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Resumo

A computagao de alto desempenho (HPC) e o processamento de dados massivos (big
data) sao duas tendéncias em sistemas de computacdo para lidar com problemas
complexos ou com grande quantidade de dados. Sistemas desenvolvidos com cada uma
dessas tendéncias em mente se especializaram em conjuntos de problemas especificos,
com abordagens tunicas. Atualmente, tais sistemas estao comecando a convergir,
muitas vezes forcados pela mistura de dominios de um determinado problema. Por
exemplo, a comunidade de HPC tem avaliado a aplicabilidade do COMP Superscalar
(COMPSs), um modelo de programagao paralela e distribuida originado do mundo
de HPC, no contexto de big data. Para isso, é necessario integra-lo a novas
funcionalidades usualmente relacionadas a ambientes de big data. Este trabalho
apresenta nossa contribuicao nesse caminho de convergéncia a fim de processar dados
massivos integrando o COMPSs ao HDFS, um dos sistemas de arquivos distribuidos
mais utilizado em big data, e ao Lemonade, uma ferramenta de analise e mineracao de
dados desenvolvida na Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG). Os resultados
mostram que a integracao com o HDFS beneficia o COMPSs nao sé pela abstragao
de programagao, que simplifica o acesso aos dados, mas também pelo aumento de
desempenho em execucoes que precisam ler grandes volumes de dados, devido a
reorganizacao da transferéncia de dados pela rede. Além disso, a integracao com
o Lemonade facilita o uso do COMPSs e sua popularizagao na area de Ciéncia dos
Dados, fornecendo boas implementacoes de algoritmos e operagoes para especialistas
do dominio de dados que desejam desenvolver e executar aplicacoes COMPSs com um

nivel mais alto de abstracao.
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Abstract

High performance computing (HPC) and massive data processing (big data) are two
trends in computing systems that allow us to deal with complex or large data problems.
Systems developed with each of these trends in mind have specialized in sets of specific
problems with unique approaches. Currently, such systems are beginning to converge,
often forced by the mix of domains in a given problem. For example, the HPC
community is evaluating the applicability of COMP Superscalar (COMPSs), a parallel
and distributed programming model originated in the HPC world, in the context
of big data. For that, is necessary to integrate COMPSs with new functionalities
usually found in big data environments. This paper presents our contribution for
that convergence path, in order to process massive data in COMPS by integrating it
with HDF'S, one of the most widely used distributed file systems for big data, and with
Lemonade, a data mining and analysis tool developed at Universidade Federal de Minas
Gerais (UFMG). The results show that integration with HDFS benefits COMPSs not
only by adding a new programming abstraction, which simplifies access to data, but
also by improving performance in executions that need to read large volumes of data,
due to the reorganization of the data transfer patterns in the network. In addition,
Lemonade integration facilitates the use of COMPSs and its popularisation in the Data
Science area by providing good implementations of algorithms and operations for data
domain specialists who wish to develop and run COMPS applications with a higher

level of abstraction.
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Capitulo 1

Introducao

O International Exascale Software Project (IESP), um grupo de computacao avangada
formado para capacitar ciéncia e engenharia de alto desempenho e dados intensivos,
prevé uma série de desafios para os proximos anos em diversas areas da ciéncia
que nao sé exigirdo sistemas de grande porte que quebrem a barreira do ezaflop!,
chamado FErascale, mas também sejam capazes de processar grandes quantidades de
dados, isto é, big-data. Na Biologia, pode ser utilizado na modelagem e simulacao de
sistemas biologicos em miultiplas escalas para uma melhor compreensao de processos
como o crescimento celular e o metabolismo. Na Engenharia Aeroespacial, podem ser
realizadas simulagoes de alta fidelidade para reduzir o nimero de experiéncias custosas.
Nas Ciéncias Sociais, com cidades inteligentes que visam melhorar a vida dos cidadaos
em diferentes niveis como informagdes de transporte [Reed & Dongarra, 2015].

Nesse contexto, a computacao paralela e distribuida tem se mostrado essencial
para lidar com esses problemas, seja por problemas complexos ou pelo processamento
de grandes volumes de dados. A computacdo de alto desempenho (HPC) e o
processamento de dados massivos (big-data) sdo duas tendéncias nesses sistemas de
computacao que estao comecando a convergir. As aplicagoes de alto desempenho
em computacao sao aquelas que geralmente se valem de hardware de alto nivel de
paralelismo e alto desempenho, incluindo redes de baixa laténcia, para processar
dados normalmente regulares com algoritmos cientificos. Por outro lado, cenarios
convencionalmente denominados de big data, que buscam processar grandes volumes de
dados de diversos tipos, normalmente nao estruturados, utilizam hardware convencional
e se valem fortemente de técnicas de paralelismo de dados. Nesse caso, os dados podem
ser processados como fluxos individuais e analisados coletivamente em stream ou em

lote, para a descoberta de conhecimento, sendo a mineracao em big data uma das

110'® operagoes por segundo
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tarefas chaves em muitos dominios da ciéncia [Kamburugamuve et al., 2017].

Considerando suas similaridades, comecam a surgir propostas para a convergéncia
dessas duas areas em sistemas de computagao |[Fox et al., 2016; Reed & Dongarra, 2015;
Tejedor et al., 2017]. Ambientes de HPC em geral oferecem interfaces mais adequadas
para o processamento de dados regulares, algoritmos cientificos baseados em modelos
de bag-of-tasks ou calculo matricial. Apesar de seu desempenho nesses cenérios, é
muitas vezes trabalhoso expressar neles aplicacoes que manipulam dados irregulares e
estruturas de dados complexas. Por outro lado, ambientes de big data oferecem boas
solucoes para tratar tais tipos de dados, bem como para facilitar o desenvolvimento de
aplicacoes pelos especialistas no dominio da aplicacao.

No entanto, com tanta diversidade ¢ dificil que uma solucao criada em um sistema
que se adeque a todos os demais pertencentes a esse nicho especifico. Além disso, o
nivel de integracao entre os diferentes sistemas é baixo, criando uma forte barreira
para lidar com cenarios que combinem big data e HPC. Uma outra caracteristica é
que em muitos casos o desenvolvimento de uma solucao nesses sistemas ¢ usualmente
feito pelo especialista que analisard os resultados, mas sim por um cientista de dados.
Tais especialistas raramente possuem experiéncia em programacao paralela [Rocha
et al., 2016], criando a necessidade de desenvolver plataformas que possam explorar o
paralelismo intrinseco a aplicacao. Modelos com abstracoes simplificadas que favorecem
a generalizagdo e produtividade em relacdo a eficiéncia da computacao tém sido
amplamente adotados em ambos os segmentos de pesquisa e da industria [Hall et al.,
2013]. Alguns desses exemplos conhecidos atualmente sdo o Apache Spark [Zaharia
et al., 2012] e COMP Superscalar (COMPSs) [Tejedor & Badia, 2008]. De um lado,
um dos frameworks de big data mais utilizados atualmente, que busca oferecer facil
compreensao para gerenciar e processar aplicacoes com uma variedade de conjuntos de
dados de diversas naturezas; de outro, um framework ja bem consolidado no mundo
de HPC, que busca explorar o paralelismo sem nenhuma nova sintaxe envolvida.

Apesar do Spark prover camadas de abstracao para muitos detalhes na
programacao em sistemas paralelos e distribuidos, ainda assim, é necessario um grande
conhecimento de programacao e de um aprendizado inicial para entender a nova
sintaxe e operadores envolvidos [Agneeswaran et al., 2013|. Um trabalho recente
|Conejero et al., 2017] comparou o desempenho e outros fatores qualitativos do modelo
de programacao de ambos os frameworks e, apesar do trabalho indicar o melhor
desempenho do COMPSs nos cenarios testados, dois dos principais pontos positivos
do Spark mencionados foram: a ampla gama das bibliotecas que estao disponiveis em
torno desse ambiente, devido & sua popularidade (p.ex., MLlib, GrapX, Streaming e

SparkSQL), e uma maior interoperabilidade com outras ferramentas de processamento
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de dados massivos?. Além disso, os testes realizados utilizaram uma arquitetura
de discos compartilhados, uma infraestrutura caracteristica de ambientes de HPC,
no qual sao usadas varias maquinas com CPUs e memorias RAM independentes,
mas armazenam dados em uma série de discos compartilhados entre as maquinas,
conectadas através de uma rede rapida (no caso desses teste, foi utilizado uma rede
InfiniBand). E comum em cenérios de big data a utilizacdo de armazenamento de dados
distribuidos (horizontal scaling) em contraste a arquitetura com discos compartilhados,
pois evita a contencao e a sobrecarga do limite de bloqueio da escalabilidade em casos

onde nao ¢ possivel garantir uma rede rapida.

1.1 Objetivos

Nesse contexto, propomos a extensao do COMPSs em duas diregoes: primeiro,
adicionando o suporte ao HDFS, o sistema de arquivos distribuido mais usado para
big data; segundo, integrando-o a um ambiente de desenvolvimento de aplicacoes
de processamento de dados massivos que reduz a necessidade do usuario conhecer
os detalhes de uma linguagem de programacao para produzir aplicacoes big data.
Com o suporte ao HDFS, pretendemos facilitar a utilizacao do COMPSs com
grandes volumes de dados nao estruturados comumente usados e que costumam estar
disponiveis em repositorios com HDFS. Com o uso de um ambiente de desenvolvimento
visual, pretendemos tornar o COMPSs acessivel a um niimero maior de usuarios que
normalmente nao dominam os detalhes de uma linguagem de programacao paralela.
Para esse fim, adotamos o ambiente Lemonade (do inglés Live Environment for Mining
Of Non-trivial Amount of Data FEverywhere), uma ferramenta de andlise e minera¢ao
de dados desenvolvida na Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) [Santos et al.,
2017].

1.2 Contribuicoes

Como principais contribui¢oes deste trabalho, destacamos:

1. Integracao ao HDF'S: Apresentamos uma APT de integracao entre o COMPSs
o HDFS para as linguagens Java e Python que oferece uma abstragao dos dados
semelhante ao modo convencional de se trabalhar com arquivos em COMPSs.

Apresentamos também um estudo experimental avaliando a API desenvolvida.

2Exemplo de ferramentas do ecossistema Hadoop: https://hadoopecosystemtable.github.io
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2. Criacao de uma biblioteca COMPSs: Apresentamos também uma
bibliotecas de fun¢oes COMPSs implementadas em Python. Tal biblioteca pode
ser utilizada como um modulo externo para auxiliar desenvolvedores e estudantes

em COMPSs ajudando a popularizacao do COMPSs no mundo de big data.

3. Suporte ao Lemonade: Por fim, apresentamos nossa adi¢cao do suporte do
Lemonade ao COMPSs. Dessa forma, aplicacoes COMPSs podem ser criadas e

executadas por meio de uma simples conexao visual de blocos de operacoes.

1.3 Organizacao

O texto desta dissertacao esta organizado da forma que segue. O capitulo 2 apresenta
os principais conceitos relacionados necessarios para o desenvolvimento deste trabalho,
bem como os principais trabalhos de pesquisa relacionados. O capitulo 3 apresenta a
API de integragao do HDFS ao COMPSs, descrevendo a abstracao de dados, as opgoes
de leitura e de escrita de dados além de um exemplo do que é necessario alterar em
um coédigo existente para poder utilizd-la. No capitulo 4 apresentamos o suporte do
Lemonade ao COMPSs, abordando as decisoes tomadas e os algoritmos e operagoes
implementados. Os resultados experimentais de ambas as integracoes sao avaliadas
no capitulo 5 e, por fim, no capitulo 6 apresentamos as conclusoes e discutimos os

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Referencial Tedrico

Para melhor entender este trabalho, precisamos primeiramente apresentar alguns
conceitos relacionados. Nas secOes seguintes apresentaremos: o COMPSs e o seu
modelo de programacao; o HDFS, junto com o seu sistema de distribuicao de arquivos;

o Lemonade e os seus componentes; e por fim, os trabalhos relacionados.

2.1 COMPSs

O COMPSs, desenvolvido pelo Centro de Supercomputacdo de Barcelona (BSC),
¢ um modelo de programacgao que estd em constante desenvolvimento com versoes
atualizadas a cada seis meses, trazendo novas funcionalidades e/ou suportes [Lezzi
et al., 2011; Tejedor et al., 2017|. Atualmente na versdo 2.2, suporta nativamente
aplicagoes Java, que chamaremos de Java COMPSs, mas também prové bindings para
Python (PyCOMPSs) e C/C+-+. As aplicacoes em COMPSs sao escritas de acordo
com o paradigma sequencial, com a adicao de algumas anotacoes no codigo que sao
usadas para informar que um dado método no cédigo pode ser executado em paralelo.
Por convencao, os métodos que possuem tais anotacoes sao chamados de tarefas, para
nao serem confundidos com métodos da aplicacao que nao sao paralelizaveis. No caso
de Java e C++, essas anotacoes sao semelhantes a uma interface de método, sendo
necessario informar, por exemplo, os tipos de dado dos parametros de entrada e de
saida. Ja no caso do Python, essa anotacao nada mais é que um decorator iniciado
com “@task"em cima de um método a ser paralelizado. A partir dessas anotacoes,
o COMPSs ¢é capaz de identificar as dependéncias entre tarefas e assim, explorar o
paralelismo inerente entre tarefas em tempo de execucao, respeitando o comportamento
original determinado pela aplicacao.

A figura 2.1 contém um exemplo de uma implementacdao de um algoritmo para

5
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def main(docs, numFrag):
result = [{} for f in range(numFrag)]
for f, doc in enumerate(docs):
result[f] = Count(doc)
result = mergeReduce(reduceDict, result)

\ @task(returns=dict)
\ | def Count(doc):
partialResult = {}
for line in doc:
line = line.split(' ')
for entry in line:
if entry not in partialResult:
partialResult[entry] = 1
else:
partialResult[entry] += 1

WordCount. Count @task(returns=dict) return partialResult
WordCount.reduceDict Cef redlflcepld(mm’ Cle2)
for k in dic2:

if k in dic1:
dic1[k] = dic1[k] + dic2[k]
else:
dic1[k] = dic2[k]
return dic1

Figura 2.1: Exemplo de um contador de palavras em PyCOMPSs

contagem de palavras (WordCount) em COMPSs na linguagem Python. Pode ser
visto que o codigo da aplicagdo nao envolve nenhuma nova sintaxe, diferentemente
de outros modelos de programacao distribuido como Spark. A ideia da aplicacao é
realizar a contagem das palavras em cada fragmento do arquivo paralelamente para
posteriormente realizar uma etapa de reducao, agregando os resultados parciais. Nesse
exemplo, as anotacoes das duas tarefas sao iguais e informam que tais métodos sao
paralelizaveis, que o resultado de ambas sao dicionéarios Python e que seus parametros
de entrada sao apenas de leitura (configuracao padrao). Analisando o codigo da figura,

podemos realizar uma divisao estrutural dessa aplicagao em trés partes:

e O codigo principal (main) - executado sequencialmente e que contém as chamadas

para as tarefas que serao executados pelo COMPS como paralelas e assincronas;

e O codigo dos métodos remotos (Count e reduceDict) - contém as implementagoes

das tarefas;

e As anotagoes (interface ou decorator) - declara os métodos a serem executados
como tarefas, juntamente com as informacoes dos metadados necessarios para a

orquestragao das tarefas corretamente.

Para fins de explicacio, uma outra forma de implementacao dessa
aplicacao de conta palavras seria alterar a anotacao da tarefa reduceDict para
“@task(dic1=INOUT)”. Dessa forma, estariamos informando ao COMPSs que dicl ¢é
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tanto um parametro de entrada como de saida, isto é, tal tarefa produzird um resultado
na variavel dicl. Uma desvantagem dessa abordagem é que, para essa aplicacao, a
execucao da tarefa reduceDict nao seria paralelizada pois haveria uma dependéncia
entre todos as tarefas que tivessem como parametro de entrada a variavel dicl. Uma
anotacao pode ter multiplos argumentos; a tabela 2.1 contém uma amostra, como
exemplo, de alguns argumentos suportados pelo PyCOMPSs na definicao de tarefas.
Além dessas, é possivel criar restrigoes sobre tarefas, por exemplo, nimero de cores
disponivel, quantidade de memoria requerida, ou a exigéncia de usar um determinado

computador com uma aplicacao/biblioteca instalada [COMP Superscalar, 2017|.

Tabela 2.1: Argumentos suportados pela anotagio PyCOMPSs

Argumento | Valor

IN: parametro somente de leitura (padrao)
INOUT: parametro de leitura e escrita

nome do | OUT: parametro somente de escrita

parametro FILE: o arquivo sera apenas lido (padrao)
FILE INOUT: o arquivo sera lido e escrito
FILE OUT: o arquivo serd apenas escrito.
returns int (para tipos integer e boolean), long, float, str,

dict, list, tuple e instancia de uma classe

priority | True ou False (padrao)

A arquitetura do COMPSs é baseada em um componente central (master), que
executa o codigo principal da aplicagao, e um conjunto dos nos (worker) que executam
as tarefas. KEsses nos podem ser executados em infraestruturas distribuidas como,
em clusters fisicos, maquinas virtuais dinamicamente instanciadas ou em containers.
Para isso, é necessario definir um arquivo de configuracao COMPSs contendo a
especificacao da infraestrutura escolhida. No caso de execucoes em cluster, é necessario
informar, por exemplo, o conjunto de maquinas pertencentes & execucao, ji no caso
de execugoes em nuvem, ¢ necessario as especificagoes das Virtual-Machines (VMs)
ou dos containers. Um nd especificado como central é responsavel pelo gerenciamento
da aplicagao, pela transferéncias de dados, agendamento das tarefas e pela gestao da
infra-estrutura [Conejero et al., 2017]. Todos os outros nés atuam como trabalhadores
e sao responsaveis por realizar qualquer acao solicitada pelo master. Uma caracteristica
importante do COMPSs, quando executado em infraestruturas de nuvem controladas
por orquestrados de recursos como Singularity ou Mesos, é a sua capacidade de adaptar

elasticamente, em tempo de execugao, a quantidade de recursos a carga de trabalho
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atual [Ramon-Cortes et al., 2018]. Nesses casos, quando o carregamento agregado
das tarefas é excessivo para a configuracao atual, o COMPSs ¢ capaz de adicionar
mais recursos durante a execucao, selecionando o provedor de computacao que melhor
se adapta aos requisitos da aplicacao e cria uma instancia virtual onde executara as
tarefas. Quando a carga diminui, 0o COMPSs é capaz de destruir o excesso de instancias.

O modelo de programacao do COMPS é suportado por um sistema de execucao
que gerencia varios aspectos para o programador, como a andlise de dependéncias,
o escalonamento das tarefas e a sincronizacao dos dados produzidos. Quando uma
aplicacao se inicia, o COMPSs analisa os métodos informados pelo usuario como
paralelizaveis e cria durante essa analise um Grafo Direcionado Aciclico (DAG) que
relaciona as dependéncias entre esses métodos. Esse DAG, semelhante ao mostrado
na figura 2.1, pode ser visualizado posteriormente pelo usuario e é util para entender
o comportamento da execucao, por exemplo, mostrando quais métodos estao sendo
realmente paralelizados.

Durante a execucao, quando as tarefas estao livres de dependéncias, elas sao
escalonadas nos recursos distribuidos disponiveis. E quando um método paralelizavel
(tarefa) termina a sua execugdo, o resultado produzido é gravado em um arquivo binario
no disco, de forma transparente para o usuario, e informa ao computador mestre a sua
finalizagdo. O computador mestre, por sua vez, verifica (a partir da DAG), qual sera o
proximo método que ira precisar desse resultado parcial gerado. O escalonador podera
atribuir essa nova tarefa ao mesmo worker que gerou tal dado ou pode atribuir a
um novo né. Nesse ultimo caso, serd responsabilidade do worker produtor enviar o
dado. Esse é um aspecto importante da abordagem que o COMPSs utiliza, uma vez
que, caso existam dependéncias durante uma execugao, os dados parciais (que estdo em
espera) nao ocuparao espago em memoria, ja que estao salvos em disco. O escalonador,
além de outros fatores, leva em consideracao a localidade dos dados para atribuicao
de novas tarefas. COMPSs utilizam semaforos para a sincronizacao dos dados quando
o computador principal precisa acessar o resultado produzido por uma das tarefas.
No momento que for necessario acessar um resultado, esses seméaforos cuidarao, de
forma transparente ao usuario, para que nao seja iniciado nenhuma nova tarefa além
das respectivas pela producao do dado em questao, além disso, sao responsaveis pela
transferéncia do dado para a execucao do cédigo principal.

Geralmente, uma etapa comum em um programa COMPSs é a divisao do conjunto
de dados de entrada em n partes, onde n é geralmente igual ao ntimero de cores
disponiveis em um cluster. Dessa forma, o processamento de uma operacao pode ser
dividido entre os recursos disponiveis. Essa divisao dos dados pode ser feita de varias

formas, sendo elas:
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e A forma mais natural de se pensar é que, a principio, o computador central
lé a base de dados de entrada e, ap6s isso, divide-os no nimero de fragmentos
desejado. Embora seja uma solugao simples, tem-se como desvantagem que a
leitura dos dados seria realizada serialmente, desperdigando recursos, além de
que, nesse caso, é necessario que o dado caiba todo em memoria para assim

dividi-lo em n partes.

e Outra alternativa é dividir o arquivo no nimero de fragmentos desejados e
direcionar cada um desses novos arquivos criados para cada tarefa. Desta
forma, o computador central nao precisard ler os dados, apenas os workers
responsaveis pelas tarefas. Além disso, s6 serd enviado pela rede a cada worker
sua parte respectiva do arquivo; no entanto, a divisao e o armazenamento é uma

responsabilidade do programador.

e Caso se utilize discos compartilhados, o arquivo pode ser mantido nesse disco
para o acesso de cada tarefa. Nesse caso, o programador delimitaria as partes
respectivas do arquivo a cada tarefa (por exemplo, pela divisdo de linhas). Desta
forma, a leitura seria paralelizada entre as Threads (desconsiderando as limitagoes
de acesso do HD). Entretanto, o programador teria que se preocupar com aspectos

da divisao dos dados entre as tarefas.

Existem também duas abordagens de programacao caso o resultado da aplicacao
seja a criagao de um arquivo de saida. A primeira exige uma sincronizacao da escrita
dos dados, isto é, o computador central recebe os dados produzidos pelas tarefas e os
escreve a medida que for recebendo-os. O problema dessa abordagem ¢é que, mesmo que
o programador tente remover a referéncia desses resultados parciais a medida que forem
sendo escritos em disco, em linguagens como Java e Python, que adotam o conceito de
garbage collector, nao ha garantias de liberacao do espaco ocupado em memoéria. Logo,
essa abordagem pode nao ser viavel em aplicagoes de big data em que o dado final
produzido seja maior que o espaco de memoria disponivel no computador central. A
segunda abordagem ¢ a criacao de miltiplos arquivos contendo os resultados parciais.
Dessa forma, cada tarefa COMPSs fica responsavel por criar o seu arquivo parcial de
forma assincrona, que posteriormente sera transferido para o computador central ao
final de cada execucao. Caso seja necessario, é possivel agrupar tais arquivos em um

inico apds a execucgao.
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2.2 HDFS

O Hadoop Distributed File System (HDFS) é um projeto de codigo aberto da Apache
Software Foundation de um sistema de arquivos distribuidos inspirado no Google
File System |Ghemawat et al., 2003| e implementado em Java, integrado hoje com
o Apache Hadoop [White, 2015]. O sistema de arquivos HDFS foi desenvolvido
exatamente para gerenciar a divisao e distribuicao das partes de arquivos massivos.
Nesse sistema, cada arquivo é dividido em blocos (128 MB é um tamanho usual), que
sao distribuidos entre os nés de armazenamento. Para fins de tolerancia a falha e para
aumentar a disponibilidade dos dados, cada bloco pode ser replicado em mais de um
n6. Esses recursos permitem que, se qualquer conjunto de méquinas vier a falhar, a
aplicacao como um todo nao sera interrompida porque o processo que estava sendo
realizado naquela méquina pode ser reiniciado ou, transferido para outra méaquina
disponivel, tudo isso de forma transparente para o usuario. Dessa forma, o HDFS
suporta o armazenamento e processamento de grandes volumes de dados em um cluster
heterogéneo de computadores de baixo custo. Essa quantidade de dados pode chegar
a ordem petabytes, quantidade que nao seria armazenada em um sistema de arquivos
tradicional. Apesar da sua implementacdo ser em Java, o HDFS pode ser acessado
de muitas maneiras diferentes, tais como utilizando a sua API em Java, em HTTP
REST (também chamada de webHDFS) e por meio de um wrapper de linguagem C, a

libHDFS, para a comunicacdo com a API em Java.

Assim como o COMPSs, o HDFS também é baseado no paradigma master-worker.
O mestre é representado por uma instancia chamada Namenode e a instancia Datanode
representa os escravos (workers). O Namenode é um servigo responséavel pelo espago
de nomes dos arquivos que constitui de uma arvore do sistema de arquivos contendo
metadados de todos os arquivos e diretorios. O Namenode é o componente central
do HDFS, portanto, ¢ recomendavel ser implantado em um né6 exclusivo e, de
preferéncia, na maquina com o melhor desempenho do cluster. Também por motivos
de desempenho, o Namenode mantém todas as suas informacgoes em memoria para
facilitar o acesso, de modo que, se um bloco requerer replicagao ou um cliente precisar
da localizagao de um bloco, essas operacoes sao realizadas rapidamente sem ter que
acessar disco para recuperar tais informagcdes. Por fim, os Datanodes, armazenam e
recuperam blocos quando eles sdo informados (pelos clientes ou pelo Namenode) e
relatam periodicamente ao Namenode uma listas de blocos que estao armazenando.

Quando um cliente inicia uma operacao de leitura de arquivos, é enviada uma
solicitacao ao Namenode para obter a localizacao de cada bloco do arquivo a ser lido.

Por sua vez, o Namenode retorna, para cada bloco, uma lista ordenada de enderecos
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dos Datanodes que contém uma copia desse bloco. A ordenacao dessa lista é feita com
base na proximidade do Datanode em relacao ao cliente. Depois disso, o cliente se
conectard aos Datanodes disponiveis mais proximos que tenham os blocos desejados.
Em casos onde o melhor Datanode para um determinado bloco é o préprio cliente, o
HDEFS fornece um mecanismo otimizacao chamado Short-Clircuit, que permite o acesso
de tais dados diretamente no sistema de arquivos [White, 2015, p. 308] minimizando o
overhead das transmissoes pela rede.

Para que o HDFS possa lidar com tamanhos de arquivos grandes de uma
forma mais eficiente e transparente, ele adota uma estratégia de divisao em uma
sequéncia de blocos de tamanho fixo (geralmente 128 MB, mas pode ser alterado se
necessario, dependendo da magnitude dos arquivos que irdo compor o cluster), que sao
armazenados como unidades independentes. No caso de dados que nao ocupem todo o
tamanho de bloco alocado, o espaco restante nao é desperdicado e pode ser usado por
outros dados.

Quando um arquivo é dividido em blocos, o HDFS nao tem conhecimento do
tipo de dados que estd sendo armazenado. Assim, pode haver casos em que, durante
uma divisao, uma palavra ou uma linha, por exemplo, seja dividida entre dois blocos.
Por isso, uma aplicacao que utiliza o HDFS, por exemplo uma aplicagao Hadoop, nao
trabalha com Blocos e sim com Blocos logicos (também chamados de Splits) que nada
mais sao do que um subconjunto de dados de um ou mais blocos, com processamento
de sentido légico. Por convencao, os blocos que o HDFS cria durante a divisao e o
armazenamento dos arquivos sao chamados de blocos fisicos. Para a delimitacao de
um Split, a aplicagdo deve informar ao HDFS como ¢é feita a divisao de cada unidade
do dado (record). Por exemplo, se for um texto, cada record equivale a uma linha. A
figura 2.2 mostra um exemplo da diferenga entre blocos HDF'S e blocos logicos (Splits).
Nesse exemplo, embora o arquivo seja composto de apenas trés blocos fisicos, existem
seis blocos logicos, um para cada linha do arquivo.

Além de dividir os arquivos em blocos, o HDFS ainda replica esses blocos entre
os varios Datanodes na tentativa de aumentar a confiabilidade. Por padrao, um bloco
HDF'S possui um fator de replica¢ao igual a trés (esse valor pode ser configurado), ou
seja, cada bloco esta presente em trés nos diferentes.

O maior beneficio da replicagao ¢é alcancar maior tolerancia a falhas e
confiabilidade dos dados. No caso de um né escravo falhar, o processamento pode
ser feito em outra maquina que contenha uma réplica daquele bloco, sem a necessidade
de transferéncia de dados e interrupcao da execucao do aplicativo. No contexto de uma
falha, ocorre uma diminuicao no nimero de réplicas de um bloco. Periodicamente o

Namenode consulta os metadados sobre os Datanodes com falha e reinicia o processo
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0 MB 128 MB 256 MB 384 MB

Linha1 | 50 MB
Linha 2 50 MB
Linha 3 50 MB
Linha 4 50 MB
Linha 5 50 MB
Linha 6 50 MB |

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3

Figura 2.2: Esquema de diferenca entre blocos fisicos e 16gicos

de replicacao em outros Datanodes para garantir seu fator minimo.

Um cluster HDFS pode ter centenas ou milhares de workers e, portanto, precisam
ser organizados em diferentes racks. O HDFS organiza o armazenamento de blocos de
arquivos e suas réplicas em diferentes maquinas e racks. Assim, mesmo que ocorra
uma falha em um gabinete inteiro, os dados podem ser recuperados e o aplicativo
nao sera interrompido. Ao garantir a durabilidade dos dados, esta estratégia tem a
vantagem adicional de multiplicar a largura de banda de transferéncia de dados e ha

mais oportunidades para localizar a computacao perto dos dados necessérios.

Quando o cliente precisa escrever um arquivo no HDF'S, ele envia uma solicitacao
para criar um arquivo usando a API FileSystem. Primeiro, um buffer temporario
interno é criado e os dados do arquivo sao enviados pelo cliente. Quando esse buffer
possuir dados suficientes para preencher um bloco, uma solicitacdo é encaminhada
para o Namenode, que atribui blocos e Datanodes de acordo com o fator de replicacao
e encaminha tais atribui¢oes ao cliente. A lista de Datanodes é criada de acordo com
a proximidade do cliente, minimizando a distancia da rede do usuario para o dltimo
Datanode. O cliente por sua vez, envia dados de arquivos para o primeiro Datanode
na lista (que pode ser a propria maquina). Depois disso, o Datanode, seguindo a lista

ordenada, iniciara o processo de replicacao dos blocos mais n-1 vezes.

A fim de garantir a coeréncia dos dados e uma alta taxa de leitura, o HDFS
utiliza um modelo write-once-read-many. Uma vez criado um arquivo, ele nao pode ser
alterado, exceto para anexar dados ao final. A opcao de anexo, nao é habilitada por
padrao pois existem algumas limitacoes, além disso, o contetido s6 pode ser anexado
ao final dos arquivos e para efetuar tal anexo, é necessario que nenhum cliente esteja

lendo tal arquivo (sao utilizado semaforos para bloquear o acesso).
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2.3 Lemonade

Lemonade é uma ferramenta visual para o cientista de dados e visa usuérios que
nao conhecem uma linguagem de programacao ou que precisem desenvolver fluxos de
trabalho usando o conjunto de ferramentas existente [Santos et al., 2017]. A plataforma
é voltada para a criacao de fluxos de anéalise e mineracao de dados em nuvem, com
garantias de autenticacao, autorizacao e contabilizacao de acesso. Em sua versao atual,
o Lemonade possui diretrizes capazes de gerar codigo Spark 2.0.2 em linguagem Python
(PySpark) a partir de um fluxo de operagoes definidas visualmente pelo usuéario.

Usando uma interface para a construcao visual de fluxos, o Lemonade permite a
criacao e execucao de fluxos, encapsulando os detalhes de armazenamento, codificacao,
seguranca e o processamento distribuido, permitindo que sejam usados em ambientes
em nuvem por especialistas no dominio dos dados. Para isso, ele oferece ao usuario um
conjunto de caixas de operacoes que representam funcoes e algoritmos ja previamente
implementados em uma linguagem de programacao, e partir disso, o usuario é capaz
de criar um fluxo légico a partir das ligacoes entre as caixas por meio pontos de
comunicagao direcionais (entrada ou saida). Cada caixa possui um nimero determinado
de entradas e saidas, o tipo de resultado que sera produzido, e o conjunto de parametros
que o usuario podera especificar durante uma execucao. Existem caixas no Lemonade
que a especificacao de um determinado parametro é obrigatéria, como por exemplo, o
nome do arquivo de entrada a ser lido, e existem parametros que podem ser opcionais,
como o nimero maximo de iteragoes de um algoritmo. Nesse iltimo caso, é oferecido
valores padrao caso o usuédrio nao queira especificar. A figura 2.3 ¢ um exemplo do
tipo de aplicacao, que chamaremos de Workflow, que o Lemonade é capaz de criar. Tal
aplicacao consiste em: uma etapa de pré-processamento dos dados representada pelas
caixas de leitura, criagao de um vetor de atributos e remocao de algumas colunas; uma
outra etapa para amostragem dos dados, onde uma parte é utilizada na criagao de um
modelo de classificador; e uma tultima etapa para o teste do modelo criado.

A arquitetura do Lemonade define sete componentes individuais que funcionam
como micro servigos especializados nas &areas de algoritmos (Tahiti), interface
(Citron), criacdo e monitoracdo da execucao (Juicer), execugao (Stand), base de
dados (Limonero), seguranga/privacidade (Thorn) e visualizagdo (Caipirinha). Sua
estruturacao possibilita escalabilidade dos componentes de forma independente, que
podem ser encapsulados por container Docker! ou aplicacoes individuais em méquinas
fisicas.

O componente Tahiti é responsavel por manter metadados referentes as operacoes

Thttps: //www.docker.com /
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Figura 2.3: Esquema da aplicagao Workflow criada a partir do Lemonade

e aos fluxos de dados criados por usuarios e responder requisicoes sobre os
mesmos. Atualmente sdo suportadas operagoes de leitura/escrita, ETL (Extragao,
Transformagao e Carga), algoritmos de aprendizado de maquina (e avaliacao de
resultados) e operacoes sobre dados georreferenciados e sobre dados textuais. Apds
a implementacao de uma operacao ou algoritmo, é necessario fazer o cadastro de
seus metadados para integra-los ao Tahiti, como por exemplo, informar seu nome,
sua descricao, suas portas e os parametros. Os parametros das operagoes podem
ser divididos em cinco categorias: execugao, privacidade/seguranga, monitoramento,
aparéncia e qualidade de servigo (QoS). Os parametros de execucao definem o
comportamento da operacao, tal como o caractere separador em uma operacao de
leitura de arquivo tabular ou o niimero de iteracoes em uma operacao iterativa.
Os parametros de privacidade e seguranca definem a visibilidade dos resultados da
operagao. Os parametros de monitoramento definem a granularidade do registro de
eventos durante a execucao. Os parametros de aparéncia definem as cores e a posi¢ao
das caixas referentes as operacgoes no fluxo visual de analise. Por fim, os parametros
de qualidade de servico estabelecem limites para tempo de execucao e para uso de
memoria e de processamento.

O componente Citron é o responsavel por prover a interface web para que o usuério
crie, execute e monitore o seu fluxo de analise de dados. O usuéario da plataforma pode
escolher, arrastar e ligar operacoes pré-definidas (através de suas portas) para compor

um fluxo de anélise de dados. Cada operacao pode ser inspecionada para identificar seus
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parametros associados, que podem ser especificados pelo usuério. O Citron também
mostra o status das operacoes submetidas para execucao (pendente, em andamento ou
finalizada), permitindo que o usuério acompanhe o andamento do processo. Os fluxos
criados pelos usuérios sdo armazenados em formato JSON; seus principais campos sdo:
identificador, nome, descricao, usuério, plataforma, data de criacao e de atualizacao
dos fluxos de operacao, além desses, existe um campo “task” que contém uma lista de
todas as tarefas envolvidas na aplicagdo e seus respectivos parametros (dentro de um
subcampo de formularios), e um campo “flow” que relaciona as ligages entre as tarefas
do fluxo. O cédigo 2.1 representa o JSON criado para a aplicacao Workflow mostrada
anteriormente. Podemos ver, por exemplo, que a tarefa Drop ird remover as colunas

“colunal” e “coluna2”.

1 {

2 "id": 1234, "name": "Workflow", "description": "Aplicagdo de exemplo",
3 "enabled": true,

4 n"created": "2017-11-06T00:12:47+00:00", "updated": "2017-12-18T16:46:44+00:00",
5 ...

6 "tasks": [

7 ce

8 {

9 "id": "c4db56463-91b2-4d8d-91ad-c0dbfb04bb66", "left": 35, "top": 229,
10 "z_index": 11, "version": 2,

11 "forms": { "attributes":{

12 "category": "execution",

13 "value": ["colunal", "coluna2"]

14 }

15 1,

16 "operation": {"id": 6, "name": "Drop columns", "slug": "drop"}

17 11,

18 "flows": [

19

20 {

21 "source_port": 4, "target_port": 23,

22 "source_port_name": "output data", "target_port_name": "input data",
23 "source_id":"c4d56463 -91b2-4d8d-91ad-c0dbfb04bb66",

24 "target_id":"9cdff7dc-a8b0-41b4-a831-3552ea9dd159"

25 3,

26

27 ¥

Codigo 2.1: JSON da aplicacao workflow

O Juicer é o componente responsavel pela execucao das aplicagoes. Ao receber
do Citron um fluxo no formato JSON, o Juicer gera o cddigo-fonte executavel
necessario, atuando como um transpiler (compilador de codigo-fonte para codigo-fonte,
source-to-source). Para isso, o tradutor interpreta o campo “flow” desse fluxo como um
grafo dirigido, onde cada vértice ¢ uma operacao Lemonade e cada aresta direcionada

¢ uma relacao entre as caixas, de entra e saida de dados, e realiza uma ordenacao
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topologica para analisar a precedéncia entre as operacoes. Cada caixa é entao traduzida
em codigo-fonte seguindo a precedéncia estabelecida pela ordenacao. Esse codigo
contém, além das chamadas de funcgoes e algoritmos, pontos de geracao de logs que
serao lidas pelo componente Stand, durante a execucao, e posteriormente encaminhada
para outros componentes como, o Citron (para exibigao dos status da execucao) e o
Caipirinha (para a visualizagao de dados). Apos essa conversao, o codigo é executado,
passando os parametros de Qualidade de Servigo (QoS) definidos pelo usuario para o
ambiente de execucao em nuvem, para garantir que as operagoes sejam executadas com
recursos suficientes para atender as demandas indicadas. Durante a execucao, o Juicer
é responséavel informar ao Limonero quaisquer novas bases de dados geradas como saida
e reportar o status e eventos da execucao.

O componente Stand coordena a comunicacao entre o Citron e o Juicer,
garantindo independéncia entre os dois componentes. Quando uma requisicao para
executar um fluxo ¢ gerada no Citron, ela ¢ armazenada em uma fila pelo Stand para
ser consumida pelo Juicer. No sentido oposto, sao armazenadas informagoes sobre o
status de execucao e eventos produzidos no Juicer. A versao atual do Stand implementa,
uma comunicacao assincrona através de filas produtor-consumidor.

O Limonero tem como funcao armazenar metadados referentes as fontes de dados
e responder requisicoes sobre as mesmas. Para cada fonte de dados disponivel na
plataforma sao associadas informacoes sobre a sua localizacdo, permissao de acesso
dos usuarios, informagoes gerais do arquivo no sistema (nome, tipo de dados, precisao,
tamanho, formato dos dados) e sobre os atributos dos registros que o compoem, tais
como distribuicao, valores faltantes, valor da média, valor maximo e outros.

O Thorn é o componente responsével pela seguranga, privacidade e acessos (do
ingles, AAA - Authentication, Authorization and Accounting). No Lemonade, uma
base de dados pode ter atributos sensiveis, logo, o ideal é que cada usuario tenha
a sua permissao diferente a essa base, além disso, quando uma operacao utilizar
miultiplas fontes de dados, com diferentes niveis de permissao, a base resultante sera
uma composicao das multiplas permissoes.

O componente Caipirinha tem como funcao a elaboracao de visualizacoes de
dados, através de diferentes metaforas visuais. Entre estas destacam-se inicialmente
visualizacoes estaticas de dados em formatos bem definidos, como exibi¢ao de amostras
dos registros de uma base de dados, graficos de séries temporais e histogramas, e
visualizacoes exploratorias, onde o usuério pode ir refinando a exibi¢ao de partes do
conjunto de dados, conforme seus interesses, como uma operacao de zoom em um
grafo complexo. Além de visualizacGes exploratérias e estaticas, o Caipirinha também

envolve modelagens nao-triviais, como por exemplo o grande volume de dados que
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pode ser usado em determinadas visualizagoes dinamicas e a possibilidade de se usar

a visualizacao para selecionar novos dados de entrada para o fluxo de dados.

2.4 Trabalhos Relacionados

Diversos projetos estao sendo feitos para tornar o COMPSs ainda mais adaptado a
cenarios de big data. Marti [2017] apresenta uma integragdo com o DataClay, um
projeto atual do BSC, capaz de armazenar dados do objeto, métodos (codigo a ser
usado em um objeto) e politicas que definem questoes como segurancga, privacidade,
integridade, ciclo de vida entre outros. Desta forma, facilita a tarefa de implementar
programas centrados em dados, aproveitando ao mesmo tempo o paralelismo disponivel
e possibilitando ao programador a escolha do local de computacao de um determinado
dado.

Tejedor et al. [2017] apresenta uma integragdo com o Hecuba, também
desenvolvido pelo BSC, um middleware em Python que visa facilitar interacoes com
bancos de dados nao-relacionais. O backend de armazenamento usado em Hecuba
¢ o Cassandra, um banco de dados distribuido e altamente escalavel para dados no
formato de chave-valores, que implementa uma arquitetura nao centralizada, com
base em comunicagoes peer-to-peer em que todos os noés do cluster sao capazes de
receber e atender consultas. Nesse mesmo trabalho, é apresentado a Storage API, uma
interface de software que permite a aplicacoes e ao COMPSs de trabalhar com objetos
persistentes (Persistent Objects, POs). A Storage API pode ser implementada em
multiplas back-ends e permite criar, excluir, inserir, recuperar, interagir sobre dados
persistentes e principalmente para obter informacoes de localidade sobre esses dados.

Ja Lezzi et al. [2011] criaram uma plataforma de servico de nuvem orientado
baseado na virtualizacdo de tecnologias. Para tal, foi realizado uma integracao do
COMPSs no ambiente VENUS-C, uma ferramenta que tem como objetivo permitir
a um pesquisador executar aplicacoes cientificas na nuvem de forma transparente.
Com tal recurso, o pesquisador é capaz de executar um processo na plataforma e,
dependendo do tipo/modelo da tarefa (p.ex., MapReduce, Batch ou HPC), 0o VENUS-C
a executara de modo transparente em um dos dois modelos de programacao suportados
pela plataforma, o COMPSs ou EMIC Generic Worker.

Relacionado a criacao e execucao de aplicagoes baseadas em fluxos de dados,
varias ferramentas como RapidMiner |[Mierswa et al., 2006], Orange |Demsar et al.,
2013] e KNIME [Berthold et al., 2009| foram propostas. Entretanto, poucas delas

suportam a execuc¢ao distribuida em clusters ou em nuvem. As solugoes que suportam
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o processamento distribuido podem ser divididos em duas categorias: as que fornecem
o paralelismo de fluxo de trabalho, que se referem & habilidade de executar miltiplos
fluxos de trabalho concorrentemente, e as que fornecem o paralelismo de tarefas, que
é a capacidade de execucao de miiltiplas tarefas da mesma aplicagdo [Belcastro et al.,
2015].

O ClowdFlows |[Kranjc et al., 2012], uma das plataformas open-source mais
conhecidas de criacao e execucao de workflows visuais em nuvem, tem foco no
paralelismo de fluxo de trabalho, mas apesar de utilizar bibliotecas de outros
ambientes, como WEKA [Hall et al., 2009] e Orange, suporta alguns algoritmos
implementados no modelo de programacao MapReduce. Existem outras solugoes
como o OrangedWS [Podpecan et al., 2011|, que embora forneca ambos os niveis de
paralelismo, as implementacoes das funcoes suportadas sao seriais. Desse modo, s6 ha
um ganho de desempenho significativo em aplicacoes com tarefas independentes.

As ferramentas mais proximas da proposta do Lemonade sao o Microsoft Azure
Machine Learning (ML) Studio [Mund, 2015] e o Radoop [Prekopcsak et al., 2011].
O Azure ML é uma plataforma comercial que tem como objetivo prover a criacao
e a execucao de modelos de andlises de dados a partir de fluxos e interagoes entre
diversos componentes. Possui compatibilidades com outros servicos da Microsoft como
HDInsight e Azure SQL Database, além de suportar execucoes de aplicacdes externas
como as implementadas em Spark e MapReduce. J4 o Radoop é uma integracao entre
o RapidMiner e o Hadoop que permite a execucao de fluxos de operagoes criados
visualmente como aplicacoes Hadoop. No entanto, além de tal solucao nao ser gratuita,
existe uma quantidade limitada de operacoes suportadas.

Diferentemente das solugoes apresentadas, o Lemonade é uma plataforma de
criacao de fluxos de operacoes a partir de uma interface visual e de execucao em nuvem
que fornece ambos os niveis de paralelismo, o de execucao de miltiplas aplicacoes
e de tarefas, simultaneamente. Atualmente, com a contribuicao deste trabalho, o
Lemonade é capaz de criar e executar operacoes inteiramente em Spark ou em COMPSs,

plataformas que fornecem, de fato, modelos de programacao paralela e distribuida.



Capitulo 3

Integracao entre o HDFS e o
COMPSs

Como ja mencionado, COMPSs é baseado em tarefas, logo, para explorar um maior
nivel de paralelismo em processos com grande volume de dados ¢ desejavel trabalhar
sobre fragmentos desse conjunto. No entanto, o usuario tem a responsabilidade de criar
esses fragmentos, seja pela divisao do arquivo de entrada ou dos dados ja em memoria.
Além disso, em execugoes COMPSs sem o uso de discos compartilhados, esses arquivos
precisam ser armazenados no computador principal para poderem ser transferidos pela

rede para os workers em tempo de execucao.

O principal beneficio apresentado na integracao entre o HDFS e o COMPSs é
a delegacao de algumas responsabilidades ao HDFS, tais como a divisao dos arquivos
de entrada em blocos e a transferéncia desses blocos para cada tarefa COMPSs. Além
disso, sem a necessidade da transferéncia dos arquivos por parte do computador central,
o envio das tarefas passa a ser mais rapido, o que permite mais workers iniciarem suas
execucoes mais cedo. Além disso, todas as outras vantagens que o HDF'S busca garantir,
continuam sendo validas para essa integracao, como por exemplo, portabilidade e

tolerancia a falhas de hardware.

Para essa integracao, Java e Python foram as linguagens alvo. A escolha do
desenvolvimento em linguagem Java se deve ao fato de ser a linguagem nativa tanto
do COMPSs quanto do HDFS. Ja o desenvolvimento em Python foi devido a relacao
com o ambiente Lemonade, que serd descrito no préximo capitulo. Na integracao dos
sistemas HDFS e COMPSs, o primeiro passo é decidir como as abstracoes do HDF'S se

tornam disponiveis para o programador COMPSs.
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3.1 Abstracao de dados

A API de integragdo prové ao programador COMPSs dois tipos de entidades com
funcoes bem definidas. A primeira entidade, representada pela classe HDFS, é
executada na aplicacao diretamente ou indiretamente durante todas as interacoes com
o HDFS. Ja a segunda, representada pela classe Block, é responsavel pela abstracao e
pelo acesso ao arquivos divididos em fragmentos no HDFS. Com essas duas entidades
o programador é capaz de realizar diversas operagoes no HDFS sem alterar o modelo
de programacao em COMPSs. Ela permite por exemplo, caso o usuério deseje, ler um

arquivo completo de uma tnica vez do HDFS ou ler por fragmentos.

3.1.1 Leitura dos dados

Em aplicacoes COMPSs que precisam de ler miltiplos arquivos de entrada utilizando
um sistema de arquivos convencional, é necessario primeiro obter a relacao desses
arquivos de entrada, que podem ser informados manualmente por parametro ou por
meio de um comando de listagem de arquivos do sistema operacional. J& utilizando a
API de integragao do HDF'S, essa etapa se resume na execuc¢ao de um método, fornecido
pela abstragao, para a definicao da lista de fragmentacao dos arquivos. Existem dois
métodos que podem ser utilizados para obter a lista de fragmentacao: o método
findBlocks, que define uma lista com um nimero de blocos l6gicos iguais ao ntimero de
blocos fisicos, tal como o HDFS os armazenou; e o método findNBlocks, dessa forma
0 usuério é capaz de passar por parametro o nimero de fragmentos desejados. No
momento da leitura, dentro de uma tarefa COMPSs, a entidade Block, que delimita o
espaco de um fragmento, serd responsavel por se comunicar com a classe HDFS para
escolher o melhor fornecedor (Datanode) e pela transferéncia em si. A ideia por tras
disso é que as tarefas funcionam em blocos e cada bloco seré executado em uma tarefa.

O algoritmo 1 exemplifica um trecho de execucao COMPSs utilizando a API.

Algoritmo 1: Exemplo de uso da integragao do HDFS ao COMPSs
Dados: N e X
inicio
BLOCKSLIST = recupera a lista com N fragmentos de um arquivo X
no HDFS;
para block € BLOCKSLIST faga
| task1(block);
fim
fim
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Nesse exemplo, cada um dos N fragmentos de um arquivo X armazenado no
HDF'S sera lido paralelamente dentro da sua instancia da tarefa (task1). A partir dai, os
proximos passos sao similares as solugoes ja existentes na programacao COMPSs, isto é,
cada resultado parcial pode ser salvo em um arquivo distinto ou pode servir de entrada
para uma nova tarefa. A figura 3.1 contém a adaptacao do WordCount (mostrado
inicialmente na figura 2.1) para utilizar o HDFS. As tinicas alteragoes necessarias foram
as linhas destacadas por chaves logo no inicio das defini¢goes de main e Count. Em main,
elas contém basicamente a definigao e delegacao de cada fragmento a uma tarefa. Ja em
Count, é necessario a utilizacao do método readBlock para ler o fragmento do arquivo.
Esse método retorna um objeto StringlO ! que é capaz ler o contetido como um buffer,

de forma anéaloga & leitura de um arquivo comum.

Synchro0 def main(textFile, numFrag):

import hdfs_pycompss.hdfsConnector as hdfs
{ settings = {'path": textFile}

BLKs = hdfs.findNBlocks(settings, numFrag)

result = [{} for f in range(numFrag)]

for f, blk in enumerate(BLKs):

result[f] = Count(blk)
result = mergeReduce(reduceDict, result)

dl d3 ds /7 \d9 di1 di3 dis

d6  /d8 d1o0 /12 14 /d16 K

9 10 11 12 @task(returns=dict)

def Count(blk):

0 N { import hdfs_pycompss.hdfsConnector as Block
\ doc = Block.readBlock(blk)

\ partialResult = {}

' for line in doc:

line = line.split(' )

for entry in line:

di7 18 19

d22

@task(returns=dict)
def reduceDict(dic1, dic2):
for k in dic2:

if entry not in partialResult:
partialResult[entry] = 1
else:

if k in dic1:
dic1[k] = dic1[k] + dic2[k]
else:
dic1[k] = dic2[k]
return dic1

partialResult[entry] += 1
return partialResult

Figura 3.1: Exemplo de um contador de palavras em PyCOMPSs utilizando o HDFS

3.1.2 Escrita dos dados

A API do HDFS nao permite a criagdo de blocos sob controle de uma aplicagao.
Utilizando essa API, s6 é possivel criar e escrever arquivos, sendo responsabilidade
do HDFS dividi-los em blocos e replicar esses blocos. Isso se deve ao fato dos
arquivos serem escritos no HDF'S sequencialmente ou adicionados ao final de um arquivo
existente através da operacao de anexar. Esta seria a primeira limitacao do HDFS para

as tarefas COMPS: a impossibilidade de escrita concorrente dos resultados obtidos pelas

Thttps://docs.python.org/2/library /stringio.html
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tarefas. Isso significa que cada Datanote ird escrever em um arquivo sem qualquer
competicao, caso contrario seria gerada inconsisténcia de dados entre Datanodes. A
segunda limitacao do HDFS é que os arquivos nao podem ser alterados depois de
escritos. Diante dessas limitacoes, a API fornece dois meios distintos para a escrita de
dados no HDFS que também sao semelhantes as fornecidas pelo COMPSs quando se
utiliza um sistema de arquivos convencional. A seguir serd discutido cada uma delas,
comentando as suas vantagens e limitagoes.

A primeira forma consiste na agregacao de todo o resultado produzido pelo no
central, que o escreve em um tnico arquivo. Embora essa solucao seja simples, em
aplicacoes de big data, manter esse dado final na memoria RAM do computador central
pode nao ser possivel.

A segunda abordagem de escrita é a criacdo de arquivos parciais, um para
cada resultado parcial produzido. Dessa forma, nao existem atrasos provocados pela
sincronizacao dos seméforos e transferéncia dos dados ao computador central. No
entanto, a criacao de varios arquivos pode nao ser o ideal para uma dada aplicacao,
nesse caso, assim como quando utilizado um sistema de arquivos convencional, é
possivel agrupa-los em um tinico arquivo por meio de um comando shellscript?. Caso o
usuério queira realizar tal procedimento a nivel de aplicacao, a API fornece o comando

mergeFiles para tal funcao.

3.2 Abstracao com localidade dos dados

Além da abstracao descrita acima, é disponibilizado uma outra capaz de explorar a
localidade dos dados. O diferencial desta é que ela foi implementada a partir da
extensao da Storage API desenvolvida pelo BSC, o que permite dentre outras funcoes,
um melhor manuseio de dados persistentes. Para o contexto dessa integracao, ela é
utilizada para informar ao COMPSs, em tempo de execucao, a localidade dos blocos do
HDEFS e assim, sempre que possivel, direcionar a leitura de um bloco a um computador
que o possuir, evitando a transferéncia desnecessaria de dados entre maquinas. No
entanto, nao ha diferencas entre as abstracoes para a etapa de escrita dos dados
uma vez que ¢ de responsabilidade do HDFS escolher os nés que serao utilizados no
armazenamento dos blocos e de suas replicacoes.

Para o programador, existem trés diferencas de utilizacao durante a leitura dos
dados. A primeira é que se deve utilizar a classe BlockLocality ao invés da classe

Block. Apesar da BlockLocality de conter todos os métodos oferecidos pela anterior,

hadoop fs -getmerge /path/



3.3. COMUNICACAO coM O HDFS 23

essa também contém as implementagoes dos métodos internos necessarios da Storage
API. A segunda é que o usuério deve passar um arquivo de texto, como parametro
de execucao COMPSs, contendo a relacao dos arquivos armazenados no HDFS que
a aplicacao desejara ler. Isso se faz necessario por causa da Storage API, que para
poder escalonar as tarefas explorando a localidade dos dados, ela precisa de uma
etapa inicial, antes mesmo do inicio da aplicacao para definir os blocos e conhecer
suas localidades. A terceira diferenca é que ao utilizar tal abstracao, sera utilizado
internamente o método findBlocks da classe HDFS para obter a lista de blocos que serd
a mesma que o HDF'S usou para dividir o arquivo durante sua criacao. Essa limitagao
vem da necessidade de definir a localidade dos blocos a serem trabalhados. Caso fosse
utilizado o método findNBlocks, a API teria que ser capaz de atribuir a localidade
de um dado baseado em heuristicas uma vez que estariamos trabalhando com blocos
logicos e em determinados casos, um bloco logico poderia estar armazenado em uma
ou mais maquinas. No entanto, heuristicas que levam em consideracao a escolha do
n6 com maior quantidade dos bytes do bloco nao serd sempre a melhor decisao, isso
podera levar a casos desbalanceados desnecessariamente ou até mesmo deixar um noé
ocioso durante toda a execucao.

A utilizacdo desta abstracdo nao é recomendada para aplicacoes com
processamento intensivo (nesse contexto, onde o tempo de processamento ¢é
significativamente maior que o de transferéncia) que trabalham com dados onde o
nimero de blocos do HDFS é menor do que o niimero de cores disponiveis. Pois nesse
caso, também provocariam cores ociosos durante toda a execugao.

No entanto, essa segunda abstragao sé estd disponivel para a linguagem Java,
pois até o desenvolvimento dessa integragao, a Storage API s6 havia sido liberada para
essa linguagem. Atualmente, a Storage APT foi disponibilizada também para Python,

sendo possivel a implementacao dessa segunda abstracao para trabalhos futuros.

3.3 Comunicacao com o HDFS

Enquanto que o HDFS fornece uma APIT completa para programadores em linguagem
Java, o mesmo nao acontecesse para a linguagem Python. Atualmente o Hadoop /HDFS
nao suporta nativamente Python, o que nos levou a considerar diferentes alternativas
de integracao. A seguir listamos trés abordagens: a utilizacao do webHDF'S, uma API
nativa do HDFS para a comunicagdo utilizando protocolo HTTP REST [Gonzales,
2016]; a criagao de um servigo de comunicacao entre a aplicagdo Python e um processo

Java, semelhante ao que é realizado pelo PySpark utilizando o médulo Py4J [Rosen,
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2016]; e por fim, a utilizagdo do wrapper C da Java API (libHDFS), também utilizada
em outros trabalhos [Leo & Zanetti, 2010].

Apesar do webHDF'S fornecer os mesmos métodos disponiveis na API em Java, a
utilizagao do webHDF'S ¢ significativamente mais lenta. Essa lentidao é tanto devida ao
tempo de requisicao quanto ao overhead da utilizacao do protocolo HTTP. A segunda
abordagem consistiria na criacao de um servico de comunicacao entre a aplicagao
Python e um processo Java, semelhante ao que é realizado pelo PySpark utilizando o
modulo Py4J [Rosen, 2016]. O PySpark, que possui uma estrutura hibrida de Python
e JVM, utiliza o Py4J ja internamente apenas como um driver de requisicao. Ja no
caso do COMPSs, sem uma mudanca no seu codigo-fonte, nao seria possivel manter
tal nivel de integragao. Caso contrario, cada thread criada em COMPSs precisaria se
comunicar com um intermediador em Java (que se conectaria ao HDFS) externamente
ao COMPSs para solicitar e receber dados. Além de consumir memoria tais processos
externos, a transferéncias desses dados teria que ser por meio do proprio intermediador,
diferente do que ocorre no PySpark.

A abordagem escolhida foi a libHDFS. Esse wrapper se comunica diretamente
com Java utilizando a Java Native Interface (JNT), uma tecnologia para comunicagio
de aplicagoes diretamente na JVM do Java. Por sua vez, Python possui, por padrao,
modulos capazes de interpretar e converter tipos de dados da linguagem C. Com base
nisso, foi possivel utilizar a libHDFS a partir de um mapeamento das funcoes e dos
tipos de dados a serem utilizados pela integracao do HDFS. Dessa forma, os métodos
invocados em Python sao executados internamente em linguagem C a partir desse
wrapper. A libHDFS utilizada nessa integracao contém algumas mudangas em relagao
a aquela disponibilizada pelo HDFS no seu binéario de instalacao, como a remocao de
algumas variaveis de ambiente, uma vez que até a presente versao do COMPSs (v2.2),
as varidveis de ambiente definidas no master nao eram carregadas para as tarefas
paralelizadas. A vantagem de se utilizar essa dltima abordagem é que como essas
operacoes sao executadas internamente em C ela é mais rapida e eficiente que usar a

webHDF'S ou usar intermediadores de Java para Python como o Py4j.



Capitulo 4

Suporte do Lemonade ao COMPSs

Como discutido na secao 2.3, a ideia de funcionamento do Lemonade é a criacao do
codigo-fonte a partir do fluxo descrito pelo usuario por meio da ligagao de caixas de
operacoes. Para isso, ¢ necessario um conjunto basico de etapas durante a integracao
do Lemonade com uma nova linguagem de programacao ou plataforma: primeiramente
é necessério escrever todas as operacoes e algoritmos que serao oferecidas em caixas
Lemonade nessa nova linguagem; a proxima etapa é o registro dessas funcoes no Tahiti;
e por fim, a criacao de um novo transpiler, no Juicer, respectivo a essa nova linguagem.

As aplicacoes geradas pelo Lemonade podem ser divididas em duas partes, o
c6digo estatico que contém as implementacoes das funcoes e o codigo dinamico, que
contém a chamada dessas operacoes. No caso de uma aplicagdo Spark criada pelo
Lemonade, a parte estatica sao as funcoes MLIib fornecidas pelo Spark e a parte
dindmica sao chamadas das fungoes com seus respectivos parametros. O suporte do
Lemonade ao COMPSs utiliza a mesma ideia, no entanto, as operacdes e algoritmos a
serem suportados tiveram que serem implementados, uma vez que o COMPSs, até a
versao atual (2.2), nao fornece uma biblioteca semelhante.

Entre as versoes de COMPSs disponivel, nosso alvo para a integracao com o
Lemonade foi a versao Python. Python é uma linguagem de programacao de facil
codificacao orientada a objetos comparéavel a Perl, Ruby ou Java que vem ganhando
impulso nos 1ltimos anos na computagao cientifica, as vezes substituindo ferramentas
tradicionais como Matlab |Tejedor et al., 2017|. Nao so é ideal para prototipagem,
mas também para projetos maiores, pois vem com bibliotecas que suportam muitas
tarefas de programacao comuns e pode seja facilmente estendido, adicionando outras
bibliotecas escritas em idiomas como C/C+-+. E um software livre e pode ser executado
em muitas arquiteturas de computadores e sistemas operacionais.

Neste capitulo serd explicada a integracao desenvolvida entre o COMPSs e o
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Lemonade. Sera detalhado a biblioteca de operacoes desenvolvidas e como ela foi
adicionada ao Lemonade, no que diz respeito aos metadados das operacoes, a conversao

do fluxo de operacoes em codigo-fonte e a execucao das aplicagoes na plataforma
COMPSs.

4.1 Algoritmos e Operacoes

A ideia por tras das implementacoes dos modulos COMPSs para o Lemonade foi de
aproveitar a nocao de blocos HDFS e decompor grandes arquivos de dados em partes,
para que o algoritmo seja dividido em tarefas menores, cada uma processando uma
parte dos dados com pouca ou nenhuma dependéncia com outras tarefas, para que
possam ser paralelizadas. Para a leitura dos arquivos no HDFS, existird uma caixa
Lemonade chamada de data-reader que serd encarregada de criar n tarefas COMPSs,
uma para cada bloco de um arquivo HDFS. Cada tarefa produzird um DataFrame, que
fara parte de uma lista, que por sua vez, representara o dado completo.

Foi utilizado o DataFrame Pandas' como a estrutura de dados principal. O
moédulo Pandas é uma biblioteca open-source em Python desenvolvida em cima do
modulo NumPy e que oferece uma implementacao eficiente de uma estrutura tabular;
aléem disso, possui um conjunto abrangente de fungoes auxiliares [McKinney, 2012].

Todas as operacoes e algoritmos suportados podem ser interpretados como
“caixas-pretas” com entradas e saidas definidas. Os parametros de cada fungao podem
ser de dois tipos, o dado de entrada e um dicionario de configuracao. O dicionario de
configuracao é responsavel por listar todos os parametros de uma funcao especificados
pelo usuéario durante a criacdo do fluxo na interface. Ja o dado de entrada/saida é
sempre uma lista de DataFrames. Internamente, uma funcao pode fazer agregacgoes
e pode executar outras funcoes internamente com outros tipos de parametros, mas o
resultado final de uma funcao que representa uma caixa do Lemonade sera sempre uma
lista de DataFrames com o mesmo nimero de elementos da entrada. Essa padronizagao
garante a compatibilidade entre a saida de uma funcao e entrada de outra

A escolha dos algoritmos a serem implementados foi baseada nos algoritmos
existentes em Spark no Lemonade e também seguiu a lista dos algoritmos mais
populares em mineracao de dados [Wu et al., 2008]. Foram implementadas 44 funcoes,
disponibilizadas e documentadas no GitHub?. A tabela 4.1 contém uma sumarizacao
de todos os tipos de fungoes, divididas em oito categorias: operagoes de leitura/escrita

(Entrada e saida); operagoes de auxilio (Utilitarios); operagoes de transformagao e

lhttps://pandas.pydata.org
’https://github.com/eubr-bigsea/Compss-Python
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extracdo de informacao (Transformagdo de dados); algoritmos de Machine Learning
(Aprendizado de maquina); avaliadores de qualidade dos modelos de Machine Learning
(Avaliadores de qualidade); operagoes sobre dados textuais (Processamento de texto);
operagoes sobre dados georreferenciados (Processamento geogréficos); e operagoes sobre
grafos (Grafos). A lista detalhada das funcoes disponiveis é apresentada na tabela B.2

contida no apéndice B.

Tabela 4.1: Operacgoes e algoritmos implementados em COMPSs

Categoria Operagoes e/ou Algoritmos

Entrada e saida Ler e salvar arquivo

Adicao de colunas, agregacao, tratamento de
linhas/colunas com dados faltando, remocao de linhas
duplicadas, intersecao de dois conjuntos de dados,
Transformacgao de | filtragem de linhas baseada em uma condicao, projecao
dados de colunas, jungoes (inner, left e right join),
normalizagao, substituicao de valores, ordenacao,
operacao de transformacao, unidao de conjuntos de

dados
Utilitarios Alterar metadados de uma coluna, balancear as
partigcoes
Processamento Ler arquivo de Shapefile, verificar se um ponto esté
geograficos dentro de uma regiao e ST-DBSCAN
Aprendizado de K-Means, DBSCAN, KNN, Naive Bayes, SVM,
maquina Regressao Logistica, Regressao Linear e Apriori
Avaliadores de Accuracy, Precision/Recall, F-mesure, MSE, RMSE,
qualidade MAE e o R?
Processamento de | Vetorizacao por Bag-of-Words e Tf-idf, transformacao
texto de sentencas em tokens e remocao de stop-words
Grafos PageRank

Uma vez implementados, tais algoritmos e operacoes foram inseridos em uma
biblioteca COMPSs disponivel pelo Lemonade. Essa biblioteca sera utilizada pelas
aplicacoes COMPSs criadas pelo Lemonade como um modulo externo. Uma das
vantagens dessa adocao é que nao é necessario a substituicao de uma aplicacao em

caso de uma re-estruturacao de um algoritmo da biblioteca.
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4.2 Integracao e geracao de coédigo

Além da implementacao, foi necessario a integracao dos algoritmos e operagdes ao
Lemonade. Essa etapa compreendeu o registro dos metadados dos mesmos no Tahiti
para que o componente Citron (responséavel pela interface web) exiba as caixas de
operacoes suportadas na plataforma COMPSs e a criagdo de um interpretador do fluxo
de operagoes em codigo-fonte COMPSs para o componente Juicer. Além disso, foi
necessario a criacao de um orquestrador também no componente Juicer, chamado de
minton, para a submissao e execucao das aplicagoes na plataforma COMPSs.

Em relagao ao Tahiti, nao houve grandes mudancas no que foi feito para a
plataforma Spark, isto é, nao precisou criar ou alterar nenhuma tabela do banco de
dados responsavel em armazenar os metadados. Basicamente, essa etapa consistiu em
popular o banco do dados do Tahiti com as informacgoes das operacoes e algoritmos
desenvolvidos em COMPSs. Cada algoritmo e operacao foi identificado internamente
por um identificador mesmo que tal algoritmo ja fosse disponivel para o Spark. Tal
decisao foi tomada principalmente ao constante desenvolvimento do Lemonade, dessa
forma, no futuro, uma alteracao feita para a plataforma Spark nao impactard na
plataforma COMPSs.

Ja em relacao ao componente Juicer, foi necessaria a implementacao de um novo
Transpiler para interpretacao dos fluxos, representados em JSON, para cédigo-fonte
PyCOMPSs. Além disso, foi alterado o método de iniciacao do processo de traducao,
adicionando uma etapa inicial de verificacao da plataforma alvo do usuario, podendo
ser Spark ou COMPSs.

O codigo-fonte a ser criado pelo tradutor segue um modelo top-down semelhante
ao realizado na versao Spark. As instancias das funcoes se encontram no topo do
codigo, ja as suas chamadas no final do codigo, além disso, foi adotado o mesmo
modelo de registro de logs usado para a versao Spark. Isso foi necessario para garantir
compatibilidade logica com os componentes, como o Stand, Caipirinha e o Juicer. O
Stand, durante a execugao da aplicacao, precisa consumir algumas informacoes geradas
durante o monitoramento da execucao para a atualizacao dos status da execucao
exibido na interface (Citron).

Ao iniciar um processo de traducao, uma vez identificado que se trata de um
workflow COMPSs, o tradutor fard uma ordenacao topoldgica no campo Flow do
arquivo JSON. Como na dito secao 2.3, tal campo contém a relacao entre as caixas de
operagoes do Lemonade e pode ser interpretado como uma lista de arestas de um grafo,
onde cada vértice é uma operacao. A ordenacdo topologica a ser realizada nos dara

uma ordem de dependéncias entre as tarefas presentes no fluxo de operagoes. Como
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resultado principal dessa ordenacdao temos a atribuicao de um ntmero identificador
que, concatenado a um prefixo (p.ex., “data”), garante a relacao logica e a unicidade
entre os nomes das variaveis de entrada e saida de cada operacao a ser executada.

Terminada a ordenacao, o processo de tradugao é iniciado. Existird uma funcao
no codigo-fonte para cada caixa de operagao do fluxo. Cada funcao criada também
possuird o identificador concatenado ao nome da funcao para garantir que uma caixa
possa ser usada mais de uma vez em um fluxo. E por fim, o resultado da traducao é
salva em um arquivo executavel; no caso da plataforma COMPSs, em um arquivo ‘.py’.

Codigos em COMPSs criados pelo Lemonade podem ter uma quantidade de
tarefas maior do que em um cbédigo implementado manualmente. Algumas caixas
Lemonade, em que seu DAG contenha apenas um estagio de tarefas, como a leitura de
dados ou a selecao de colunas, podem ser ser agrupadas com as tarefas subsequentes,
semelhante ao conceito de stages adotado pelo Spark. O impacto disso em tempo de
execucao serd avaliado no préximo capitulo.

Uma vez criado o codigo-fonte, a aplicacao pode ser submetida pelo proprio Juicer
a partir da infraestruturada fornecida pelo Lemonade. Para isso, o orquestrador Minion
cria um arquivo de configuracado COMPSs contendo os detalhes das infraestrutura que
a aplicacao devera ser executada. Embora a execucao pudesse ser feita em diversos
tipos de infraestrutura, como local ou em cluster, decidimos por causa da origem do
Lemonade, a utilizacdo de uma infraestrutura de nuvem, utilizando containers Docker
com uma imagem COMPSs previamente configurada e utilizando recursos providos pelo
Lemonade a partir do Mesos. O arquivo de configuragao criado contém informagoes
como: o nome da imagem Docker, o niimero minimos e maximos de containers a serem
instanciados e os requisitos de hardware necessério. Dessa forma, o Lemonade é capaz
de lidar com a execucao de varias aplicacoes simultaneamente, uma vez que os recursos

computacionais podem ser gerenciados pelo Mesos de forma transparente.






Capitulo 5

Avaliacao experimental

Neste capitulo avaliamos as integracoes do COMPSs com o HDFS e com o Lemonade
comparando-os com casos de uso sem tais integracoes. Podemos dividir os experimentos
em dois eixos, os relacionados ao HDFS e os relacionados ao Lemonade.

Avaliando a integracao do HDFS, fizemos uma subdivisao para avaliar o
desempenho de leitura e de escritas de dados no HDFS separadamente. As hipoteses

que buscamos verificar foram as seguintes:

la. As solucoes em Java ou em Python utilizando o HDF'S como o sistema de arquivos

possuem tempos de execucao significativamente diferentes das solucoes existentes;

2a. Como o HDFS foi construido para o gerenciamento de grandes dados, a medida
que se aumente a carga de trabalho, a integragao desenvolvida se tornara mais

eficiente;

3a. A localidade dos dados tem uma importancia significativa quando avaliada uma

aplicacao COMPSs utilizando o HDFS como sistema de arquivos;

4a. A escrita dos dados no HDFS, em cenarios semelhantes ao modo convencional,

nao diminui o desempenho significativamente.
J& em respeito ao Lemonade, a hipotese avaliada foi:

1. O tempo de execucao de uma aplicacao codificada diretamente pode ser
significativamente diferente do tempo de uma aplicacao gerada automaticamente

pelo Lemonade.

31
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5.1 Planejamento dos experimentos

Para avaliar tais hipoteses, foram utilizados cinco aplicagoes: WordCount, Grep,
Workflow, kNN e ReadAndSave. Esse conjunto abrange aplicacoes mais simples, com
pouco processamento envolvido (como Grep), aplicagoes com vérias etapas de tarefas
(como Workcount) e aplicagbes com muito processamento envolvido (como Workflow
e kNN). Tais cenarios foram implementados tanto utilizando a API de integracao do
HDFS quanto utilizando o sistema de arquivos convencional e, em alguns casos, que
serao mencionados a seguir, criados ou nao pelo Lemonade.

O primeiro algoritmo, WordCount, implementado em Python e em Java, é um
simples conta palavras em uma base textual. Sua implementacao e seu DAG de
execucao em PyCOMPS foram mostradas inicialmente em figura 2.1 utilizando o
sistema de arquivos convencional, e na figura 3.1, utilizando o HDFS. Esse caso de uso
foi escolhido por ser uma aplicacao onde o tempo de execucao é basicamente relacionado
ao tempo de leitura e de interacao sobre os dados lidos além de envolver muitas etapas
para juncao dos resultados parciais.

Grep, implementado em Python e em Java, é uma aplicacdo para pesquisar
pelas ocorréncias de um determinado padrao. Embora seja uma aplicagao trivial,
foi escolhida porque é embaracosamente paralela e, diferentemente do WordCount,
nao requer uma etapa de juncao de resultados parciais. O tempo de execucao dessa
aplicacao esta relacionado principalmente com o custo de leitura do arquivo de dados.

O Workflow é um exemplo de fluxo de operagoes que pode ser criado pelo
Lemonade, mostrado inicialmente na figura 2.1, composto por multiplas operacoes
e algoritmos. Tal aplicacao contém o fluxo minimo necessario para a classificacao em
mineracao de dados e é um exemplo de execucao esperada com o uso do Lemonade.
Consiste em uma etapa de pré-processamento e uma de classificacao de dados,
utilizando nesse exemplo, um classificador Naive Bayes. Essa aplicacao sera util
para avaliar as capacidades do Lemonade, uma vez que tal fluxo envolve uma série
de operacoes que poderiam ser otimizadas em uma implementacao manual seguindo
as boas praticas de implementacao COMPSs. Como a biblioteca de algoritmos que
propomos para o Lemonade é em linguagem Python, reproduzir a aplicagio Workflow
em Java fugiria do escopo do trabalho. Sendo assim, essa aplicacao foi utilizada apenas
para a linguagem Python.

Por causa disso, optamos por utilizar outra aplicacdo como substituicao ao
Workflow para a linguagem Java. No lugar, foi escolhido o k-nearest neighbors (kNN),
um algoritmo que embora sua implementacao seja simples, é computacionalmente

complexo. O kNN é um algoritmo de mineracao de dados usado para classificacao de
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elementos capaz de inferir a classe de um elemento com base na classe majoritaria entre
seus k vizinhos mais proximos ja computados [Zaki & Meira Jr., 2014]. A aplicagao
exige dois arquivos como entrada, um com a base de dados ja rotulada e outro com os
elementos a serem classificados. A implementacao em COMPSs consiste em usar cada
core disponivel no cluster para ler uma parte do arquivo a ser classificado. A métrica
de proximidade dessa implementacao ¢ a distancia euclidiana. Dentro de cada particao,
k vizinhos mais préximos sao computados de maneira distribuida para cada ponto da
entrada de teste e, por fim, sao combinados e processados, produzindo a classificacao
final baseado na classe majoritaria.

O ReadAndSave é uma aplicacdo genérica de copia de contetidos de arquivos.
Escolhemos utilizar uma aplicacao desse tipo para poder analisar melhor o desempenho
das aplicacoes durante a escrita de dados. Como a aplicacdo envolve pouco
processamento, ela é 1til para poder isolar o tempo de escrita em relacao ao de leitura
e processamento. Nesse exemplo, cada tarefa 16 um fragmento do arquivo de entrada
mas também é responsavel pela escrita desse mesmo dado em um novo arquivo. Na
versao em que se utiliza o sistema de arquivos convencional, o COMPSs é responsavel
pela transferéncia dos arquivos criados em cada tarefa para o computador central ao
final de cada execucao. Ja quando se utiliza o HDFS, cada worker é capaz de escrever
diretamente no sistema distribuido. Ambas as versoes leem dados diretamente do
HDFS, o que muda é apenas o modo de escrita de dados.

Nem todos as aplicagoes possuem tipos de entradas de carga iguais, o WordCount
e Grep, por exemplo, impoe cargas de entrada textuais, j& o Workflow e kNN utilizam
dados numéricos. Embora o ReadAndSave aceitasse qualquer tipo de entrada pois é
uma simples aplicacao de copia, decidimos padronizar a utilizacao de apenas cargas
textuais para esses experimentos. Foi utilizado o Data Set Higgs' para a carga de dados
numéricos, que contém, em sua base original, 11 x 10° amostras com 28 dimensdes,
derivados de processos de sinal simulado que produzem os Bosons de Higgs. Ja a carga
de texto foi criada a partir da juncao de varios livros no formato tzt disponibilizados
pelo Projeto Gutenberg?. E interessante observar que todas as aplicacdes nao impdem
condicoes dependentes da base para um melhor ou pior caso de execugao, isso permitiu,
para fim de testes de escalabilidade, experimentos com a diminuicao ou aumento por
concatenacao de novos elementos.

As avaliagoes de desempenho foram realizadas aplicando trés técnicas
experimentais: o teste pareado, a regressio linear e o projeto fatorial 2°r. A primeira

técnica foi utilizada para avaliar as hipoteses la, 1b e 4a. A regressao linear foi utilizada

!disponivel em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/HIGGS
2http://www.gutenberg.org
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Tabela 5.1: Planejamento dos experimentos

Cenério Técnica aplicada Motivo de avaliagao Algoritmos
. A importancia da localidade
Projeto 2k” na leitura dos dados Grep
A diferenca de performance Grep,
JAVA Teste Pareado Z entre os sistemas durante a WordCount,
N leitura dos dados kNN
HDFS p -
A possivel existéncia de um
Regressao limiar onde ambos sistemas Grep
sao semelhantes
Se os sistemas, para a leitura Grep,
Teste Pareado Z dos dados, sao WordCount,
significativamente diferentes Workflow
A existéncia de um limiar
Regressao onde ambos sistemas sao Grep
Python semelhantes
N A diferenca de performance
HDFS Teste Pareado Z entre os sistemas durante a ~ ReadAndSave
escrita dos dados
Lemonade Teste Pareado 7 A diferenca de .performance Workflow
entre os sistemas

especificamente na hipdtese 2a. Ja o projeto fatorial foi utilizado em 3a. Como a
integracao com o HDFS foi elaborada em duas linguagens diferentes, foram feitos,
quando pertinente, testes em ambos casos. A tabela 5.1 sumariza os de experimentos

realizados.

Salvo em situacoes especificas, identificadas posteriormente, todos os
experimentos utilizaram um cluster COMPSs/HDFS com um n6 master dedicado e
oito nos slaves/workers. Utilizamos a mesma infraestrutura de cluster em todos os
experimentos, mesmo para as aplicacoes criadas no Lemonade, para poder comparar os
resultados entra as aplicacoes. Nesses casos, as aplicacoes eram criadas e convertidas
em codigo-fonte ‘.py’ pelo Lemonade mas eram executadas manualmente no cluster
mencionado. As maquinas possuem processadores Intel E56xx de 2,5 GHz com 4 cores
e 8 GB de RAM executando Ubuntu Linux 16.04 LTS. O Hadoop/HDFS, versao 2.7.4,

foi configurado com um fator de replicacao igual a trés.
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5.2 Impacto da utilizacao do HDFS

Nesta secao, sao mostrados e discutidos os resultados do estudo do impacto da
utilizacao do HDFS em aplicagoes COMPSs. Tais resultados foram divididos em trés
partes: avaliacdo do impacto das duas abstracdes de leitura providas pela API de
integracao do HDFS, avaliagao da diferenca de desempenho entre execucoes COMPSs
que leem dados do sistema de arquivos convencional e aquelas que leem dados do HDFS,
e por fim, avaliacao da diferenca de desempenho ao se escrever dados no HDFS. Das
formas disponiveis pela API, a que mais se adapta ao contexto deste trabalho (isto é,
cenérios de big data) é a qual sdo escritos diversos arquivos de saida, um para cada

fragmento. Sendo esta, a escolhida para anélise.

5.2.1 Estudo do impacto da localidade dos dados

Quando avaliado o impacto da localidade dos dados, objeto de questionamento da
hipotese 3a, duas principais questoes foram levantadas: qual é a importancia da
localidade dos dados, e como o desempenho se comporta em outros cenarios, por
exemplo, com conjuntos de dados maiores. Para tentar responder a primeira pergunta
foi realizado um projeto fatorial 2*r e para a segunda foi realizado uma regressao linear
para avaliar o tempo de execucao em funcao do aumento da carga de trabalho.

Para o primeiro experimento, foi executado o algoritmo Grep em Java com versoes
utilizando a API de integracao do HDF'S a abstragao que explora a localidade dos dados
e outra com a abstracao sem localidade, dez vezes em cada configuracao possivel do
projeto fatorial. Para esse cenario de experimento, foram utilizadas duas configuracoes,
onde a primeira continha um master e quatro slaves e a segunda um master e oito
slaves, ambas com o fator de replicacao igual a um. Foi escolhido também utilizar
arquivos de 4 e 8 GB, proporcionalmente ao aumento do ntimero de nos. A tabela 5.2

sumariza as escolhas feitas.

Tabela 5.2: Configuracoes dos parametros para os projetos fatoriais 2310

Parametro ‘ Limite inferior Limite superior
Nuamero de workers (A) 4 8
Tamanho do arquivo em GB (B) 4 8
Interface da API (C) s/ localidade ¢/ localidade

Projetos fatoriais assumem, dentre outras suposicoes, que 0s erros possuem uma

distribuigao normal, apresentando um desvio padrao constante (homoscedascity) e sao



36 CAPITULO 5. AVALIAGAO EXPERIMENTAL

independentes. Com isso, apesar de um modelo aditivo de projeto fatorial poder
se encaixar no projeto realizado, os melhores resultados bem como a explicacao da
variacao e a validacao das premissas necessarias para o projeto tiveram melhores
resultados em um modelo multiplicativo. Isso faz sentido quando temos como base que
a relacao processamento e carga de trabalho nao se somam, mas sim, se multiplicam. A
tabela 5.3 contém o resultado dessa etapa, mostrando os efeitos, alocacao das variacoes,

intervalos de confianca, porcentagem explicada e desvio padrao dos efeitos.

Tabela 5.3: Resultado do projeto fatorial 2310

Fator Efeito  Variagdo Explicada (%) Intervalo de 90% de confianca
A -0,0569 18,27 (-0,0699, -0,0439)
B 0,0866 42,27 (0,0736, 0,0996)
C 20,0749 31,65 (-0,0879, -0,0619)
AB 20,0032 0,06 (-0,0161, 0,0098)
AC -0,0183 1,88 (-0,0313, -0,0052)
BC -0,0049 0,14 (-0,0179, 0,0080) 1
ABC -0,0020 0,02 (-0,0149, 0,0110) 1
Efeitos (%) 94,28

T, parametros nao significativos

A teoria da utilizacdo dos intervalos de confianca nos diz que um parametro
é significativo se o seu respectivo intervalo de confianga nao contiver o valor zero.
Podemos ver que os trés fatores A, B e C sao significativos, com 90% de confianca.
Se somados os trés, eles sao responsaveis por cerca de 92,19% da variacao do tempo
de execucdo, sendo o fator B (tamanho dos dados) o mais impactante, como era
de se esperar. E interessante observar que depois dele, o fator C (versio da API)
mais impactante, isto é, utilizar versao da API que explora a localidade dos dados
beneficia em aproximadamente 31,65% o tempo de execugdo. Ja o ntimero de nos (A),
¢ responsavel por explicar 18,27% da variacao. Todas as interacoes entre os trés fatores
tiveram resultados nao significativos, com excecao da iteracao entre A e C (nimero
de noés e localidade dos dados). Tal interacao representa uma variacao de 1,88% no
desempenho do sistema; uma possivel interpretacao é que, ao se aumentar o nimero
de noés, mais transferéncias de arquivos serao necessarias durante uma execucao. No
entanto, ao se explorar a localidade dos dados, ha uma diminuicao significativa de
transferéncias quando comparado a primeira versao sem localidade e, com isso, uma
diminuicao no tempo de execucao.

Devido ao atendimento as premissas do projeto fatorial, mostrada no apéndice
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A.1, a conclusao obtida pela analise da Tabela 5.3 pode ser levada em consideracao
e, de fato, os resultados parecem consistentes com as caracteristicas do problema em
questao. Assim, é facil entender que o fator mais impactante no tempo de execucao de
um programa seja a quantidade de dados processados; entretanto, o fato de nao precisar
transferir partes dos arquivos entre as diversas maquinas (quando se usa localidade) é
um outro fator muito importante.

Para fazer um estudo mais especifico do impacto da localidade dos dados durante
as execugoes decidimos fazer uma regressao simples para as duas versoes da API. Os
experimentos consistiam na execucao do algoritmo Grep, desta vez fixando o ntimero
de nos (workers) em oito e variando o tamanho dos arquivos de 2 GB a 12 GB,
também com um fator de replicacao igual a um. Cada configuragao foi executada
dez vezes, e calculamos a média. Calculamos o intervalo de confianca e o coeficiente
de determinacao das regressoes para analisar a veracidade dos resultados obtidos. A
tabela 5.4 sumariza os resultados e a figura 5.1 contém a representacao visual dos

resultados.

Tabela 5.4: Localidade dos dados: anélise das regressoes lineares (y = ax+f)

Informagao sem localidade  com localidade
Parametro « 0,0042 0,0023
Parametro (3 6,7111 7,1444

Intervalo de 90% de Confianca de «a (3,6854, 9,7367) (5,7584, 8,5304)
Intervalo de 90% de Confianga de (3 (0,0042, 0,0042) (0,0023, 0,0023)

R? 0,9705 0,9787
Escala de x Mega bytes Mega bytes
Escala de y segundos segundos

Pela Tabela 5.4, podemos verificar que a API com localidade é quase duas vezes
mais rapida que a primeira, sendo tal resultado corroborado com as afirmacoes feitas
no projeto fatorial. Podemos ver que embora o parametro 5 da versao sem localidade
seja um pouco menor que o da versao com localidade, como os intervalos de confianca
se sobrepoem, nao se pode dizer que sejam significativamente diferentes, embora tal
hipotese faca sentido, pois espera-se que exista um custo inicial de orquestrar as
tarefas na versao com localidade. Devido a satisfatoriedade de todos os parametros
serem significativos, por ser uma regressao linear simples, e porqué os coeficientes de
determinacao sao 6timos, podemos afirmar que tais regressoes criadas sao capazes de

explicar significativamente as variagoes do tempo de execucao sem a necessidade de um
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Figura 5.1: Localidade dos dados: tempo de execucao do Grep em fun¢ao do tamanho
do arquivo de entrada

teste-F'2. Com isso, temos que os resultados obtidos sao condizentes e representam bem
os dados amostrais coletados. As regressoes criadas sao significativamente diferentes e

podem ser utilizadas para analises de desempenho.

5.2.2 Estudo do impacto do HDFS na leitura de arquivos

Quando avaliado o impacto do HDFS na leitura de dados, objeto de questionamento
das hipoteses la e 2a, duas questoes foram levantadas: ler dados do HDFS muda
significativamente o tempo de execugao de uma aplicacao? e a medida que se aumenta a
quantidade de dados, essa diferenca aumenta? Cada pergunta foi respondida utilizando
uma técnica: um teste pareado com uma replicagao de 40 vezes para cada algoritmo
para a andlise da primeira pergunta e aplicagoes de regressao linear para estimar o
comportamento do tempo de execucao em funcao da carga de trabalho para responder
a segunda questao.

Para a primeira parte, foram executados trés algoritmos (Grep, WordCount e
kNN) em Java e outros trés (Grep, WordCount e Workflow) em Python, todos com
versoes com e sem o HDFS. Neste estudo foi utilizado apenas a versao da API que
nao explora localidade dos dados pois, como ja vimos na secao anterior, é a versao

mais lenta e por conseguinte os resultados obtidos podem ser utilizados para indicar

3Utilizado para avalair a existéncia de uma relaco entre a variavel dependente e a independente.
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que a versao mais lenta ainda serd superior quando comparada a versao convencional.
A quantidade de repeticoes utilizada em cada algoritmo permitiu a realizacao de um
teste pareado utilizando o coeficiente Z (teste pareado Z). Todas as execucoes a seguir
foram executadas com um né master e oito n6s workers e, dessa vez, uma configuragao
padrao do HDFS, isto &, com fator de replicacao igual a trés. A tabela 5.5 contém os
parametros de entrada de cada conjunto de execucoes, ja as tabelas 5.6 e 5.7 contém
os resultados do célculo do intervalo de confianca de 90% de um-lado do teste pareado

na escala de segundos.

Tabela 5.5: Leitura de arquivos no HDFS: relacao das configuragao dos algoritmos

Algoritmo Tlpo.de Ntmero de linhas Tamanho do(s)
Arquivo arquivo(s)
Grep Texto 344 mil 8 GB
WordCount Texto 344 mil 8 GB
Numérico 10 mil (treino) e
K-NN e 18,5 milhdes 250 KB e 8 GB
(28-dim)
(teste)
Numeérico o~
Workflow (28-dlim) 18,5 milhoes 8 GB

Tabela 5.6: Leitura de arquivos no HDFS: teste pareado Z entre versoes em Java
(tempo em segundos)

Informagao Grep WordCount kNN
Tamanho da amostra 40 40 40
Média das diferencas -69,9 -71,9 -119,3

Desvp padrao das 11.9 115 43.6
diferencas

Intervalo de 90% de

confianca de um-lado (-00, =67, 5) (-00, =69, 6) (-00, =110, 4)
Tempo de execugao
médio sem HDFS 100 125 228
Tempo de execucao
médio com HDFS 30 55 158
Speedup 3733 2727 1745

De modo geral, foram observados melhores desempenhos para os trés algoritmos

analisados em linguagem Java. Para o Grep, o intervalo de confianca de um-lado
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(-00, —67,47) nos diz que uma aplicacdo utilizando o HDFS pode ser por volta de 67
segundos mais rapida que a convencional. O WordCount obteve resultados similares
mas com um speedup® menor que o observado no algoritmo Grep. Por fim, o kNN obteve
um desvio padrao maior devido ao tempo de cada execucao ser em média sete vezes
maior que os outros dois algoritmos, justificado pela sua maior ordem de complexidade.
No entanto, apesar de grande parte do tempo ter sido devido ao processamento, a
leitura e a transferéncia dos arquivos impactam no resultado, deixando a versao com o
HDFS mais rapida.

Tabela 5.7: Leitura de arquivos no HDFS: teste pareado Z entre versoes em Python
(tempo em segundos)

Informagao Grep WordCount Workflow
Nimero de amostras 40 40 40
Média das diferencas -145,2 -120,5 -173,8

Desvp padrao das 66.9 54.2 32.1
diferencas

Intervalo de 90% de

confianca de um-lado (-00,—131,6) (-00,—109,5) (-00,—167,3)

Tempo de execucgao

médio com HDFS 36 99 317
Tempo de execucgao

médio sem HDFS 172 211 497

Speedup 4,78 2,12 1,56

De acordo com os resultados da tabela 5.7, os algoritmos implementados em
Python utilizando o HDFS mostraram também um desempenho superior as respectivas
versoes usando arquivos tradicionais. A média das diferencas do tempo de execucgao de
ambas versoes do Grep foi de 145 segundos, entretanto, considerando os tempos médios
de execucao, o Grep em Python utilizando o HDFS obteve um speedup de 4,78. Assim
como o observado na versao em Java, o WordCount também obteve um speedup menor
em relacao ao algoritmo Grep, isso é devido ao fato que o Grep é um algoritmo de
apenas um estagio, enquanto que o WordCount possui etapas de agregacao dos dados,
amortizando assim o ganho de desempenho. O intervalo de confianca de um-lado indica
que a versao com HDFS pode ser mais de 109 segundos mais rapido do que a versao
sem utilizar o HDFS. E interessante observar que esse ganho ao se utilizar o HDFS na

aplicacao Workflow foi menor que o obtido para o WordCount; entretanto, isso pode ser

4Metrica derivada dos tempos médios que representa quantas vezes uma execucdo é mais rapida
em comparacao com outra.
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explicado considerando-se que tal aplicacao possui uma carga maior de processamento
envolvido, assim como o kNN da versao Java.

As figuras 5.2a e 5.2b mostram traces de mapeamento das transferéncias de dados
entre os nos do cluster gerados pelo COMPSs durante a execucao do WordCount em
Python com e sem a integracdo com HDFS. As linhas representam a transferéncia de
arquivos durante a execugao das aplicagoes, cada tarefa (task) presente no eixo vertical
dos traces representa um computador. A tarefa 1.1, no topo do eixo vertical, representa
o computador central (o que orquestra e envia os dados) e as demais representam os
oito workers utilizados na execucao. Tais traces nos ajudam a entender um dos motivos

para o COMPSs com HDFS se mostrar mais rapido que a versao utilizando o sistema

'h .||| W

de arquivos convencional.
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(b) WordCount sem HDFS: aplicacdo termina por volta de 163 s

Figura 5.2: Leitura de arquivos no HDFS: traces da transferéncia de dados durante a
execucao do WordCount

Na figura 5.2b, o master é o responsavel pela transferéncia de todos os arquivos
de dados (linhas inclinadas iniciando na tarefa 1.1), assim, parte do tempo de execugao
do algoritmo é devido a espera pela transferéncia desses arquivos. As transferéncias
vistas aproximadamente na metade da execucao sao os resultados parciais que foram
gerados e que precisam ser agrupados; isso nao é realizado exclusivamente pelo master,
mas sim pelos nés que produziram tais resultados. Esse comportamento é o esperado

nas versoes utilizando o HDFS, pois nesse cenario o COMPSs transfere apenas uma
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lista contendo informagoes sobre os fragmentos dos arquivos que cada n6 deverd acessar
e o HDFS é quem vai transferir os dados dos diversos blocos para os nos.

A respeito da aplicacao da regressao linear, na tentativa de responder a hipotese
2a, objetiva-se verificar se existe algum limiar onde usar HDFS passa a ser melhor
ou pior que nao usa-lo. Para isso, executamos o Grep em Python com diferentes
tamanhos de arquivos e realizamos duas regressoes lineares, uma para mapear o tempo
de execucao de uma aplicacao utilizando o HDFS e outra sem o seu uso. Escolhemos
utilizar apenas o Grep como base desse experimento, pois é o que possui o tempo de
execucao mais dependente do tempo de leitura. O resultado obtido nesse cenério pode
representar um indicativo para as outras classes de algoritmos. As regressoes foram
obtidas coletando o tempo de execucao de cada aplicacao para diversos tamanhos de
arquivo, de 2 GB a 16 GB, aumentando 1 GB a cada cenério e repetindo quinze vezes.

O grafico da figura 5.3 contém o resultado da aquisicao de dados desse
experimento. Pode ser observado que ambas as versoes obtiveram um tempo de
execucao semelhante para cargas de trabalho menores de 6 GB. No entanto, ha
um aumento expressivo do tempo de execucao para a aplicacao sem a utilizacao
do HDFS no intervalo de arquivos de 6 GB a 8 GB. O desvio padrao calculado
para esses pontos nos mostra que, nesse intervalo, as execucoes variaram bastante.
Analisando os experimentos, percebemos que essa variacao esta relacionada ao tempo
de transferéncias dos arquivos para cada worker. Essa afirmacao é verdadeira pois nao
foi encontrado nenhuma relacao dessa variacao observada quando confrontado com o
tempo de execucao interno de cada tarefa. Para os experimentos realizados, quanto
maior o arquivo de entrada, maior a quantidade de fragmentos a serem transferidos, por
consequéncia, maior o tempo médio para a transferéncia. Acreditamos que a regiao de
6 GB a 8 GB, é uma area de mudanca de comportamento do sistema, em determinadas
execugoes, ha casos onde o COMPSs consegue escalonar a transferéncia dos arquivos de
forma 6tima, no entanto, ha outros casos onde o tempo de médio de transferéncia fica
alto devido ao overhead das multiplas conexoes. Por exemplo, no trace da figura 5.2b
mostrada anteriormente, vemos que naquela execucao, o computador central conseguiu
transferir alguns arquivos muito antes dos demais, ji em outras execucoes, o trace
poderia ser outro, influenciando no tempo da execucio. E interessante observar que
apos esse intervalo, as execugoes nesse mesmo cenario passam a ter um comportamento
similar, com um desvio padrao menor e com um aumento de tempo mais proximo do
linear. Com isso em mente, foi decidido a definicao das regressdes com base nos dados
coletados com carga de trabalho acima de 8 GB, sendo essa analise valida, uma vez
que objetivamos cenérios com cargas maiores. A figura 5.3 ilustra as médias calculadas

com seus desvios padrao para cada cenario e as regressoes obtidas. Considerando o
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intervalo utilizado para a criacao da regressao, fica claro o melhor desempenho do
HDFS, indicacao de que, em configuracoes sem o uso de disco compartilhado, o custo
de envio de multiplos arquivos e/ou arquivos pesados é significativo. Com a utilizagao
do HDFS, o custo de transferéncia dos arquivos é amortizado entre as maquinas do
cluster HDF'S.
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Figura 5.3: Leitura de arquivos no HDFS: tempo de execuc¢ao do Grep (PyCOMPSs)
em funcao do tamanho do arquivo

A tabela 5.8 contém uma sumarizacao dos resultados obtidos onde, para cada
uma das regressoes, calculamos seus parametros e os respectivos coeficientes de
determinacao. Além disso, calculamos o intervalo de confianca de cada um dos
parametros para verificar o quao significativos eles sao para as regressoes. O intervalo de
confianca apresentado nessa tabela nos diz que o parametro 5 de ambas regressoes nao
sao significativos, isto é, eles nao representam bem o coeficiente linear da reta de ambas
regressoes. No entanto, os coeficientes angulares (parametro «/) sao significativos, além
disso, as duas regressoes satisfazem as premissas de normalidade e de independéncia
dos erros que sao mostradas no apéndice A.2, o que torna validos os resultados
discutidos nesse estudo. Podemos ver ainda pela tabela 5.8 que os altos coeficientes
de determinacao de ambas as regressoes indicam que o trecho avaliado foi bem
representado pelas regressoes. Além disso, o coeficiente angular da regressao “com
HDFS” foi aproximadamente dez vezes menor que o da regressao “sem HDFS”, um
indicativo que utilizar o HDF'S torna o sistema mais estavel ao aumento da quantidade

de carga de trabalho.
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Tabela 5.8: Leitura de arquivos no HDFS: andlise das regressoes lineares (y — ax-+/3)

Informacgao com HDFS sem HDFS
Parametro « 0,0040 0,0347
Parametro (8 16,4363 -55,56119
Intervalo de 90% de Confianca de « (0,0040, 0,0040) (0,0347, 0,0347)
Intervalo de 90% de Confianca de 5 | (-4,7818, 17,8056)1  (-172,4359, 61,4121)%
R2 0,9788 0,9699

T, parametros nao significativos

5.2.3 Estudo do impacto da escrita de arquivos

Com o objetivo de avaliar o impacto do uso do HDFS para a escrita de dados foi
realizado um estudo comparativo para verificar se a adicao do HDF'S torna a execucao,
em termos de tempo de execucao, significativamente diferente das execucoes utilizando
o sistema de arquivos convencional. Tal estudo envolveu a aplicacao do teste pareado
7 utilizando o caso de uso ReadAndSave em Python, caracterizado como uma simples
aplicacao de copia de arquivos. Tal resultado pode ser projetado para aplicacoes
também em Java, pois desconsiderando diferenga entre as linguagens, o HDFS ira
operar da mesma forma. FEsse teste consistiu na realizacao de quarenta execucoes,
para cada versdo, da aplicagdo ReadAndSave com um arquivo de entrada (e por sua
vez, de saida) de 8 GB. A tabela 5.9 contém os resultados desse experimento, bem
como o intervalo de confianca de um-lado e os tempos de execucoes média de ambas

versoes.

Tabela 5.9: Escrita de dados no HDFS: teste pareado Z entre versoes em Python
(tempos em segundos)

Informacao Read AndSave

Nimero de amostras 40
Média das diferengas -16,1

Desvio padrao das diferencas 6,9

Intervalo de 90% de Confian¢a de um-lado (-00, -14,7)

Tempo de execugao média (com HDES) 91
Tempo de execugao média (sem HDFS) 107
Speedup 1,17

A tabela 5.9 nos diz que nao s6 a versao utilizando o HDFS ¢ significativamente
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diferente, com 90% de confianca, da versdo convencional, mas também é mais rapida.
Mesmo que tal diferenga de tempo em termos relativos seja pouco (isto é, 1,17 mais
rapido) o ganho apresentado em cenarios maiores e aplicagoes mais custosas pode
vir a ser importante. Além disso, desconsiderando o desempenho em tempo de
execucao, a utilizacao do HDFS tem vantagens superiores ao sistema convencional,
como a distribuicao do armazenamento entre as méaquinas do cluster e a replicacao

para garantir a disponibilidade dos dados.

5.3 Impacto da integracao com o Lemonade

Para o questionamento da hipdotese 1b, analisamos a diferenca de desempenho
entre aplicagoes criadas pelo Lemonade com aplicagoes escritas diretamente pelo
programador e cuidadosamente otimizadas. Como ja citado, as aplicacoes COMPSs
criadas a partir do Lemonade utilizam funcoes fornecidas em uma biblioteca estatica.
Dessa forma, em casos especificos, uma aplicacao codificada diretamente, sem utilizar
o Lemonade, pode ser criada usando menos sequéncias de tarefas COMPSs (isto é, com
maior otimizacao). Para o COMPSs, essa otimizacao significaria uma possivel redugao
do escalonamento de novas operacoes e uma reducao no nimero de vezes que um
arquivo serializado pelo COMPSs tera que ser lido e escrito. Para avaliar esse impacto,
realizamos novamente um teste pareado Z, com duas aplicagoes equivalentes, sendo
uma delas construida utilizando o Lemonade e a outra implementada manualmente, de
forma mais otimizada. Ambas utilizaram o HDFS e cada uma foi executada 40 vezes.
A aplicacao escolhida para esse experimento foi o Workflow que, como ja visto, possui
uma série de tarefas em sequéncia, sendo assim, um bom exemplo de situacao em que

pode haver alguma otimizac¢ao nao identificada pelo Lemonade.

Tabela 5.10: Impacto do Lemonade: teste pareado Z (tempo em segundos)

Informagao Workflow

Numero de amostras 40
Média das diferencas -23,2
Desvio padrao das diferencas 15,9

Intervalo de 90% de Confianga de um-lado | (0o, —20,0)
Tempo de execugao médio (com Lemonade) 317
Tempo de execu¢ao médio (sem Lemonade) 292
Speedup 1,08
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A tabela 5.10 mostra os resultados obtidos nesse experimento. Podemos
ver que para essa configuracao, as duas aplicagoes possuem tempos de execucao
significativamente diferentes. O intervalo de confian¢a de um-lado (-co, —20,0) nos diz
que uma aplicagao codificada diretamente, com atencao para as otimizagoes possiveis,
pode ser por volta de vinte segundos mais répida que uma aplicacao semelhante
construida com o Lemonade. No entanto, em termos relativos (speedup), a versao
otimizada vai ser executada apenas 1,08 vezes mais rapido que a do Lemonade. Logo,
essa diferenca nao é tao impactante ao levarmos em conta os beneficios e praticidades de
se utilizar o Lemonade, uma vez que o usuario nao precisa mais codificar e se preocupar

com a infraestrutura de uma aplicacao COMPSs.

5.4 Aplicabilidade da solucao

Vimos na secao 2.1 que a implementacao de aplicacoes COMPSs em cendrios de
big data, com a infraestrutura baseada em clusters ou nuvem e sem a presenca de
discos compartilhados, envolvem alguns desafios para um melhor desempenho. Esta
secao destina-se a uma avaliacao qualitativa da solucao tanto no que diz respeito a
implementacao de aplicacoes em COMPSs nestes cenarios quanto a utilizacao da API

de integragao com o HDF'S e a criacao e execucao das aplicacoes pelo Lemonade.

Quando pensamos nos meios que o COMPSs oferece para a leitura de dados
massivos em uma infraestrutura de usualmente relacionada a cendarios de big data
percebemos que tais solugoes nao sao adequadas por dois principais motivos, o
armazenamento e custo de transferéncia pela rede. Em cenarios desse tipo, em que
é necessario trabalhar com fragmentos de dados para se obter um melhor nivel de
paralelismo, o melhor meio para a leitura distribuida desse dado ¢ justamente té-lo ja
disponibilizado em fragmentos. No entanto, isso nao é pratico, pois manter o dado dessa
forma ira fixar o numero de fragmentos para todas as futuras execugoes. Pode-se utilizar
uma copia temporaria que, no qual, em uma etapa de pré-processamento, iré fazer uma
copia do arquivo original e fragmenta-lo na quantidade de partes desejadas. No entanto,
essa nao é a melhor alternativa também pois o custo desse pré-processamento talvez
seja muito elevado, seja por manter uma c6pia de um arquivo grande, como na ordem
de giga ou tera, em um tinico computador e o proprio custo da divisao dos arquivos
em cada inicio de aplicacao. Além disso, quanto maior o arquivo de entrada, maior
sera a quantidade de fragmentos e/ou tamanho de cada fragmento. Esses aumentos
podem provocar uma sobrecarga de transferéncias, do computador central para os nos,

gerando assim serializacoes das tarefas ou congestionamentos das transmissoes.
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Nesse contexto, a utilizagao da API de integracao do HDFS se mostra necessaria.
A divisao de dados fornecidos pela abstracdo de dados por esta API, nos da
a praticidade de ler dados distribuidos pelo HDFS. Podemos escolher o nimero
fragmentos que desejamos a cada novo inicio de execugao, sem termos que aplicar
nenhuma alteracao sobre esse arquivo no sistema, ou nos preocupar com o0s aspectos
operacionais da divisao dos arquivos. Foi visto também nas secOes anteriores, que
utilizar o HDFS deixa as execugoes COMPSs (que precisam ler dados grandes) mais
rapidas, isso faz sentido pois o custo de transferéncia dos fragmentos ¢ dividido entre
todas as maquinas que possuem tais dados. Além disso, o HDFS oferece outras
vantagens como a tolerancia a falhas pela adocao de replicacao dos dados.

Embora o COMPSs forne¢ca um modelo de programacao que nao envolve nenhuma
nova sintaxe, ainda ¢ necessario que o programador saiba identificar quais métodos
podem ser paralelizados e onde sao os pontos necessarios para sincronizacao dos
resultados parciais. Além disso, implementar uma aplicacdo adotando o conceito de
blocos, isto é, trabalhar com fragmentos de dados para melhor ajuste de tarefas de
big data, nem sempre é uma tarefa trivial. Mesmo utilizando a recém criada API
de integracao do HDFS, a leitura de dados é apenas uma parte de uma aplicagao.
Acreditamos que a abstracao de criar aplicacoes por meio de operacoes de arrastar
e soltar (drag-and-drop) em uma interface visual, como a fornecida pelo Lemonade,
facilita muito o desenvolvimento. Dessa forma, nao é necessario escrever nenhuma
linha de codigo, basta que o usuario saiba expressar suas aplicacdes na forma de
fluxos para podé-lo criar. Em contrapartida, em uma aplicacao como a Workflow,
mostrada anteriormente na figura 2.3, foi necessario codificar 420 linhas de codigo
seguindo as boas praticas de implementagao COMPSs em Python. Para aplicagoes
maiores, com mais etapas, tanto a quantidade de linhas podera facilmente ser maior
quanto a complexidade das operacoes. Embora esse aumento de abstracao promova
uma diferenca de performance em relacao a uma aplicagao manualmente implementada,
essa diferenca ¢ pouca. Usuarios sem conhecimentos de linguagem de programagao
podem utilizar o Lemonade para a criar codigos COMPSs com desempenhos proximos

a aqueles com conhecimentos avan¢ados nessa linguagem.






Capitulo 6

Conclusao

Os avancos nas areas de HPC e big data tém levado a aproximagao das ferramentas
e técnicas usadas em ambas. No entanto, ainda ha grandes oportunidades e desafios
para essa convergéncia, serd necessario pesquisas e padronizagoes sobre as tecnologias
de ambos eixos, tanto por parte do setor privado e quanto do académico para criar um
caminho mais claro sobre o futuro desse fenémeno. Fica claro no entanto, a importancia
da interoperabilidade dessas ferramentas, pois nessa era de avancos cientificos cada vez
mais frequentes, é cada vez mais complexo que uma tnica ferramenta se especialize em
varias técnicas.

Neste trabalho propomos duas novas extensoes ao ambiente COMPSs,
desenvolvido originalmente para a area de HPC, para aumentar seu desempenho e
facilitar sua utilizacao em aplicacoes big data. Essas extensoes permitem sua integracao
com o sistema de arquivos distribuidos HDFS e com uma ferramenta visual para Data
Analytics, ambas de codigo aberto. Acreditamos que tais contribuicoes ajudarao a
popularizar o COMPSs e contribuirao na sua convergéncia com o mundo big data.

Em uma execugao COMPSs com um grande volume de dados e sem o uso de
discos compartilhados, a leitura e a fragmentacao desses dados se tornam um gargalo
para a execucao. Armazenar tais arquivos ja divididos em fragmentos no disco nem
sempre ¢ a melhor opcao, uma vez que isso fixa o nivel de paralelizacao. Os resultados
obtidos claramente demonstram os beneficios introduzidos pela utilizacao do HDFS.
Ela nao s6 é recomendada pela abstracao dos dados, que faz com que o usuario
nao precise se preocupar com tal divisao, como também pelo ganho de desempenho
promovido. Por sua vez, apesar de gerar c6digo menos eficiente que um programa
cuidadosamente otimizado, o Lemonade possui aspectos como facilidade de utilizacao,
interface de usuario para criacao e execucao de fluxos utilizando a funcionalidade de

arrastar e soltar elementos em uma interface visual que justificam seu uso. Além disso,
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programadores iniciantes ou avangados em COMPSs podem utilizar as operagoes e
algoritmos implementados para o Lemonade como uma biblioteca externa para suas

aplicacgoes, caso nao desejem utilizar o Lemonade diretamente.

6.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros relacionados a API de integragao do HDFS, mencionamos a
avaliacao experimental API com a abstracao que estendida da Storage API, capaz de
explorar a melhor a localidade dos dados, ja em desenvolvimento para a linguagem
Python. E esperado que as avaliacoes feitas para a linguagem Java, apresentada neste
trabalho, seja semelhante aos que serao obtidos para a API da versiao em Python.

No que diz respeito ao Lemonade, consideramos quatro linhas principais para
contribuigoes futuras: o aperfeicoamento da geracao de codigos COMPSs a partir do
Lemonade, o suporte de novas operacoes e algoritmos ao Lemonade, a integracao com
os demais componentes do Lemonade nao abordados nesse trabalho e a integragao do
COMPSs com outras ferramentas de big data.

Como vimos na secao 4.2, codigos criados pelo Lemonade podem ter uma
quantidade de tarefas maior do que um coédigo manualmente otimizado. Em geral,
algumas fungoes em que seu DAG contém apenas um estagio de tarefas e que seus
resultados produzidos sao entrada para apenas um novo tipo de tarefa, sao cabiveis
de otimizacoes agrupando as operacoes desta tarefa com a da caixa anterior. Para
o COMPSs, essa otimizacao significa reduzir o escalonamento de novas operagoes e
reduzir etapas de leitura/escrita dos resultados parciais de tarefa em arquivos binarios.
Com a geragao de um coédigo COMPSs mais dinamico por parte do Lemonade, a
diferenca de desempenho medida na secao 2.3 podera diminuir ou até mesmo anular.

Neste presente trabalho, implementamos um conjunto de operagoes e algoritmos
de mineracao de dados para o suporte do Lemonade e, embora esse conjunto inicial
satisfaca muitas aplicagoes, é necessario expandir tal conjunto para uma melhor
experiencia ao usuario. Além disso, é interessante a integracao aos demais componentes
Lemonade que nao foram abordados neste trabalho, como por exemplo, no suporte ao
modulo Caipirinha, responsavel pela visualizacao de dados durante a execucao, e ao
Limonero, responsavel por gerenciar as bases de dados disponiveis para as aplicagoes.

Uma outra linha de contribuicdo seria a integracao com novas ferramentas de big
data, por exemplo, com a interoperabilidade com novas ferramentas do Ecossistema
Hadoop ou até mesmo com a capacidade de execucao de cédigos criados em outros

frameworks (p.ex., MapReduce ou Spark) em COMPSs. Esse ultimo envolve muitos
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desafios, como por exemplo a criacdo de um interpretador (transpiler) capaz de
converter a linguagem de um modelo para o outro. Tal interpretador necessitaria
de um parser capaz de identificar e de mapear todas as operacoes envolvidas em uma
execugao, além disso, devido ao fato de o arquivo de entrada ser um cédigo-fonte de um
programador, cada codigo teria suas singularidades devido ao modo de implementacao
de cada usuario; com isso, seria necessario o desenvolvimento de uma solucao para
geracao de um codigo-fonte mais dinamico, diferentemente do implementado no suporte

ao Lemonade neste trabalho.
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Glossario

Citron Componente do Lemonade responsavel por prover a interface web para que o
usudrio crie, execute e monitore o seu fluxo de anélise de dados.
COMPSs COMP Superscalar, framework de processamento paralelo e distribuido,

originado para area de computacao de alto desempenho.

DAG Grafo Direcionado Aciclico.
Data Analytics Processo de anélise de dados que gera informacao para orientar

decisoes de negbcios e testar teorias cientificas.

HDFS Hadoop Distributed File System (HDFS) é um projeto de codigo aberto da

Apache Software Foundation de um sistema de arquivos distribuidos.
Juicer Componente do Lemonade responsével pela execucao das aplicacoes.

Lemonade Lemonade (do ingés, Live Exploration and Mining Of a Non-trivial Amount
of Data from Everywhere), ¢ uma plataforma web para criagao e execugao de workflows
descritos visualmente.

libHDFS Wrapper em C para a comunicacao com o APT em Java do HDFS.
Minion Componente interno do Juicer para a submissao e execucao das aplicacoes.
PyCOMPSs Nome dado para aplicagoes COMPSs criadas em linguagem Python.

Spark Apache Spark, framework de processamento paralelo e distribuido, originado
para area de big data.
Storage API API desenvolvida pelo Centro de Supercomputacao de Barcelona, o que

permite dentre outras fungoes, um melhor manuseio de dados persistentes.

Tahiti Componente do Lemonade responsavel pelo armazenamento dos metadados dos
algoritmos e operagoes.

Transpiler Conversor de codigo-fonte escrito em uma linguagem para codigo-fonte em
outra. No Juicer, o transpiler é responsavel em converter JSON em cdédigo COMPSs

ou Spark.
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Apéndice A

Premissas do projeto fatorial e das

regressoes

No capitulo 5, aplicamos a metodologia do projeto fatorial 2°r para estimar o impacto
de explorar a localidade dos dados em execucoes COMPSs utilizando o HDFS. Os
resultados obtidos sao apresentados e discutidos na secao 5.2.1. Além do projeto
fatorial, aplicamos a metodologia da regressao linear, na se¢ao 5.2.1 € 5.2.2. No primeiro
caso, buscamos um estudo mais especifico do impacto da localidade dos dados em
execucoes COMPSs utilizando o HDFS em fun¢ao do tamanho do arquivo de entrada
e para avaliar. J& no segundo, buscamos avaliar o impacto de se utilizar o HDFS em
contraste do sistema de arquivos convencional. O objetivo desse Apéndice é discutir a
qualidade de tais modelos.

A técnica de Projeto Fatorial 21 e de Regressio modelam bem um sistema
quando, dentre outras premissas de linearidade, as medicoes obtidas satisfazem

seguintes premissas [Jain, 1991]:
1. Erros sao normalmente distribuidos;
2. Erros sao independentes dos niveis do fator;

3. Erros possuem desvio padrao constante (homoscedascity).

Se algum dos pressupostos for violado, as conclusoes baseadas no modelo de
regressao poderiam serem equivocadas. A verificacdo dessas premissas consistem em
trés analises visuais: A primeira consiste de um grafico Quantil-Quantil dos erros
(QQ-Plot) que indicam os desvios das replica¢des sobre a média em cada configuragio
do projeto. Nesse tipo de grafico, os quantis de uma distribuigdo (erros medidos)

sdo relacionados aos quantis de outra distribui¢do (nesse caso, uma normal). Uma

29
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reta nesse grafico, indica a proximidade dos erros com uma distribuigao normal. A
segunda consiste de um grafico de desvios sobre a média (ou seja, os erros) em fungao
das respostas observadas (média de cada configuracao). Um bom resultado nesse tipo
de grafico é identificado por uma nuvem de pontos, sem tendéncias, uniformemente
espalhados sobre o eixo y. A terceira consiste em um grafico de dispersao que relaciona
os residuos e a resposta prevista para as configuracoes do projeto. Para observar se a
condicao de homoscedascity (desvio padrao constante dos erros) é satisfeita, os pontos
nesse grafico nao deverao apresentar nenhum padrao visivel nos erros em funcao das
alteracoes dos fatores, ou seja, os erros seguem um desvio constante em cada um dos
fatores. A segunda e terceira premissas sao relacionadas, e com o mesmo teste, pode-se
avaliar ambas [Jain, 1991|, ou seja, com a verificacdo que os erros dos modelos sejam

independentes e normalmente distribuidas com constantes variancia.

A.1 Projeto fatorial 2*r

Dado a caracteristica dos fatores, é sabido que relacao entre poder de processamento e
carga de trabalho é mais proximo de modelo multiplicativo [Jain, 1991], ao contrario
de uma simples adicao. Logo, se fez necessaria uma transformacao sobre as medigoes
de tempo de execucao, com o objetivo de eliminar as tendéncias e aproximar o modelo
quanto a satisfatoriedade das premissas.

Na Figura A.la, onde o grafico Quantil-Quantil do projeto fatorial é apresentado,
podemos ver que o erros tem relagao proxima do linear de uma distribuicao normal, é
condizente entao a premissa que os erros do projeto fatorial realizado sao normalmente
distribuidos. Além disso, nas Figuras A.1b e A.lc sao mostrados os testes visuais
para testar a premissa dois e trés, ambas relacionadas. A partir de tais graficos
mostramos que o modelo criado nao possui tendéncias claras quando aos erros, tais
sao independentes, constantes em relacao aos experimentos realizados e sao menores
que as respostas previstas. As linhas de tendéncia vermelhas mostradas em ambos
graficos contribuem com a confirmac¢ao que nao existe uma tendéncia clara nos erros
gerados pelo projeto fatorial. A satisfatoriedade de tais premissas tornam condizentes

a utilizacao de tal modelo criado para o objetivo proposto.

A.2 Regressao

Os graficos da Figura A.2 e A.3 contém os testes visuais para verificar as premissas da

utilizagao das regressoes lineares utilizadas em dois momentos desse presente trabalho.
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Figura A.1: Testes visuais para verificar as premissas do projeto fatorial

Em primeiro momento para avaliar o impacto da localidade dos dados em execucgoes
COMPSs utilizando o HDFS (segao 5.2.1) e, logo apos, para avaliar a diferenga de
desempenho ao se utilizar o HDF'S como o sistema para a leitura dos dados em contraste
do convencional (secao 5.2.2). Os testes para verificar a normalidade dos erros sio
mostrados nos graficos Quantil-Quantil (QQ-Plot) na Figura A.2 enquanto que os testes
para verificar a independéncias dos erros (Residuos vs. Previsao) sao mostrados na
Figura A.3. Foram criados oito graficos, um para cara par de teste/regressio, com a

seguinte nomenclatura utilizada para a identificacao: <teste_visual>:<descricdo>.

Os graficos com descricao “HDFS sem localidade” e “HDFS com localidade” se
referem as regressoes criadas para avaliar o impacto da localidade dos dados, no
primeiro caso, os experimentos realizados utilizaram a abstracdo do HDFS que nao
explora a localidade dos dados, ja a segunda descricao é respectivo a regressao onde
os experimentos utilizaram a abstracao que explora, quando possivel, a localidade dos

dados. J4 os graficos com descricao “sem HDF'S” e “com HDFS” contém os testes visuais
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das regressoes para o estudo onde se avaliou o custo de tempo de uma aplicacao ler
dados do sistema de arquivos convencional e do HDFS, respectivamente.

Em respeito aos testes de normalidade dos erros, assim como no projeto fatorial,
quanto mais proximos de uma reta forem os erros medidos da regressao em funcao de
um Quantil de distribuicao normal, mais forte é a indicacao que tais erros possuem uma
distribuicao normal. Todos os graficos mostrados na A.2 satisfizeram tal condicao, a
reta vermelha em cada grafico é a linha de tendencia dos pontos, juntamente com os

seus respectivos coeficientes de determinagcao.
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Figura A.2: Testes visuais das regressoes: distribui¢cao normal dos erros

Por fim, em repeito aos testes para verificar se os erros sao independentes dos
niveis do fator, todos os graficos, mostrados em Figura A.3, atenderam a tal condigao,
isto é, nao ¢é possivel ver nenhuma tendéncia no grafico de dispersao, isto pode ser
corroborado com a linha de tendéncia mostrada nos mesmos graficos que nao mostram

tendencias nas dispersoes dos pontos.
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Figura A.3: Testes visuais das regressoes: independéncias dos erros






Apéndice B
Funcoes implementadas

A seguir apresentamos os métodos e funcoes disponiveis da API de integragao
com o HDFS tanto em linguagem Java quanto na linguagem Python, em seguida,
os apresentaremos a lista com os algoritmos e operagoes COMPSs suportados no

Lemonade.

B.1 API de integracao com o HDFS

A tabela B.1 contém os métodos disponiveis na API de integracao do HDFS em Java

e em Python.

B.2 Algoritmos e operacdes suportadas no

Lemonade

A Tabela B.2 contém a lista de operacgoes e algoritmos PyCOMPS suportados
atualmente pelo Lemonade, dividido atualmente em oito categorias: Entrada e saida
(Read/Save), operagoes de leitura/escrita; Utilitarios (Utilities), operacdes de auxilio;
Transformagao de dados (ETL), operagoes de transformagao e extra¢ao de informago;
Aprendizado de maquina (ML), algoritmos de Machine Learning; Avaliadores de
qualidade (Metrics), avaliadores de qualidade dos modelos de Machine Learning,
Processamento de texto (Text), operagbes sobre dados textuais; Processamento
geograficos (Geografic), operagoes sobre dados georreferenciados; e Grafos (Graph),

operacoes sobre grafos.
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Tabela B.1: Métodos da API de integracao HDFS
Classe ?elafrjc? Método Descricao
Voud close Finaliza o ponteiro de acesso
Byte[] getChunck Retorna um vetor de n bytes
Block String getRecord Retorna um registro por ‘\n’ ou ‘\r\n’
(Java) String] getRecords Retorna uma lista de registros
Boolean HasRecords Verifica se o bloco possui registros nao lidos
Void restart Reinicia o ponteiro do bloco
String toString Retorna uma informacao do bloco
Void close Finaliza conexao com HDFS
Void createFile Cria um arquivo vazio
ArrayList findBlocks Retorna a lista de blocos de um arquivo
HDFS ArrayList findNBlocks Retorna uma lista de n blocos de um arquivo
(Java) String Is Retorna a lista dos arquivos em uma pasta
Void mergekFiles Concatena os arquivos em uma pasta
Void mkdir Cria uma nova pasta
Void setUserlIDFS  Especifica o nome do usuério
Boolean writeFile Escreve um arquivo no HDFS
Void close Finaliza o ponteiro de acesso
Block DataFrame  readDatalrame Retorna o bloco como um DataFrame
(Python) Byte|] readBinary Retorna um vetor bytes
Voud restart Reinicia o ponteiro do bloco
String toString Retorna informagao do bloco
Void close Finaliza conexdo com HDFS
Void createlile Cria um arquivo vazio
List findBlocks Retorna a lista de blocos de um arquivo
List findNBlocks Retorna uma lista de n blocos de um arquivo
HDFS String Is Retorna a lista dos arquivos em uma pasta
(Python) Void mergeFiles Concatena os arquivos em uma, pasta
Voud mkdir Cria uma nova pasta
Void setUserHDFS  Especifica o nome do usuério
Boolean ExistFile Verifica se um arquivo ja existe
Boolean writeBlock Escreve um arquivo no HDFS
Boolean writeDataFrame Salva DataFrame em arquivo HDFS
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Tabela B.2: Algoritmos/operagoes COMPS suportados pelo Lemonade

Categoria | Caixa Lemonade Descricao
Read /| Data Reader Lé um arquivo em CSV ou JSON
Save Data Writer Escreve um arquivo CSV ou JSON
Attributes Changer Renomeia ou altera o tipo de dados de uma coluna
Utilities | Workload Balancer Rebalancea todos os fragmentos em partes iguais
Comment Cria um bloco de notas visual para anotagao
Add Columns Junta lado-a-lado dois DataFrames
Aggregation Agrega algumas colunas
Clean Missing Limpa os campos ausentes do conjunto de dados
Difference Remove linhas do DataFrame A existentes em um B
Distinct Remove linhas duplicadas
Drop Remove uma coluna
Intersection Realiza a intersecdo de dois DataFrames
Join Realiza uma operacao de Juncao
ETL . .
Normalize Normaliza uma coluna
Replace Values Substitui determinados valores de uma coluna
Sample Cria uma amostra de um DataFrame
Select Realiza uma projecao
Sort Ordena um DataFrame
Split Divide o DataFrame em duas particoes
Transform Aplica uma operacio de transformacdo do dado
Union Concatena dois DataFrames
K-Means Clustering Executa o algoritmo K-Means
DBSCAN Clustering Executa o algoritmo DBSCAN
kNN Classifier Executa o algoritmo kNN
Naive Bayes Classifier Executa o algoritmo Naive Bayes
SVM Classifier Executa o algoritmo SVM
ML Logistic Regression Executa o algoritmo Logistic Regression
Linear Regression Executa o algoritmo Linear Regression
Apriori Executa o algoritmo Apriori
Save Model Salva um modelo treinado
Load Model Lé um modelo treinado
PCA Executa o algoritmo PCA
Feature Assembler Cria um vetor a partir da projecao das colunas
Tokenizer Converte palavras em tokens
Teut ConvertWordstoVector ~ Converte tokens em vetor (BoW ou TF-IDF)
Remove Stopwords Remove palavras frequentes de uma sentenca
StringIndexer Converte uma string para inteiro
Metrics gi}iﬁig&iﬁon Model Exibe a Accuracy, Precision/Recall ¢ a F-mesure
Regression Model Exibe a MSE, RMSE, MAE ¢ o R?
Evaluation
Read Shapefile Lé um arquivo shapefile
Geografic | Geo Within Seleciona pontos de um dado presentes em uma area
ST-DBSCAN Executa o algoritmo ST-DBSCAN
Graph PageRank Executa o algoritmo PageRank




