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“Um dia... Prontol... Me acabo.
Pois seja o que tem de ser.
Morrer: Que me importa?
O diabo € deizar de viver.”
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Resumo

O aumento da conectividade e da banda na Internet, combinados com a reducao do
custo de equipamentos eletronicos em geral, tém causado uma explosao do volume de
dados que trafegam pela rede. Ao mesmo tempo, recursos para armazenar esses dados
vém crescendo, o que levou ao surgimento de sistemas especialmente desenvolvidos para
processé-los, tendo como um exemplo inicial o modelo MapReduce da Google, que foi
seguido por diversas implementagoes de codigo aberto, como Hadoop, e novos modelos,
como Spark. Além disso, tornou-se necessario uma solu¢ao para o armazenamento
desse enorme conjunto de dados e sistemas de arquivos distribuidos, como HDFS e
Tachyon, foram surgindo. Como os dados agora representam um volume muito grande
e estao distribuidos por diversas maquinas em um cluster, surge o problema de levar
as aplicagoes para perto das bases de dados de forma eficaz. Caso isso nao seja feito, o
preco de mover os dados pelo sistema pode ser muito alto e prejudicar o desempenho

final da aplicacao.

Dependendo da localizagao, o acesso aos dados pela aplicagao pode ser realizado
diretamente no disco da méaquina local, pela memoria local (via caching), ou a partir da
memoria de outra maquina do cluster (via rede). Os diversos compromissos em termos
de capacidade de armazenamento, tempo de acesso e custo computacional envolvidos

tornam nao trivial uma decisao de posicionamento.

Este trabalho implementa e analisa o escalonamento baseado em localidade de
dados no ambiente de processamento Watershed. Para essa anéalise foi feita uma inte-
gragao do Watershed ao ecossistema Hadoop, criando-se canais de comunica¢ao com
os sistemas de arquivos distribuidos HDFS e Tachyon. Com base nas informacoes de
localidade providas por esses sistemas, implementamos um escalonador de processo ba-
seado em localidade para aplicagoes Watershed sobre aqueles sistemas de arquivos. Por
fim, experimentos foram realizados com o intuito de comparar os diversos meios de ma-
nipulacao de arquivos, seja pelo sistema de arquivos local, distribuido ou em memoria.
Os resultados obtidos comprovam as vantagens de se levar em conta o posicionamento

dos dados no escalonamento de aplicagoes desse tipo.
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Abstract

Increased in connectivity and bandwidth on the Internet, combined with the reduced
cost of electronic equipment in general have caused an explosion in the volume of
data traveling over the network. At the same time, resources to store these data have
been growing, which led to the appearance of specially developed systems to process
them, and as an early example the MapReduce model of Google, which was followed
by several open source implementations such as Hadoop, and new models such as
Spark. In addition, it was necessary a solution to the storage of this huge data set and
distributed file systems like HDFS and Tachyon, were emerging. Because the data are
now a very large volume and are distributed over multiple machines in a cluster, the
problem arises of getting applications close to the databases in a effectively way. If
this is not done, the price of moving the data through the system can be very high and
impair the final performance of the application.

Depending on location, the data access application may be performed directly on
the disk of the local machine, the local memory via caching of memory or from another
cluster machine via network. The various commitments in terms of storage capacity,
access time and computational cost involved make nontrivial a positioning decision.

This work implements and analyzes the scheduling based on data locality in the
Watershed processing environment. For this analysis was made an integration of Wa-
tershed to Hadoop ecosystem, creating channels of communication with the HDFS
distributed file systems and Tachyon. Based on the location information provided by
these systems, we have implemented a process scheduler based on locality for Wa-
tershed applications on those file systems. Finally, experiments were conducted in
order to compare the various means of manipulating files, either by the local file sys-
tem, distributed or in memory. The results show the advantages of taking into account

the placement of data in scheduling such applications.

Keywords: Distributed Systems, Big data, Data locality .
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Capitulo 1

Introducao

O aumento da conectividade e da banda na Internet, combinados com a redugao do
custo de equipamentos eletronicos em geral, tém causado uma explosao do volume de
dados que trafegam pela rede. Ao mesmo tempo, recursos para armazenar esses dados
vém crescendo, o que levou ao surgimento de sistemas especialmente desenvolvidos para
processa-los, tendo como um exemplo inicial o modelo MapReduce da Google [Dean
& Ghemawat, 2008|, que foi seguido por diversas implementagoes de codigo aberto,
como Hadoop [White, 2009|, e novos modelos, como Spark [Zaharia et al., 2010b].
Além disso, tornou-se necesséria uma solucao para o armazenamento desse enorme
conjunto de dados e sistemas de arquivos distribuidos, como HDFS [Shvachko et al.,
2010] e Tachyon [Li et al., 2014], foram surgindo. Como os dados agora representam
um volume muito grande e estao distribuidos por diversas méquinas em um cluster,
surge o problema de levar as aplicagbes para perto das bases de dados de forma eficaz.
Caso isso nao seja feito, o preco de mover os dados pelo sistema pode ser muito alto e
prejudicar o desempenho final da aplicagao.

Apesar desse problema ser reconhecido, ainda existe pouco entendimento sobre a
interferéncia da localidade dos dados no desempenho desses frameworks. Dependendo
da localizagao, o acesso aos dados pela aplicacao pode ser realizado diretamente no disco
da maquina local; pela memoria local, via caching; ou a partir da memoria de outra
méquina do cluster, via rede. Os diversos compromissos em termos de capacidade de
armazenamento, tempo de acesso e custo computacional envolvidos tornam nao trivial
uma decisao de posicionamento. Por esses motivos, muitas vezes esses fatores podem
ser melhor avaliados em tempo de execugao da aplicacao, quando se pode encontrar
um melhor aproveitamento dos recursos do ambiente ou gastos com hardware.

O ambiente de processamento Watershed [Ramos et al., 2011| é um sistema de-

senvolvido no Departamendo de Ciéncia da Computagao da UFMG que implementa

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

o modelo filtro-fluxo para processamento distribuido. Nesse modelo, a informagao é
transmitida pelas maquinas por meio de fluxos de dados e sao processados pelos filtros.
O filtro é um elemento de processamento que contém um conjunto de portas de entrada
e um conjunto de portas de saida, onde pode-se adicionar um canal de comunicagao
a cada uma dessas portas. Quando um filtro deve consumir os dados produzidos por
outro filtro, um canal de comunicacao vincula-os a partir de suas portas de entrada
e saida, respectivamente. Damos a esses canais de comunicacao entre filtros nome de
fluxos de dados. Além de fazer a conexao entre dois filtros, os fluxos de dados po-
dem entregar os dados da Internet para serem processados ou armazenar a saida da
aplicagao no disco, por exemplo. Na pratica, cada filtro pode ter varias instacias que
processam dados em paralelo, o que gera o processamento distribuido do modelo.

Em nossa experiéncia anterior com o ambiente de processamento Watershed e com
seu antecessor, o Anthill [Ferreira et al., 2005], observamos sempre um impacto ao se
dividir um fluxo de processamento de forma que o processamento inicial de dados lidos
do disco fosse executado em um no diferente daquele de onde os dados foram lidos. Em
versoes anteriores desses ambientes, o posicionamento dos dados e do processamento
era deixado como tarefa do programador da aplicacao. Com base nessa observagao,
decidimos implementar uma abstracao de acesso a arquivos de forma transparente para
o programador e um escalonador sensivel a localidade de dados, garantindo que a pri-
meira tarefa de processamento definida para qualquer dado fosse, sempre que possivel,
executada em uma méquina onde aqueles dados estivessem disponiveis localmente, seja
em disco ou em memoria. E com isso, aumentar a eficacia do acesso aos dados, assim
como minimizar o volume de dados transferido pela rede.

Temos entao o problema de realizar o maximo de leitura local possivel. Para isso,
devemos ser capazes de saber onde os arquivos de entrada estao armazenados e, de
posse dessa informacao, executar a tarefa que utilizara esses arquivos na maquina onde
eles se encontram. Na maioria dos sistemas de arquivos distribuidos, os arquivos estao
divididos e espalhados pelas méquinas do cluster. Por esse motivo, também precisamos
dividir a tarefa de leitura em diversas instancias, onde cada uma delas acessara uma
porcao dos dados.

Este trabalho avalia os aspectos de localidade no ambiente Watershed durante o
desenvolvimento do escalonador. Com base na descricao da tarefa de processamento,
que indica as etapas de processamento a serem executadas e o(s) arquivo(s) de en-
trada a ser(em) utilizado(s), das informagoes providas pelo sistema de arquivos sobre
a localizacao dos dados e dos recursos oferecidos pelo gerente de recursos do cluster,
nosso escalonador, sempre que possivel, executa tarefas em maquinas onde aquele dado

esteja acessivel, seja em memoria ou disco. Realizamos diversos experimentos com o
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intuito de comparar os resultados com outros escalonamentos possiveis. Os resultados
obtidos comprovam as vantagens de se levar em conta o posicionamento dos dados no

escalonamento de aplicagoes desse tipo.

1.1 Objetivos

Essa dissertagao tem como principal objetivo integrar o ambiente Watershed ao ecos-
sistema Hadoop, com destaque ao seu sistema de arquivos distribuidos, HDFS. Um
segundo objetivo ¢é realizar um estudo sobre os aspectos de localidade de dados no
ambiente de processamento de dados massivos Watershed. Além disso, integra-lo ao

Tachyon, um sistema de arquivos em memoria.

1.2 Contribuicoes

Durante o trabalho de re-engenharia do ambiente Watershed, agora chamado de
Watershed-ng [Rocha et al., 2016], realizamos a integracao da nova implementagao
com o ecossistema Hadoop, utilizando o gerente de recursos YARN [Vavilapalli et al.,
2013] e o sistema de arquivos HDF'S.

Continuando aquele trabalho e ampliando-o no que diz respeito ao escalonamento

com base em localidade de tarefas, este trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

Implementacao dos médulos de leitura e escrita do HDFS para o Watershed-ng.

Implementacao dos moédulos de leitura e escrita do Tachyon para o Watershed-ng.

Implementagao do modulo escalonador baseado em localidade integrado para o

Watershed-ng ao YARN.

Avaliacao de desempenho que demonstra o impacto da localidade para aplicagoes

naquele ambiente.

Um artigo com uma versao inicial deste trabalho foi aceito para publicagao e
apresentado durante o Simpésio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Dis-
tribuidos de 2016 |[Hott et al., 2016]. Além disso, a parte inicial da implementagao
da integracao com o HDF'S foi também descrita em um artigo publicado no periodico

Concurrency: Practice and Experience [Rocha et al., 2016].
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1.3 Organizacao

Com isso em mente, o restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a
secao 2 fornece mais detalhes sobre os elementos do ecossistema Hadoop utilizados
(HDFS, YARN e Tachyon), assim como discute trabalhos relacionados. A secao 3 des-
creve a implementacao do nosso escalonador, cujos resultados de avaliacao sao apre-
sentados na secao 4. Finalmente, a se¢do 5 conclui com algumas observacoes finais e

discussao de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Contextualizacao

Para o desenvolvimento desta dissertacao é importante compreender bem o funciona-
mento do Watershed-ng, dos sistemas de arquivos HDFS e Tachyon, e do escalonador
YARN. Esses elementos sao discutidos a seguir, bem como os principais trabalhos re-

lacionados.

2.1 Hadoop YARN

Idealmente, aplicagoes distribuidas decidem dinamicamente em qual n6é de computacao
cada tarefa serd executada, monitorando o estado de cada tarefa durante a execucao.
Monitorar o estado das tarefas possibilita, por exemplo, saber se as tarefas foram
concluidas, bem como tomar medidas de tolerancia a falhas sempre que necessario.
Para ser capaz de realizar um escalonamento inteligente dessas tarefas distribuidas,
considerando maior nivel de detalhes do ambiente de execucao, é necessario também
gerenciar os recursos disponiveis oferecidos pelos nés de computacao.

O YARN [Vavilapalli et al., 2013], escalonador de recursos do ecossistema Hadoop,
oferece o servico de uma plataforma basica para a gestao das aplicacoes distribuidas
em um nivel mais alto de abstracao, enquanto a seméantica especifica da aplicagao é
gerenciada por cada um dos frameworks que venham a utiliza-lo. Permite, assim, que
diferentes aplicagoes distribuidas possam coexistir em um mesmo ambiente de execucao
em cluster.

Especificamente, tem-se um ResourceManager (RM) que é responséavel por ge-
renciar o uso de recursos de um determinado cluster. E ele quem atribui porcoes dos
recursos para todas as aplicagdes do sistema. Fica a cargo do ApplicationMaster (AM),
que é o modulo desenvolvido especificamente por cada aplicacao, coordenar o plano 16-

gico da propria aplicacao requisitando recursos ao RM, submetendo e coordenando a

5



6 CAPITULO 2. CONTEXTUALIZAGAO

execucao da tarefa. Também, em cada maquina do cluster sao executados os NodeMa-
nagers (NMs), que sdo responséveis por executar as tarefas da aplicagdo nos recursos
disponibilizados pelo RM.

Mais especificamente, o Resource Manager executa como um daemon em uma
maquina dedicada, agindo como autoridade central, atribuindo recursos entre as varias
aplicagoes concorrentes do cluster. Dependendo da demanda da aplicacao, prioridades
de escalonamento e disponibilidade de recursos, o RM aloca dinamicamente contéineres
para as tarefas executarem em determinados nés. Contéineres sao pacotes logicos de
recursos (ex.: < 2 GB RAM, 1 CPU>) amarrado a um n6 em particular.

As aplicagoes do cluster fazem suas requisi¢gdes de recursos ao RM. Uma vez que
este possua recursos suficientes, contéineres sao alocados para a aplicacao, que serao
executados em diferentes nos do cluster.

O escalonador acompanha, atualiza e satisfaz as requisi¢oes com recursos disponi-
veis, como anunciado nos heartbeats do NodeManager. Porém, ele nao realiza nenhum
monitoramento ou rastreamento para a aplicagao, sem garantias de reiniciar tarefas
que nao sao adequadamente finalizadas devido a qualquer falha da propria aplicacao
ou falhas de hardware. Ao invés disso, o ResourceManager repassa o status de saida de
cada contéiner que termina, como reportado pelo NM, para o AM responsavel. AMs
também sao notificados quando um novo NM se junta ao cluster para que ele possa
requisitar recursos nos novos nos.

Cada aplicagao tem um ApplicationMaster, que é quem gerencia todos os aspec-
tos do ciclo de vida da aplicagao, requisita recursos ao ResourceManager, aumenta
e diminui o consumo de recursos dinamicamente, gerencia o fluxo de execucgao, trata
falhas e realiza outras otimizagoes locais. Porém, ele executa no cluster como qualquer
outro contéiner, podendo executar qualquer codigo de usuario e ser escrito em qual-
quer linguagem de programacao, uma vez que toda comunicacao entre RM e NM seja
codificada utilizando os protocolos de comunicacao esperados.

Tipicamente, um AM vai necessitar de recursos (CPUs, RAM, disco, etc) dispo-
niveis em multiplos nés para completar a aplicacao. Depois de construir um modelo
dos seus requisitos, o AM codifica suas preferéncias e envia para o RM. Nessas re-
quisicoes sao incluidas especificagoes de preferéncias de localidade e propriedades dos
contéineres. O RM faréa entao um esforco para satisfazer as requisicoes de recursos vin-
das de cada aplicagao de acordo com as politicas de disponibilidade e escalonamento.
Quando o AM recebe um contéiner disponivel para seu uso, ele codifica uma requisicao
de execucao de aplicacao no contéiner.

O AM codifica sua necessidade por recursos em termos de um ou mais Resource-

Requests, sendo que cada um contém:
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1. ntmero de contéineres (ex.: 200 contéineres),
2. recursos dos contéineres (ex.: 2 CPUs, 4GB RAM ),
3. preferéncias de localidade (ex.: maquina X; ou rack X) e

4. prioridade da requisi¢ao para a aplicagao.

Se necessario, contéineres em execucao podem comunicar diretamente com o AM
através de um protocolo especifico para reportar seu status e receber comandos espe-
cificos do framework.

Por fim, temos os NodeManagers(NMs) que sdo daemons “trabalhadores” do
YARN. Os NMs sao responséaveis por monitorar a disponibilidade de recursos na sua
méaquina, reportar falhas e gerenciar o ciclo de vida dos contéineres locais. Eles, entao,
disponibilizam uma gama de servigos aos seus contéineres, sendo alguns deles: ini-
cializagao, encerramento, autenticacao, geréncia de dependéncias, monitoramento da
execucgao, entre outros.

Todos os contéineres no YARN, incluindo AMs, sao descritos por um container
launch context (CLC). Esse registro inclui um mapa das variaveis de ambiente, de-
pendencias, chaves de seguranca e o comando necessario para criar o processo. Para
executar, o NM configura o ambiente para o contéiner e copia todas as dependéncias
necessarias para o armazenamento local.

O NM ira finalizar contéineres se assim solicitar o RM ou o AM. Contéineres
podem ser mortos quando o RM reporta que sua aplicagao terminou, quando o escalo-
nador decidir desaloja-lo para outra aplicacao ou quando o NM detecta que a tarefa do
contéiner excedeu seus limites de recursos. AMs podem requisitar que seus contéineres
sejam destruidos quando nao sao mais necessarios.

O NM também monitora periodicamente a satude do nd, sendo capaz de diagnosti-
car problemas de hardware e software. QQuando um problema é descoberto, o NM muda
seu estado para “doente” e reporta ao RM, que pode decidir matar seus contéineres e
nao mais alocar recursos naquele n6 até que o problema seja resolvido.

Qualquer um que queira escrever aplicagoes para o YARN deve se ater as seguintes

responsabilidades:

1. Submeter a aplicacao enviando um CLC do AM para o RM.

2. Quando o RM iniciar o AM, ele deve se registrar com o RM e periodicamente

alertar sobre suas necessidades sobre um protocolo de heartbeat.
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3. Uma vez que o RM aloque um contéiner, o AM pode construir um CLC para
executar o contéiner no NM correspondente. O monitoramento do progresso do

trabalho realizado dentro de um contéiner é responsabilidade estrita do AM.

4. Uma vez que o AM termina seu trabalho, ele deve se desregistrar do RM e

terminar sua execugao.

Podemos ver na figura 2.1 um exemplo com duas aplicagoes executando no cluster.
Primeiramente, o cliente entra em contato com o RM para registrar e iniciar a execugao
do AM da sua aplicagao. Conforme a necessidade da tarefa, o AM realiza a requisicao
de contéineres ao RM para instanciar os demais processos da aplicacao que, por sua vez,
executam nas diversas maquinas do cluster. Vale observar que as aplica¢oes executam
concorrentemente no cluster, que o gerenciamento da execugao das tarefas é dada pelos

AMs e que o RM ¢é responsavel somente por gerenciar os recursos do cluster.

(" Resource Manager )

[ Sowue
[ Application Manager |

(" Node Manager w ( Node Manager | ) ( Node Manager ]
| Container
L Application Master

-

Container

( Node Manager[ )| (  NodeManager ) ( Node Manager )
| Application Master I--DH Container I | Container
L Container |

A

Figura 2.1: YARN gerenciando duas aplicagoes distintas em um ambiente de cluster.

O escalonador discutido neste trabalho tira proveito do YARN para obter as infor-
magoes sobre recursos disponiveis (nés de processamento), mas processa a informagcao
de forma a garantir que os nos selecionados para processamento contenham os dados
a serem processados. Isso é feito utilizando a informacao fornecida pelos sistemas de
arquivos utilizados na aplicagao — apresentaremos dois desses sistemas nas secoes 2.2
e 2.3. Ao disparar os processos da aplicagao, cada processo é configurado com a infor-

magcao necessaria para que ele tenha acesso aos dados locais naquela maquina.
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2.2 Hadoop HDFS

Sistemas para processamento de dados massivos lidam com cole¢oes de dados que po-
dem esgotar a capacidade de armazenamento de uma tnica maquina. Além disso,
processar tais colegoes de dados demanda grande poder computacional. Por esse mo-
tivo, grandes colegoes de dados sao armazenadas de maneira distribuida em diversos
n6és computacionais, permitindo que grandes volumes de dados sejam armazenados
além da capacidade individual de cada méaquina, bem como o processamento e acesso
distribuido de tais cole¢oes de dados.

O Hadoop File System (HDF'S) [Shvachko et al., 2010] é o componente de sistema
de arquivos do Hadoop. HDFS é uma implementacao em codigo aberto baseada no
Google File System [Ghemawat et al., 2003]. Ele foi concebido para armazenar conjun-
tos de dados muito grandes com seguranga e para transmitir esses conjuntos de dados
com uma boa largura de banda as aplicagoes dos usuarios.

No HDFS, o arquivo é replicado em multiplos nés para confiabilidade. Essa
estratégia também tem a vantagem de multiplicar a largura de banda para transferéncia
de dados, e criar mais oportunidades para localizar a computacao perto dos dados.

O namespace do HDFS é uma hierarquia de arquivos e diretorios. Arquivos e
diretérios sao representados em um né de controle, o NameNode, por inodes, que ar-
mazenam atributos como permissao, modificacao e acesso. O contetido do arquivo é
dividido em grandes blocos (normalmente 128MB) e cada bloco é armazenado inde-
pendentemente nos nos de armazenamento, os DataNodes. Para confiabilidade, esses
blocos podem ser replicados em varios DataNodes diferentes. O NameNode mantém a
arvore de nomes e o mapeamento dos blocos do arquivo para os DataNodes (a localidade
fisica dos dados do arquivo).

Para cada cluster existe um tnico NameNode, mas podem haver milhares de
DataNodes e clientes HDFS. O HDFS mantém todo o namespace em RAM. Os dados
do inode e a lista de blocos que pertencem a cada arquivo compreendem os meta-dados
do sistema de nomes chamado de image. O registro persistente da image armazenada
no sistema de arquivos local é chamado de checkpoint. O NameNode também armazena
o log de modificacoes da image, chamado journal, no sistema de arquivos local.

Cada réplica de bloco em um DataNode é representado por dois arquivos no
sistema de arquivos local do host. O primeiro arquivo contém os proprios dados, cujo
tamanho é igual ao tamanho real do bloco, e o segundo arquivo contém os metadados
do bloco.

Durante a inicializacao, cada DataNode se conecta ao NameNode e realiza um

handshake. O propoésito aqui é verificar o NameSpace ID e a versao do software do
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DataNode Um DataNode novo que é inicializado e nao possui nenhum NameSpace
ID pode se juntar ao cluster e receber seu NameSpace ID. Depois do handshake o
DataNode se registra com o NameNode. Entao, ele armazena seu Storage ID tinico que
¢ um identificador interno para reconhecimento mesmo se o DataNode for reiniciado
com um enderego IP diferente.

Um DataNode informa ao NameNode instancias de blocos em sua posse enviando
um block report que contém o block id, a data de criacao e o tamanho para cada réplica
de bloco que esta em sua posse. O DataNode também envia hearbeats regularmente
ao NameNode para confirmar que esta executando. Caso o NameNode nao receba um
heartbeat por um longo periodo de tempo, o DataNode é considerado como estando
fora de servigo e seus blocos indisponiveis. O NameNode entao escala a criacao de
novas réplicas desses blocos em outros nés. Heartbeats do DataNode também carregam
informagoes sobre a capacidade total de armazenamento, a fracao em uso e o niimero
de transferéncias em progresso. Essas estatisticas sao usadas para decisoes de alocagao
de espaco e balanceamento do NameNode;

As aplicacoes do usuério acessam o sistema de arquivos pelo cliente HDFS, uma
biblioteca de codigo que exporta a interface do sistema de arquivos HDFS. Similar aos
sistemas de arquivos mais convencionais, HDFS suporta operacgoes para ler, escrever
e apagar/remover arquivos, e operagoes para criar e apagar/remover diretérios. O
usuério referencia os arquivos e diretérios pelos caminhos no espaco de nomes. As
aplicagoes do usuario geralmente nao precisam saber que os metadados do sistema de
arquivos e o armazenamento estao em servidores diferentes ou que os blocos possuem
multiplas réplicas.

Quando uma aplicacao deseja ler um arquivo, o cliente HDFS primeiramente
contata o NameNode em busca da lista de DataNodes que hospedam as réplicas dos
blocos do arquivo. Em seguida contata cada DataNode diretamente, requisitando a
transferéncia do bloco desejado. Quando um cliente escreve, ele primeiramente solicita
que o NameNode escolha DataNodes para hospedarem as réplicas do primeiro bloco
do arquivo. O cliente entao organiza um pipeline dos noés e envia os dados. Quando
o primeiro bloco é preenchido, o cliente requisita novos DataNodes para as réplicas
do proximo bloco. A figura 2.2 ilustra como um arquivo é particionado em blocos de
tamanhos iguais (geralmente 64 ou 128 MB), de maneira que cada bloco é replicado
nas diferentes maquinas que compoem o cluster.

Depois que o arquivo é fechado, os bytes escritos nao podem ser alterados ou
removidos, mas novos dados podem ser anexados ao fim do arquivo. Nesse caso, o
HDFS implementa um modelo de tnico escritor e miiltiplos leitores.

Diferentemente dos sistemas de arquivos convencionais, o HDFS prové uma API
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Figura 2.2: Visao geral da organizacao do HDFS, ilustrando o particionamento e re-
plicagao distribuida de um arquivo.

que expoe a localidade dos blocos do arquivo. Isso permite que aplicagoes possam
escalonar a tarefa para onde os dados estao localizados, evitando transferéncia de dados
na rede.

A politica padrao de posicionamento de blocos do HDFS prové um compromisso
entre minimizar o custo de escrita e maximizar a confianca dos dados, disponibilidade
e largura de banda agregada de leitura. Quando um novo bloco é criado, a primeira
réplica é colocada no né onde o escritor esta localizado, a segunda e terceira réplicas
sao armazenados em dois nos diferentes em outro rack, e o restante é colocado em nos

aleatorios.

2.3 Tachyon

Em aplicacoes big data, operagoes de entrada e saida se tornam o gargalo. Quando
utilizamos armazenamento distribuido, a taxa de leitura de arquivos pode ser melho-
rada utilizando caching de dados, porém a escrita é limitada pela rede e pelo disco
dado que replicacao de dados ¢ utilizada para tolerancia a falhas.

Os autores do Tachyon [Li et al., 2014| argumentam que os conjuntos de dados de
interesse a qualquer instante (working set) na maioria dos datacenters sao relativamente

pequenos se comparados ao conjunto total de dados existentes. Por isso, advogam que
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seria possivel manter esses dados em memoria.

Frameworks existentes armazenam dados intermediarios e os dados de entrada
como cache em memoria para cada tarefa (job). Entretanto, o compartilhamento de
dados em memoria entre tarefas nao é comumente implementado nesse tipo de ferra-
menta. Em particular, armazenar a saida de uma tarefa com seguranca com a intencao
de compartilha-la com outras tarefas é um processo lento, ja que o dado é replicado
através da rede e discos para tolerancia a falhas. Isto faz com que os sistemas de arma-
zenamento em cluster atuais sejam ordens de magnitude mais lentos do que escrever
em memoria. Essa é a principal motivagao dos criadores do Tachyon.

Os autores também discutem que o avango do hardware nao tende a resolver esse
problema. Sendo a banda da memoria até trés ordens de magnitude maior do que
a banda do disco. A distancia entre as bandas de memoéria e disco tem se tornado
maior. Os discos de estado s6lido tem pequeno impacto nesse problema pois sua maior
vantagem sobre os discos esté na laténcia do acesso aleatorio e nao no acesso sequencial,
que é o que a maioria das aplicacoes big data necessitam.

O Tachyon leva em consideragao que os dados da aplicacao nas bases de trabalho
no cendario de big data atual sao imutéveis, uma vez que os sistemas de armazenamento
que estao por baixo, como GFS e HDFS, suportam operagoes de escrita apenas uma vez.
Para a recuperagao de uma tarefa que venha a falhar, diversos frameworks ja utilizam
recomputagao, o que significa que o codigo dessas aplicacoes deva ser deterministico.
Caracteristica esta que também é presente nas tarefas que executam no Tachyon. No
processamento de big data, uma mesma operacao é repetida em cima de muitos dados,
logo, replicar o programa é menos custoso que replicar os dados. E considerado também
que, mesmo quando a base completa é demasiado grande e precise ser armazenada em
discos, o working set de diversas aplicagoes pode caber em memoria.

Tachyon utiliza uma arquitetura padrao de mestre-escravo similar ao HDFS, onde
cada trabalhador gerencia blocos locais e os compartilha com as aplicagoes. Arquivos
em Tachyon sao organizados em uma hierarquia de arvore e sao identificados por seus
caminhos. Além disso, cada arquivo também contém um tunico e imutavel ID global,
chamado de FID. Em linhas gerais, a sua estrutura e interface sao semelhantes as do
HDEFS.

Cada trabalhador executa um daemon que gerencia os recursos locais e reporta
periodicamente seu status para o master. Além disso, cada trabalhador faz uso de um
disco em memoria RAM (RAMDisk) para armazenar arquivos mapeados em memoria.
Uma aplicagao do usuério pode contornar o daemon e interagir diretamente com o
RAMDisk. Dessa forma, uma aplicacao com localidade de dados pode acessar dados a

velocidade da memoria.
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Um dos objetivos do Tachyon é tornar menos relevante a localidade do disco, ja
que ele leva os dados para a memoria mais proxima, distanciando o sistema de arquivos
da aplicagao por meio de cache. Porém, Tachyon nao possui conceito de localidade,
ficando a cargo da aplicagao escalonar suas tarefas de maneira a usufruir dos arquivos
armazenados em cache. Nesse sentido, é indispensével que a aplicacao possua um

escalonador de localidade baseado no Tachyon.

Do ponto de vista do nosso trabalho, Tachyon pode ser visto como uma cache com
caracteristicas semanticas especializadas para lidar com sistemas de arquivos distribui-
dos. O nosso escalonador foi desenvolvido para também interfacear com esse sistema, a
fim de poder explorar nao s6 a localidade em disco, mas também aquela em memoria,
potencialmente agregando o beneficio da localidade ao acesso em memoria local, ao

invés de exigir uma transferéncia pela rede.

2.4 Zookeeper

Aplicagoes distribuidas requerem diferentes tipos de coordenacao distribuida, tais
como: configuragoes estaticas e dinamicas de parametros operacionais, eleicao de lider,
definicao de grupos e seus elementos, geralmente definindo atributos e disponibilidade
de cada elemento, implementacao de acesso mutuamente exclusivo por meio de locks
distribuidos.

ZooKeeper [Hunt et al., 2010] é um servigo para coordenagao de processos de
aplicagoes distribuidas. Ele oferece uma abstracao de um conjunto de noés de dados,
chamados znodes, organizados de acordo com um espaco de nomes hierarquico. Esses
espagos sao definidos como estruturas de arvores comumente usadas em sistemas de
arquivos. Assim como os sistemas de arquivos, para se referenciar a um dado znode, é
utilizado a notagao padrao para caminho de arquivos em sistemas UNIX. O ZooKeeper
implementa um mecanismo de monitoramento que permite aos clientes receberem no-

tificacoes de eventos que acontecem em um determinado caminho do espaco de nomes.

O Watershed-ng (secao 2.5) utiliza do ZooKeeper para sincronizar e coordenar a
execucao das instancias de cada filtro de processamento de uma aplicagao Watershed.
Essa coordenacao consiste basicamente em iniciar a execucao de todas as instancias
de cada filtro de maneira atoémica e monitorar o término de cada fluxo de dados, bem

como o término de cada instancia dos filtros.
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2.5 Watershed-ng

O Watershed-ng [Rocha et al., 2016| ¢ um framework para processamento distribuido
de dados que nasceu de uma reengenharia do Watershed original [Ramos et al., 2011].
Este, que por sua vez, teve como base a plataforma Anthill [Ferreira et al., 2005|. Todos
estes foram criados no DCC/UFMG e s@o baseados na abstragao filtro/fluxo.

No Watershed, uma aplicagao é definida como um conjunto de filtros conectados
por fluxos de dados. Os dados entao trafegam por meio dos fluxos e sao processados
por filtros. Um dos objetivos do processo de reengenharia foi transformar os fluxos em
abstragoes de primeira classe, que podem ser estendidas pelos usuarios. Tais elementos

e suas interfaces serao discutidos a seguir.

2.5.1 Filtros

Na abstragao do Watershed, um elemento de processamento de dados é representado
como um filtro, que possui um conjunto de portas de entrada e saida, como ilustrado
pela figura 2.3. Esses filtros sao ligados entre si por meios de canais de comunicagao

denominados fluxos.

Input port 1—> —>aOutput port 1
Input port 22—>  pijter [—>°Output port 2

Input po}.t No—i —>ﬂOu.t.1.)ut port M

Figura 2.3: Abstracao de um elemento de processamento em Watershed.

Em uma aplicacao Watershed, os filtros possuem diversas instancias, cada uma
sendo responsavel por uma porgao do processamento total do filtro. Obtem-se assim
o paralelismo das aplicagoes. As instancias de um filtro recebem os dados através de
suas portas de entrada. Depois de um filtro processar os dados, ele pode enviar seus
resultados através de suas portas de saida, que podem estar conectadas a outro filtro

ou ao sistema de arquivos, por exemplo.

2.5.2 Fluxos de dados

Os filtros de processamento sao conectados por canais de comunicagao que criam a
abstracao de fluxo de dados. Por sua vez, os fluxos de dados sao formados por um
conjunto de objetos que inclui: um sender, um deliverer, uma lista de encoders e uma
lista de decoders, como ilustrado na figura 2.4.

Quando um fluxo de dados é estabelecido, a comunicacgao real é realizada entre o

sender atribuido ao primeiro filtro e o receiver do proximo. O sender deve implementar
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-Stream:

| Filter '~—> Encoder >—>—>> Encoder>—> Sender
<—-< Decoder <<—<—< Decoder <—<Dclivercr <

Figura 2.4: Representacao da abstracao de um fluxo de dados conectando dois filtros.

| Filter

um método send, que é chamado sempre que houver dados a serem enviados pelo canal
de comunicac¢ao. O protocolo de comunicacao é implementado dentro desse objeto. Por
outro lado, o deliverer é responsavel por extrair dados a partir do meio de transmissao
especifico e entao entregar para o proximo objeto da cadeia de transmissao.

Os encoders e decoders séo opcionais e podem ser utilizados como elementos de
transformacao dos dados durante a transmissao, por exemplo, para criptografia, com-
pressao de dados, agregacao de mensagens, etc. Em muitos casos os encoders e decoders
deverao ser inseridos no fluxo de dados como pares, por exemplo, para codificar/de-
codificar mensagens criptografadas ou comprimir/descomprimir dados. Porém nao é

necessario, por exemplo, para agregar um conjunto de mensagens.

2.5.3 Arquitetura

Em sua implementacao original, o framework Watershed foi implementado de maneira
monolitica em um sistema tnico. Todos os elementos de execucao, tais como alocagao
de recurso, escalonamento, tolerancia a falhas e interfaces de 1/O, eram controladas
internamente. Naquela versao, utilizava-se escalonamento estatico: o usuario atribuia
as instancias de cada filtro a méaquinas especificas previamente selecionadas. Também
era tarefa do usuario dividir a carga de trabalho da aplicacdo manualmente entre as
diversas maquinas do cluster.

Visando evitar tais sobrecargas ao usuario, e para desacoplar tarefas de gerencia
do cluster do nicleo do Watershed, sua reengenharia utilizou dos componentes do
ambiente Hadoop. Isso também teve o efeito positivo de permitir a integracao do
Watershed aquele ambiente. O YARN foi utilizado como escalonador e alocador de
recursos, permitindo que aplicacoes de diferentes plataformas coexistam em um mesmo
ambiente de cluster. ZooKeeper [Hunt et al., 2010] foi utilizado para implementar o
servigo de coordenacgao dos miltiplos processos de cada aplicacao, o HDFS foi utilizado
tanto como um meio de distribuicao dos arquivos executaveis quanto como um sistema
de arquivos distribuidos para a camada de aplicacao.

Além dos servigos descritos anteriormentes, a plataforma Watershed-ng compre-
ende trés componentes especificos: (i) o JobClient, responséavel por submeter uma

aplicacao ao Watershed-ng; (ii) o JobMaster, que controla a execugdo dos processos
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que compoOem a aplicagao; e (iit) os InstanceDrivers, que executam e monitoram cada

instancia dos filtros. Uma visao geral da arquitetura esta ilustrada na figura 2.5.

000
<= <= ooog

JobClient JobMaster InstanceDriver(s)

Figura 2.5: Visao geral em alto nivel da arquitetura do Watershed-ng implementada
sobre o ecossistema hadoop.

2.5.4 Iniciando uma Aplicacao

Nesta se¢ao nos descreveremos a sequéncia de etapas executadas ao iniciar a execugao
de uma aplicagao em Watershed-ng, incluindo a interacao com os modulos do ecossis-

tema Hadoop. Essa sequéncia é mostrada na figura 2.6.

(1) carrega XML (2) registra JobMaster (7) requisita containers (6) obtém confg%ragﬁo

JobClient (5) inicia JobMaster YARN _(10) inicia container§  johMaster

(9) configura containers

(3) armazena dependéncias (8) requisita dependéncias

HDFS
(11) cria objetos
(13) registra comando star; Instancelriver
(4) cria estrutura da aplicacdo
ZooKeeper (14) inicia instancias

(12) monitora comando start

Figura 2.6: Diagrama com a sequéncia dos principais eventos realizados pelos compo-
nentes da plataforma Watershed-ng para iniciar uma aplicacao.

Quando um cliente deseja submeter uma aplicagao para executar no Watershed-
ng, ele deve iniciar um JobClient com os arquivos de configuragao que descrevem quais
os filtros que formam aquela aplicagao e a comunicacao entre eles. Fica a cargo do

JobClient analisar os arquivos de configuragao (1) e registrar a aplicagdo junto ao
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YARN (2). Além disso, o JobClient deve armazenar as dependéncias da aplicagao,
como arquivos executaveis e bibliotecas, no HDFS (3), criar a estrutura da aplicagao
no Zookeeper para o espa¢o de nomes da aplicacdo a ser executada (4), necessario
para a coordenacao distribuida das tarefas. S6 entao a aplicagao é submetida junto ao
YARN (5).

Uma aplicacao recém iniciada pelo YARN é composta pelo JobMaster, que é
responsavel pela geréncia da aplicacao no cluster. O JobMaster basicamente recebe
e decodifica os descritores dos modulos (6), requisita contéineres para execugao das
instancias dos filtros (7), requisita as dependéncias previamente armazenadas no HDFS
(8), realiza a configuracao dos contéineres (9) e entdo inicia os contéineires no cluster
YARN (10).

Em cada um dos contéineres ¢é iniciado um InstanceDriver que é responsavel por
criar os objetos que formam aquela instancia do filtro (11) registrar seu estado inicial no
ZooKeeper (12) e, por fim, aguardar um sinal do JobMaster para iniciar a execugao das
instancias (13). Quando o sinal é recebido, cada InstanceDriver gerencia a execugao
da sua instancia do filtro.

Por meio do ZooKeeper, o JobMaster gerencia a execugao de todas as instancias
dos filtros da aplicacdo. Uma vez terminadas, o JobMaster retorna o controle ao

JobClient que termina por limpar o ambiente de execugao da aplicagao.

2.6 Demais trabalhos relacionados

Os artigos que descrevem Hadoop, Spark, HDFS (e GFS) e Tachyon, ja4 mencionados,
discutem alguns dos aspectos de decisao envolvidos na escolha de nés de processamento
ou armazenamento em cada caso. Nessa sec¢ao, apresentaremos outros trabalhos que
estao relacionados com a nossa pesquisa.

Um dos primeiros trabalhos a discutir o impacto da localidade no processamento
de grandes volumes de dados no contexto de datacenters modernos é devido a Barroso
& Holzle [2009]. Nele os autores chamam a atenc¢ao para as diferengas em termos de
acesso entre discos e memoéria RAM em uma mesma maquina, em um mesmo rack ou
em racks diferentes. Essas diferencas, que se tornam mais significativas entre maquinas
em racks diferentes, foram a base para decisoes de projeto como as do Hadoop.

No artigo de Schwarzkopf et al. [2013] é apresentado que a maioria das aplicagoes
(mais de 80%) sao tarefas em batch, porém a maioria dos recursos (55 — 80%) sdo
alocados para aplicagoes de servigos. Estas, tipicamente, executam por muito mais

tempo e possuem menos tarefas do que as aplicagoes em batch. Essa informacao é
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importante para levarmos em conta a heterogeneidade da carga de trabalho desses
tipos de ambientes de processamento. Enquanto as aplicagoes em batch sao curtas e
dispensam um escalonador mais sofisticado, pois o overhead adicionado nao se justifica,
as aplicacoes de longa duracao se aproveitam de uma melhor localidade.

Segundo o artigo, o escalonador apresentado neste trabalho é classificado como
um escalonador de dois niveis e pode ser descrito como um escalonador dindmico
que utiliza um coordenador central que decide quanto recurso cada sub-cluster pode
ter. Nosso escalonador se encaixa nessa descri¢ao pois ele possui interface com o YARN,
que é o gerenciador de recursos central do cluster. No escalonador do Watershed-ng, o
escalonamento é feito e as maquinas selecionadas sao requisitadas ao YARN, que pode
nao atender por falta de recursos, por exemplo. Diferentemente, no Omega nao existe
um alocador de recursos centralizado, todas as decisoes de alocacao de recursos sao
realizadas pelos escalonadores presentes no cluster.

Para sustentar os escalonadores sofisticados dos frameworks atuais, Mesos [Hind-
man et al., 2011] introduz um mecanismo de escalonamento de dois niveis chamado
de oferta de recursos. Sua arquitetura consiste de um processo mestre que gerencia
daemons escravos que executam em cada no do cluster. O mestre decide a quantidade
de recursos que ele deve oferecer para cada framework enviando para cada um deles
uma lista de slaves disponiveis. Nesse momento, os escalonadores dos frameworks deci-
dem quais desses recursos oferecidos usar e, entao, passa para o mestre uma descri¢ao
das tarefas que ele deseja executar. Mesos também da aos frameworks a abilidade de
rejeitar ofertas que nao satisfacam suas restri¢oes e entao aguardar por outras. Assim
como o YARN, Mesos é um gerenciador de recursos e as politicas de escalonamento
que incidirao sobre o cluster sao implementadas separadamente.

Na literatura, temos alguns escalonadores que tém como objetivo utilizar efici-
entemente os recursos de ambientes multiusuario. O HaSTE [Yao et al., 2014] é um
escalonador integrado ao YARN, desenvolvido especificamente para aplicacoes MapRe-
duce, cujo foco principal é reduzir o tempo total de conclusao de multiplas aplicacoes
em execugao concorrente, além de também reduzir a utilizagao de recursos do cluster.
Esse objetivo é alcangado considerando os recursos requisitados, a capacidade geral do
cluster e as dependéncias entre as tarefas de cada aplicacao. Ainda para ambientes
multiusuéario, Zaharia et al. [2010a] apresentam uma técnica de escalonamento cen-
trado em localidade de dados, chamada de delay scheduling, também desenvolvendo
um escalonador para tarefas MapReduce no ambiente Hadoop. Os autores discutem
uma heuristica onde as tarefas sao adicionadas & uma fila enquanto as maquinas que
armazenam os dados necessarios estiverem ocupadas. Essa abordagem contribui para

o uso equilibrado dos recursos entre os usuérios ao mesmo tempo que visa localidade
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dos dados.

Isard et al. [2009] apresentam um escalonador chamado Quincy para a plataforma
distribuida Dryad [Isard et al., 2007]. O Quincy mapeia o problema de escalonamento
como um grafo de fluxos, onde as arestas representam os diversos custos envolvidos no
escalonamento de cada tarefa entre os diversos nés disponiveis no cluster, considerando
aspectos como localidade de dados e balanceamento de carga de trabalho entre os nos.

Ousterhout et al. [2010] advogam o uso de sistemas de arquivos em RAM (Ram-
clouds) para evitar o custo do acesso a disco. Nesse sentido, aquele trabalho é ortogonal
ao apresentado aqui, ja que nosso objetivo é levar o processamento para a mesma mé-
quina onde o dado se encontra, seja em memoéria ou disco. Os experimentos com
Tachyon mostram que essa exploracao do conceito de localidade pode ser até mais
benéfico se o dado ja se encontra em memoria.

O trabalho de Ananthanarayanan et al. [2011] discute que o cerne para o uso de
localidade de disco é que a banda de disco excede a banda da rede. Também é dito que
[/O do disco constitui em uma fragdo considerada menor quando comparada ao tempo
de execucao total de uma tarefa. Porém ¢é apresentado que a tecnologia de rede esta
evoluindo em um ritmo mais acelerado do que a tecnologia do disco, sendo que, para
um hardware tipico, ler do disco local é somente 8% mais rapido do que ler de um disco
de outro né que esteja no mesmo rack. Outro ponto importante de ser observado é que
os dados estao sendo armazenados comprimidos nos datacenters, o que faz com que a
leitura deles pela rede ofereca um menor impacto para a aplicagao. Porém, localidade
de memoéria ainda desempenha um papel fundamental e serd a nova peca do jogo
para o design de frameworks para computacao em cluster. Em uma primeira analise,
este trabalho se contrapoe ao trabalho de Ananthanarayanan et al. [2011], j& que ele
vai contra a preocupacao com localidade de discos. Porém, nosso argumento neste
trabalho nao tem por objetivo contrariar aquele nessa previsao. Apenas mostramos
que, em condicoes atuais, a localidade ainda é significativa. Além disso, mostramos
também que em um contexto com dados armazenados em memoéria, o escalonamento
baseado na localidade dos dados em memoria também pode resultar em ganhos de

desempenho.






Capitulo 3

Implementacao

A implementacao de nossa solucao envolve o desenvolvimento dos seguintes moédulos
principais: o escalonador de tarefas, que integra informagoes do HDF'S a interagao do

framework com o YARN, o leitor e o escritor para HDFS /Tachyon.

3.1 Escalonador HDFS/Tachyon

A execugao de uma aplicacao dentro do ecossistema Hadoop, seja ela baseada no Ha-
doop MapReduce, Spark ou outros ambientes de programacao, implica na defini¢ao
de pelo menos duas informacoes principais: a identificacao dos dados de entrada a
serem processados (p.ex., o arquivo de entrada) e das tarefas que devem ser executadas
(inclusive quantas instancias de cada tarefa devem existir).

De posse dessas informacaoes, o funcionamento do escalonador proposto é dado
segundo o desenho esquemético observado na figura 3.1. Primeiramente, o escalona-
dor acessa o sistema de arquivo e obtém as informagoes sobre os arquivos envolvidos,
contendo a lista de blocos e a identificacao da localizacao de cada réplica dos mesmos.
De posse dessas informagoes, é possivel solicitar ao YARN os contéineres nos locais
exatos desejados. Pela forma de operacao do YARN, os contéineres para as solicitagoes
enviadas podem ser retornados fora de ordem, entao o escalonador deve processar cada
resposta para identificar o né obtido e associa-lo aos blocos presentes naquele né. Fi-
nalmente, os processos podem ser disparados nos diversos nés com a informacao sobre
quais blocos eles devem acessar (que serao blocos locais).

O escalonador entao utiliza um mecanismo de requisicao sem relaxamento na
localidade dos contéineres YARN, forcando que os mesmos sejam alocados considerando

exatamente as localizagoes especificadas, derivadas das informacoes obtidas das fontes

de dados (HDFS/Tachyon).
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HDFS) Contéineres
Tachyon '\1‘ D
-

Figura 3.1: Passos de operacao do escalonador: (1) busca dos metadados do arquivo
no HDFS/Tachyon com lista de blocos, (2) pedido dos contéineres, (3) recebimento
dos contéineres fora de ordem, (4) organizacgao dos contéineres em func¢ao dos blocos e
(5) execugao dos processos da aplicagao.

O Tachyon possui um funcionamento conceitualmente equivalente ao HDFS, po-
rém os blocos de um dado arquivo podem em qualquer momento ser encontrados em
blocos no disco ou ja carregados na memoria do sistema. Dessa forma, seu escalonador
foi desenvolvida de maneira semelhante. Porém, agora sao priorizados os nds que con-
tenham blocos do arquivo em memoria principal. Caso esses blocos em memoria nao

existam, entao a localizacao dos dados em disco é considerada.

3.1.1 Assinalamento de tarefas e blocos

O processo de escolha dos hosts que irao receber os contéineres de leitura é apre-
sentado no algoritmo 3.1. O método responsavel pela execucao do escalonador é o
runScheduler. Nele, os hosts sao escolhidos de maneira que a leitura do arquivo seja
realizada, sempre que possivel, localmente. Primeiramente, o escalonador faz uma con-
sulta ao sistema de arquivos distribuido (HDFS/Tachyon) para obter a localiza¢ao dos
blocos (incluindo todas as réplicas) que armazenam a por¢ao dos dados de entrada (li-
nha 17). A partir da lista de blocos retornada pelo sistema de arquivos, identificamos
0s no6s que os hospedam e criamos uma estrutura de dados que representa cada um
desses hosts. Essa estrutura, denominada BSHost, armazena a lista de blocos que cada
uma das méaquinas hospeda, além de manter registro sobre quais dos seus blocos ja
foram escolhidos pelo escalonador.

Os nos identificados sao posteriormente ordenados pela quantidade de blocos
existentes em cada um, de forma a priorizar o n6 do cluster com a maior quantidade
de blocos — essa tarefa é feita internamente ao método toHosts, que pode ter sua
utilizagao observada na linha 21. E entao os blocos sao distribuido entre os hosts de
maneira uniforme. O ntimero de blocos que cada instancia recebera pode ser verificado
pela variavel bpi.

Passamos entao para o processo de escalonamento dos blocos que é dividido em
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1 public class HDFSBlockScheduler extends WSScheduler{

2 int [] bpi; //blocks per instance

3 List[] instanceBlocks; //blocos para cada instancia

4 String[] instanceHosts; //hosts para hospedar cada instancia
5

6 /**Decide onde os blocos serao executados. */

7 public void runScheduler (){

8 FileSystem fs = FileSystem.get( conf );

9 FileStatus file = fs.getFileStatus( path );

10 BlockLocation[] blocks =

11 fs.getFileBlockLocations ( file, 0, file.getLen() );
12 //cria uma lista de Hosts ordenada pelo numero de blocos
13 //que cada host possui.

14 BSHost [] hosts = toHosts( blocks );

15 bpi = distribute( blocks.length, numInstances );

16

17 //blocos locais

18 for( int i = 0; i < numInstances; i++ ){

19 instanceBlocks[i] = hosts[i].markLocals( bpil[i] );

20 instanceHosts[i] = hosts[i];

21 }

22

23 //restante dos blocos a serem escalonados

24 BSBlock [] unscheduledBlocks = getNonLocals( hosts );

25 for( i = 0; i < numInstances; i++ )

26 //enquanto faltar blocos para instancia i

27 while( instanceBlocks[i].size () < bpil[i] )

28 instanceBlocks[i].add( unscheduledBlocks.next () );
29

30 //envia blocos ao filtro leitor

31 super .setAttribute( schedulerChannel, "schedulerBlocks",
32 instanceBlocks );

33 }//runScheduler

34

35 /**x@param hosts hosts a serem escalonados

36 *Q@return blocos ndo escalonados */

37 BSBlock [] getNonLocals( BSHost[] hosts ){

38 List<BSBlock> nonLocals; //lista para os blocos ndo locais.
39 for ( BSHost host : hosts )

40 nonLocals.addAll( host.getNonLocals () );

41 return nonLocals;

42 }

43

44 /**Interface para que o JobMaster acesse o escalonamento.
45 *Q@param instanceld instancia do filtro.

46 *Q@return host escolhido pelo escalonador x*/
47 public String getInstancelocation( int instanceId ){

48 return instanceHosts[ instanceId ].hostName();

49 b

50 }//HDFSBlockScheduler

Algoritmo 3.1: Trecho de cédigo do escalonador baseado em localidade, imple-
mentacao utilizando HDF'S.
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duas fases: a primeira é a escolha dos blocos locais, onde, para cada instancia, o
escalonador seleciona os blocos que serao processados localmente por um determinado
host. Para isso, o método markLocals da classe BSHost é utilizado. Esse método
seleciona uma quantidade desejada de blocos pertencente ao host, ou uma quantidade
menor caso 0 host nao possua o ntimero necesséario de blocos disponiveis. Depois que
os blocos locais sao selecionados em um determinado host, o escolhemos para hospedar
a instancia em questao.

Na segunda fase, realizamos o escalonamento dos blocos que serao lidos remo-
tamente. Como o armazenamento dos blocos é realizado pelo HDFS, nao podemos
garantir que eles estejam distribuidos uniformemente pelo cluster. E possivel gerar
situagoes em que, para determinados hosts, o nimero de blocos armazenados seja infe-
rior & quantidade de blocos necessaria a instancia que executara naquela maquina. Por
esse motivo, o escalonador gera uma lista de blocos que ainda nao foram selecionados
por meio do método getNonLocals. Esse método pode ser observado nas linhas 44-49
e, simplesmente, gera uma lista concatenando os blocos disponiveis para o escalonador
em cada host. De posse desses blocos, o escalonador realiza uma segunda passada
completando cada uma das listas de blocos selecionados para cada uma das instancias.
Até que todas as instancias tenham recebido a quantidade de blocos que lhe cabe.

Por fim, os blocos selecionados para todas as instancias sao passados para o filtro
leitor por meio da funcao setAttribute que faz parte da API do Watershed-ng. A
implementagao do escalonador também deve possuir a fungao getInstancelLocation
(linhas 54-56) que faz parte da interface utilizada pelo JobMaster para acesso ao esca-

lonamento.

3.1.2 Interface Watershed-ng

O Watershed-ng foi criado para ser modular, permitindo que o usuario possa adicionar
novas funcionalidades ao framework. Dessa forma, o escalonador também foi pensado
para permitir que o usuario crie suas proprias politicas ou expanda as ja existentes.

Se o usuario necessitar de outros escalonadores ele pode implementa-los herdando
da classe abstrata WSScheduler. Essa classe contém métodos para manipular possiveis
atributos relacionados ao escalonador, assim como o numero de instancias do filtro
atrelado & ele. Fica a cargo do programador a implementacao dos métodos abstratos
runScheduler e getInstancelLocations. Voltando a observar o trecho de codigo
3.1, verificamos que esses métodos foram implementados no codigo do escalonador
propostos (linhas 7-33 e 47-49).

runScheduler é o método principal do escalonador. Ele é responsavel por entrar
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em contato com o gerenciador de arquivos (HDFS/Tachyon), descobrir a localidade
dos dados e decidir onde cada instancia do filtro ird4 executar. Depois de executado
o cerne do escalonador, o método getInstanceLocations é responsavel por retornar
uma lista de maquinas habeis a receber alguma instancia em particular do filtro.

No Watershed-ng, a classe JobMaster ¢é responsavel por gerenciar a execugao da
aplicagao e enviar seus modulos para serem executados nas maquinas disponiveis do
cluster YARN. Logo, é nesse ponto que o escalonador é executado e, uma vez que
temos informacao sobre quais maquinas foram escolhidas para executar cada instancia
da aplicagao, os contéineres sao requisitados. Por fim, o JobMaster deve iniciar a
execucao das instancias nos contéineres disponibilizados pelo YARN. Mais informagoes

serao vistas na proxima segao.

3.1.3 Disparo da execucao

Como descrito anteriormente, o JobMaster é responséavel pela coordenacao de uma
aplicagao no cluster YARN, incluindo fazer requisi¢oes de contéineres e disparar todas
as instancias de cada filtro pertencente a aplicacdo. E sua responsabilidade, entao,
interagir com o escalonador para alocar os contéineres da melhor forma. Podemos
observar pelo algoritmo 3.2 que é nesse momento que o escalonador passado pelo cliente
¢ instanciado, seus atributos sao configurados e entao sua execugao € iniciada por meio
da chamada do método runScheduler.

Com base no escalonamento realizado, um contéiner para cada instancia é re-
quisitado ao YARN. Pelas linhas 8-10, podemos observar que os hosts escolhidos pelo
escalonador sao obtidos pela fungao getInstanceLocation e, entao, as requisi¢oes aos
contéineres sao realizadas através do método containerRequest que faz parte da API
do YARN.

Passado algum tempo, um contéiner é recebido pelo Watershed-ng de forma as-
sincrona. Porém, nao existem garantias de que as requisi¢oes que foram feitas serao
atendidas pelo YARN, nem que os conténeires serao disponibilizados na mesma ordem
em que foram requisitados. Por esse motivo, uma vez que um contéiner é recebido,
o método onContainerAllocated é executado, e sua primeira tarefa é selecionar a
melhor instancia para ser executada naquele contéiner. Para isso, temos o método
getBestFilterInstance (linhas 24-28), que pode tomar uma das seguintes agoes: (1)
primeiramente ele procura uma instancia que tenha sido escalonada para o host que
hospeda o contéiner em questao. Caso ndo encontre, (2) ele procura alguma tarefa da
aplicacao que nao precise ser escalonada e, portanto, possa ser executada nesse contéi-

ner sem maiores implica¢oes. Por tltimo, caso as opgoes anteriores tenham falhado,
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1 //inicializag8o do escalonador

2 WS8Scheduler wsScheduler =

3 (WSScheduler) Class.forName( "schedulerClassName" );

4 wsScheduler.setAttributes( "schedulerAttributes" );

5 wsScheduler.runScheduler ();

6

7 //requisigdo dos contéineres para execucgdo das instdncias.
8 for( i = 0; i < numInstances; i++ )A{

9 String location = wsScheduler.getInstancelLocation( i );
10 YARN.containerRequest ( location );

11 %

12

13 /**submissdo da instincia.

14 * @param container contéiner recebido */

15 onContainerAllocated( Container container )f{

16 bestInstance = getBestFilterInstance( container );

17 configureContainer ( container, bestInstance )

18 YARN.startContainer ( container );

19 }

20

21 /**Decide qual & a melhor instdncia a ser executada no contéiner.
22 * Q@param container contéiner disponivel

23 * Q@return inst&ncia escolhida */

24 InstanceInfo getBestFilterInstance( Container container ){
25 escolhe a instancia que foi selecionada para o host;

26 sendo, escolhe tarefa que n&do necessita de escalonamento;
27 sendo, escolhe uma tarefa qualquer;

28 %}

Algoritmo 3.2: Trecho de codigo da classe JobMaster do Watershed, responsavel
pela requisicao e disparo dos conténeires baseados no escalonador.

(3) o método escolhe uma tarefa qualquer para ser executada naquele host, portanto,
o acesso aos dados nao sera realizado localmente. O tultimo cenério ocorre quando a
requisi¢ao pela maquina pretendida nao é satisfeita. Esta rejeicao pode ocorrer caso
o YARN entenda que um contéiner naquele host nao deva ser instanciado pois esta

indisponivel ou sobrecarregado, por exemplo.

Por fim, é realizada a configuracao do contéiner, contendo o filtro que sera exe-
cutado, informagoes a respeito da instancia especifica, etc. e, entao, o contéiner é
disparado. Também é necessério que o Watershed tenha conhecimento da tabela de
escalonamento gerada anteriormente e gerencie a execucao das tarefas, mantendo um
registro das instancias que ainda devem ser executadas. Além disso, o ZooKeeper é
utilizado para disparar a execucao de um determinado filtro somente quando todos os

modulos anteriores a ele (suas dependéncias) tiverem executado.
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1 <filter name="wsreader" file="sample. jar"

2 class="sample.benchmark.Reader" instances="2">

3 <input>

4 <channel name="reader">

5 <deliverer class="hws.channel.hdfs.HDFSLineReaderBS">
6 <attr name="path" value="/datasets/in.dat"/>

7 </deliverer>

8 </channel>

9 </input>

10

11 <scheduler class="hws.scheduler.HDFSBlockScheduler">
12 <attr name="channel" value="reader"/>

13 <attr name="path" value="/datasets/in.dat"/>

14 </scheduler>

15

16 <output>

17 <channel name="writer"/>

18 <sender class="hws.channel.hdfs.HDFSLineWriter">
19 <attr name="path" value="/reader-out.dat"/>

20 </sender>

21 </channel>

22 </output>

23 </filter>

Algoritmo 3.3: Arquivo de configuracao que define um moédulo Watershed-ng
(XML).

3.1.4 Utilizacao

A arquitetura de uma aplicagao Watershed é descrita via arquivos xml que descrevem
os modulos da aplicacao. Esses arquivos possuem a descricao do filtro, a quantidade
de instancias que executarao no ambiente, os canais de comunicacao utilizados por ele
e o escalonador utilizado.

Para utilizar um escalonador atrelado a um determinado filtro é necessario infor-
mar a classe que o implementa e os atributos que forem necessarios, como caminho do
arquivo e enderego do servidor de arquivos, por exemplo. O algoritmo 3.3 apresenta
a descrigao de um modulo Watershed com um escalonador HDFS. Pelo c6digo, perce-
bemos que é necessario informarmos a classe que implementa o filtro e a quantidade
desejada de instancias que serao executadas no cluster.

Primeiramente, foi descrito o canal de comunicacao responsavel pela entrada de
dados. Podemos observar que o leitor HDFS HDFSLineReaderBS, apresentado na se-
¢ao 3.2, foi utilizado como deliverer do canal de comunicacao reader. Seu arquivo
de entrada é passado como um atributo chamado path. Em seguida, o escalonador
HDFSBlockScheduler, apresentado na secao 3.1.1, é utilizado. Note que, além da classe

que o implementa, temos dois atributos que informam qual arquivo sera escalonado,
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assim como o canal de comunicacao que vai ler esses dados. Essa ultima informacao
¢ importante para que o escalonador possa enviar a lista de blocos escalonados para o
leitor correto.

Por fim, é descrito o canal de comunicacao de saida, aqui chamado de writer.
Nesse exemplo, foi utilizado o sender chamado HDFSLineWriter, que tem como funci-
onalidade escrever o resultado do processamento do filtro no arquivo do HDF'S descrito

pelo atributo path.

3.2 Méddulos de integragdo com HDFS/Tachyon

Como descrito na se¢ao 2.5.2, no Watershed-ng, a interface de dados é implementada
por senders/deliverers especiais. Para a criagdo dos canais de comunicagao descritos
aqui, implementamos classes Deliverer do Watershed-ng, utilizando elementos das
APIs do HDFS/Tachyon.

Para que o processamento dos dados seja realizado de maneira distribuida, é
importante que o canal de leitura seja capaz de dividir a leitura do arquivo de entrada
entre as diversas instancias que o filtro leitor possa ter. Como foi visto anteriormente,
essa divisao é realizada pelo escalonador em termos de uma lista de blocos que é
repassada a cada leitor. Cada instancia do filtro lera, entao, o conjunto de blocos que
lhe couber, ficando a cargo do escalonador passar a lista de blocos que serao lidos por
cada instancia.

O codigo do leitor HDFS para leitura de blocos pode ser visto no algoritmo
3.4. Temos entao a classe HDFSLineReaderBS que é responsével pela leitura de blocos
de um arquivo armazenado em HDFS, blocos estes que foram previamente escolhidos
pelo escalonador proposto. Toda a leitura dos blocos é realizada pelo método start.
Primeiramente, obtemos um descritor do arquivo do HDFS. A lista de blocos é passada
ao leitor codificada como um string e sua primeira tarefa é decodificar esse atributo
(o processo de decodificagao nao foi apresentado aqui por simplifica¢do). De posse da
lista de blocos que o leitor deve acessar, realizamos a leitura, via API HDFS, de cada
bloco, registro a registro, e enviamos ao filtro correspondente via API Watershed-ng. E
importante ressaltar que a API HDF'S nao leva a localidade do arquivo em consideragao
diretamente. Portanto o comando seek, utilizado no leitor, simplesmente prepara o
leitor para realizar a leitura em qualquer DataNode, dai a importancia do escalonador
Watershed fazer o assinalamento dos blocos de forma a garantir a localidade.

E importante levar em consideracdo que as linhas do arquivo possivelmente ul-

trapassam os limites entre os blocos. Por esse motivo, o método nextLine vai além do
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1 import org.apache.hadoop.fs.FileSystem;
2 import org.apache.hadoop.fs.FSDatalInputStream;
3 import org.apache.hadoop.io.Text;
4 import org.apache.hadoop.util.LineReader;
5
6 public class HDFSLineReaderBS extends Deliverd
7 private FileSystem fs; //api do sistema de arquivos HDFS
8 private LineReader in; //leitor de arquivo do hadoop
9 private Text line; //ultima linha lida
10
11 /**Estabelece comunicacgdo com o sistema de arquivos e realiza
12 * a leitura dos blocos sob responsabilidade da instancia */
13 public void start (){
14 fs = FileSystem.get( conf );
15 FSDatalInputStream fileIn = fileSystem.open( path );
16 blocksAttr = getAttribute( "schedulerBlocks" );
17 BSBlock[] blocks = decode( blocksAttr );
18
19 //leitura dos blocks
20 for ( BSBlock block : blocks ){
21 fileIn.seek( block.start() );
22 in = new LineReader( filelIn );
23
24 //se esse ndo & o primeiro bloco, sempre descartamos a
25 //primeira linha porque sempre (exceto no dltimo bloco)
26 //lemos uma linha extra no método next ().
27 if (block.pos() !'= 0)
28 block.pos() += in.readLine(null, maxBytesToConsume ());
29
30 //o bloco & lido e enviado ao filtro linha & linha
31 while( nextLine( block ) ){
32 deliver ( line.toString() );
33 }
34 b
35 }//start O)
36
37 /**L& a proxima linha do bloco e armazena em line.
38 * Qreturn leitura realizada? x/
39 private boolean nextLine( block ){
40 //verifica se leitura chegou ao fim do bloco
41 if ( block.pos() < block.end() ){
42 block.pos += in.readLine(line, maxBytesToConsume ());
43 return true;
44 }else
45 return false;
46 by
47
48 /**Certifica que a fungdo ndo lerd mais do que lhe cabe.
49 * Qreturn numero de bytes a serem lidos*/
50 private int maxBytesToConsume () {
51 return (int) ( block.end() - block.pos() );
52 }
53 }// lineReader

Algoritmo 3.4: Trecho de codigo do leitor de arquivos Watershed-ng, implemen-
tagao para HDFS.
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bloco atual para terminar a leitura da dltima linha do bloco. Logo, temos de descartar
a primeira linha do bloco — exceto no primeiro bloco — antes de comegar a leitura. Essa
tarefa é realizada pelas linhas 27-28 do codigo 3.4.

Observamos no codigo (linhas 31-33) que a leitura de cada registro é realizado
pelo método nextLine e que o envio da leitura é enviada ao filtro por meio do método
deliver. O codigo de nextLine é descrito pelas linhas 39-46. Antes da leitura de
cada registro, o limite do bloco atual é verificado. E a leitura é realizada utilizando o
método readLine disponivel na API HDF'S, ficando o registro armazenado na variavel
line. Esse método também leva em consideragao os limites do bloco que ¢é calculado
pela fungao maxBytesToConsume (linhas 50-52). J& o método deliver é implementado
pela API do Watershed-ng.

Também foi implementado um leitor de arquivos integrado ao sistema de arquivos
distribuidos Tachyon. Seu funcionamento se d4 de maneira semelhante aquele imple-
mentado para o HDFS. Por esse motivo, a explicacao deste modulo sera omitida deste
trabalho.

3.3 Consideracoes finais

Para a implementacao do escalonador proposto, a reengenharia do Watershed e seu
acoplamento com o ecossistema Hadoop foram imprescindiveis. Com a integracao a
API HDFS, o sistema agora é capaz de acessar os blocos de um arquivo de forma simples
e independente para cada instancia de filtro. A informacgao sobre posicionamento dos
blocos passou a estar disponivel para o processo controlador do Watershed, que pode
entao escolher o melhor posicionamento para cada filtro que acessa tais blocos.
Também vale ressaltar que o objetivo deste trabalho foi de analisar o impacto
da localidade dos dados no ambiente Watershed. Por esse motivo, implementamos
escalonadores para os filtros que acessam os dados armazenados em disco, esses que
usualmente se encontram nas pontas da aplicagao. Porém, o escalonador também é
util para os filtros intermediarios, reduzindo o trafego de rede no cluster, e para filtros
que utilizem outros meios de comunicagao. Para isso, o escalonador deve, de alguma
forma, verificar onde os dados sao gerados e instanciar, naquele no, o filtro consumidor
por intermédio do YARN. Por exemplo, se temos um filtro que ird consumir dados da
Internet, o escalonador devera conseguir informagao sobre qual maquina do cluster esta

capturando os dados da Web e entao tentar instanciar o filtro naquele no.
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Desempenho

Este capitulo descreve nossos experimentos para validar o escalonador e avaliar o im-
pacto da localidade. Para fins de comparacao, e para validagao, foram criadas duas
versoes do escalonador: o escalonador proposto e o aleatério. O escalonador proposto,
como descrito anteriormente, verifica onde os blocos dos arquivos estao armazenados
e escalona as instancias dos filtros para que a entrada de dados seja feita localmente.
Por sua vez, o escalonador aleatorio ignora a localidade dos blocos e os distribui aleato-
riamente entre as instancias, que também sao alocadas de modo aleatério entre todas

as maquinas do cluster.

Para avaliar o desempenho do escalonador, executamos uma aplicacao que lia
os dados de um arquivo de entrada e computava estatisticas simples sobre o mesmo.
Essa aplicagao é semelhante aquela discutida na secao 3.1.4 e o cédigo do modulo
que a descreve pode ser visto no trecho de codigo 3.3. Porém, com a diferenca que,
para os experimentos, nao utilizamos o canal de saida de antes. Aqui, o resultado do

processamento do filtro é descartado.

Além do escalonador proposto, a aplicacao foi executada ainda com o escalonador
aleatorio. Nas figuras a seguir, os resultados do nosso escalonador e do aleatério sao

identificados pelas siglas “esc” e “ale” respectivamente.

Os testes foram executados em um cluster com 10 maquinas virtuais (VMs), onde
cada uma delas possuia 2 VCPUs de 2,5 GHz e 4 GB de memoria RAM. Cada méquina
virtual foi associada a um disco na propria maquina fisica em que a VM foi criada,
para garantir o controle preciso de localidade fisica dos blocos. Todos os testes foram
executados cinco vezes. Os tempos de execucao apresentados se referem a média das
execucoes; o desvio padrao de cada conjunto de execugoes é sempre apresentado nas

figuras.
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4.1 Validacao

Para confirmar se o escalonador estava operando corretamente, utilizamos o comando
linux dstat para coletar dados sobre o trafego de disco e de rede em cada maquina
durante os testes. Os dados coletados para essas duas grandezas comprovam que,
para o escalonador proposto, os nos apresentavam um acesso a disco condizente com
os dados locais a serem lidos, sem trafego de rede significativo, exceto por operacoes
de sincronizagao no ambiente de processamento. J& no caso da politica que sempre
assinalava um processo para executar em um noé onde os dados nao estavam, os dados
mostravam que o padrao de acesso a discos era o mesmo do trafego de rede enviado pelo
no — isto é, todas as leituras de disco eram destinadas a atender um processo em outro
né. Ao mesmo tempo, o padrao de dados lidos pela rede correspondia ao padrao de
leitura de disco na méaquina que continha os dados exigidos pelo processo da aplicacao
executando naquele no.

As figuras 4.1a e 4.1b ilustram, respectivamente, uma execuc¢ao de uma aplicagao
com quatro nos de processamento, com o escalonador sensivel a localidade de dados
e com uma politica de escalonamento que sempre posiciona o processamento em um
n6 diferente daquele que contém os dados. Pode-se ver que no primeiro caso nao ha
trafego de rede significativo, enquanto no segundo hé sempre um volume de trafego

enviado semelhante ao padrao de leitura local.

4.2 HDFS

Para avaliar o comportamento do escalonamento sensivel a localidade dos dados, exe-
cutamos o programa de leitura de arquivos em diversas situagoes e medimos o tempo
de execucgao total. Dois elementos importantes na analise foram o tamanho do cluster
considerado e a carga de dados processada por cada maquina. O tamanho do arquivo
usado era determinado em termos do tamanho do cluster e da carga por nd, entao
experimentos com maior processamento por maquina liam arquivos proporcionalmente
maiores. Todos os arquivos foram gerados com fator de replicacao 2.

Nos testes utilizando o HDF'S, para que a cache do sistema de arquivos do sistema
operacional nao interferisse nos experimentos, efetuamos a limpeza de cache antes de
cada execucao. Nos testes usando o Tachyon, como seu principio de operacao ¢é exata-
mente o de tentar se aproveitar ao maximo de todas as possibilidades de cacheamento
dos dados, sua cache era limpa apenas antes do inicio de cada experimento. A aplicacao
era executada uma primeira vez para carregar a cache do Tachyon e depois era medido

o conjunto de cinco execugoes.
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Figura 4.1: Padroes de acesso a disco e de dados enviados e recebidos pela rede para
uma execucao de uma aplicacao com quatro nés de processamento, com o escalonador
sensivel & localidade dos dados (a) e com uma politica de escalonamento que sempre
posiciona o processamento em um né diferente daquele que contém os dados (b). Pode-
se ver que no primeiro caso nao ha trafego de rede significativo, enquanto no segundo
hé sempre um volume de trafego enviado semelhante ao padrao de leitura local.

A figura 4.2 mostra o efeito da variacao de carga por maquina para clusters confi-
gurados com diversos numeros de maquinas. Tempos de execucao para clusters maiores
sao sempre superiores, pois ha mais overhead na inicializagao e na sincronizagao entre
0s processos na aplicacao distribuida. Claramente, o escalonador proposto apresenta
bom desempenho em todos os casos.

Vale aqui ressaltar que juntamente com o tempo de execucao da aplicagao, existe
um custo constante presente em todas as execugoes relacionado a inicializacao do ambi-
ente. Este custo tem como principais fatores a instanciagao dos filtros e a comunicacao
realizada entre o escalonador e o sistema de arquivos distribuido para obtengao da

localidade dos dados.

Para os clusteres menores (4 e 6 maquinas), praticamente nao ha diferenga entre
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Figura 4.2: Resultados experimentais utilizando o escalonador integrado ao HDF'S para
diferentes nameros de maquinas, agrupado pelo volume de dados por maquina.

os tempos do escalonador baseado em localidade e do escalonador aleatério, exceto para

blocos maiores (1GB e 2GB). Observando os logs da execugao, um dos motivos é que,
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com 4 maquinas, por exemplo, e fator de replicacao 2, o escalonador aleatorio tinha pelo
menos 50% de chance de alocar um processador junto ao dado que ele iria processar.
Ja para o cluster de 8 maquinas, por exemplo, a chance de um processo ser escalonado
aleatoriamente em um né com o dado associado a ele cai para 25% e o escalonador
sensivel a localidade dos dados passa a ter um desempenho sensivelmente melhor, o
que comprova que executar o processamento inicial dos dados na mesma maquina que
os contém ainda é vantajoso em relagao ao custo de acesso pela rede. Além disso,
mesmo para o cluster menor, no caso de blocos de leitura/arquivos maiores, o ganho
de processar os dados localmente também é visivel.

Ja nos gréaficos da figura 4.3, podemos observar o impacto da carga sobre as
diversas configuracoes de clusters. Como seria esperado, observamos que o tempo de
execugao da aplicacao aumenta enquanto a carga de dados processados cresce, pois
temos um tempo de processamento maior por cada n6. Outro ponto demonstrado nos
graficos é que, com o aumento do tamanho do arquivo a ser processado, o escalonador
baseado em localidade apresenta resultados mais expressivos na diminui¢ao do tempo
de execucao das aplicacoes.

Isso se da pois aumenta-se a fracao de tempo de processamento de dados em
relacao ao restante da aplicacao, logo os ganhos com localidade de dados se mostram

ainda mais significativos.

4.3 Tachyon

Recentemente, diversos trabalhos tém sugerido a ado¢ao de mecanismos de armazena-
mento em memoria, como o projeto RamCloud [Ousterhout et al., 2010]. Nesse caso,
o tempo de acesso e as taxas de transmissao de dados seriam aqueles da memoria e
nao do disco, o que pode alterar significativamente o desempenho do sistema. Con-
siderando esse cenario, o escalonador também foi configurado para trabalhar com o
Tachyon, ja que esse oferece o recurso de manter em memoria arquivos ja acessados.
Como mencionado anteriormente, para os experimentos, executamos a aplicacao uma
primeira vez, causando a carga do arquivo para a memoria do Tachyon, e mediamos
os tempos de cinco execugoes depois que os dados ja se encontravam na memoria de
algum n6. Devido ao comportamento do Tachyon e da aplicagao, nao havia replicacao
de blocos em memoria: cada bloco era lido por apenas um processo parte da aplicagao,
entao o dado era carregado na memoria de apenas uma maquina de cada vez.

A figura 4.4 mostra os resultados nesse caso (nao foi utilizado os tamanhos de

blocos de 1GB e 2GB devido a limitagoes do Tachyon na configuragao usada nos clusters
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Figura 4.3: Resultados experimentais utilizando o escalonador integrado ao HDF'S para
diferentes tamanhos de arquivos com diferentes niimeros de maquinas.

do experimento). Claramente, os ganhos do escalonador baseado em localidade sao
ainda mais significativos quando os arquivos ja se encontram em memoria. Ja que
nao ha replicacao de blocos nos dados, o escalonador aleatério ja nao é capaz de obter
o mesmo desempenho na maior parte dos casos. Além disso, o fato dos dados ja
estarem na memoria do no local torna o tempo de execugdo bem mais regular (e
menor) para o escalonador proposto. Apesar do aumento do nimero de maquinas do
cluster ainda ter um impacto, os tempos de execugao ainda caem significativamente
devido as taxas de transferéncias mais altas. Por fim, assim como nos experimentos
utilizando HDF'S, podemos observar que o ganho do escalonador proposto com relagao

ao aleatorio aumenta & medida em que a carga de processamento cresce.

Também para o Tachyon, apresentamos os experimentos organizados com foco no

impacto da carga sobre as diversas configuracoes de clusters, presentes na Figura 4.5.



4.3. TACHYON 37

esc| 30 B osc
ale 3 ale

30F

Ul

25f ] 25}

+
+

N
=]

tempo de execucéo (s)
=
w

tempo de execucao (s)
=
ul

—
(=]
-
o

0 L
512MB/4 768MB/6 1GB/8 1280MB/10 1GB/4 1.5GB/6 2GB/8 2.5GB/10
experimentos (carga/nim. nés) experimentos (carga/nim. nés)

(a) Dados por né: 128MB (b) Dados por no: 256MB

30r + EEE esc|
3 ale
251 +

I

-
u

tempo de execucgédo (s)

=
o

2GB/4 3GB/6 4GB/8 5GB/10
experimentos (carga/nim. nds)

(c) Dados por no6: 512MB

Figura 4.4: Resultados experimentais utilizando o escalonador integrado ao Tachyon
para diferentes niimeros de maquinas, fixando o volume de dados acessado por cada
no.

E pudemos observar que, também, o tempo de execugao da aplicacao cresce a medida
que a carga de dados processados aumenta, pois temos um tempo de processamento
maior por cada n6é. Porém, no caso dos dados ja estarem em memoéria, a execugao
com o escalonador proposto possui um crescimento mais timido a medida em que os
dados crescem, pois a velocidade de leitura em memoria é superior e o aumento da
carga nao ¢ expressivo. Também ¢é observado que o escalonador aleatorio se degrada
bastante com o aumento da carga, tornando os ganhos do escalonador proposto ainda

mais significativos quando trabalham com arquivos maiores.
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Figura 4.5: Resultados experimentais utilizando o escalonador integrado ao Tachyon
para diferentes tamanhos de arquivos, com diferentes niimeros de maquinas.
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Conclusao e trabalhos futuros

Neste trabalho avaliamos o impacto de uma politica de alocacao de recursos sensivel
a localidade dos dados em termos de maquinas. O argumento nesse caso é que, pelo
menos para a tecnologia de Ethernet Gigabit atualmente comum na maioria dos data-
centers e clusters, processar dados em uma méquina que nao aquela que ja os mantém
gera um overhead de comunicacao pela rede, mesmo que nao haja gargalos entre fonte
e destino. Para avaliar esse argumento, desenvolvemos um escalonador sensivel a loca-
lidade dos dados integrado ao HDFS e ao YARN durante a reengenharia do ambiente
de processamento Watershed.

Os resultados comprovam que o escalonamento sensivel & localidade beneficia
o desempenho das aplicagoes na medida em que o tamanho do cluster cresce assim
como aumenta-se a carga de trabalho. O que notamos é que nosso escalonador nao
prejudica o desempenho do sistema em clusters pequenos e com blocos menores e
beneficia significativamente a execugao em clusters maiores e quando os blocos de dados
sao maiores. Além disso, os ganhos se tornam ainda mais significativos quando os dados
jé estao em memoria, como no caso do Tachyon. Isso pode ser um resultado ainda mais
importante considerando-se propostas recentes de sistemas de armazenamento baseados
em memoria.

Para avaliacao de desempenho, executamos os testes com uma carga de trabalho
relativamente pequena para o cenario de processamento massivo de dados. Por esse
motivo, resolvemos realizar os experimentos utilizando um programa de leitura de
arquivos simples de modo a evidenciar o impacto da localidade de dados na execucgao
dos testes. Caso contrario, o 6nus do acesso aos dados se tornaria minimo se comparado
ao custo de processamento de uma aplicagao de maior complexidade, pois o ganho com
a localidade de dados se diluiria entre o tempo de execugao total da aplicagao.

Como trabalhos futuros ficara a realizagdo de experimentos com cargas de tra-

39
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balhos significativamente maiores, assim como a utilizagao de aplica¢cbes com maior
complexidade de processamento.

Demais sistemas de processamento distribuido, como Hadoop e Spark, possuem
seus proprios escalonadores e tem suas proprias politicas para lidar com localidade de
dados. Nosso intuito com este trabalho nao foi de criar escalonadores melhores para
tais ferramentas, mas sim implementar um escalonador para o ambiente Watershed
e entao utilizd-lo para analizar o impacto da localidade de dados nesta ferramenta.
Todavia, o escalonador proposto é facilmente extensivel e pode ser integrado a outros
ambientes de processamento que usam o ecossistema Hadoop.

Logo, seria possivel realizar a inclusao do mesmo no Hadoop MapReduce. Para
isso é necessario inserir a chamada do escalonador no cédigo JobMaster da aplicacao.
O que ocorrera de forma natural, uma vez que o MapReduce é implementado em cima
da plataforma YARN e utiliza HDFS para armazenamento de dados. Outro ambiente
de processamento que utiliza a dupla YARN/HDFS é o Spark. Também sendo possivel
realizar a inclusao do escalonador descrito neste trabalho e avaliarmos seu impacto.

Outro ponto importante de ser analisado futuramente, é a extensao da nossa po-
litica de escalonamento para incluir heuristicas que possam melhorar seu desempenho.
Como politicas que levem em consideragao a carga de trabalho ja presente no cluster,
ou mesmo que procure balancear o disparo das instancias da aplicacao de modo a nao
sobrecarregar alguma por¢ao das méaquinas. Também pretendemos tratar os cenarios
multiusuérios e com maior contencao de recursos, incluindo heuristicas que levem em
consideracao o uso concomitante dos recursos do cluster. Uma direcao para a criagao de
politicas mais sofisticadas seria utilizar técnicas de escalonamento baseadas em modelos

de otimizacdo, assim como a realizada no trabalho de Nascimento et al. [2005].
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