do cuML direciona a execucao
para o Scikit-Learn. No entanto, nem todos os algoritmos implementados sao totalmente
executados na GPU. Em alguns casos, determinadas partes do processo ainda podem

depender de computacao na CPU.

2.3 Interfaces de prototipacao em sistemas

multiplataformas

Uma parte importante na definicao de um sistema multiplataforma é o projeto da sua

interface de prototipacao. A escolha da abordagem, seja a partir de uma linguagem de
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programagao ou por uma interface visual, afetard nao sé a usabilidade da ferramenta mas
também a complexidade e a qualidade da solugao. Nesse contexto, pesquisas envolvendo
ferramentas e linguagens unificadas de programacao sao temas antigos (Bukhres et al.,
1993; Carey et al., 1995). Quando se trata de linguagens, sistemas podem ser criados de
trés formas: (i) permitindo a codificagao a partir de todas as sintaxes suportadas; (i7)
utilizando como padrao uma das linguagens suportadas pelo sistema; (iii) ou a partir de
uma linguagem prépria, independente das ferramentas suportadas.

A primeira abordagem é mais complexa, pois exige grande esfor¢co em compati-
bilizar as ferramentas. As solugoes mais comuns sao aquelas em que a sintaxe de todas
as ferramentas é restrita ao SQL (Gog et al., 2015). J4 a segunda abordagem simpli-
fica o processo ao limitar o escopo de compatibilidade, mas ainda exige esforcos quando
ferramentas possuem grandes diferengas em suas implementagoes (Rong et al., 2022).
A terceira abordagem é a mais tradicional; nesse contexto, a construcao dos sistemas é
baseada em uma linguagem funcional de operadores genéricos, podendo se encaixar em
diversas ferramentas (The Fugue Development Team, 2022; Apache Software Foundation,
2023a; Beedkar et al., 2023). Embora a prototipagao via linguagens seja mais predo-
minante, recentemente, a utilizacao de sistemas de codificagao visuais vem ganhando
atenc¢ao na comunidade, principalmente em ambientes de Ciéncia de Dados (Hall et al.,
2009; Podpecan et al., 2011; Prekopcsak et al., 2011; Kranjc et al., 2012; Mund, 2015;
Santos et al., 2017; Lucas et al., 2018; Dataiku Team, 2024). Nessa abordagem, além de
prover uma interface visual, geralmente onde usuarios podem clicar e arrastar operagoes,

também lidam com o escalonamento e execucao das atividades.

2.3.1 Sistemas baseados em linguagens de descricao

O Apache Beam ¢ talvez um dos arcabougos atuais mais conhecidos com foco na uni-
ficacao de diferentes ferramentas de processamento de dados. Ele é um projeto baseado
na experiéncia do Google com o DataFlow (Akidau et al., 2015) para fornecer um modelo
de programacao unificado para representar e transformar dados em processamentos em
lote ou em dados continuos. Similar ao DataFlow, o Apache Beam define seu fluxo de
dados como um pipeline de tarefas definidas a partir de seus operadores, que sao descritos
seguindo uma légica map/filter/reduce. Mais recentemente, junto com o suporte a
linguagem Python, o Apache Beam implementou o Beam DataFrames, uma abstracao
para permitir a interacao com o DataFrame do Pandas, sendo um primeiro avanco nessa
nova linha de programacao baseada em operacoes de alto nivel. O recurso permite inter-
pretar dados do Apache Beam como um DataFrame, que pode ser invocado a partir de
operadores Beam ou convertidos em DataFrames pela API do Pandas para a execucao
de comandos ainda nao suportados. A grande diferenca entre Beam DataFrames e Pan-

das DataFrames é que as operacoes sao via API do Beam, sao empilhadas para oferecer
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suporte ao modelo de processamento paralelo do Beam, enquanto operagoes diretamente
em Pandas seguem o seu modelo de avaliagao ansiosa.

Fugue (The Fugue Development Team, 2022) é outro projeto recente nessa mesma
direcao, mas ja focado na abstracao de dados tabulares como o Datakrame. A ideia do
Fugue é permitir a execucao de workflows em motores de processamento mais adaptados
de big data como Spark, Dask, Ray e DuckDB a partir de cédigos FugueSQL (linguagem
derivada do SQL), Pandas ou Polars. Sua linguagem FugueSQL, por exemplo, permite
a conversao de cédigos SQL em codigos em qualquer um dos backends suportados. E
um projeto promissor, no entanto, aspectos de desempenho ainda precisam ser avaliados,
uma vez que muitos dos codigos gerados sao similares a ideia de portabilidade de um pro-
cessamento sequencial em sistemas distribuidos, ao invés de uma adaptacao da légica de
programagao para a realidade da ferramenta alvo. Por exemplo, conforme exemplificado
na documentacao oficial do sistema (The Fugue Development Team, 2023), a conversao
do Fugue para um codigo Python onde é realizada a criagao de uma nova coluna a partir
de predigoes de um algoritmo de regressao linear do Scikit-Learn para a linguagem Spark
envolve encapsular o modelo criado originalmente no Scikit-Learn como uma UDF em
Spark. Embora o cédigo execute com sucesso, uma abordagem mais natural seria uma
adaptacao do cédigo completo, por exemplo, criando o modelo utilizando o algoritmo de
regressao linear disponivel na MLLib do Spark.

De fato, cada projeto tem sua visao para permitir uma interface uinica. Como cada
ferramenta de processamento tem suas particularidades, alguns projetos como Apache
Beam buscam prover uma interface de desenvolvimento mais simples para generalidade
das execucoes entre diversos modelos. J& projetos como Fugue buscam manter o mesmo
nivel de abstracao a partir de uma compatibilidade de cédigo, no entanto, nessa tentativa
de deixar os codigos compativeis, impactos no desempenho podem acontecer. Por causa
desses problemas, sistemas de execucao e de codificacao visuais vém sendo utilizados como

alternativa para abstrair as complexidades de se criar uma linguagem universal.

2.3.2 Sistemas baseados em interfaces visuais

Sistemas visuais, como ClowdFlows (Kranjc et al., 2012), Lemonade (Santos et al.,
2017), Microsoft Azure Machine Learning (ML) Studio (Mund, 2015) e o Orange4dWS
(Podpecan et al., 2011), permitem expressar atividades de um fluxo de dados por meio
de caixas de tarefas visuais. A principal vantagem dessa abordagem em relacao as inter-
faces baseadas em linguagens de programacao ¢ possibilitar a criacao de diversos tipos
de fluxos de trabalho, utilizando operagoes bem definidas para o sistema. Por exemplo,
uma simples operacao de substituicao de tokens por valores numéricos pode ser realizada
de pelo menos duas formas em Pandas: via operador de transformagcao (apply) ou pelo

operador replace. Em uma abordagem por linguagem de programacao, o sistema devera
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mapear cada um dos operadores para garantir total compatibilidade com as ferramentas
suportadas. Além disso, do ponto de vista de analise de desempenho, diferentes aborda-
gens podem ter desempenhos distintos. No exemplo anterior, a operacao de substituicao
via replace pode ser ordens de magnitude mais rapida do que a primeira abordagem.
Dessa forma, os sistemas baseados em linguagens, por oferecerem flexibilidade ao usuario
para expressar suas aplicacoes de diversas formas, possibilitam a execucgao de planos nao
otimizados.

Jé& as abordagens visuais geralmente se baseiam na implementacao de um conversor
das dependéncias expressas visualmente, bem como de seus parametros, em cédigos na
linguagem alvo. Para cada operacao suportada, é necessario criar um template de codigo
correspondente para cada linguagem. Cada tarefa visual pode corresponder a mais de
um comando ou operagao na linguagem alvo, permitindo que operagoes complexas sejam
expressas em tarefas de alto nivel. Além disso, devido ao fato da interface grafica limitar
as escolhas de parametros e operacoes possiveis as fornecidas visualmente para o usuério, é
possivel garantir uma execugao mais bem-planejada e otimizada, seguindo as boas praticas
de cada ferramenta.

Lemonade é um desses sistemas visuais focadas em Ciéncia de Dados, voltada para
usuarios que nao conhecem uma linguagem de programacao ou que precisam desenvolver
fluxos de trabalho usando o conjunto de ferramentas existente (Santos et al., 2017). O
sistema é dedicada a criacao de fluxos de analise e mineragao de dados em nuvem, com
garantias de autenticagao, autorizagao e contabilizacao de acesso. Em sua versao atual, o
Lemonade possui diretrizes capazes de gerar e executar codigos em Apache Spark, Pandas
(Python com Pandas, Scikit-Learn e outras bibliotecas relacionadas), COMPSs (Tejedor
et al., 2017) e Keras+Tensorflow (Chollet et al., 2015). As trés primeiras sao motores de
processamento geral, enquanto a ferramenta Keras é focada em redes neurais.® Interna-
mente, o Lemonade possui um conjunto de servicos responsaveis por manter informagoes
sobre as operacoes disponiveis em cada opc¢ao de ferramenta, informagoes sobre os conjun-
tos de dados e os recursos computacionais disponiveis para cada usuario, permitindo que
a ferramenta converta o fluxo visual em cédigo-fonte e o execute de maneira transparente.

Usando uma interface para a construcao visual de fluxos, o Lemonade permite a
criacao e execucao de fluxos, encapsulando os detalhes de armazenamento, codificacao e
processamento distribuido. Isso possibilita o uso em hardwares locais ou em nuvem por
especialistas no dominio dos dados. Para alcancar esse propdsito, o sistema oferece ao
usuario um conjunto de caixas de operagoes que representam fungoes e algoritmos previ-
amente implementados em uma linguagem de programagao. A partir disso, o usudrio é
capaz de criar um fluxo logico estabelecendo conexoes entre as caixas por meio de pontos
de comunicacao direcionais (entrada ou saida). Cada caixa possui um numero especifico

de entradas e saidas, determinando o tipo de resultado que sera produzido, bem como o

6Uma nova ferramenta baseada em Polars estd em fase de desenvolvimento.



2.3. Interfaces de prototipacao em sistemas multiplataformas 46

Lemmade 2 Data sources J Workflows M8Tracks ?=Jobs |22 Dashboards
WORKFLOW #117

workflow-titanic-1
+Addnewoperaton @© W W E = & = Nl ¥ ¥ o =

#= Jobs H B Save | K Save as... H & Export "H s ‘ m

b} H > Execute_._l

Read data
Reads data from a data set © Help
Ler dados -
e '”':i Classificador SW¥M | Task name (optional) .
l] Ler dados r—
Selecionar atributos _ proecies data Execution ~ Appearance Results
revtela - gelecionar atributos _ posecied data
W Data source®: (2]

3391 - titanic_512.csv

n ' Tratar dados TR Change option...
ausentes w et ft= Salvar dados

Treat these values as null (comma-separated): @

s

e & e Infer data source schema: [7]
B Transformar \;alores R
por fungéo | From metadata (recommended) w
What to do in case of invalid data: 7]
Convert invalid data to NULL w

Figura 2.7: Exemplo de uma aplicacao criada a partir do Lemonade

conjunto de parametros que o usudrio pode especificar durante a execugao. Existem caixas
no Lemonade nas quais a especificagao de determinado parametro é obrigatéria, como,
por exemplo, o nome do arquivo de entrada a ser lido. Além disso, existem parametros
opcionais, como o numero maximo de iteragoes de um algoritmo, para os quais sao for-
necidos valores padrao caso o usuario opte por nao especificar. A Figura 2.7 exemplifica
o tipo de aplicacao que o Lemonade é capaz de criar. Tal aplicacao consiste em: uma
etapa de pré-processamento dos dados representada pelas caixas de leitura, remocao de
algumas colunas, o tratamento de elementos ausentes e uma transformagao a partir de um
mapeamento definido por uma funcao do usudrio; uma outra etapa utilizada na criacao

de um modelo de classificador e, por fim, uma tultima etapa de persisténcia do resultado.
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Capitulo 3

Abordagem proposta

O presente capitulo discute nossa abordagem para a criacao de um sistema multiplata-
forma eficiente. Para auxiliar nesse processo, a figura 3.1 apresenta uma visao geral do
esquema de recomendacao das melhores opgoes de ferramentas para cada tipo de tarefa

em um fluxo de dados.

Sobre os dados:
tamanho em bytes e
# de linhas;

Sobre colunas: tipos;
decis; valores minimos,
médios e maximos, etc.

Previsor da Operacdo 1 L/:

(Ferramenta X e hardware Y)
Entrada: dados + parametros
Saida: tempo (segundos)

L A

N ’
_________ -

Grafo Grafo estendido Recomendacio

Figura 3.1: Esquema simplificado da abordagem para a recomendacao de ferramentas.

Em linhas gerais, a partir da modelagem inicial do fluxo de dados como grafos,
discutida inicialmente na secao 2.1.1, criamos uma nova representacao estendida do grafo
original para modelar diversos aspectos de uma execucao, conforme sera abordado na
secao 3.1. Nessa representacao, além das operagoes serem diferenciadas entre as ferra-
mentas, ela permite modelar informagoes sobre os dados de entrada de cada operacao.
Essas informagoes servem como parametros de entrada para modelos de regressao es-
timarem o tempo de execucao de cada operacao em cada ferramenta. A partir desse
enriquecimento, o processo de recomendagao (segao 3.2) se resume a escolher o caminho
mais curto para percorrer todos os tipos de operagoes presentes no fluxo. A secao 3.3
discute como modelos de previsao de tempo de operagoes podem ser criados a partir de
um conjunto de treinamento inicial e como esses mesmos modelos podem ser enriquecidos
com o passar do tempo. Por fim, a secao 3.4 apresenta o prototipo da implementacao de

nossa abordagem no Lemonade.



3.1. Representacao estendida do grafo de tarefas 48

3.1 Representacao estendida do grafo de tarefas

7

Uma parte importante de um sistema multiplataforma é a abordagem utilizada para
representar os fluxos de dados no algoritmo de recomendacao, pois essa definicao impacta
diretamente a forma como o espaco de busca da solucao serd percorrido.! Como discutido
no capitulo 2.1.1, essa representacao geralmente ¢ feita por meio de grafos multivariantes,
um tipo de grafo no qual os nés estao associados a conjuntos de variantes. No entanto,
os sistemas multiplataforma atuais tendem a subutilizar as capacidades dessa forma de
representacao.

Sistemas como o Wayang buscam simplificar a representacao do problema ao mo-
delar as variagoes de execugdo como um né “bloco” (isto é, um né associado a diversas
variacoes de implementacao), convertendo o grafo multivariante em um grafo de tarefas
simples. Dessa forma, a busca pela solu¢ao resume-se em considerar cada variante de
um bloco individualmente. Todos os aspectos além das relagoes de dependéncia entre as
tarefas sao armazenados e tratados separadamente do grafo. Assim, as solugoes atuais,
além de nao representarem explicitamente outros tipos de relacionamentos e informagoes
relevantes, como os dados intermediarios e os estados de execucao, acabam por limitar o
nivel de sofisticacao das recomendacoes. Além disso, tornam o processo de recomendacao
mais complexo, uma vez que exigem etapas adicionais de processamento para refinar a
solugao com base em informagoes que nao estao presentes diretamente no modelo do fluxo.

Por exemplo, além do custo de tempo de execugao, uma operacao pode gerar
multiplos resultados; esses resultados podem variar conforme a ferramenta utilizada; da-
dos intermediarios podem ser transferidos entre ferramentas distintas; e configuragoes de
hardwares distintos podem possuir tempos de inicializacao especificos. Uma boa mo-
delagem de fluxo de dados é aquela capaz de capturar a maior quantidade possivel de
aspectos envolvidos na execugao. Isso nao apenas permite uma representacao mais natu-
ral das variaveis do problema, como também viabiliza que o processo de recomendacgao se
resuma a uma caminhada no grafo modelado.

Nesse contexto, nosso trabalho propoe uma representagao que permite estimar o

custo de execucao de um fluxo considerando diversos fatores, como os discutidos a seguir:

Dados de entrada. Um conjunto de informagoes importantes para prever o custo de
execucao de uma operacao sao caracteristicas dos dados de entrada. Abordagens como as
citadas no capitulo 2.1.3, por nao terem mecanismos de gerenciamento de bases de dados,
nao possuem informacoes previamente calculadas para estimar como dados de entrada

serao processados em cada operagao ou algoritmo. Mais ainda, mesmo aquelas solugoes

Nesse contexto, o termo Design Space Exploration (exploracio do espago de projeto) é comumente
utilizado para definir o objetivo e o conjunto de possibilidades que podem ser avaliadas em problemas
desse tipo (Cardoso et al., 2017).
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que levam em considerac¢ao o nimero de linhas inicial (Armbrust et al., 2015; Rong et al.,
2022) apresentam erros elevados de previsao do tempo & medida que o fluxo de dados fica
mais complexo. Por exemplo, uma operacao de filtragem de dados a partir de um valor
podera reduzir drasticamente o nimero de linhas dos dados de entrada. Essa reducao nao
serd bem estimada por aquelas solugoes mais simples. Mesmo otimizadores 16gicos SQL,
como o Catalyst (otimizador do Spark) ou o Calcite (Begoli et al., 2018), que possuem
mecanismos para computar algumas caracteristicas dos dados de entrada tabulares, o
objetivo do sistema nao ¢é estimar o tempo de execuc¢ao, mas sim o tamanho dos dados
(geralmente expresso em nimero de linhas). Tanto no Catalyst quanto no Calcite, o
melhor plano de execucdo (o de menor custo) serd aquele que reduz o nimero de linhas
mais rapidamente durante o fluxo. Nem o nimero de linhas é esperado ser preciso, nem

o custo é comparavel com outras solugoes ou ferramentas.

Parametros das operacgoes. Determinados parametros em operagoes e algoritmos po-
dem influenciar o tempo de execucao. O nimero maximo de iteracoes em um algoritmo
interativo como o K-Means é um dos exemplos mais claros de como um parametro pode
influenciar na execucao, onde valores muito altos ou baixos podem aumentar ou reduzir
o tempo em que o algoritmo sera executado. No entanto, outros tipos de parametros,
como os categoricos, podem influenciar uma execucao. Por exemplo, em uma operagao
de remocao de elementos ausentes, o parametro que especifica a agao a ser aplicada, como
remover a linha ou a coluna inteira, substituir por um valor especifico ou por valores de
média, podem resultar em tempos de processamento diferentes. Outro exemplo é a leitura
de dados a partir de fontes diferentes, como dados armazenados no HDFS ou na maquina
local. Ou seja, os parametros escolhidos pelos usuarios durante a criacao do fluxo de
dados também devem ser levados em consideragao na composicao do conjunto de carac-
teristicas (features) de entrada para os modelos de regressao do tempo de execugao. Isso
é uma das complexidades a mais ao se trabalhar com abstracoes de alto nivel como a de
DataFrame. Solugoes de previsoes baseadas em map/filter/reduce geralmente adotam

um comportamento constante para os operadores.

Opcoes de ferramentas. Como visto no capitulo 2.2, cada ferramenta de execucao
atua de forma diferente, algumas, como o Pandas, possuem processamento em single-
core; ja outras, como o Spark, além de serem multi-cores, também podem suportar a
divisao de tarefas em multiplas maquinas (multi-nodes). Devido a essas diversas possiveis
diferengas, tentar representar o custo intrinseco de cada ferramenta como coeficientes em
uma expressao pode nao ser a melhor abordagem. Determinadas operacoes, por exemplo,

podem ser mais rapidas em uma ferramenta do que em outra.

Opcoes de migracao de dados. Hoje em dia, as ferramentas estao implementando

mecanismos, expressos como operadores, para importar e exportar dados para outras
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ferramentas populares. Nesse contexto, o projeto Apache Arrow vem se consolidando
como uma representacao intermediaria para esses DataFrames, podendo ser utilizado para
facilitar a migragao de DataFrames de uma implementacao para outra. Ferramentas como
Pandas e Spark adotam essa tecnologia, e por isso, as representacoes de ambas podem ser
migradas facilmente entre si. Outra abordagem, principalmente em ferramentas que nao
possuem opcoes de migragoes diretas, € a persisténcia em disco, para leitura na ferramenta

seguinte, como adotado pelo Octopus-DF.

Configuragoes de hardware. Enquanto algumas solugoes buscam generalizar o custo de
execucao envolvendo fatores como nimero de ntcleos de processamento, rede e memoria,
nossa ideia busca simplificar esse processo (Baldacci et al., 2019; Beedkar et al., 2023).
Acreditamos que essa abordagem, contraintuitivamente, tem o potencial de reduzir a
qualidade das previsoes por tornar a modelagem mais complexa. Em muitos casos, ferra-
mentas complexas como o Apache Spark possuem uma série de parametros internos que
podem influenciar no desempenho de uma execucao. Considerar apenas os recursos com-
putacionais pode levar a uma previsao imprecisa. Diferentemente dessas solugoes, nossa
abordagem permite a execucao de fluxos em diversas configuracoes de recursos computaci-
onais. No entanto, em vez de permitir a execu¢ao em qualquer configuracao, os hardwares
suportados serao limitados a um conjunto de opgoes pré-definidas pelos administradores,

similar ao que ferramentas visuais como o Lemonade geralmente expoem aos seus usuarios.

Para incluir todos esses aspectos, criamos uma representacao estendida, conforme
ilustrado na figura 3.2. Nessa modelagem, existem trés tipos de vértices: (i) estados de
execugao, que mapeiam os eventos de criacao do ambiente, inicio e término da execugao;
(7i) operagoes a serem executadas em uma determinada ferramenta, representadas por
circulos, onde cada cor e tipo de borda representa uma ferramenta possivel de ser utilizada;
e (#i7) nds, desenhados como retangulos, que representam o estado dos dados em uma
ferramenta apds a execucao de uma operacao. Todos esses nés sao relacionados por dois
tipos de arestas direcionadas que representam a ordem dos eventos. Algumas arestas
possuem pesos, representando custos de processamento (medidos em segundos) durante
a execucao de alguma atividade: do tempo gasto entre a solicitacao de recursos para
inicializar uma execugao em uma configuragao de hardware (custo C'); do tempo gasto para
a execugao de uma operagao (custo 7'); e do custo de migracao de dados entre ferramentas
(custo M). Na figura, as arestas que possuem custos sdo representadas como linhas
continuas, enquanto as sem custo sao tracejadas. No grafo, as arestas nao ponderadas
especificam as dependéncias de dados para uma operacao ou as relagoes de inicio e término
de execucao, sem custos envolvidos.

No grafo, a execugao de uma operagao (vértices circulares) sempre produzird um

novo estagio de dados (vértices retangulares) e essa execugdo sempre estard atrelada a
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Legenda:
Vértices:
O Estado da execugao
Operagao na ferramenta 1
[ Dados na ferramenta 1
O Operagao na ferramenta 2
— Dados na ferramenta 2

Arestas:
—» Aresta com custo

---» Aresta sem custo
Tipos de custo (tempo):

C - Criagao/alocagao de recursos
T - Execugido de uma operagao
M - Migracao entre ferramentas

Figura 3.2: Representacao estendida do grafo da fig. 2.1.

um custo 7' (uma aresta ponderada que representa a linhagem desse dado). Embora nao
seja uma regra, uma operacao quase sempre terd, como entrada, um estagio de dados que
representa um arquivo de entrada ou o resultado de um estagio do processamento realizado
por outra operacao anterior. Nesse caso, essas arestas que apontam para uma operagao
nao terao custos, uma vez que relacionam apenas as dependéncias das operagoes. Como
seria inviavel separar os tempos de leitura de dados, processamento e escrita de dados,
optamos por representar todo o tempo de processamento de uma operagao, envolvendo a
leitura de dados de entrada e a escrita dos dados de saida, como um tinico peso associado
a aresta que liga a operagao ao conjunto de dados de saida.

Os custos de configuracao derivam do fato de que é esperado, por exemplo, que
um tempo gasto de alocacao dos recursos computacionais em uma maquina local seja

diferente de um custo envolvendo um cluster de varias maquinas. Por isso é importante
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discretizar o custo C' em nossa modelagem, representando os tempos de ativacao de cada
ambiente.

Finalmente, consideramos que cada ferramenta atualmente possui sua propria re-
presentacao interna de dados em memoria, sendo potencialmente diferente da de outras
ferramentas. Sendo assim, na maioria dos casos a migracao de dados entre ferramentas
exige a execucao de uma etapa conversao de dados entre as ferramentas, que consumira
algum tempo M.

Com base nessa discussao, o passo-a-passo para a criacao do grafo estendido é
descrito a seguir:

Primeiro, estenda a representacao tradicional adicionando vértices que representem

os conjuntos de dados manipulados pelo fluxo de trabalho:

1. para cada vértice de entrada v (um vértice sem arestas de entrada), adicione um
vértice de conjunto de dados d; e uma aresta (d;,v), onde i deve ser diferente para

todos os vértices;

2. para cada aresta (v, w) na representagao tradicional, crie um vértice de conjunto de
dados d;, onde i deve ser diferente para todos os vértices, e substitua a aresta (v, w)

pelas arestas (v, d;) e (d;, w);

3. para cada vértice de saida v na representagao tradicional (um vértice sem arestas
de saida), crie um vértice de conjunto de dados d; e uma aresta (v, d;), onde i deve

ser diferente para todos os vértices.

Com essa representacao intermediaria, devemos agora criar um grafo separado
para representar sua execu¢ao em uma determinada ferramenta, associada a uma certa
arquitetura. Para isso, vamos supor que temos os seguintes conjuntos: H, contendo todas
as configuracoes de hardware disponiveis, e, para cada configuracao de hardware h € H,

E},, representando os mecanismos que podem ser executados nessa configuracao.

4. a partir de cada vértice v na representagao intermediaria (tanto vértices de operacao

quanto de conjunto de dados), para todo h € H, crie vértices v, Ve € Ej;

5. para cada aresta (v,w) no grafo intermediario, para todo h € H, crie arestas
(Ve, we) Ve € Ep;

6. para cada vértice de conjunto de dados d no grafo intermediario, para cada arqui-
tetura de hardware h, para todos i,j|7,7 € EnginesInHardware, N i # j, crie
arestas (d;, d;) para representar a migracao de um conjunto de dados de um meca-
nismo para outro (inicialmente, as arestas existem em ambas as diregoes para todos

0S €asos).
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Os passos 4 e 5 acima criam uma copia da representagao intermediaria para cada
mecanismo de execucao disponivel. O passo 6 cria arestas para representar a possibilidade
de migracao de um conjunto de dados para sua representacao em um mecanismo de
execucao diferente na mesma configuracao de hardware.

O resultado das agoes anteriores é um conjunto de grafos disjuntos, um para cada

mecanismo de execugao. O passo final é uni-los em uma unica estrutura:

7. crie um vértice Creation;

8. para cada arquitetura de hardware h, crie um vértice StartHardware, para re-
presentar a instanciacao dessa configuracao de hardware e adicione uma aresta

(Creation, Start Hardwarey,);

9. para cada mecanismo e associado a configuracao h, para todos os vértices de entrada

ine, crie uma aresta (StartHardwarey,,in,);

10. crie um vértice End e conecte todos os vértices de saida (de conjuntos de dados) a

ele.

3.1.1 Transformacoes na representacao estendida

A representagao estendida da figura 3.2 permite mapear diversas caracteristicas da execucao,
como o tempo de inicializacao de um ambiente de execugao (isto ¢, alocagao de recursos
em um hardware), os parametros utilizados na execugdo de uma operagao, a entrada e
saida de dados, além de diferenciar o comportamento de cada ferramenta envolvida. A
partir dessa representacao base, outros aspectos da execucao ou comportamentos mais
complexos podem ser modelados por meio de transformacoes no grafo. A seguir, discuti-
mos alguns exemplos dessas transformacoes.

O primeiro tipo de transformagao, ilustrado na figura 3.3a, consiste na remogao de
nos de operacao associados a uma determinada ferramenta, seja por auséncia de imple-
mentacao ou por limitagoes relacionadas ao tamanho dos dados que a ferramenta suporta.
Nesses casos, a operagao realizada sobre o grafo consiste na remocao do né correspondente
a operacao em questao. Além disso, quando duas ou mais operagoes consecutivas de uma
mesma ferramenta sao removidas, os nds intermediarios que representam os dados resul-
tantes dessas operagoes podem também ser eliminados, com o objetivo de otimizar a busca
por recomendacoes. Por exemplo, além da operacao de remocao de elementos duplicados
(representada no grafo pelo né R), caso a operagao F também fosse removida, o estagio
intermediario “Dados 2”7 poderia ser eliminado sem comprometer a validade da solucao
final. Esse tipo de transformacao também é 1til em cenarios em que ferramentas, como o

Pandas, requerem que os dados caibam integralmente na meméria RAM, mas o hardware
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disponivel nao oferece recursos suficientes para isso. A auséncia desse tipo de mapea-
mento, como sera discutido posteriormente na secao 4.4.3, pode levar a recomendagao de

solugoes inviaveis.

(Limite 1024 MB
para migragao
de 2—1)

(R indisponivel
na ferramenta 1)

a) Transformacio por suporte/tamanho da operagio * b) Transformacéo por limite/disponibilidade da migragio

Figura 3.3: Exemplo de transformagoes em nés e arestas devido a limites e suportes das
ferramentas.

Nota: Onde as operagoes: L - Leitura de dados, R - Remocao de elementos duplicados, e F -
Filtragem.

O segundo tipo de transformacao, ilustrado na figura 3.3b, consiste na remocao de
arestas de migracao em casos em que nao é possivel realizar a transferéncia de dados entre
ferramentas. Esse cendrio é relevante quando se deseja restringir explicitamente a possibi-
lidade de migracao entre determinados pares de ferramentas, seja por limitacoes praticas,
seja por restricoes especificas do hardware ou das ferramentas envolvidas. Como exemplo,
podemos citar situacoes em que determinadas ferramentas impoem limites internos para
evitar degradagoes de desempenho. Um caso comum ocorre no Spark, cuja configuragao
padrao limita o tamanho maximo de dados que podem ser coletados e centralizados no
Driver a 1 GB. Essa limitacao implica em uma restricao a migracao de dados entre o
Spark e outras ferramentas, como o Pandas ou o cuDF, que dependem do carregamento
total dos dados na memoria centralizada para executar suas operagoes. Assim, a remoc¢ao
dessas arestas no grafo garante que a recomendacao de caminhos desconsidere solugoes
inviaveis do ponto de vista técnico.

Esse tipo de transformacao também pode ser explorado como uma estratégia de
otimizacao em determinados cenarios. Por exemplo, em fluxos que contém a tarefa de
projecao (ou selegao de colunas), é possivel otimizar o processo de recomendagao remo-
vendo as arestas de migragao existentes a partir dos dados de entrada dessa operacao. A
motivacao para essa otimizacao reside no fato de que a selecao de colunas é, em geral,
uma operacao de baixo custo computacional, e que o volume de dados resultante tende
a ser sempre menor ou igual ao volume de dados de entrada. Dessa forma, caso uma
migracao de dados seja necessaria nesse trecho do fluxo, é preferivel que ela ocorra apds

a execucao da projecao, e nao antes, a fim de reduzir o volume de dados transferidos.
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Embora a nossa solucao seja capaz de identificar automaticamente os melhores pontos
de migragao com base nos custos estimados, esse tipo de transformacao permite reduzir
o espaco de busca durante o processo de recomendacao e forcar, de maneira controlada,
comportamentos considerados desejaveis em determinados cenarios.

Além dos aspectos relacionados ao desempenho, outros fatores também podem
motivar a restricao de migracao de dados entre ferramentas. Um exemplo comum esta
relacionado a requisitos de seguranca: uma organizacao pode impor que as etapas iniciais
de um fluxo de trabalho sejam executadas exclusivamente em uma ferramenta especifica,
capaz de operar em um hardware considerado mais seguro. Apds a realizacao de etapas
de tratamento ou anonimizacao dos dados, as demais atividades do fluxo podem, entao,
ser delegadas a outras ferramentas, com foco em desempenho.

Por fim, o terceiro tipo de transformacao, ilustrado na figura 3.4, busca contornar
as limitagoes associadas a ferramentas baseadas em avaliacao preguicosa, como o Spark,
que nao armazenam temporariamente os resultados intermediarios dos estdgios de pro-
cessamento. Nesse contexto, em cendrios com bifurcagoes no fluxo de execucao, como
representado na figura apés a operagao de remogao de elementos duplicados (R), em que
dois caminhos distintos sao originados a partir de filtragens diferentes (F} e F3), a execugao
no Spark ocorre da seguinte maneira: inicialmente, sao computadas as operacoes L, R, F;
e (G1; em seguida, o Spark executa novamente as operacoes L, R, F5 e (G5. Dessa forma,
as operacoes L e R sao processadas duas vezes pela ferramenta. Nesse cenario, para que
a previsao do tempo de execucao seja mais aderente ao comportamento real do sistema,

o processo de estimativa deve considerar essas particularidades.

Transformacéo
por bifurcacao

Figura 3.4: Exemplo de transformacao devido a presenca de bifurcacao.

Para mapear esse comportamento, é criado um né adicional, denominado meta-no,
representado pela area tracejada na figura 3.4, o qual encapsula internamente as operacoes

que fazem parte do inicio da bifurcacao (F} e Fy), bem como seus nds predecessores (L e
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R). O custo estimado de execugao dos nds predecessores dentro do meta-né é multiplicado
pelo nimero de ramificagoes existentes, no exemplo da figura, esse fator é igual a dois.

A principal ideia desse agrupamento é garantir que, em ferramentas baseadas em
avaliacao preguigosa, esse conjunto de operagoes seja tratado como uma tunica atividade,
impossibilitando a migracao de dados antes da execugao de F; e F3. Assim, durante a
busca pelo melhor caminho de execucgao, o modelo de recomendacao podera decidir se o
processamento serd realizado na ferramenta 1 (em azul) ou na ferramenta 2 (em amarelo).
Caso a execucao seja iniciada diretamente pela ferramenta 2, o custo de processamento
das operacoes Fi e Fy ja estard incorporado na estimativa.

Uma abordagem alternativa seria eliminar a bifurcacao do grafo por meio da clo-
nagem dos nés predecessores (L e R), criando ramifica¢oes independentes para Fj e Fy.
Embora essa estratégia torne a representacao do grafo mais intuitiva, ela também au-
menta consideravelmente a complexidade do processo de recomendacao. Por esse motivo,

optou-se pela utilizagao do meta-né, conforme ilustrado na figura 3.4.

3.1.2 Estimativas dos dados

Uma etapa importante na criacao do grafo estendido é a estimativa do volume de dados
como uma propriedade dos vértices de estados de dados. Essa informacgao sera utili-
zada pelos modelos de regressao (se¢ao 3.1.3), a fim de ajudar na previsao do tempo de
execucao. A ideia é ser capaz de estimar como os dados de entrada ficarao imediatamente
apos a execucao de uma tarefa, a fim de ajudar os modelos de regressao a estimar o
tempo de execucao que a operacao subsequente levara para processar esses dados recebi-
dos. Nesse contexto, a qualidade da estimativa do volume de dados, seja em bytes ou em
nimero de linhas, estd diretamente relacionada ao conjunto de informagoes disponiveis
sobre os dados. Considerando dados tabulares, como os manipulados pela abstracao de
DataFrame, estatisticas sobre as colunas dos dados, como valores minimos, médios, des-
vio padrao e maximos, quantidade de elementos distintos e elementos nulos, bem como a
quantidade de elementos em cada um dos decis?, podem ajudar a estimar a evolucao dos
dados apods a execucao de uma operacao. O processo de estimativa é realizado sequenci-

almente, seguindo as etapas:

1. Faca uma ordenacao topoldgica sobre os vértices de dados do grafo estendido;?

2. Solicite ao sistema as estatisticas dos n primeiros vértices que representam os arqui-

vos de entrada presentes no fluxo. Como é esperado que um arquivo de dados seja

?Decis representam os dez valores que dividem os dados ordenados de uma varidvel em dez partes
iguais, de modo que cada parte representa 1/10 da amostra ou populacéo.

3Em teoria dos grafos, uma ordenacdo topolégica de um grafo direcionado e aciclico é uma ordem
linear de seus nds em que cada né vem antes de todos os nés para os quais este tenha arestas de saida.
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utilizado em mais de uma execucao, é importante ter essas informagoes precompu-
tadas para reduzir o tempo gasto durante toda a etapa de recomendacao de con-
figuracao. Essas informacgoes podem ser computadas manualmente e armazenadas
pelo sistema, podem ser disponibilizadas a partir de uma integracao com sistemas
de gerenciamento de dados de propésitos gerais, como o Apache Atlas (Apache Soft-
ware Foundation, 2015) ou o OpenMetadata (OpenMetadata Development Team,
2024), ou, no caso da utilizagdo de um sistema de criacao de fluxos visuais, como o

Lemonade, podem ser obtidas diretamente pelo sistema;

3. Para cada novo vértice percorrido, estime como os dados serao atualizados apos
a execucao da operacao que produziu os dados em questao. Essa estimativa exige
uma légica de mapeamento para cada tipo de operagao que, a partir dos parametros
utilizados na operacao e do estado dos dados anterior, estime como as estatisticas

sobre os dados irao evoluir. Essa etapa sera explicada com mais detalhes a seguir.

Para uma estimativa dos dados eficiente, cada operacao suportada pelo sistema
multiplataforma terda que implementar uma légica capaz de estimar os dados de saida a
partir da entrada e dos parametros utilizados. A cada operacao, as estatisticas dos dados
de entrada, como numero de linhas, elementos distintos e ausentes, valores minimos e
maximos, além dos decis, sao utilizadas para gerar as estatisticas dos dados de saida,
sendo algumas operacoes mais precisas que outras, dada a complexidade das operagoes.
Operacoes que possuem um alto grau de precisao de estimativa sao operagoes como Or-
denagao, Adigao de linhas ou de colunas, e Selecao de colunas. Operagoes desse tipo
envolvem basicamente uma reorganizacao das estatisticas de entrada. Outras operagoes,
como Filtragem, Agrupamento de linhas ou Jungao, sao menos regulares, casos em que
heuristicas precisam ser utilizadas.

A figura 3.5 apresenta dois exemplos de como o nimero de linhas de saida pode
ser estimado a partir de informacgoes dos dados de entrada: o primeiro considerando uma,
operacao de filtragem de linhas onde os valores da coluna alvo sejam superiores a 32,
e o segundo agrupando linhas similares. Na figura, linhas coloridas representam o que
seria os resultados reais, ja as linhas marcadas por um circulo vermelho representam as
informagoes estimadas. Na Filtragem (figura 3.5-a), primeiramente encontramos qual
o decil que engloba o limiar da condicao de filtragem; depois disso, contabilizamos as
quantidades de elementos presentes nos decis que satisfazem a condi¢ao. No exemplo,
para a filtragem a partir de valores maiores que 32 em uma coluna com valores de 1 a 100,
selecionamos os decis entre 41 e 91, cuja soma resultante de elementos nesse intervalo
¢ 60. Ja no agrupamento de linhas a partir de duas colunas, o calculo da estimativa
envolve a analise da quantidade de elementos distintos. Nao temos como pré-avaliar a
correlacao dos elementos entre as colunas, pois para isso, seria necessario processar todos

os dados durante a estimativa. Ao invés disso, nossa heuristica considera a quantidade de
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a) Operacao de Filtragem b) Agrupamento por linhas

Condicao: col, > 32 Colunas chaves: col,, col,
Decis Tabela
Decil |Quantidade col, | col,
1 10 ®1] 1
11 10 o2 1
21 10 2 1
31 10 ®3 %
41 10 e 3 2
51 10 e e 4 2
61 10 © 4 B
71 10 o ®5 4
81 10 e # elementos tnicos:
91 10 e col: 5 col,: 4
# linhas # linhas
Real: 68 Real: 6
Estimado: 60 Estimado: 5

Figura 3.5: Estimativas do nimero de linhas de saida a partir de informacoes da entrada.

elementos distintos da coluna de maior diversidade. No exemplo da figura 3.5-b, o niimero
de linhas resultantes ¢ estimado como sendo igual ao niimero de valores na “col;”, ou seja,
o agrupamento de linhas a partir das colunas “col;” e “coly” sera estimado como 5 linhas
resultantes.

Embora as operagoes sobre DataFrames possuam um alto nivel de abstracao e,
consequentemente, uma grande diversidade, internamente o comportamento das operagoes
pode ser modelado a partir de uma composicao de operacoes mais simples. Por exemplo,
operacoes de transformagoes por fungoes de mapeamento possuem um comportamento
similar a operacao de substituir elementos por valor, de aplicar modelos de aprendizado
de méaquina, substituir elementos ausentes por um determinado valor, entre outros. Todas
essas operagoes tém em comum a criacao de uma nova coluna ou a alteragao de uma ja
existente a partir de uma funcao. Outro exemplo é a similaridade entre as operacgoes de
tratar dados ausentes e a de agrupamento de linhas, ambas envolvem avaliar o niimero
de elementos duplicados em cada coluna para estimar o niimero de linhas resultantes.

A implementagao dessa légica, que permite estimar como os dados vao sendo trans-
formados ao longo das atividades, sem a necessidade de execucao do fluxo de dados, pode
ser utilizada em outros contextos além de auxiliar na previsao do tempo de execucao.
Informacoes desse tipo sao uteis, por exemplo, para ajudar ao usuario a entender melhor

o fluxo de dados proposto, identificando, possivelmente, algum gargalo ou anomalia.
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3.1.3 Modelagem das caracteristicas de uma operagao

A etapa de modelagem de caracteristicas se resume a definir qual tipo de informagao
sobre uma operagao devera ser passada ao modelo de regressao para descrever o tempo
de execucao. Esta atividade nem sempre é trivial; no entanto, a ideia é escolher, para
cada tipo de operagao, os principais parametros que podem justificar uma variacao do
tempo de execugao. Exemplos, ja mencionados anteriormente, sao o nimero maximo de
interacgoes para um algoritmo como o K-Means ou parametros categoricos, que especificam
uma opg¢ao de comportamento, como o tipo de acao a ser realizada em caso de elementos
ausentes ou o método de inicializagao de um algoritmo.

Infelizmente, criar um sistema de defini¢ao automatica das caracteristicas seria uma
tarefa complexa. Por exemplo, especificar todos os parametros que foram definidos du-
rante a criagao do fluxo cria modelos com alta dimensionalidade e diversidade de cenarios,
impactando diretamente, nao apenas no tempo gasto para a criacao de uma amostra de
treinamento, como também na qualidade das previsoes. Em geral, nossa metodologia para

a selecao manual das caracteristicas pode ser esquematizada pelas seguintes etapas:

1. A partir da estimativa dos dados de entrada, discutida na se¢ao anterior, adicione
as informagoes do nimero de linhas de entrada e de saida de dados (se o niimero de

linhas for constante, adicione apenas o primeiro);

2. Selecione os parametros categoricos que especificam um tipo de acdo em uma operagao

ou um método interno de um algoritmo;

3. Para parametros numéricos, selecione apenas os casos que especificam um comporta-
mento de execugao (por exemplo, nimero de clusters em algoritmo de agrupamento

ou nimero maximo de interagoes);

4. Cada operacgao tem suas particularidades, podendo, inclusive, nao ter nenhum para-
metro definido pelas etapas anteriores. Por causa disso, adicione outros tipos de
informagoes que relacionam a evolugao dos dados e os parametros utilizados na

execucao.

Uma modelagem que permita especificar todos os fatores influentes no tempo de
execucao exige, por parte do desenvolvedor, um certo conhecimento sobre o comporta-
mento interno da operacao para as diversas ferramentas de execucao. No entanto, pela
nossa experiéncia, as etapas descritas acima servem como um ponto de partida promissor.
Por exemplo, como a ideia é construir um modelo para cada operacao em uma ferramenta
e um tipo de hardware, nao precisamos considerar as diferencas de funcionamento interno
das ferramentas; tudo isso é abstraido pelo modelo. Mesmo que uma operagao tenha
diversas possibilidades de parametros, nao precisamos especificar todos, uma vez que a

influéncia que esses parametros possuem na execucao ja estd sendo modelada a partir da
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estimativa da evolucao do dado. A tabela 3.1 apresenta trés exemplos para a modelagem

de caracteristicas em operacoes diferentes.

Tabela 3.1: Exemplo de sele¢ao de caracteristicas para trés operagoes.

Operacao Parametro
Soma do ntimero de linhas dos dois dados de entrada
Jungao Numero de linhas estimado na saida

Tipo de juncao

Numero de linhas dos dados de entrada

SVM Nimero maximo de interagoes
Dimensionalidade do vetor de entrada

Numero de linhas dos dados de entrada
Numero de expressoes de transformagao
Quantidade de colunas utilizadas nas expressoes
Numero de colunas sobrescritas

Transformacao

No exemplo da tabela 3.1, a modelagem do custo da operagao de jungao ocorre pela
relacao entre a quantidade de dados na entrada e na saida, bem como o tipo de juncao
(se é uma jungao natural, jungoes a esquerda ou a direita, entre outros). A medida que as
ferramentas disponibilizarem outras opg¢oes de parametrizacao de execugao, essa evolucao
pode ser incluida na modelagem. Outro exemplo é a operacao de transformacao, que
suporta uma ou mais expressoes de transformacao de dados, podendo criar novas colunas
ou alterar as ja existentes. Essas diferencas de execucao sao mapeadas pelos quatro
parametros especificados na tabela.

A partir dessa selecao de caracteristicas inicial, os desenvolvedores podem atua-
liza-la em etapas futuras caso queiram tentar melhorar a qualidade das previsoes durante
a etapa de treinamento dos modelos, discutida na secao 3.3. Aliado a isso, algoritmos
de reducao de dimensionalidade, algoritmos e métricas de selecao e avaliacao de carac-

teristicas podem ser utilizados para otimizar os resultados.

3.2 Recomendacao da solucao

Uma vez criada a estrutura do grafo estendido, o problema pode ser modelado como
o de encontrar o conjunto de caminhos de menor custo, da origem (vértice “Criagao”)
ao destino (vértice “Fim”), englobando todos os tipos de operagoes e estégios de dados.
Podemos utilizar essa modelagem de diferentes formas: identificar a melhor ferramenta
de execucao (seguindo uma abordagem tradicional); identificar a melhor configuracao de
hardware; ou identificar a melhor configuracao oportunista de ferramentas.* A seguir,

discutiremos com mais detalhes esse processo.

40 termo oportunista vem sendo utilizado na &rea de sistemas multiplataformas, como no
Wayang (Beedkar et al., 2023), para definir abordagens onde o sistema é capaz de identificar uma con-
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Caso o grafo estendido nao possua bifurcagoes (por exemplo, pontos onde mais de
um fluxo é criado a partir de um estdgio de processamento) ou jungdes (por exemplo,
operacoes de juncao, uniao de DataFrames ou qualquer outra operagao que necessite de
mais de uma entrada), o problema proposto é similar ao de encontrar os caminhos de
custo minimo. Para esses casos, a execucao de algoritmos como o de Dijkstra é suficiente
para encontrar o melhor plano de execucao. No entanto, quando o grafo nao satisfaz
essa condicao, como na figura 3.2, a resolucao do problema é mais complexa uma vez
que, nesse caso, o resultado seria incompleto, pois nao leva em consideracao a necessidade
de percorrer todos os tipos de operacoes definidos no fluxo de dados. Por exemplo, um
resultado valido pelo algoritmo é o caminho Cria¢cao — Inicio - Ly - Fy - J — F —
G — Fim, e para simplificar a explicagao, com todas as operagoes sendo executadas em
apenas uma ferramenta. O problema desse resultado é que esta solugao nao compreende
as operacgoes Lo e Iy, significando que uma parte do fluxo nao seria executado.

Uma forma de lidar com esse problema ¢ dividir o grafo estendido em subgrafos,
sem bifurcagoes ou jungoes. Por exemplo, uma abordagem para o grafo da figura 3.2
seria a criagdo de dois subgrafos: (L, Fy,J, F, G) e (Ly, Fy,J, F, G). No entanto,
nao adianta computar o caminho mais curto em cada subgrafo individualmente, pois
uma solucao encontrada para um subgrafo pode causar conflito para os outros subgrafos.
Usar uma abordagem de fixar as ferramentas nas operacoes comuns entre os subgrafos
ja percorridos, sem nenhum outro critério, também nao dara certo, pois é possivel que
exista uma operagao desconhecida para os subgrafos avaliados, que possua um alto custo
de processamento ou que os dados tenham um alto custo de migracao, e isso exigira uma
reorganizacao na solucao geral. Para a resolucao correta desse problema, uma abordagem
seria a enumeracao de todas as possibilidades, ou seja, envolveria, no pior caso, uma
ordem de complexidade igual a O(T¥), onde T corresponde ao niimero de tarefas e E o
nimero de ferramentas de processamento disponiveis. Como apresentado na definicao 1,
na secao 2.1, o problema modelado é, de fato, reconhecido como NP-dificil.

No entanto, como trabalhamos com grafos direcionados e aciclicos, com pesos po-
sitivos, podemos simplificar o processo de enumeracao para apenas alguns pontos de
interesse. Primeiramente, precisamos dividir o grafo de uma forma diferente do exem-
plo anterior. Nossa abordagem se baseia nos métodos de blocagem utilizados na area de
analise de fluxo de controle em Compiladores.> O processo da divisao do grafo em partes,
que chamaremos de blocos, é o seguinte: caso o grafo possua mais de um componente
conexo (isto é, dois ou mais fluxos de dados com operac¢oes nao dependentes entre si),
separe cada componente em um bloco. Se o grafo original possuir uma operagao que pro-

mova bifurcagao ou jungao de caminhos, divida o grafo nesse ponto, mas mantendo uma

figuracdo envolvendo multiplas ferramentas de execuc¢do, de modo a minimizar o tempo de execucdo
global.

5A andlise de fluxo de controle é uma técnica de andlise de cédigo estatico para determinar o fluxo
de controle de um programa (Allen, 1970).
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réplica da operacao em todos os subgrafos criados por essa divisao. Repita o processo até
que nao exista nenhuma operacao com mais de uma aresta de entrada ou de saida. O
resultado de nossa abordagem de blocagem para o grafo da figura 3.2 é exemplificado na
figura 3.6. No exemplo, trés blocos tiveram que ser criados pois o grafo original possui
uma juncao (J) que opera sobre dois caminhos distintos (a partir da leitura de dados L; e
Ly). Nesse sentido, o Bloco A é definido pela entrada L; e saida J; Bloco B pela entrada

Ly e saida J; e o Bloco C, pela entrada J e saida G.

o - —
- o o = ——

Figura 3.6: Divisao do grafo estendido em subgrafos.

Onde: L - Leitura de dados; F - Filtragem de dados; J - Jungéo; e G - Agrupamento.

Seguindo esse processo, cada bloco criado possui apenas um tipo de operagao de
entrada e de saida. Dessa forma, cada bloco funciona como uma caixa preta, na qual a
configuracao interna do fluxo de dados nao interessa para os outros blocos; no entanto, as
entradas e saidas de cada bloco exigem uma concordancia entre todas as partes. A ideia da
nossa abordagem ¢é que a enumeracao dos caminhos é necessaria apenas entre as operagoes
de entrada e de saida de cada bloco, que sao os tinicos pontos onde poderao existir conflitos
de definigoes de ferramentas entre os blocos. Uma vez estabelecidas as ferramentas para as
operacoes de entrada e de saida de um bloco, uma execugao de um algoritmo de caminho
mais curto sera capaz de prover a melhor solugao para o fluxo interno do bloco, sem que
existam penalidades para os demais blocos. O processo completo é descrito no algoritmo 1.

Um exemplo de execucgao do algoritmo 1 é ilustrado na figura 3.7, a partir dos blocos
criados na figura 3.6. Na figura, nds coloridos sao aqueles com a ferramenta definida,
enquanto que os brancos sao nds ainda nao percorridos. Na primeira enumeracao, fixamos
as operacoes L, Ly, J e G na ferramenta Spark e, para cada bloco, executamos o algoritmo
de caminho mais curto individualmente. Apds essa iteragao, o custo da soma dos caminhos
de cada bloco é somado e armazenado. Esse processo é realizado para cada enumeracao,
escolhendo, ao final, aquele de menor custo. No exemplo, a segunda enumeracao foi a
melhor configuracao de ferramenta estimada. Como a enumeracao é realizada apenas
para as M operacoes de interesse, isto é, para primeiras e tltimas operacoes de fluxo

além das operacoes com bifurcagoes ou convergéncias de dados, conseguimos reduzir o
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Algoritmo 1: Computacao do plano de execugao.
Dados: Blocos e Ferramentas
Resultado: caminho[i] para um i que minimiza o valor em custoli]
inicio

M = criacao da lista unificada das operacoes de entrada e de saida dos blocos;

matriz = criacao da matriz de enumeragao onde cada operacao em M
representa uma coluna, e cada linha corresponde a uma combinacao de
ferramenta;

custo = criacao de uma lista para mapear o custo de cada combinacao
descrita em matriz;

caminho = criagao de lista para mapear as configuracoes de ferramentas (nds
percorridos);

para i € Matriz faga

custo[i] = 0;

caminholi] = [ ];

para bloco € Blocos faga

tare fas_novas = remova os nés do bloco que nao foram percorridos
(ausentes em caminholil);

tare fas_novas_enumerada = forga a ferramenta em tarefas_novas
presentes em matriz[if;

novo_caminho = execute o algoritmo de caminho mais curto para o
trecho tarefas_novas_enumerada;

caminholi] = caminholi| + novo_caminho;

custoli] = custo[i] + custo de novo_caminho;

fim

fim

fim

espago de enumeracgao de O(T¥), onde T representa todas as operagoes de um fluxo e E o
nimero de ferramentas disponiveis, para O(MF) uma vez que o conjunto M é menor que
o numero de tarefas em um fluxo. Na pratica, nossa enumeracao é rapida, pois o custo de
inferéncia de cada tarefa é computado apenas uma vez a partir de uma referéncia ao grafo
estendido original. Dessa forma, durante cada enumeracao, é necessario apenas computar
o custo total do caminho. Além disso, a medida que o custo total é computado, caso
um custo supere uma solugao ja armazenada, podemos pular essa iteracao. Na pratica,
grandes fluxos de trabalho geralmente sao divididos em etapas bem definidas, como pré-
processamento, transformacoes e analises. Assim, cada etapa tende a conter um conjunto
de tarefas relativamente autocontido, o que limita a complexidade de cada subfluxo. Além
disso, como o conjunto M é menor do que o nimero de tarefas, reduz-se o risco de explosao
computacional em cenarios reais.

A solugao recomendada pode envolver uma combinacao de ferramentas de execugao
ou apenas uma ferramenta. No entanto, caso seja uma combinagao, antes de retornar o

plano de execucao recomendado pela modelagem, avaliamos o resultado proposto com as
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Ferramentas| S ? S ? S Algoritmo de caminho mais curto
@
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E={P S}
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Figura 3.7: Exemplificacao da enumeracao de caminhos.

Enumeragéo 16

Onde: L - Leitura de dados; F - Filtragem de dados; J - Jungao; e G - Agrupamento.

outras opgoes de execugao (utilizando apenas uma ferramenta) para flexibilizar a solugao.
Nessa avaliagao, confrontamos o Speedup previsto da solugao em relagao ao baseline (de-
finigdo 2) para avaliar o quanto é esperado da solugao recomendada ser melhor que uma
abordagem tradicional. Embora nossa abordagem de escolha seja exclusivamente a partir
do desempenho, outras abordagens poderiam ser incluidas a partir de uma extensao do
conjunto de regras. Por exemplo, poderiamos relacionar o ganho da solugao com o niimero
de nds para obter uma solucao baseada no custo-beneficio entre desempenho e recursos

alocados.

Defini¢ao 2. (Speedup previsto) O Speedup é uma métrica que representa o quanto
a nossa solugao, que possui um tempo de execugao estimado como (T'empo,,), é esperada
de ser mais eficiente em comparacgao a melhor abordagem tradicional, que referenciaremos
como 0 nosso baseline (Tempopgserine). Seguindo essa légica, Speedup pode ser compu-
tado como Speedup,, = Tempopasetine/ T empo,,. Quanto maior o seu valor, mais réapida
é a configuracao de ferramentas recomendadas para a execucao do cenario avaliado. Por
definicao do problema, a configuragao proposta pela nossa solucao tera o menor tempo
previsto ou, pelo menos, um tempo igual as execugoes envolvendo apenas uma ferramenta.

Em outras palavras, nossa solucao sera aquela com maior Speedup.
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Ao trabalhar com o Speedup, ao contrario de trabalhar diretamente com o tempo
previsto de execugao, conseguimos um valor que relaciona as ferramentas. Além disso, o
objetivo de nossa solucao é recomendar a melhor configuracao de ferramenta, e embora
utilizemos indiretamente o tempo de execucgao, ele nao é o nosso resultado. O tempo
de predigao, como discutido na secao 3.1, depende de uma série de outros fatores como
a estimativa dos dados ou da modelagem do custo das operacoes. Nossa ideia é que
embora fatores como a estimativa dos dados possam promover um erro na previsao do
tempo de execucao, a influéncia desse erro é compartilhada para todas as configuracoes de
ferramentas avaliadas. Com isso, ao trabalhar com essa métrica, afrouxamos a condicao
de qualidade da solucao ao fornecer nao apenas o tempo de predi¢ao mais correto, mas o

ganho de utilizar a ferramenta definida em contraste com um baseline.

3.3 Processo de criacao dos modelos de regressao

A previsao do tempo de execucao de cada parte de um fluxo de dados se dd a partir de
diversos modelos de regressao, como ja mencionado na se¢ao 2.1.1, um para cada com-
binacao de operacao, ferramenta e configuracao de hardware. A regressao é uma técnica
de analise de dados que prevé o valor de dados desconhecidos usando referéncias de dados
relacionados e conhecidos. Ela modela matematicamente a varidvel desconhecida (p.ex.,
tempo de execugao) a partir de um conjunto de varidveis conhecidas (p.ex., parametros
e carga de trabalho da operacdo) como uma equagado ou transformacdo que dependerd
da técnica de regressao utilizada. No contexto de Aprendizado de Mdquina, modelos de
regressao precisam ser treinados a partir de uma amostra inicial. Relacionado ao nosso
problema, tal amostra devera conter um conjunto de execugoes que relacione as operagoes,

seus parametros e dados de entrada ao tempo gasto de cada operagao.
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Figura 3.8: Esquema simplificado do processo de calibracao inicial dos modelos.

Nossa abordagem realiza o treinamento desses modelos nas etapas exemplificadas
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na figura 3.8. Primeiramente, é necessaria a criacao e a execucao de um conjunto de
fluxos para servir como fonte de dados para a calibracao dos modelos. A execucao des-
ses fluxos é necessdria para a coleta dos tempos de execucao medidos para servir como
referéncia ao modelo (segdo 3.3.1). A ideia é criar uma amostra de dados inicial com as
informacoes das operacoes presentes nos grafos estendidos, modelados a partir dos flu-
xos executados, informagoes essas que foram definidas para representar o comportamento
de uma execucao, vinculando ao tempo de execucao coletado. Por fim, uma vez criada
a amostra de dados inicial, cada modelo é treinado a partir dos registros referentes a
mesma combinagao de operagao (isto é, operacao, ferramenta e hardware). Este processo

¢ descrito na secao 3.3.2.

3.3.1 Criacao dos fluxos de treinamento inicial

Uma das complexidades da nossa tarefa é como realizar a medicao do tempo gasto por
operacao, uma vez que ferramentas de execucao podem ter comportamentos diferentes.
Avaliar o tempo de execugao de uma operacao em uma ferramenta que possui um modelo
de avaliacao ansiosa como o Pandas é mais simples, pois basta computar a diferenca entre
o tempo logo antes e depois de uma operacao. Por exemplo, na figura 3.9, o tempo
gasto na operacao de Filtragem é definido por T3 — T2. No entanto, em ferramentas
de avaliagao preguicosa, como o Spark, a submissao de um operador nao implica na
computacao da operacao. No mesmo exemplo, o valor de T3 — T2 serda proximo de
zero em uma ferramenta como o Spark, uma vez que, durante a execucao do operador
Filtragem, apenas o empilhamento da tarefa é feito. Nessa ferramenta, o empilhamento
de tarefas é realizado até que um operador de acao, ou seja, até que um operador que exija
o retorno de um resultado para o usuario seja submetido, como o operador de Escrita.
Dessa forma, a medi¢ao do T4 — T'3 inclui o tempo gasto para a execucao da leitura,
filtragem e escrita de dados.

Uma pratica bastante comum para estimar o tempo de execucao de um conjunto
de operacoes, sem recorrer explicitamente a escrita dos dados em disco, em ferramentas
baseadas em avaliacao preguigosa, como o Spark, é a utilizacao do operador count() em
cada estagio do fluxo de execucao. Esse operador é responsavel por computar o niimero de
linhas dos dados até o estado atual, forcando, assim, a execucao das operagoes anteriores.
No entanto, embora a utilizacao do operador count() seja uma pratica recorrente, essa
abordagem nao é totalmente confiavel em contextos que utilizam DataFrames. Isso ocorre
porque o otimizador SQL do Spark pode eliminar transformacoes desnecessarias para o
calculo da contagem de linhas. Em alguns casos, por exemplo, o Spark consegue computar
o resultado da operacao count() sem a necessidade de aplicar todas as transformagoes
presentes no fluxo, desconsiderando colunas ou operacoes que nao influenciam o niimero

final de registros.
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Figura 3.9: Exemplo de medicao do tempo de execugao de um fluxo de dados.

Uma abordagem mais interessante, mas menos conhecida, para forcar a execugao
de um conjunto de transformacoes no Spark consiste na escrita dos dados em formato
“noop” (do inglés, no operation). Esse formato é, na verdade, uma anotagao disponivel
no Spark a partir da versao 3.0 que orienta o Spark a realizar a computacgao de todas as
tarefas até o ponto atual sem a necessidade de escrever os resultados em um sistema de
armazenamento (Karau et al., 2024).

Ainda que existam mecanismos nativos, como o formato “noop”, capazes de forcar
a execucao das transformacoes em sistemas como o Spark, o processo de medicao do
tempo de execucao de etapas de um fluxo de dados pode apresentar desafios adicionais.
Isso ocorre, principalmente, devido ao proprio modelo de execucao adotado por sistemas
projetados para processar grandes volumes de dados, os quais assumem que o estado
completo dos dados dificilmente sera mantido em memoria. Dessa forma, a aplicagao de
operadores de agao resulta no descarte dos dados intermediarios processados, a menos
que esses dados tenham sido explicitamente persistidos. Como exemplo, considere o fluxo
ilustrado na Figura 3.9, no qual um operador de escrita “noop” é inserido entre cada
operacao. Nesse cendrio, o tempo medido no intervalo T2 — T'1 correspondera, predomi-
nantemente, ao tempo necessario para leitura da fonte de dados. Ja o intervalo T3 — T2
incluird o tempo de uma nova leitura (uma vez que os dados intermedidrios foram des-
cartados) acrescido do tempo de aplicacao da operacao de filtragem. Por consequéncia, o
intervalo T4 — T'3 englobara o tempo de leitura, filtragem e escrita dos dados.

Devido a complexidade para medir o tempo gasto por uma tarefa em modelos
de avaliacao preguicosa, precisamos seguir uma abordagem alternativa e genérica para a
computacao desses valores, que considera modelos tanto de avaliagao preguicosa quanto

de avaliacao ansiosa. Nossa abordagem consiste em criar fluxos de trabalho simples, que
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chamaremos de fluxos de calibragao, que contém o menor nimero de operagoes para a
execucao de uma tarefa. Por exemplo, para medir o tempo de execucao gasto por uma
operacao de leitura de dados, o seu fluxo de calibracao respectivo contera apenas essa
operacao. Ja o fluxo para avaliar a escrita de dados apresentara tanto a leitura quanto a
operagao de escrita. Para a operacao de filtragem, duas operacoes sao necessarias: a de
leitura de dados e a operagao alvo (filtragem). Além disso, internamente, ao executar um
fluxo de calibracao para uma ferramenta como o Spark, tanto a operacao de leitura de
dados quanto a operacao alvo sao acompanhadas por operadores escrita “noop”. Dessa
forma, temos como estimar o tempo total da execucao T e medir o tempo gasto entre
cada operacao (no exemplo anterior, leitura L e filtragem F'). Sendo assim, podemos
definir o tempo gasto pela operacao de filtragem F', em um ambiente preguicoso, como
sendo T'— 2 x L. A logica é que logo apés a medicao da operacgao de Leitura, o modelo
de avaliacao preguicosa precisara ler novamente os dados para executar a operacao alvo.

A modelagem do custo de migracao é realizada como uma operacao padrao, assim
como as demais. Nesse caso, o fluxo de calibracao criado envolve a leitura de dados
em uma ferramenta e a operagao de escrita em disco, executada em outra ferramenta
suportada. Internamente, o sistema reconhece que se trata de um fluxo criado para a
calibragao do tempo de migracao a partir de metadados e forca a migracao para alguma
ferramenta especificada anteriormente, que possua integracao a partir do ambiente de
origem. A principal especificidade da coleta do tempo de migracao é a sua forma de
calculo. Quando exportamos dados, mesmo os provenientes de sistemas de avaliagao
preguicosos, realizam a acao naquele instante para a disponibilidade dos dados em outro
sistema. Por causa disso, sua medicao pode ser feita como M — L, onde M é o tempo

coletado até a migracao e L é o custo de leitura, como nas abordagens anteriores.

3.3.2 Treinamento dos modelos

Apés a criacao da amostra de treinamento, os tempos de execucao coletados de cada
fluxo sao particionados com base na ferramenta, configuracao de hardware e na operacao
alvo. Cada conjunto é treinado separadamente, considerando diversos algoritmos de re-
gressao. Nao nos limitamos apenas a modelos lineares, como Ordinary Least Squares ou
Elastic-Net (Scikit-learn developers, 2024c), mas também exploramos Ensemble Methods,
métodos que usam varios algoritmos de aprendizado para obter um melhor desempenho
preditivo, como GradientBoosting (Scikit-learn developers, 2024a) ou XGBoost (XGBo-
ost developers, 2022). Nossa premissa é que cada operagao possui um comportamento
de execugao unico, e forga-las em uma adequacao linear poderia resultar em uma baixa
qualidade de predicao. Em vez disso, optamos por escolher o algoritmo mais adequado
para descrever o comportamento de cada operacao separadamente.

Para cada algoritmo de regressao disponivel, realizamos uma otimizacao dos hiper-
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parametros associados, com o objetivo de encontrar a configuracao mais adequada para
cada caso. Essa otimizacao ¢ feita utilizando técnicas como GridSearchCV (Scikit-learn
developers, 2024b). Cada um dos modelos treinados é avaliado seguindo trés métricas

complementares:

1. Coeficiente de determinagao (R?): representa a propor¢ao da variancia da
variavel dependente que é explicada pelo modelo de regressao. A melhor pontuagao
possivel é 1,0 e pode ser negativa (porque o modelo pode ser arbitrariamente pior).

E uma métrica mais adaptada a modelos de regressao linear.

2. Erro médio absoluto (MAE): representa a média da diferenga absoluta entre os
valores reais e os previstos no conjunto de dados. O valor calculado possui a mesma
unidade da varidvel (tempo em segundos), tornando facil sua anélise. No entanto,

é suscetivel a outliers.

3. Erro percentual médio absoluto (MAPE): é o equivalente percentual da métrica
MAE e mede a magnitude média do erro produzido por um modelo, ou o quao dis-
tantes estao as previsoes. Por exemplo, um valor MAPE de 20% significa que a
diferenca percentual absoluta média entre as previsoes e os valores reais é de 20%.

No entanto, a métrica nao é indicada com muitos valores préximos de zero.

Na metodologia proposta, os modelos de regressao sao ordenados com base no
coeficiente de determinagao (R?) discretizado em quatro faixas: “<0,4”, “<0,6”, “<0,8”
e “>0,8". A ordenagdo considera, sequencialmente: (i) o valor discretizado de R?; (1)
o tipo de modelo de regressdo (1 para modelos lineares, 2 para baseados em boosting e
3 para os demais); (iii) se o erro absoluto médio (MAE) é inferior a 5 segundos; e (iv)
o valor do erro percentual absoluto médio (MAPE). O objetivo é priorizar modelos com
comportamento mais proximo ao linear, dada sua maior capacidade de extrapolacao. Em
casos de empate ou comportamento quase constante da variavel dependente, métricas
adicionais como MAE e MAPE sao utilizadas para melhor avaliacao do modelo. Todas
as métricas e parametros utilizados sao armazenados com os modelos para possibilitar

auditorias futuras.

3.3.3 Processo de recalibracao dos modelos

Uma das principais vantagens da utilizacao de modelos de aprendizado de maquina ¢é
a sua capacidade de evolugao continua a medida que novos dados sao incorporados ao
seu processo de treinamento. Quanto maior o volume de dados disponibilizado, ou seja,
quanto mais cenarios de execucao forem fornecidos ao sistema, maior sera a probabilidade
do modelo capturar melhor as particularidades e variagoes dos diferentes contextos de

execucao, aprimorando, assim, sua capacidade preditiva. Apesar da criacdo de novos
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cenarios de calibracao e suas respectivas execucoes representar uma etapa custosa, a
metodologia proposta nesta secao contempla uma abordagem que visa explorar o histérico
de execucoes ja realizadas, apdés uma etapa inicial de calibragao, como mecanismo de
refinamento dos modelos de previsao.

Considerando cendrios de execugao em ferramentas baseadas na avaliagao ansiosa,
as medigoes realizadas nativamente pelo Lemonade, que registra o inicio e o término de
cada operagao via mensagens de notificacao, podem ser consideradas adequadas para
estimar o tempo de execugao de cada tarefa. Nesses casos, o processamento dos logs de
execucao armazenados no sistema é suficiente para alimentar o processo de recalibracao.
Entretanto, em ferramentas baseadas na avaliagao preguicosa, como o Spark, a coleta desse
tipo de informagao exigiria adaptacoes no cédigo de execucao, o que, conforme discutido
na secao 3.3.1, pode tornar o processo significativamente mais custoso. Sendo assim, para
esse tipo de ferramenta, apenas métricas globais, como o tempo gasto na inicializacao da
execucao e o tempo total de processamento, podem ser consideradas confiaveis. Nesse
contexto, a figura 3.10 apresenta o esquema simplificado da abordagem proposta para o

aproveitamento desses dados no processo de refinamento dos modelos preditivos.
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Figura 3.10: Esquema do processo de recalibracao dos modelos a partir do histérico das
execucoes.

O esquema ilustrado na figura 3.10 apresenta a heuristica proposta para estimar o
tempo de execugao de cada fluxo de dados previamente executado. A partir do histérico
de execucgoes, o grafo estendido correspondente ao fluxo original é reconstruido, consi-
derando apenas os nds e arestas efetivamente percorridos durante a execugao real, ou

seja, eliminando as porcoes do grafo que nao foram utilizadas. Nesse grafo resultante,
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as operacoes executadas em ferramentas baseadas na avaliagao ansiosa, como o Pandas
ou cuDF, terao seus tempos de execucao diretamente associados aos valores medidos du-
rante a execugao, representados na figura como 7'3,,.4i40- Por outro lado, para operacoes
realizadas em ferramentas baseadas na avaliacao preguicosa, como o Spark, o tempo de
execucao ¢ aproximado. Para isso, considera-se o tempo originalmente previsto pelo mo-
delo de recomendacao (representado na figura como 11, cpisto € T2previsto), ajustado por
um coeficiente de correcao que sera detalhado na sequéncia.

Idealmente, a soma dos tempos de execucao previstos para cada operacao indivi-
dual de um fluxo deveria se aproximar do tempo total de execucao medido. No entanto,
dada a complexidade dessa tarefa, é esperado que existam divergéncias entre os tempos
previstos e os tempos reais observados. Para mitigar esses erros ao longo do tempo, a
metodologia proposta adota uma estratégia de ajuste proporcional dos tempos estima-
dos das operacoes. Esse ajuste é realizado com base na comparacao entre o tempo total
medido da execucao e a soma dos tempos originalmente previstos para as operacgoes.

Dessa forma, o fator de ajuste de cada operacao é calculado de modo a distribuir
proporcionalmente o tempo excedente ou deficitario, considerando a contribuicao relativa
de cada operagao na predicao inicial. Por exemplo, considere o grafo ilustrado na fi-
gura 3.11, que representa um cendrio similar ao apresentado anteriormente na figura 3.10.
Esse grafo corresponde a execucao de um fluxo de dados composto por trés operagoes:
leitura (L), filtragem (F') e agregagao (G). A partir do histérico de execucao disponivel,
observa-se que o tempo total medido para a execucao completa do fluxo foi de 120 se-
gundos. Adicionalmente, sabe-se que as operagoes L e F' foram executadas utilizando o

Spark, enquanto a operacao G foi realizada apds a migracao dos dados para o Pandas.

Tempo real (Tr): 120s

Parcela estimada (Pe): 90 + 20 + 5 = 115s
Parcela real (Pr): 120 - 31 = 89s

Tempo ajustado: Pr X (T / Pe)

estimado

90s

120s [> 20s

5s PUHSEGERY 89X(5/115) = 3,9¢

I 89X(90/115) = 69,7s

138 39X (20/115) = 15,58

31s 31s

Figura 3.11: Exemplo de refinamento das previsoes a partir do tempo de execucao total.
No exemplo, operacoes em azul representam execugoes em Spark e amarelo em Pandas.

Com base nessas informagoes, é possivel determinar que o tempo de execucao da
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operacao G foi de 31 segundos. Esse valor pode ser considerado confiavel, uma vez que a
operagao foi executada em uma ferramenta baseada em avaliagao ansiosa, cuja medigao é
mais precisa. Por outro lado, os tempos individuais das demais operacoes e da etapa de
migracao de dados nao estao disponiveis, restando apenas a informacao do tempo total
dessas etapas em conjunto.

Sabe-se, contudo, que o tempo previsto inicialmente para esse conjunto de operagoes
(denotado como Pe) foi de 115 segundos. No entanto, a execucao real indicou que esse
trecho consumiu, na pratica, apenas 89 segundos (denotado como Pr). Ou seja, o mo-
delo superestimou o tempo necessario para essas operacoes. Para ajustar essa diferenca e
redistribuir o tempo real entre as operagoes de acordo com a proporcionalidade prevista,
propomos a utilizacao da equagao 3.1. Essa equacao permite recalibrar o tempo previsto
de cada operacao individual, produzindo um novo tempo ajustado, a partir da razao entre
a parcela de tempo real medida (Pr) e a parcela de tempo estimada inicialmente (Pe).
Assim, as proporgoes entre as operacoes sao preservadas, mas os tempos sao ajustados

para refletir melhor o comportamento real da execucao.

Tempo_operagao  Tempo_operagiop,evisto

3.1
Tempo_total Tempo_totalyeyisto (3.1)

Aplicando essa abordagem no exemplo da figura 3.11, obtém-se os novos tempos
aproximados para as operacoes de leitura, filtragem e migracao: 69,7 segundos; 15,5
segundos e 3,9 segundos. O tempo da operacao de agregacao (G) permanece inalterado,
por ter sido obtido diretamente por medicao confidvel.

Embora essa estratégia de recalibragao se baseie em uma heuristica, ela se mostra
eficaz na obtencao de estimativas mais realistas em cendarios histéricos onde o detalha-
mento dos tempos de cada operacao nao esta disponivel. Além disso, espera-se que, com
o avanco do uso do sistema e o acimulo de novos dados de execucao, os ajustes realizados
pelo modelo se tornem progressivamente mais precisos, capturando com maior fidelidade
os diferentes padroes e comportamentos dos fluxos de dados.

Uma vez finalizada a etapa de defini¢ao dos tempos de execucao dos fluxos presentes
no histérico, os dados sao entao mesclados com os dados utilizados na etapa de calibragao
anterior. Esses dados servirao de entrada para o treinamento de novos modelos, seguindo

as mesmas diretrizes discutidas na segao anterior (3.3.2).

3.4 Implementacao da proposta no Lemonade

Para validar o processo discutido nas secoes anteriores, implementamos um prototipo de
nossa abordagem como uma extensao ao Lemonade, o que traz beneficios para ambos os

sistemas. Por um lado, o Lemonade torna-se capaz de executar fluxos de trabalho com
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maior desempenho, permitindo execugoes multiplataforma. Por outro lado, a construcao
desse sistema multiplataforma torna-se mais facil uma vez que temos ao nosso dispor:
uma interface amigavel, ja existente, provida pelo Lemonade; um sistema de gerencia-
mento de fontes de dados; e um sistema de controle e monitoramento de execugao. Caso
outro sistema fosse utilizado, pelo menos esses trés pontos precisariam ser levados em

consideragao.

3.4.1 Principios de desenvolvimento no Lemonade

Adicionar o suporte a uma execucao multiplataforma em um sistema de execugao visual
envolve etapas iguais ao processo de suportar uma ferramenta tradicional. No Lemonade,
todo esse processo de suporte a uma nova ferramenta é discutido com maiores detalhes
em um trabalho passado (Ponce, 2018). Basicamente, o processo envolve quatro etapas
principais, como ilustrado na figura 3.12: (i) implementar as operagoes e algoritmos que
serao suportados; (i7) cadastrar as operagoes e seus parametros; (iii) criar o transpiler®,
responsavel por interpretar as operagoes e parametros configurados visualmente pela in-
terface grafica em cédigo-fonte da ferramenta alvo; e por fim, (iv) criar o componente
responsavel por mesclar o cédigo de cada operagao em um tnico cédigo-fonte, iniciar e

gerenciar a execucao da ferramenta alvo.

1
Implementagéo i . - - 1 Implementacéo
das operacoes —> e da§ fuesss :—> Implementgqao —!  do componente de
I e seus parametros do transpiler !

e algoritmos | : 1 submissio e controle
______________ L .

1
1
1
1
]

Figura 3.12: Etapas do processo de adicao de uma nova ferramenta no Lemonade.

A extensao do Lemonade para a geracao de execugoes multiplataformas pode ser
interpretada como o suporte a uma nova ferramenta qualquer. Durante a criagao de
um novo fluxo de dados, os usudrios podem selecionar a ferramenta desejada (execugao
tradicional), assim como podem optar pela opgao de um sistema multiplataforma. Essa
abordagem permite que os usuarios tenham maior controle sobre como desejam executar
seus fluxos, além de possibilitar uma maior modularidade dos componentes do Lemonade.
No entanto, durante o desenvolvimento do suporte ao sistema multiplataforma, algumas
etapas realizadas durante o suporte individual de cada ferramenta podem ser aproveitadas,
reduzindo o esforco de desenvolvimento, como ilustrado na figura 3.12.

As etapas representadas com bordas sélidas na figura 3.12 correspondem a proces-
sos ja implementados nas ferramentas individuais atualmente suportadas pelo Lemonade.
Dessa forma, apenas as etapas com bordas tracejadas exigem desenvolvimento adicional

para integracao com o sistema multiplataforma, no caso das ferramentas ja compativeis,

6Conversor de cédigo-fonte para cédigo-fonte
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como Pandas e Spark. A ideia é que as operacoes ja implementadas anteriormente mante-
nham seus respectivos métodos de conversao da representacao visual para o codigo-fonte.
Assim, o esforco de adaptacao se concentra na selecao das operacoes a serem disponibi-
lizadas nesse novo contexto, na selegao das caracteristicas importantes para os modelos
de regressao e na geracao do cédigo-fonte correspondente. Para o suporte a ferramenta
cuDF, por outro lado, todas as etapas do fluxo foram implementadas do zero. No entanto,
em muitos casos, a selecao das caracteristicas para a modelagem podem ser reaproveitadas
de outras ferramentas entre operacgoes iguais.

Desta forma, do ponto de vista do Lemonade, quando um fluxo de dados é subme-
tido para execucgao, o componente responsavel por gerar o cédigo-fonte e iniciar a execugao
é inicializado. Durante esse processo, o fluxo de dados, representado inicialmente pela in-
terface, é convertido no grafo estendido, onde validagoes, como andlise de dependéncias,
e o enriquecimento das informagoes sao realizados. Uma vez definido o melhor plano de
execucao, cada né de operacao presente do plano de execugao recomendado é convertido
em coédigo-fonte, com a inclusao dos devidos trechos de codigo para as migracoes de dados
necessarias. Para o usuario ou para qualquer outro aspecto, a execugao multiplataforma
é similar a uma execucao tradicional. Essa abordagem estd alinhada com os principios de
desenvolvimento de novas ferramentas no Lemonade, que buscam manter uma interface

comum entre as ferramentas para maximizar a similaridade de usabilidade.

3.4.2 Selecao de ferramentas e operacoes

Em nossa implementacao do protétipo do sistema multiplataforma de proposta geral, op-
tamos por oferecer suporte a trés ferramentas de processamento de dados: Spark (versao
3.5.2), Pandas (versao 2.2.3) e cuDF (versao 24.12). A escolha das duas primeiras fer-
ramentas se justifica por serem amplamente utilizadas no contexto do Lemonade, tanto
em ambientes didaticos, como nas disciplinas de Processamento de Dados Massivos em
Nuvem e Mineracao de Dados, ofertadas na Universidade Federal de Minas Gerais, quanto
em projetos desenvolvidos em parceria com empresas. Por outro lado, o cuDF é uma con-
tribui¢ao do nosso projeto, incorporado ao protoétipo com o objetivo de avaliar o suporte
a ferramentas emergentes que exploram arquiteturas baseadas em GPU para acelerar o
processamento de dados. A ferramenta vem ganhando relevancia na comunidade cientifica
e industrial, sobretudo em aplicacoes que demandam alto desempenho.

Essas trés ferramentas representam diferentes abordagens de motores de proces-
samento de dados, como discutido no capitulo 2.2. O cuDF caracteriza-se como uma
ferramenta de execugao multi-core baseada em avaliacao ansiosa em GPU; o Pandas, por
sua vez, corresponde a um motor single-core de avaliacao ansiosa em CPU; enquanto o
Spark se destaca como um motor de processamento distribuido multi-core/multi-node,

com execugao preguicosa baseada em CPU.
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Uma vez definidas as ferramentas de execucao, a selecao das operacoes e algorit-
mos suportados em cada uma delas foi realizada buscando manter, sempre que possivel,
uma similaridade de parametros e funcionalidades entre as ferramentas, conforme suma-
rizado na tabela 3.2 para o Spark e Pandas. Essa preocupagao facilita a portabilidade
e interoperabilidade dos fluxos de dados entre os diferentes motores de execucao. Como
exemplo, dentre as 110 operacoes atualmente suportadas, no Lemonade, em Spark e as
78 operagoes disponiveis no Pandas, identificamos que 47 operagoes sao idénticas entre
as duas ferramentas. Ou seja, compartilham exatamente os mesmos parametros de con-
figuracao. Outras 15 operagoes foram classificadas como similares, dado que, embora
tenham finalidades equivalentes, apresentam diferencas em um ou mais parametros, es-

pecificos de cada ferramenta.

Tabela 3.2: Correspondéncia entre operacoes em diferentes ferramentas no Lemonade.

A Numero de operagoes
Correspondéncia Spark Pandas
Exclusiva 48 16
Igual 47
Similar 15

Observa-se ainda que o Spark, por ter sido a ferramenta inicialmente suportada no
Lemonade e por ser mais adequado ao processamento de grandes volumes de dados em
ambientes distribuidos, concentra o maior niimero de operagoes exclusivas (48). Por outro
lado, o Pandas, por seu ecossistema mais voltado a andlises em ambientes locais e pelo
suporte a um maior nimero de bibliotecas auxiliares, apresenta 16 operacoes exclusivas
voltadas, principalmente, a algoritmos de aprendizado de maquina mais complexos. Mui-
tos desses algoritmos nao possuem implementacoes equivalentes no Spark ou em cuDF,
em funcao dos desafios técnicos relacionados ao seu suporte em ambientes paralelos e
distribuidos. Essa limitacao, inclusive, reforga uma das principais motivagoes para a
construcao de sistemas multiplataforma, como o proposto neste trabalho: ao integrar fer-
ramentas com caracteristicas complementares, é possivel ampliar o conjunto de operagoes
disponiveis para a construcao de fluxos de dados mais sofisticados e adequados a diferentes
cenarios de execucao.

A definicao das operacoes que compodem o sistema multiplataforma pode ser reali-
zada a partir de diferentes abordagens, dependendo do nivel de correspondéncia existente
entre as ferramentas envolvidas. A abordagem mais simples consiste em considerar ape-
nas as operacoes com correspondéncia exata entre as ferramentas. Apesar de facilitar a
implementagao e reduzir a complexidade, essa estratégia resulta em um conjunto bastante
restrito de operacoes disponiveis ao usuario.

Considerando, no entanto, que o sistema proposto possui uma interface visual para

a construgao dos fluxos de dados, uma alternativa viavel é incluir também as operagoes
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com correspondéncia similar. Nesse caso, uma estratégia natural é permitir ao usudrio
configurar apenas os parametros comuns entre as ferramentas, enquanto os parametros
especificos, presentes em apenas uma das ferramentas, podem ser automaticamente pre-
enchidos com valores padrao, definidos pelo sistema. Essa abordagem possui ainda a
vantagem de facilitar a evolugao do sistema: operacoes inicialmente classificadas como
exclusivas de uma ferramenta podem, futuramente, ser estendidas para outras ferramen-
tas a medida que novas funcionalidades forem implementadas.

Por fim, uma terceira abordagem possivel é suportar todas as operagoes disponiveis,
incluindo aquelas exclusivas de uma tnica ferramenta. Nessa estratégia, o mecanismo de
geracao do plano de execucao deve ser capaz de identificar tais operagoes e garantir que
elas sejam executadas exclusivamente na ferramenta em que estao disponiveis, respeitando
as limitagoes de cada ferramenta.

Em nosso protétipo, selecionamos um conjunto inicial de operagoes contemplando
as trés abordagens discutidas anteriormente. Dessa forma, foram incluidas operagoes que
possuem exatamente o mesmo conjunto de parametros de entrada nas trés ferramentas;
operagoes com correspondéncia similar, ou seja, que apresentam pequenas variacoes nos
parametros suportados; e, por fim, operagoes que estao disponiveis apenas em duas das
trés ferramentas analisadas. Essa escolha permite que o prototipo desenvolvido englobe
todas as possibilidades de correspondéncia entre operacgoes, servindo como base para ex-
plorar cenarios distintos e validar a flexibilidade do sistema multiplataforma proposto.

A tabela 3.3 apresenta as 23 operacoes selecionadas para o protétipo desenvolvido.
Dentre elas, todas estdao disponiveis nas trés ferramentas consideradas (Spark, Pandas
e cuDF), com excecao do algoritmo de Regressao Isotonica, que atualmente nao possui
suporte na ferramenta cuDF. As operacoes escolhidas contemplam diferentes categorias
definidas pelo Lemonade, abrangendo tanto operagoes de manipulacao e transformagao
de dados quanto algoritmos de aprendizado de maquina. Adicionalmente, a tabela apre-
senta o ranking de frequéncia de uso dessas operacoes, considerando dados historicos de
fluxos de dados criados por alunos de disciplinas ministradas no Departamento de Ciéncia
da Computacao da UFMG. Observa-se que todas as operacoes selecionadas apresentam
utilizagao significativa, reforcando a importancia do conjunto de operacoes escolhido para
o desenvolvimento do protétipo.

Embora o conjunto inicial de operacoes selecionadas para o prototipo seja relativa-
mente pequeno, trata-se de uma lista bastante diversificada, contemplando operacoes com
diferentes comportamentos de execucao, caracteristica evidenciada, por exemplo, pela va-
riacao no numero de linhas de entrada e saida observada na tabela 3.3. No futuro, essa
lista de operacoes pode ser facilmente estendida, de modo a incorporar novos operadores

e ferramentas conforme a evolucao do sistema.
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Tabela 3.3: Lista de operacoes implementadas

Numero de linhas

Categoria Operacao | Ranking Fotrada Sotda
, Leitura de dados 1 0 N
Entrada e saida Escrita de dados 21 N 0
Filtrar por funcao 7 N <N
Geral Juncao 6 N.M < NM
era Selecao de colunas 11 N N
Tratar dados ausentes 10 N <N
Adigao de linhas 52 N.M N+M
Manipulagao Agrupar linhas por
<
de dados Por linha funcao 4 N <N
Remover .hnhas 16 N <N
duplicadas
Adigao de colunas 35 N,M | max(N,M
Por coluna Ordenagcao 5 N N
Substituicao de A0 N N
valores
Transformacao 2 N N
Amostragem Amostrar exemplos 18 N <N
Pré-processamento Redefinir Ml\?[:ia]fno—Al\l/[as/ol.uto 89 E i E
de dados oscala 1n1~m0— aximo 29 <
Padrao (Z-Score) 49 N <N
Representacio Converter categ(?r%co 15 N <N
de atributos para numerico -
Agrupamento K-Means 24 N N
Aprendizado Classificagao - S VM 47 N N
s Regressao Logistica 44 N N
de Maquina —
Reoressio Regressao Linear 26 N N
gt Regressao Isotonica 80 N N
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Capitulo 4

Avaliacao experimental

Neste capitulo, avaliamos a qualidade da solucao para recomendar o melhor plano de
ferramenta de execucao para um fluxo de dados. Na secao 4.1, descrevemos os resultados
da calibracao inicial e o ambiente de testes utilizado nos experimentos. Ja a secao 4.2
descreve o planejamento dos experimentos, bem como a definicao das métricas utilizadas
para avaliacao da qualidade da solucao. Os experimentos realizados se dividem em dois
eixos: um relacionado a estimativa dos volumes de dados apds a execucao de cada tarefa

(sec@o 4.3) e outro a recomendagao de escalonamento da ferramenta (secao 4.4).

4.1 Calibracao inicial e ambiente de testes

Em aprendizado de maquina, é esperado que os modelos de regressao sejam treinados
com dados proximos aos cenarios reais, como conjuntos de dados cujos tamanhos estejam
dentro do intervalo esperado. Com o tempo, a medida que os cenarios se tornem mais
complexos, com o aumento do volume de dados ou a adicao de mais operacoes e de
opcoes de configuracao de hardwares, outras etapas de calibragao podem ser realizadas
para atualizar os modelos. Pensando nisso, utilizamos duas bases de dados sintéticas,
com diferentes configuragoes de tamanho e nimero de colunas, para serem utilizadas nos

fluxos de dados de calibracao criados conforme a metodologia discutida na segao 3.3:

1. Sintético 1: conjunto de dados sintético composto por 11 colunas que incluem
dados inteiros, datas, pontos flutuantes e campos textuais. As colunas sao: id,
um nuimero inteiro e sequencial; date, representa uma data; name, nome gerado
artificialmente usando a biblioteca Faker; age, nimero inteiro gerado aleatoriamente
entre 1 e 80; city, valor textual escolhido entre uma lista de 50 possibilidades;
state, valor textual escolhido entre uma lista de 50 possibilidades; fare, ponto
flutuante gerado aleatoriamente entre 10 e 100, com possibilidade de 10% dos valores
serem nulos; gender, escolha aleatéria entre Male e Female, com possibilidade de
5% dos valores serem nulos; occupation, campo textual escolhido entre uma lista
de 20 opgoes, com possibilidade de 15% dos valores serem nulos; int1, escolha entre

trés numeros inteiros; e por fim, label, valor gerado a partir da escolha entre 0 e 1;
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2. Sintético 2: conjunto de dados sintético semelhante ao anterior, porém com trés
colunas adicionais: date2, uma nova coluna do tipo data; floatl, ponto flutuante
gerado aleatoriamente entre 1 e 1000; e float2, niimero gerado aleatoriamente entre
-1000 e 1000.

O objetivo dos fluxos de calibragdo nao é necessariamente realizar uma andlise
especifica, mas sim medir o tempo gasto por cada operagao em diversas configuragoes de
parametros e cargas de trabalho. Por isso, a utilizacao de dados sintéticos foi pensada
para maximizar a variagao no numero de colunas e em suas tipagens entre arquivos,
minimizando a quantidade de arquivos necessaria. Uma premissa que adotamos é que um
dos principais custos durante a leitura de dados, além do volume de dados, é a inferéncia
de tipos das colunas. Nesse sentido, colunas do tipo data tendem a ser as mais custosas
de inferir, pois é preciso identificar o formato das datas para, em seguida, converte-las.
Assim, utilizamos dois arquivos: o Sintético 1, com uma coluna do tipo data, e o Sintético
2, com duas colunas do tipo data. Outro exemplo é que alguns algoritmos, como os de
aprendizado de maquina, podem ser influenciados pelo nimero de dimensoes do vetor de
caracteristicas. Por essa razao, o Sintético 2 possui duas colunas adicionais que podem
ser utilizadas para avaliarmos a relagao entre dimensionalidade e tempo de execucao.

Embora a utilizacao de dados sintéticos possa nao representar bem dados reais, que
apresentam distribuigoes variadas e outras particularidades nao discretizadas, no nosso
problema nao estamos preocupados com o contetido dos dados em si, mas com a relacao
entre seu tamanho e o custo de processamento das operagoes em diferentes volumes de da-
dos. Ainda assim, todo modelo de aprendizado depende de calibracao com caracteristicas
proximas aos cendarios em que sera avaliado. A medida que os cenarios de teste forem
muito diferentes daqueles usados na calibracao inicial, as previsoes tendem a piorar, como
serd visto mais adiante na se¢ao 4.4.2, ao testarmos nossa solu¢cao com um arquivo de 110

colunas. A tabela 4.1 apresenta as configuragoes das bases utilizadas nessa etapa.

Tabela 4.1: Relacao das fontes de dados utilizadas na calibragao.

Conjunto de dados | Pacote Ntmero de linhas Tamanho (MB)
1 1 <107 <01

1 x10° 8,1

Sintético 1 3 1 %106 81,4
4 1 x107 814,1

) 1 x108 8.152,0

1 1 x10° 104,4

Sintético 2 2 5 x 106 526,4
3 1 x107 1.053,8

Para algumas operacoes, como a adi¢ao de linhas, em que nao existem parametros,

a variabilidade das execugoes nos experimentos é definida pela variacao dos dados de en-
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trada. No entanto, para outras operagoes, como a filtragem, existem parametros, como a
expressao de filtragem, que podem influenciar diretamente na execucao. Para esses casos,
variacoes adicionais de execugao foram criadas a partir de um template para contemplar
alguns cendrios de parametros. Ainda no exemplo da operacao de filtragem, variacoes
podem ser feitas especificando limiares de valores diferentes ou até mesmo adicionando
mais condicoes a expressao. No geral, foram utilizadas entre 1 e 6 variagoes de parametros
por operagao avaliada, totalizando 63 variagoes para o conjunto de 20 dentre 23 operacoes
utilizadas nos experimentos.! Cada uma dessas variacoes foi executada trés vezes, con-
siderando cada tamanho dos dados de entrada e ferramenta de execucao, além de trés

opcoes de configuragao de hardware descritas a seguir:

1. Local[16]: configuracao com apenas uma maquina onde a execugao do workflow
ocorre localmente. A maquina possui 62 GB de memdria RAM e 32 nicleos de
processamento e uma GPU da NVIDIA GeForce RTX 3090 de 24 GB; no entanto,

em execucoes Spark, apenas 16 nicleos de processamento sao liberados;

2. Local[30]: mesma configuragdo de maquina Local[16]; no entanto, em execugoes

Spark, sao liberados 30 nticleos de processamento;

3. YARN: configuragao envolvendo duas maquinas idénticas as utilizadas na con-
figuragdo Local[30]. Em cada execugdo, acessivel pelo escalonador YARN, cada
maquina disponibiliza 28 nicleos de processamento e 60 GB de memdéria RAM e

execugoes em GPU sao realizadas apenas na maquina principal.

Utilizando essas configuracoes, a execucao das tarefas para a criacao inicial dessa
amostra de calibragao, para todas as variagoes mencionadas, demorou 97 horas. Conforme
¢é apresentado na tabela 4.2, em média, uma execucao durou 72 segundos, com mediana de
6 segundos e maximo de 63 minutos. Embora o tempo total para a criacao dessa amostra
seja elevado, trata-se de uma operacao que nao precisara ser repetida constantemente
e poderd ser incremental. Por exemplo, ao adicionar uma nova operagao ou dados de
entrada maiores, nao serd necessario repetir as execucgoes ja realizadas anteriormente.
Além disso, nos testes realizados, como o nosso objetivo é compreender o comportamento
da execucao de cada operacao, utilizamos um nimero elevado de variacoes nas bases. Por
exemplo, em fluxos utilizando o conjunto de dados Sintético 1, o tamanho da base foi
variado cinco vezes.

A etapa de treinamento e sele¢ao de todos os modelos durou aproximadamente 25
minutos, realizada na mesma méquina referente ao hardware Local[16]. A qualidade dos
modelos é apresentada na tabela 4.3. Cerca de 97,2% dos modelos selecionados possuem

um coeficiente de determinagao maior ou igual a 0,8, com a maioria sendo superior a 0,95.

!Embora tenhamos suportados 23 operacdes, nio foi criado fluxos envolvendo as operacoes Maximo-
Absoluto, Z-score e Regressao Logistica para as avaliagoes.
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Tabela 4.2: Estatisticas sobre o tempo de execucao (em segundos) dos cenérios avaliados.

Métrica Valor
Média 72,2
Desvio Padrao | 212,9
Minimo 0,1
Q1 (25%) 2,1
Q2 (50%) 6,0
Q3 (75%) 34,0
Méximo 3775,8

O menor valor medido de R? foi 0, representando, em nosso caso, operacoes com valores
préximos a constantes em relacdo as variacoes executadas.? Mesmo nesses cendrios com
R? inferiores a 0,8, os modelos ainda assim apresentam um MAE (em mediana) préximo

de 0 segundos, o que pode indicar uma boa capacidade de previsao.

Tabela 4.3: Avaliacao dos modelos de regressao criados a partir da calibragao inicial.

Intervalo do R? | Quantidade de modelos (%) Mediana do MAE
[0,0;0,1) 2.6 0,0
[0,1;0,8) 0,0 0,0
[0,8;0,9) 8,5 7.3
[0,9;0,95) 8,5 3,2
[0,95:1,0) 80,4 0,0

4.2 Planejamento dos experimentos de avaliacao

Embora existam benchmarks conhecidos com foco em Ciéncia de Dados, geralmente eles
falham na diversidade de operagoes por consulta ou no tamanho dos dados de entrada.
Por exemplo, no Sanzu (Watson et al., 2017), consultas com mais de uma operagao uti-
lizam conjuntos de dados reais de até 2 megabytes. Outro exemplo é o MLPack (Edel et
al., 2014), que, embora seja uma colegao de benchmarks para varias bibliotecas de apren-
dizado de maquina, possui conjuntos limitados a poucos megabytes. O M2Bench (Kim
et al., 2022), frequentemente citado como benchmark para Ciéncia de Dados em miiltiplos
modelos de fluxos de dados, apresenta tipos de consultas geralmente restritos a operacoes
relacionais como projecao, agregacao e jungao. Talvez o benchmark mais relacionado ao
nosso problema seja o TPCx-BB (Transaction Processing Performance Council, 2024b);
no entanto, ele estd desatualizado e exige grande esforco para compilar e configurar fer-

ramentas necessarias a geragao de dados sintéticos.

2Como é o caso da operacdo de amostragem de registros, em que o custo de execucdo estd diretamente
relacionado ao valor escolhido para amostragem. Nesse contexto, se forem selecionados valores pequenos
na escala de dezenas ou centenas, o custo de execugao sera aproximadamente constante.
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Para garantir maior diversidade de cenarios, utilizamos 15 fluxos de trabalho dis-
tintos para avaliar a capacidade de recomendacao da solucao. Cada fluxo implementado
responde a um problema especifico associado a um dos seis conjuntos de dados seleciona-

dos para avaliacao, descritos a seguir:

1. Titanic: conjunto de dados dos passageiros do Titanic (Cukierski, 2012). E uma
base amplamente utilizada no aprendizado de Ciéncia de Dados, contendo 12 colunas
com informacoes dos passageiros e de seu embarque, como nome, idade, classificacao
de sobrevivencia, codigo da passagem e classe do assento. Embora o arquivo original
tenha apenas 891 registros, é possivel expandi-lo replicando linhas até um limite pré-
definido;

2. TPC-H: conjunto de dados sintético utilizado no Benchmark TPC-H (Transaction
Processing Performance Council, 2024a). A base compreende, ao todo, oito tabelas
que descrevem a relacao de produtos, historico de vendas, histérico de transporte,
entre outras informacoes relacionadas ao gerenciamento de vendas de uma empresa
ficticia. Para os cenarios implementados, utilizamos trés bases: orders, que descreve
cada item vendido em um pedido, apresentando informacoes como o estado do
pedido, prioridade de envio e preco; lineitem, que descreve dados gerais sobre uma
venda, contendo campos como identificacao do pedido, valor total, valor de taxa e
de desconto, datas da compra, envio e modalidade de transporte; e customer, que

descreve informacoes sobre os clientes como nome, endereco e telefone;

3. Last.fm: dados do Million Song Dataset Challenge (Bertin-Mahieux et al., 2011),
com as preferéncias musicais de aproximadamente 1 mil usuarios até maio de 2009.
O conjunto ¢é dividido em dois arquivos: wusers, que contém informacoes sobre os
usuarios, como idade, género e nacionalidade; e tracks, que contém informacoes
sobre as musicas escutadas, por usuario, como nome da musica, do artista e sua

duragao;

4. Spotify: conjunto de dados utilizado no Spotify Million Playlist Challenge (Chen,
C.-W. et al., 2018). O conjunto de dados contém informagoes sobre playlists do
Spotify, criadas durante o periodo de janeiro de 2010 a outubro de 2017. O con-
junto foi dividido em duas partes: playlists, que contém informacgoes gerais sobre as
playlists como nome, nimero de usuarios que a escutaram e informagoes da edicao,
como a data da ultima edicao; e tracks, que contém informacgoes sobre as musicas

de cada playlist, como o nome, artista e ordem da misica na lista;

5. Taxi-Rome: conjunto de dados de tracos de mobilidade de taxis em Roma, Italia
(Bracciale et al., 2022). Esse conjunto de dados contém coordenadas GPS de apro-

ximadamente 320 taxis coletados durante o meés de fevereiro de 2014, com um inter-
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valo de 7 segundos entre coletas. Junto com as coordenadas, cada registro possui o

timestamp e o identificador do téxi;

6. US-Flights: conjunto de dados disponibilizado no curso Machine Learning Founda-
tions da AWS Academy (Academy, 2024). Este conjunto de dados contém horérios
de partida e chegada programados e reais relatados por transportadoras aéreas certi-
ficadas dos EUA para voos entre 2013 e 2018. No total, o conjunto de dados possui
110 colunas contendo informacoes como data, hora, origem, destino, companhia

aérea, distancia e status dos voos.

Os fluxos de trabalho estao detalhados na tabela 4.4, que relaciona o conjunto de
dados utilizado em cada fluxo e o nimero de operacoes correspondente, variando de 4
a 17. Além da quantidade de operagoes, os fluxos diferenciam-se pela organizagao das
tarefas e pelo nimero de arquivos de entrada. Sete dos quinze fluxos (1, 3, 4, 6, 7, 8,
13, 14 e 15) sdo compostos por operagoes consecutivas, formando um caminho tnico de
execucao a partir de uma tunica fonte de dados. Os demais fluxos (2, 5, 9, 10, 11 e 12)
apresentam bifurcagoes ou jungoes variadas, originadas de uma ou mais fontes de entrada.

Os conjuntos de dados utilizados variam de aproximadamente 1 mil a 125 milhoes
de registros, com tamanhos entre menos de 1 MB e até 13,6 GB. A tabela 4.5 sumariza o
tamanho e o nimero de linhas em cada configuragao de execucao (identificada por um id
de carga). Para o Titanic e o TPC-H (dados sintéticos), cada configuragao corresponde
a um fator de escala na geragao dos dados, enquanto nos demais conjuntos representam
amostras de um conjunto maior. Fluxos com multiplas fontes de dados (indicadas na
terceira coluna da tabela 4.5), como TPC-H, Last.fm e Spotify, sdo executados a partir

dos arquivos definidos em cada id de carga.

4.2.1 Meétricas para avaliacao da qualidade da solucao

Avaliamos a qualidade da solu¢ao a partir de trés perspectivas: (i) como problema de
classificacao, cujo objetivo é recomendar configuracoes de ferramentas que minimizem
o tempo de execucdo; (i7) como problema de minimizacao, visando reduzir o tempo de
execugao de fluxos de trabalho; e (ii7), como anélise da precisao das estimativas de dados
durante a execugao de um fluxo de trabalho. No primeiro tipo de avaliacao, consideramos
que o modelo acerta se a configuragao recomendada apresentar um tempo inferior ou
no maximo 5% pior que a configuracao mais rdpida entre as ferramentas tradicionais
(cuDF, Pandas ou Spark). Nesse caso, as seguintes métricas foram utilizadas nesse tipo

de avaliacao:

1. Taxa de acerto: representa a porcentagem de quantos cendrios a configuracao
recomendada foi realmente a com menor tempo de execucao, ou no méximo 5% pior

que a melhor opcao;
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Tabela 4.4: Relacao dos fluxos de dados utilizados na avaliacao.

ID

Conjunto

de dados

Nimero
de
operacoes

Descricao

Titanic

7

Realiza a classificagcao de sobrevivéncia do passageiro a
partir de campos numéricos, pré-processados, como
idade, valor do ticket e nimero de parentes embarcados.

10

Geragao de uma tabela sumarizada, relacionando o
numero de criancas, mulheres e homens que
sobreviveram ou nao ao acidente.

Geragao de uma lista ordenada da média de idades dos
passageiros por classe social.

TPC-H

Query 1 do Benchmark. Esta consulta sumariza
informacoes sobre negdcios faturados, enviados e
devolvidos em uma janela de dias que compreende a
data de maior envio continuo do banco de dados.

11

Query 3 do Benchmark. Esta consulta recupera os 10
pedidos nao enviados com o valor mais alto de um
determinado intervalo de tempo.

Calcula a média dos valores de venda, por dia, para
transacoes abaixo de um valor limiar.

Executa o algoritmo K-Means para agrupar transagoes
semelhantes a partir dos valores de vendas e taxas.
Posteriormente sao contabilizadas quantas transagoes
semelhantes foram inferidas a partir dos centroids.

10

Spotify

Contabiliza o nimero médio de miusicas, artistas, albuns
e duragao entre todas as playlists.

15

Criacao de um classificador que prevé se uma playlist
tera ao menos uma musica do Drake, com base em
metadados da lista como nimero de seguidores, ntimero
de musicas e artistas.

12

Geragao de uma tabela relacionando a popularidade de
um artista em playlists e a sua média do nimero de
musicas.

11

12

Last.fm

17

Computa os top 10 artistas mais escutados pelos
usudrios, bem como o top 10 das faixas de idades,
nacionalidades e a representatividade de cada sexo na
plataforma.

11

Relaciona a idade do usudrio com a diversidade de
artistas, computando estatisticas como niimero minimo,
médio e maximo de artistas diversos por idade.

13

Taxi-
Rome

Utiliza o K-Means para identificar as zonas das cidades
com maiores concentragoes de fluxo.

14

15

US-Flights

11

Cria uma regressao linear para prever o atraso da
partida de um voo a partir de diversas informagoes.

Cria uma regressao isotonica para prever o atraso da
chegada de um voo a partir do atraso na partida.
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Tabela 4.5: Relacao das fontes de dados utilizadas na avaliacao.

Conjunto ID da Arquivos Numero de linhas Tamanho (MB)
de dados carga

1 3.916.836 264,7

2 7.833.672 529.5

Titanic 3 fitamic 15.667.344 1.058,9

4 62.669.377 4.235,7

5 125.338.753 8.471,5

lineitem 6.001.215 718.9

1 orders 1.500.000 162,6

customer 150.000 23,1

lineitem 29.999.795 3.686,4

TPC-H 2 orders 7.500.000 862,7

customer 750.000 1214

lineitem 59.986.052 7.372,8

3 orders 15.000.000 1.638.4

customer 1.500.000 232,1

users 992 < 0,1

Last.fm 1 tracks 18.876.957 2.457,6

1 playlists 161.000 9,1

Spotify tracks 10.760.544 1.900,2

9 playlists 725.000 41,1

tracks 48.034.802 8.505,1

Taxi-Rome 1 input_rome 21.817.850 1.536,0

1 4.750.567 2.141,6

US-Flights 2 us-flights 11.638.891 5.246,4

3 30.144.616 13.594,8

2. Precisao: métrica utilizada em aprendizado de maquina para medir a propor¢ao
de identificacoes positivas que estavam corretas. Fm nosso cendario, a métrica mede
a relacao entre todos os dados classificados para uma configuracao de ferramenta e
quantos deles sao realmente recomendados para aquela configuracdo (menor tempo

de execucao);

3. Revocacao (Recall): mede a propor¢ao de positivos verdadeiros identificados cor-
retamente. Em nosso cenario, mede qual a porcentagem de dados classificados para
execucao em uma ferramenta comparado com a quantidade de casos que foram

executados em menor tempo na ferramenta alvo;

4. F1: métrica une a Precisao e a Revocacao a partir de uma média harmonica para
trazer um numero unico que determina a qualidade geral do modelo. Essa métrica
¢ complementar a taxa de acertos por reduzir os efeitos do desbalanceamento de

classes;

5. AUC: outra métrica complementar para reduzir os efeitos do desbalanceamento
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de classes. A drea embaixo da curva (sigla do inglés, area under the curve, AUC)
mede a qualidade da separabilidade de um modelo de classificagao, ou seja, o quao
bom o modelo é em distinguir valores de diferentes classes. Uma AUC proxima
de 1 significa que o modelo possui tanto alta precisao quanto revocagao, ou seja, o

modelo possui baixas taxas de ambos falsos positivos e falsos negativos.

As cinco métricas acima sao comuns em avaliacoes de modelos de classificacao.
No nosso problema, elas permitem avaliar a capacidade do modelo em recomendar uma
solugao em que sua execucao seja tao rapida quanto ou mais rapida do que a melhor
configuracao de execucao utilizando apenas uma ferramenta. No entanto, para avaliar o
impacto das recomendacoes sobre uma perspectiva de desempenho, a segunda perspectiva,
que avalia o problema como um desafio de minimizagao, se faz necessaria, e por isso, as

seguintes métricas precisaram ser incluidas:

1. Erro absoluto: diferenca do tempo previsto e o tempo real, em segundos;
2. Erro relativo: diferenca do tempo previsto e o tempo real, sobre o tempo real;

3. Speedup da recomendagao: métrica que relaciona o Speedup da solucao reco-
mendada em funcao das abordagens tradicionais (cuDF, Pandas ou Spark). Embora
o célculo seja similar ao Speedup previsto (definigao 2), utilizamos essas duas ter-

minologias para diferenciar entre os valores previstos e medidos.

Este segundo tipo de avaliacao, a partir de métricas como o Erro Absoluto, Erro
Relativo e Speedup, complementa a avaliacao anterior, quantificando quao mais rapida é
a solucao prevista ou, em casos de erro, quao mais lenta é a solugao recomendada. Por
fim, o terceiro tipo de avaliagao analisa a precisao da evolugao das estimativas dos dados
durante a execugao, com base na diferenga absoluta e relativa entre o nimero de linhas
previsto e o real em cada estdgio de processamento de um fluxo de dados. Esse tipo de
analise ajuda a entender como as estimativas influenciam a previsao do tempo de execucao
de cada operagao.

Em todos os cenarios de avaliacao, cada fluxo de dados foi executado diretamente
pelo Lemonade, tanto na configuragao recomendada quanto nas tradicionais, coletando-se
o tempo total de execucao de cada abordagem em pelo menos trés repeticoes. Especifica-
mente para as avaliagoes das estimativas da evolugao dos dados, foi executada apenas uma
configuracao de ferramenta por fluxo, pois essas estatisticas sao independentes da ferra-
menta escolhida. Entretanto, modificagoes no codigo-fonte do fluxo sao necessarias para
incluir a coleta de métricas, como o nimero de linhas processadas e outros parametros
relevantes. Para isso, implementamos mecanismos de personalizacao de submissao de ta-
refas no Lemonade por meio de nossa extensao. Tais mecanismos nao foram integrados

ao codigo-fonte padrao, pois afetariam o tempo de execucao final.
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4.2.2 Recalibracgao

Apoés a validacao inicial da ferramenta, avaliaremos também como a qualidade da solugao
se comportara a medida que os modelos forem recalibrados com execugoes historicas.
A tabela 4.6 apresenta a selecao de seis fluxos (aproximadamente 40% do total) para
utilizacao no processo de recalibracao descrito no capitulo 3.3.3. Buscamos escolher os
fluxos de forma a maximizar o niimero de operagoes e minimizar a quantidade de conjuntos
de dados distintos, visando reduzir o efeito de sobreajuste na predicao de novas execugoes
nos demais fluxos que utilizam outras fontes de dados.?> Para isso, selecionamos fluxos
que envolvem os conjuntos de dados com maior diversidade de operagoes: fluxos 1, 4, 7 e
14 possuem sequéncias unicas de tarefas que maximizam o ntimero de operacoes distintas;
ja os fluxos 2 e 5 incluem multiplas fontes de dados e estruturas complexas, com jungoes

ou bifurcagoes.

Tabela 4.6: Fluxos utilizados na etapa de recalibracao

Conjunto de dados | Fluxos
Titanic 1,2
TPC-H 4,5
Spotify 7
US-Flights 14

4.3 Avaliacao da previsao do tamanho dos dados de

saida de um operador

Como o modelo de decisao depende da avaliagao das estatisticas de cada tarefa (parametros
e dados de entrada), a inferéncia das estatisticas dos dados de saida é um aspecto impor-
tante para avaliar o comportamento geral da solucao. Para operacoes como Sele¢do de
Colunas ou Ordenacgdo, é possivel estimar com precisao as caracteristicas dos dados de
saida, pois seus comportamentos sao previsiveis. Entretanto, em tarefas como Jungoes
ou Agrupamento por Func¢ao (que operam sobre miltiplas colunas), as distribui¢oes das
colunas de entrada impactam significativamente a previsibilidade. Ainda assim, espera-se
que as previsoes mantenham boa precisao, considerando as decisoes tomadas em cada
estdgio do fluxo de dados.

A avaliacdo foi conduzida sobre os dois tipos de fluxos de trabalho: (i) fluxos
de calibracdo, compostos apenas por leitura e pela operacdo alvo; e (i) fluxos comple-

xos definidos na secao 4.2, com multiplas operacoes interligadas. O primeiro tipo, por

3Sobreajuste (do inglés, overfitting) é um termo estatistico que descreve quando um modelo se ajusta
muito bem aos dados observados, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados.
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ser simples, permite avaliar a precisao na estimativa do nimero de linhas dos dados de
saida apds cada operacao. Ja no segundo tipo, analisa-se, além do nimero de linhas, a

propagacao e inferéncia das estatisticas em geral em um cenario real.

4.3.1 Estimativa em um operador

De modo geral, na maioria das operagoes analisadas, a inferéncia do nimero de linhas se
mostrou eficaz. Informagcoes como o niimero de linhas de entrada, quantidade de elementos
duplicados e ausentes de cada coluna, além da computacao dos decis, nos ajudam a
inferir o nimero de linhas de saida. Dentre as 20 operagoes utilizadas na avaliagao,
apenas trés apresentaram erros relativos superiores a 2% nos fluxos de calibracao: agrupar
linhas por funcao, filtrar por funcao e juncao. A figura 4.1 exibe o gréafico de violino
com a distribuicao dos erros relativos para essas tarefas. Nessa representacao, as curvas

associadas ao boxplot ilustram as densidades das distribuicoes dos valores medidos.

Erro relativo (%)

—_
j )

Agrupar linhas Filtrar por funcao Juncao
por funcao
Operacao

Figura 4.1: Gréfico de violino do erro relativo do niimero de linhas inferidas nos fluxos de
calibracao.

Para a operacao de Agrupar linhas por fun¢ao, embora a mediana dos erros tenha
sido de 0% (linha branca) e grande parte dos pontos medidos tenha se concentrado abaixo
de 20% (conforme a densidade das curvas), o erro relativo maximo chegou a 50%. A
dificuldade de inferéncia nesse tipo de operacao ocorre quando utilizamos mais de uma
coluna como chave de agregacao. Com apenas uma coluna, por exemplo, podemos prever
que o numero de linhas na saida sera igual ao niimero de elementos distintos dessa coluna.
No entanto, ao utilizarmos multiplas colunas, a auséncia de uma visao geral dos dados
antes da execugao faz com que o resultado seja fortemente influenciado pela especificidade

do conjunto de dados.
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A qualidade da previsao na operacao de Filtrar por fun¢dao também depende signi-
ficativamente dos dados de entrada. Nesse caso, utilizamos principalmente os decis para
calcular o niimero de linhas. Para cada operacgao de filtragem, avaliamos em qual decil o
valor de filtragem se encontra e selecionamos os demais decis que satisfazem a condicgao.
Nesse caso, o erro da predigao esta relacionado a quantidade de elementos presentes na
mesma faixa de decil em que o valor limiar se encontra. Em nosso experimento, a média
do erro relativo foi de 8%, com valores maximos de 20%.

J& a operagao de Juncdo, como esperado, é provavelmente a mais dificil de inferir.
Nesse caso, a escolha das chaves de juncao e a distribuicao de seus valores impactam
significativamente o resultado. Por exemplo, a juncao interna de duas bases por um ID
sequencial e Unico resultard em um ndmero de registros proximo ao total de IDs. Ja
uma junc¢ao baseada em uma coluna como uma idade pode ocasionar uma explosao de
dados devido aos miiltiplos candidatos a mesclagem (pessoas com idades iguais). Para a
inferéncia, utilizamos principalmente os decis, o nimero de elementos distintos e o total
de linhas nao nulas. Para essa operacao, a mediana do erro relativo foi de 20%, mas, no

pior caso, chegou a 50%.

Discussao. Os resultados aqui apresentados servem como uma referéncia para avaliar o
quao bem podemos estimar o comportamento da saida para as operacoes mapeadas. Em
geral, grande parte das operagoes pode ter a sua saida de dados facilmente mapeada a
partir das estatisticas dos dados de entrada. No entanto, em alguns casos, as estatisticas
coletadas podem nao ser suficientes para estimar com exatidao os dados de saida, pois as
operacoes como Junc¢ao e Filtrar por funcdo dependem das colunas e parametros utilizados
como chave. Na proxima secao, é avaliado o impacto do erro de inferéncia na propagacao
das estimativas entre operagoes sucessivas. Ja o impacto que esses erros provocam na

qualidade das recomendagoes dos planos de execugao é discutido na secao 4.4.

4.3.2 Estimativa para um fluxo inteiro

Em cenarios reais, é comum que um fluxo de dados envolva multiplas operagoes. Assim,
nao apenas o erro na estimativa do nimero de linhas produzidas por uma tarefa pode
ser propagado para a operagao seguinte, mas também a precisao de outras estatisticas,
como decis e o numero de elementos ausentes ou distintos, pode afetar os mapeamentos
subsequentes. Esta secao tem como objetivo avaliar a precisao da estimativa do nimero de
linhas em cenarios complexos, considerando todos os 15 fluxos de avaliacao (tabela 4.4).

Na presente avaliacao, consideramos uma estimativa satisfatéria quando o erro
relativo é menor que 20% ou o erro absoluto é inferior a 200 mil linhas, ambos definidos
empiricamente. Utilizamos esses dois limiares porque, embora a delimitacao pelo erro
relativo seja mais adequada na maioria dos casos, ha situacoes em que uma operacao

pode produzir poucas linhas, inflacionando as medicoes sem necessariamente ser uma
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diferenca que impactard no tempo da estimativa. No contexto de nossa analise, onde
buscamos utilizar essas estimativas para prever o tempo de execugao, pequenas variagoes
no nimero de linhas nao impactam significativamente o tempo de processamento de uma
operacao, mesmo que o erro relativo seja elevado. Por exemplo, considere uma operacao
que, a partir de 1 mil linhas, produza 10 linhas como saida, enquanto a previsao indicava
20. Nesse caso, o erro relativo seria de 100%, mas a estimativa ainda seria aceitdvel. O
limiar de 200 mil linhas visa flexibilizar a avaliacao da qualidade da estimativa em cenarios

onde o erro na previsao nao causaria um aumento expressivo no tempo de execugao.
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Figura 4.2: Workflows com erros de previsao do ntimero de linhas acima de 20%.

Nota: Nés com valores absolutos ou em porcentagem representam operagoes com erros maiores
que o limiar definido de 20%.

Segundo esses critérios, 92% das operacoes executadas apresentaram estimativas
satisfatorias. As onze operagoes com erros elevados pertencem a cinco fluxos de dados,
conforme ilustrado na figura 4.2. Na figura, os nés retangulares representam operagoes
que nao atenderam aos critérios definidos. Assim como nos resultados da secao anterior,
as operacoes de Juncgdo, Filtrar por funcdo e Agrupar linhas por funcdo foram as que
apresentaram erros mais consistentes. Alguns desses erros, de fato, foram propagados
para operagoes subsequentes, como nos casos das figuras 4.2 (b) e (d). No entanto, é
interessante observar que essa propagacao nem sempre ocorre, o que sugere que, em alguns
casos, as estimativas das operagoes seguintes conseguem se ajustar as novas configuragoes,

reduzindo o erro anterior ou gerando previsoes mais precisas.

Discussao. Estimar os dados de saida a partir de um conjunto limitado de operagoes é

uma tarefa complexa. No entanto, o objetivo dessas estimativas é auxiliar na defini¢ao
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do plano de execucao mais eficiente entre as ferramentas disponiveis. Em alguns casos,
erros nessas estimativas nao representam um problema critico, pois os resultados servem
como referéncia para a recomendacao da melhor configuracao de ferramenta. Apesar das
imprecisoes observadas, os resultados avaliados mostraram-se promissores: a maioria dos
fluxos de dados atendeu ao critério de qualidade estabelecido e, mesmo nos fluxos que

apresentaram €ITOS, €SSeS eITos ocorreraln apenas € partes do Processo.

4.4 Avaliacao da capacidade de recomendacao

Um sistema multiplataforma pode adotar duas politicas de execucao: a primeira consiste
em executar todas as atividades na ferramenta mais indicada, no geral, para sua realizacao;
a segunda segue uma abordagem oportunista, na qual as tarefas podem ser distribuidas
entre diversas ferramentas para maximizar o desempenho. Nossa solucao suporta ambas
as abordagens, permitindo ao usudario escolher entre a estratégia oportunista ou a execucao
em uma Unica ferramenta ao longo do fluxo de trabalho. Os experimentos a seguir buscam
analisar a qualidade da recomendacao da solucao com base nos resultados obtidos a partir

dos 15 fluxos de dados descritos na secao 4.2 sob os seguintes aspectos:

1. capacidade de recomendar a melhor ferramenta individualmente (segao 4.4.1);

2. eficacia da recomendagao oportunista, envolvendo o uso de multiplas ferramentas
(secao 4.4.2);

3. desempenho da recomendacao em comparagao com outras abordagens (se¢ao 4.4.3);

4. capacidade de recomendar a melhor configuracao de hardware para a execucao
(segao 4.4.4);

5. impacto da recalibracao dos modelos utilizando execucoes histéricas na qualidade

do sistema (segao 4.4.5).

Cada um desses aspectos foi analisado considerando duas configuragoes distintas
de ferramentas: uma que permite execugoes apenas em Pandas e Spark, e outra que
inclui a possibilidade de execugoes em cuDF'. Essa diferenciagao se justifica pelo fato de o
cuDF, ferramenta baseada em execugao via GPU, geralmente apresentar um desempenho
superior as demais ferramentas, influenciando diretamente as recomendagoes. Ao dividir
as avaliacoes entre essas duas configuragoes, buscamos entender melhor a capacidade
do modelo de recomendacao em lidar com cenérios mais complexos de decisao e a sua
capacidade de operar em diversas configuracoes. Os resultados sao apresentados a partir
de uma média de trés execugoes para cada fluxo de dados computado, em muitos casos,

apresentando um coeficiente de variagao menor que 5%.
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4.4.1 Recomendacao da melhor ferramenta individual

A presente secao analisa a capacidade do escalonador de tarefas de identificar a ferra-
menta ideal para uma aplicacao, considerando um hardware especifico. Mesmo nesse caso
de uso mais rigido, esse tipo de tarefa ja representa um desafio, visto que ferramentas
podem ter desempenhos bastante diferentes em determinados tipos de operagoes. Como
sera mostrado adiante nesta secao, nossos experimentos apontam que uma recomendacao
incorreta pode resultar em execucoes até nove vezes mais lentas que uma solugao étima.

A tabela 4.7 apresenta a distribuicao de acertos na recomendacao da melhor ferra-
menta de execucao, considerando dois cendrios: um com apenas Pandas e Spark (referen-
ciado na tabela como PS) e outro incluindo também o cuDF (CPS). As taxas de acerto
variam de 82,5% a 100%, dependendo do hardware e das ferramentas disponiveis. Essa
variagao pode estar relacionada com a quantidade de recursos computacionais disponiveis:
quanto mais ntcleos de processamento o hardware oferece, maior é a diferenca de desem-
penho entre Spark e Pandas (que nado aproveita o paralelismo em miltiplos nucleos),

facilitando a escolha da ferramenta mais eficiente.

Tabela 4.7: Distribuigao dos acertos para a recomendagao da ferramenta de processamento
individual.

Cenario | Ferramenta Hardware
Local[16] | Local[30] | YARN
Pandas 7 (17,5%) | 14 (35,0%) | 11 (27,5%)
PS Spark 26 (65,0%) | 23 (57,5%) | 26 (65,0%)
Taxa de acerto 82,5% 92,5% 92,5%
cuDF 23 (57,5%) | 23 (57,5%) | 23 (57,5%)
CPS Pandas 1(2,5%) 4 (10,0%) | 3 (7,5%)
Spark 13 (32,5%) | 12 (30,0%) | 14 (35,0%)
Taxa de acerto 92,5% 97,5% 100,0%

Além disso, como esperado, a inclusao do cuDF como opc¢ao de execucao melhora a
qualidade da recomendacao, aumentando a taxa de acerto em cerca de 10% em relacao ao
mesmo cenario sem essa ferramenta. No geral em cendarios CPS, observa-se que o sistema
recomenda execugoes no cuDF na maior parte dos casos (cerca de 58%) quando o volume
do conjunto de dados e o conjunto de operagoes estao disponiveis para a ferramenta,
enquanto o Spark aparece como a segunda opg¢ao mais recomendada (de 30% a 65%,
dependendo do cendrio avaliado).

Percebe-se também um melhor desempenho do Spark em relacao ao Pandas. Esse
comportamento é esperado, uma vez que as configuracoes de hardware testadas possuem
16, 30 e até 56 nucleos de processamento disponiveis, permitindo ao Spark explorar um
alto nivel de paralelismo. No entanto, é interessante notar que, mesmo com a capacidade

do Spark de explorar uma quantidade maior de recursos, existem cenarios em que pelo
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menos 35,0% das execugoes sao mais eficientes em Pandas. Devido ao desbalanceamento

das recomendagoes, foi criado a figura 4.3 e a tabela 4.8 para complementar a avaliagao

com informagoes sobre a Matriz de Confusao e outras métricas como F1, Precisao e

Revocacao.

Local[16]

Spark

Ferramenta ideal

Pandas

Spark Pandas

Local[16]

Spark

Pandas
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Spark  Pandas
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Spark  Pandas  cuDF

Figura 4.3: Matriz de confusao da recomendacao de ferramenta individual.

Tabela 4.8: Estatisticas das métricas de avaliacao das ferramentas individuais.

Métrica (%) Cenario PS Cenario CPS
Local[16] Local[30] YARN | Local[16] Local[30] YARN
Taxa de acerto 82,5 92,5 92,5 92,5 97,5 100,0
Precisao 91,3 93,1 92,8 98,1 97,7  100,0
Revocagao 82,5 90,3 92,5 92,5 97,5  100,0
F1 84,4 91,6 92,6 94,4 97,4  100,0
AUC 89,4 94,4 92,3 94,4 98,1  100,0

(V28

0

Como apresentado na figura 4.3, em grande parte das execugoes, nossa solugao é

capaz de recomendar a melhor ferramenta. Os maiores erros geralmente ocorrem nas reco-

mendagoes entre Pandas e Spark, especialmente em hardwares com menos recursos, como

o Local[16]. No entanto, a medida que mais recursos sao adicionados, a taxa de acertos

aumenta. Complementando essa analise, os resultados da tabela 4.8 também indicam um
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desempenho satisfatdrio, com todas as métricas apresentando valores superiores a 82%.
Os valores elevados medidos tanto para F1 quanto para AUC demonstram a estabilidade
do modelo na recomendacao das ferramentas. Isso indica que, embora tenha ocorrido uma
predominancia de recomendagoes para o Spark no cenéario PS e para o cuDF no cenario
CPS, o modelo nao apresenta um viés excessivo, garantindo uma distribuicao equilibrada

das recomendacgoes e mantendo a confiabilidade das decisoes tomadas.

Local[16] Local|30] YARN
9 9 9
7 7 7
5 5 5
3 m A 3 ZIE L 3 &
1 1 1
0 0 0
Pandas Spark Pandas Spark Pandas Spark

a) Cenario com Pandas e Spark (PS)

al[16 all- YARN
1 Local|16] 1 Local|30] 11
9 9 9
7 7 7
5 5 5
Piw @lw P Y
1 1 1
0 0 0
cuDF Spark Pandas cuDF Spark Pandas cuDF Spark Pandas

b) Cenério com cuDF, Pandas e Spark (CPS)

Figura 4.4: Gréfico de Violino que representa o Speedup da melhor opc¢ao de ferramenta
em relacao a segunda melhor.

Outra andlise relevante ainda nesse contexto é a avaliacao do ganho ao utilizar a
melhor opcao de ferramenta em relacao as outras. O grafico da figura 4.4 apresenta esse
resultado a partir da distribuigao do Speedup da melhor opgao de ferramenta em relagao
a segunda melhor para aquela mesma configuracao, na forma de um grafico de violino.
Nesse grafico, valores maiores que 1 representam o quanto a melhor ferramenta para um
determinado fluxo é superior as demais opcoes.

Avaliando os cendrios que envolvem apenas Pandas e Spark (fig. 4.4a), podemos
perceber que, embora na mediana dos casos as duas ferramentas possam promover ganhos
proximos de 1,2 a 2 vezes em relagao a outra, existem diversos casos em que os ganhos
medidos podem ultrapassar 3 vezes, com casos extremos chegando a 5 e até 7,8 vezes.

Essa avaliagao reitera o impacto que a escolha errada de uma ferramenta pode provocar
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no desempenho de uma aplicacao, além de evidenciar que nao existe uma tnica ferramenta
ideal para todos os cenarios.

Mesmo nos casos com a possibilidade de execucao em cuDF (fig. 4.4b), que tende
a apresentar maior desempenho médio, os ganhos variam. Nesse cenario, embora o cuDF
possa ser superior ao Pandas e ao Spark entre 2 a 3,5 vezes na mediana dos casos, 0s
ganhos maximos medidos foram préximos de 9 vezes. Observa-se também que, quanto
maior o nimero de nicleos de processamento disponiveis, menor tende a ser esse ganho,
uma vez que o desempenho do Spark aumenta, reduzindo a margem de superioridade do
cuDF. Além disso, o nimero de cenarios em que o Spark se destaca cresce a medida que
seus recursos computacionais aumentam, ampliando também seu speedup (visto a partir

do aumento de densidade no eixo do Spark).

4.4.2 Recomendagao oportunista

Enquanto na secao 4.4.1 avaliamos a assertividade da solucao em recomendar apenas
a ferramenta mais adequada para um determinado cenario, nesta secao flexibilizamos a
resposta para permitir também a recomendagao de combinagoes de ferramentas. Esse tipo
de recomendacao é mais dificil que o anterior, pois com a possibilidade de migragao entre
ferramentas, o espaco de busca da solugao aumenta significativamente. Nesse contexto,
os resultados do novo quadro de recomendacoes é ilustrado na figura 4.5. Em geral, as
estimativas realizadas apontam que nem todos os fluxos se beneficiam dessa possibilidade
de combinagao. Nos experimentos, esse numero variou de 8 a 10 cenarios, representando
de 20% a 25% do total.

A maioria dos cenarios multi-ferramentas envolvendo apenas o Pandas e o Spark
(figura 4.5a) estd relacionada a configuragoes que, anteriormente (figura 4.3a), eram
atribuidas exclusivamente ao Pandas. Isso ocorre, por exemplo, devido a presenga de
algoritmos de aprendizado de maquina mais otimizados do que os disponiveis no Spark.
No entanto, ao flexibilizar a solugao para permitir a combinagao de ferramentas, a maior
parte desses fluxos apresentou ganhos ao executar algumas tarefas também no Spark.

Ao considerar cendrios em que o cuDF estd disponivel (figura 4.5b), observa-se
que a maioria das recomendagoes envolvendo multiplas ferramentas corresponde a casos
que, anteriormente, estavam vinculados ao Spark (figura 4.3b). Isso ocorre tanto pela
indisponibilidade de determinadas operagoes no cuDF quanto pelo tamanho do conjunto
de dados de entrada, que pode exceder a capacidade de memoria da GPU. Nesses casos,
com a possibilidade de recomendacoes envolvendo multiplas ferramentas, torna-se viavel
a combinacao de Pandas ou Spark com cuDF para maximizar o desempenho.

Complementar ao gréfico anterior, a tabela 4.9 sumariza as métricas de avaliagao
computadas. Os detalhes de cada fluxo de dados estao disponiveis no apéndice A. A

taxa de acerto, assim como outras métricas, permanece proxima aos resultados da reco-
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Figura 4.5: Matriz de confusao da recomendacao de envolvendo opcao de multiplas ferra-

mentas.

mendacao de apenas uma ferramenta. Os cendrios onde houve a maior redugao nos valores

das métricas correspondem ao hardware Local[30]. Nesse caso, o F1 diminuiu de 91,6%

para 80,7%, enquanto o AUC reduziu de 94,4% para 88,6%. Como j4 discutido, uma

possivel causa para esse comportamento é a maior dificuldade de avaliar o desempenho

entre o Pandas e o Spark para esse hardware com recursos intermediarios. No geral, os

resultados sao satisfatérios, e todas as métricas indicam que o sistema possui uma boa

capacidade de recomendar configuragoes de execucao, sejam elas baseadas em uma unica

ferramenta ou na combinacao de multiplas ferramentas disponiveis.

Tabela 4.9: Estatisticas das métricas de avaliacao das recomendacoes gerais.

Métrica (%) Cenario PS Cenario CPS
Local[16] Local[30] YARN || Local[16] Local[30] YARN
Taxa de acerto 82,5 85,0 92,5 92,5 97,5 100,0
Precisao 89,3 83,7 92,5 87,5 98,4  100,0
Revocacio 78,1 80,6 90,0 90,3 96,8  100,0
F1 74,8 80,7 91,1 88,8 97,2  100,0
AUC 86,9 88,8 94,4 95,0 98,3  100,0

Grande parte dos cenarios em que a solugao erra ao indicar uma ferramenta, con-

10

0
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forme apresentado na figura 4.6, sao casos onde o erro absoluto é inferior a 50 segundos.
J4 em termos relativos, os sete cendrios com erros superiores a 50% estao associados a

apenas quatro fluxos: 7, 9, 12 e 14.
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Figura 4.6: Erros relativos versus erros absolutos para os cenarios onde a solucao nao
recomendou a melhor configuragao de ferramenta(s).

Nota: Anotacoes no grafico, no formato, fluxo-carga, identificam execuc¢bes com erros
superiores ao limiar definido.

Nos cenérios envolvendo Pandas e Spark, o fluxo 14, com carga de ID 2, é o com
as piores estimativas. No entanto, esse erro é compreensivel devido a uma particularidade
desse fluxo: o conjunto de dados utilizado nesse fluxo possui 110 colunas, um nimero
significativamente superior ao empregado nas etapas de calibra¢ao (no méximo 14). Dessa
forma, o modelo nao foi capaz de estimar o impacto desse aspecto no tempo de execucao
das operagoes com a precisao necessaria, principalmente na operacao de leitura de dados.
No entanto, como sera visto na secao 4.4.5, que aborda as avaliagoes apos a recalibracao
dos modelos, esses casos extremos podem ser reduzidos ao longo do tempo. Ja nos cenarios
que incluem a possibilidade de execugao no cuDF (figura 4.6b), os erros observados foram
inferiores a 30 segundos, o que representa um bom resultado, considerando a complexidade
da tarefa.

Nesta se¢ao, avaliamos a capacidade da solugao na recomendacao de uma confi-
guracao de ferramenta(s) visando o ganho de desempenho. A seguir, complementaremos
essa analise, discutindo em maior detalhe quais cenarios envolvendo multiplas ferramentas
foram identificados pela solugao, bem como o impacto no desempenho quando mais de
uma ferramenta pode ser utilizada. Para melhor estruturacao, dividimos as avaliagoes
em duas secoes: na secao 4.4.2.1, contendo execugoes apenas entre Pandas e Spark; e na

secao 4.4.2.2, envolvendo execugoes com todas as possibilidades de ferramentas.
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4.4.2.1 Ganho de desempenho de ferramentas mistas em cenarios com

Pandas e Spark

A tabela 4.10 apresenta detalhes sobre os casos em que a utilizacao de multiplas ferramen-
tas foi, de fato, mais vantajosa do que a escolha de uma tnica ferramenta. Nessa tabela,
sao exibidos os tempos médios de execucao de cada fluxo ao utilizar exclusivamente Spark

(S), Pandas (P) ou uma combinagado de multiplas ferramentas (M).

Tabela 4.10: Tempo de execucao, em segundos, dos cenarios PS em que a combinacao de
ferramentas foi benéfica para a execucao.

Hardware | Fluxo | Carga S p M S/ M P/ M
10 2 863 |107,7 | 84,7 1,02 127

14 2 1627.3 | 221,7 | 1703 3.68 1,30

Local[16] 1| 657 693 49,3 1,33 1,41
15 2 1155,3 | 161,0 | 103,0 1,51 1,56

31 430,0 -1 249,0 1,72 -

Local[30] 14 2 1640,3 | 202,7 | 145,0 4,42 1,39
1 76 | 42,3 | 38,3 1,98 1,11

7 2| 274,7 | 152,3 | 110,7 2,48 1,38

31 578,3 | 303,3 | 205,0 2,82 1,48

YARN 9 21 305,7 | 139,7 | 124,7 2.45 1,12
T 787 783 67.3 117 1,16

15 2 | 155,3 | 193,3 | 118,3 1,31 1,63

3 394 - | 273,7 1,44 -

No total, foram recomendados 13 cendrios, distribuidos em cinco fluxos de da-
dos distintos, nos quais a adocao de multiplas ferramentas resulta em beneficios para a
execugao: cinco no hardware Local[16], um no Local[30] e sete na configuragdo YARN. Na

W

tabela, os dois casos representados pelo simbolo “-”, ambos para o fluxo 15 com a carga
de entrada de ID 3, correspondem a cenarios cuja execucao completa nao foi possivel
na ferramenta avaliada (Pandas), devido a falta de memdéria RAM. Nos demais casos,
os cenarios apresentados ilustram situacoes em que uma tarefa é mais eficiente em uma
ferramenta do que em outra, seja pelo custo inerente da operacao, seja pelo volume de
dados no estado executado. Os ganhos obtidos nesse tipo de cendrio variam de valores
proximos a 1,02 até 4,42 vezes.

De forma mais objetiva, ao considerar os ganhos apenas em relacao a melhor
ferramenta individual, como ilustrados no grafico da figura 4.7, os valores variam entre
1,02 e 1,7 vezes. Nesse caso, os principais cendrios encontrados estao relacionados aos
fluxos 7, 14 e 15. Em média, esses fluxos apresentaram ganhos préoximos de 1,37 vezes em
relagao a melhor opgao de ferramenta individual (informagao que nao possuimos a priori).
Em termos absolutos, a abordagem proposta conseguiu reduzir o tempo de execucao de

um tnico fluxo de dados em até 181 segundos (fluxo 14 para o hardware Local[30]), o que
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Figura 4.7: Ganho de desempenho em cendrios oportunistas, considerando execugoes em
Pandas e Spark.

Nota: Anotacoes no grafico correspondem ao speedup da recomendacao da nossa abordagem
em relacao a melhor opgao de ferramenta.

representou um ganho de até 1,7x.

4.4.2.2 Ganho de desempenho de ferramentas mistas em cenarios com
cuDF, Pandas e Spark

Pelo fato do cuDF ser geralmente mais rapido que o Pandas e o Spark, a maioria dos
fluxos recomendados para execugdes envolvendo as trés possibilidades de ferramentas (ta-
bela 4.11) ocorre em execugoes onde o conjunto de dados ultrapassa a capacidade da
memoria da GPU. A excegao foi o fluxo 15, que exigia a execugao do algoritmo Regressao
Isotonica, indisponivel no cuDF.

No total, 17 cenarios mistos foram identificados, com as seguintes combinacoes:
seis cenarios do fluxo 15 envolveram a combinagao entre Pandas e Spark, incluindo trés
no hardware Local[16] e trés no YARN; seis cendrios do fluxo 1 utilizaram a combinacao
entre Pandas e cuDF; e cinco cendrios restantes envolveram a combinagao entre Spark e
cuDF.

A preferéncia por Pandas e cuDF, em vez de Spark e cuDF, pode ser explicada
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Tabela 4.11: Tempo de execucao, em segundos, dos cenarios CPS em que a combinac¢ao
de ferramentas foi benéfica para a execucao.

Hardware | Fluxo | Carga S pP|C M|{S/M|P/M|C/M
1 4 1468,0 | 1437,3 | - | 150,7 3,1 9,5 -

5 1930,7 | 2834,3 | - |297,3 3,1 9,5 -

Local[16] 14 216273 | 221,7| -| 96,3 6,5 2,3 -
. 11 66,7 717 -| 48,7 14| 15 -

21567 | 1793 | - 1013 | 16| 18 -

3 1429,0 - | - | 246,7 1,7 - -

| 44343 14285 | - 1307 | 33| 109 -

Local[30] 5 1929,3 | 2843,8 | - | 281,7 3,3 10,1 -
14 21640,3 | 202,7| -| 97,0 6,6 2,1 -

: 44540 [ 14197 | - [ 1553 | 29| 9.1 -

o | 882,3 | 2853,3 | - | 332,0 2,7 8,6 -

7 315783 | 303,3| -|196,3 2,9 1,5 -

9 213057 | 139,7| -] 1313 2,3 1,1 -

YARN 14 26240 | 217,6 | - | 141,0| 44| 15 -
1] 753 88,0 | -| 99,7 1,3 1,5 -

15 211633 | 177,0 | - | 113,0 1,5 1,6 -

3 1435,0 - | -] 268,3 1,6 - -

pelo custo adicional da migracao entre ferramentas. Como a conversao entre cuDF e
Spark exige uma etapa intermediaria para a migracao dos dados para o Pandas, essa
etapa adicional pode representar um custo significativo, reduzindo o beneficio da execucao
hibrida.

O grafico da figura 4.8 representa visualmente os dados da tabela 4.11, destacando
o ganho das configuracoes mistas em relacao a melhor ferramenta individual. Compa-
rando com o grafico anterior (fig. 4.7), a inclusdo do cuDF nao apenas possibilitou novas
recomendacgoes, mas também melhorou o desempenho de cenérios ja presentes, por meio
de novas combinagoes otimizadas.

Um exemplo de uma nova recomendacao sao os cenarios do fluxo 1, onde o tempo
de execugao do Pandas é mais de 3 vezes maior que o Spark. Isso significa que, em
um cenario onde apenas Pandas e Spark estao disponiveis, nao seria vantajoso combina-
los. No entanto, ao incluir o cuDF, a combinacao entre cuDF e Spark possibilitou um
aumento de desempenho de até 3,3 vezes em relacao ao uso exclusivo do Spark. Ja
considerando os demais fluxos, a média do ganho para os cendrios mistos envolvendo as
trés possibilidades de ferramentas foi de aproximadamente 2,2 vezes, evidenciando que a

combinacao otimizada de ferramentas pode trazer ganhos significativos de desempenho.
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Figura 4.8: Ganho de desempenho em cendrios oportunistas, considerando execugoes em
cuDF, Pandas e Spark.

Nota: Anotacoes no grafico correspondem ao speedup da recomendacao da nossa abordagem
em relagao a melhor opcao de ferramenta.

4.4.3 Comparacgao com outras abordagens

Na secao 4.4.2, discutimos a capacidade do sistema de recomendar as ferramentas mais
adequadas para a execucao de um determinado fluxo, analisamos os ganhos de desempe-
nho obtidos e exploramos os cendrios nos quais a recomendacao envolveu mais de uma
ferramenta. No entanto, é importante reforcar que o baseline utilizado para comparacao
é baseado no tempo de execucao da melhor op¢ao de ferramenta individual. Esse tipo de
informacgao nao é conhecida a priori, ou seja, nao sabemos previamente qual ferramenta
isolada teria o melhor desempenho para cada fluxo. Nesse contexto, consideramos uma
boa resposta se a configuracao sugerida pelo sistema apresentar um tempo de execugao
melhor ou, no méximo, 5% pior que o baseline.

Nesta secao, expandimos as analises anteriores para avaliar a capacidade do sistema

em identificar as melhores configuragoes dentre todas as possibilidades para cada fluxo, ou
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seja, comparamos as recomendagoes sugeridas com todas as possibilidades de migragoes
entre as ferramentas disponiveis. Por exemplo, para um fluxo de dados com 5 operagoes,
que podem ser executadas em duas opcoes de ferramentas, existiriam 2° combinacoes
de execucoes. Nosso experimento, consiste em executar todas essas combinacoes para
encontrar qual combinacao, de fato, produz a solucao étima.

Devido a quantidade exponencial de combinacoes possiveis que precisariam de se-
rem executadas, selecionamos cinco fluxos de trabalho diferentes com um pequeno niimero
de operagoes (entre 4 e 6 operagoes, e apenas um com 11). E, ainda para simplificar o
experimento, foram realizadas apenas execucoes envolvendo Pandas e Spark, todas utili-

zando a configuragao de hardware Local[16]:

1. Fluxo 3 - carga 4 (4,2 GB): composto por cinco operagoes e a sua recomendagao

foi a execucgao utilizando apenas Spark;

2. Fluxo 8 - carga 2 (8,5 GB): composto por quatro operagoes e a sua recomendagao

também envolveu execugoes apenas via Spark;

3. Fluxo 13 - carga 1 (1,5 GB): composto por cinco operagoes e a sua recomendagao

foi a execucao utilizando apenas Pandas;

4. Fluxo 14 - carga 2 (5,2 GB): composto por onze operagoes e sua recomendagao
envolveu ferramentas mistas (19 a 22 operagoes em Spark, 32 a 9% em Pandas, e o

restante em Spark);

5. Fluxo 15 - carga 2 (5,2 GB): composto por seis operagoes e sua recomendagao
envolveu ferramentas mistas (1° a 3° operagoes em Spark, 4* em Pandas, e o restante

em Spark);

Ao executar todo o conjunto de possibilidades, podemos comparar o quao longe
nossa recomendacao estd da solucao 6tima. Além disso, também incluimos uma com-
paracao das recomendagoes geradas por outras abordagens existentes, como o Octopus
(discutido na se¢ao 2.1.3) e modelos de linguagem de grande escala (sigla do inglés, LLM)
populares, como ChatGPT e Perplexity.

A escolha desses fluxos permite avaliar a precisao das recomendacoes do sistema
em diferentes contextos, além de viabilizar uma comparacao direta entre as abordagens.
Para isso, executamos todas as combinagoes possiveis de ferramentas para cada operagao
usando GridSearch, considerando Pandas e Spark no hardware Local[16]. Consideramos
apenas as duas ferramentas pois, além de aumentar o nimero de execugoes exponencial-
mente ao adicionar uma nova ferramenta, a presenca de apenas essas duas ferramentas
tornam os cenarios mais complexos. No caso do Fluxo 14, devido ao numero elevado de
operacoes, seria necessario avaliar 2! cendrios, por causa disso, nos limitamos a avaliacao

aleatéria de 30% das combinagoes (RandomGrid).
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A tabela 4.12 apresenta os tempos 6timos e piores de execucao, além do niimero de
combinagoes possiveis e executaveis (que nao geraram erros). Nessa tabela, observamos
que a diferenga entre a melhor e a pior configuracao foi de até 21,3 vezes (Fluxo 8). Em
cendrios como Fluxo 14, 69% das combinagoes testadas foram invalidas devido a restri¢oes
de migracao entre Spark e Pandas (excedendo 1 GB, limite padrao do Spark). Esses
resultados destacam um outro requisito importante para um sistema multiplataforma:
além de recomendar uma solucao eficiente, o sistema precisa garantir que a recomendacao
seja executavel, evitando falhas por restricoes de memoria ou outras limitacoes como

migracao de dados.

Tabela 4.12: Comparagao do tempo de recomendacao e de execugao, em segundos, entre
diversas abordagens considerando as ferramentas Pandas e Spark (PS). Primeiras trés
linhas da tabela representam respectivamente, a solucao étima, a pior combinacao de
ferramentas, e a relacao entre as combinacoes executaveis e as totais.

Fluxo/carga | 3/c4 8/c2 13/cl 14/c2 15/c2
Melhor 82,5 713 57,0 1280 773

Pior 163,5 1508,1 803,7 704,3 238,5

# 20 (32) 10 (16) 32 (32) 189 (608) 48 (64)
Proposta 0,1486,0 0,1+71,3 0,24-57,0 0,3+139,1 0,24+101,5
Octopus 327 1 60,4471,3  11,94596,7 83,7+ 54,8+79,0
GPT-40 vl | 25,4+82,5 29,6+146,3 289+57,0  26,0+522,0  20,1+162,2
GPT-40 v2 | 76,2 t 97.1471,3 72147827 25245220 50,1 1
GPT-4.1v1 | 31,7+86,0  38,6+71,3 24,1+57,0  43,7+627,3  37,6+157,0
GPT-4.1v2 | 49.5486,0  39.9471,3  66,74255,7  46,64627,3  51,4+101,5

T, cendrio onde a configuragao de ferramenta(s) recomendada apresentou erros de execugao.

A segunda parte da tabela 4.12 apresenta o resultado da comparacao do sistema
proposto com as recomendacoes do Octopus e com abordagens baseadas em LLM. No
caso do Octopus, pelo fato da ferramenta estar desatualizada hd quatro anos e utilizar
versoes obsoletas do Spark e do Pandas, nossa abordagem se limitou a usa-lo apenas para
recomendar a configuracao de ferramenta(s), uma vez que todas as combinagoes possiveis
ja foram executadas na etapa anterior. Outro problema identificado na utilizacao do
Octoputs foi a auséncia de muitas das operagoes utilizadas nesses fluxos. Para contornar
essa limitacao, adicionamos as operagoes necessarias em uma versao atualizada, seguindo
a metodologia empregada nas operacoes originais do Octopus.

As comparagoes envolvendo motores baseados em LLMs foram realizadas com dois
modelo da OpenAl: o GPT-4o0, acessado via ChatGPT gratuito; e o modelo GPT-4. 1, aces-
sado por meio do plano pago da plataforma Perplexity. Os experimentos foram conduzidos
em duas versoes distintas na data de 23/04,/2025. A primeira abordagem, referenciada na
tabela como “v1”, foi aplicada tanto no ChatGPT quanto no Perplexity. Nessa versao,
utilizou-se um prompt contendo as informagoes do conjunto de dados (como tamanho do

arquivo e nomes das colunas), seguido da enumeracao das operagoes a serem executadas
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e dos detalhes da configuracao do hardware. Ao final do prompt, solicita-se que o mo-
delo avalie o fluxo completo e decida qual ferramenta deve ser utilizada em cada etapa,
considerando os possiveis custos de migracao entre ferramentas.

Na segunda versao dos experimentos (referenciada como “v2”), foi adotada uma
abordagem baseada em dados histéricos de execucao. Nela, carregou-se uma planilha
contendo os tempos médios de execucao de cada operacao nas diferentes ferramentas,
considerando uma entrada de dados especifica, caracterizada pelo nimero de linhas e
colunas. A partir dessas informagoes, solicitou-se ao modelo LLM que recomendasse quais
ferramentas utilizar em cada etapa, levando em conta os tempos médios apresentados.

Exemplos dos prompts utilizados em cada abordagem estao disponiveis no apéndice B.
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Figura 4.9: Comparagao das recomendagoes entre diversas abordagens considerando Pan-
das e o Spark.

Na tabela 4.12, os resultados de cada abordagem sao apresentados considerando,
inicialmente, o tempo gasto para a geracao da recomendacao e, posteriormente, o tempo
de execucao para o cenario recomendado. Essa avaliacao também é representada gra-
ficamente na figura 4.9. Nossa abordagem apresenta o menor tempo de recomendagao,
levando menos de 1 segundo para todos os cenarios avaliados. Ja o Octopus, por precisar

ler o arquivo de entrada para gerar a amostra dos dados utilizada nas avaliagoes, pode
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ter um tempo de predicao bastante elevado. Por exemplo, no Fluxo 14, que envolvia um
arquivo de entrada de 4,9 GB, o custo médio da previsao foi de 83,7 segundos. Por causa
disso, na maioria dos cenarios do Octopus, o tempo de previsao foi proximo do tempo de
execucao, o que impacta negativamente os ganhos em utilizar a ferramenta, tornando sua
aplicacao menos vantajosa em comparagao ao ganho de desempenho que ela fornece.

Similar ao Octopus, o custo de previsao ao utilizar modelos LLM também foi
elevado. O tempo de recomendagao para consultas do tipo “v1” no ChatGPT permaneceu
entre 20 e 30 segundos. J& nas consultas executadas via Perplexity, bem como na versao
“v2” do ChatGPT, o tempo de resposta foi mais alto, variando entre 25 e 72 segundos. No
caso da segunda abordagem no ChatGPT, esse tempo adicional pode estar relacionado ao
custo computacional de processar a planilha anexada a consulta, necessaria para inferir
as melhores opgoes de ferramentas com base nas operagoes descritas. Ja no Perplexity, o
tempo maior pode ser atribuido ao custo adicional de realizar buscas em fontes externas,
incluindo a web e bases académicas. Talvez, em experimentos utilizando modelos LLM
configurados localmente, o tempo de previsao pudesse ser reduzido, pois haveria menos
laténcia de comunicacao e a eliminacao da fila de requisi¢oes que servicos como OpenAl
e Perplexity impoem internamente. No entanto, manter uma GPU robusta e dedicada
a essa tarefa pode gerar outros custos, o que pode tornar essa abordagem invidavel em
algumas situacgoes.

O gréafico da figura 4.9 mostra que, no geral, nosso sistema produziu as melho-
res recomendacoes em trés dos cinco cenarios avaliados. Em segundo lugar, destaca-se
o modelo GPT-4.1, na consulta do tipo “v1”, com trés recomendacgoes bem-sucedidas.
Observa-se também que as consultas do tipo ‘v2”, apesar de fornecerem mais detalhes
sobre o contexto de execucao, nao resultaram em melhorias nas recomendacoes e, em
alguns casos, como no Fluxo 13, chegaram a prejudica-las. Em nossa interpretacao, isso
indica que esse tipo de modelo atua como um especialista generalista, oferecendo con-
selhos amplos, mas com dificuldade de adaptacao as particularidades de cada cenario.
Como consequéncia, fluxos como o 14 e o 15 apresentaram recomendacoes que levaram a
execugoes significativamente lentas ou até mesmo a configuracgoes inviaveis.

Por outro lado, a abordagem proposta por nosso sistema foi, na maioria dos casos,
capaz de recomendar solugoes préximas da étima. Por exemplo, no Fluxo 3, embora a
recomendacao final tenha sido a segunda melhor, o sistema identificou corretamente que
a configuracao ideal envolvia a execugao das quatro primeiras operagoes em Spark e da
ultima em Pandas. No entanto, como a diferenca de desempenho entre essa configuracao
e a execucao inteiramente em Spark era inferior a 5%, o sistema optou por manter todas
as operacoes em Spark, priorizando simplicidade e robustez. Caso contrario, a solucao
Otima teria sido corretamente selecionada.

Ao considerar o tempo total, isto é, o somatério entre o tempo de recomendacao

e o tempo de execugao, nossa abordagem se mostra mais eficiente em todos os cenarios
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avaliados, inclusive naqueles em que outras abordagens recomendaram a configuracao
6tima, como nos Fluxos 3 e 15. No caso especifico do Fluxo 15, por exemplo, embora a
recomendacao gerada pelo nosso sistema tenha resultado em um desempenho 30% inferior
ao da configuracao 6tima, o tempo total de processamento foi, ainda assim, 31% mais

rapido do que o obtido com o Octopus nesse mesmo cendrio.

4.4.4 Recomendacao da configuracao de hardware

Nas sec¢oes anteriores, avaliamos nosso agendador na recomendacao das ferramentas mais
adequadas para uma configuracao de hardware fixa. Nesta se¢ao, incluimos o hardware
como mais uma variavel de recomendacao, permitindo que o préprio sistema determine a
melhor opcao. Embora o senso comum leve muitos usudarios a optarem pelo hardware com
mais recursos, esperando maior desempenho, os resultados apresentados aqui mostram que
essa abordagem intuitiva nem sempre é a mais eficiente.

Em cenarios reais, um usudrio pode ter acesso a multiplas opgoes de hardwares,
cada uma com diferentes configuracoes de recursos. No entanto, ferramentas como o Le-
monade podem impor restricoes de uso, limitando o acesso a determinados hardwares
conforme o perfil do usuario. Diante disso, um sistema multiplataforma eficiente deve ser
capaz de se adaptar as configuracoes disponiveis, levando em conta restri¢oes e possibi-
lidades. Caso haja mais de um hardware compativel, o sistema deve avaliar e selecionar
automaticamente a opcao mais adequada para a execucao do fluxo, garantindo desempe-

nho e melhor aproveitamento dos recursos computacionais.

Sobre 2° melhor hardware Wl Sobre o pior hardware
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Figura 4.10: Grafico de violino da distribuicao do speedup da melhor configuracao de
hardware.

O impacto da escolha do hardware no tempo de execugao é ilustrado no gréfico da
figura 4.10. Embora a mediana dos cenarios indique que selecionar o hardware ideal pode

resultar em um ganho de desempenho entre 1,1x e 1,4x, ja justificando a importancia
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dessa andlise, casos extremos apresentaram ganhos de até 4,5x, motivando ainda mais
relevancia dessa decisao para a otimizacao do fluxo de trabalho. Em geral, os hardwares
Local[16] e Local[30] apresentaram um comportamento similar: em diversos cenarios, esses
hardwares foram até 1,4 vezes mais rapidos que a segunda melhor opcao disponivel. Por
outro lado, houve poucos casos em que a execugao no YARN foi superior e, mesmo nesses
casos, o ganho obtido foi pouco expressivo. Mesmo em cendrios onde o desempenho de
um fluxo é similar em duas ou mais configuracoes de hardwares, ser capaz de estimar esse
desempenho permite otimizar o uso dos recursos computacionais, escolhendo o hardware
com menos recursos, evitando ociosidade e maximizando a eficiéncia da infraestrutura.
A tabela 4.13 apresenta os resultados experimentais sobre a precisao da ferramenta
na recomendacao do melhor hardware. Na avaliacdo, em casos de empate no tempo de
execucao entre os trés hardwares, a resposta correta considerada é aquela que utiliza menos
recursos computacionais. Seguindo esse critério, nossa solucao foi capaz de recomendar

corretamente em até 80,0% dos cendrios avaliados.

Tabela 4.13: Avaliacao da recomendacao de hardwares

Métrica (%) PS | CPS
Taxa de acerto | 70,0 | 80,0
Precisao 78,51 91,8
Revocacao 70,0 | 80,0
F1 67,2 | 83,2
AUC 77,5 | 85,0

Como discutido anteriormente, cenarios envolvendo apenas Pandas e Spark sao
mais dificeis de avaliar devido ao desempenho semelhante dessas ferramentas na maioria
dos casos. No entanto, mesmo com uma taxa de acerto de 70,0%, os resultados sao
promissores. A drea abaixo da curva (AUC) de 77,5% indica que a qualidade do modelo é
moderada e seu desempenho é superior ao de um classificador aleatério, que teria um AUC
de 50%. Ainda assim, h4 espaco para melhorias, que podem ser alcancadas, por exemplo,
por meio de recalibracoes do modelo. Por outro lado, a taxa de acerto de 85,0% dos
cenarios CPS, é geralmente interpretada como um bom valor para um modelo preditivo.
Complementando esses resultados, a matriz de confusao da figura 4.11 apresenta a relagao
entre as recomendacoes da ferramenta e o hardware ideal para cada cenério.

Tanto nos cendrios PS (fig. 4.11a) quanto em CPS (fig.4.11b), o hardware Local[16]
¢ o mais indicado para a maioria das execucoes. Esse resultado contraria a percepc¢ao
tradicional de que o hardware com mais recursos é sempre a melhor escolha. Na fig. 4.11b,
essa predominancia do Local[16] é ainda mais evidente, provavelmente porque o cuDF
executa paralelismo via GPU, e, portanto, um maior nimero de nicleos de CPU nao
impacta diretamente o desempenho.

Ao considerar apenas execucoes em Spark e Pandas, o cendrio ideal teria 21



4.4. Avaliacao da capacidade de recomendacao 108

25

LOC&I[lG] Local[lﬁ] 20
= =

= < 15
e I

g Local[30] < Local[30]

E E 10
T =

YARN YARN 5

Local[16] Local[30] YARN Local[16] Local[30] YARN 0

Hardware recomendado Hardware recomendado

a) Cendrios com Pandas e Spark (PS) b) Cendrios com cuDF, Pandas e Spark (CPS)

Figura 4.11: Matriz de confusao da recomendacao da configuragao de hardware.

execugoes no Local[16], 11 no Local[30] e 8 em YARN. No entanto, observa-se que o
Local[30] foi o hardware mais dificil de distinguir dos demais, provocando mais erros.
Esse resultado faz sentido, pois o Local[30] estd situado entre dois extremos, o que pode
gerar sobreposicao de desempenho com as outras opcoes de hardware.

Ao considerar o decaimento da quantidade de cendrios para cada configuracao de
hardware, uma anéalise preliminar poderia sugerir que a decisao do hardware de execucao
depende exclusivamente do tamanho do conjunto de dados de entrada. Embora esse fator
seja importante, o grafico da figura 4.12 indica que outros aspectos também influenciam

essa decisao.

7 V%% 1.ocal[16]
10 ’ Local[30]
2 3 a m— VARN
i
S
o
% 4 g , B
2 ’ ’ % N =
RN ETI
S S 2 D S 2 e

Tamanho da entrada (GB)

Figura 4.12: Quantidade de cendrios por configuracao de hardware em execugoes Spark.

O grafico em questao mostra a quantidade de cenarios Spark em fun¢ao do tamanho
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dos dados de entrada para cada configuracao de hardware. Nota-se uma tendéncia geral:
(1) conjuntos de dados menores sao mais frequentemente executados no Local[16]; (i)
cendrios intermedidrios tendem a ser processados no Local[30]; e (iii) ja4 bases maiores
sao preferencialmente executadas no YARN. No entanto, ha excegoes a esse padrao, por
exemplo: existem dois cendrios com dados de entrada entre 6 e 8 GB que o Local[16]
ainda ¢é a melhor opgao, além de um outro cenédrio em que o arquivo de entrada foi de 13
GB. Também existem cendrios com arquivos menores ou iguais a 1 GB, em que Local[30]
ja seria a melhor escolha. Isso indica que, além do tamanho dos dados de entrada, outros
fatores impactam a escolha do hardware, como: (i) o conjunto de operagdes aplicadas
sobre os dados; (ii) a organizagao das tarefas dentro do fluxo de execugao; e (iii) o nivel
de paralelismo suportado por cada configuracao. Portanto, uma decisao baseada apenas
no tamanho dos dados pode ser limitada, e uma analise mais abrangente ¢é essencial para

maximizar o desempenho e a eficiéncia da execucao.

4.4.5 Impacto da recalibracao no aumento de qualidade

Nosso modelo de abordagem também inclui a capacidade de aprender com execugoes
anteriores. Nesta secao, reavaliamos a capacidade da solugao em recomendar a melhor
configuragao de ferramenta apds recalibrar o modelo usando dados historicos semelhantes
aos utilizados em nossos experimentos. Conforme detalhado no planejamento experimen-
tal (segao 4.2.2), a recalibragdo incorporou os histéricos de execugao dos fluxos 1, 2, 4,
5, 7 e 14. Os demais fluxos permaneceram restritos as avaliagoes. Como explicado no
capitulo 3.3.3, os novos dados incluidos nas calibracoes dos modelos sao a partir das es-
timativas das estatisticas dos dados em cada estagio de processamento, bem como os
parametros da operacao e o tempo estimado (para execugoes preguigosas em Spark) ou
o tempo real (para execugoes ansiosas como o cuDF e Pandas) gasto em cada tarefa
executada de um fluxo.

Conforme resumido na tabela 4.14, a recalibragao dos modelos com dados histéricos
de fluxos mais complexos melhorou significativamente a qualidade da recomendacao opor-
tunista. Na tabela, a maioria das métricas apresenta valores superiores aos da calibracao
original (tabela 4.9), exceto os elementos destacados em negrito. A maioria desses casos
estd associada a execugoes no hardware YARN. Acreditamos que esse comportamento
seja decorrente do fato de que, como demonstrado nos gréaficos das figuras 4.10 e 4.11,
poucos cenarios foram favorecidos pelo hardware YARN, além de apresentar um ganho
inferior aos demais hardwares.

Em termos praticos, no cenario YARN em CPS, a reducao das métricas deve-se a
introducao de apenas dois erros entre 40 cendrios avaliados. Essa informacao é ilustrada
na figura 4.13, que mapeia a relagdo entre erro absoluto (em segundos) e erro relativo

nos cenarios com recomendacoes nao ideais. Esses dois casos de erro impactaram, no
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Tabela 4.14: Estatisticas das métricas de avaliacao da recomendacgao oportunista apds
recalibragao. Setas relacionam os valores antes e depois da recalibracao.

Métrica (%) Pandas e Spark (PS) cuDF, Pandas e Spark (CPS)
Local[16] Local[30] YARN Local[16] Local[30] YARN
Tax. acerto | 82,5 — 925 85,0 — 87.5 925 — 925 | 925 — 950 97.5 — 97,5 100,0 — 95,0
Precisio 89,3 —» 84,9 83,7 — 86,1 925 — 92,1 | 87,5 — 92,0 984 — 98,1 100,0 — 95,7
Revocacio | 78,1 — 85,0 80,6 — 82,8 90,0 — 83,3 | 90,3 — 92,0 96,8 — 96,3 100,0 — 95,0
F1 748 — 84,7 80,7 — 84,1 91,1 — 85,9 | 88,8 — 920 97,2 — 96,7 100,0 — 94,5
AUC 86,9 — 944 88,8 — 90,6 944 — 944 | 950 — 96,6 98,3 — 98.3 100,0 — 96,2

maximo, 25% do tempo de execucao, um efeito relativamente controlado no contexto

geral da avaliacao.
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Figura 4.13: Erros relativos versus erros absolutos para os cenarios onde a solucao, apés
recalibracdo, nao recomendou a melhor configuragao de ferramenta(s).

Nota: Anotacoes no grafico, no formato, fluxo-carga, identificam execucdes com erros
superiores ao limiar definido.

Pelo gréfico da figura 4.13, podemos observar que o erro absoluto méximo reduziu
significativamente de 273,1 segundos (figura 4.6) para apenas 50,7 segundos. Além disso,
os dois piores cendrios, 9-c2 e 14-c2, que anteriormente apresentavam recomendagoes
pelo menos 200 segundos mais lentas do que a melhor ferramenta individual, foram eli-
minados ap0ds a recalibracao.

A melhora no cenario 14-c2 é esperada, pois fluxos historicos desse cenario foram
incluidos na recalibragao. Como ja mencionado anteriormente, esse fluxo continha um
grande nimero de colunas (110), uma caracteristica que nao havia sido considerada ade-
quadamente na calibragao original. De forma que, com uma nova calibracao, o modelo
conseguiu aprender melhor a avaliar o custo do niimero de colunas na leitura de dados.

Por outro lado, o cenario 9-c2 nao fez parte da recalibragao, o que indica que o modelo foi
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capaz de generalizar melhor as informacoes aprendidas e aplica-las corretamente a novos

cenarios, conforme previsto.
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Figura 4.14: Ganho de desempenho em cendrios oportunistas apds recalibra¢ao (conside-
rando Pandas e Spark).

Considerando apenas o grafico da figura 4.13b, percebe-se também que alguns
erros anteriores, como o 7-c3, foram eliminados. No entanto, trés novos cenarios de erro
surgiram, sendo dois deles pertencentes ao mesmo Fluxo 8. Apesar disso, acreditamos que
erros abaixo de 50 segundos sejam aceitaveis, dada a alta taxa de recomendacoes corretas
e o impacto reduzido dessas pequenas imprecisoes no tempo total de execucao.

Com a recalibragao, além da reducao dos erros de recomendacao e melhoria das
métricas discutidas na tabela 4.14, também observamos um aumento na identificagao de
cenarios multi-ferramentas, nos quais a combinacao de diferentes ferramentas resultou
em desempenhos superiores as execugoes iniciais. As figuras 4.14 e 4.15 ilustram essa
evolucao, respectivamente para cenarios PS e CPS. Os nomes em negrito representam
novos cenarios multi-ferramentas identificados apds a recalibracao.

Comparando esses graficos com os das figuras 4.7 e 4.8, podemos destacar trés
pontos principais: (i) a quantidade de fluxos recomendados com multiplas ferramentas
aumentou de 5 para 10 em execugoes envolvendo Pandas e Spark; (i4) novos cendrios
de carga/hardware multi-ferramentas foram encontrados para os fluxos 7 e 15 em CPS;
(771) em alguns casos, o ganho de cendrios ja existentes aumentou apés a recalibragao,

como observado no cendrio Y-c2 do fluxo 14 (CPS). Esses resultados demonstram que
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Figura 4.15: Ganho de desempenho em cendrios oportunistas apds recalibracao (conside-
rando cuDF, Pandas e Spark).

a recalibracao nao apenas reduziu erros de recomendacao, mas também tornou o mo-
delo mais eficiente na identificacao de combinacoes de ferramentas ideais, maximizando o

desempenho dos fluxos de execucao.

Discussao. Na secao 4.4, analisamos a qualidade das recomendacoes de configuragao
de execucao com base em métricas como taxa de acerto, ganho relativo e erros de pre-
visao. Em geral, a solugdo demonstrou ser eficaz na identificagdo da(s) ferramenta(s)
mais adequadas para cada cenario de execugao. Nossos experimentos evidenciaram casos
em que a escolha de uma ferramenta menos eficiente resultou em uma diferenca de até
9,4x no tempo de execugao, reforcando a importancia de um sistema automatizado de
recomendacao para evitar perdas de desempenho significativas. Considerando abordagens
oportunistas, o sistema foi capaz de recomendar cenarios hibridos envolvendo duas ferra-
mentas, alcancando ganhos de até 3,3x em comparagao a melhor abordagem individual.
Além disso, os resultados da secao 4.4.5 demonstram que o modelo evolui a medida que
mais dados histéricos sao incorporados, tornando-se progressivamente mais preciso na

recomendacao das configuragoes ideais de execucao.
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Capitulo 5

Conclusao

A area de Ciéncia de Dados tem ganhado destaque nos tltimos anos, possibilitando a re-
solucao de uma variedade de problemas em contextos empresariais e académicos. Essa dis-
ciplina oferece abordagens que, em épocas anteriores, seriam consideradas impraticaveis.
Contudo, a rapidez com que novas técnicas e ferramentas surgem para atender a novos
requisitos torna desafiador acompanhar as inovacoes. A decisao sobre qual ferramenta
utilizar, seja por requisitos de funcionalidades, interoperabilidade ou desempenho, torna-
se cada vez mais complexa diante da diversidade de opcoes disponiveis. Assim, destaca-se
a importancia de um sistema capaz de simplificar essa tomada de decisao.

Neste trabalho, propomos um sistema multiplataforma para a execucao de fluxos
de Ciéncia de Dados baseados em DataFrame. Esse sistema é capaz de converter um
fluxo de dados criado visualmente, em uma interface genérica e amigavel, em codigo-fonte
para diversas ferramentas, eliminando a necessidade do usudrio especificar onde cada
atividade devera ser executada. Demonstramos que nao apenas o sistema possui uma
boa taxa de acerto na recomendacao das melhores configuragoes de ferramentas para o
problema, mas também que existem casos em que a melhor solucao é aquela que envolve
a interoperabilidade entre ferramentas, aproveitando o melhor de cada uma.

Do ponto de vista da implementacao, ressaltamos que sistemas multiplataformas
desenvolvidos sem a capacidade de inferir a evolugao dos dados ao longo do fluxo de ativi-
dades terao resultados limitados. Os fluxos de Ciéncia de Dados frequentemente envolvem
etapas extensas, como pré-processamento, criacao de modelos de aprendizado de maquina
e aplicagao de modelos. Assim, é esperada uma variagao no tamanho dos dados ao longo
do fluxo e, consequentemente, uma variacao no tempo de execucao em relacao a uma
abordagem estatica. A avaliagdo de nosso prototipo demonstrou que a integragao de um
sistema multiplataforma a um sistema de codificagao e execugao visual, como o Lemonade,
oferece beneficios para ambas as partes. Para os sistemas multiplataformas, a integragao
se beneficia de uma interface visual agnéstica e de um sistema de gerenciamento de bases
para permitir inferéncias mais precisas sobre os dados de entrada. Por outro lado, os
sistemas visuais se beneficiam ao incluir a capacidade de geracao de codigo mais eficiente,
ampliando a funcionalidade oferecida aos usudrios. A préxima segao revisita os sistemas

multiplataformas discutidos na segao 2.1.3, contextualizando nossas contribuicoes.
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5.1 Contribuicoes em relacao aos sistemas existentes

Como mencionado anteriormente, a construcao de sistemas multiplataformas envolve dois
eixos principais de desafios: (i) como fornecer uma interface na qual usudrios possam criar
seus fluxos de tarefas; e (i7) como o sistema ira avaliar o fluxo e decidir onde cada tarefa
devera ser executada. Quanto ao primeiro desafio, os sistemas podem oferecer suporte
as linguagens e sintaxes ja existentes em uma ou mais ferramentas ou, alternativamente,
adotar uma sintaxe genérica. Sistemas como o Musketeer e o Octopus seguem a primeira
estratégia, enquanto o CLIC e o Wayang utilizam a segunda abordagem.

A estratégia de suportar operacoes e funcionalidades especificas de uma ferramenta
em outras, como nos casos de Musketeer e Octopus, busca simplificar a portabilidade de
codigos existentes, mas pode introduzir limitagoes decorrentes de diferencas de design e
de implementacao entre ferramentas. Na pratica, essa tentativa de compatibilidade pode:
(a) restringir as conversoes de cédigo a subconjuntos de ferramentas, como observado no
Musketeer; ou (b) demandar a implementacao de funcionalidades inexistentes em algumas
ferramentas para alinhar comportamentos, como no Octopus. Por outro lado, a adogao
de sintaxes genéricas pode reduzir o leque de operadores disponiveis, como ocorre no
Wayang e no CLIC. Por exemplo, nesses sistemas, ao se oferecer um conjunto reduzido
de operadores como map/filter/reduce, semelhante a ideia de programagao por chaves-
valores (KV), os cédigos gerados podem se afastar da forma como fluxos de Ciéncia de
Dados costumam ser construidos na pratica.

Sintaxes desse tipo, embora simplifiquem o desenvolvimento de sistemas multi-
plataformas, podem apresentar limitacoes quando aplicadas ao contexto de Ciéncia de
Dados. Em geral, elas nao modelam bem relacionamentos e, principalmente, nao dis-
ponibilizam diretamente operacoes de alto nivel frequentemente utilizadas por usuarios,
como correlagoes, remocao de elementos duplicados, normalizagoes de dados, entre ou-
tras. Em abordagens baseadas em KV, por exemplo, o usuario tende a implementar parte
dessas tarefas usando apenas os operadores disponiveis, além de gerenciar requisitos de
integridade dos dados ao longo do processo.

Por isso, um aspecto fundamental da nossa abordagem ¢é disponibilizar uma abs-
tragao de alto nivel que, ao mesmo tempo, seja genérica o suficiente para acomodar dife-
rencas entre as ferramentas suportadas. Em nosso prototipo, utilizamos o Lemonade para
esse fim, mas outra solugao que ofereca uma abstracao tabular, como a de DataFrames,
também poderia ser utilizada.

Do ponto de vista da modelagem do problema de escalonamento, nossa abordagem
possui trés contribuigoes principais: (i) estimativas da evolugdo dos dados ao longo do
fluxo, de modo a melhorar as previsoes de tempos de execugao; (ii) suporte a miltiplas

configuragoes de hardware durante a submissao de um fluxo de dados; e (iii) capacidade
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de evolucao continua, a medida que novos fluxos de dados forem executados.

Como nosso sistema trabalha com dados tabulares e estd integrado a um sistema
que fornece catdlogos de metadados com informacoes sobre os dados de entrada, nossa
capacidade de previsao pode ser favorecida em relacao a sistemas que oferecem interfaces
mais simples. Em interfaces como DataFrame, que possuem um esquema de dados mais
explicito, acompanhar como as operacoes transformam os dados tende a ser mais direto
do que em ferramentas baseadas em KV, onde a estrutura frequentemente permanece
implicita dentro do valor.

Atualmente, com virtualizacao e computacao em nuvem, é comum que uSuarios
tenham acesso a recursos computacionais diferentes, e um sistema multiplataforma mo-
derno precisa se adequar a essa realidade. No entanto, sistemas baseados em modelos de
custo analiticos, como Wayang, podem ter dificuldades nesse aspecto, dada a complexi-
dade de incorporar caracteristicas de diferentes hardwares em um conjunto manejavel de
variaveis. Em comparacao com a literatura que revisamos, nossa abordagem considera
multiplas configuracoes de hardware. Para isso, ela se baseia em uma calibragao inicial,
a partir de um conjunto de execugoes para cada configuragao, de modo a aprender o
comportamento de cada operacao/ferramenta para cada hardware. Uma vez treinado, o
conhecimento de cada ambiente é armazenado em conjunto com o de outros ambientes,
sem sobrescrever os anteriores.

Por fim, a capacidade de evolucao dos modelos de previsao é outro aspecto re-
levante em um sistema de processamento de dados multiplataforma, especialmente no
contexto de Ciéncia de Dados, no qual se utilizam dados com caracteristicas diversas em
fluxos igualmente variados. Como nosso sistema utiliza modelos de regressao e armazena
o histoérico de execucoes, podemos explorar esse histérico para evolugao continua. Em
contrapartida, abordagens baseadas exclusivamente em modelos analiticos tendem a en-
frentar barreiras de manutencao e adaptacao em cenarios reais. Embora a abordagem
de regressao utilizada no Octopus também permita um comportamento semelhante ao
nosso, por ser um sistema fracamente acoplado ao processo de execucao, ela apresenta a
limitagao de ndo possuir informagoes prévias sobre a fonte de dados (o que eleva o custo de
criagdo de uma amostra inicial) e de ndo armazenar o histdrico de execugoes para evoluir

seus modelos.

5.2 Limitacoes e problemas nao abordados

O problema tratado no presente trabalho envolve uma série de desafios complexos. No
entanto, foram estabelecidas algumas delimitacoes de escopo para restringir o espago de

atuagao. A seguir, enumeramos os principais pontos:

1. Abstracao de dados: como a abordagem se baseia em uma abstracao de Data-
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Frame, a cobertura das tarefas tende a ficar restrita a um subconjunto de operadores

e comportamentos suportados pelas ferramentas-alvo;

Otimizacgoes internas das ferramentas: atualmente, ferramentas baseadas em
avaliacao preguicosa vem implementando técnicas de otimizacao relacional. Neste
trabalho, nao consideramos esses aspectos. Ao representar o fluxo de dados como
um grafo, consideramos as dependéncias légicas entre operacoes conforme foram
codificadas. Incorporar tais otimizacoes adicionaria camadas de complexidade, como
(1) a necessidade de obter o plano de execugao final da ferramenta (que, em muitos
casos, pode nao ser disponibilizado ou sé estar disponivel no momento da execugao)
e (i1) a necessidade de considerar miltiplas configuragdes de planos de execugao

para um mesmo ﬂUXO;

Configuragoes de hardware: além de nao suportarmos migracao de execugoes
entre diferentes configuracoes de hardware (como sera discutido na préxima segao,
em propostas de trabalhos futuros), nossa solucao exige um novo treinamento para
cada nova configuracao de hardware. Uma possivel alternativa para esse ponto seria
aproveitar modelos de outra configuragao préxima como ponto de partida e, ao longo

do tempo, evolui-los. No entanto, esse estudo ainda nao foi avaliado.

Paralelismo de tarefas entre ferramentas: fluxos de dados podem ser compos-
tos por mais de um pipeline de tarefas e, em algumas situagoes, ha independéncia de
execucao em pelo menos uma parte do cédigo. Neste trabalho, nao exploramos as
possibilidades de paralelismo de tarefas entre diferentes ferramentas; por exemplo,
cada ferramenta poderia ficar responsavel pelo processamento de uma entrada de
dados independente. No cenario atual, uma ou mais ferramentas podem comparti-
lhar o mesmo hardware e, com isso, alocar recursos que seriam importantes para as
demais. Para viabilizar o paralelismo de tarefas em nosso sistema, uma etapa impor-
tante seria oferecer suporte a migragao de execucao entre diferentes configuracoes
de hardware, permitindo combinar recursos de ambientes distintos em uma tnica

execucao.

Dependéncia de metadados/estatisticas e custo de obtencao: neste traba-
lho, utilizamos catdlogos/metadados para as previsoes. Sistemas de codificagao e
de execucao de tarefas geralmente disponibilizam esses metadados em sua légica;
contudo, a inferéncia de esquema e outras informagoes, assim como a computagao
de estatisticas, podem envolver custos computacionais que nao foram considera-
dos aqui, pois assumimos que se trata de uma tarefa que a plataforma na qual o

escalonador sera integrado ja realizaria independentemente da integracao.

Intervalo entre recalibragoes: nossa abordagem suporta que, periodicamente, os

modelos sejam recalibrados utilizando o histérico de execugoes. Atualmente, o inter-
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valo de tempo entre recalibracoes pode ser parametrizado pelo administrador (por
exemplo, via expressao cron). No entanto, nao foram realizados estudos para deter-
minar qual seria o melhor intervalo de recalibragao (p.ex., didrio ou mais espacado).
Uma alternativa seria definir a recalibracao a partir do coeficiente de ajuste discu-
tido na etapa de recalibragao: caso o coeficiente ultrapasse um limiar, isso indicaria

degradacao na estimativa e, potencialmente, a necessidade de recalibrar os modelos.

5.3 Trabalhos futuros

Os trabalhos futuros podem ser desenvolvidos em diferentes frentes. Em uma perspectiva
mais direta, a expansao do suporte a novas operacoes e ferramentas representa um avanco
interessante. Neste estudo, além do Pandas e Spark, ferramentas inicialmente suportadas
pelo Lemonade, estendemos a plataforma para incluir suporte ao cuDF, um motor de
execucao baseado em GPU, visando validar a generalidade da solucao. No entanto, outras
ferramentas, como Polars, que ja esta em desenvolvimento no Lemonade, e Dask, cuja API
se assemelha a do Pandas, mas com funcionalidades de avaliacao preguicosa, podem ser
incorporadas para ampliar ainda mais o escopo da solucao.

Do ponto de vista da modelagem do problema, é possivel explorar a generalizacao
do modelo de custo para fungoes definidas pelo usuario. Atualmente, o foco estd no desem-
penho, mas uma abordagem mais abrangente poderia incluir equilibrio entre desempenho
e consumo de recursos, custo monetario de alocacao em nuvem ou eficiéncia energética,
dependendo das necessidades do usuario.

No modelo atual, a execucao de um fluxo é limitada a uma unica configuracao
de hardware, selecionada como a mais adequada. No entanto, investigar a migragao
de dados entre hardwares pode representar um avanco significativo. Essa abordagem
nao apenas pode melhorar o desempenho da solucao, mas também reduz a ociosidade
de recursos durante a execucao. A migracao de dados entre hardwares é um tema de
crescente interesse da comunidade, especialmente no contexto de computagao em nuvem.
Entre os desafios dessa area, destacam-se estimativas de tempo de alocacao de recursos,
transferéncia de dados e contexto de execucao.

Por fim, uma continuidade nos experimentos envolvendo motores LLM pode ser
explorada para aprimorar diferentes etapas do processo de recomendagao. No presente
trabalho, avaliamos a utilizacao de LLMs como alternativa a modelagem de grafos para
selecao de ferramentas, mas outras perspectivas podem ser investigadas. Por exemplo,
LLMs poderiam ser utilizados para melhorar a estimativa de caracteristicas dos dados ao
longo do fluxo. Entretanto, um desafio crucial seria avaliar a viabilidade desses modelos
em instancias locais, visando garantir privacidade e seguranca, além de minimizar custos

e laténcias relacionadas as requisigoes.
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Apeéendice A

Fluxos de Dados

No capitulo 4, descrevemos o planejamento dos experimentos, apresentando os fluxos e os
conjuntos de dados utilizados nos testes (se¢ao 4.2), bem como os resultados experimentais
obtidos (segao 4.4). O objetivo deste apéndice é complementar a apresentagao dos fluxos,
além de fornecer os resultados completos das métricas avaliadas em cada um dos cenarios.

As se¢oes deste apéndice sao organizadas por fluxo de trabalho, contendo, além
da descricao textual do fluxo, sua representagao visual criada no Lemonade e uma tabela
com os resultados das métricas coletadas. As tabelas A.1 a A.15 resumem esses resul-
tados a partir da média de, no minimo, trés execucoes para cada configuracao. Nelas,
sao apresentados os tempos de execugao considerando quatro cenarios: apenas com a fer-
ramenta Pandas (P), apenas com Spark (S), apenas com cuDF (C), ou utilizando nossa
abordagem, que pode empregar miltiplas ferramentas (M).

Adicionalmente, sao incluidas as métricas de speedup da configuragao M em relagao
a cada uma das ferramentas individuais. Valores ausentes (representados por “~”) indicam
configuragoes nas quais a execugao nao foi concluida, seja por exceder o tempo limite de
uma hora, seja por insuficiéncia de meméria.

As figuras, além de ilustrar graficamente os fluxos, apresentam também um exem-
plo de configuracao recomendada de ferramentas para o fluxo em questao, conforme a
configuracao de hardware utilizada em cada exemplo. Entre as figuras, a codificacao de
cores permanece constante: operacoes representadas em verde sao execucoes no Spark;

em amarelo, no cuDF; e em azul, no Pandas.
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A.1 Titanic - Fluxo de dados 1

No fluxo de dados 1 (figura A.1), é utilizada a base de dados do Titanic para criar um
classificador capaz de prever a sobrevivéncia dos passageiros a partir de campos como
idade, valor do ticket e nimero de parentes embarcados. Apds aplicar a previsao do clas-
sificador, o resultado ¢é salvo em um arquivo no HDF'S ou sistema de arquivo convencional
(a depender de ser a configuracdo em YARN ou nao) contendo a coluna da previsao e o
valor real. Na figura, operacoes em verde representam execugoes em Spark. Os resultados

completos das avaliagoes sao apresentados na tabela A.1.

Selecionar atributos Tratar dados Transformar valores

H ausentes H por fungao I?

‘ I Classificador SVM I
Selecionar atributos

Salvar dados
| B | ~final [ I |

Ler dados

[ g

Figura A.1: Fluxo de dados 1. Exemplo de recomendacao para o hardware Local[16]
utilizando a carga de dados 5 no cenario PS.
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Tabela A.1: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 1.

- Carga
Hardware Métrica i 5 3 7 5
— | Pandas (P) 78,0 | 166,7 | 361,0 | 1437,4 | 28344
= | Spark (S) 46,4 | 747 | 1300 | 468,0 | 930,7
g cuDF (C) 10,0 14,4 20,7 - -
2 M (Cen. PS) 46,4 74,7 | 130,0 | 468,0 | 930,7
M (Cen. CPS) 10,0 14,4 20,7 150,7 | 2974
= Spd. S/ M 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
% 2 | Spd. P/ M 1,7 2.3 2,8 3,1 3,1
g Deciséo / Acerto | S/v | S/v | S/ | S/ | S/V
= Spd. S/ M 4,7 5,3 6,3 3,2 3,2
4 Spd. P/ M 7,8 11,7 17,5 9,6 9,6
O | Spd. C/M 1,0 1,0 1,0 - -
Decisao / Acerto | C /v |C /v |C/V/ | M/V | M/ V/
— | Pandas (P) 80,9 170,5 | 365,2 | 1428,5 | 2843,9
= | Spark (S) 470 | 754 | 1324 | 4344 | 9204
2 | cuDF (C) 13,9 19,0 25,2 - -
E) M (Cen. PS) 47,0 75,4 132,0 465,4 938,0
M (Cen. CPS) 139 | 190 | 252 | 130,7 | 281,7
= Spd. S/ M 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
% £ | Spd. P/ M 0,8 0,9 1,0 1,0 1,1
g Decis@o / Acerto | S/v | S/vV | S/V | S/vV | SV
= Spd. S/ M 3.4 4.0 5.3 34 3.3
2 | Spd. P/ M 5,9 9,0 146 | 11,0 | 10,1
O | Spd. C/M 1,0 1,0 1,0 - -
Decis@o / Acerto | C /v |C/vV |C/vV | M/V | M/ V
— | Pandas (P) 837 | 1744 | 369.4 | 1419.7 | 2853.4
= | Spark (S) 60,0 | 877 | 1344 | 4540 | 8824
g cuDF (C) 17,7 23,7 29,7 - -
o M (Cen. PS) 60,0 87,7 | 1344 | 4540 | 8824
M (Cen. CPS) 17,7 23,7 29,7 155,4 | 332,0
. Spd. S/ M 1.0 1,0 1.0 1.0 1.0
= 2 | Spd. P/ M 1,4 2,0 2,8 3,2 3,3
s Decisdo / Acerto | S/ v | S/ | S/ | S/vV | S/
Spd. S/ M 3,4 3,7 4,6 3,0 2,7
4 Spd. P/ M 4,8 7,4 12,5 9,2 8,6
T | Spd. C /M 1,0 1,0 1,0 - -
Decisao / Acerto | C /v |C /v |C/V/ | M/V | M/ V/

A.2 Titanic — Fluxo de dados 2

O objetivo deste fluxo de dados (figura A.2) é comparar a quantidade de homens sobre-
viventes em relagao ao grupo formado por mulheres e criancas na tragédia do Titanic.
Para isso, sao realizadas filtragens especificas a fim de separar cada grupo: criangas, mu-
lheres adultas e homens adultos. Em seguida, é computado o nimero de registros de
cada grupo, com base no estado de sobrevivéncia. Os valores correspondentes as mulhe-
res e as criangas sao posteriormente unificados por meio da mesclagem das respectivas
tabelas, permitindo a obtencao de um resultado consolidado para esse grupo. Na figura,

as operacoes representadas em azul representam execucgoes em Pandas. Os resultados
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completos das avaliagoes estao apresentados na tabela A.2.

S —— Filtrar por fungao Agrupar linhas por
Ler dados (mulheres) | = | funcao - 1a l—L)'
Adicionar nova(s) Transformar valores
coluna(s) H por fungao - Soma
de valores
Tratar dados Filtrar por funcao Agrupar linhas por
:’—' ausentes (criangas) H fungao - 1b

A A

Filtrar por funcéo -
(adultos) [ | >

Agrupar linhas por
. fungao -2 I

Figura A.2: Fluxo de dados 2. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[30)]
utilizando a carga de dados 4 no cenario PS.

Tabela A.2: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 2.

Hardware Métrica T 5 Cagga 1 5
[ Pandas (P) 14,0 | 21,0 | 357 | 116,0 | 257,0
< | Spark (5) 180 | 254 | 394 | 1270 | 255.7
2 | cuDF (0) 7.0 7.4 7.7 - -
Z | M (Cen. PS) 180 | 254 | 394 | 1270 | 255,7
M (Cen. CPS) 7.0 7.4 77 | 1270 | 255,7
= Spd. S/ M 1,0 1,0 1,0 1.0 1.0
% £ | Spd. P/ M 0,8 0,9 1,0 1,0 1,1
g Decisao / Acerto | S /v | S/v | S/V | S/X |S/V
= Spd. S/ M 2.6 35 5.2 1,0 1,0
2 | Spd. P/ M 2,0 2,9 4,7 1,0 1,1
O | Spd. €/ M 1,0 1,0 1,0 - -
Decisdo / Acerto | C/ v/ |C /v |C/V/ | S/ X |S/V
— Pandas (P) 134 20,0 33,4 116,7 | 2714
= | Spark (8) 17,7 | 25,0 | 39,7 | 1250 | 257,0
2 | cuDF (C) 7.0 7.0 7.4 - -
§ M (Cen. PS) 134 | 200 | 334 | 116,7 | 2714
M (Cen. CPS) 7,0 7,0 74 | 116,7 | 2714
= Spd. S/ M 14 1,3 1.2 1 1,0
% 2 | Spd. P/ M 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
g Decisdo / Acerto | P /v | P /v |P/V |P/V | P/ X
= Spd. S/ M 2.6 36 5.5 11 1,0
2 | Spd. P/ M 1,9 2,9 4,6 1,0 1,0
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0 1,0 - -
Deciséo / Acerto | C /v |C /v |C/V |P/V | P/ KX
[ Pandas (P) 91,0 | 284 | 44,4 | 1364 | 288,7
< | Spark (5) 2,0 | 340 | 487 | 1357 | 249.7
& | cuDF (C) 147 | 164 | 18,0 - -
Z | M (Cen. PS) 21,0 | 284 | 48,7 | 1357 | 249.7
M (Cen. CPS) 147 | 164 | 180 | 1357 | 249.7
. Spd. S / M 13 12 1,0 1,0 1,0
= £ | Spd. P/ M 1,0 1,0 1,0 1,0 1,2
= Decisdo / Acerto | P /v |P/V/ | S/V | S/V | S/V
Spd. S/ M 1.8 2.1 2.7 1,0 1,0
2 | Spd. P/ M 1,5 1.8 25 1,0 1,2
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0 1,0 - -
Decisdo / Acerto | C /v |C /v | C/V | S/V/ |S/V
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A.3 Titanic — Fluxo de dados 3

A ideia desse fluxo de dados (figura A.3) é gerar uma lista ordenada da média de idades
dos passageiros por classe social. Para isso, é feita uma selecao das colunas de interesse e
uma remocao de registros ausentes. Posteriormente, a média das idades por classe social
do passageiro é calculada a partir de um agrupamento por funcao, onde depois os dados
sao ordenados de forma decrescente. Na figura, operagoes em verde representam execugoes

em Spark. Os resultados das avaliagoes sao apresentados na tabela A.3.

Ler dados Selecionar atributos Tratar dados Agrupamento por

H ausentes H fungao H

Ordenacao

[ e i

Figura A.3: Fluxo de dados 3. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[l16]
utilizando a carga de dados 4 no cenario PS.
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Tabela A.3: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 3.

Hardware Métrica T 5 Ca;ga 1 5
— [ Pandas (P) 12,7 | 19,7 | 32,0 | 111,0 | 2304
= | Spark (S) 14,0 | 190 | 280 | 830 | 157,0
2 | cuDF (C) 6,4 7,0 7,0 - -
é M (Cen. PS) 14,0 19,0 28,0 83,0 | 157,0
M (Cen. CPS) 6,4 7,0 7,0 83,0 | 1570
=y Spd. S/ M 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
% 2 | Spd. P/ M 0,9 1,1 1,2 1,4 1,5
g Decisao / Acerto | S/v | S/v | S/V | S/V |S/V/
— Spd. S/ M 2,3 2.8 4.0 1,0 1,0
2 | Spd. P/ M 2,0 2,9 4,6 1,4 15
O | Spd. C/M 1,0 1,0 1,0 - -
Decisao / Acerto | C /v |C /v | C/V/ | S/V |S/V/
— | Pandas (P) 124 | 18,7 | 314 | 1044 | 2010
S | Spark (S) 15,0 21,0 32,7 103,0 | 195,0
& | cuDF (C) 6,0 6,4 7,0 - -
é M (Cen. PS) 15,0 21,0 35,7 - 195.,0
M (Cen. CPS) 6,0 6,4 7.0 - 195,0
= Spd. S/ M 1,0 1,0 1,0 - 1,0
% 2 | Spd. P/ M 0,9 0,9 0,9 - 1,1
g Decisao / Acerto | S/v | S/v |M/vV | M/V/ |S/V
= Spd. S/ M 25 34 47 - 1,0
2 | Spd. P/ M 2,1 3,0 4,5 - 1,1
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0 1,0 - -
Decisao / Acerto | C /v |C /v | C/V | M/V/ |S/V
—_ | Pandas (P) 20,0 | 27,0 | 42,0 | 1250 | 2414
= | Spark (S) 23,7 | 28,7 | 39,7 | 1094 | 192,0
g cuDF (C) 14,0 15,7 18,0 - -
S M (Cen. PS) 23,7 28,7 39,7 109,4 | 192,0
M (Cen. CPS) 14,0 15,7 18,0 109,4 | 192,0
. Spd. S/ M 1.0 1.0 1.0 1,0 1,0
= 2 | Spd. P/ M 0,9 1,0 1,1 1,2 1,3
= Decisdo / Acerto | S/ v | S/ | S/vV | S/ |S/V
Spd. S/ M 1,7 1,9 2.2 1,0 1,0
2 | Spd. P/ M 1,5 1,8 2.4 1,2 1,3
S | Spd. C /M 1,0 1,0 1,0 - -
Decisao / Acerto | C /v |C /v | C/V/ | S/V |S/V/

A.4 TCP-H — Fluxo de dados 4

O fluxo de dados 4 (figura A.4) corresponde & adaptacdo da primeira consulta do bench-
mark TCP-H. A consulta gera um resumo de relatorio de precos para todos os itens de
linha faturados e enviados até uma determinada data. A data, definida pelo benchmark,
corresponde ao dia de envio contido no banco de dados. Para essa consulta, é necessario
utilizar apenas o arquivo lineitem. Apds a filtragem de registros pela data limite, é reali-
zada a criacao de colunas para a computacao do preco final, a partir de colunas como valor,
desconto e os impostos. Apds isso, os resultados sao agrupados por status e categorias de

vendas. O resultado final é ordenado e, em seguida, salvo em disco. Na figura, operagoes
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em verde representam execugoes em Spark. Os resultados completos das avaliagoes sao

apresentados na tabela A.4.

Ler dados - L Filtrar por fungao Transformar valores Agrupar linhas por

H H por fungao H funcao

-
L‘ Ordenar I I Salvar dados

Figura A.4: Fluxo de dados 4. Exemplo de recomendagido para o hardware Local[l16]
utilizando a carga de dados 3 no cenario PS.
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Tabela A.4: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 4.

Hardware Métrica T Ca2r g2 3
— [ Pandas (P) 757 | 358.7 | 7660
Y Spark (S) 27,0 90,7 190,7
g cuDF (C) 7,7 9,7 -
£ | M (Cen. PS) 927.0 | 90,7 | 190,7
M (Cen. CPS) 77| 97 | 1907
- Spd. S/ M 10 | 10 | Lo
% 2 | Spd. P/ M 2.8 4,0 4,1
g Decisao / Acerto | S /v | S/vV | S/ V/
= Spd. S/ M 36 | 94 1,0
2 | Spd. P /M 9,9 | 371 | 41
S | Spd. ¢/ M 1,0 | 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | C /v | S/ V/
— [ Pandas (P) 777 | 3640 | 7704
by Spark (S) 27,0 90,4 189,4
2. | cuDF (C) 10,0 | 10,0 -
é M (Cen. PS) 270 | 904 | 1894
M (Cen. CPS) 10,0 | 10,0 | 1894
= Spd. S/ M 1,0 1,0 1,0
% 2 | Spd. P/ M 2.9 4,1 4,1
g Decisao / Acerto | S /v | S/vV | S/ V
= Spd. S/ M 27 9.1 1,0
@ | Spd. P/ M 78 | 364 | 4,1
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | C/V/ | S/ V
— | Pandas (P) 1217 | 5450 | 1720.7
= | Spark (S) 394 | 1194 | 2204
2. | cuDF (C) 18,7 | 44,0 -
é M (Cen. PS) 304 | 1194 | 2204
M (Cen. CPS) 18,7 | 44,0 | 2204
. Spd. S/ M 1.0 1.0 1.0
& £ | Spd. P/ M 3.1 46 7.9
§ Decisdo / Acerto | S/ vV | S/vV | S/ V
Spd. S/ M 2.2 2.8 1,0
% | Spd. P/ M 66 | 124 | 79
S | Spd. €/ M 1,0 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | C/V | S/ V/

A.5 TCP-H — Fluxo de dados 5

O fluxo de dados 5 (figura A.5) corresponde a terceira consulta do benchmark TCP-H. A
consulta recupera a prioridade de envio e a receita potencial, definida por uma expressao
baseada no preco e no desconto, dos pedidos com maior receita entre aqueles que nao
foram enviados até uma determinada data. Os pedidos sao listados em ordem decrescente
de receita. Se existirem mais de 10 pedidos nao enviados, apenas os 10 pedidos com
maior receita serao listados. Para isso, sao necessarios trés tipos de arquivos: customer
(C), orders (O) e o lineitem (L). Na figura, as operagoes representadas em azul indicam

execucao com a ferramenta Pandas, enquanto aquelas em verde foram recomendadas
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para execucao com o Spark. Os resultados completos das avaliagoes sao apresentados na
tabela A.5.

Ler dados -C | Filtrar por fungao - 1 I_[—‘ Jungao - 1

Ler dados-0 I l Filtrar por fungao - 2

Jungao-2

Agrupar linhas por
;r—‘ funcao IT

Ler dados - L Filtrar por fungao - 3

4

Ordenar

'T

Salvar dados

Figura A.5: Fluxo de dados 5. Exemplo de recomendagao para o Hardware Local[16]
utilizando a carga de dados 1 no cenario PS.
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Tabela A.5: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 5.

Hardware Métrica T Carzga 3
— [ Pandas (P) 280 | 88,7 | 163,0
= | Spark (S) 224 | 634 | 1140
g cuDF (C) 8,7 9,0 -
Z | M (Cen. PS) 237 | 634 | 114,0
M (Cen. CPS) 8,7 9,0 114,0
= Spd. S/ M 10 | 10 | 1.0
% 2 | Spd. P/ M 1,2 1,4 1,5
g Decisao / Acerto | M /v | S/ | S/ V
= Spd. S/ M 2,6 7,1 1,0
2 | Spd. P/ M 3.3 99 | 15
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | C /v | S/ V/
— | Pandas (P) 264 | 857 | 1614
= | Spark (S) 230 | 64,0 | 114,0
2. | cuDF (C) 70 | 90 -
S | M (Cen. PS) 230 | 64,0 | 114,0
M (Cen. CPS) 7.0 90 | 114,0
= Spd. S/ M 1,0 1,0 1,0
% 2 | Spd. P/ M 1,2 1,4 1,5
g Decisao / Acerto | S/ vV | S/vV | S/ V
= Spd. S/ M 33 72 1,0
2 | Spd. P /M 38 9.6 1,5
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | C/V | S/ V/
— | Pandas (P) 66,0 155,7 | 313,7
Y Spark (S) 30,7 73,0 1314
2 | cuDF (C) 190 | 204 | -
£ | M (Cen. PS) 31,0 | 73,0 | 1314
M (Cen. CPS) 190 | 294 | 1314
. Spd. S / M 1.0 1.0 1.0
= £ | Spd. P/ M 2,2 2.2 2.4
§ Decisao / Acerto | M /v | S/vV | S/ V
Spd. S/ M 17 25 | 1,0
@ | Spd. P /M 35 5.4 2.4
S | Spd. €/ M 1,0 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | C /v | S/ V

A.6 TCP-H — Fluxo de dados 6

O fluxo 6 (figura A.6) é uma nova consulta utilizando o arquivo lineitem. A ideia da
consulta é gerar uma tabela com o preco médio das vendas de um dia sobre produtos
até uma faixa de preco. Para isso, sao inicialmente filtradas as vendas que satisfazem
a condicao de prego e, posteriormente, seu valor médio é contabilizado a partir do dia.
Por fim, o resultado é ordenado por dia e, posteriormente, salvo. Na figura, operagoes
em verde representam execucgoes em Spark. Os resultados completos das avaliagoes sao

apresentados na tabela A.6.
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Agrupar linhas por

= fungao | = |

Ordenacgao Salvar dados

=

Ler dados - L Filtrar por fungao

4

Figura A.6: Fluxo de dados 6. Exemplo de recomendacao para o hardware Local[16]
utilizando a carga de dados 2 no cenario PS.

Tabela A.6: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 6.

Hardware Meétrica T Carga 5
— | Pandas (P) 20,7 80,0
< | Spark (S) 18,7 53,0
2 | cuDF (C) 7.0 8,7
£ | M (Cen. PS) 187 | 53,0
M (Cen. CPS) 7,0 8,7
= Spd. S/ M 1,0 1,0
% £ | Spd. P/ M 1,2 1,6
g Decisao / Acerto | S/ vV | S/ V
= Spd. S/ M 2.7 6.2
2 | Spd. P/ M 3,0 9,3
S | Spd. C/ M 1,0 1,0
Decisao / Acerto | C /v | C/V/
— | Pandas (P) 21,0 79,4
2 | Spark (S) 18,7 52,7
2 | cuDF (C) 7,0 8,7
é M (Cen. PS) 187 | 527
M (Cen. CPS) 70 | 87
= Spd. S/ M 1,0 1,0
% £ | Spd. P/ M 1,2 1,6
g Decisao / Acerto | S /v | S/ V
= Spd. S/ M 2,7 6,1
2 | Spd. P /M 3,0 9.2
S | Spd. C/ M 1,0 1,0
Decisao / Acerto | C /v | C/ V/
— | Pandas (P) 57,4 | 144,0
< | Spark (S) 424 | 64,7
2 | cuDF (C) 18,0 | 294
é M (Cen. PS) 424 | 64,7
M (Cen. CPS) 18,0 29,4
. Spd. S/ M 1,0 1,0
= £ | Spd. P/ M 1.4 2.3
; Decisao / Acerto | S/ vV | S/ V
Spd. S/ M 94 | 22
E Spd. P/ M 3,2 5,0
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0
Decisao / Acerto | C /v | C/V/

A.7 TCP-H — Fluxo de dados 7

O fluxo 7 (figura A.7) tem como objetivo avaliar as similaridades entre vendas realizadas
por meio de envio via caminhao. Na consulta, é aplicado o algoritmo K-Means para

agrupar transacoes semelhantes com base em caracteristicas especificas de cada venda,
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permitindo a identificacao de itens similares. Em seguida, é realizada a contagem do
numero de transacoes semelhantes inferidas em cada grupo. Esse resultado, ainda que
ficticio, poderia ser 1til para auxiliar a empresa na otimizacao da logistica de entregas. Na
figura, as operacoes representadas em azul indicam execugao com a ferramenta Pandas,
enquanto aquelas em verde sao executadas com o Spark. Os resultados completos das

avaliacoes estao apresentados na tabela A.7.

Ler dados - L l I Filtrar por fungao I I Selecionar atributos l—}
r 1
K-Means Clustering :_J* Agrupar por funcgao Ordenacao i

Figura A.7: Fluxo de dados 7. Exemplo de recomendacao para o hardware Local[30]
utilizando a carga de dados 3 no cenario PS.
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Tabela A.7: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 7.

Hardware Meétrica T CaQrga 3
— | Pandas (P) 23,0 87,4 170,4
Y Spark (S) 64,7 275,7 | 5594
2 | cuDF (C) 14,0 25,7 -
é M (Cen. PS) 64,7 | 1074 | 2040
M (Cen. CPS) 14,0 | 257 | 1987
= Spd. S/ M 1,0 2.6 2.8
% 2 | Spd. P/ M 0,4 0,9 0,9
o Decisdo / Acerto | S/ X | M /X | M/ X
= Spd. S/ M 17 108 | 29
% | Spd. P/ M 1,7 3.4 0,9
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0 -
Decisdo / Acerto | C /v | C /v | M/ X
— | Pandas (P) 22,7 86,4 168,4
< | Spark (9) 650 | 2724 | 5484
2 | cuDF (C) 11,0 | 257 -
é M (Cen. PS) 29.7 | 1064 | 203,0
M (Cen. CPS) 11,0 | 257 | 2040
= Spd. S/ M 2.2 26 2.7
% 2 | Spd. P/ M 0,8 0,9 0,9
g Decisao / Acertto | M /v | M/ VvV | M/ V/
= Spd. S/ M 6,0 10,7 2.7
2 | Spd. P/ M 2.1 3.4 0,9
S | Spd. ¢/ M 1,0 1,0 -
Decis@o / Acerto | C /v | C/V | M/ V/
— | Pandas (P) 42 4 1524 303.,4
= | Spark (8) 76,0 | 2747 | 5784
2 | cuDF (C) 244 | 454 -
E} M (Cen. PS) 38,4 110,7 205,0
M (Cen. CPS) 244 | 454 | 1964
. Spd. S/ M 2.0 25 2.9
= £ | Spd. P/ M 1,1 1,4 1,5
= Decisdo / Acerto | M /v | M /v | M/ V/
Spd. S/ M 3.2 6.1 3.0
2 | Spd. P/ M 1,8 3,4 1,6
S | Spd. C/ M 1,0 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | C/V | M/ V

A.8 Spotify — Fluxo de dados 8

O fluxo de dados 8 (figura A.8) busca entender o comportamento médio das playlists
na base de dados do Spotify. Para isso, a partir do arquivo das musicas (tracks), sdo
computadas informagoes individuais de cada playlist, como o nimero de musicas, artistas
e albuns. Em um segundo momento, esses valores sao, entao, agrupados novamente para
um calculo geral, buscando os valores médios de cada estatistica. Na figura, operagoes
em verde representam execucgoes em Spark. Os resultados completos das avaliagoes sao

apresentados na tabela A.8.
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Agrupar linhas por

Ler dados-T Agrupar por fungao Transformar valores
4 —4 por fungao — fungao |

Figura A.8: Fluxo de dados 8. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[l16]
utilizando a carga de dados 2 no cenario PS.

Tabela A.8: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 8.

Hardware Métrica T Carga 5
— [ Pandas (P) 31,7 | 1224
< | Spark (S) 24,0 71,7
& | cuDF (C) 8,0 -
g M (Cen. PS) 24,0 71,7
M (Cen. CPS) 80 | 717
= Spd. S/ M 1,0 1,0
% £ | Spd. P/ M 1,4 1,8
g Decisao / Acerto | S/ | S/ V
= Spd. S/ M 3.0 1,0
2 | Spd. P/ M 4,0 1,8
O | Spd. C/M 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | S/ V
— | Pandas (P) 46,4 | 121,7
= | Spark () 240 | 71,7
2 | cuDF (C) 9,4 -
EJ M (Cen. PS) 24,0 71,7
M (Cen. CPS) 94 | 71,7
= Spd. S/ M 1,0 1,0
% 2 | Spd. P/ M 2.0 1,7
g Decisao / Acerto | S/ | S/ V
= Spd. S/ M 2.6 1,0
2 | Spd. P/ M 50 | 1,7
O | Spd. C/M 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | S/ V
— | Pandas (P) 56,4 | 1444
< | Spark (S) 56,4 | 116,7
2 | cuDF (C) 25,4 -
5 M (Cen. PS) 564 | 116,7
M (Cen. CPS) 95,4 | 116,7
, Spd. S/ M 10 | 10
= 2 | Spd. P/ M 1,0 | 13
§ Decisao / Acerto | S /v | S/ V
Spd. S/ M 2,3 1,0
2 | Spd. P/ M 2,3 1,3
S | Spd. C/ M 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | S/ V

A.9 Spotify — Fluxo de dados 9

O fluxo de dados 9, representado na figura A.9, cria um classificador baseado no SVM

que prevé se uma faixa de musica terd ao menos uma musica do artista Drake (artista
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mais frequente). Essa decisao considera metadados das playlists como numero de se-
guidores, nimero de musicas e artistas. Para a criacao do conjunto de treinamento, o
dado de entrada é dividido em dois: os de playlists que possuem o Drake e os que nao
possuem. Apds o preprocessamento das informacgoes, os dados sao unidos em um tnico
conjunto de dados para a execucao do SVM. Na figura, operacoes em azul representam
execucoes em Pandas, verde sao em Spark, e amarelas em cuDF. Os resultados completos

dos experimentos sobre esse fluxo sao apresentados na tabela A.9.

Ler dados - T Filtrar dados por

fungao-1 H

Selecionar atributos Agrupar linhas por Transformar valores
_‘| 3

H fungao-1 H por fungao - 1 I—W
Adicionar novas

linhas

Filtrar dados por Selecionar atributos Agrupar linhas por Transformar valores If
funcao - 2 1 -2 I A funcao - 2 | = | por fungéo - 2

-
<

Ler dados - T Jungao l Agrupar linhas por

Selecionar atributos Classificagao por
H -3 H SVM l_f_)' funcao - 3 I

Figura A.9: Fluxo de dados 9. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[30)]
utilizando a carga de dados 2 no cenario CPS.
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Tabela A.9: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 9.

Hardware Métrica T Carga 5
— | Pandas (P) 32,5 118,0
2 | Spark (S) 82,5 315,7
g cuDF (C) 10,4 -
Z | M (Cen. PS) 825 | 3157
M (Cen. CPS) 104 | 1254
= Spd. S/ M 1,0 1,0
% £ | Spd. P/ M 0,4 0,4
2 Decisdo / Acerto | S/ X | S/ X
= Spd. S/ M 8.0 2.6
2 | Spd. P/ M 3.2 1,0
O | Spd. C/ M 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | M/ X
— | Pandas (P) 334 119,0
< | Spark (8) 84,0 | 3184
& | cuDF (C) 14,4 -
é M (Cen. PS) 694 | 1190
M (Cen. CPS) 14,4 120,0
= Spd. S/ M 1,3 2,7
% 2 | Spd. P/ M 0,5 1,0
g Decisdo / Acerto | M/ X | P/ V/
= Spd. S/ M 5.0 2.7
2 | Spd. P /M 2.4 1,0
O | Spd. C/M 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | M/ /
— Pandas (P) 42,7 139,7
Y Spark (S) 90,7 305,7
2 | cuDF (C) 30,4 -
Z | M (Cen. PS) 90,7 | 124,7
M (Cen. CPS) 304 | 1314
. Spd. S/ M 1,0 25
= £ | Spd. P/ M 0,5 1,2
§ Decisao / Acerto | S/ X | M/ /
Spd. S/ M 3,0 2.4
@ | Spd. P /M 1,5 1,1
O | Spd. C/M 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | M/ /

A.10 Spotify — Fluxo de dados 10

O fluxo de dados 10, representado na figura A.10, é responsavel por gerar uma tabela que

relaciona a popularidade de artistas em playlists e a sua média do nimero de musicas para

todos os artistas presentes na amostra de 200 faixas de musicas com maiores seguidores

e com no minimo 50 musicas e 20 artistas. Na figura, operagoes em verde representam

execucoes em Spark e azul para Pandas. Os resultados completos dos experimentos sobre

esse fluxo sao apresentados na tabela A.10.
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Ler dados - P Tratar dados Filtrar por fung@o - 1 Filtrar por fungao - 2 =
| B | ausentes | = | — W Agrupar por funcio '}

il
i

Selecionar atributos Amostrar exemplos -
21 H 1 I_|* Ordenar
Jungao

Selecionar atributos —
—>4 _9 Amostrar exemplos -
2

Ler dados-T

Figura A.10: Fluxo de dados 10. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[16]
utilizando a carga de dados 1 no cenario PS.

Tabela A.10: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 10.

Hardware Métrica T Carga 5
— | Pandas (P) 294 107,7
2 | Spark (S) 27,0 86,4
& | cuDF (C) 7,4 -
£ | M (Cen. PS) 277 | 847
M (Cen. CPS) 7,4 89,4
= Spd. S/ M 1,0 1
% £ | spd. P/ M 1,1 1,3
g Decisao / Acerto | M / v/ | M/ /
= Spd. S/ M 37 1,0
2 | Spd. P/ M 4,0 1,3
O | Spd. C/M 1,0 -
Decis@o / Acerto | C /v | M/ V/
— | Pandas (P) 29,7 106,4
= Spark (S) 27,0 85,0
2 | cuDF (C) 7.4 -
5 M (Cen. PS) 28,0 | 864
M (Cen. CPS) 74 | 864
= Spd. S/ M 1,0 1,0
% 2 | Spd. P/ M 1,1 1,3
g Decisao / Acerto | M /v | M/ V/
= Spd. S/ M 37 1,0
@ | Spd. P /M 4,1 1,3
O | Spd. C/ M 1,0 -
Decisao / Acerto | C /v | M/ V/
— | Pandas (P) 39,0 126,0
< | Spark (S) 33,7 83,0
2 | cuDF (C) 24,0 -
£ | M (Cen. PS) B X
M (Cen. CPS) 240 | 93,0
. Spd. S/ M - 0.9
= 2 | Spd. P/ M - 1,4
§ Decisao / Acerto | M /v | M/ V/
Spd. S/ M 1,4 0,9
@ | Spd. P/ M 1,7 1,4
S| Spd. ¢/ M 1,0 -
Decis@o / Acerto | C /v | M/ V/
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A.11 Last.fm — Fluxo de dados 11

O fluxo de dados 11, representado na figura A.11, computa quatro informagoes: (i) os top
10 artistas mais escutados pelos usudrios; (ii) as 10 faixas de idades que mais escutam
musicas; (i) os top 10 paises com o maior nimero de usudrios, e, por fim, (iv) a repre-
sentatividade de cada sexo na plataforma. Na figura, operacoes em verde representam
execucoes em Spark e amarelas para cuDF. Os resultados completos dos experimentos

sobre esse fluxo sao apresentados na tabela A.11.

Lerdados - T Selecionar atributos Tratar dados Agrupar por funcao -

= -4 ausentes - 1 —A 1 W
-

L‘ Filtrar por fungao Ordenar- 1 Amostrar exemplos - .
H H 1

Ler dados-U

Agrupar por fungao - Ordenar -2 Amostrar exemplos -
ﬂ > 2 = = 2 I

Selecionar atributos Agrupar por fungao - Ordenar - 3 Amostrar exemplos -
Y—I W >—4 3 = = 3 I

ausentes - 2

Agrupar por fungao -
Tratar dados 3 ' 4 I

Transformar valores
por fungao

Figura A.11: Fluxo de dados 11. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[30)]
utilizando a carga de dados 1 no cenario CPS.
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Tabela A.11: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 11.

Hardware Métrica | Carga alr g2
— | Pandas (P) 30,7
< | Spark (S) 35,7
2 | cuDF (C) 8,0
£ | M (Cen. PS) 38,0
M (Cen. CPS) 13,7
= Spd. S/ M 1,0
% 2 | Spd. P/ M 0,9
g Decisao / Acerto | M / /
= Spd. S/ M 2,7
% | Spd. P /M 2.3
S | Spd. ¢/ M 0,6
Decisao / Acerto | M / /
— | Pandas (P) 27,7
S | Spark (S) 35,7
& | cuDF (C) 8,4
Z | M (Cen. PS) 35,7
M (Cen. CPS) 9,4
= Spd. S/ M 1,0
% 2 | Spd. P/ M 0,8
g Decisdao / Acerto | S/ X
= Spd. S/ M 3,9
2 | Spd. P /M 3.0
O | Spd. C/ M 0,9
Decisao / Acerto | M / v/
— | Pandas (P) 77,4
S | Spark (S) 50,4
g cuDF (C) 27,7
£ | M (Cen. PS) 50,4
M (Cen. CPS) 36,7
- Spd. S/ M 1,0
< £ | Spd. P/ M 1,6
§ Decisao / Acerto | S/ v
Spd. S/ M 14
% | Spd. P /M 2.2
O | Spd. C/ M 0,8
Decisao / Acerto | M / /

A.12 Last.fm — Fluxo de dados 12

O fluxo de dados 12, representado na figura A.12, relaciona a idade do usuario com a
diversidade de artistas, computando estatisticas como niimero minimo, médio e maximo de
artistas diversos por idade para tentar identificar padroes de comportamentos. Utilizando
os dois arquivos da base de dados do Last.fm, sao primeiramente selecionados os usuarios
que possuem os campos de idade e sexo. Em seguida, computamos as estatisticas da
quantidade de artistas distintos por usuario. Por fim, esses dois resultados intermediarios
sao mesclados para a computacao das estatisticas finais. Na figura, operacoes em azul

representam execucoes em Pandas e amarelas para cuDF. Os resultados completos dos
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experimentos sobre esse fluxo sao apresentados na tabela A.12.

Ler dados-T Selecionar atributos Tratar dados Remover linhas Agrupar por fungao -
H H 1

H =1 H ausentes - 1 duplicadas

.
—
L‘ Jungao

Ler dados -U Selecionar atributos I Tratar dados I_]

[ = | -2 ausentes - 2

Agrupar por fungao - Ordenar
2

— = |

Figura A.12: Fluxo de dados 12. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[30]
utilizando a carga de dados 1 no cenéario CPS.
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Tabela A.12: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 12.

Hardware Métrica | Carga alr g2
— | Pandas (P) 27,7
< | Spark (S) 36,7
2 | cuDF (C) 8,0
£ | M (Cen. PS) 37,0
M (Cen. CPS) 8,4
= Spd. S/ M 1,0
% 2 | Spd. P/ M 0,8
2 Decisdo / Acerto | M / X
— Spd. S/ M 4.4
2 | Spd. P/ M 3,4
O | Spd. C/ M 1,0
Decisao / Acerto | M / /
— | Pandas (P) 27,0
S | Spark (S) 38,0
& | cuDF (C) 8,0
Z | M (Cen. PS) 36,7
M (Cen. CPS) 8,4
= Spd. S/ M 1,1
% 2 | Spd. P/ M 0,8
g Decisao / Acerto | M / v/
= Spd. S/ M 4,6
2 | Spd. P/ M 3.3
O | Spd. C/ M 1,0
Decisao / Acerto | M / v/
— | Pandas (P) 72,7
< | Spark (S) 45,4
2 | cuDF (C) 274
§ M (Cen. PS) 72,7
M (Cen. CPS) 27,4
. Spd. S /M 0.7
< £ | Spd. P/ M 1,0
§ Decisao / Acerto | P/ X
Spd. S/ M 1,7
2 | Spd. P/ M 2,7
O | Spd. C/ M 1,0
Decisao / Acerto | C / v/

A.13 Taxi-Rome — Fluxo de dados 13

O fluxo de dados 13, representado na figura A.13, tem como objetivo identificar as zonas
das cidades com maiores concentragoes de movimentacoes de taxis em Roma, utilizando o
conjuntos de dados “Taxi-Rome”. Nessa abordagem, apds a selecao de alguns atributos,
como o id do taxi e suas coordenadas (latitude e longitude), é utilizado o K-Means para
dividir o fluxo de téxis de Roma em cinco regioes. Posteriormente, é realizado um agrupa-
mento a partir do id do taxi para a geragao de uma lista ordenada das regides (centroides)
das maiores concentracoes de taxis. Na figura, operagoes em azul representam execugoes

em Pandas. Os resultados completos dos experimentos sobre esse fluxo sao apresentados
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na tabela A.13.

Ler dados

n

Selecionar atributos

K-Means Clustering

=

oy

Agrupar por fungao I l

Ordenar

Figura A.13: Fluxo de dados 13. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[16]
utilizando a carga de dados 1 no cenario PS.

Tabela A.13: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 13.

Hardware Métrica | Carga af g2

— | Pandas (P) 57,7

2 | Spark (S) 2724

2 | cuDF (C) 43,7

£ | M (Cen. PS) 57,7

M (Cen. CPS) 437

= Spd. S/ M 18
% £ | Spd. P/ M 1,0
g Decisao / Acerto | P / /
— Spd. S/ M 6,3
@ | Spd. P/ M 1.4

S | Spd. ¢/ M 1,0
Decisao / Acerto | C / v

— | Pandas (P) 59,4

< | Spark (S) 267,7

2 | cuDF (C) 42,4

é M (Cen. PS) 59,4

M (Cen. CPS) 42,4

= Spd. S/ M 4,6
% 2 | Spd. P/ M 1,0
g Decisao / Acerto | P / /
H Spd. S/ M 6,4
2 | Spd. P/ M 1.4

O | Spd. C/M 1,0
Decisao / Acerto | C /v

— | Pandas (P) 68,4

% Spark (S) 243,0

2 | cuDF (C) 56,4

£ | M (Cen. PS) 68,4

M (Cen. CPS) | 56,4

- Spd. S/ M 3,6
= £ | Spd. P/ M 1,0
; Decisao / Acerto | P / /
Spd. S/ M 4.4

2 | Spd. P /M 1,3

S | Spd. C/ M 1,0
Decisao / Acerto | C / v
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A.14 US-Flights — Fluxo de dados 14

O fluxo de dados 14, ilustrado na figura A.14, utiliza o conjunto de dados US-Flights
para prever o atraso na partida de voos. Inicialmente, sao realizadas etapas de limpeza e
preparacao dos dados em colunas selecionadas, incluindo projecao, tratamento de valores
ausentes, conversao de dados categoéricos em valores numéricos e normalizacao via Min-
Max scaler. Em seguida, é aplicada uma regressao linear com o objetivo de estimar
o tempo de atraso. Por fim, é calculado o erro entre o valor previsto e o tempo real,
sendo computado o erro médio das previsoes obtidas. Na figura, operagcoes em verde
representam execugoes no Spark, enquanto as azuis indicam execucgoes com Pandas. Os

resultados completos dos experimentos para este fluxo sdo apresentados na tabela A.14.

Ler dados Selecionar atributos Tratar elementos Converter categorico I
— ] ausentes - 1 - para numeérico

[_‘ Min-Max i Tratar elementos Selecionar atributos

Regressao Linear I
IJ* ausentes - 2 H -2 H
- ._J

Selecionar atributos Transformar valores Agregar valores por
L‘ -3 H por fungéao H fungao I

Figura A.14: Fluxo de dados 14. Exemplo de recomendacao para o hardware Local[16]
utilizando a carga de dados 2 no cenario PS.
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Tabela A.14: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 14.

Hardware Métrica 5 Carga 3
— | Pandas (P) 2217 -
< | Spark (S) 6274 | 1606,4
2 | cuDF (C) - -
£ | M (Cen. PS) 1704 | 1606,4
M (Cen. CPS) 96,4 1606,4
= Spd. S/ M 3.7 1,0
% £ | Spd. P/ M 1,3 -
g Decisao / Acerto | M /v | S/ V/
= Spd. S/ M 6.0 1,0
2 | Spd. P/ M 2.3 -
O | Spd. C/ M - -
Decisao / Acerto | M /v | S/ V
— | Pandas (P) 202,7 -
< | Spark (9) 6404 | 15984
& | cuDF (C) - -
é M (Cen. PS) 1450 | 15984
M (Cen. CPS) 97,0 1598.,4
= Spd. S/ M 4,5 1,0
% £ | Spd. P/ M 1,4 -
g Decis@o / Acerto | M /v | S/ V
= Spd. S/ M 6,6 1,0
®n | Spd. P/ M 2,1 -
&
O | Spd. C/ M - -
Decisao / Acerto | M /v | S/ V/
— | Pandas (P) 217.6 -
= Spark (S) 624,0 | 1637,0
g cuDF (C) - -
S M (Cen. PS) 490,7 | 1637,0
M (Cen. CPS) | 141,0 | 1637,0
. Spd. S/ M 1.3 1,0
= 2 | Spd. P/ M 0,5 -
= Decisdo / Acerto | M/ X | S/ V
Spd. S/ M 45 1,0
2 | Spd. P/ M 1,6 -
O | Spd. C/ M - -
Decisao / Acerto | M /v | S/ V/

A.15 US-Flights — Fluxo de dados 15

O fluxo de dados 15 (figura A.15) possui o mesmo objetivo do fluxo anterior, porém adota
uma abordagem mais simplificada. Neste fluxo, é aplicada uma regressao isotonica para
prever o tempo de atraso de um voo com base no atraso na partida. De forma similar
ao fluxo 14, o erro entre o valor previsto e o real é calculado, permitindo a estimativa
do erro médio das previsoes. Na figura, operagoes em verde representam execucoes em
Spark, enquanto as azuis indicam execucoes com Pandas. Os resultados completos dos

experimentos referentes a este fluxo estao apresentados na tabela A.15.
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Regressao Isotdnica I

lq

Ler dados Selecionar atributos Tratar elementos
H H ausentes H

Transformar valores Agrupar valores por
E por funcao I—)‘ funcao [ |

Figura A.15: Fluxo de dados 15. Exemplo de recomendagao para o hardware Local[16]
utilizando a carga de dados 1 no cenario PS.

Tabela A.15: Resultados dos experimentos do fluxo de dados 15.

L Carga
Hardware Métrica i 5 3
— Pandas (P) 71,7 179,4 -
< | Spark (S) 66,7 | 156,7 | 429,0
& | cuDF (C) - - -
§ M (Cen. PS) 494 | 1030 | 249,0
M (Cen. CPS) 48,7 | 1014 | 246.7
) Spd. S/ M 1,4 1,6 1,8
% £ | Spd. P/ M 1,5 1,6 -
g Decisdo / Acertto | M /v | M/ VvV | M/ V/
= Spd. S/ M 14 1,6 1.8
@ | Spd. P/ M 1,5 1.8 -
O | Spd. C/ M - - -
Decisdo / Acertto | M /v | M/ VvV | M/ V/
— | Pandas (P) 69,4 193,7 -
% Spark (S) 67.4 | 160,4 | 407,0
2 | cuDF (C) - - -
é M (Cen. PS) 650 | 1550 | 418,0
M (Cen. CPS) 674 | 1604 | 407,0
= Spd. S/ M 1,0 1,0 1,0
% 2 | Spd. P/ M 1,1 1,2 -
g Decisao / Acerto | S/v | S/V/ | S/ V/
= Spd. S/ M 1,0 1,0 1.0
2 | Spd. P/ M 1,1 1,3 -
O | Spd. C/ M - - -
Decisao / Acerto | S/v | S/V | S/ V/
— | Pandas (P) 880 | 177.0 -
< | Spark (S) 754 | 1634 | 4350
& | cuDF (C) - - -
é M (Cen. PS) 674 | 1184 | 2737
M (Cen. CPS) 59.7 | 113,0 | 2684
. Spd. S/ M 1,2 1.4 15
= 2 | Spd. P/ M 1,2 1,7 -
; Decisdo / Acertto | M /v | M/ vV | M/ V/
Spd. S/ M 1.3 15 1,7
@ | Spd. P/ M 1,5 1,6 -
O | Spd. C/ M - - -
Decis@o / Acerto | M /v | M/ VvV | M/ V/
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Apendice B

Prompts para a recomendacao via
LLM

No capitulo 4, mais especificamente na secao 4.4.3, realizamos uma comparacao da ca-
pacidade da nossa solu¢ao em recomendar o melhor plano de execugao, em relagao aos
planos de execucao sugeridos por motores baseados em LLMs, como o ChatGPT e o Per-
plexity. Para essa comparacao, elaboramos dois conjuntos de prompts, utilizados como
entrada nas consultas realizadas a cada um desses motores. Neste apéndice, descrevemos

os prompts utilizados em cada tipo de consulta.

B.1 Versao 1: abordagem simples

A primeira versao, exemplificada no Prompt B.1, adota uma abordagem mais simplifi-
cada. Nessa versao, sao fornecidas informacoes em alto nivel sobre o conjunto de dados,
as operagoes que compoem o fluxo de execugao, bem como as opgoes de ferramentas e
configuragoes de hardwares disponiveis. Nesse exemplo, os termos destacados em negrito
correspondem a informagoes varidveis da consulta. Ou seja, tratam-se de parametros que
devem ser adaptados de acordo com o cendario avaliado, incluindo detalhes sobre os dados
de entrada, as operacoes do fluxo, as ferramentas disponiveis e os hardwares possiveis.
Nos experimentos descritos na secao 4.4.3, foram consideradas apenas duas fer-
ramentas de processamento de dados, Pandas e Spark, para uma tnica configuragao de
hardware: o Local[16], composto por 64 GB de meméria RAM e 16 nicleos de processa-
mento. Esse cenario esta exemplificado no Prompt B.1 para o fluxo de dados 3 utilizado a
carga de id 4. Caso o cenario avaliado disponibilizasse mais de uma opcao de hardware, o
trecho comentado presente no prompt deveria ser incluido na consulta realizada ao motor,
de modo a refletir corretamente as opgoes disponiveis no momento da recomendacao. Para

o exemplo do Prompt B.1, a resposta B.2 contém a solucao recomendada do ChatGPT.
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Prompt B.1: Exemplo de consulta em motores de LLM a partir da primeira abordagem.

Eu tenho um arquivo de 62.669.377 linhas, totalizando 4.2 GB,
com as colunas: passengerld, survived, pclass, name, sex, age,
sibsp, parch, ticket, fare, cabin, embarked.

Sobre esse arquivo, eu preciso executar as seguintes operacoes:

Operacdao 1: Ler o arquivo de entrada;

Operacdo 2: Selecionar as colunas age e survived;

Operacdo 3: Remover linhas em que ao menos um elemento das
colunas age e survived, sejam nulos;

Operacdo 4: Fazer um agrupamento a partir da coluna survived,
contabilizando o valor médio da coluna age;

Operacdao 5: Ordenar o resultado pela coluna survived.

Eu possuo um hardware onde posso executar esse experimento.
0 hardware possui 64 GB de meméria RAM e 16 VCPU.

Eu posso executar cada operacao usando duas opcoes de ferramentas:
Pandas/Scikit-Learn ou Spark. A cada operacdo executada eu posso
decidir continuar na mesma ferramenta ou trocar para a outra.
Mudancas entre ferramentas gastam tempo para a migracao dos dados
que variam de acordo com o tamanho do dado.

# Embora eu possa trocar de ferramenta a cada operacao, o hardware
# devera ser constante para todo o experimento. Qual a
# melhor opcao de hardware para o meu fluxo de dados?

Crie um plano de execucdao que descreva qual ferramenta eu deveria
usar em cada etapa para minimizar o tempo de execugao.

B.2 Versao 2: abordagem com estatisticas das

operacoes

A segunda versao de consulta, ilustrada no Prompt B.3, para o fluxo de dados 13 (carga 1),
incorpora estatisticas de tempo de execugao das diferentes operacoes realizadas por cada
ferramenta nos hardwares avaliados em nossos experimentos. O objetivo dessa abordagem
é fornecer aos motores de LLM informacgoes adicionais, obtidas a partir de execugoes
historicas, que possam auxiliar o processo de tomada de decisao, complementando os
dados de alto nivel fornecidos na primeira versao do prompt. Essas informagoes sao as
mesmas utilizadas na etapa de calibragao dos modelos desenvolvidos neste trabalho.

Os dados histéricos sao organizados em um arquivo no formato CSV, contendo as
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Resposta B.2: Exemplo de resposta ao Prompt B.1.

Essa solucao recomenda manter todo o processamento em uma Unica
ferramenta para evitar custos de migracao, neste caso, O uso
continuo do Pandas é a melhor escolha. Como o arquivo de 4 GB
cabe confortavelmente na memoria de um hardware com 64 GB de RAM
e 16 vCPUs, as operacbes podem ser executadas de forma rapida e
sem o overhead tipico de iniciar um cluster distribuido, como o
do Spark.

1. Leitura do arquivo: Utilize o Pandas para ler o arquivo CSV.
Dado que 4 GB é um tamanho moderado para um hardware com 64 GB
de RAM, o Pandas consegue carregar os dados em memoria de
forma eficiente.

2. Selecao das colunas: Apos carregar os dados, selecione apenas
as colunas age e survived usando o fatiamento do DataFrame.

3. Remocao de linhas com valores nulos: Utilize a funcao dropna
para eliminar as linhas em que ao menos um dos valores nas
colunas age e survived é nulo.

4. Agrupamento e calculo da média: Realize um agrupamento pela
coluna survived e calcule a média dos valores da coluna age
com o método groupby.

5. Ordenacdo dos resultados: Ordene o DataFrame resultante com
base na média de idade calculada.

Manter todas as operacdes no Pandas elimina o custo e a complexi-
dade das migracdes entre ferramentas. Esse custo ndao se compensa
para o volume de dados (4 GB) e as operacoes simples envolvidas.

Quanto ao recurso computacional, o hardware com 64 GB de RAM e
16 vCPUs é ideal para essa carga, habilitando o processamento em
memoria de forma rapida sem necessidade de escalabilidade
adicional.

seguintes colunas: nome da operacao; nome da ferramenta; nimero de linhas e de colunas
dos dados de entrada; tamanho em bytes dos dados de entrada; e tempo médio de execucao
da operagao (em segundos). Caso mais de uma opcao de hardware estivesse disponivel no
cenario avaliado, seria necessaria a inclusao de uma sexta coluna, indicando o hardware
correspondente a cada registro da planilha.

A resposta B.4 exemplifica a solugao do Perplexity a partir do Prompt B.3.
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Prompt B.3: Exemplo de consulta em motores de LLM a partir da segunda abordagem.

Eu tenho um arquivo de 21.817.850 linhas, totalizando 1.6 GB,
com as colunas: id, taxi, latitude, longitude, datetime.

Sobre esse arquivo, eu preciso executar as seguintes operacoes:

Operacao 1l: Ler o arquivo CSV (data-reader);

Operacdo 2: Selecionar as colunas latitude, longitude e taxi
(projection);

Operacao 3: Rodar um K-Means utilizando as colunas latitude e
longitude, com um nimero de clusters igual a 5. O
algoritmo tera no maximo 100 iteracdes e o resul-
tado do centroid sera armazenado na coluna
prediction (k-means-clustering-model);

Operacdo 4: Realizar um groupby pela coluna taxi, contando a
quantidade de centroids distintos para cada id.

0 resultado dessa contagem sera a coluna n_zones
(aggregation);
Operacdo 5: Ordenar o resultado pela coluna taxi (sort).

Eu possuo um hardware onde posso executar esse experimento.
0 hardware possui 64 GB de meméria RAM e 16 VCPU.

Eu posso executar cada operacao usando duas opcoes de ferramentas:
Pandas/Scikit-Learn ou Spark. A cada operacdo executada eu posso
decidir continuar na mesma ferramenta ou trocar para a outra.
Mudancas entre ferramentas gastam tempo para a migracao dos dados
que variam de acordo com o tamanho do dado.

Crie um plano de execucdao onde descreva qual ferramenta eu devo
usar em cada etapa para minimizar o tempo de execucao. Para isso,
considere o tempo de execucao de cada operacao disponivel nas
ferramentas descritos no arquivo training_dataset.csv.
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5.

Resposta B.4: Exemplo de resposta ao Prompt B.3.

# Plano de Execuc¢ao para Minimizar o Tempo

Com base no tamanho do arquivo (21.817.850 linhas, 1.6 GB) e as
operacdes necessarias, o plano considera a eficiéncia de cada
ferramenta (Pandas/Scikit-Learn e Spark) para cada etapa,
conforme os tempos fornecidos no dataset training_dataset.csv.

3H*

Plano de Execucao
. Operacdo 1: Ler o arquivo CSV (data-reader)
Ferramenta: Spark
Justificativa: Spark é mais eficiente para grandes volumes
de dados. Pandas seria mais lento (25.5s
contra 10s para Spark).
2. Operacao 2: Selecionar as colunas latitude, longitude e
taxi (projection)
Ferramenta: Spark
Justificativa: Spark mantém os dados distribuidos e
realiza projecdes rapidamente em grandes
datasets (0.01s contra até 0.34s no Pandas).
3. Operacao 3: Rodar K-Means com latitude e longitude
(k-means-clustering-model)
Ferramenta: Scikit-Learn
Justificativa: Para 21M linhas, Scikit-Learn é mais rapido
(16.66s contra 94.31s no Spark). A migracao
dos dados de Spark para Pandas sera necessaria.
4. Operacao 4: Agrupar por taxi e contar os centroids distintos
(aggregation)
Ferramenta: Pandas
Justificativa: Apos a execucao do K-Means no Scikit-Learn,
os dados ja estarao em Pandas. A agregacao é
mais eficiente em Pandas (0.67s contra até
6.38s no Spark).
Operacao 5: Ordenar pela coluna taxi (sort)
Ferramenta: Pandas
Justificativa: Como os dados ja estao em Pandas apos a
agregacao, a ordenacdo é mais eficiente
localmente (3.11s contra até 22.29s no Spark).
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